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,, Vezme-Ii si investor na pomoc profesionaly, vydeéla jen 80% toho, co by dokdzal sam*

Warren Buffet

V poslednich letech se investice do nejriiznéjSich trznich instrumentt staly pomérné
oblibené. V prvni fad¢ uz se nejednd pouze o pristup investort, jak vydélat nadmérné
mnozstvi finan¢nich prostfedkti promyslenym alokovanim volného kapitalu, ale také
0 zpusob zachovani hodnoty finanénich prosttedki. Investice tedy v dne$ni dobé
pfedstavuji 1 zpiisob uloZeni téchto financnich prostiedkd se 100 % zajisténim. Pokud
budeme uvazovat moznost prvni, je zcela na misté zaobirat se technikami a metodami,
které by riziko, jeZ podstupujeme, eliminovali jesté o trochu vice. Tyto techniky a metody
matematickych vypoctii dopomahaji investortim, analytikim a pozorovatelim vyhodnotit
miry rizika spojend s investici do konkrétnich instrumentli predikovanim jejich budoucich
vyvoji. Pro svoji diplomovou praci jsem vybral dva konkrétni podilové fondy pro ptimou
aplikaci matematickych pfistuptt k predikovani jejich budouciho vyvoje spolu se

stanovenim predik¢nich intervald.

Cilem této prace je popsat matematické pristupy k predikovéani budouciho vyvoje
konkrétni ekonomické veli¢iny (hodnota podilového listu v K¢€) a nalézt optimalni piistup
k modelovani vybranych, vysoce volatilnich (kolisavych) ¢asovych ftad v podobé
historickych hodnot podilovych listl, jejichZz chovani je v Case rizné. Vysoka volatilita
znaci citlivost vyvoje na nejruznéj$i faktory od Spatného pocasi az po bankrot zcela
neznamé spole€nosti v Asii. Tyto faktory jsou viditelné prakticky denné a hodnoty nejen

podilovych listli na tyto skute¢nosti vzdy urcitym zplisobem reaguji.

Teoretickd ¢ast této diplomové prace bude zaméfena na seznameni se se zakladnimi
aspekty kolektivniho investovani a legislativni Upravu této problematiky. Budou
vysvétleny divody pro tento druh investovani spolu s jednotlivymi typy podilovych fonda,

které tvoii zakladni prvek v kolektivnim investovani. Dale zde budou podrobné popsany



a odvozeny procesy matematického modelovani uzité ke stanoveni budouciho vyvoje

vybranych podilovych fondu.

V praktické casti, jez tvori stézejni Cast celé prace, budou tyto fondy zkoumdany
Z pohledu casovych fad na zaklad€ Casti teoretické. Pfi tomto zpracovani bude pouzit
software R a MS Excel. Vystupem jednotlivych metod a pfistupii bude predikce (jak
bodova, tak intervalova) budouciho vyvoje téchto fondl. Tyto predikce budou spolecné se
skutecné¢ dosazenymi hodnotami zobrazeny v grafech a budou vizualné¢ porovnany

vlastnosti jednotlivych predikci.



Ekonomicka ¢ast — pievzato z [15]

1 Podilové fondy

Podle Steigaufa je na financnim trhu mozno investovat dvojim zptsobem, a to pifimo
¢i nepiimo, viz [2]. Tato prace je orientovana na investovani nepiimé, tj. investovani

s vyuzitim spolecnosti, které se specializuji na zprostiedkovani investic na finan¢nim trhu.
Dle [3] podilové fondy uspésné ¢eli dvéma zasadnim nevyhodam, které jsou:

- bohati jednotlivci a instituce méli vzdycky pristup k profesiondlnim spravcim

peneéz

- zaroven mohou tyto penize vhodné rozlozit — diverzifikovat (mensi sumy
neumoznuji dostatecné rozloZit investice a vétsina top manaZerii v oblasti sprdavy
financnich aktiv pozaduje pomérné znacnou minimalni investicni sumu- nékolik set tisic az

milion korun)

Vétsina podilovych fondi totiZz poskytuje moznost investovat penize jiz od n¢kolika
stovek az tisic korun a portfolia fondid obsahuji desitky aZ stovky rGznych investic,

zejména cennych papird.

Myslenka, ktera stala u zrodu fondd, je velmi jednoducha: lidé s podobnymi cili
investuji své penize do spolecného fondu. Profesiondlni spravce-manazer fondu vybere
investice v nadg&ji, Ze tyto nejlépe pomohou dosahnout cile, které jsou uvedeny ve statutu
fondu. Investofi se podileji proporcionalné na piijmech a ziscich, resp. ztratach, které tyto
fondové investice pfinaseji. Protoze investoii mohou nakupovat a prodavat podily ve fondu
kazdy obchodni den, podilové fondy se nazyvaji také oteviené podilové fondy. Kazdy
podilovy fond mé portfolio manazera nebo investiéniho poradce, ktery fidi investovani

aktiv fondu podle investi¢nich cilti fondu. Mezi nejznamé;jsi kategorie cilti patii, viz [2]:



1. Jistota, zabezpeceni hodnoty majetku — snad kazdy investor pozaduje urcitou

bezpecnost, ktera zajisti eliminaci rizika.

2. Vynos — jasny dtivod, pro¢ do svéta investic lidé vstupuji, je vytvofit uréity zisk, tzn.

Zhodnotit své vlozené prostiedky.

v

3. Dlouhodoby rust majetku — ve velké vétsiné fondu se jedna o dlouhodobéjsi investovani

V horizontu 4 ¢&i 5 let.

1.1 Zakladni charakteristika podilového fondu

Kolektivni investovani je zaloZzeno na myslence sdruzeni finan¢nich prostredkil
jednotlivych drobnych investort. V [1] Liska uvadi, Ze je mozné ho pfirovnat napi. ke
spole¢né vystavbé bytového domu, kdy stavebnici také sdruzuji své ptipravené prostiedky
a vyuzivaji spole¢ného postupu prevazné za ucelem sniZzeni nédkladi. U instrumentii
kolektivniho investovani je tomu podobné. Schiller, viz [4], definuje jako hlavni motiv to,
aby sprava spolCenych prostfedkli dosahla co nejvétsiho efektu, diverzifikace
a minimalizace rizik a také proraZeni ¢i ziskdni pfistupu na jiné trhy, obvykle vyhrazené
jinym investorim. Princip kolektivniho investovani je velice stary a ma mnoho riiznych
podob. Gladis ve své publikaci [5] tika: ,,Mohl bych pouzit oktidleného uslovi ,,uz stafi
Rimané®, protoze uz davno pred nasim letopodtem se doporucovalo spoleéné podnikéni,
které omezi pfipadnou ztratu jedince. Kolektivni investovani probiha na kapitalovém trhu.
Podstatou kolektivniho investovani jakoZto podnikatelské cinnosti je shromazdovani
penéznich prostfedkli od pfedem neurcittho a neomezeného okruhu pravnickych
a fyzickych osob (tedy od vefejnosti) za ucelem jejich pouZiti na podnikani na zakladé¢
principu rozptyleni rizika zplsoby, jeZ vSak obvykle poskytuji SirSi a komplexné;si

spektrum sluzeb. Nicméné zakladni osnova jejich podnikani i zdkonné tipravy je shodna.



1.2 Typologie fondu

Z pravniho pohledu je mozné tyto instituce kolektivniho investovani rozd¢lit na tii

zakladni typy (pfevzato z [1]):

Oteviené s pravni subjektivitou — charakter akciovych spole¢nosti, tzn., ze investor
se stdva akcionafem a sva prava muze uplatnit na valné hromadé. Ve svété
pouzivana v USA, Velké Britanii, Francii.

Oteviené bez pravni subjektivity — spravované investicnimi spolecnostmi, které
oddé€luji majetek klientd od svého. Investor neni akciondtem, nybrz podilnikem
s podilem na majetku, nicméné bez hlasovacich prav. Tato forma se pouziva napft.
v Ceské republice, u ndkterych francouzskych a lucemburskych fonda (tzv. fondy
FCP)

Uzaviené — je piesné omezen pocet emitovanych cennych papird, investofi nemaji
pravo zpétného odkupu do stanoveného data. I s témito cennymi papiry se na
sekunddrnim trhu obchoduje, obvykle maji niz$i likviditu. Toto institucionalni
ustanoveni se pouziva jen pro nékteré typy investic, prevazné pro dlouhodobé
investice typu nemovitosti, pfipadné¢ pro nékteré typy specidlnich fondu-
garantovana portfolia, finanéni derivéty atd. Podle legislativy platné v CR musi byt
V povoleni k vydavani podilovych listi uzavieného podilového fondu stanoven
minimalni pocet vydanych podilovych listi a doba, v pribéhu které budou podilové

listy vydavany.

Clenéni fondi podle rizika jednotlivych investic, viz [5]:

1) Fondy penézniho trhu investuji zejména do kratkodobych, vysoce bezpe¢nych dluhopistt

tak, aby jejich primérna doba splatnosti byla kratSi neZ jeden rok. Pro své investovani

mohou rovnéZ vyuzit terminovanych vkladii u bank. Kolisani kursu byvéa zpravidla nizke,

za vysokou miru bezpeci vSak investor plati relativné nizkym dlouhodobym vynosem. Tyto

fondy se hodi pro kratkodobé investice a lozky penéz.
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2) Fondy dluhopisové (0Obligacni) investuji hlavné¢ do dluhopisti, podil akcii nesmi
ptekrocit 10%. Dlouhodobé zhodnoceni byva obvykle vyssi nez u fondli penézniho trhu,

ale niz8i nez u akciovych fondii. Jsou vhodné pro sttednédoby investi¢ni horizont.

3) Fondy akciové maji minimalné 66% svého majetku investovano do akcii. Vyznacuji se
vyraznym kolisanim kurzu, tfeba i desitek procent v n€kolika mésicich. Jsou to fondy

velice rizikové a z tohoto diivodu se doporucuje dodrzovat investi¢ni horizont 5 let.

4) Fondy smisené (balancované) stoji mezi fondy akciovymi a dluhopisovymi. Investuji do
akcii, dluhopisti a nastroji penézniho trhu soucasné a manazer portfolia piizptisobuje
V ramci statutu rozlozeni investic aktudlni situaci na trhu. Investi¢ni politika nékterych
balancovanych fondii je velmi flexibilni, ¢imz vSak muize byt pro investora malo
predvidatelna. Tyto fondy maji stfedni az vysoké investi¢ni riziko a tomu odpovidajici

dlouhodobé zhodnoceni. Jsou vhodné pro delsi investi¢ni horizont.

5) Fondy fondii jsou fondy, které neinvestuji pfimo do akcii nebo dluhopist, ale vytvaieji
portfolio vytvofené ze specializovanych fondt. Investice do podilovych listl jinych fondi

znamena pro podilniky lepsi rozloZeni rizika spojeného s investovanim.

6) Garantované fondy jsou fondy, které garantuji investorovi navratnost ¢asti nebo celé
investice n€kdy 1 minimalni zaruceny vynos v piesné¢ daném investicnim obdobi (vétSinou
nékolik let). Vyhodou je omezeni moznosti ztraty, nevyhodou del$i doba vazani

investi¢nich prostiedkil

Tabulka 1.1 - Shrnuti ¢lenéni fondu a jejich zakladni charakteristiky

Typ fondu Riziko Minimre?ln!’ investicni KUrs Dlouhodpby mozny
orizont vynos
penézniho
trhu minimalni 6 mésicl stabilni nizky
malé az mirné
dluhopisové stfedni 2 roky kolisavy nizky az stredni
stfedni az
smiSené vysoké 3 roky kolisavy vysoky
velmi
akciové vysoké 5 let kolisavy vysoky

Zdroj: autor
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1.3 Vyhody a nevyhody investic do podilovych fondii

Vyhody - obecné miizeme fici, ze vyhody kolektivniho investovani jsou v tom, ze
investor nemusi mit zadné znalosti v jednotlivych oborech podnikani, nebot’ vlozi své
penézni prostiedky zvlaStnimu druhu obchodni spolecnosti. Kolektivni investovani tak
snizuje riziko 1 tim, ze podléhd zvlastnimu dozoru a musi probihat v souladu se zakony
a na zaklad¢ licencniho povoleni. Tyto skutecnosti potom na vyspélych kapitalovych trzich
podstatné snizuji riziko, Ze se investor stane obé&ti neetického jednani. Dal§imi vyhodami
jsou transformacni ndklady, coz jsou ndklady na koupi cennych papirti ve formé poplatka
maklétské firmé za zprostfedkovani nakupu. V neposledni fad¢ patii k vyhoddm
kolektivniho investovani i odliSny zplsob zdafiovani ¢i mozZnost ovliviiovat fizeni
akciovych spole¢nosti. Jako dals$i ocividny argument pro vyuzivani sluzeb investi¢nich
spoleCnosti je Casto uvadén fakt, ze na rozdil od individualniho investora ma investicni
spole¢nost k dispozici moderni systémy, kterymi muze v podstaté neptetrzité¢ sledovat
akcie, vykyvy a jiné pohyby na svétovych finanénich trzich. Usp&nost jejich portfolio
manazert ve vyhledavani a realizovani uspésnych investic by proto méla byt nesrovnatelna

oproti jednotlivci, ktery investuje samostatné.

Nevyhody spocivaji v tom, Ze je nutné platit spravni poplatky fondul, coz je poplatek
za spravu kapitalu. Investor rovnéz ztraci moznost ovliviilovat vyraznéji zaméfeni investic-
jde o tzv. ztratu investi¢ni volnosti. Samoziejmé stale zde existuje riziko plynouci uz
jenom ze skute¢nosti, Ze jde o investovani na kapitalové trhu a i ptes limity dané zakonem
se mohou vyskytnout spole¢nosti, které nemaji s investory ¢estné iimysly, nebo se stane
néco, co nelze predvidat, nebot’ 1 kapitalovy trh je trhem a ceny se zde urcuji na zakladé

nabidky a poptavky.

13

Souhrnné muzeme psat takto, kdy znaménko ,,+“ znac¢i vyhody a znaménko ,,-“ znaci

nevyhody:

+ investor nemusi mit zadné znalosti z investi¢nich teorii
spravce obhospodaruje podilovy fond

+ dochazi k diverzifikaci (rozptyleni) rizika

12



vzhledem k velkému poctu investorit do fondu dochazi k rozlozeni rizika mezi tyto
investory

+ niz8i ndklady na operace s aktivy, vyhodnéjsi zdanéni
vyslednd hodnota fondu, ktera je investovana, je ,,velkad “

+ leps$i vyuziti informaci a modernich technologii
toto je obecny trend, ktery je vyuzivan k co nejvétsimu zhodnoceni investic

+ VEtsi likvidita investovanych prostiedki (oteviené podilové fondy)
likvidita je zajisténa povinnosti spravce odkoupit podil od investora v pripadé
takovéhoto pozadavku

+ zajisténi prostredkl proti ztratim z neetickych praktik

(dusledna regulace subjektu kolektivniho investovani)

- nutnost platit spravni poplatky fondam
- mald moZnost ovlivnit zaméfeni investic

- obecna rizika plynouci z investovani na kapitalovém trhu

1.4 Podilovy list

Kazdy investor obdrzi za své penézni prostredky podilové listy, jejichz
prostfednictvim se podili na vSech investicich fondu. Kurz, za ktery investor podilové listy
nakupuje ¢i prodava, odpovida hodnoté majetku, ktery pfipada na jeden podil. Z tohoto
divodu nejsou vétSinou podilové listy obchodovany na vefejnych trzich (Burza cennych
papird Praha, RM-Systém). Neni totiz tfeba hodnotu podilového listu stanovovat na
zékladé nabidky a poptavky investord, ale kurz se ptesné vypocte z hodnoty majetku.
JednoduSe mizeme fici, Ze podilovy list ur€uje ¢ast hodnoty majetku, kterou investor
vlastni.

Co se tyka prav spojenych s podilovym listem, tak je podilovy list zvlastnim
druhem cenného papiru. Majitel podilového listu méa pravo na odpovidajici podil majetku
V podilovém fondu a pravo podilet se na vynosu z tohoto majetku podle statutu podilového

fondu. Zakladnim pravem podilnika je pravo na podil z majetku v podilovém fondu, ¢ili
13



podilnik je spolumajitelem majetku v podilovém fondu. Majetek podilnika roste (nebo
klesd) stejnym pomérem, jakym se zvysSuje hodnota majetku v podilovém fondu. Podilnik
ma pravo na vyplaceni svého podilu, ktery se rovna hodnoté podilového listu, z majetku
podilového fondu, jen pokud se podilovy fond uzavird-u podilovych listli otevienych
podilovych fondl i pifi uplatnéni prava na zpétny prodej podilovych listii. Podilnik ma
rovnéz pravo na vynos z majetku v podilovém fondu. Druh a zptsob jeho vyplaceni je
stanoven ve statutu podilového fondu. Vynos muze byt cely ponechan v majetku
podilového fondu, nebo muze byt cely vyplacen podilnikiim, piipadné miize byt vyplacen
z ¢asti a z Casti ponechan v majetku v podilovém fondu. Vyplaceny podil z majetku
Vv podilovém fondu podléha zdanéni, a to podle zakona ¢. 268/1992 Sb. Podilnik nema
pravo na vynos z majetku investi¢ni spolecnosti, nemd ani prdvo UCastnit se fizeni
investi¢ni spolecnosti ¢i ovliviiovat jeji investi¢ni politiku. Tim se zésadné liSi postaveni
podilnika od postaveni akcionare. Postaveni podilnika se tudiz blizi postaveni majitele
dluhopisu, nebot’ ani ten nema pravo podilet se na fizeni Cinnosti emitenta dluhopisu.
Ovsem majitel dluhopisu mé ve vztahu k emitentovi dluhopisu postaveni vétitele a ma
vzdy pravo na proplaceni nominalni hodnoty dluhopisu a na vynos z dluhopisu. Podilnik
nema vuci investiéni spole¢nosti pravo na proplaceni nominalni hodnoty dluhopisu. Pouze
pii uzavieni podilového fondu mu spolecnost proplaci skute¢nou hodnotu jeho podilu.
Podilnik otevieného podilového fondu ma vii¢i investi¢ni spoleCnosti pravo na zpétny
prodej podilového listu, pokud investi¢ni spolecnost zpétny prodej docasné nepozastavila.

Podilové listy je mozné pievadét i na jinou osobu. Zplsob pfevodu zéavisi na tom,
zda byl podilovy list vydan na jméno, nebo na dorucitele.

Podilovy list na jméno je vlastné cennym papirem na tad, tj. jedné se o cenny papir,
ktery se, v ptipad¢ listinné podoby, pfevadi rubopisem (pfepisem na rubu cenného papiru).
Pievoditelnost podilového listu rubopisem nemiiZe investicni spolecnosti ve statutu
podilového fondu nijak omezit. Podilovy list vydany na dorucitele se prevadi pfedanim

z ruky do ruky (tradici).
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Matematicka cast

2 Casové fady

Casova fada je soubor dat (vysledky experimenttl, méfeni tlaku, podty Gsp&snych
absolventd, pocty prodanych vyrobki v jednotlivych letech, vyvoj hladiny smogu na uzemi
CR apod.), které jsou uspofadany V ¢asu ve sméru minulost-piitomnost. Viechny vyse
uvedené Casové fady jsou zatiZzené nejistotou, a proto se nazyvaji statistické (stochastické).
Oproti ¢asovym fadam deterministickym nelze fadu konstruovat na zéklad¢ funkéniho

predpisu

y,~ f(1)

kde vy, znaci hodnoty veli¢in, které modelujeme a t znaci Casovou proménnou nabyvajici
hodnot t=1,2,...,n, n znaéi rozsah Casové fady. Tento model nebere v uvahu nejistotu.

Proto je nutné stochasticky model pfepsat takto
y, T f(t)*é

kde ¢ znaci ndhodnou slozku (bily Sum), s nulovou stfedni hodnotou a nekorelovanymi

jednotlivymi hodnotami. Muzeme tedy fici, ze statistické Casové fady jsou realizaci
nahodného procesu.
Podstatnou klasifikaci ¢asovych fad je déleni na Casové fady neekvidistantni, kde

jsou jednotliva data ziskana v riznych casovych intervalech ¢, pro i=1,2,...n, tj.
t, = 2;t, = 5;t, = 3 atd. Oproti tomu ¢asova fada ekvidistantni pracuje s daty ziskanymi pfi
stejn¢ dlouhych ¢asovych intervalech t.

V této diplomové praci budu pracovat pouze s ¢asovymi fadami ekvidistantnimi
(napf. rocni, Ctvrtletni, mési¢ni pozorovani), tj. t =1,2,...,n,. Celou ¢asovou fadu potom
Ize zapsat takto vy, tl . ti. ¥y, ¥, y, . Volba délky intervalu je zavisla na pozorované

veli¢ing, resp. na jejim charakteru. Napt. hodnoty ziskl sledované kazdy pracovni den jsou
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relativné nesmysIné a nic nefikajici vzhledem k faktu, ze zisk je dlouhodobéjsi veli¢inou.
Avsak hodnoty z konce ¢tvrtleti ¢i pololeti by dlouhodobéjsi vyvoj zachycovat mohly.
Casovou fadu tedy lze chapat jako matematickou posloupnost ndhodnych veligin
realizovaného nédhodného (stochastického) procesu. Z teoretického hlediska je podstatné
rozlisit pojmy ,,napozorovana hodnota” a ,,ndhodna veli¢ina”, kdy napozorovana hodnota

je konkrétni realizaci ndhodné veli€iny.

2.1 Analyza ¢asové rady

Utelem analyzy asové fady je piedevim sestaveni takového matematického
aparatu, ktery by patfi¢né vystihoval chovani dané rady, tedy jakym zptisobem dochazi ke
generovani jednotlivych dat ¢asové fady (¢lentt posloupnosti). Pokud se nam podafi
takovyto matematicky aparat najit, lze zkonstruovat pfislusné budouci ptredpovédi
(predikce) vyvoje dané Casové fady. Prave toto je hlavnim divodem, pro¢ matematicky
aparat vibec hledat. Takovéto predikce lze vyuzit k optimalizacnim procestim, piip. jako
podpora Vv procesu rozhodovani. Jako dulezity pomocny nastroj analyzy Casovych fad je
grafické znazornéni dané fady. Tato vizualni analyza miZe jiZ pti prvnim ohledani fady dat
pomémé cenné a dulezité informace, které pii dalSich krocich analyzy mohou zkrétit cely
proces jejiho zkoumani. Z grafické projekce tady lze na prvni pohled vyc€ist napf.
dlouhodoby trend ¢asové fady, nebo vyrazné periody spolu s frekvencemi, ve kterych se
dané vyznamné vykyvy objevuji. Dale mizeme také vycist, jak stabilni dand ¢asova fada
je, ptipadné jakych amplitud dosahuji fluktuace. V piipad¢é pfistupu Boxe-Jenkinse je
pfimo nezbytné pracovat s grafickymi zaznamy dané fady z toho dtiivodu, Ze dana Casova
fada musi vykazovat stacionarni chovani (bude popsano dale v textu).

V minulosti nebylo moZné vyuZivat nastroji analyzy tak rozSifené, jako je tomu
dnes. Bylo tomu tak pfevazné proto, Ze vypocetni technika nedosahovala takové trovné,
s jakou se milZzeme setkat v dneSni dob&. Bez vypocetni techniky by pfevaznd vétSina
analyz trvala fadové n€kolik dnd, tydnt, piip. by nebylo viibec mozné danou ¢asovou fadu
analyzovat. Casové fady mohou byt velice rozsahlé a tedy i matice, se kterymi se v analyze
pracuje, dosahuji velkych rozméri.
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Pted provedenim samotné analyzy je dulezité vénovat Cas piipravé dat. Pokud je
dany datovy soubor pfili§ rozsahly, tedy napt. obsahuje data, ktera 1ze v analyze ignorovat,
je vhodné celou fadu upravit selekci pouze urcité casti dostupnych dat. Napiiklad pfi
analyze budouciho vyvoje (tak jak tomu bude i v této diplomové praci) podilovych fondu
je zcela bezvyznamné vyuzivat komplexni soubor historickych dat (tvotici az 3500
dennich dat), jelikoz by se jednotlivé predikce opét stanovovaly na budouci dny. Takovéto
investice jsou dlouhodobou zalezitosti, a proto znat pfedpovédi na nékolik dnd do
budoucna je zcela irelevantni. Eliminace dat by méla byt takového rozsahu, aby nedoslo ke
ztraté dilezité informace o dané fadé.

Dale je dulezité, aby Casova tfada byla diskrétni povahy, coz je podminka, kterd
Z principu nemuze byt splnéna u vSech oblasti pozorovani a shromazd’ovani dat. Pokud by
se jednalo napt. o méfeni teploty, je zfejmé, Ze charakter této fady by byl spojity. Je tedy
zapotiebi danou ¢asovou fadu (spojitého charakteru) pievést na fadu diskrétni. To mizeme
provést napiiklad méfenim teploty v ur¢itych ¢asovych okamzicich. Pokud by se jednalo
0 analyzu poptavky po ur¢itém druhu vyrobku, dana diskretizace by se provedla akumulaci
hodnot za sledované obdobi. Témito metodami diskretizace vSak miize dojit ke ztraté
dalezitych vlastnosti dané tady, napft. k nekorelovanosti jednotlivych dat, jak uvadi Cipra

ve své publikaci [6].

2.2 Dekompozice ¢asové rady

Prvni pfistup, ktery bude pouzit pii analyze vybranych podilovych fondi je ptistup
dekompozi¢ni. Zakladem je rozklad (dekompozice) ¢asové fady do téchto slozek, viz [7]:
1) trend Tr,
2) sezonni slozka Sz,
3) cyklicka slozka C,

4) rezidualni E,

Trendova slozka — vystihuje tendenci casové fady z dlouhodobéjsiho hlediska ve

sledovaném obdobi. Tato slozka identifikuje naptf. dlouhodobé&jsi rlst, ¢i naopak
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dlouhodoby pokles. V prvnim ptipadé bychom si mohli pfedstavit ¢asovou fadu, jejiz data
jsou piimo zavisld od disponibilniho dichodu jednotlivct vystupujicich na trhu. Tzn., Ze
¢im vyssi jsou dichody, tim vyssi tendence maji lidé nakupovat. V opacném ptipad¢, tedy
Vv ptipad¢€ nizkych disponibilnich dichodt, by lidé nakupovali méné. Jde tedy o existujici
impulsy ovliviwjici pfimo trendovou slozku. Je dilezité poznamenat, ze na tyto impulsy
(kterych se miize v dané Casové tade projevit hned nékolik) miize byt nahlizeno rliznymi
zpusoby, které budou pifimo zavislé na odbornych dovednostech toho, kdo analyzu

provadi, piip. na odvétvi, ze kterého je dany datovy soubor ziskan.

Sezonni slozka — popisuje periodické zmény v ¢asové tade€, které se odehravaji béhem
jednoho kalendainiho roku a kazdy rok se opakuji, viz [6]. Prakticky se i z bézného zivota
daji vyvodit tendence spotiebitelii. Napt. pfed ndstupem léta se d4 vysledovat, Ze prodej
opalovacich kréma bude vyrazné vyssi, nez v kterémkoli jiném obdobi. Tedy pujde

0 zavislost na ro¢nim obdobi.

Cyklicka slozka — tato slozka popisuje kolisavé (fluktua¢ni) chovani ¢asové fady okolo
jejiho trendu. Dochazi tedy k pravidelnym poklesim a narustim. Obecné lze fici, ze
vzdalenost od konkrétniho vrcholu k nasledujicimu dnu, at’ uz ve sméru ¢asu, ¢i ve sméru

sledované veliCiny neni konstantni.

Rezidualni slozka — oznaCovéna také jako ,,bily Sum (White noise)” vznika odstranénim
vSech zbyvajicich sloZek, tedy trendové, sezonni a cyklické (souhrnné nazyvané jako
periodické). Tato slozka je zcela nahodné a charakteristické pro tuto slozku je, ze stfedni
hodnota je rovna nule a vSechny prvky jsou navzajem nekorelované. Tato slozka se diky
svym vlastnostem nazyva nesystematickd, oproti tomu zbylé slozky (trendova, sezénni

a cyklickd) tvoti systematickou ¢ast dekompozice.

Matematicky popis dekompozice miize byt dvojiho druhu:
1) Aditivni prFistup — pouzivame konkrétni absolutni hodnoty jednotlivych slozek

rozkladu, které jsou navic méfeny ve stejnych jednotkéach, jako pozorovana fada y,
yt :Trt * Szt +Ct +gt
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2) Multiplikativni p¥istup — u tohoto pfistupu se pracuje s absolutnimi hodnotami

slozky trendu, ostatni slozky jsou uvazovéany v relativnich hodnotach (jsou tedy

bezrozmérné).

yt N TrtSZtCtgl

Nutno poznamenat, ze vyskyt vSech téchto slozek v Casové fad€¢ najednou nemusi

nastat a v praxi ¢asto nenastava.

2.3 Predikce v ¢asovych radach

Primarni ucelem analyzy ¢asové tfady je pochopeni systému generovani jednotlivych

dat. Najdeme-li takovyto matematicky aparat, jsme schopni zkonstruovat i budouci

pfedpovédi dané Casové tady. Je ziejmé, Ze v praxi mohou mit tyto pfedpovédi vysokou

hodnotu a mohou ekonomickym subjektiim pfinést nemalé uSetiené castky, ptip. vyznamné

navysit zisky, ¢i naopak zredukovat skladové zasoby a tim i celkové naklady na

skladovani. Prakticky se konstruuji dva druhy pfedpovédi:

1)

2)

Bodové piedpoveédi — tato piedpovéd piedstavuje nas odhad budouci hodnoty
uvazované ¢asové fady. Bodova predpoveéd je vzdy zatizena chybou (zptisobenou
odhadem parametrti, redukci dat apod.), z tohoto divodu je zapotiebi uvazovat
danou ptedpovéd’ srezervou. Abychom mohli tuto chybu vy¢islit, je nutné
napoditat predpovédni intervaly

Predpovédni intervaly — jsou de facto analogii intervalG spolehlivosti
Z matematické statistiky. Tyto intervaly pokryvaji danou hodnotu budouciho vyvoje
s urcitou pravdépodobnosti. Tzn., Ze predpovédni interval udava dolni a horni mez,
mezi kterymi se bude dand budouci hodnota nachazet s pravdépodobnosti 1~ ¢ |

kde « je zvolena hladina vyznamnosti.
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V praxi lze vyuzit dva zakladni piistupy k predikci ¢asové fady. Oba tyto pristupy se
lisi pfistupnosti k historickym datim a tedy relativnim rozdilem ve slozitosti vypoctu.
Casto vyuzivanym piistupem je piistup kvalitativni (viz [6]), spiSe vyuZivany
V managementu rizika ke stanoveni nejpravdépodobnéjsi hodnoty vyvoje sledovaného
kritéria (zisku, celkovych nakladd apod.) v budoucnu. V piipadé nedostupnosti
historickych dat je vhodné volit tento pfistup, v piipadé opacném, tedy pokud znadme
historicky vyvoj sledované tady, pouzijeme ptistupy kvantitativni. Pravé témto pfistuptim
bude vénovana patiicna pozornost vV dalsim textu.

V textu vySe jiz byla zminéna praktickd dulezitost intervalovych piedpovédi. Tato
dialezitost vyplyva z podstaty stochastického modelu, ktery je vzdy zatizen nejistotou.
Pravé z tohoto divodu lze zavést dalsi pojem chyba predpovédi. Tato veli¢ina vystihuje
absolutni rozdil mezi skuteCnym vyvojem dané Casové fady a jejimi predikcemi.
Definujeme je tedy takto:

AP

& = Yy T Y,
kde
e, chyba ptedpovédi v ¢ase T
Y, skute¢na hodnota v ¢ase T
AP
Y, predikovana hodnota v Case T

Je ztejmé, Ze na velikosti chyby pfedpoveédi se mize podilet velké mnoZstvi faktord,
zejména pak to, jak dobfe jsme namodelovali jednotlivé sloZzky v dekompozici. Cipra ve
své publikaci [6] piSe, Ze vhodnym zptsobem eliminace $patnych piedpovédi je provadét
pfedpovédi jiz znamych dat a tak otestovat, zdali je zvolena technika vhodna ¢i ne.
V idedlnim pfipad¢ by rozlozeni chyb piedpovédi mélo pribéh na obr. 2.1. Z obr. 2.1 je
vidét, Ze dand fada chyb vykazuje stacionarni chovani, tj. ustalené¢ pravdépodobnostni

chovani v case. Toto chovani je charakteristické tim, Ze stfedni hodnota E(e) =0

arozptyl D(e,) je konstantni.
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Obrazek 2.1 — Rozdéleni chyb predpovedi

6 -
L] L]
4 - 3
2 3 3
L]
Et 0 T T T T T 1
5 2 4 * 6 8 10 12
L]
4 - .
-6 - Roky

Zdroj: Vlastni zpracovani

2.4 Hledani trendové funkce

Mame-li k dispozici historicka data, je mozné matematicky modelovat trend dané
fady neboli zjisStovat tendenci vyvoje. Obecné se pracuje s piedpokladem, ze ma

analyzovana fada tento tvar

y, ~Tr, T €.
Tzn., Ze tato ¢asova fada obsahuje pouze trendovou a rezidudlni slozku, pfipadné na tento
tvar byla jistymi transformacemi pfevedena. O téchto metodach se dozvime dale. Na
zakladé¢ tohoto predpokladu mizeme uzit regresni analyzy. VétSina casovych fad
z ekonomické praxe miize byt popsana nékterou matematickou ktivkou, objevuji se vSak
pfipady, kdy sjednoduchou regresni analyzou nevysta¢ime, a je nutné pouzit
komplikovanéjsi pfistup. Tato situace, jak dale uvidime, nastala i pfi analyze zvolenych
podilovych fondd. Zminéna regresni analyza je zalozena na metod¢ nejmensich ctverci.
Jako m¢éfitko kvality jednotlivych funkci se pouziva index determinace, SSE (Sum of
Squared Errors — soucet ¢tverct rezidui), MSE (Mean Squared Error — stfedni Ctvercova

chyba) aj.
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Jednotlivé charakteristiky se pocitaji dle nésledujicich vzorca

- Index determinace I

Index determinace vystihuje miru vhodnosti daného modelu vzhledem ke zkoumané
Casové fad¢. Nabyva hodnot z intervalu <0,1>, kde hodnota 0 znamena, ze dany model je
zcela nevhodny s ohledem na danou Casovou fadu a naopak hodnota 1 znamena, Ze tento

model danou fadu vyborné vystihuje. Zadouci jsou tedy hodnoty blizici se k 1.
- SSE SSE =2 (y, ~y,)°

Soucet ctvercli chyb neboli rozdilu mezi napozorovanymi hodnotami a hodnotami

odhadnutymi. Cim mensi hodnoty SSE dany model dosahuje, tim vhodn&;jsi tento model je.
- MSE MSE = L

Stfedni Ctvercova chyba [6] udava, jak se v praméru lisi ¢tverce rozdilu napozorovanych

a vyrovnanych hodnot. Niz§i hodnoty tohoto ukazatele znaci kvalitnéj$i model.

100% Z": Yy, " Y,

n = Yy

- MAPE MAPE =

Stfedni, absolutni, procentualni chyba méfi piesnost procentualn€é. Cim niz§i hodnoty

v

MAPE, tim kvalitnéjsi jsou nase odhady.

Vzhledem K predikcim je vhodnégjsi uzit upraveny index determinace (Adjusted Coefficient
of Determination), viz [12]. Tento pfistup odstraiiuje vliv poétu regresnich parametrii. Na

rozdil od standardniho indexu determinace nemusi platit, Ze tento index roste s vySSim
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poctem uzitych parametrii v modelu. Upraveny index determinace poc¢itame nasledujicim
zpisobem
SR ol 9 (G
adj !
J (n~p)
kde p je pocet parametri v modelu a n znaci poc¢et pozorovani. Je ziejmé, Ze s rostoucim

poctem pozorovani se upraveny index determinace blizi standardnimu indexu determinace.

2.4.1 Metoda nejmensich ¢tverci

Tato metoda je jedna znejvice pouzivanych metod pro zpracovani relativné
nepiesnych dat a jejich prokladani (aproximaci). Nyni si odvodime jeden z dilezitych
vzorcll ve statistice. K odvozeni tohoto vzorce Ize uzit mnoho pfistupti, zde bude pouzit
ptistup zalozeny na ortogonalité.

Predpokladejme napft., ze dana ¢asova tada, resp. jeji trend je dobfe popsan linearni
funkei y =b*at+ ¢ , potom tento vztah miZeme zapsat maticové nasledujicim zpisobem

jako y = x £ . Vektor y je sloupcovy vektor pozorovani o rozméru n <1, kde n znac¢i pocet
pozorovani. Matici X nazyvame designovou matici o rozméru n* p , kde n znaci rozsah
nXp

souboru a p znadi pocet neznamych parametrtt v modelu. Pro nas ptipad linearniho trendu

by designova matice méla rozmér n* 2, jelikoz linedrni funkce sestava ze dvou parametrt,

a m¢la by tedy nasledujici tvar

= e
N e

>
Il
N~

T T T T TN
[y . .
=}

kde sloupec jednicek znaci vyskyt absolutniho ¢lenu v trendové funkci. Dale oznaéme B
p*1

vektor nezndmych parametrl, ktery by opét pro na§ piiklad linearniho trendu mél
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(p)
nésledujici tvar # = L J . Potom hledame takovy rezidualni vektor e ,tedy vektor rozdilt
a n

odhadnutych a vypozorovanych hodnot, ktery bude mit minimalni euklidovskou délku.

Znamena to tedy, ze hledany vektor € ma byt ortogonalni na % (x ), tj. obor hodnot.
n*1

Plati tedy:

Dosadime-li nyni za reziduum, dostaneme

XT(XP-v)y=x"xB-x"vy =0

atedy

A

B=(x"x)'x"y (2.1)

Piedpokladame zde linearni nezavislost sloupcii matice X , z&ehoz piimo plyne
n-p
jednoznacnost feSeni. Pomoci vzorce (2.1) tedy mizeme odhadnout parametry regresniho
modelu, které dale budeme znacit # , kde stiiska nad pismenem beta zna¢i odhadnutou
hodnotu. Rozptyl tohoto odhadu je jednoduché odvodit ve tvaru
var(Fy=o(x"x) ",

kde ¢! odhadujeme dle nasledujiciho vzorce

2.5 Model skrytych period

Podafi-li se nam identifikovat vhodnou trendovou funkci (trendovou slozku), je

nutné zkoumat i slozku periodickou (sezonni+cyklickou).
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Znacnym piinosem v analyze podilovych fondu z pohledu ¢asovych tfad by bylo
nalezeni vyznamnych period pfi zkoumdni periodické slozky tzv. spektralni analyzou.
Pokud takovéto vyznamné periody v ¢asové fad¢ nalezneme, mizeme jednoduSe sestavit
Model skrytych period, na zaklad¢ néhoz lze piedvidat pravidelné vykyvy, neboli ,,nalady”
trznich spekulantii a tohoto vyuzit k penéznimu pfilepSeni. Pfi modelovani periodickych
slozek je nutné pracovat s ¢asovou fadou vykazujici konstantni trend, pokud dana ¢asova
fada tento predpoklad nespliuje, je nutné od této fady odecist trendovou slozku.

Obecné pfi spektralni analyze povazujeme Casovou fadu za kombinaci sinusovek
a kosinusovek, které maji odlisné frekvence a amplitudy. Zakladem je tedy tzv.

trigonometricky polynom

H H
y, = a0+z ajsin‘”jt+z b,cos®t+é ., t=1,2,..,n, (2.2)

71 j71

kde pro n sudé plati, 7e 1 =~ apronlichéje y = 1. Dale @ znati j~tou frekvenci,
2 2

tedy udava pocet opakovani urcitého periodického déje za jednotku ¢asu a pocita se jako

27 j ot . ., . : Y
o = - J pro j=1,2,...H . Polynomiélni koeficienty a b, , maji funkci amplitud, a ¢im

]

vice se tyto koeficienty lidi od nuly, tim jsou dané harmonické kmity vyznamnéjsi. ¢, je
rezidualni slozka. Pfevracenou hodnotou frekvence @ . dostaneme tzv. Fourierovy periody,

neboli vinové délky, udavajici za jakou dobu prob&hne jeden cyklus. Vzhledem k tomu, ze
ne vSechny tyto Fourierovy periody v modelu mohou byt povazovany za vyznamné, je
nutné uzit periodogram (viz nize) a uréit tak statistickou vyznamnost jednotlivych
amplitud kmitd, tedy uréit takové Fourierovy periody, které budou vyrazné odlisné od
ostatnich. Pfedpokladejme, ze pocet takto vyznamnych period je r, potom pii splnéni

piedpokladu konstantniho trendu Ize vyraz (2.2) zapsat v tomto tvaru

y, “a, * > a sin(® t)* > b cos(? t)T ¢, t=1,2,.,n. (2.3)

i=1 i=1

Do modelu (2.3) jsou jiz zanaSeny pouze ty Fourierovy periody, které¢ byly shledany

vyznamnymi a tento model nazyvame model skrytych period. Tento regresni model je
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linearni v parametrech a je proto mozné uzit metodu nejmensich ctvercti pro odhad

parametr(i a,,a b, . Odhady téchto parametrii se tedy pocitaji nasledovné, viz [6]

1 A (0) A 2 & A 2 &
a0 = =2 vy, . a,-:—z y, sin(@t), b,-:—z ycos(?t), jTL2,.,r (2.4)
n

t71 n t=1 n t=1

2.5.1 Periodogram

Kuréeni periodicity, neboli nalezeni vyznamnych Fourierovych period se v bézné
praxi uziva periodogramu, ktery definujeme jako funkci thlové frekvence nabyvajici
realnych hodnot, viz [6]. Periodogram urcuje podily (ptispévky) jednotlivych frekvenci na
celkové variabilit¢ odhadnuté c¢asové ftady. Hodnoty periodogramu pocitané podle

nasledujiciho vzorce

A2 A2

v =Z(a, b)) (2.5)
2

vynasime pro snadnéj$i orientaci do grafu (téz periodogramu) na svislou osu, zatimco na
ose vodorovné jsou zachyceny piislusné frekvence. Vyznamnost jednotlivych
Fourierovych period testujeme Fisherovym testem tak, ze hodnoty periodogramu sefadime
od nejveétsi po nejmensi a postupné dosazujeme do nasledujiciho vztahu

= i

Qi_ H
i=

£ 2.

Ze vztahu 2.6 je ziejmé, ze pokud by hodnoty v, pro j=1,2,..,H nabyvaly pfiblizn¢
. L1 .
stejnych hodnot, potom by se hodnota Q, blizila —. V piipad¢, kdy by existovala hodnota
H

v, vyrazn€ vys§i, potom by se hodnota Q ; blizila jedné. Testova statistika ma tedy tvar

F:maxQj pro j=1,2,....H .
i
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Testujeme nulovou hypotézu, ze dana Casova fada neobsahuje vyznamnou periodu, tedy

. = + g
H,: vy, ~a, .

Hodnoty testovaci statistiky porovndvame s kritickou hodnotou Fisherova rozdéleni

g, (%) na hladin€ vyznamnosti . Nulovou hypotézu zamitame, pokud testovaci statistika

piekro¢i tuto kritickou hodnotu, tedy pokud F > g. .

Samotny test provadime v n¢kolika krocich:

1) Setadime hodnoty periodogramu od nejvétsi po nejmensi, pfi¢emz hodnotu nejvétsi
ozna¢ime Y, a hodnotu nejmensi oznac¢ime ¥, .

2) Spocitame hodnotu testovaci statistiky a porovname s kritickou hodnotou.

3) Pokud zjistime vyznamnost dané periody, je nutné testovat vyznamnost druhé
nejvyssi hodnoty spocitané pro periodogram tak, ze jmenovatel ve vyrazu (2.6)
snizime o hodnotu nejvyssi v periodogramu a tedy hodnotu H snizime o jednotku.

Takto postupujeme dale, dokud nachazime vyznamné periody.

2.5.2 Predikce v modelu skrytych period

Uvazujme model skrytych period S r vyznamnymi periodami ve tvaru

yt:a0+zajsin(a’jt)*'zbjcos(wjt)+5t, t=1,2,....n, (2.7)
i=1 i=1
kde a,,a b, pro j=1,2,..r jsou parametry trigonometrického polynomu. Odhady

téchto parametri provadime dle (2.4). M¢gme tedy vektor odhadu parametrii

Y = (a,,a,,...,a, , b,

..., b_) . Variance tohoto vektoru je

A

var? = (X'x) 'oZ
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kde X je designova matice, kterd ma tvar
n*p

|(1 sin(’”j 1) cos(“’j 1) sin("’j 1) cos(“’j 1) ... sin(("j 1) cos(“’j 1)\|

I 1 sin(?,2) cos(?,2) sin(“,2) cos(?,2) ... sin(“,2) cos(?, 2) I
S |
X = I
e - ]

| |

Ll sin(?,n) cos(?” n) sin(?, n) cos(? n) .. sin(?, n) cosa’jn)J

Jelikoz je @ neznamé, je tieba ho odhadnout

2 (v, " y)n (2.8)

AP

Abychom mohli déale odvodit predik¢ni intervaly, je zapotfebi odvodit var(y, ~y.).

AP

Jelikoz jsou y, a Y; nezavislé, je jejich kovariance nulova a je tedy ziejmé, Ze

AP AP
var(y, y, )= *to0tvary_. (2.9)
AP
Dale je nutné odvodit var y, takto
AP A A
vary. =var(x; V)= x; var? x, =9 x (X' X) 'x,, (2.10)

kde X je designovéa matice a X, je fadkovy vektor matice X pro T > n. Dosadime-li
n*p

zpétné do (2.9), dostaneme nasledujici vyraz

AP

var(y, Ty, ) SOOI (X TX) Tx, T Ot X (X TX) Tx)], (2.12)

kde ¢! je neznamé, proto je nutné jej odhadnout dle 2.8. Tedy napi. 95%ni predikéni

interval pro budouci pozorovani v ¢ase T bude vypadat takto

. R . R )
P_ O-z + T T 1 . . P+ 0-2 + 7 T -1 .
Y, 1T x (X X)) "X ] tn,p(0,05) vy, [T X (X X)) X ] tn,p(0,05) ,
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kde t, (0,05) znaci kritickou hodnotu studentova rozdé€leni s n~ p stupni volnosti na

hladiné¢ vyznamnosti ¢ =0,05. Je nutné dodat, ze tento odhad lze uzit pouze pro

periodickou slozku. Pokud bychom timto zptsobem pocitali predikéni intervaly pro
celkovy model, tedy se zahrnutim i trendové slozky, nebyla by nejistota této slozky
v odhadu zahrnuta. Predik¢ni intervaly by tedy nebyly spravné zkonstruované. Proto je na
misté, zname-li vSechny vyznamné periody a trendovou funkci, zkonstruovat novy,
celkovy model, ktery by obsahoval jak trendovou, tak zminénou periodickou slozku. Pocet
parametrl, které je zapotiebi odhadnout je p (Trendova+Periodicka slozka). Designova

matice tedy vypada nasledovné

|(1 t, tf t sin(?t) cos(?t) . sin(?t) cos(("rtl)\|
11t t ;) sin(?.t,) cos(“it,) . sin(?t,) cos(?.t,) |
I 1t t; i sin(?t,) cos(“t) . osin(?t) cos(”t,) I
| |
Ll t o t> . t" sin(?t) cos(?t) . sin(?t) cos(“’rtn)J

kde n znaci rozsah souboru a r pocet nalezenych vyznamnych period. S touto matici planu
tedy odhadneme nové parametry celkového modelu a nésledné spocitdime predikéni
intervaly dosazenim do vztahu pro vypocet predikénich intervald. Je tedy ziejmé, ze
i vektor x bude vypadat takto

1V

T

2

T

m

T
sin(?T) |
co (”T)|

(
I
|
|
|
|
= |
|
|
|
| _ |
Lsm(a’ T)J

cos(? T)

kde T=n+1,n+2... jsou predikovana obdobi, m znaéi stupenn polynomu trendové funkce, r

pocet nalezenych vyznamnych period.
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2.6 Box-Jenkinsova metodologie

Box-Jenkinsova metodologie dovoluje modelovani pouze stacionarnich ¢asovych
fad, pfipadné takovych, které lze na staciondrni pievést urcitou transformaci (nejcastéji
diferencovanim). Dals§i podminkou pro uziti Box-Jenkinsovy metodologie je minimalni
rozsah zkoumaného souboru, tedy n > 50 , pfevzato z [8].

V odborné literatute se obecné rozlisuji dva typy stacionarity (viz [7]):

1) Striktni stacionarita- je zalozena na pifedpokladu, ze Casova fada, resp. jeji
chovani dané jejim rozdélenim, je v Case invariantni, tj. neméni se pfi posunu
V Case.

2) Slaba stacionarita- vyzaduje ustalené chovani nahodného procesu, tj. konstantni
sttedni hodnotu a konstantni rozptyl. Déle slaba stacionarita vyzaduje, aby

platilo
cov(y,, Y,) T cov(y,p Yeip)

tj. kovariance mezi jednotlivymi pozorovanimi neni zavisld na umisténi téchto

pozorovani v fad¢, ale na jejich vzajemné vzdalenosti.

Striktni stacionarita automaticky implikuje slabou stacionaritu. V této praci budeme

uvazovat pouze slabou stacionaritu, jakozto postacujici vlastnost pro uziti Box-Jenkinsovy

A4

metodologie. Pro blizsi pochopeni slabé stacionarity pomohou nasledujici obr. 2.2 a 2.3:

Obrazek 2.2 — Nestacionarni ¢asova rfada
16 -
14 -
12 -
10 -

O N B OO
1

20 50 100 150 200 250

Zdroj: viastni zpracovani pomoci generdtoru nahodnych cisel v MATLABuU.
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Zobr. 2.2 je vidét, ze dana Casova fada nespliiuje podminku konstantniho rozptylu.

Diferencovanim této fady bychom stacionarity dosahli.

Obrazek 2.3 — Nestacionarni ¢asova fada
12 -+

10 -

0 50 100 150

Zdroj: viastni zpracovani pomoci generdtoru nahodnych cisel v MATLABuU.

200 250

Zobr. 2.3 muzeme vypozorovat, ze tato Casova fada se pohybuje na dvou trovnich

sttednich hodnot, a tudiz je porusen ptedpoklad konstantni stfedni hodnoty po celé délce

casové tfady. Opét bychom tuto ¢asovou fadu mohli transformovat pomoci diferencovani

na ¢asovou fadu stacionarni.

Obrazek 2.4 — Stacionarni ¢asova fada
1,2 -

1 -
0,8 -
0,6 -

0,4 M f

0,2 -

O T T T T

EP 50 100 150 200
-0,2

Zdroj: Vlastni zpracovani pomoci generdtoru nahodnych cisel v MATLABLU.

250 300 350
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Na obr. 2.4 jde vidét, ze tato fada se jiz jako stacionarni jevi, jelikoz po celé své délce
n =300 lIze vypozorovat konstantni stfedni hodnotu i konstantni rozptyl. Na tomto
obrazku je také ilustrovan fakt, Ze vlastnost stacionarity mizeme vypozorovat pouhym
okem pii grafickém znazornéni dané ¢asové fady. Jsou vSak situace, kdy takovato vizualni
kontrola nemusi davat relevantni vysledek a je nutné pouzit jing, jiz statistické metody ke

zkoumani stacionarity.

2.6.1 Autokovarianc¢ni a autokorela¢ni funkce

Je-li splnéna podminka stacionarity, lze definovat autokovarian¢ni funkci v bodé k

jako
7k - cov(yt, yt*k)

a dale také Ize definovat autokorela¢ni funkci (ozna¢ovanou jako ACF)

4 cov(y,,y,.

pk = _k = M’ pro k=..710,1,... (212)
7 o?
0 &

kde o’ = var(y,) zna¢i rozptyl dané fady. Predpona auto- je vysvétlena dosazovanim
hodnot z téze ¢asové fady. Vzhledem k tomu, ze autokorela¢ni funkce je funkce suda,
miZzeme se omezit pouze na k > 0, pfi¢emz plati #, =1 a |[#,|<1 pro k > 0, viz [6]. Graf
zobrazujici hodnoty autokorela¢ni funkce nazyvame korelogram.

Pribéh autokorelacni funkce lze také povazovat za indikator stacionarity ci
nestacionarity. V piipadé stacionarni ¢asové fady je prib¢h absolutni hodnoty #, relativné
rychle Klesajici. V ptipad¢ nestacionarni ¢asové fady je pokles velice pomaly.

Daéle se z prub¢hu autokorelacni funkce vyvozuje dilezity poznatek spocivajici ve

stanoveni tzv. identifika¢niho bodu k = k, tedy takového bodu pro ktery plati, ze

P =0 prov k>k,.

32



Pfipadné¢ muzeme vyslovit hypotézu o neexistenci takového bodu. Pravé na zakladé
vyfeSeni existence a ptipadné hodnoty identifikacniho bodu lze provést samotnou
identifikaci modelu. Jelikoz nezname skute¢nou autokorela¢ni funkci uvazované ¢asové
fady, je zapottebi vyuzit jejich odhadu.

Odhad autokovarian¢éni funkce se obecné provadi dle standardniho vzorce pro
vypocet kovariance s tim rozdilem, ze pracujeme S jednim datovym souborem, ktery
délime na dv¢ Casti. Prvni ¢ast je tvofena pivodnimi daty y az do okamziku n =k,
zatimco druha ¢ast je tvofena postupné daty 0 k Kroka dopfedu y ,, pro k =o0,1,2,...,n"1.

Odhad autokovarianc¢ni funkce budeme znacit ¢, . Vzorec pro odhad

autokovarian¢ni funkce tedy vypadé nasledovné

¢, = Y (Y, " VY ~ y)_

t71 n

(2.13)

Odhad autokorela¢ni funkce budeme znacit r,_ a je tedy dan vyrazem

r ==, k=01,2,..n"1. (2.14)

Dle Boxe a Jenkinse (viz [12]) je vhodné pocitat I, az po k = Uy Odhady autokorela¢ni
4

funkce obecné slouzi ke dvéma Gc¢elum:

1) zkoumani vlastnosti stacionarity analyzované ¢asové fady

2) stanoveni identifika¢niho bodu

Je tedy nutné, abychom byli schopni statisticky ovéfit platnost #, = 0. K tomuto testovani

se standardné pouziva Barttletova aproximace, ktera de facto pfi rozhodovani o nulové

hypotéze H_:P =0 porovnava hodnotu r vypoclitanou pomoci vzorce (2.14),

0 k k
s dvojnasobkem smérodatné odchylky pro tento odhad, tj. s hodnotou 29 (r, ). Konkrétni
volba hodnoty 2 odpovida zhruba hladiné vyznamnosti testu rovné 0,05. Vyraz ¢ (r,) se
aproximuje vyrazem, pievzato z [7].
1l K )
it o2 pro k > k, . (2.15)
nl )
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2.6.2 Parcialni autokorela¢ni funkce

Parcialni autokorela¢ni funkce (dale jen PACF) se v Box-Jenkinsové metodologii
pouziva stejn¢ jako autokorelacni funkce k identifikaci modelu a k jeho naslednému
ovéfovani.

V literatute [6] a [8] se PACF znaci symbolem ~#_ , a tato hodnota se definuje jako

kk !

parcialni korela¢ni koeficient vy ,y, pifi pevnych hodnotach vy .y, ....v.. ,,» U

korela¢ni koeficient pro y ,y,., o€iStény od vlivu veli¢éin y ., ,y.,,....y,.,, . Plati

(2.16)

kde |p,| znaci determinant matice autokorelaci ziskanych podle 2.14. Matice autokorelaci
je symetricka, kde prvek na pozici (i, j) zna¢i odhad autokorelace o k = j~—i kroku
dopfedu, pro i = j. Jelikoz » =1 pro k =0, jsou na hlavni diagonale jednicky. Obecné

tedy matice p, vypada nasledovné

(1 P P o)
| 1 2 k™1 |
| P P P |
1 1 k—2
o, e, |
p, = | .
| |
| |
ka‘l pk‘z 1 J

Piedefinovanim posledniho sloupce této matice tak, Ze bude tvofen vektorem
P, P, P, ", ziskdme matici P, viz [8] str. 64. Vzhledem Kk faktu, ze skute¢né

hodnoty PACF nezname, je nutné je opét odhadnout. Odhady PACF ozna¢me r, .

Vypocet odhadnutych hodnot PACF je dan nasledujicim vztahem (pfevzato z [6])

, (2.17)
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Cipra v [6] uvadi, Ze tyto vzorce jsou hojné vyuzivany matematickymi softwary a obecné
pocitaci pii rekurentnich vypoctech odhadi. Tyto odhady opét vyuzijeme k tomu, abychom

statisticky ovéfili domnénku, ze », = 0. Ktomu se pouziva Quenouilleova aproximace

pro smérodatnou odchylku odhadu r,, . Plati, ze (pfevzato z [8])

T (r,)~ \/z (2.18)
n

Pokud absolutni hodnota odhadnuté hodnoty r, pieckro¢i dvojnasobek smérodatné

odchylky, nulovou hypotézu H :# =0 zamitime na hladin¢ « = 0,05 .

0

2.6.3 Linearni proces

V oblasti analyzy casovych tad je linearni proces definovan jako nekonecna tada,

g

kterd je tvofena hodnotami bilého Sumu “; s nulovou stfedni hodnotou a konstantnim

rozptylem. Casovou fadu tedy miizeme zapsat v tomto tvaru

Y, :<€t+(//l€r +y € +_._’ (2_19)

1 2 t72

kde ¥ jsou parametry.

Casto se v tomto zapise vyuziva operatoru zpétného posunuti definovaného jako
i =
B'Y, T Yo ) (2.20)
Vyuzitim tohoto operatoru lze linearni proces (2.19) piepsat do tvaru

y, =V (B)E, (2.21)

kde v (B)=1*¥ B +WZBZ+....=1+ZV/]BJ.
i1
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Lineéarni proces miize existovat pouze tehdy, kdyz nekone¢na fada na pravé stran¢ vztahu
(2.21) konverguje. Z tohoto vyplyva, Ze zcela postacujici podminkou pro tuto existenci je,
pokud v (B) konverguje pro |s|=1, viz [6].

Prakticky je dale vyzadovano, aby se pomoci minulych hodnot ¢asové fady dala

vyjadfit hodnota soucasna y, . Tedy, aby
P S T (2.22)

Vyraz 2.22 Ize vyjadfit opét pomoci operatoru zpétného posunuti, tedy v tomto tvaru

7(B)y, = £, (2.23)

kde plati 7(B)=1-7B-7 B" ~..=1- )y 7 8. Linedrni proces, ktery je moZné vyjadrit

i1
za pouziti minulych hodnot, nazyvame linearni proces invertibilni. Pokud z vyrazu (2.23)
osamostatnime y , tedy y =7 (B) *# a porovnadme s vyrazem 2.21, dostaneme nasledujici

rovnost
T BV B =1 (2.24)

V praxi se pracuje se specialnimi linedrnimi procesy, které vzniknou uvazovanim pouze
kone¢ného poctu parametri v modelu (2.19). Nejcastéji pouzivané modely v Box-
Jenkinsové metodologii jsou modely MA (proces klouzavych souctil), AR (autoregresni

proces) a model ARMA (model smiseny).

2.6.4 Proces klouzavych soucta MA

Proces klouzavych soucti se Vv literaturach znaci jako MA(q), z anglického Moving

Average, kde q znadi ¥ad modelu. Rad klouzavych soudti uréuje pocet parametrii

v modelu.
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Model klouzavych soucétii ma obecné tvar
y =& e Tt de (2.25)

kde #, znaci opét bily Sum a 9 znaci parametry tohoto modelu pro j=1,2,...,q. Model

1ze pfepsat pomoci operatoru zpétného posunuti do tvaru

y, =% B ¢, (2.26)

kde 9 B =1+i-9j3j.

71
Pro dal$i odvozovani u modelti konkrétnich fadu je nutné znat vzorec pro autokorelacni

funkci #, u obecného procesu klouzavych souctil. Rozptyl tohoto procesu je jednoduché

odvodit ve tvaru
05=70 =@+t 912+...+9q2)0§. (2.27)

Dale je zapotiebi odvodit kovarianci a to nasledujicim zptisobem
COV(yI, yt*k) = (19k + l91l9k+1 + + lgq*klgq )O'gz (2.28)

Po dosazeni vyrazi (2.27) a (2.28) do obecného vzorce pro vypocet autokorelaéni funkce

(2.14) dostaneme nasledujici vyraz

g +98 + +9 9
p o= _K r Kt 7 a7k q rok=12,.., 2.29
k 1+92+ +92 P d ( )
1 q

P =0 pro k = g

k

Je tedy zieymé, Ze identifika¢nim bodem pro proces klouzavych soucti MA(q) je k, = q.
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Proces MA(1)

Tento proces zapisujeme ve tvaru
y, =& TIE L (2.30)

Proces Ize zapsat i v invertibilnim tvaru a to za podminky, ze |9 | <1, tedy
t

Vo =9y Ty, Py T e (2.31)

Autokorelaéni funkce po dosazeni do (2.29) ma tvar

p= 1+f92, (2.32)

P =0 pro k > 1.

k

Je tedy ziejm¢, ze identifikatnim bodem tohoto procesu k, =1. Ze vztahu (2.32) lze

odvodit podminku | |< 1. Z rovnice (2.32) miizeme také odvodit vztah pro vypocet, resp.
2
odhad parametru ¢ procesu MA(1) pro ptipad, Ze do tohoto vztahu dosadime odhadnutou

hodnotu ¢, = r, . Odhad parametru 9, tedy spoc¢itame dle vzorce

g 1TALTAN (2.33)

1
2r,

U procesu MA(2) bychom postupovali obdobné pii stanovovani jednotlivych charakteristik

a omezeni, proto se v této praci dalSim odvozovanim zabyvat nebudeme.

2.6.5 Autoregresni proces AR(p)

Tento proces je definovan predpisem

YT ey Ty, TSy, T (2.34)
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kde p znaci fad modelu. Ze zapisu (2.34) je zfejmé&, ze autoregresni proces je jiz zapsan
Vv invertibilnim tvaru, proto se automaticky predpoklada jeho invertibilita. Tento proces je

mozné zapsat i pomoci operatoru zpetného posunuti takto
$(B)y, =, (2.35)
kde f(B):l_iijj.
i=1
Pii odvozovani autokorelacni funkce se vychazi z diferen¢nich rovnic, které ziskdme

témito kroky:

1) Rovnici (2.34) vynasobime vyrazem y,_, a dale budeme uvazovat ptrechod ke

sttednim hodnotdm

2) Vime, ze stfedni hodnota bilého Sumu je E(¢,) =0 aprotoi E(y,_,%,)=0

3) Celou rovnici vydélime vyrazem 7, = cov(y,, y,.,)
Nakonec ziskdme soustavu diferenénich rovnic ve tvaru

p =Ep _+Ep + HEp (2.36)

Pokud bychom dosazovali za k =1,2,..., p, ziskali bychom Yuleovu-Walkerovu soustavu
rovnic, viz [8]. ReSenim této soustavy ziskame parametry < .<,,....¢ , vyjadfené pomoci

hodnot autokorela¢ni funkce.

Autoregresni proces AR(1)

Tento proces zapisujeme ve tvaru

Y. TV, T e (2.37)
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Aby proces konvergoval, musi parametr ¢, spliiovat podminku |¢ |<1. Pokud je tato

podminka splnéna, mizeme jednoduse proces (2.37) piepsat do tvaru

y TE TEE  TelE T (2.38)

Dosazenim za k =1 do Yuleovy-Walkerovy soustavy rovnic dostaneme
/71 = éflpo- (239)

Déle vime, ze # =1 aproto

PTeL (2.40)

Stejnym zpiisobem bychom odvodili charakteristiky a omezeni pro proces AR(2), proto se

timto jiz nadale nebudeme zabyvat.

2.6.6 SmiSeny proces

Pfi modelovani chovani c¢asovych tad se v praxi setkdvame s pfipady, kdy
stacionarni nahodné procesy nelze zcela ptesné popsat autoregresnim modelem (AR) nebo
modelem klouzavych soucti (MA). Tato situace je zfejma z autokorelaéni (ACF) nebo
parcialné autokorelac¢ni funkce (PACF), viz [9]. Z vySe uvedeného vyplyva mozné uZiti
kombinace procesi AR a MA s dvojici parametrd p,q. Model zna¢ime ARMA(p,q)

a oznacujeme jej jako smiSeny proces radu p a (. Proces je definovan takto

yt=§1yt71+_”+§pyrp+g +8ls + +9 ¢ (2.41)

t t71 q t g’

Stejné jako u predeslych procesii, kdy bylo mozné tyto procesy vyjadiit pomoci operatoru
zpétného posunuti, je mozné toto vyjadieni také pro proces ARMA a to v nasledujicim
tvaru

<(B)y, = ¥(B)?,, (2.42)

40



kde ¢(B) a 9(B) jsou odvozeny na strané 36 a 38 této prace. Podminka stacionarity

smiSeného procesu ARMA (p,q) je totozna s podminkou stacionarity procesu AR(p)

a podminka invertibility je totozna s podminkou invertibility procesu MA((Q) jak uvadi

Ciprav [6].

2.6.7 Faze zpracovani modelu

Cely proces tvorby modelu ¢asové fady uzitim Box-Jenkinsovy metodologie sestava ze

3 zakladnich fazi:

1) Identifikace modelu — v této fazi se rozhoduje o typu procesu a uréeni jeho fadu.

Samotna identifikace spociva jiZ i v pfipravnych akcich pro zajiSténi stacionarity

apod. V této fazi pracujeme s grafickym pojetim dané Casové fady. Jak jiz bylo

feCeno v textu vyse, stacionaritu lze ovéfit pouhym vizudlnim ohledanim

grafického znazornéni dané Casové fady. Pokud se ndm podafi na zaklad¢ studia

autokorelacnich a parcialnich autokorelacnich funkci identifikovat model, mizeme

dale provést pocate¢ni odhady, viz tabulka 2.1.

Tabulka 2.1 - Odhady parametri a omezujici podminky

PROCES MA(1) MA(2) AR(1) AR(2)
. Y AP ; A ra-r) -
Odhad . g =L N 4 Resi se iteracné & =, S ¢, =
parametru ! 2r, 1 N 1- r12
1
r,tr> " — e
Omezeni ) 2 (2 < >
pro Ir|<= C 1 || <1 2
odhad ry 2 2t 2 |r |< 1
rl2 <4r,(17 2r,)

Zdroj: Cipra [6]

2) Odhad parametrii — predeslé odhady zminéné v tabulce 2.1 jsou pouze pocate¢nimi

odhady, které je nutné¢ déle upravovat napt. metodou podminénych nejmensich

41



Ctvercu pripadné nepodminénou metodou nejmensich nelinedrnich ctvercii. Témito
metodami se nadale nebudeme zabyvat, viz napt. [6], [7], [8].

3) Oveétovani modelu — tato faze je také oznacCovana jako faze diagnosticka, jelikoz
ma za ucel analyzovat vhodnost navrzeného modelu. Pokud by v této fazi byly
nalezeny nesrovnalosti, bylo by zapotfebi vSechny faze zopakovat S jistymi
upravami, které by praveé na této fazi byly zavislé. V této fazi je mozné uzit nékolik
metod (ptevzato z [6]):

o Metoda pieparametrizovani modelu- pokud by smérodatné odchylky
odhadli parametri byly neumérné vysoké, je mozné zvysit pocet
parametrd, tedy pieparametrizovat stavajici model

o Metoda odhadnutych rezidui- zkouma chovani autokorelacni funkce
odhadnuté  rezidualni slozky a poméfuje jeji  hodnoty
s dvojnasobkem smérodatné odchylky téchto odhadd — blize je tato
metoda popsana v [11]

O Portmanteau test - porovnava portmanteau statistiku, viz [6] a [7],

tato statistika ma chi-kvadrat rozd€leniz; . Pokud hodnota
statistiky pfekroci kritickou hodnotu 2} (), pak na dan¢ hlading
vyznamnosti ¢ navrzeny model s konstatovanim, Ze je neni vhodny.

Hodnota k odpovida vyrazu Jn . Modifikaci tohoto testu je Ljung-
Boxtv test, blize popsany na str. 61 této prace.
Posledni dvé metody budou uzity v praktické ¢asti, kde vysledky jednotlivych metod

budou porovnany.

2.6.8 Predpovédi v Box-Jenkinsové metodologii
Je ztejmé, ze ptistup k modelovani predpovédi bude pro Box-Jenkinse principialné

odlisny a pii pochopeni podstaty tohoto modelovani jsou predpovedi relativné jednoduse

konstruovatelné.
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A

Ozna¢me vy, (t) pfedpovédi pro hodnotu vy, , kterou konstruujeme v case t, tj.

predpovéd’ v ase t 0 k kroki dopfedu. V né€kterych literaturach mluvime o k jako
0 horizontu predikce. Obecné konstrukce predpovédi ma linearni charakter, tedy hledame

takovou linearni funkci y,,y .. vy, ,..... , resp. £ ¢, kterda by minimalizovala stfedni

¢tvercovou chybu MSE, kde plati

Linearni funkci pro predpoveéd’, kterou hleddme, mizeme zapsat takto

~

yt*k(t) - l//kgt +l//k+1gt*1+"' (243)
Pro obecny linearni proces miizeme psat
=& +ye¢ +y € +
yt*k ttk Wl ttk1 l//2 ttk—2 (244)

Dosazenim vyrazu (2.43) a (2.44) do vzorce pro MSE, dostaneme nasledujici ucelovou

funkci pro minimalizaci

Qrvirviv v el e X W syl (2.45)

i=0

Abychom tento vyraz minimalizovali, je zfejmé nutné polozit ¥ =¥, na zakladé ¢ehoz

1ze dale psat

A

Ve O TV 8TV LE LT (2.46)
Dale 1ze psat [6]

Ve T Yo (2.47)

kde lomené zavorky zna¢i podminéné stiedni hodnoty pii pevnych hodnotach y vy, ,,....
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Oznaéme nyni chybu ptedpovédi e, (t), jedna se o chybu ptredpovédi v Case t

ttk
s horizontem predikce k . Mzeme tedy psat

A

e (D) Vi 7 Y (). (2.48)
Je ziejmé, Ze rozptyl téchto chyb je
Var{eﬁk(t)}: (1+l//12+l//22+_“+l//k271)(762 (249)

a stfedni hodnota téchto chyb je nulova.

Uvazujme napt. proces ARMA(p,q), ktery je definovan jako

yt:glyt’l+"'+§pyt’p+gt+19€ + +98 ¢ (2.50)

1 t71 e q tq°
O k krokt doptedu by model vypadal nasledovné

8 4
+___+§pyt +& +8%¢ + +& ¢ (2.51)

yt*k 1yt+k’l *k~p t 1 ttk~1 q ttk—q°’

Budeme-li nyni hledat stfedni hodnotu tohoto modelu pii pevné danych hodnotach

Y., Y., , dostaneme nasledujici model

A

Ve 0 T S0y 1 S e I L T Ay 0 Dy 1 (252)

Prakticky je dilezité uvédomit si nékolik souvislosti, na zakladé niz se skute¢né konstruuji
piedpovédi (tyto souvislosti jsou dobie popsany v [6],[8],[12],[13]). Napft., ze o¢ekavana
hodnota y,., =vy., pro k=0 ,tedy hodnot¢ skutecné odpozorované (vyuzijeme tedy

informaci, které mame k dispozici z vypozorovanych hodnot)

A

a V., T V. () pro k>0, jedna se 0 hodnoty predikované. Dale

A

€. 0= E[E. 1€, = V.. V.. (tTk~1), tedy chyba pfedpovedi pro k =0 bude rovna

rozdilu mezi napozorovanou a odhadnutou hodnotou, atd. Konstrukci piedpovédi si

nazorn¢ ukdzeme na nasledujicim jednoduchém ptiklade.
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,» tedy model ARMA (1,1).

Uvazujme napf. model ve tvaru y =y _ *+¢ +0,87¢

Ptedpovéd’ o jeden krok doptedu by vypadala nasledovné

n

Yoo () Ty, 1% [¢,.,1%0,87 [£]

Nyni je dilezité polozit ¢ rovno nule [viz 6, str. 156], tak budeme moci zacit rekurentni
vypocet dosazovanim za t = 1, 2,...,n . Pfedpovédi tedy vypadaji nasledovné

y2(1)=y1+ 82 +0,87 €l=y1+0+0

A

y, ()= y, ¥ ¢, 70,87 &, Ty, T070,87(y, " y,(1).
Stejnym zpiisobem bychom pokracovali dale. Pokud bychom méli k dispozici napt. 150

dat, ptedpovéd’ hodnoty 151 by vypadala nasledovné

A

€ = Yieo tot 0,87 (Y50~ ¥,50(149)).

A

¥,5,(150) = vy, T £, *0,87
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PRAKTICKA CAST
3 Analyza predpovédi

Pro analyzu piedpovédi byly vybrany nasledujici podilové fondy nabizené spole¢nosti
ING:

1) ING International Cesky akciovy fond (PF1)
Jelikoz se jedna o akciovy fond, je tvofen nejméné z 51% akciemi, jenZ jsou
kétovany na BCPP (Burza cennych papirt Praha). Zbylych, vSak nejvyse, 49%
aktiv je tvofeno investicemi do akcii polskych, madarskych, slovenskych,
rumunskych, bulharskych aj. Tento fond je pfevazné urcéen takovym investoriim,
jejichZ cilem je dlouhodobé zhodnoceni volnych finanénich prostredkii (kapitalu)
investovanych do pravé téchto zminénych evropskych trhii. Vyvoj tohoto fondu je

zachycen na obr. 3.1.

Obrazek 3.1 — Vyvoj ceny podilového listu (ING International Cesky akciovy fond)
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat ziskanych na WWWw.ing.cz
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2) ING (L) Invest Emerging Markets (CZK) (PF2)
Tento podilovy fond je oproti prvnimu fondu sméfovan do zemi Latinské Ameriky,
Asie, Stiedniho Vychodu a Afriky. Jedna se tedy o geograficky diverzifikované
portfolio. Diilezitou informaci o tomto fondu je fakt, Ze je tento fond zajiStén proti

meénovému riziku. Vyvoj tohoto fondu je zachycen na obr. 3.2.

Obrazek 3.2 — Vyvoj ceny podilového listu (ING (L) Invest Emerging Markets (CZK))
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat ziskanych z Www.ing.cz

U obou téchto fondu je zifejmé, Ze je k dispozici velice vysoké mnozstvi
historickych informaci (dat) pro jejich analyzu. Jedna se totiz o prakticky jednodenni
informace popisujici cenu podilového listu. Takovato frekvence ziskavani dat je vSak pro
ucely této prace zbyteéna. Vzhledem k tomu, Ze cilem analyzy ma byt stanoveni predikci
budouciho vyvoje a vime-li, Ze investovani do podilovych fondd je dlouhodobéjsi
zalezitosti, neni mozné, ba ani ucelné stanovovat predikce na horizont nékolika malo dni.
Proto je vyhodnéjsi data filtrovat, tzn. vybrat napf. pouze mési¢ni ¢i Ctvrtletni data.
Informace, kterd se timto filtrovanim vytrati, nema viditelny vliv na vysledky analyzy.

Proto jsem se pii klasické dekompozici rozhodl vyuzit pouze dvoumeésicni data. Pti uziti
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Box-Jenkinsovy metodologie jsou data mési¢ni (kvili omezujici podmince na minimalni

pocet pozorovani).

3.1 Dekompozicni pristup pro PF1

Trendova slozka

V prvni fazi je dulezit¢ identifikovat trendovou slozku. Pro nalezeni vhodné
matematické kiivky vystihujici trend dané casové tady, bylo nutné pocitat charakteristiky
zminéné v kapitole 2.4. Nasledujici tabulka 3.1 shrnuje dosazené vysledky u vybranych

trendovych funkci. Hodnoty pivodni ¢asové fady jsou zachyceny v tabulce 3a, ptilohy A.

Tabulka 3.1- Odhady trendovych funkci

Index
i determinace/
Odhad trendové funkce upraveny index SSE

determinace

LINEARN{ y. = 58,241+ 405,9 0,66/0,63 |19 761532 | 380 029
KVADRATICKY Y. = 0,547t +87,24t+144,9 0,68/0,67 |19 130 275 | 367 889
EXPONENCIALNI y = 678, 70" 0,77/0,76 | 25772694 | 495 628
l;.OSLTYU,\;’(I)\II\EA y = —0.156t° +11,92t° ~179,5t +1379 0,83/0,81 |10 148038 | 195154

POLYNOM A
4. STUPNE

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

Z tabulky 3.1 je patrné, ze nejvyssi index determinace (i upraveny index determinace)

cv v

hodnoty SSE a MSE jsou jen malo odlisné. Jelikoz hodnoty predikci u polynomu 4. stupné
rychle klesaji a jiz v poloviné predikovaného obdobi by dosahly nuly, rozhodl jsem se pro

uziti polynomu 3. stupné. U tohoto polynomu také otestuji vyznamnost jednotlivych

parametrl. Pljde tedy o testovani hypotézy H : ﬂj =0 na hladiné¢ vyznamnosti
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@ =90,05. Jinymi slovy testujeme, zdali vysvétlujici proménnd nemd vliv na

vysvétlovanou proménou. Testovaci statistika vypadé nasledovné

kde # , znaci odhad parametru a s, je smérodatna odchylka. Hodnoty testovaci statistiky

Vv absolutni hodnoté poté porovnavame s kritickou hodnotu studentova rozdéleni

S n~(m*1) stupni volnosti, kde m znaCi pocet regresort v modelu. Je-li hodnota

testovaci statistiky veétsi nez kritickd hodnota studentova rozdéleni, nulovou hypotézu

zamitame na hladin¢ vyznamnosti ¢ /2. Vysledky jsou zachyceny v nasledujici tabulce.

Tabulka 3.2 — Testovani vyznamnosti parametri polynomu 3. stupné

Hodnota testovaci Kriticka Nulova hypotéza na hlading
Parametr
statistiky hodnota vyznamnosti ¢ = 0,05
,;; 2337,29 2,012 Zamitame
/} 1795 2,012 Zamitame
5 8,96 2,012 Zamitame
,;; 0,096 2,012 Nezamitame

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

Z tabulky 3.2 je ziejmé, ze parametr A, je nevyznamny, a je tedy mozné jej z modelu
vypustit. Poté je zapotiebi model pfepocitat s vynechanim tohoto parametru. Hodnoty tedy
odpovidaji polynomu 2. stupné v tabulce 3.1. Tato trendova funkce bude pouzita k analyze

periodické slozky.
Periodicka slozka (model skrytych period)

Abychom mohli hledat vyznamné periody v Casové fad¢é pro PF1, musime nejprve
ocistit tuto fadu od trendové slozky (polynom 2. stupné¢). Dale tedy budeme pracovat

s dasovou fadou

A

TV
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Tuto ocisténou fadu pouzijeme pro vypocet hodnot periodogramu a néslednou identifikaci
vyznamnych period. Data pro zpracovani podilového fondu 1 jsou zachycena v tabulce 3a,
treti sloupec. U této Casové fady jsem se rozhodl pracovat s tfimési¢nimi daty ziskanymi
vzdy na konci mésice. Rozsah ptivodni casové fady ¢ita cca 3500 dat, proto byla provedena
az tiimésicni eliminace. Nyni je zapotiebi sestavit periodogram pro stanoveni vyznamnych
period pro zaneseni do modelu. Tabulka 4a v pfiloze A shrnuje vypocty pro sestaveni
periodogramu. Nyni je mozné zkonstruovat periodogram, viz obr. 3.3. Ze zpracovaného
periodogramu lze vycist, Ze v dané tad¢ existuje n€kolik Fourierovych period. Zkusme

tento predpoklad ovéfit Fisherovym testem.

Obrazek 3.3 - Periodogram
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat

A4

Z tabulky 4a vyplyvé, Ze nejvyssi hodnoty v bylo dosazeno pro periodu s pofadovym
Cislem j=1, a proto pomoci Fisherova testu budeme testovat nulovou hypotézu

H,: y,~a, %% nahladiné vyznamnosti ¢ = 0,05 . Kritické hodnoty pro Fisherv test

jsou znazornény v tabulce 2b, pfilohy B. Hodnoty pro m , které nejsou uvedeny v této

tabulce 1ze ziskat aproximaci. Kritickd hodnota tedy je g.(0,05) = 0,216, jelikoz m=26.

Hodnota testovaci statistiky je

U _ 45644,80 _

26

F= 0,506
Z v 90193,65
71 J
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Porovname-li hodnotu statistiky s kritickou hodnotou, vidime, ze F > g_(0,05) a tudiz

nulovou hypotézu zamitame na hladiné¢ vyznamnosti 0,05. Objevili jsme tedy prvni
vyznamnou periodu v modelu. Nyni otestujeme druhou nejvétsi hodnotu periodogramu.

Statistika vypada nasledovné

_ v 27811,71 B
F = = =0,624
3t 90193,657 45644,80

a porovname-li hodnotu statistiky s kritickou hodnotou, vidime, ze F > g, (0,05), jelikoz
g, (0,05) = 0,228. Nulovou hypotézu o nevyznamnosti periody zamitdme opét na hlading

vyznamnosti 0,05. Pokraujeme v testovani tieti nejvétsi hodnoty periodogramu, pro

kterou vypada statistika nasledovné

v, 4797,00 B
F= = =0,286.

S, 90193,65745644,80 ~ 27811,71

i
73

Kritickd hodnota byla aproximaci stanovena jako g _(0,05)=0,2341. Plati tedy
F > g.(0,05) anulovou hypotézu tedy opét zamitame s tim, Ze jsme nasli 3. vyznamnou

periodu. Déle je =zapotiebi stanovit hodnotu statistiky pro 4. nejvétsi hodnotu

periodogramu, ktera vypada nasledovné

_ v 3901,07 _
F= = =0,326.
90193,65~ 45644,80 ~27811,71~ 4797

Kriticka hodnota je g.(0,05) = 0,2532, tedy nulovou hypotézu na hladiné¢ vyznamnosti
0,05 zamitdme. Pokracujeme v testovani 5. nejvyssi hodnoty periodogramu

v 1205,69 _
F= = =0,149.
90193,65 ~ 45644,80 ~27811,71~ 4797 ~3901,07

Nyni je zfejmé, Ze nulovou hypotézu na hladin¢ ¢ = 0,05 nezamitdme, jelikoz kriticka
hodnota je g.(0,05)=0,262 a plati tedy, ze F <g_(0,05). Proto celou proceduru
ukoncime s tvrzenim, Ze jsme nasli 4 vyznamné periody, které miizeme zanést do modelu.
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Nalezli jsme tedy trendovou i periodickou slozku a je tedy zapotiebi zkonstruovat
predikéni intervaly. Abychom vsak byli schopni zkonstruovat kvalitni predikce a predikéni
intervaly je zapotiebi znovu odhadnout kompletni model zahrnujici jak trendovou, tak
periodickou slozku. Vysledné parametry pro model obsahujici trendovou i periodickou

slozku jsou zachyceny v tabulce 3.3.

Tabulka 3.3 — Parametry modelu a jejich piesnosti

Parametr | 7, B, B, a, b, a, b,

Odhad | 353965 | -238,74 | 511 | -923.86 | -1476,69 | 233,37 | -641,48
Piesnost | +2.874 | +0313 | +0005 | 20420 | +1625 | 0269 | +0.446

Parametr a b, a, b,

4

Odhad | 2402 | 150,35 | -155,87 | -70,85
Pfesnost | +0,216 +0,219 +0,204 +0,201

Zdroj: Viastni zpracovani dat

Nov¢ zkonstruovany model tedy ¢itd 11 odhadovanych parametri a vypada nasledovné

A

y, =3539,65 238,74t % 5,11t° ~923,865in(0,12t) “1476,69cos(0,12t) *
+233,375sin(0,24t) ~ 641,48 co0s(0,24t) —24,02sin(0,48t) "150,35c0s(0,48t) ~
—155,87sin(0,72t) ~ 70,85co0s(0,72t)

Zapis celkového modelu neobsahuje piesnosti, jelikoz by tento model byl az pfilis
nepiehledny. Na zdklad¢é tohoto nového modelu bylo mozné spocitat bodové predikce a
predikéni intervaly, jez jsou uvedeny v tabulce 6a, ptiloha A. Jak je vidét z obr. 3.4,
intervalova predikce je relativné uzka. Tento fakt pfisuzuji velkému poctu nalezenych
vyznamnych period, které byly zaneseny do modelu, a dalo by se pfedpokladat, ze dany
model bude v predikovani velice piesny. Sledovana veli¢ina se vSak do téchto intervalt
nemusi viibec vejit.

Dale je nutné ovéfit predpoklad normality rezidui. V redlnych situacich miize byt
tento pfedpoklad poruSen vyskytem odlehlych pozorovéni, které tak znehodnocuji

vysledky ziskané z regresni analyzy. Pro testovani normality zvolim Shapiro-Wilk test
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studentizovanych rezidui. Tento test spoc¢iva v uspofadani téchto rezidui ¢ ,¢,,...¢

n

vzestupné tak, ze € <€ <. =¢ anasledném porovnani distribu¢ni funkce t&chto rezidui
s teoretickou distribu¢ni funkci normalniho rozdéleni. PocCitdme statistiku (pievzato z [16])

I 12
, L)

> (5,7 %)

i1

kde a, jsou tabelované hodnoty vah, k = (n+1)/2 pro n lich¢ a k =n/2 pro n liché.

Testujeme nulovou hypotézu H, : X U N . Pokud je hodnota statistiky W blizka

1 a zaroven p-value neni znacné nizkd, jedna se o shodu distribu¢nich funkci a nulovou

hypotézu na hladiné vyznamnosti ¢ = 0,05 nelze zamitnout. Hodnota statistiky pro PF1
ma hodnotu w =0,9833, pficemZ p(0,05) = 0,9470 . Nulovou hypotézu tedy nelze

zamitnout na hladiné vyznamnosti ¢ = 0,05 .

Obrazek 3.4 — Kompletni model s bodovou predikci a predikénimi intervaly
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat

Index determinace pro tento vysledny model vypada nasledovné

2 (y,"y)"
2 e _ 255888219,09 _
I -_— = =
Z”: -, 257230406,10
(y,”v)
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Je tedy ziejmé, Ze navrzeny model vystihuje danou ¢asovou fadu vyborné. Hodnota MSE

je

2 (y," )"
MSE = 2
n

3.2 Dekompoziéni pristup pro PF2

Trendova slozka

T 45471,46.

Byl proveden vybér vétsiho mnozstvi matematickych kitivek, které by eventuelné

dobie popisovaly vyvoj této Casové fady. Jejich charakteristiky jsou zachyceny v tabulce

3.4. Charakteristika vybéru spoCiva v nalezeni takové trendové funkce, kterd bude

disponovat nejvyssim indexem determinace (upravenym indexem determinace) a nejnizsi

hodnotou SSE a tedy i MSE.

Tabulka 3.4 - Odhady trendové funkce

Index
, determinace/
Odhad trendové funkce upraveny index SSE MSE
determinace
LINEARNI y. =1217,62-13,98t 0,093/0,039 | 1076362 | 56650
KVADRATICKY y, = 7,51t? ~164,10t +1743,31 0,889/0,875 311267 | 16382
EXPONENCIALN{ ;,T =1152, 45¢°% 0,059/0,036 | 1090903 [ 57415
POLYNOM R
3. STUPNE y, = 0,63t + 26, 43t% — 319, 4t + 2034, 01 084/081 | 189186 | 9957
POLYNOM A
4 STUPNE |y, =—0,06t" +1,72t° - 4,30t* —174,40t +1856,13 | 0.88/0.85 | 172779 | 9093

Zdroj:Viastni zpracovani dat ziskanych z Www.ing.cz

Jak je vidét z tabulky 3.4, témto kritériim vyhovuje nejlépe polynom 4. stupné. Pii

analyze pribéhu této funkce na intervalu h = <T20,T24>, tj. na urovni predikce jsem vSak

zjistil, Ze tuto trendovou funkci neni vhodné zvolit, nebot’ jiz v druhé poloviné tohoto

intervalu nabyva i zaporné hodnoty (stejn¢ jako u PF1). Cena podilového listu nemuze

nabyvat zapornych hodnot. Proto volim druhou nejlépe vyhovujici trendovou funkci -
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polynom 3. stupné. Dale otestuji vyznamnost jednotlivych parametrii stejnym zpiisobem,

jako u PF1. Vysledky testovani jsou zachyceny v tabulce 3.5.

Tabulka 3.5 — Testovani vyznamnosti jednotlivych parametrt

Parametr | Hodnota testovaci statistiky | Kritickd hodnota | Nulova hypotéza
,;} 1800,66 2,131 Zamitame
/} 0 665,60 2,131 Zamitame
B 1 528,6 2,131 Zamitame
[} 2 315 2,131 Zamitame

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

Byla tedy potvrzena vyznamnost jednotlivych parametra.

Z tabulky 10a v pifiloze A vyplyva, pro ktera budouci obdobi chceme danou
Casovou fadu predikovat. Tabulka také obsahuje potadova Cisla 20,21,22,23,24,25,26,
pfifazena jednotlivym datumtm, které odpovidaji vzdy poslednim dniim v daném mésici,
béhem kterych se obchodovalo na burzach, a béhem kterych se tedy vytvarela hodnota

podilového listu.

Periodicka slozka (model skrytych period pro PF2)

Stejné¢ jako u PF1 je nutné nejdiive Casovou fadu ocistit od trendové slozky.
Vysledky tohoto o€isténi jsou znazornény v tabulce 7a, ptilohy A. Na zakladé¢ této ocisténé
fady Ize spocitat jednotlivé parametry pro vypocet hodnot periodogramu. Vypocty téchto
hodnot jsou zachyceny v tabulce 8a v pfiloze A.

Z periodogramu (viz obr. 3.5) je zfejmé, Ze existuje alespon jedna hodnota, ktera je

vyrazné¢ odliSnd od ostatnich, proto je vysokda pravdé€podobnost nalezeni vyznamné

periody. Opét tedy uzijeme FisherQv test a to nejprve pro j = 2. Tedy spocitame testovaci
statistiku
_ U, _5334,54 _
F= = =0,536.
3, 9956,09

i1
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Pokud hodnotu testovaci statistiky porovname s aproximovanou kritickou hodnotou pro

Fishertv test, dostaneme, ze 0,536 > 0,469, tedy F > g_(0,05) a nulovou hypotézu na
hladin€ vyznamnosti 0,05 zamitame. Je tedy zfejmé, Ze perioda s pofadovym Cislem j = 2

bude zahrnuta v modelu, nyni je zapotiebi otestovat i zbylé hodnoty v periodogramu.

Obrazek 3.5 - Periodogram
6000 -
5000 -
4000 -

3000

2000

Hodnoty periodogramu

1000 -

Frekvence

Zdroj: Viastni zpracovani dat

A4

Otestujeme tedy druhou nejvy$si hodnotu periodogramu (hodnotu s pofadovym c&islem

j = 4 ). Testovaci statistika je nasledujici

_ Y. 1237,29 B
F=—"= =0,268.
3,  9956,0075334,54

Hodnotu testovaci statistiky nyni porovndme s g, = 0,5406 a tedy plati F < g_(0,05).
Nulovou hypotézu o nevyznamnosti dané periody na hladiné vyznamnosti ¢ = 0,05

nezamitdme. Nyni lze proceduru ukoncit s tvrzenim, ze jsme nasli jednu vyznamnou

periodu a to spofadovym Ccislem j=2, kterou zaneseme do modelu skrytych period.

K tomu, abychom mohli spocitat kvalitni predikce (resp. predikéni intervaly), bude nutné
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odhadnout celkovy model obsahujici obé slozky (trendovou a periodickou). Parametry

spolu s jejich ptesnosti jsou zachyceny v tabulce 3.6.

Tabulka 3.6 — Odhady parametrt a jejich piesnost

Parametr B, B B, B, a, b,
Odhad | 2030,28 | -322,94 26,43 -0,62 -3,68 14,85
Pfesnost | 4113 +0,48 +0,05 +0,002 +0,33 +0,33

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

Novy odhadnuty model s trendovou i periodickou slozku tedy vypada nasledovné

A

y, = 2030,28 322,94t + 26,43t ~0,62t* ~3,685sin(0,66t) * 14,85 cos(0, 66t).

Pfesnost jednotlivych parametri, ktera by méla byt zanesena do celkového modelu
je uvedena v tabulce 3.6 a to z divodu piehlednosti celkového modelu. Tento model je
znazornén na obr. 3.6 spolu s bodovou predikei a predikénimi intervaly. Piedpovédi tohoto
modelu byly zpracovany dle vztahu 2.11 a vysledky jsou zachyceny v tabulce 10a v ptiloze
A. Koeficient determinace je pro tento model 0,83, coz je pomérné vysoka hodnota, tudiz
1ze ptredpokladat, ze tento model vystihuje charakter dané ¢asové fady pomérné kvalitné.
Negativnim se zde jevi fakt, Ze Sifka predikéniho intervalu roste relativné rychle
Vv zavislosti na T, tedy na casovych obdobich pro predikci. Tuto slabou stranku pfisuzuji
pouze jediné nalezené vyznamné periode¢.

Déle je tedy zapotiebi otestovat normalitu studentizovanych rezidui jako u PFI1.

Hodnota testovaci statistiky je w =0,9290 a hodnota p(0,05)=0,9010 je relativné
vysokd. Nulovou hypotézu tedy nelze zamitnout na hladin€ vyznamnosti ¢ = 0,05

a mizeme tedy konstatovat, ze rezidua pochéazi z normélniho rozdéleni.

Index determinace pro tento model vypada nasledovné

2 (y," )
- _ 19765786,73 _

Z (y - ;/ )2 20875505,90
t t

0,95.
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Opét vidime, ze dany model vystihuje chovani analyzované tady velice dobfe. Hodnota
MSE je
2 (v

MSE =+ =12059,53.
n

Obrazek 3.6 — Kompletni model s bodovou predikci a predik¢nimi intervaly
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2
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat

3.3 Box-Jenkinsova metodologie pro PF1

Pti zpracovani této metodologie byly uvaZzovany tudaje za poslednich 6 let. Byly
vybrany hodnoty vzdy k poslednimu obchodnimu dni v mésici, viz tabulka 11a ptiloha A.
Pti aplikaci této metodologie bylo nutné provést jiny vybér dat pro zpracovani. Kdybych
uvazoval dvoumeésicni data jako u ptedchozich ptistupli, nebyl by rozsah dat dostate¢ny

pro aplikaci Box-Jenkinse, bylo tedy nutné selektovat data mési¢ni. Ke zpracovani Box-
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Jenkinsovy metodologie jsem pouzil software R, jelikoz umoziuje velice rychlé

zpracovani dat s dobrou moznosti editace jednotlivych ptikazi.

3.3.1 Ovérovani stacionarity a identifikace modelu

Pro zobrazeni selektovaného souboru dat byl pouzit software R za pouziti

nasledujiciho programového kodu

> PF1<- read.csv(,,D:/PFl.csv”, header=T, dec=,,,", sep=,,;“)

> plot(PF1[,1],type=,1“ xlim=c(0,80),ylim=c(0,4500)).

Grafické vyobrazeni dané¢ho souboru je uvedeno na obr. 3.7. Jak je zfejmé z tohoto
obrazku, tato fada neni stacionarni, a proto je nutné provést jeji transformaci

diferencovanim.

Obrazek 3.7 — Pribéh ceny podilového listu (vybrana data)
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Zdroj: Viastni zpracovani dat v R
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Abychom potvrdili nestacionaritu pavodni cCasové fady a naslednou stacionaritu
transformované c¢asové ftady, je zapotiebi ziskat hodnoty autokorelaéni a parcidlni
autokorelacni funkce. V software R bylo zapotiebi vytvofit nasledujici programovy kod
K otestovani stacionarity

> par(mfrow=c(2,2))

> acf(PF1[,1],main=,,Prabéh ACF pred diferencovanim®,xlab=,k“ ylab=,rk“)

> acf(diff(PF1[,1]),main=,Pribéh ACF po diferencovani“,xlab=,k“ ylab=,rk“)

> pacf(PF1[,1],main=, Prabéh PACF pred diferencovanim®,xlab=,k“,ylab=,rkk“)

> pacf(diff(PF1[,1]),main=,Prabéh PACF po diferencovani“,xlab=,k“ ylab=,rkk“).

Na obr. 3.8 jsou zachyceny priubéhy autokorelacni funkce cCasové fady pred
diferencovanim a po diferencovani (prvni fadek) a prib¢h parcidlni autokorelacni funkce
pted a po diferencovani (druhy tfadek). Jelikoz ani ACF, ani PACF nemaji identifikacni
bod (hodnoty ACF a PACF jsou vZdy mensi neZ pfislusnd hranice 29 dand pferuSovanymi
modrymi hranicemi na obr. 3.8), lze tento model identifikovat jako model ARMA(p,q).
Budeme tedy aplikovat model ARMA(1,1) bez dal$iho zkoumani.

3.3.2 Odhad parametri modelu

K odhadu parametri 9., modelu ARMA(L,1) jsem pouZil opdt software
R s vyuZitim tohoto programového kodu
> PF1.fit<-arima(PF1[,1],order=c(1,0,1))
> PF1.fit.

Spodni tadek je prikaz pro vraceni hodnot odhadli parametra spolu s jejich smérodatnymi

odchylkami, tyto hodnoty jsou shrnuty v tabulce 3.7.

Tabulka 3.7 - Odhady parametri

Parametr ¢ 8
1 1
Odhad 0,9316 0,1233
Presnost 10,0408 10,0219

Zdroj: Vlastni zpracovani dat v R
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Obrazek 3.8 — Autokorela¢ni a parcialni autokorela¢ni funkce
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Zdroj: Viastni zpracovani dat v R

3.3.3 Diagnostika modelu

Diagnostiku modelu jsem se rozhodl zpracovat pomoci metody odhadnutych

rezidui. Tato metoda spoc¢iva v porovnavani hodnot autokorelacni funkce odhadnuté

rezidualni slozky (ozna¢me r (¢)) S dvojnasobkem jejich smérodatné odchylky. Pokud by,

A

Vv absolutnim vyjadfeni, néktera z hodnot r (¢) piekrocila dvojnasobek smérodatné

odchylky, s velkou pravdépodobnosti je nas model nevyhovujici.
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Tuto diagnostiku lze také zpracovat v R pomoci nasledujiciho programového kodu
> fit<-arima(PF1[,1],order=c(1,0,1))
> tsdiag(fit).

Spodni tadek je piikaz pro vykresleni odhadu rezidui a pfislusné autokorelacni funkce

spolu se zakreslenymi mezemi (dvojnasobky smérodatné odchylky). Z obr. 3.9 je vidét, ze

A

model ARMA(1,1) je vyhovujici, jelikoZ Zadna z absolutnich hodnot r, (¢) nepfekrocila

dvojnasobek smérodatné odchylky téchto rezidui.

Obrazek 3.9 — Diagnostika modelu ARMA(1,1)
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat v R

Proto vysledny model pro podilovy fond 1 vypada nésledovné

y, = (0,9316*0,0408)y,_, ¢ *(0,1233%0,0219)¢ |
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Pro ujisténi vyhodnotime také Ljung-Boxovu statistiku. Tato statistika (zpracovana ve
spodni ¢asti obr. 3.9) je modifikaci Portmanteau testu a testuje tedy autokorelaci rezidui.

Statistiku poc¢itame dle nasledujiciho vzorce (pievzato z [13])

Q(m)=n-(n+2)2 ——,

k-1 h Tk

kde n znaci rozsah souboru dat a r, znaci odhad koeficientu autokorelace se zpozdénim k.

Statistika ma rozdé€leni %, tedy chi-kvadrat rozdéleni s m stupni volnosti. Testujeme

nulovou hypotézu H : », =~,= .=/~ =0 oprotialternativni hypotéze H, :#, #* 0. Pro

1 2

danou statistiku pocitame p-value, tedy pravdépodobnost, s jakou testovaci statistika
nabyva hodnot horSich, neZ jaka je skute¢na hodnota statistiky. Pokud p-value dosahne
hodnoty mensi nebo rovné « , kde ¢ znaéi hladinu vyznamnosti, nulovou hypotézu na
této hladiné vyznamnosti zamitame. Jak je vidét z obr. 3.9, zadna z p-values neni mensi
nez hladina vyznamnosti # = 0,05 vyznaend modrou pteruSovanou hranici v témze
obrazku (spodni ¢ast), a proto nulovou hypotézu nelze zamitnout. Model je tedy opravdu

vyhovujici.

3.3.4 Bodova a intervalova predikce

Bodova 1 intervalovd predikce byla ziskdna také programové v R za uZiti

nasledujiciho programového kodu (predikce jsou zobrazeny na obr. 3.10)

> plot(PF1[,1],type=,1“,xlim=c(0,80),ylim=c(0,4500),xlab=, Potadova ¢isla“, ylab=,,Hodnota
podilového listu“,main=, Bodova+intervalova predikce”)

> PF1l.pred<-predict(PF1.fit,n.ahead=14)

> lines(PF1.predSpred,col=,yellow*)

> lines(PF1.predSpred-2*PF1.predSse,col=, blue”,lty=3)

> lines(PF1.predSpred+2*PF1.predSse,col=,blue”,lty=3).
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Konkrétni hodnoty bodové i intervalové piedpovédi mohou byt zpétné vyvolany pomoci

nasledujicich, po sob¢ jdoucich piikaz

> PF1.predSpred
> PF1.predSpred+2*PF1.predSse
> PF1.predSpred-2*PF1.predSse.

Obrazek 3.10 — Bodova a intervalova predikce
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Zdroj: Viastni zpracovani dat v R

Ciselné hodnoty bodovych a intervalovych piredpovédi jsou zachyceny v tabulce 12a

Vv ptiloze A.
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3.4 Box-Jenkinsova metodologie PF2

U podilového fondu €. 2 bylo komplikované;si ud¢lat selekci dat, kterd by méla byt
zahrnuta do modelovani. Pouze mési¢ni data by opét tvorily nelplny soubor (n<50),
a tudiz by tato metodologie nemohla byt pouzita. Rozhodl jsem se tedy pracovat s 15-ti
dennimi pozorovanimi. Tato data jsou zachycena v tabulce 13a v ptiloze A. Je ziejmé, Ze
Z tohoto divodu budu muset predikovat na mnoho obdobi dopiedu, tudiz se bude o to vice
snizovat kvalita pfedpovédi na takto dlouha predikéni obdobi. Casova fada je zachycena na

obr. 3.11.

Obrazek 3.11 — Vyvoj ceny podilového listu
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Zdroj: Viastni zpracovani dat v R
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3.4.1 Ovérovani stacionarity a identifikace modelu

Z obr. 3.11 je ziejmé, ze Casova fada neni stacionarni, proto bude nutné fadu opét
diferencovat. Programovy koéd pro zobrazeni prubéhu této tady (obr. 3.11) spolu

s autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkci (obr. 3.12) vypada nasledovné

> PF2 <- read.csv(,,D:/PF2.csv”, header=T, dec=,,,“, sep=,,;“)

> plot(PF2[,2],xlim=c(0,110),ylim=c(0,1700),type=,,1)

> par(mfrow=c(2,2))

> acf(PF2[,2],main=,,Prabéh ACF pfed diferencovanim®, xlab=, k", ylab=,rk")

> acf(diff(PF2[,2]),main=,Pribéh ACF po diferencovani“, xlab=, k", ylab=,rk")

> pacf(PF2[,2],main=,,Pribéh PACF pred diferencovanim®, xlab=, k“,ylab=,rkk“)

> pacf(diff(PF2[,2]),main=,Prabéh PACF po diferencovani“, xlab=, k“,ylab=, rkk).

Piikaz > par(mfrow=c(2,2)) vytvoii fiktivni tabulku, do které R umisti grafy zobrazujici

pribéhy autokorelacich a parcialnich autokorelacich funkei viz obr. 3.12.

Z pribéhu ACF a PACF lze vycist, Ze se podle zakladnich pfedpokladi jedna
0 autoregresni proces 4. tadu, jelikoz autokorelacni funkce nemd identifikaéni bod
a hodnota parcialni autokorelacni funkce piekracuje dvojnasobek smérodatné odchylky
odhadnutych rezidui v k = 4, PACF ma identifika¢ni bod k, = 4. Jedna se tedy o model
AR (4), neboli autoregresni proces 4. fadu. V praxi jsou procesy takto vysokych fadu

velice malo uzivané, piesto vSak tento model odhadneme.
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Obrazek 3.12 — Autokorelaéni a parcialni autokorelacni funkce
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat v R

3.4.2 Odhad parametri modelu

Odhady jednotlivych parametra 4 ,9,,4 9  byly ziskany pomoci tohoto
programového kodu

> PF2.fit<-arima(PF2[,2],order=c(4,0,0))
> PF2.fit
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Posledni fadek vrati hodnoty jednotlivych parametr spolu se smérodatnymi odchylkami.

Tyto hodnoty jsou zachyceny v tabulce 3.8.

Tabulka 3.8 - Odhady parametru

Parametr gg ¢ ¢ g

1 2 3 4
Odhad 1.1458 | -0.0435 | -0.3230 | 0.1991
Presnost +0.1178 | £0.1764 | £0.1768 | £0.1185

Zdroj: Vlastni zpracovani dat v R

Je vidét, ze smérodatné odchylky nekterych parametrti jsou relativné dost vysoké, a proto
je na misté domnivat se, Ze zvoleny model neni kvalitni. Proto bude opét nutné provést

diagnostiku tohoto modelu.

3.4.3 Diagnostika modelu

Diagnostiku provedu opét pomoci metody odhadnutych rezidui (za uziti ptikazu
tsdiag(PF2[,2])). Vysledky jsou zachyceny na obr. 3.13. Z prub¢hu autokorelaéni funkce
odhadnutych rezidui je vidét, ze pro k=4 je dvojnasobek smérodatné odchylky téchto
odhadli ptekrocen (byt jen velice malo). Proto bychom mohli vyslovit domnénku
0 nevhodnosti zvoleného modelu. Rozhodl jsem se vSak ovéfit kvalitu modelu jesté
Portmanteau testem. Tento test vyhodnocuje souhrnné autokorelacni chovani odhadnutych
rezidui, tedy je o malo slabsim testem oproti predchézejici metod¢, ktera odhady zkouma

individualn¢ [6]. Testova statistika vypada nasledovné

Q=nX r’(¢) = 73.[(70,025)" ¥ (70,067)° *...T(70,127)°] =10,156,
kde k =+/n =73 =854, tedy 9. Testujeme nulovou hypotézu H_ : #(¢)=0. Hodnotu
statistiky porovname s Kritickou hodnotou 7’ ,@-«). Z tabulky 1b v pfiloze B zjistime,
ze kriticka hodnota je 16,91896. Plati tedy Q <16,91896 a proto nulovou hypotézu nelze

zamitnout. Tento fakt je dale potvrzen Ljung-Boxovu statistikou, jejiz P-values nabyvaji

hodnot vétSich, nez jaké je hladina vyznamnosti ¢ reprezentovana modrou pferusovanou
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hranici ve spodni ¢asti obr. 3.13, proto tedy opravdu nelze Ho:» =+, = ... =P =0

zamitnout.

Obrazek 3.13 — Diagnostika modelu

Standardized Residuals
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat v R

Hodnoty autokorelacni funkce rezidui, taktéz z obr. 3.13, byly ziskany pomoci

programového kodu
> PF2.fit<-arima(PF2[,2],order=c(4,0,0))
> PF2.fit
> tsdiag(PF2.fit)
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> Box.test(PF2.fitSresiduals,lag=9)
> PF2.fitSresiduals
> acf(PF2.fitSresiduals,plot=FALSE),

kde jejich vypocet spociva prakticky v dosazovani do nasledujici rovnice

A ATl A

£€,=9 (B)(B)y,.

Model je tedy zfejmée vyhovujici a ma tvar

A

y, = (1,1458*0,1178)y,_, ~(0,0435%0,1764)y,, ~(0,3230%0,1768)y, , ¥ (0,1991%0,1185)y , + ¢

t

3.4.4 Bodova a intervalova predikce

Pro predikci v této ¢asové fadé pouziji opét programového kodu

> PF2.fit<-arima(PF2[,2],order=c(4,0,0))

> plot(PF2[,2],type=, 1 xlim=c(0,100),ylim=c(0,2000),xlab=,Porfadova ¢isla“, vylab =
»,Hodnota podilového listu”, main=, Bodova a intervalova predikce”)

> PF2.pred<-predict(PF2.fit,n.ahead=28)

> lines(PF2.predSpred,col=,yellow*)

> lines(PF2.predSpred-2*PF2.predSse,col=, blue”,lty=3)

> lines(PF2.predSpred+2*PF2.predSse,col=, blue”,lty=3)

>legend(70,400,c(,,PGvodni Casova fada“,“Bodovd predikce”,“Predikéni interval”),

Ity=c(1,1,1),col=c(, black”,“yellow”,“blue”)).

Malou nevyhodou, ¢i slabou strankou pfedpovédi v tomto modelu bude fakt, ze
predpoviddme o 28 casovych jednotek doptedu (tedy az do konce roku 2011 jako

u pfedchozich metod). Jedna se relativné o dlouhé predikéni obdobi snizujici
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divéryhodnost téchto predikci. Obdobi, pro ktera predikujeme spolu sbodovymi
a intervalovymi predikcemi, jsou zahrnuty v tabulce 14a v ptiloze A. Bodové predikce
a predikéni intervaly jsou také znazornény na obr. 3.14. Jak je vidét, predikéni intervaly
jsou dosti Siroké, jak jsem jiz piedestiral na zacatku kapitoly 3.6. Proto je dosti
pravdépodobné, ze se skutecné hodnoty sice budou pohybovat v ramci téchto predikénich

intervald, pravdépodobné vSak nebudou pfili§ korespondovat s bodovou predikei.

Obrazek 3.14 — Bodova a intervalova predpovéd’
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Zdroj: Viastni zpracovani dat v R
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4 Porovnani se skute¢né dosazenymi hodnotami

4.1 Box-Jenkinsova metodologie

Obr. 4.1 indikuje ur€ity rozpor v prvotnich tendencich a bodovou ptedpoved lze
povazovat pouze za ukazatel dalsiho dlouhodobého vyvoje (je vidét, ze bodova predikce mé
klesajici charakter a naznacuje tedy ,,medvédi trend” - klesajici tendenci). Porovname-li
spocitané predikce se skute¢nymi hodnotami, dostaneme opét relativné vysoké odchylky (viz
tab. 4.1). Pozitivnim se vSak jevi to, ze po dobu celého predikovaného obdobi se skutecné

hodnoty pohybuji v mezich predikénich intervalt.

Obrazek 4.1 — Srovnani se skutecné dosazenymi hodnotami PF1
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Zdroj: Viastni zpracovani dat
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Z obrazku 4.2 lze vypozorovat, ze v prvnich fazich vyvoje ¢asové fady byla bodova
predikce dosti ptfesna a pusobila téméf jako odhad tendenci tohoto fondu (viz zluta kfivka na
obr. 4.2). Je vSak také vidét, ze kvalita pfedpovédi se v Case vytraci a bodova predpoveéd na
konci sledovaného obdobi je dosti nepiesnd. Konkrétni neptesnost piedpovédi je zachycena

v tabulce 4.1.

Obrazek 4.2 — Srovnani se skute¢né dosazenymi hodnotami PF2
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat
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4.2 Dekompozi¢ni pristup

Spektralni analyza u Casové tady zachycujici vyvoj PF1 odhalila hned 4 vyznamné
periody, o jejichz kvalit¢ vypovida samotna odhadnuta fada na obr. 4.3. Relativné malé sitky
predikénich intervalti napovidaly tomu, ze by tento model mohl relativné dobfe vystihnout
budouci chovani, coz se nakonec dostatecné neukazalo. Z obr. 4.3 je vidét, ze se skutecné
hodnoty pohybuji mimo predikéni intervaly (na konci predikovaného obdobi). Skute¢na
hodnota 2334,17 K¢ se lisi od odhadované 4770,61 K¢ pomérné znacné, je tedy ziejmé, ze
i navzdory 4 nalezenych vyznamnym period, se nepodafilo predikovat vyvoj hodnoty
podilového listu dostate¢né dobie. Informace z modelu piedestirala prudky nariist hodnoty
pro rok 2011, coz by de facto znamenalo signdl k udrzeni pozice pro investora (tedy ani
nenakoupit ani neprodat podilové listy). Je ziejmé, Ze tento signal nekoresponduje se
skutecnym chovanim hodnoty podilového listu, proto by pro investora byl signalem

klamnym.

Jak je vidét, v predikované ¢asti postupuje bodova predikce rychle smérem k vyS$im
hodnotam podilového listu. Lze piedpokladat, ze do tohoto pribéhu vyznamné zasahla
perioda, ktera se vytvofila v piivodnich datech na zéklad¢ ekonomické recese (zachyceno
hodnotami s pofadovymi ¢isly 30-52). Je tedy pravdépodobné, ze byl cely model negativné
ovlivnén touto udalosti, a proto doslo k tak znacnym odchylkdm predikovanych a skute¢nych

hodnot.

Obrazek 4.3 - Srovnani se skute¢né dosazenymi hodnotami PF1
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat
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Zobr. 44 miZzeme vypozorovat, ze bodova predikce jakoby kopirovala tendence
skute¢ného vyvoje. Po celé predikované obdobi nedoslo k piekroceni predikcniho intervalu, coz je
do zna¢né miry pozitivni. Ukazuje se tedy, Ze klesajici trend této fady byl dobie vystizen. Pfestoze
se nepodarilo vytvotit predikce presnéji, tedy rozdil predikované a skutecné hodnoty na konci
predikovaného obdobi je pomérné zna¢ny, hodnotim tento model pfinosné z pohledu
pfedpovidané tendence vyvoje sledované hodnoty. Méné pozitivnim faktem vSak zistava to, ze
predikovany model opét daval urcity signal k negativnim vysledkiim. Skute¢né hodnoty by vsak

tento signal potvrdily jen Castecné.

Obrazek 4.4 — Srovnani se skutecné dosazenymi hodnotami PF2
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Zdroj: Vlastni zpracovani dat
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4.3 Zavéreéné shrnuti vysledki

Nasledujici tabulka 4.1 shrnuje vysledky obou piistupt (Box-Jenkins, dekompoziéni

piistup) k predikovani budouciho vyvoje hodnot vybranych podilovych listt.

Tabulka 4.1 — Zpracovani odchylek jednotlivych pfistupi

Podilovy fond €. 1 Podilovy fond €. 2
) Odchylka od )
Predikce Skute¢na Predikce | Skute¢na Relativni
skutecné
k30.12.11 | hodnota k 30.12.11 | hodnota odchylka %
hodnoty %
Dekompozi¢ni
4770,61 2 334,17 104,38 605,29 946,59 36,05
pristup
Box-
Jenkinsova 2917,25 2 334,17 24,98 1242,45 946,59 31,25
metodologie

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

Relativni odchylky se u jednotlivych pfistupti lisi. Nejlepsi ptredpovédi, resp. ty
s nejmensi odchylkou, poskytnula Box-Jenkinsova metodologie, kde napt. pro 1. podilovy
fond ¢ini odchylka necelych 25% a pro 2. podilovy fond ¢ini odchylka zhruba 30%. Tyto
odchylky predikovanych hodnot od hodnot skute¢nych nejsou pozitivni. Toto muze byt
zpisobeno pfevazné citlivosti hodnoty podilového listu na prakticky jakékoliv vnéjsi
podméty. JednoduSe feCeno, ani studie vSech slozek dekompozice nemusi dét relevantni
vysledky, jelikoz 1 Spatny vyrok politika mize ze dne na den vytvofit obrovsky propad cen,
bez podstatngsi pticiny, ktera by se pravé periodickou slozkou dala vysvétlit. Nasledné
»zotaveni“ vyvoje sledované hodnoty muze trvat i rok.

V tabulce 4.1 jsou tuénymi ramecky zviditelnény ty odchylky predikci od skuteénych

Jistym zklamanim pro mne je opravdu vysoka odchylka u spektralni analyzy pro 1.
podilovy fond, kterd ¢ini témét 60%. Pii grafickém zndzornéni Sitky predikénich intervald

jsem vkladal velkou nadéji v tento model. Ukazal se vSak pravy opak.
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Zaveér

Cilem této prace bylo pouzit pfistupy k analyze ¢asovych fad k predikovani budouciho
vyvoje hodnot dvou vybranych podilovych listi. Predikovani ekonomickych, ale i jinych,
veli¢in je obecné slozitou procedurou s vysledky zatizenymi velkou nejistotou. Do vyvoje
takovychto veli¢in ¢asto zasahuje Siroké spektrum faktorti od politického vyvoje az po Spatné
(a Casto falesné) vyroky vysoce postavenych manazera ¢i politikli. V souc¢asné dob¢ nelze tyto
vlivy zahrnout do matematického modelovani, jelikoz jsou to faktory zcela nepiedvidatelné
a oznaCované za tzv. ,,The Black Swan”, jak popisuje Nassim Nicholas ve stejnojmené knize.
Podilové fondy, resp. vyvoj hodnoty podilovych listli jsou pravé t€mito nepredvidatelnymi
faktory velice Casto zasazeny. Prestoze se nam muze podafit vytvorit korektni matematicky
model, ktery by vystihoval alesponi pfiblizné (coz v praxi Casto staci) charakter dané Casové
fady, jediny vySe zminény faktor lehce tento model narusi, ¢i zcela znehodnoti vysledky jeho
zpracovani. Ur€itym handicapem, vSak zcela logickym, je urcité omezeni na pocet obdobi,
pro ktera se snazime predikovat vyvoj dané veliCiny. Je zfejmé, Ze ¢im vice takovychto
obdobi volime, tim s mensi pravdépodobnosti tyto predikce nastanou.

Rozsahy obou €asovych tad byly umysln€ zkraceny, jelikoz celkovy soucet dat €inil
cca 3500 pro PF1 a témé&f 1000 pro PF2. Selekce dat pro analyzu byla provedena s ohledem
na volbu predikéniho obdobi, tedy rok 2011 a na co nejmensi ztratu informace o dané ¢asové
fadg.

Jako prvni jsem ve své praci zvolil dekompozicni piistup, jehoz ucelem je rozlozit
sledovanou ¢asovou fadu do nékolika separovanych sloZek. Prvni analyzovanou sloZkou byla
slozka trendova, jez se hodnotila z n¢kolika hledisek. Pro kazdy z analyzovanych fondi byla
nalezena vhodna matematickd funkce wvystihujici jeji dlouhodobé chovani. Druhou
analyzovanou slozkou byla sloZzka periodickd, k jejiz analyze byl pouzit model skrytych
period. Pfi zaneseni obou téchto slozek do celkového modelu byly ziskdny hodnoty bodovych
a intervalovych predikci. Pii zavére¢ném porovnavani téchto hodnot s hodnotami skute¢né
dosazenymi vSak byly vysledky pomérné nekvalitni a nemohli by tak slouzit ke kvalitnimu
zkoumani téchto casovych fad.

Jako druhy pfistup jsem zvolil Box-Jenkinsovu metodologii, ktera byla vyvinuta prave
s ohledem na to, ze v hospodaiské praxi je vétSina Casovych tad popisujicich ekonomické
veli¢iny velice volatilnich (kolisavych) a v ¢ase tedy méni sviij charakter neboli chovani. Na

zaklad¢ pribéhi autokorelacnich a parcidlnich autokorelacnich funkci byly identifikovany
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jednotlivé modely a za uziti matematického software R byly spocteny bodové predikce
a predikéni intervaly. Jak je vidét z obrazku 4.1, prvni podilovy fond byl relativné dobie
odhadnut s ohledem na tendence svého vyvoje v prvnich dvou tietinaich predikovaného
obdobi. Jelikoz ziskand data byla selektovdna s jinymi c¢asovymi rozestupy (oproti
dekompozi¢nimu pfistupu), treti tietina predikovaného obdobi jiz neodpovidala
predikovanym hodnotdm (potad se vSak hodnoty pohybovaly v predik¢nich intervalech).
Pritazuji tuto skutecnost prevazné vzdalenosti téchto obdobi od referen¢niho bodu- tj. datumu
posledniho znamého udaje o hodnoté podilového listu. Na obr. 4.2, ktery zachycuje srovnani
predikovanych a skute¢nych hodnot pro PF2 je vidét, ze se predikované hodnoty nechovaly
v souladu se skutenymi hodnotami. Bodovéa predikce dokézala jen castecné vystihnout
pocatecni chovani dané casové fady, vsak predikce ke 30.12.2011 doséahla odchylky vice nez
30%. Takovéto odchylky mohou zplsobit milionové ztraty z investic, a proto nepovazuji tyto
predikce za prilis kvalitni.

Je ztejmé, ze analyza Casovych fad takovéhoto charakteru je siln¢ zavisla na politické,
ekonomické a socidlni stabilité, ktera prakticky vytvari hodnoty cennych papirt. Jako hlavni
pti¢inu neuspéchu obou zvolenych pfistupti vidim ekonomickou recesy od roku 2008, které

nestabilitu zminénych segmentd dale vystupnovala.
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Priloha A

Tabulka 1a - Potadové hodnoty + odhadnuté hodnoty polynomu 2. stupné PF1

Datum | Pofadove *Odhadnuté Datum Pofgdové *Odhadnuté
¢islo hodnoty Cislo hodnoty
31.12.97 1 231,60 29.12.06 37 2633,52
31.03.98 2 317,22 30.03.07 38 2680,26
30.06.98 3 401,76 29.06.07 39 2725,92
30.09. 98 4 485,22 28.09.07 40 2770,50
31.12.98 5 567,60 31.12.07 41 2814,00
31.03.99 6 648,90 31.03.08 42 2856,42
30.06.99 7 729,12 30.06.08 43 2897,76
30.09.99 8 808,26 30.09.08 44 2938,02
30.12.99 9 886,32 31.12.08 45 2977,20
31.03.00 10 963,30 31.03.09 46 3015,30
30.06.00 11 1039,20 30.06.09 47 3052,32
29.09.00 12 1114,02 30.09.09 48 3088,26
19.12.00 13 1187,76 31.12.09 49 3123,12
30.03.01 14 1260,42 31.03.10 50 3156,90
t 129.06.01 15 1332,00 30.06.10 51 3189,60
27.09.01 16 1402,50 30.09.10 52 3221,22
31.03.03 22 1802,82
30.06.03 23 1865,76
30.09.03 24 1927,62
31.12.03 25 1988,40
31.03.04 26 2048,10
30.06.04 27 2106,72
30.09.04 28 2164,26
31.12.04 29 2220,72
31.03.05 30 2276,10
30.06.05 31 2330,40
30.09.05 32 2383,62
30.12.05 33 2435,76
31.03.06 34 2486,82
30.06.06 35 2536,80
29.09.06 36 2585,70
Zdroj: Vlastni zpracovani dat
*) y, =144,9% 87,24t~ 0,547t
Pozn: ¢....... casoveé okamziky, pro néz jsou dostupna historicka data
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Tabulka 2a - Pofadové hodnoty + odhadnuté hodnoty polynomu 3. stupné PF2

Datum Poradové ¢&islo | * Odhadnuté hodnoty
31.10.2007 1 1740,40
31.12.2007 2 1495,88
29.02.2008 3 1296,66
30.04.2008 4 1138,96
30.06.2008 5 1019,00
29.08.2008 6 933,00
31.10.2008 I 877,18
31.12.2008 8 847,76
27.02.2009 9 840,96

t | 30.04.2009 10 853,00
30.06.2009 11 880,10
31.08.2009 12 918,48
30.10.2009 13 964,36
31.12.2009 14 1013,96
26.02.2010 15 1063,50
30.04.2010 16 1109,20
30.06.2010 17 1147,28
31.08.2010 18 1173,96
28.10.2010 19 1185,46

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

A

*) y, =2034,757 319,48t 26,43t ~0,63t°, t=1..n
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Tabulka 3a - Oc¢isténi od trendové slozky PF1

Casovy | Odpovidaiici Fé‘;‘;geg' *Odhadnuta ¢asova rezda o
okamzZzik t datum fada y, _p0|ynom 2. stupné y, Yo T Y. Y.
1 31.12.1997 947,13 231,60 715,53
2 31.03.1998 959,75 317,22 642,53
3 30.06.1998 851,35 401,76 449,59
4 30.09.1998 673,04 485,22 187,82
5 31.12.1998 668,15 567,60 100,55
6 31.03.1999 642,37 648,90 -6,53
7 30.06.1999 845,29 729,12 116,17
8 30.09.1999 871,50 808,26 63,24
9 30.12.1999 869,42 886,32 -16,90
10 31.03.2000 | 1006,61 963,30 43,31
11 30.06.2000 970,86 1039,20 -68,34
12 29.09.2000 | 1022,50 1114,02 -91,52
13 19.12.2000 | 1026,00 1187,76 -161,76
14 30.03.2001 917,02 1260,42 -343,40
15 29.06.2001 960,71 1332,00 -371,29
16 27.09.2001 808,17 1402,50 -594,33
1/ 31.12.2001 954,29 1471,92 -517,63
18 29.03.2002 | 101/,52 1540,26 -522,74
19 28.06.2002 993,67 1607,52 -613,85
20 30.09.2002 996,34 1673,70 -677,36
21 31.12.2002 | 1078,22 1738,80 -660,58
22 31.03.2003 | 1088,61 1802,82 -714,21
23 30.06.2003 | 1207,17 1865,76 -658,59
24 30.09.2003 | 1406,62 1927,62 -521,00
25 31.12.2003 | 1511,52 1988,40 -476,88
26 31.03.2004 | 1822,52 2048,10 -225,58
27 30.06.2004 | 1791,32 2106,72 -315,40
28 30.09.2004 | 1967,42 2164,26 -196,84
29 31.12.2004 | 2263,76 2220,72 43,04
30 31.03.2005 | 2462,29 2276,10 186,19
31 30.06.2005 | 2626,91 2330,40 296,51
32 30.09.2005 | 3189,17 2383,62 805,55
33 30.12.2005 | 3166,64 2435,76 730,88
34 31.03.2006 | 3286,44 2486,82 799,62
35 30.06.2006 | 2966,08 2536,80 429,28
36 29.09.2006 | 3244,75 2585,70 659,05
37 29.12.2006 | 3524,10 2633,52 890,58
38 30.03.2007 | 3734,06 2680,26 1053,80
39 29.06.2007 | 4253,10 2725,92 1527,18
40 28.09.2007 | 4042,69 2770,50 1272,19
41 31.12.2007 | 3846,98 2814,00 1032,98
42 31.03.2008 | 3206,25 2856,42 349,83
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43 30.06.2008 | 3026,69 2897,76 128,93
44 30.09.2008 | 2708,83 2938,02 -229,19
45 31.12.2008 | 1978,44 2977,20 -998,76
46 31.03.2009 | 1693,52 3015,30 -1321,78
47 30.06.2009 | 2154,28 3052,32 -898,04
48 30.09.2009 | 2714,83 3088,26 -373,43
49 31.12.2009 | 2815,11 3123,12 -308,01
50 31.03.2010 | 3021,12 3156,90 -135,78
51 30.06.2010 | 2685,60 3189,60 -504,00
52 30.09.2010 | 2885,76 3221,22 -335,46

Zdroj: Vlastni zpracovani dat z WWW.ing.cz
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Tabulka 4a - Hodnoty pro periodogram PF1

Poradi j Frekvence a)j ** g, *xkpy *xHkxD
1 0,12 -146,10 | 264,47 | 45644,80
2 0,24 230,47 50,07 27811,71
3 0,36 -31,57 -9,98 548,13
4 0,48 80,25 56,16 4797,00
5 0,60 27,00 16,66 503,28
6 0,72 86,47 18,03 3901,07
7 0,85 32,06 -21,63 747,85
8 0,97 49,10 -0,75 1205,69
9 1,09 35,38 -18,58 798,48
10 1,21 36,62 -28,71 1082,64
11 1,33 7,12 -20,95 244 80
12 1,45 23,78 -17,79 440,99
13 1,57 4,99 -19,62 204,92
14 1,69 10,87 -13,98 156,80
15 1,81 8,59 -6,12 55,62
16 1,93 19,20 -21,41 413,51
17 2,05 -0,80 -12,20 74,74
18 2,17 18,47 -17,87 330,24
19 2,29 -6,96 -23,74 306,01
20 2,42 -3,02 -6,34 24,66
21 2,54 2,78 -1,41 4,86
22 2,66 17,06 -10,51 200,75
23 2,78 3,27 -21,15 229,01
24 2,90 1,04 -11,33 64,73
25 3,02 7,53 -14,87 138,91
26 3,14 0,18 -22,91 | 45644,80

Zdroj: Vlastni zpracovadni dat z WWW.ing.cz
*) wj:2”_J1 **) ajziz": ytsin“’Jt, ***) bj=3§n: ytcos“’jt, ****) Uj

n t71

n t=1

A2 A2

1
=—(ajthy)
2
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Tabulka 5a — Nov¢ odhadnuty model obsahujici trendovou i periodickou slozku (PF1)

Plivodni fada ~ | Novy model

t Y, yt(O) Yo Y *

1 947.13 715,53 1127.36
2 959,75 642,53 870,50
3 851,35 449,59 741,67
4 673,04 187,82 712,44
5 668,15 100,55 730,37
6 642,37 -6,53 745,97
7 845,29 116,17 736,72
8 871,50 63,24 715,48
9 869,42 -16,90 718,93
10 1006,61 43,31 782,46
11 970,86 -68,34 914,68
12 1022,50 -91,52 1085,71
13 1026,00 -161,76 1236,18
14 917,02 -343,40 130341
15 960,71 -371,29 1252,29
16 808,17 -594,33 1095,27
17 954,29 -517,63 890,99
18 1017,52 -522,74 721,29
19 993,67 -613,85 656,95
20 996,34 -677,36 728,14
21 1078,22 -660,58 913,45
22 1088,61 -714,21 1152,53
23 1207,17 -658,59 1375,78
24 1406,62 -521,00 1536,79
25 1511,52 -476,88 1631,85
26 1822,52 -225,58 1697,84
27 1791,32 -315,40 1790,24
28 1967,42 -196,84 1953,06
29 2263,76 43,04 2195,86
30 2462,29 186,19 2489,08
31 2626,91 296,51 2779,59
32 3189,17 805,55 3017,59
33 3166,64 730,88 3180,75
34 3286,44 799,62 3282,82
35 2966,08 429,28 3362,43
36 3244,75 659,05 3457,89
37 3524,10 890,58 3581,69
38 3734,06 1053,80 3708,41
39 4253,10 1527,18 3783,43
40 4042,69 1272,19 3748,92
41 3846,98 1032,98 3574,59
42 3206,25 349,83 3277,91
43 3026,69 128,93 2922,93
44 2708,83 -229,19 2597,47
45 1978,44 -998,76 2378,80
46 1693,52 -1321,78 2303,85
47 2154,28 -898,04 2357,82
48 2714,83 -373,43 2486,48
49 2815,11 -308,01 2625,60
50 3021,12 -135,78 2733,38
51 2685,60 -504,00 2810,20
52 2885,76 -335,46 2896,64

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

*) 'y, ~3539,657 238,74t ¥5,11t" ~923,865in(0,12t) “1476,69 cos(0,12t) * 233,375sin(0, 241) =
—641,48cos(0,24t) ~ 24,02sin(0,48t) T150,35cos(0,48t) ~155,87sin(0,72t) ~ 70,85 cos(0, 72t)



Tabulka 6a — Hodnoty bodovych predikei a predikénich intervalt pro PF1

Bodova predikce

Datum Aop Predikéni interval
Yy
53 30.12.2010 3051,71 <2133,13; 3970,28 >
54 29.3.2011 3322,69 <2207,41 ; 443798 >
T |55 28.6.2011 3721,95 < 2352,75 ; 5091,15 >
56 30.9.2011 4221,97 < 2558,91 ; 5885,03 >
57 30.12.2011 4770,61 < 2788,76 ; 6752,46 >

Zdroj: Vlastni zpracovani dat
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Tabulka 7a - Oc¢isténi od trendové slozky PF2

Odhadnuta ¢asova rada

Gasovy | Odpovidajici | Pavodni . ) .
okamzik t datum fada vy, -polynom 3. stupné y, )/ S
1 31.10.2007| 1 644,53 1740,40 -95,87
2 31.12.2007| 1511,81 1495,88 15,93
3 29.02.2008| 1 298,11 1296,66 1,45
4 30.04.2008| 1 287,40 1138,96 148,44
5 30.06.2008| 1 120,62 1019,00 101,62
6 29.08.2008| 1 080,45 933,00 147,45
7 31.10.2008| 695,91 877,18 -181,27
8 31.12.2008| 689,64 847,76 -158,12
9 27.02.2009| 707,02 840,96 -133,94
10 30.04.2009| 841,92 853,00 -11,08
11 30.06.2009| 878,86 880,10 -1,24
12 31.08.2009 961,7 918,48 43,22
13 30.10.2009| 1 039,65 964,36 75,29
14 31.12.2009| 1 138,10 1013,96 124,14
15 26.02.2010| 1 060,38 1063,50 -3,12
16 30.04.2010| 1 162,67 1109,20 53,47
17 30.06.2010| 1 030,63 1147,28 -116,65
18 31.08.2010| 1 088,50 1173,96 -85,46
19 28.10.2010| 1 240,10 1185,46 54,64

Zdroj: Vlastni zpracovani dat
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Tabulka 8a - Hodnoty pro periodogram PF2

Poradi j Frekvence a)j ** g *xp *AkxHU

1 0,33 -3,69 14,49 111,77
2 0,66 52,05 -89,22 5 334,54
3 0,99 -38,21 14,90 841,21
4 1,32 21,93 44,65 1 237,29
S 1,65 1,37 -7,26 27,26
6 1,98 -6,88 27,12 391,30
7 2,31 -1,85 30,80 476,09
8 2,64 -27,04 -0,74 365,83
9 2,97 -43,75 20,68 1170,80

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

*) (‘)j = 2”—1, **) a, = EZ y, sin @ t, **EK) b, = EZ y,cos? t, FhkK) UJ. = ;(aj+bj)

n n - n

t=1
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Tabulka 9a - Vypocty pro model skrytych period a celkovy model (PF2)

t Pivodni fada y& =y - ;’1 Novy model *
1 1 644,53 -95,87 1742,63
2 1511,81 15,93 1 485,28
3 1298,11 1,45 1273,31
4 1 287,40 148,44 1 106,93
5 1120,62 101,62 984,75
6 1 080,45 147,45 902,74
7 695,91 -181,27 854,40
8 689,64 -158,12 831,93
9 707,02 -133,94 827,89
10 841,92 -11,08 836,84
11 878,86 -1,24 856,01
12 961,7 43,22 884,91
13 1 039,65 75,29 923,98
14 1 138,10 124,14 972,85
15 1 060,38 -3,12 1 028,91
16 1162,67 53,47 1 086,87
17 1 030,63 -116,65 1139,40
18 1 088,50 -85,46 1178,66
19 1 240,10 54,64 1198,01

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

*)

A

y, = 2030,28 322,94t * 26,43t ~0,62t* ~3,68sin(0,66t) *14,85c0s(0, 66t).
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Tabulka 10a - Hodnoty bodovych predikei a predikénich intervalii pro PF2

Datum Bodova predikce ;,T ,, Predikcni intervaly
20 | 29.12.2010 1193,27 <808,42;1578,11 >
21 | 28.2.2011 1162,87 <682,03 ;1643,72 >
22 | 29.4.2011 1107,00 <492,01,;1721,99 >
T|23 ] 30.6.2011 1025,91 < 238,05, 1813,77 >
24 | 31.8.2011 918,28 < 0 ;1918,40>
25 | 31.10.2011 780,22 < 0 ;2083,16>
26 | 30.12.2011 605,29 < 0 ,2153,28>

Zdroj: Vlastni zpracovani dat

T

..... predikovana obdobi
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Tabulka 11a- Selektovany soubor pro Box-Jenkinsovu metodologii k PF1

Hodnot Hodnot Hodnot Hodnot Hodnot
Datum Casové Faydy Datum Casové Faydy Datum casove Faydy Datum Casoveé Faydy Datum Casové Faydy
31.01.05 2347,96 31.03.06 3286,44 31.05.07 4009,00 31.07.08 3147,73 30.09.09 2714,83
28.02.05 2617,20 28.04.06 3387,29 29.06.07 4253,10 29.08.08 3094,43 30.10.09 2756,32
31.03.05 2462,29 31.05.06 3061,93 31.07.07 4116,81 30.09.08 2708,83 30.11.09 2752,94
29.04.05 2407,89 30.06.06 2966,08 31.08.07 3993,20 31.10.08 2013,93 31.12.09 2815,11
31.05.05 2462,64 31.07.06 3252,17 28.09.07 4042,69 28.11.08 1988,61 29.01.10 2894,83
30.06.05 2626,91 31.08.06 3206,91 31.10.07 4145,92 31.12.08 1978,44 26.02.10 2817,29
29.07.05 2809,72 29.09.06 3244,75 30.11.07 3783,66 30.01.09 1797,21 31.03.10 3021,12
31.08.05 2920,36 31.10.06 3396,70 31.12.07 3846,98 27.02.09 1530,39 30.04.10 3154,08
30.09.05 3189,17 30.11.06 3470,24 31.01.08 3291,44 31.03.09 1693,52 31.05.10 2867,64
31.10.05 2975,84 29.12.06 3524,10 29.02.08 3277,65 30.04.09 2002,65 30.06.10 2685,60
30.11.05 3066,17 31.01.07 3658,02 31.03.08 3206,25 29.05.09 2113,31 30.07.10 2827,99
30.12.05 3166,64 28.02.07 3616,10 30.04.08 3275,20 30.06.09 2154,28 31.08.10 2787,28
31.01.06 3326,60 30.03.07 3734,06 30.05.08 3413,39 31.07.09 2494,12 30.09.10 2885,76
28.02.06 3425,85 30.04.07 3977,91 30.06.08 3026,69 31.08.09 2680,21 28.10.10 2 939,18

Zdroj: Vlastni zpracovani dat z WWW.ing.cz

91




Tabulka 12a — Predikované hodnoty pro PF1 (Box-Jenkins)

Po(g?scigve Odpovidajici datum | Bodova predikce Predikéni interval
71 30.11.2010 2941,542 < 2555,442 ; 3327,642 >
72 31.12.2010 2938,783 < 2377,545 ; 3500,020 >
73 31.01.2011 2936,212 < 2258,724 ; 3613,700 >
74 28.02.2011 2933,817 < 2169,635 ; 3698,000 >
75 31.03.2011 2931,586 < 2099,449 ; 3763,724 >
76 29.04.2011 2929,508 < 2042,601 ; 3816,415 >
77 31.05.2011 2927,571 < 1995,734 ; 3859,409 >
T 78 30.06.2011 2925,767 < 1956,621 ; 3894,914 >
79 29.07.2011 2924,087 <1923,685 ; 3924,488 >
80 31.08.2011 2922521 < 1895,763 ; 3949,279 >
81 30.09.2011 2921,062 <1871,966 ; 3970,159 >
82 31.10.2011 2919,793 < 1851,597 ; 3987,810 >
83 30.11.2011 2918,437 < 1834,102 ; 4002,773 >
84 30.12.2011 2917,258 <1819,031 ; 4015,485 >

Zdroj: Vlastni zpracovani dat v R
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Tabulka 13a - Selektovana data pro Box-Jenkinsovu metodologii k PF2

I-jodnot,y I—!odnot'y I—JOant,y Hodnoty Casoveé
Datum c?sove Datum cgsove Datum c:ilsove Datum fady
rady rady fady

31.10.07|1644,53|14.08.08|1078,27 | 29.05.09| 920,66 |15.03.10 1126,36
15.11.07| 1513,35|29.08.08 | 1080,45 | 16.06.09 | 909,76 |31.03.10 1156,60
30.11.07|1474,27|15.09.08| 921,25 |30.06.09| 878,86 |15.04.10 1197,86
14.12.07]1500,37 | 30.09.08 | 879,54 |15.07.09| 883,03 |30.04.10 1162,67
31.12.07|1511,81|15.10.08| 685,48 |31.07.09| 963,68 | 14.05.10 1086,34
15.01.08]1393,66 | 31.10.08 | 695,91 |14.08.09| 968,82 |31.05.10 1052,68
31.01.08|1297,94|14.11.08| 679,22 |31.08.09| 961,70 |15.06.10 1070,97
15.02.08 | 1315,13|28.11.08 | 682,32 |15.09.09|1021,52|30.06.10 1030,63
29.02.08]1298,11]15.12.08| 678,75 [30.09.09|1048,03|15.07.10 1079,16
14.03.08|1182,74 | 31.12.08| 689,64 |15.10.09|1121,69 |30.07.10 1119,62
31.03.08]1183,35|15.01.09| 699,94 [30.10.09|1039,65|16.08.10 1108,30
15.04.08 | 1205,21 | 30.01.09| 733,92 |16.11.09|1127,62|31.08.10 1088,50
30.04.08| 1287,40|16.02.09| 790,30 |30.11.09|1087,52|15.09.10 1166,50
15.05.08 | 1309,96 | 27.02.09 | 707,02 |15.12.09|1115,20 | 30.09.10 1207,23
30.05.08|1298,17|16.03.09| 702,93 |31.12.09|1138,10|15.10.10 1267,05
13.06.08]1194,11 | 31.03.09| 743,59 |15.01.10|1155,19|28.10.10 1240,10
30.06.08|1120,62 | 15.04.09| 826,43 |29.01.10|1060,12

15.07.08 | 1009,39 | 30.04.09 | 841,92 |15.02.10|1053,24
31.07.08|1073,99|15.05.09| 866,74 |26.02.10| 1060,38

Zdroj: Vlastni zpracovani dat z WWW.ing.cz
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Tabulka 14a - Predikéni intervaly pro PF2 (Box-Jenkins)

Datum Poé?sﬁgvé ;)Br:gﬁ(\é;ée Intervalova predikce Datum Po(:r:?scli(c))vé Sggﬁ(\éée Intervalova predikce
15.11.10 74 1235,38 | <1119,4376; 1351,314 > | 15.6.11 88 1235,12 | < 807,0613 ; 1663,173 >
30.11.10 75 1219,92 | <1043,6022 ; 1396,243 > | 30.6.11 89 1235,76 | < 798,6876 ; 1672,823 >
15.12.10 76 1223,04 | <993,3647 ; 1452,708 > | 15.7.11 90 1236,39 | < 790,8957 ; 1681,883 >
31.12.10 77 1223,44 | <961,7533; 1485,118 > | 29.7.11 91 1237,01 | < 783,6262 ; 1690,385 >
14.1.11 78 1227,81 | <940,9641 ; 1514,653 > | 16.8.11 92 1237,61 | <776,8395 ; 1698,384 >
31.1.11 79 1228,72 | <922,1900; 1535,248 > | 31.8.11 93 1238,2 | <770,4910; 1705,912 >
15.2.11 80 1230,06 | <905,2225; 1554,904 > | 15.9.11 94 1238,78 | <764,5473 ; 1713,008 >
28.2.11 81 1230,23 | <888,6784;1571,784 > | 30.9.11 95 1239,34 | < 758,9756 ; 1719,704 >
15.3.11 82 1230,39 | <873,6931; 1588,190 > | 14.10.11 96 1239,89 | < 753,7490 ; 1726,029 >
31.3.11 83 1231,5 | <859,9151; 1603,076 > | 31.10.11 97 1240,43 | < 748,8417 ; 1732,008 >
15.4.11 84 1232,31 | <847,5434;1617,082 > |15.11.11 98 1240,95 | < 744,2312 ; 1737,665 >
29.4.11 85 1233,03 | <836,1761; 1629,881 > | 30.11.11 99 1241,46 | < 739,8968 ; 1743,021 >
16.5.11 86 1233,78 | <825,7451;1641,808 > |15.12.11 100 1241,96 | < 735,8195; 1748,097 >
31.5.11 87 1234,45 | <816,0519; 1652,845 > | 30.12.11 101 1242,45 | < 731,9820 ; 1752,909 >

Zdroj: Vlastni zpracovani dat
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Priloha B

Tabulka 1b — kritické hodnoty chi-kvadrat rozd¢leni

Stupné x 05 £ 0.25 X 0.1 z 0.05 0.025 z 0.01 0.005 0.001
volnosti

1 0,5 1,3 2,7 3,8 5,0 6,6 7,9 10,8
2 1,4 2,8 4,6 6,0 7,4 9,2 10,6 13,8
3 2,4 4,1 6,3 7,8 9,3 11,3 12,8 16,3
4 3,4 5,4 7,8 9,5 11,1 13,3 14,9 18,5
5 4.4 6,6 9,2 11,1 12,8 15,1 16,7 20,5
6 5,3 7,8 10,6 12,6 14,4 16,8 18,5 22,5
7 6,3 9,0 12,0 14,1 16,0 18,5 20,3 24,3
8 7,3 10,2 13,4 15,5 17,5 20,1 22,0 26,1
9 8,3 11,4 14,7 16,9 19,0 21,7 23,6 27,9
10 9,3 12,5 16,0 18,3 20,5 23,2 25,2 29,6
11 10,3 13,7 17,3 19,7 21,9 24,7 26,8 31,3
12 11,3 14,8 18,5 21,0 23,3 26,2 28,3 32,9
13 12,3 16,0 19,8 22,4 24,7 27,7 29,8 34,5
14 13,3 17,1 21,1 23,7 26,1 29,1 31,3 36,1
15 14,3 18,2 22,3 25,0 27,5 30,6 32,8 37,7
16 15,3 19,4 23,5 26,3 28,8 32,0 34,3 39,3
17 16,3 20,5 24,8 27,6 30,2 33,4 35,7 40,8
18 17,3 21,6 26,0 28,9 31,5 34,8 37,2 42,3
19 18,3 22,7 27,2 30,1 32,9 36,2 38,6 43,8
20 19,3 23,8 28,4 31,4 34,2 37,6 40,0 45,3
21 20,3 24,9 29,6 32,7 35,5 38,9 41,4 46,8
22 21,3 26,0 30,8 33,9 36,8 40,3 42,8 48,3
23 22,3 27,1 32,0 35,2 38,1 41,6 44,2 49,7
24 23,3 28,2 33,2 36,4 39,4 43,0 45,6 51,2
25 24,3 29,3 34,4 37,7 40,6 44,3 46,9 52,6
26 25,3 30,4 35,6 38,9 41,9 45,6 48,3 54,1
27 26,3 31,5 36,7 40,1 43,2 47,0 49,6 55,5
28 27,3 32,6 37,9 41,3 445 48,3 51,0 56,9
29 28,3 33,7 39,1 42,6 45,7 49,6 52,3 58,3
30 29,3 34,8 40,3 43,8 47,0 50,9 53,7 59,7
40 39,3 45,6 51,8 55,8 59,3 63,7 66,8 73,4
50 49,3 56,3 63,2 67,5 71,4 76,2 79,5 86,7
60 59,3 67,0 74,4 79,1 83,3 88,4 92,0 99,6
70 69,3 77,6 85,5 90,5 95,0 100,4 104,2 112,3
80 79,3 88,1 96,6 101,9 106,6 112,3 116,3 124,8
100 99,3 109,1 118,5 124,3 129,6 135,8 140,2 149,4

Zdroj: http://www.kmt.zcu.cz/person/Kohout/info_soubory/letnisem/ruzne/tabchi.htm
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Tabulka 2b - Kritické hodnoty pro Fishertv test

5 |0,788952 35 | 0,216343 80 | 0,107547

10 | 0,536014 40 | 0,192467 100 | 0,088855

15 | 0,407055 45 | 0,174027 120 | 0,075913

20 | 0,330284 50 | 0,159566 140 | 0,066393

25 | 0,277584 60 | 0,137110

30 | 0,241669 70 |0,120440

Zdroj: Prevzato z [6]



