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Seznam symboli

Y - vysvétlovana regresniho modelu

y - odhadnutd stfedni hodnota staciondrni ¢asové fady y;

V; - vypoctend OLS-hodnota (tj. metodou nejmensich ¢tverct
Y;: - systematicka / deterministicka slozka casové fady

& - rezidualni (chybova) slozka casové fady

&; - odhadnuta rezidualni slozka

C; - cyklicka slozka

S - sez6nni slozka

B¢ - vliv zmény vysvétlujici proménné

A - diferen¢ni operator

X - matice nezavislych proménnych

B - je vektor parametrQ

€ - je vektor rezidui

NLS - nelinearni metoda nejmensich ¢tvercii

OLS - metoda nejmensich ¢tverci

MSE - stfedni ¢tvercova chyba

B, - odhadnut4 hodnota parametru metodou nejmensich &tvercii
f, - intercept, odhadnuté konstanta funkce

f'(x) - prvni derivace funkce v bodé x

f" (x) - druha derivace funkce v bod¢ x

a;, be, ¢, d; - koeficienty splinové funkce

h - §itka pasma

h* - optimalni Sitka pasma

U] x, - skute¢na ocekavana hodnota (teoreticka stiedni hodnota)
E - operator stfedni hodnoty

w; - véha pfifazena kazdému pozorovani

Ky (2) - Gaussova jadrova funkce

K7 (z) - trikubicka jadrova funkce

p - stupenl polynomu

exp - exponencialni funkce reprezentujici e*



1. Uvod

V oblasti ekonomie a finan¢ni analyzy je analyza ¢asovych tfad kli¢ova pro pochopeni a
predikci chovani ekonomickych veli¢in v Case. Tato prace se zamétuje na aplikaci regres-
nich metod pfi modelovani akciovych dat, konkrétné na analyzu Casovych tad akcii spo-
le¢nosti CEZ. Cilem je vyuzit riizné regresni p¥istupy k predikci budouciho vyvoje akci-
ovych cen, pficemz se budeme soustiedit na neparametrické metody, jako jsou smoothing

splines a lokalizované regrese (LOESS a LOWESS).

V teoretické Casti prace budou pfedstaveny razné regresni pristupy vhodné pro analyzu
ekonomickych ¢asovych tad. Nejprve se zaméfime na zaklady regrese a parametrické
metody a nasledné se budeme vénovat specifickym neparametrickym metodam, jako jsou
spliny a lokalni regrese. V této Casti se také seznadmime s teoretickymi zaklady vybéru

téchto metod pro aplikaci na casové fady ekonomickych dat.

Praktické ¢ast bude vénovana aplikaci vybranych regresnich metod na realna data akcii
spole¢nosti CEZ. Cilem bude provést srovnani téchto metod z hlediska jejich predikéni
schopnosti na historickych datech a analyzovat jejich prediktivni vykonnost v kontextu

realného trhu.

1.1. Cile prace

Analyzovat vhodnost regresnich metod pro modelovani ¢asovych fad akciovych cen, se

zamétfenim na predikei budoucich hodnot.

Porovnat efektivitu parametrickych a neparametrickych pfistupii, zejména smoothing

splines a lokalnich regresnich metod, z hlediska jejich predikéni schopnosti.

Implementovat a otestovat vybrané metody v programovacim jazyce R, analyzovat jejich

vykon na historickych datech a posoudit jejich vyuzitelnost pro predikci v praxi.



2. Literarni prehled

Analyza Casovych fad ndm umoziuje pochopit, jak se rizné ukazatele nebo procesy vy-
vijeji v Case. Diky ni jsme zaroven schopni modelovat a predikovat rizné udélosti sku-
te¢ného svéta. Obecné znamym piistupem je napiiklad dekompozice Casové fady, ktera
umoziuje rozdelit data na trendovou, sezénni a rezidualni slozku (Montgomery et al.,
2008). Dekompozice je sice silny analyticky nastroj, ale jeji linedrni povaha a naroky na

data ji ¢asto omezuji.

Dalsim pfistupem jsou regresni metody, které pfinaseji veétsi variabilitu pii modelovani
vztahll mezi proménnymi. Jednoducha linedrni regrese, zaloZzena na minimalizaci ¢tverci
rezidui, je prvni volbou pii analyze trendt (Cipra, 2013). Pokud ale data vykazuji slozi-
t&j$i vzory chovani, pak linearni regrese nestaci a je vhodné zvazit jiné metody, které 1épe

zachyti nelinedrni zavislosti.

Co se pokrocilejsich technik tyce, spliny pfedstavuji kompromis mezi hladkosti a ptizpi-
sobenim modelu datim. Casto vyuzivanymi jsou napiiklad kubické spliny, které zajistuji
spojitost druhych derivaci, coz vede k plynulym a pfirozené¢ vypadajicim kiivkam (Fox,
2015). Vyhlazujici spliny jsou jesté o néco lepsi, protoze zavadéji penalizaci za drsnost,

coz pomaha vyhnout se nadmérnému pfizpisobeni datim.

Neparametrické metody, jako je LOESS a LOWESS, jsou vyuZzivany pro svou schopnost
prizptsobit se riznym tvarim dat. Umoziuji ndm modelovat nelinedrni vztahy, aniz by-
chom museli pfedem definovat konkrétni tvar funkce (Fox, 2015). Tyto metody, se hodi

zejména v situacich, kdy data vykazuji vysokou volatilitu.

Pro ekonomii jsou neparametrické metody leckdy nenahraditelné. Umoziiuji analyzovat
slozité a nepravidelné ¢asové tady, které se v této oblasti Casto vyskytuji. Spojenim re-
gresnich a neparametrickych metod ziskavame nastroje, které ndm umoziuji nejen 1épe
porozumét datim, ale také spolehlivéji predikovat jejich budouci vyvoj (Horova & Ze-

linka, 2008).



3. Uvod do analyzy éasovych fad

Analyza ¢asové fady umozinuje zpracovat posloupnost hodnot urcitého ukazatele, zavis-
1¢ho na ¢asovém faktoru. Analyza se d¢li na dva typy, a to extrapolaci a interpolaci. In-
terpolace, také nazyvana jako deskriptivni analyza, popisuje historické vzorce v datech a
extrapolace neboli prediktivni analyza, umoznuje predpovéd budoucich hodnot. Piedpo-
kladem je, Ze kazdé pozorovani y, je slozeno ze slozky systematické Y; a iregularni &;

(Kozak et al., 1994).

To lze vyjadfit aditivnim modelem:

ye =Y+ &, t=1,..,n. (3.1)
Za pomoci aditivniho modelu jsme schopni provést odhady systematické slozky, pomoci
niz jsme dale schopni vypocitat odhady iregularni slozky:

&=y, —Y, t=1,..,n (3.2)

Tato posloupnost je nazyvana rezidualni slozkou ¢asové fady.

Dale je pro tivod do analyzy ¢asovych fad vhodné zminit kvantitativni metody, které se
zabyvaji zpracovanim historickych dat, pomoci statistickych a matematickych modela
k predikci budouciho trendu. Mezi kvantitativni modely, patii:
¢ Regresni modely, které analyzuji vztahy mezi vysvétlovanou a vysvétlujici pro-
ménnou.
e Vyhlazovaci modely, které se zamé¢tuji na eliminaci Sumu v datech, jako jsou
cyklické a sezonni slozky a jsou taktéz uzitecna k odhalovani trenda.
e Obecné modely ¢asovych Fad, které vyuzivaji statistické charakteristiky histo-
rickych dat k odhadu nezndmych parametrt a pfedpovédi budoucich udélosti

(Montgomery et al., 2008).

Také je vhodné zminit kvalitativni proménné, které se bézné pouzivaji v ekonometric-
kych analyzach. Tyto proménné maji obvykle maly rozsah hodnot a vyuzivaji se k zo-
hlednéni vyjimecnych udalosti, nebo identifikaci odlehlych pozorovani. V regresni ana-

Iyze jsou oznacovany jako dummy proménné (Cipra, 2013).



4. Regresni metody

Regresni analyza se zabyva modelovanim vztahu mezi zavislou proménnou y a nezavis-
lymi proménnymi x4, X5, ..., X¢. Cilem je pochopit, jak vstupni proménné ovliviiuji vy-
stup, a pouzit tento vztah pro predikci. Regresni metody 1ze rozdélit na lineérni a neline-

arni.

Regrese obvykle neprochéazi vS§emi naméfenymi body, ale zachycuje jejich celkovy trend.
Nejbéznéjsim piipadem regresni analyzy je linearni regrese, kterou modelujeme pomoci
metody nejmensich ¢tverct (OLS). Tato metoda minimalizuje soucet rozdilti ¢tvercii

mezi hodnotami v datech a odpovidajicimi hodnotami navrzené ptimky (Cipra, 2013).

»Jak uvadi Cipra (2013, s. 35-37) metoda nejmensich ¢tverct, hleda odhady parametri 8

tak, Ze se vzhledem k témto parametrim minimalizuje soucet ¢tvercti:

S= ) 0= (Bo+ Buxes + Boxen + -+ Bxa)) = = XBT (= XB).  (4D)

Optimaliza¢ni uloha, kdy minimalizujeme (4.1) pfes parametry § ma feseni:

B = (XTX)"1XTy. (4.2)
Hodnoty y pfedpovime pomoci zkonstruovaného modelu:

§ =XB, (4.3)
A hodnoty reziduélni slozky € odhadneme pomoci modelu:

E=y—-9=y—XB~ (4.4)

Dale Cipra (2013) uvadi, ze je mozné taktéz tyto odhady znazornit geometricky jako zob-
razeni pozorovanych hodnot y do linearniho prostoru generovaného sloupci matice X.
Projekéni matice H (hat matrix) provadéjici zobrazeni n-rozmérného vektoru do prostoru
generované¢ho sloupci X a ma tvar:

$ = XX"™X)"XTy = Hy, (4.5)

Fox (2015) tyto poznatky rozsifuje ve své kapitole o vazené linearni regresi (WLS), kde

se odhadované hodnoty ¥ pocitaji pomoci vahové matice W a projekéni matice Hyy:



§ = Hyy kde Hy = XX'™W1X)"1XTw-1, (4.6)

Projek¢ni matice Hyy je analogicka tzv. vyhlazovaci matici S, pouzivané v neparame-

trické regresi. Vyhlazovaci matice S transformuje pozorované hodnoty y na odhadnuté
hodnoty y:

y = Sy. (4.7)

Jak uvadi Fox (2015),” vyhlazovaci matice S slouzi v neparametrickych metodach ob-

dobné¢ jako hat-matrix H v linearni regresi, piestoze se 1is§i svymi matematickymi vlast-

nostmi. Matice H je vzdy symetricka a zachovava vysledky pfi opakované aplikaci

(H=H" a H=HH), zatimco matice S tyto vlastnosti obecné nema, co ji odlisuje.”

Podobné¢ jako v OLS lze v neparametrické regresi definovat ekvivalentni stupné volnosti
modelu df ,,,,q4 (degrees of freedom) riznymi zplsoby:
df moa = trace(S), trace(SST), trace(2S — SST)

Tyto definice reflektuji vliv vyhlazovaci matice na odhadované hodnoty a umoziiuji ana-
lyzu slozitosti modelu. Analogicky Ize definovat i stupné volnosti chyby pomoci zbytku
matice I — S:

e=(1-9)y. (4.8)
kde I oznacuje jednotkovou matici. To nam ukazuje, Ze vyhlazovaci matice S a pro-
jek¢ni matice H sdileji podobné principy, pricemz kazda je ptizplisobena specific-

kému pristupu - linearni nebo neparametrické regresi (Fox, 2015).

4.1. Linearni regrese
Lineérni regresni model miizeme zapsat jako:

Ve = Bo + PiXer + - F BrXe + &, t=1,..,n, (4.9)
kde y; ptedstavuje hodnotu vysvétlované proménné y v Case t, x4, jsou hodnoty vysveét-

lujicich proménnych, Sy, B4, ..., Bx jsou neznamé parametry modelu a & je rezidudlni

slozka (Cipra, 2013).

Linearni model Ize také zapsat pomoci vektorové notace, coz poskytuje piehlednéjsi a

efektivnéjsi zplisob reprezentace:



Bo €1

Y = (1, X¢1, X2, ) Xexc) ﬁ:l + 82 =xB+ g (4.10)
ﬁ.k €k
nebo ve form¢ maticového zapisu:
y = XB+s, (4.11)
kde:
V1 1 x91 - X1k Bo &
y={"2] x=(1 " ) g ) e=[%) (12)
In 1 x,.ll x,.lk ,8',( &k

X je matice nezavislych proménnych, 3 je vektor parametrli a € je vektor rezidui. (Cipra,

2013)

Jsou-li v modelu vyuzZity pouze dva parametry, tak specificky mluvime o modelu re-
gresni primky zapisované jako:

Ye = a+ fx; + &, t=1,..,n, (4.13)
Linearni rovnice pro koeficienty a a 3, se nazyvaji souborem normalnich rovnic kde

n je pocCet pozorovani:

t=1
n n n
A 2 7] —
t=1 t=1 t=1

ResSenim tohoto souboru ziskdme dané koeficienty nejmensich ¢tverci:

5 Ut=1 XYy —N.X.Y 5
= , @d=y—[.x, t=1,..,n, 4.14
ﬁ ?zlxg_n.x—z a y ﬂ ve n ( )

kde y a x znaci aritmetické priméry (Cipra, 2013).

4.2. Nelinearni regrese

Nelinearni regrese, také zvana jako polynomialni regrese, modeluje vztahy nelinearnich

zavislosti mezi proménnymi.

Pro odhad parametrti nelinedrniho modelu se pouzivd metoda nelinearnich nejmensich

tvercii (NLS), ktera minimalizuje soudet ¢tverct rezidui. Parametry Sy.s se odhaduji



pomoci minimalizace funkce (4.1). Podminka pro minimalizaci je ziskdna z prvni deri-

vace této funkce:

GB)'(y — f(X, B)=0, (4.15)
kde G(B) je matice (n X k) prvnich parcialnich derivaci f(X, ) podle p (Cipra, 2013).

Gaustv-Newtontv algoritmus je podle Cipry (2013) zaloZen na linearizaci regresni
funkce, kdy v piislu§ném rozvoji kolem pocateéni hodnoty parametri 5, ponechame
pouze ¢leny tadu jedna

fX B)=f (X, Bo)+G(Bo) (B — Fo)- (4.16)
Dosazenim do modelu (4.11) tento model linearizujeme, takze v ném Ize provést klasicky

OLS-odhad
[§ = (G(ﬁo)TG(ﬁo))_lG(ﬁo)T(y - Bo) + G(ﬁo)ﬁo) =
= Bo + (G(ﬁo)TG(ﬁo))_lG(ﬁo)T(y — (X, Bo))- (4.17)

Tim jsme ziskali prvni itera¢ni hodnotu, kterou mizeme oznacit jako f3;. Pii pokraovani

timto zptisobem dal, pak ptfechod mezi n-tym a (n + 1)-nim itera¢nim krokem bude

Brer = Bu + (GBDTG(B)) 6B — F(X, Bu)). (4.18)
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5. Klasicka dekompozice ¢asovych rad

Dekompozice ¢asové fady podle Forbelské (2009) ,,zahrnuje rozklad na deterministickou
a nédhodnou slozku. Klasicka dekompozice se opira o:

e Aditivni modely: Ve =Ty + C + S + &, t=1,..,n (5.1)

e  Multiplikativni modely: y, = T; .C; . S; . &, t=1,..,n (5.2)
Jednotlivé slozky jsou definovany jako:

e Trend T;: Odraz dlouhodobych zmén.

e Sezonni slozka S;: Periodické zmény, napft. vliv ro¢nich obdobi.

e Cyklicka slozka C;: Periodické zmény s periodou delsi nez jeden rok.

e Nahodné fluktuace &,: Drobnd, nepostizitelné pficiny kolisani.
Proces dekompozice je uzitecny pro piipravu dat pro neparametrické regresni metody a
umoziuje lepsi analyzu trendii a vzorct, coZ zlepSuje modelovani.“ (viz. s. 58 uvedeného

textu, kapitola 2)

Model, ktery kombinuje vSechny tyto slozky, nazyvame ryzi aditivni model (5.1). Tento
model predpoklada, ze Casova fada je sestavena jako soucet riznych slozek, z nichz kazda
reprezentuje urcity smér pohybu. Pfedmétem analyzy je tedy rozloZeni tohoto souc¢tu na

jednotlivé komponenty (Kozék et al., 1994).

Pro efektivni analyzu je dilezité rozliSovat mezi periodickymi a neperiodickymi fadami.
Periodické tfady obsahuji cyklické a sezénni slozky nebo obé zaroven a vykazuji pravi-
delny vzor chovani. Neperiodické fady vykazuji nahodné nebo nepravidelné zmény a ob-
vykle se vyznacuji trendovou slozkou, kterd miize byt vyjadiena jako monotdénné rostouci

nebo klesajici funkci.

Zminény trend je klicovy pii modelovani a predikci ¢asovych fad. Trendy ndm umoziuji
rozpoznat dlouhodobé zmény v chovani sledovaného ukazatele. Zédkladnim trendovym
modelem je linearni trend:

T, = By + B1t, t=1,..,n, (5.3)
kde S, je konstanta (pocatecni hodnota) a 3, je sklon, ktery udava rychlost zmény. Od-
hady parametr B, a f; pro tento model ziskdme pomoci metody nejmensich ctverci.

V ptipadech, kdy se trend nechova linearné, je tteba pouZit nelinearni modely, které 1épe

11
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nencidlni riist nebo rtizné typy polynomu (Cipra, 2013).

Pro nasi praktickou c¢ast existuje v jazyce R funkce decompose se syntaxi decompose(x,
type = c("additive", "multiplicative"), filter = NULL). Funkce nejprve urci trendovou
slozku pomoci klouzavého primeéru, pokud je filtr NULL, pouzije se symetrické okno se
stejnymi vahami a odstrani ji z Casové fady. Poté se vypocita sezonni tidaj zprimeérovanim
pro kazdou Casovou jednotku za vSechna obdobi. Sezénni tdaj je pak vycentrovan. Na-
konec je chybova slozka urcena odstranénim trendu a sezénniho udaje recyklovaného

podle potieby z piivodni ¢asové tfady.
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6. Spliny

Polynomialni regrese miize byt citliva na odlehlé hodnoty v datech, coz mize ovlivnit
ptesnost modelu. U vyssich polynomialnich stupii také hrozi, Ze model bude vykazovat
extrémni oscilace nebo nerealistické chovani na okrajich dat. Alternativou je pouziti
spline, které rozd¢€luji rozsah na mensi intervaly a pro kazdy interval vytvareji specificky
model. Tim se zlepSuje pfesnost modelu a snizuje zkresleni oproti globalnim polynomi-

alnim metodam (Fox, 2015).

6.1. Linearni spline

Linearni spline je zékladni typ spline interpolace, ktery vyuziva piimky k propojeni sou-
sednich bodu (uzl) Casové tady, coz vytvaii lomenou ¢aru, kterd prochazi vSemi uzly.
Tento pfistup poskytuje pfesnou interpolaci, ale vysledna kiivka miize byt hrubé a neza-
chytit plynulost, protoZe pouziva linedrni funkce. Vyssi stupné spline interpolace, jako

kubicky spline, zajisti hladsi pfechody mezi jednotlivymi seky (Mathews & Fink, 1999).

(Mathews & Fink, 1999) definuji, Ze ,,matematicky Ize linearni spline popsat pomoci La-

grangeovy interpolace:

x —
Si(xX) =y ————+ Yiu1——  prox; <x <Xx;4;, t=1,..,1, (6.1)
Xt = Xt+1 Xe+1 — Xt

Pro znazornéni jednotlivych ¢asti linedrniho splinu mizeme vyuzit ekvivalentni vyraz
odvozeny z bodového sklonového vzorce pro tisecku:

Si(x) =y +di(x — xp), t=1,..,n, (6.2)
kde dy = (Y41 — Ye)/ (Xt41 — Xx¢). Vysledna funkce linearniho splinu miize byt formu-

lovana nésledovné:

Vo + do(x — xp) pro x € (xy, x1),
y1+di(x—xq) pro x € {(xy, x,),
S(x) = ‘ : t=1,.., 6.3
) Vet di(x—x)  Prox € (xeXps1) n. (63)

Yn-1+t dp_1(X — Xp_1) prox € (xn—lrxn>'

Tvar rovnice (6.3) je vhodné&jsi neZ tvar rovnice (6.1) pro explicitni vypocet S(x).
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6.2. Kvadraticky spline

Kvadraticky spline vyuziva kvadraticky polynom na kazdém subintervalu pro konstrukci
interpolovanych funkci. Nicméné, tato metoda vykazuje nékolik nevyhod, které ji ¢ini

nevhodnou pro analyzu ¢asovych fad.

Jednim z problém je pteruseni spojitosti druhé derivace na sudych uzlech, coz mtize mit
zanasledek nahlé zmény zakiiveni a vést k nezadoucim deformacim grafu. Tato vlastnost
neni vhodna pro modely, které vyzaduji plynulé zmény v prabéhu casové fady (Mathews

& Fink, 1999).

Dalsi nevyhodou je nizsi schopnost pfizpisobeni kvadratickych splinli pii zajiStovani
plynulych ptechodli mezi sousednimi polynomy. Kvadratické polynomy maji tfi volné
konstanty, ale pouze dvé podminky, coz neni dostatecné pro zajiSténi spojitosti prvni de-

rivace, a tento problém muze vést k nespolehlivym vysledkiim (Burden & Faires, 2010).

Z téchto davodi nejsou kvadratické spliny vhodnou volbou pro modelovéani ¢asovych
fad, kde jsou pozadovany hladké a stabilni pfechody mezi jednotlivymi ¢astmi modelu.
Pro zajisténi hladkych pfechodii mezi sousednimi intervaly a spojitosti derivaci se misto
kvadratickych splinti bézné pouzivaji kubické spliny, které umoziuji spojitost prvni i

druhé derivace.

6.3. Kubicky spline

Kubicky spline je funkci S, ktera interpoluje funkci f na intervalu (a, b) pro mnozinu
uzlh a = xy < x; < -+ < x, = b. ,,Kubicky interpolacni splajn vyhovuje nasledujicim
podminkam:

a) S(x) je na kazdém dil¢im intervalu (x;, x;.,) polynom tictiho stupné, oznaco-

vany S;(x), prokazdét =0,1,..,n — 1.

b) S:(x;) = f(xy),prokazdét =0,1,..,n— 1.

€) Siy1(xt41) = Se(x¢41), prokazdét =0,1,...,n — 2,

d) Siiq1(xp41) = S{(xt41),prokazdét =0,1,..,n — 2.

e) S{ii1(xty1) = St (x¢41),prokazdét =0,1,..,n— 2.
“(Horova & Zelinka, 2008, s. 193)
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Dale je pozadovano, aby byla splnéna jedna z nasledujicich podminek:
i S"(x) =8"(x) =0
i 8$"(xo) = f'(x0) aS"(x) = f'(xz)
Pokud kubicky spline S spliiuje prvni podminku, nazyva se ptirozeny spline, v ptipadé

druhé podminky jde o uplny spline.

Pro kazdy dil¢i interval (x;, x;,4) je kubicky spline S(x) definovan jako polynom tfetiho
stupné¢:

Se(x)=a; +b(x —x) +cr(x —x)?> +d(x—x)3, t=1,..,n—1, (6.4)
kde a;, by, c; a d; jsou koeficienty, které se urcuji pro kazdy interval tak, aby spline
spliioval vyse uvedené podminky spojitosti a derivaci (véetne okrajovych podminek). Vy-
sledna funkce kubického splinu by vypadala:

( ag + bo(x — xg) + co(x — x9)? + do(x — x)3
a, + by (x —x1) + ci(x — x)* + dy(x — x1)3

S(x) =+ (6.5)

ar + b (x — xp) + ce(x — x.)? + de(x — x4)3

\@_1 + b (0 = x_1) + oy (X = x21)? + dpog (X — x¢1)°
kde a; = f(x;) a kazda funkce S;(x) je kubicky polynom, ktery interpoluje funkci f(x).
(Burden & Faires, 2010)
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7. Neparametrické metody

Tyto metody zkoumaji podminéné rozdéleni zavislé proménné v zavislosti na jedné nebo
vice vysvétlujicich proménnych. Na rozdil od parametrickych metod, které vyzaduji spe-
cifikaci funk¢ni formy, jako je linearni nebo nelinearni model, neparametrické metody
neptedpokladaji konkrétni tvar tohoto vztahu. Proto neparametrické regrese poskytuje
vétsi schopnost piizplisobeni a je uzite¢na v piipadech, kdy neni mozné ptesné urcit struk-

turu vztahu mezi proménnymi (Fox, 2015).

Neparametricka regrese se Casto pouziva k analyze vztahu mezi dvéma kvantitativnimi
proménnymi. Tento vztah je zobrazen ve form¢ bodového grafu, kde se metody nepara-
metrické regrese nazyvaji ,,vyhlazovace bodového grafu® (scatterplot smoothers). Mezi
hlavni metody neparametrické regrese patii:

e Jadrova regrese (Kernel regression): Tato metoda vyuziva vahové funkce ke
stanoveni vztahu mezi proménnymi v okoli kazdé¢ho bodu.

e Lokalné-polynomicka regrese (Local-polynomial regression): Obecnéjsi pfi-
stup nez jadrova regrese, ktera umoznuje pouziti polynomt vyssiho fadu pro lepsi
prizptisobeni datim.

e Vyhlazovaci spliny (Smoothing splines): Pokrocilejsi metoda, kterd vyuziva pe-

nalizaci slozitosti modelu a umoziuje hladké zmény ve vztahu mezi proménnymi.

Neparametrickou regresi lze vyuZit jako zéklad pro rozsifené modely, naptiklad nepara-
metrické vicendsobné regrese nebo aditivni modely. Ve vizualizaci dat a interpretaci bo-
dovych grafti se Casto vyuziva naptiklad metoda LOWESS (lokédlné-vazena regrese),

kterd umoznuje snadné&jsi pochopeni vztahu mezi proménnymi (Fox, 2015).

7.1. Jadrové funkce

Jadrova regrese rozsifuje metodu lokélniho primérovani v neparametrické regresi. Tento
pristup se vyuziva k odhadu funkce f(x,), tedy zavislosti zavislé proménné na konkrétni
hodnoté vysvétlujici proménné x,, a pridéluje vétsi vahu pozorovanim, ktera jsou této

hodnoté blize.
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Principem této metody, jak popisuje Fox (2015) ve svém dile, je ptifazeni vah jednotli-
vym pozorovanim pomoci jadrové funkce. Vahy dosahuji maxima v bod¢ x, a symetricky
klesaji smérem od tohoto bodu. To lze vyjadtit vztahem:

(x¢ ; xo)),

K (z) znaci zminénou jadrovou funkci, kde z je normalizovand vzdalenost mezi x; a oh-

Wy = K( t=1,..,n (7.1

niskovou hodnotou x,. Cim mensi je vzdalenost (x, — x,), délena $iikou okna h (band-
with), tim vétsi vahu w, pozorovani ziska. Odhadnuta hodnota v x je poté spocitana jako
vazeny pramer hodnot y,

n
A —_1 W
flxo) = M t=1,..,n (7.2)

t=1 Wt

Fox (2015) ve svém dile také uvadi existenci riiznych jadrovych funkci, které 1ze pouzit

pro vypocet vah. Mezi nej¢astéjsi patfi:

1. Gaussova jadrova funkce: U této funkce odpovida sitka okna h smérodatné od-
chylce normalniho rozd¢€leni, pficemz pozorovani vzdalena vice nez 2h maji témét

nulovou vahu.

1 z?
KN(Z) = E€_7, (73)

2. Trikubicka jadrova funkce: U této funkce je h polovi¢ni Sitkou okna, pficemz po-
zorovani mimo toto okno nejsou zohlednéna

(1—1zI°)° prolz| <1,

0 pro |z| > 1. (7.4)

Kr(2) = |

3. Obdélnikova jadrova funkce: Tato funkce pfifazuje stejnou vahu vSem pozorova-
nim uvnitt okna §itky h a ignoruje ostatni.

1 prolz| <1,

Kr(2) = {O pro |z| = 1. (7.5)

O vybéru Sitky okna h pak mizeme fict, Ze je kliCovym parametrem, ktery urcuje hlad-

kost odhadu. Malé hodnoty h zachycuji detaily v datech a vétsi hodnoty zase poskytuji
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hladsi vysledky. Misto pevného h lze pouzit adaptivni Sitku okna, kterd zahrnuje pevny
pocet nebo procento dat (span). Pro optimalni vysledek je vhodné zvolit §itku okna, ktera

zajisti pfimétenou hladkost a ptesnost modelu (Fox, 2015).

7.2. Lokalni polynomialni regrese

Lokalni regrese je neparametrickou metodou odhadu zavislosti mezi proménnymi, ktera
vylepsuje ptistupy zalozené na jadrové funkci a poskytuje vetsi flexibilitu pii modelovani
nelinearnich vztaht. Tato metoda se opira o vyuziti polynomt pro lokalni odhady a pou-

ziti vazené regrese metodou nejmensich ¢tvercti (Weighted Least Squares, WLS).

WLS rozsifuje OLS tim, ze pfifazuje pozorovanim vahy na zékladé¢ odhadované nebo
znam¢ variability chyb. Naptiklad model linedrni regrese (4.11) ma nulovou stfedni hod-
notu chyby &, ale riiznou rozptylovou slozku o = 62 /w#. Vahy w; jsou inverzni k va-

riaci chyb, a to zajistuje vEtsi vahu pozorovani s nizsi variabilitou (Fox, 2015).

»Podle Foxe (2015, s. 304) je pravdépodobnostni funkce modelu je definovéana jako:

1
L(B,02) = exp (=5 (Y~ XB)'S (7~ XB) ), (7.6)

(27‘[)"/2 |S|1/2
kde S = ¢2. diag(1/w#, ...,1/w?2). Odhady parametrii maximalni vérohodnosti jsou:

5 t=1 wi et
B = XTWX) 1XTwy, 2= — (7.7)

kde W=diag(wy, ws, ..., w,,) je vahova matice. Vazena regrese minimalizuje vazeny sou-

n
Z weel." (7.8)
t=1

¢et Ctvercu rezidui:

Pro bod x, se odhaduje lokélni polynomiélni model ve tvaru:

Ve = ﬁo + :él(xt —Xp) + ﬁz(xt - xo)z + -+ .ép(xt —x)P +&, t=1,..,n (7.9)
Véhy pro jednotliva pozorovani jsou definovany jadrovou funkci, jak bylo uvedeno podle

vzorce (7.1), pfiCemzZ Sitka pasma h kontroluje rozsah lokalni oblasti a hodnota 9, = Bo

(Fox, 2015).
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Podle Foxe (2015) nejcastéjsi volbou stupné polynomu p je linearni aproximace (p = 1),
ktera minimalizuje zkresleni a zlepSuje pfesnost na okrajich dat. Vyssi stupné polynomil
(p = 2, p = 3) poskytuji vétsi flexibilitu za cenu vyssi variace. Obecné se ale pouzivaji
polynomy lichych stupnii, pro které existuji teoretické vyhody. Co se $itky pasma tyce
tak ta urcuje kolik sousednich bodl pfispiva k odhadu v x,. Lze ji zvolit pevnou nebo

nastavit pomoci poctu nejblizsich sousedl (span).

LOESS (Locally Estimated Scatterplot Smoothing) nebo LOWESS (Locally Weighted
Scatterplot Smoothing) je metoda lokalni polynomidlni regrese, kterd navic vyuziva ite-
rativni pfistup k vazené regresi. Na rozdil od bézné lokalni regrese nepocita vahy pouze
jednou, ale opakované je upravuje na zakladé okolnich dat. Tento postup ¢ini metodu
odolngjsi vici extrémnim hodnotam a umoziiuje ji Iépe se piizpusobit nelinedrnim vzor-
cum, které by jednordzovy polynom nemusel spravné zachytit (Xavier Bourret Sicotte,

2018).

Rozvoj téchto metod, je izce spojen s praci Clevelanda (1979), ktery ptispél k jejich vy-
lepseni a Sirokému piijeti v oblasti statistiky. Cleveland ve své studii zdiiraznil vyznam
iterativniho ptizptisobovani vah podle okolnich dat, coz témto metoddm umoznilo dosah-
nout lepsich vysledkt pii analyze dat s komplexnimi vzorci. Jeho pfistup pfinesl novou

uroven piesnosti pii modelovani nelinearnich vztahii v datech.
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Graf 1: Lokalni polynomialni regrese
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Zdroj: (Trevor Hastie et. al., 2017)

»llustrace lokalni regrese na simulovanych datech, kde modré kiivka ptedstavuje skutec-
nou funkci f(x), svétle oranzova kiivka je odhad lokalni regrese. Oranzové body jsou
lokalizovéany kolem cilového bodu x,, a vahy (zluté kiivka) klesaji s rostouci vzdalenosti

od xy.“ (Xavier Bourret Sicotte, 2018)

7.2.1. BlizSi pohled na Sifku pasma lokalné regresniho

vyhlazovace

Volba sitky pasma h je zésadni pro kvalitu odhadu, protoze ovlivituje rovnovahu mezi
zkreslenim (bias) a variabilitou (variance). Malé Sitka pasma ndm umoziuje lepsi zachy-
ceni detailtl, ale vede k vysoké variabilit¢ odhadu. Velka Sitka ndm zjednodusuje odhad,

ale mtize zptsobit zkresleni.

Stiedni kvadraticka chyba (MSE) odhadu je definovana jako:
MSE($,) = E[(§y — ulxy)?] = Variance + Bias?, (7.10)
kde y, je odhadovana hodnota x, u|x, je teoreticka stfedni hodnota a E ptedstavuje ope-

rator stiedni hodnoty. Bias a variance lokaIné-linearniho odhadu v bodé¢ x, 1ze modelovat:

2

h
Bias(9lxo) ~ = sEf"' (%), (7.11)
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0% ai

Variance(J|x,)  ———.
Yo nhp, (xo)

(7.12)

Konstanty s2 a aZ jsou zavislé na jadrové funkci, f"'(x,) je zakfiveni regresni funkce a
P« (xo) nam znaéi hustotu dat v bodé x,. Pokud je v daném bod¢ k dispozici malo dat,

pak dostavame malou hustotu p, (x,) a to ndm zvySuje varianci (Fox, 2015).

,Optimalni Sitka pasma h* minimalizuje MSE a zajiStuje vyvazenost mezi zkreslenim a

varianci. Pro lokalné-linearni odhad je optimalni Sifka pasma:

1
cglazsy 5

nhps (xo) [f" (x0)]?]
Pokud je f"'(xy) = 0, optimalni Sitka h* je nekoneéna, coz odpovida globalnimu linear-

nimu odhadu* (Fox, 2015, s. 537).

h* (x,) = (7.13)

Ve srovnani s metodou nejblizsich sousedl, ktera zohlediiuje pocet dat (nhp,(x,)), ale
nezohledniuje lokalni zaktiveni f" (x,) dochazime k zavéru, ze pevna §itka pasma muze

vést k nepiesnostem v oblastech s velkymi zménami regresni funkce (Fox, 2015).

7.2.2. Vybeér rozsahu kfizovou validaci

Jednou z moZnosti odhadu $itky pasma je formalni odhad jeji optimdlni hodnoty h*.
Tento odhad lze provadét bud’ pro kazdou hodnotu x, proménné x;, kde se hodnoti y|x,
nebo lze urcit optimalni primérnou hodnotu, kterd se pouzije pro pevnou Siiku pasma.
Podobny postup lze vyuzit i u metody LOWESS. Jednodussim zptisobem odhadu opti-
malni Sitky pasma nebo rozsahu s je pomoci kiizové validace, kterou 1ze pouzit u obou

zminénych typt odhadi (Fox, 2015).

Ktizova validace hodnoti regresni funkci na zaklad€ pozorovani x;. Zakladnim principem
je vynechani t-€¢ho pozorovani z lokdlni regrese v ohniskové hodnoté x; a tim dosahujeme
nezavislého odhadu na skute¢né hodnoté y,. Odhad o¢ekavané hodnoty E(y|x;), ziskany
po vynechani tohoto pozorovani, oznacujeme jako y_.|x;. Tvar kiizové funkce je nasle-

dujici:

1 n
V() = =) (9() = 9% (7.14)
t=1
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kde y_;(s) je odhad y_;|x; pro dany rozsah s. Nasim cilem je nalézt hodnotu s, ktera

minimalizuje tuto funkci (Fox, 2015).

Vypocet CV mlze byt vypocetné narocny, protoze je nutné model n-krat opakované od-
hadnout pro kazdou hodnotu s. Jako feSeni tohoto problému, vznikly pfiblizné metody,
jako je generalizovana kiizova validace (GCV), jak popisuje Wahba (1985). GCV je de-
finovano jako:

GCV(s) = LS(S)’ (7.15)

[dfres(s)]?
kde SS(s) je rezidudlni soucet Ctvercl a df,.s(s) jsou ,,ekvivalentni* rezidualni stupné
volnosti pro model lokalni regrese s rozsahem s. GCV poskytuje velmi piesnou aproxi-

maci k ptivodni funkci CV (Fox, 2015).

7.2.3. Stupné volnosti v lokalni regresi

Fox (2015) se zminuje, Ze v lokdlné-polynomialni regresi jsou odhadnuté hodnoty ¥, va-

zené soucty pozorovanych hodnot y. To Ize vyjadfit vzorcem:

n

9e= ) sudi (7.16)

k=1
jehoz vahy s, 1ze seskupit do vyhlazovaci matice S, ktera je matice o rozmérech (n X n)
a obsahuje vahové koeficienty. Jak jsme jiz zminili v kapitole 4. matice je analogicka
k projekéni matici H (4.5) v linedrni regresi, ktera transformuje pozorované hodnoty na

jejich odhady (4.7).

Stupné volnosti v regresnim modelu chapeme jako jejich miru slozitosti, tedy pocet para-

metrl, které byly pouzity k pfizptisobeni dat. V lokalni regresi nemame explicitni para-

metry jako v linearni regresi, ale je mozné pouzit nasledujici definice:

1. dfmoa = trace(S): Je nejjednodussi na vypocet. Sleduje diagonalni prvky matice S,
které urcuji, kolik informaci z ptivodnich dat bylo pouzito k ptizpisobeni modelu.

V linedrni regresi by se jednalo o pocet parametrti.

2. trace(SST): Tato varianta sleduje vztah mezi S a jeji transponovanou matici S™. Je
uzite¢na v pripadech, kdy je potreba analyzovat presnéjsi vliv jednotlivych po-

zorovani na model.
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3. trace(2S — SST): Tato definice vyjadiuje komplexné&jsi vztahy mezi pfizpiisobenymi

hodnotami a rezidualni chybou. Je malo vyuzivana, kvili jeji vypocetni narocnosti.

Nejcastéji se pouziva prvni definice, ktera udava, ze stupné volnosti modelu jsou dany
souctem diagonalnich prvkl matice S. To odpovidd mnozstvi informaci, které model vy-

uziva a vyjadiuje vztah mezi ¥y a vahami pouzitymi pii jejich vypoctu (Fox, 2015).

Stupné volnosti jsou zasadni pro odhad rozptylu chyby modelu 62:

n 2 n 2
_ t=1&  Lt=1¢t

$? = ===t
dﬁ? n dfmod

(7.17)

df. an — dfyoq je pocet rezidualnich stupni volnosti. Stupné volnosti nam zaroven po-

mahaji pochopit, kolik z variability dat je model schopen vysvétlit (Fox, 2015).

7.3. Vyhlazuijici spliny
Na rozdil od regresnich splinti, které se fadi mezi parametrické regresni modely, vyhla-
zujici spliny vznikly jako feseni problému nalezeni funkce f(x) s dvéma spojitymi deri-

vacemi, které minimalizuji penalizovany soucet Ctvercii rezidui v neparametrické regresi.

V této metodé h predstavuje vyhlazovaci parametr, ktery lze pfirovnat §ifce pasma, ktery

jsme blize popsali v piedeslé kapitole.

n

$5°00 = Y 10 = FGI? +2 [ [F" P d (7.18)

t=1
Prvni €len v rovnici predstavuje soucet ¢tvercl rezidui. Druhy ¢len pak slouzi k penali-
zaci za drsnost funkce. Ta nabyva vysokych hodnot, pokud integrovand druha derivace
f (x) vykazuje vyrazné zmény, a to nam naznacuje vysokou nepravidelnost funkce. Kon-
cové hodnoty integralu pokryvaji rozsah dostupnych hodnot: X, < X(1) @ Xmax > X

(Fox, 2015).

Fox (2015, s. 549) se zmifuje, Ze ,,v extrému, pokud je konstanta vyhlazeni nastavena na

A = 0 (a pokud jsou viechny hodnoty x, odlisné), pak f(x) jednoduse interpoluje data.
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Na opa¢ném extrému, pokud je A velmi velké, pak bude f (x) vybrana tak, ze f''(x) bude
vSude nulové, coz znamena globalni linedrnimu pfizptisobeni pomoci metody nejmensich

étvercu.“

Funkce f(x), kterd minimalizuje rovnici (7.18), je piirozeny kubicky spline v jedineg-
nych pozorovanych hodnotach x. To by mohlo naznacovat, Ze je zapotiebi n parametrd,
ale penalizace za drsnost zavadi dodatecnd omezenti, ktera snizuji ekvivalentni pocet pa-

rametrd pro vyhlazovaci spline a zdroveti brani funkci f (x) v interpolaci dat (Fox, 2015).

Pti vybéru vyhlazovaci konstanty A se uplatiiuji podobné pfistupy jako pfi volbé Sitky
pasma nebo rozpéti u lokalné-polynomickych vyhlazovact. Témito ptistupy jsou napii-
klad kiizova validace nebo zobecnéna kiizova validace. V praxi je vSak bézné nastavit
hodnotu vyhlazovaci konstanty A nepfimo, napiiklad nastavenim ekvivalentniho poctu

parametrt pro zvoleny vyhlazovac¢ (Fox, 2015).

Vyhlazovaci spliny maji drobné vyhody oproti lokalné-polynomialnim vyhlazovactm.
Oba vyhlazovace jsou linearni, takze je lze vyjadfit ve form€ y = Sy pro vhodné defino-
vanou matici vyhlazovace S, ta méa ovSem o néco lepsi vlastnosti pro vyhlazovaci spliny.
Vyhodnou vlastnosti vyhlazovacich splini, ktera pro lokalné-polynomialni vyhlazovace

neplati je Ze, pokud se pouziji jako stavebni bloky aditivniho regresniho modelu, algorit-

mus zpétného ptizpisobeni (backfitting), je zaru¢ené konvergentni (Fox, 2015).
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8. Metriky predik€éni u€innosti
K hodnoceni kvality predikéni ti¢innosti modelt slouzi rizné statistické metriky. Ty jsou
zalozeny na analyze odchylek mezi skute¢nymi hodnotami a hodnotami odhadovanymi

model, pficemz cilem je minimalizovat chyby a optimalizovat ptesnost modelu.

Neboli jak uvadi Arlt a dalsi (2002, s. 27): ,,Po odhadu parametri trendového modelu
casové fady y; (napf. metodou nejmensich ¢tverctl) analyzujeme rozdily mezi skute¢nymi
hodnotami y, a odhadnutymi hodnotami trendu T}, tzv. rezidua (&; = y, — 9, = y, — T}),

ktera predstavuji odhad nesystematické slozky.*

Cipra (2013) jako zékladni metriky chyb piedpovédi uvadi:
1. Soucet ¢tvercovych chyb (SSE — Sum of Squared Errors):

n+h

SSE= ) (e =90, (8.1)

t=n+1
kde h je pocet piedpovézenych hodnot. SSE se Casto objevuje v regresni analyze, zdu-
raznuje veétsi chyby, které maji vétsi vliv na vysledek.
2. Stredni ¢tvercova chyba (MSE — Mean Squared Error):

n+h

1
MSE=2 ) (=30 (8.2)

t=n+1

umoziuje srovnani riznych modelii na zéklad¢ primérné chyby. Je citliva na extrémni

hodnoty a Casto slouZzi jako standardni ukazatel presnosti.
3. Akaikeho informacni kritérium (AIC):
AIC = 2k — In(L), (8.3)

kde k je pocet parametri modelu a L je likelihood (pravdépodobnost) modelu, coz je mira

toho, jak dobfe model vysvétluje data. AIC je jednou z nejbéznéji pouzivanych metrik

vvvvvv

vybrat ten nejvhodnéjsi model s ohledem na jeho ptesnost. Niz§i hodnota AIC znaci lepsi

model, ktery poskytuje kompromis mezi piesnosti a slozitosti.
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9. Metodika

Cilem praktické ¢asti je porovnat metody zminéné v teoretické Casti z hlediska jejich pre-
dikéni u€innosti. Porovnani je zaloZzeno na metrikach ziskanych z analyzy. Vypocty, vi-
zualizace a metriky jsou generovany pomoci skriptli v R, které jsou dostupné v ptiloze

prace.

Metodicky postup:

Vstupnimi daty je denni vyvoj cen akcii spole¢nosti CEZ, a.s., ziskany z oficialnich stra-
nek ve formatu CSV. Dataset obsahuje dva sloupce: ,,Datum* a ,,Cena®. Pfed aplikaci
metod byla provedena kontrola kvality dat, odstranéni pfipadnych NA hodnot, uprava
formatovani a doplnéni chybéjicich hodnot zplisobenych vikendovym uzavienim burzy.
Nasledné¢ byla data rozdélena na trénovaci a testovaci sadu, pfi¢emz vSechny metody pra-

covaly se stejnym trénovacim a testovacim oknem.

Na trénovacich datech byly aplikovany vybrané regresni metody, které vytvotily modely
slouzici k predikci hodnot v testovaci sad€. Postup analyzy skriptl, popsany v kapitole
9.3, je pro vSechny metody stejny. Uchovan byl model s nejlepsSimi hodnotami metrik

predik¢ni ¢innosti.

U metod jako LOESS bylo mozné upravit Sitku okna, zatimco u splinli se nastavoval
pocet uzll, aby se predeslo overfittingu ¢1 underfittingu a zajistilo se spravné zobecnéni
dat. U smoothing splines byly explicitn¢ nastaveny parametry, jako je penalizacni para-
metr a stupné volnosti. Pokud nebylo mozné vhodné parametry urcit ptimo, byla k jejich

optimalizaci pouzita kiizova validace.

Na zéklad¢ vytvorenych modelt byly generovany predikce pro testovaci sadu a porov-
nany se skute¢nymi hodnotami. Tyto rozdily slouzily k vypoctu metrik predikéni ucin-
nosti, jako jsou MSE, SSE a AIC. Skripty zaroven generovaly grafy znazorijici ptizput-

sobeni modeli ¢asové fadé a porovnani predikovanych a skute¢nych hodnot.
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Vysledky analyzy umoznily porovnat jednotlivé metody z hlediska jejich predikéni ucin-
nosti a vhodnosti pro modelovéani dané ekonomické c¢asové fady. Interpretace téchto vy-

sledkt je uvedena v nasledujicich Castech prace.

9.1. Pouzita data

V praktické ¢asti této bakalarské prace jsou analyzovana data o cenach akcii spole¢nosti
CEZ, a. s., ziskana pfimo z oficidlniho internetového portalu spole¢nosti CEZ. Dataset
obsahuje historické hodnoty uzaviracich cen akcii a byl vybran s ohledem na jeho vhod-
nost pro analyzu ekonomickych casovych fad, zejména vzhledem k jeho nahodilosti a

dostate¢nému mnozstvi dat, které¢ umoziuje aplikaci neparametrickych regresnich metod.

Data jsou exportovana ve formatu CSV (Comma-Separated Values), ktery je Siroce vyu-
zivan ve statistickych softwarovych nastrojich. Tento format umoznuje snadny import a

nasledné zpracovani velkych datasetl, pfi¢emz zachovava jednoduchost a piistupnost.

Historicky jsou data o akciich spoleénosti CEZ dostupna od 17. 3. 2003 aZ do sou¢asnosti,
pri¢emz zdznamy jsou pofizovany na denni bazi s vyjimkou vikendt, kdy je burza uza-
viena. Pro tuto analyzu byl zvolen dataset obsahujici udaje za rok 2024, coz odpovida
nejaktualnéjsim dostupnym datim a umoziuje relevantni zhodnoceni vyvoje cen akcii v

nedavném obdobi.

Dataset obsahuje dvé proménné:
e Datum: Urcuje konkrétni den, ke kterému se vaze hodnota ceny akcie. Format
této promeénné je standardni (DD-MM-YYYY).
e Cena: Reprezentuje uzaviraci cenu akcii v dany den, vyjadienou v ¢eskych ko-

runach za jednu akecii.

Takto jednoduse strukturovany soubor ndm umoziuje prehlednou manipulaci a zpraco-

vani dat v prosttedi R, ktery si piedstavime v nasledujici kapitole.

Nacteni dat probéhne pouzitim funkce implementované v R, read.csv().
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9.2. Programovaci jazyk R

Pro tuto bakalatskou praci je vytvorena sada skriptl, kterd je schopna aplikovat regresni
piistupy nebo neparametrické metody na importovana data ve formatu CSV. Aplikace je
naprogramovana ve vyvojovém prostiedi R-4.4.2 pro Windows. Programovaci jazyk je

mozn¢é stahnout na jejich oficialnich strankach https://cran.r-project.org/.

,»R je systém pro statistické vypocty, analyzu dat a grafiku. Sklada se z jazyka a béhového
prostiedi s grafikou, debuggerem, pfistupem k urcitym funkcim systému a schopnosti

o

spoustét programy ulozené v souborech skriptti. (R Core Team, 2024)

Co vyzdvihuje R nad ostatnimi programovacimi jazyky je jeho Siroka podpora statistic-
kych metod, bohat4 knihovna bali¢kli a néstroje pro vizualizaci dat. R je robustnim na-

strojem pro modelovani, predikci a vizualizaci analyzy ¢asovych fad (Crawley, 2013).

Pro praci s Casovymi fadami v R existuje fada specializovanych knihoven, mezi néz patii:
e forecast — metody a nastroje pro zobrazeni a analyzu jednorozmérnych ptedpo-
védi véetné exponencialniho vyhlazovani pomoci modelt stavového prostoru a
automatického modelovani ARIMA (R Core Team, 2024).
e lubridate — poskytuje jednoduché nastroje pro praci s daty a Casy, v€etné mani-
pulace s datovymi formaty, casovymi zénami a ¢asovymi intervaly (R Core Team,
2024).
e 700 a xts — umoznuji efektivni praci s indexovanymi daty a zamétuji se zejména
na nepravidelné Casové fady Ciselnych vektori, matic a faktorti (R Core Team,
2024).
e stats — zpfistupiiuje zakladni statistické funkce a modely, véetné regresnich ana-
1yz a analyz trendti (R Core Team, 2024).
V R jsou Casové¢ tady Casto reprezentovany jako objekty typu ts (time series) nebo jako
data frame (data.frame). Importovani dat z CSV soubort se provadi pomoci funkce
read.csv():
data <- read.csv("export.csv")
Pro manipulaci s daty jsou velmi uzitecné knihovny dplyr a tidyr, které umoziuji efek-

tivni €iSténi, transformaci a agregaci dat (Crawley, 2013).
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R podporuje rtizné regresni techniky, vcetné linedrni a nelinearni regrese. Napiiklad pro
linedrni regresi lze pouzit funkci Im():

model <- Im(y ~ x, data = imported_data)
summary( model)

Pro aplikaci splinii nebo nelinearnich regresi existuje knihovna mgev, kterd umoziuje
pouziti Generalized Additive Models (GAM), které vyuzivaji spojeni linedrnich a neli-
nearnich funkci, kde nelinearni ¢asti modelu jsou reprezentovany pomoci splinti. Tento
pristup je uzitecny pro analyzu dat, kde vztahy mezi proménnymi nejsou jednoduse line-
arni, coz umoznuje pfizpisobit model specifickym charakteristikdm dat (Crawley, 2013).
Ptiklad pouziti splinii v mgcv:

library(mgcv)
model < — gam(y ~ s(x),data = imported_data)
summary(model)

Funkce s() v tomto modelu oznacuje splinovou funkci, ktera umoziuje nelinearni pii-

zpusobeni k datim.

Pro praci s polynomidlnimi spliny lze také pouzit bali¢ek splines, ktery poskytuje funkce
pro tvorbu a aplikaci B-splinti nebo natural splinti. Funkce bs() v bali¢ku splines umoz-
fluje tvorbu B-splind, coz jsou typy splind, které jsou uzite¢né pro hladké kiivky a mohou
byt pouzity jako regresni modely (Crawley, 2013).

Ptiklad pouziti B-splinu v regresnim modelu:

library(splines)
model_spline < —Ilm(y ~ bs(x,degree = 3),data = imported_data)
summary(model_spline)

Jak jiz bylo zminéno R poskytuje i nastroje pro vizualizaci, zejména pouzitim knihovny
ggplot2, kterd umoziuje efektivné vizualizovat ¢asové fady a interpretaci vysledki:

library(ggplot2)
ggplot(data, aes(x=Date, y=Price))+
geom_line()+
labs(title="Cenovy vyvoj", x = "Datum",y = "cena")

Pro diagnostiku modelil 1ze pouzit funkci plot() k zobrazeni rezidui a kontrolu jejich na-

hodnosti (Crawley, 2013).
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9.3. Vysveétleni metodiky

Pro analyzu dat bylo vytvofeno pét samostatnych skriptti, z nichz kazdy plni specificky
ukol v procesu modelovani a predikce casovych fad. Nasledujici sekce popisuji jednotlivé

kroky metodiky vCetné zdlivodnéni pouzitych parametra.

Skript 1 - Iterativni hledani optimalniho modelu pro predikci

Prvni skript slouzi k nalezeni nejvhodnéjSiho predikéniho modelu pomoci iterativniho
snizovani velikosti tréninkového datasetu. Tento pfistup umoznuje analyzovat, jak model
reaguje na ruzné rozsahy tréninkovych dat, a posoudit jeho schopnost generalizace. Ite-
race také pomahd identifikovat, zda vybrané parametry vedou ke stabilnim vysledkiim

napfi¢ riznymi vzorky dat.

Skript 2 - Optimalizace parametri modelu

Druhy skript provadi optimalizaci parametri modelu, pficemz opét vyuziva iterativni sni-
zovani velikosti tréninkového datasetu. Cilem je identifikovat takové hodnoty parametra,
které nejlépe vystihuji strukturu casové fady a minimalizuji riziko ptefitovani nebo pod-
fitovani. Hlavni optimalizované parametry zahrnuji pocet uzla u spline metod a hodnoty
span/spar u metod LOESS/LOWESS a smoothing splines. Ulozeny model je ten, ktery

Cvwr

ovetovana prostiednictvim vizualizaci a predikénich metrik.

Skript 3 - VyvaZeni mezi tréninkovou a testovaci chybou

Tteti skript, podobné jako ptedchozi dva, vyuZziva iterativni snizovani velikosti tréninko-
vého datasetu, aby nasel rovnovahu mezi chybou MSE na tréninkovych datech, chybou
MSE na testovacich datech a hodnotou AIC. Tento ptistup zajist'uje, ze model nebude ani
prefitovany (overfitting), ani pfili§ obecny (underfitting). Optimalizace téchto metrik

vede leckdy k robustnéjsSimu modelu s lepsi predikéni schopnosti na testovacich datech.

Skript 4 - Aplikace na kompletni dataset
Ctvrty skript aplikuje optimalizovany model na cely dataset, ¢imZ ovéfuje jeho vykon na
vSech dostupnych datech. Tento krok umoziiuje nejen zhodnotit stabilitu modelu, ale také

analyzovat primérnou chybu predikce pfi riznych nastavenich parametra.
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Skript 5 - Sliding window pro vyhodnoceni pribézné chyby

Paty skript vyuziva metodu sliding window k vyhodnoceni vyvoje chyby modelu v Case.
Trénovaci okno je nastaveno na 3 mésice, po nichz model predikuje vyvoj ceny na nasle-
dujicich 7 dni. Po kazdé¢ iteraci se okno posune o 7 dni, coz simuluje realné podminky
predikce a umoziuje posoudit, jak se model ptizptisobuje zménam v ¢asové fad¢. Tento
piistup poskytuje detailni prehled o stabilité¢ modelu a jeho predikéni ptesnosti v prib&hu

celého roku.

9.3.1. Parametry modell a zduvodneéni jejich volby

Rozdéleni dat, predikéni horizont, minimalni pocet dat pro tvorbu modelu

Data byla rozd¢lena tak, ze posledni mésic byl skryt a z téchto dat se vybral pocet odpo-
vidajici stanovenému predikénimu horizontu (7 dni). Tento horizont byl zvolen, protoze
delsi predikcni obdobi muze vést k extrémnim hodnotam predikci, zejména u dennich dat
z burzy, kde jsou na zacatku a konci tydne Casté fluktuace. Skrytim celého mésice posky-

tujeme prostor pro testovani predikei na delSich horizontech.

Pro trénovani modell bylo stanoveno minimalni mnozstvi dat na 90 hodnot. Tento limit
zajistuje, ze model dokdze zachytit klicové trendy a vykyvy, zatimco pfili§ kratka data

by mohla omezit jeho schopnost generalizace.

Pocet uzli u spline metod

Pro linedrni spliny byl zvolen rozsah 4—6 uzla, pro kubické spliny 2—6 uzli. Piilis maly
pocet uzli muze ignorovat strukturu dat, zatimco pfili§ velky mtze vést k piefitovani.
Vyssi spodni hranice pro linedrni spliny byla zvolena, protoze nizsi pocet uzl ignoroval
trendy v nékterych usecich dat. U kubickych splinti byla naopak niz§i hranice stanovena
na 2 uzly, protoze pii vice nez dvou uzlech model ¢asto vykazoval chybné predikce. Tento

rozsah byl vysledkem experimentalni analyzy a predstavuje vhodny kompromis.

Parametry LOESS/LOWESS a smoothing splines
Pro metody LOESS/LOWESS a smoothing splines byl zvolen rozsah parametru span/spar
0.3-0.7, coz zajistilo dostatecnou schopnost ptizpiisobeni modela bez prefitovani. Pii na-

staveni parametru span na 0.2 se model LOESS pfili§ pfizpusobil tréninkovym datim,
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coz vedlo k niz$i chybé MSE na tréninkové sadég, ale zaroven k vyssi chybé MSE na
testovacich datech, coz naznacovalo prefitovani. Zvoleny interval tedy ptedstavuje kom-

promis mezi piesnosti modelu a jeho schopnosti zobecnéni.

Predikce pomoci lokalnich regresnich metod

Metody LOESS a LOWESS slouzi k vyrovnavani dat, ale neobsahuji parametr pro extra-
polaci. Pti pouziti pro predikci je model nejprve natrénovan na historickych tréninkovych
datech, a poté predikuje hodnoty pro testovaci data na zaklad¢ podobného chovani. Misto
linedrni extrapolace model ,,prodlouzi* historickd data pomoci lokalniho ptizptsobeni,
kdy vychazi z informaci o chovani okolnich bodi. Predikce je tak zaloZena na identifikaci
podobnych vzorcii, nikoliv na aplikaci univerzalniho trendu. Predikce je tedy omezena na
kratky horizont sedmi dni, protoZze dlouhodoba extrapolace miize byt nepiesna bez glo-

balniho trendu.
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10. Testovani — Denni ceny akcii CEZ, a. s. za rok
2024, H=7

Abychom 1épe porozuméli struktuie ¢asové fady dennich cen akcii CEZ v roce 2024,

provedli jsme jeji dekompozici na tfi zakladni slozky: trendovou, sezéonni a ndhodnou.

Graf 2: Dekompozice ¢asové iady dennich cen akcii CEZ v roce 2024
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Trendova slozka

Trendova slozka ukazuje dlouhodoby vyvoj cen akcii. V pritbé¢hu roku 2024 bylo mozné
pozorovat pokles ceny, nasledovany stabilizaci a rastem (viz graf 2). Tento trend mutize
byt ovlivnén makroekonomickymi faktory, jako jsou zmény v energetickém sektoru, re-

gulace nebo vysledky CEZ.

Sezonni slozka
Sezonni slozka vykazuje pravidelné cyklické vzory béhem roku (viz graf 2), pravdépo-
dobné ovlivnéné obchodnimi cykly, jako jsou tydenni fluktuace nebo reakce na pravi-

delné ekonomické zpravy.
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Néhodna slozka
Néhodna slozka zachycuje kratkodobé fluktuace (viz graf 2), které nelze vysvétlit tren-
dem nebo sezénnosti. ZvysSena volatilita naznacuje vliv externich Sokt, jako jsou vy-

znamné udalosti na trhu nebo zmény v sentimentu investort.

10.1. Vyhodnoceni analyzy linearni regrese

Pti experimentalni analyze jsme snizili minimalni pocet dat pro tvorbu linearni regrese
na 60 zaznamil. Pokud bychom na tuto metodu kladli stejné naroky jako na ostatni (tedy
minimalni pocet 90 zaznamil), model by se pfizptsobil celému datasetu a vysledky by

byly vyrazné horsi.

Tabulka 1: Vysledky analyzy linedrni regrese

MSE SSE MSE SSE ALC Pocet dat vyuzity
predikce | predikce | tréninku | tréninku k tvorbé modelu
Skript 1 | 156.7283 | 1097.098 | 278.3326 | 22544.94 | 700.1484 81
Skript 2 | 331.359 |2319.513 | 221.3721 | 13282.32 | 511.6389 60
Skript 3 | 156.7283 | 1097.098 | 278.3326 | 22544.94 | 700.1484 81
Skript4 | 2507.7 | 17553.9 | 1539.919 | 514332.9 | 3405.239 334
Skript 5 | 969.7819 | 6788.473 | 427.0967 | 38438.71 | 791.5665 334

Zdroj: Autor

V rédmci analyzy linedrni regrese jsme vyhodnotili rizné ptistupy k vybéru tréninkovych
dat a predik¢ni presnosti modelu. Vysledky ukazuji, Ze nejlepsi predikéni vykon dosahuje
model pii pouziti poslednich 81 hodnot tréninkové sady, kdy data vykazuji rostouci trend
(viz graf 3). V tomto ptipad¢ je MSE predikce 156.7283, MSE tréninkové chyby
278.3326 a AIC 700.1484 (viz tabulka 1). Tato nastaveni odpovidaji skriptim 1 a 3, pfi-
c¢emz stejné vysledky potvrzuji, ze skript 1 pfedstavuje nejlepsi model s optimalnim po-

mérem mezi chybou fitu a predikcemi.

Skript 2, vykazuje MSE predikce 331.359 a MSE tréninkové chyby 221.3721 pfi pouziti
60 zaznamt. Tyto hodnoty jsou nizké ve srovnani s ostatnimi metodami, ale je tfeba si
uvédomit, ze byly dosazeny diky velmi kratkému obdobi, které vykazuje monoténni

trend, ktery je nutny pro kvalitni vysledky pomoci linearni regrese.
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Graf 3: Nejlepsi predikce linedrni regrese
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Zdroj: Data z portilu CEZ, zpracovani autor

Pokud aplikujeme linearni regresi na celou ¢asovou fadu bez pfizptsobeni, vysledky se
vyrazn¢ zhorsi. Skript 4, ktery modeluje celou fadu bez ohledu na zmény trendu, vykazuje
MSE predikce 2507.7, MSE tréninkové chyby 1539.919 a AIC 3405.239. Tyto vysoké
chyby dokazuji, ze model neni schopen adekvatné zachytit zmény ve struktute dat (viz
graf 4).

Graf 4: Linedrni regrese aplikovana na celych datech
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Pro realné;jsi simulaci predikce je pouzit paty skript s metodou sliding window, kde model

trénujeme na tfiméesicnich intervalech a testujeme na nésledujicich sedmi dnech. Tento
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pristup umoziuje ziskat primérnou chybu modelu za cely rok (viz graf 5). Vysledky uka-
zuji, ze MSE predikce je 969.7819, MSE tréninkové chyby 427.0967 a AIC 791.5665.
Tyto vysledky jsou hor$i nez u pokrocilejSich metod, protoze linearni regrese neni
schopna zachytit nelinearni vzory a rychlé zmény trendu, které jsou bézné u ekonomic-

kych ¢asovych fad.

Graf 5: Sliding window - Skutecné hodnoty a hodnoty predikce linedrni regrese
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Zdroj: Data z portilu CEZ, zpracovani autor

Zaroven zminéné vysledky ukazuji na omezenou predikéni schopnost linearni regrese,
ktera nebere v ivahu sezénni a cyklické vlivy. Pokrocilej$i metody, jako jsou spliny nebo

nelinearni regrese, by mohly 1épe modelovat slozité struktury téchto dat.

10.2. Vyhodnoceni analyzy nelinearni regrese

Tabulka 2: Vysledky analyzy nelinedrni regrese
MSE SSE MSE SSE N Pocet dat vyuzity
predikce | predikce | tréninku | tréninku k tvorbé modelu
Skript 1 | 178.5188 | 1249.632 | 315.4144 | 58982.49 | 1625.663 187
Skript 2 | 1295.075 | 9065.522 | 134.9155 | 15245.45 | 889.8774 113
Skript 3 | 178.5188 | 1249.632 | 315.4144 | 58982.49 | 1625.663 187
Skript 4 | 1584.225 | 11089.58 | 1519.886 | 507642.1 | 3402.865 334
Skript 5 | 838.8574 | 5872.002 | 277.1809 | 24946.28 | 764.3864 334

Zdroj: Autor
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Pro analyzu nelinearni regrese jsme pouzili kvadraticky model, ktery zachycuje kiivkové
trendy v datech, coz je uzitecné pro predikci s nelinearnimi vzory v tréninkovych datech.
Vysledky (viz tabulka 2) ukazuji, ze nelinedrni regrese poskytuje vyrazné lepsi predikci

nez linearni regrese pfi aplikaci na vétsi rozsah dat.

Pti pouziti tréninkovych dat z poslednich 187 dni viz. graf 6 dosahuje kvadratickd regrese
MSE predikce 178.5188 a MSE tréninkové chyby 315.4144. Model Iépe zachycuje neli-
nearni vzory v datech, ale vykazuje vyssi hodnoty AIC (1625.663) nez linearni regrese.

To je dusledek pouziti Sir§iho rozsahu dat a ptidani kvadratického ¢lenu do modelu.

Graf 6: Nejlepsi predikce pomoci nelinedrni regrese
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Skript 2, ktery se soustfedi na model piizptisobujici se co nejlépe datim, trénuje na men-
Sim poctu zdznamt (113), coz vede k nizsi MSE tréninkové chyby (134.9155). Vysoké
hodnoty MSE predikce (1295.075) vSak naznacuji, Zze model se ptizptsobuje konkrét-

nimu tréninkovému obdobi a nezvlada pti tom poskytovat efektivni hodnoty predikce.
Skript 4 modeluje celou ¢asovou fadu bez ohledu na zmény trendu, coz vede k velmi

vysokym hodnotdm MSE predikce (1584.225) a AIC (3405.239). To ukazuje na neschop-

nost modelu spravné zachytit zmény trendu.
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Pti pouziti skriptu 5, jsou vysledky nelinearni regrese lepsi nez u linearni regrese viz. graf
7. MSE predikce se zleps$ilo na 838.8574, MSE tréninkové chyby na 277.1809, a AIC
kleslo na 764.3864. Tyto vysledné metriky znaci, Ze tento model Iépe popisuje zmény v
trendech a je schopen se 1épe prizpisobit dynamickym zménam v ¢asové fade nez linedrni

regrese.

Nicméné pokud budeme uvazovat tvar zvolené kvadratické funkce a strukturu dat, jsou
tyto lepsi vysledky prakticky bezvyznamné, protoze jediny moment, kdy metoda s touto
funkci predikuje hodnoty blizké skutecnosti je, pokud tréninkova data pfipominaji kon-

vexni ¢i konkavni tvar.

Graf 7: Sliding window - Skutecné hodnoty a hodnoty predikce nelinedrni regrese
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Porovnani linearni a nelinearni regrese

Linearni regrese je efektivni metodou pro predikci budoucich hodnot v ptipad¢, kdy data
vykazuji monotonni narast, ¢i klesdni hodnot ve stejné velikosti. Nelinearni regrese je
zase pouzitelnou metodou jeding v ptipad¢, pokud zname strukturu dat a jsme schopni na

zékladé této informace, aplikovat funkci, kterd je schopna se struktute dat prizpisobit.
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10.3. Vyhodnoceni analyzy linearni spline

Pti analyze linearniho splinu je kladen diiraz na pocet uzli, ktery ovliviiuje pfizptisobeni

spline kiivky. Vysledky ukazuji vliv poctu uzla a velikosti tréninkovych dat na predikéni

a tréninkovou chybu.

Tabulka 3: Vysledky analyzy linedrniho splinu

MSE SSE MSE SSE Pocet Pocet
predikce | predikce | tréninku | tréninku AIC dat knott
Skript 1 | 193.8167 | 1356.717 | 478.694 | 159405.1 | 3022.657 | 334 4
Skript 2 | 3067.039 | 21469.27 | 55.65284 | 5231.367 | 666.8031 94 5
Skript 3 | 193.8167 | 1356.717 | 478.694 | 159405.1 | 3022.657 | 334 4
Skript 4a | 398.7082 | 2790.957 | 375.0901 | 125280.1 | 2936.673 | 334 4-6
Skript 4b | 193.8167 | 1356.717 | 478.2241 | 159726.8 | 3022.657 | 334 4
Skript 5 | 709.4892 | 4966.424 | 100.7363 | 9066.267 | 673.472 334 -0
nejlepsi 6

Zdroj: Autor

Skript 4a poskytuje primérné vysledky pro pocet uzlli v rozmezi 4 az 6, zatimco Skript

4b se zamétuje na optimalni nastaveni, které bylo ureno v predchozim skriptem 4a.

Skripty 1, 3 a 4b vedly ke stejnym vysledkiim, coz naznacuje, ze model se specificky 1épe

ptizptsobuje pii vétsim rozsahu tréninkovych dat. MSE predikce dosahuje 193.8167 a

MSE tréninkové chyby 478.694, pticemz experimentalni analyza ukdzala, ze s tréninko-

vym obdobim del§im nez Sest mésicli byla metoda vyrazné efektivné;jsi.

Dalsi testy ukézaly, ze pokud se model pokusime donutit k vyuziti kratSiho obdobi blizi-

ciho se polovin¢ dostupnych dat, predikéni vysledky se vyrazné zhorsuji. Ackoliv jsme v

analyze nepracovali s mén¢ nez Ctyimi uzly, pfi dvou uzlech by model dosahl jesté lepsiho

MSE = 156.5176, avSak za cenu ignorovani struktury a trendu dat.
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Graf 8: Nejlepsi predikce linedrniho splinu
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Skript 4a dosahuje primérné MSE predikce 398.7082, coz ukazuje, ze jakékoliv nasta-
veni uzll v rozsahu 4 az 6 vede k lepsim vysledkiim nez linearni a nelinedrni metody
aplikované na cely dataset. Skript 4b, ktery pracuje s optiméalnim poctem uzl (viz graf
8) urCenym na zakladé analyzy ve Skriptu 4a, vykazuje jesté lepsi vysledky s nizSimi

hodnotami MSE predikce i tréninkové chyby.

Skript 5 prochézi stejnym rozsahem uzll jako Skript 4a a nasledné pocita metriky pro
sliding window s optimalnim nastavenim poctu uzli. Vysledky viz. graf 9 ukazuji nizsi
hodnotu MSE predikce (709.4892) nez u predchozich metod. Optimalni nastaveni poctu
uzlli na 6 a zvétSeni tréninkového okna na 120 udaji vede k primérnému MSE 560.3133,
coz je srovnatelné s vysledky predikci neparametrickych metod. Tento model dosahuje

Tw v

efektivitu i pfes zvySenou komplexnost.
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Graf 9: Sliding window - SkuteCné hodnoty a hodnoty predikce linedrniho splinu
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Zdroj: Data z portilu CEZ, zpracovani autor

V porovnani s linedrni regresi, ktera vykazuje vyssi MSE predikce (969.7819) a AIC
(791.5665), je model linearniho splinu efektivnéjsi v pfizptisobivosti a zachyceni trendu
Casové fady. Stejné tak nelinearni regrese dosédhla lepsich vysledkii nez linedrni regrese,
ale byla mén¢ piesnd nez linearni spline. Vykon linearniho splinu vSak zavisi na posled-
nim uzlovém bod¢, coz znamend, ze metody linearni regrese a linedrniho splinu mohou
vést k shodnym vysledkiim, pokud je pro linearni aproximaci pouzito stejné mnozstvi dat

od posledniho uzlového bodu.

Poznamka: Béhem analyzy bylo zjiSténo, Ze pokusy o rozsifeni nebo snizeni poctu uzlt
mimo rozsah 4 az 6 z vétSiny vedly k nespolehlivym vysledkiim. To bylo zplisobeno vy-
bérem mensiho tréninkového rozsahu, coz vedlo k neadekvatnimu ptizptisobeni modelu
a zhorSeni predik¢nich schopnosti. Optimélni rozsah uzla pro vyvazeny vykon modelu je

tedy 4 az 6.
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Graf 10: Linedrni regrese hledajici nejlepsi predikci p¥i nastaveni rozsahu knotii 2:8
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Pokud by bylo linearnimu splinu umoZznéno nastaveni uzli v rozmezi 2 az 8, doslo by k
bud’ ptili§ hrubému zobecnéni, které by ignorovalo podstatné trendy, nebo k nadmérnému
prizpisobeni modelu, ktery by reagoval na ndhodné fluktuace v datech. Pti 2 uzlovych
bodech, viz. graf 10, model zachycuje pouze zékladni trend a ignoruje vyrazné zmeny ve

struktufe dat.

10.4. Vyhodnoceni analyzy kubicky spline

Pti analyze kubického splinu byl zohlednén vliv poc¢tu uzli na predikcni a tréninkovou
chybu. Rozsah uzll byl omezen na 2 az 6, protoze pii vyssi spodni hranici nebyl model
schopen dosédhnout nizsi predikéni chyby nez MSE = 600. ZvySeni horni hranice na osm
uzld také nevedlo k zlepSeni, protoze model pfi iterativnim snizovani dat ve skriptech 1
az 3 vzdy volil nastaveni osmi uzli a nejmensi mozné obdobi pro tréninkova data, coz

vedlo k pfiliSnému pfizplisobeni tréninkovym hodnotam, jak miizeme vidét na grafu 11.
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Graf 11: Ukazka kubického splinu p¥i nastaveni osmi uzlovych bodii
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor
Tabulka 4: Vysledky analyzy kubického splinu
MSE SSE MSE SSE N Pocet Pocet
predikce | predikce | tréninku | tréninku dat knott
Skript 1 | 169.6475 | 1187.532 | 485.9871 | 128300.6 | 2401.928 | 264 2
Skript 2 | 4985.96 | 34901.72 | 73.05218 | 8254.896 | 829.8846 | 113 6
Skript 3 | 169.6475 | 1187.532 | 485.9871 | 128300.6 | 2401.928 | 264 2
Skript 4a | 1220.47 | 8543.289 | 592.3088 | 197831.1 | 3023.342 | 334 2-6
Skript 4b | 602.9629 | 4220.741 | 356.2373 | 118983.3 | 2924.3 334 4
2-6
Skript 5 | 715.9007 | 5011.305 | 186.0998 | 16748.98 | 725.3117 | 334
Vybér: 3

Zdroj: Autor

Nejlepsich predikénich vysledki bylo dosazeno pii pouziti dvou uzlii (Skript 1), kde MSE
predikce dosdhlo hodnoty 169.6475 a MSE tréninkové chyby 485.9871. Vyssi hodnota

vvvvvv

je ocekavané vzhledem k vysSimu poctu parametrii. Skript 3 potvrzuje efektivitu tohoto

nastaveni pro predikci a pfizptisobeni se tréninkovym datiim (viz Graf 12).
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Graf 12: Nejlepsi predikce kubického splinu
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Skript 4a vykézal vyssi predikéni chybu (MSE = 1220.47) nez linearni spline. Zménéni
rozsahu uzlli na 4 az 6, jako u linearniho splinu, neptineslo zlepseni (MSE =901.7334) a
pii nastaveni 4—8 uzlti se MSE jest¢ mirn€ zvysilo (MSE = 999.5695). Skript 4b, ktery
pouzivéa optimalni nastaveni uzll, dosahl hodnoty MSE predikce 602.9629, coz je pii-
blizn¢ trojnasobna chyba linearniho splinu pfi této metodice a hodnoty AIC 2924.3. Tento
model se ukazuje jako relativné slozity a nedosahuje pfesnosti potfebné pro modelovani

na velkém datovém souboru.

Skript 5, testujici model s optimalnim nastavenim tii uzlli, dosdhl MSE predikce
715.9007, coz je téméi shodné s hodnotou linedrniho splinu ve Skriptu 5 (709.4892).
Tento vysledek je lepsi nez u linearni a nelinearni regrese, ale horsi nez u linearniho
splinu. Kubicky spline vykézal horsi vysledky ale 1 v metrikach, jako je MSE tréninko-
vych dat a AIC, pficemz hlavnim faktorem byla vysoka volatilita v bfeznu, dubnu a cer-
venci. V téchto mésicich byly hodnoty MSE tréninkového data kubického splinu vyrazné
vyssi (napt. 287.55, 259.31, 375.02 a 351.69) nez u linearniho splinu (194.14, 184.94,
215.80 a 182.56) viz. Graf 13. Vysledky kubického splinu se nezlepSily ani pti experi-

mentovani s rozsahem tréninkového okna.
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Graf 13: Sliding window - Skuteéné hodnoty a hodnoty predikce kubického splinu
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor
10.5. Vyhodnoceni analyzy LOESS
Tabulka 5: Vysledky analyzy LOESS
MSE SSE MSE SSE Pocet Jadrova
AIC Span
predikce | predikce | tréninku | tréninku dat funkce
Skript 1 | 138.8619 | 972.0331 | 302.2691 | 70428.7 | 2024.556 | 233 0.3 Trikubické
Skript 2 | 405.7432 | 2840.202 | 29.02716 | 2670.498 | 471.1923 92 0.3 Obdélnikové
Skript 3 | 151.5921 | 1061.145 | 128.6171 | 18649.47 | 1063.211 189 0.5 Trikubické
Skript 4a | 713.6064 | 4995.245 | 391.9951 | 130926.4 | 2960.705 | 334 03-0.7 Gaussovo
Skript 4b | 193.275 | 1352.925 | 449.0068 | 149968.3 | 3065.626 | 334 0.6 Gaussovo
. 03-0.7 _
Skript 5 | 921.4778 | 6369.861 | 55.2243 | 4970.187 | 530.1324 | 334 Exponencialni
Vybér: 0.3
0.3-0.7
Skript 5 | 829.1722 | 4587.699 | 165.794 | 14921.46 | 675.9581 | 334 Obdélnikové
Vybér: 0.7

Zdroj: Autor

V ramci analyzy LOESS jsme testovali vliv parametrii na predikcni a tréninkovou chybu.

Zamg¢iili jsme se na velikost lokalniho okna (span) v rozsahu 0.3 az 0.7 a efektivitu rtiz-

nych jadrovych funkci, které urcuji vahy bodl podle jejich vzdalenosti od bodu predikce.

Zkoumali jsme trikubickou jadrovou funkci, exponencialni jadrovou funkci, obdélniko-
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vou jadrovou funkci, Gaussovu jadrovou funkci a linearni jadrovou funkci. V rdmci LO-
ESS jsme se soustfedili na kvadratickou aproximaci (degree = 2), protoZze metoda
LOWESS vyuziva pouze linearni aproximaci (degree = 1). Pokud bychom v LOESS po-
uzili také linedrni aproximaci, vysledky by byly v nékterych ptipadech shodné s témi,

které poskytuje LOWESS.

Tabulka 5 ukazuje, Ze nejlepSich predikénich vysledktt (MSE = 138.8619) jsme dosahli
pii span = 0.3 a pouziti trikubické jadrové funkce pro vahovani v ramci lokalni regrese.
Tato jadrova funkce se osvédcil i ve skriptu 3, ktery optimalizoval vyvazeni mezi pre-
dikéni presnosti (MSE = 151.5921) a kvalitou fitu (MSE = 128.6171), coz je skute¢né
lepsi hodnota nez u nastaveni skriptu 1 (MSE = 302.2691). Skript 3 pracoval s mensim
datovym rozsahem (189 zdznami) a pouzil span = 0.5, coz vedlo k nejlepSim vysledklim
skriptu 3 ze vSech metod (viz Graf 14). LOESS se jevi jako efektivni metoda pro piizpi-

sobeni modelu riznym datovym rozsahtim pii zachovéani vysoké predikéni G€innosti.

Graf 14: Nejlepsi predikce a fit metody LOESS
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Schopnost metody piizpusobit se datiim, byla otestovana skriptem 2, jehoz metodika ve-
dla k vysledkiim chybovosti fitu (MSE =29.02716) a predikéni chyby (MSE =405.7432),
pii pouziti obdélnikového jadrové funkce a rozsahu tréninkovych dat 92 zaznamt. Tyto

vysledky mohou naznacovat piefitovani modelu, ale 1 pfi pouziti celého rozsahu dat a
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ruznych hodnotach spanu, dosahuje LOESS prumérného MSE fitu 391.9951 (viz Tabulka

[RA4

tod.

V analyze vlivu parametru span ve skriptu 4a jsme zjistili, Ze se s rostoucim spanem zvy-
Suje chyba fitu, zatimco predikéni chyba klesé, az do hodnoty span = 0.7, kde se tento
trend zaCina narusovat. Napiiklad pfi span = 0.3 byla MSE predikce 1206.358, zatimco
pii span = 0.6 kleslana 193.275 (viz Tabulka 6). Tyto vysledky ukazuji, ze vyssi hodnoty

spanu pomahaji modelu 1épe se ptizplsobit trendiim v datech.

Tabulka 6: Skript 4a pro LOESS - MSE vysledky s riiznym nastavenim spanu

MSE predikce MSE predikce Span
1206.358 228.9019 0.3
1171.633 267.644 0.4
566.6114 350.9151 0.5
193.275 449.0068 0.6
430.1551 663.5077 0.7

Zdroj: Autor

Skript 4b vyuziva optimalni hodnotu parametru span = 0.6, kterou urcil skript 4a, a jako
nejvhodnéjsi vahovou funkci vybral Gaussovu jadrovou funkei. I za téchto podminek me-
toda LOESS pifekonava parametrické metody. Skript 1, ktery iterativné pfizpisoboval
rozsah dat, dosahl podobnych vysledkt jako skript 4a.

Nejlepsi nastaveni parametric LOESS v ramci skriptu 5 poskytuje primérnou predikéni
chybu (MSE = 829.1722) a primérnou chybu fitu (MSE = 165.794) za cely rok (viz. graf
15). Ackoli tyto hodnoty nejsou nejlepsi ve srovnani s vysledky jinych metod, zvySena
chybovost je zptisobena pfilis malym trénovacim oknem. Pfi rozsifeni tréninkového okna
chybovosti, nebo-li nejlepsich vysledkil, v porovnani s parametrickymi metodami (viz

Tabulka 7).
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Graf 15: Sliding window - Skutecné hodnoty a hodnoty predikce metody LOESS
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Zdroj: Data z portilu CEZ, zpracovani autor
Tabulka 7: LOESS - Vysledky skriptu 5 pii zvét§eni tréninkového okna
MSE SSE MSE SSE Pocet Jadrova
) _ ) ) AIC Span
predikce | predikce | tréninku | tréninku dat funkce
Skript 5 | 697.6083 | 4366.872 | 203.4525 | 24414.3 | 947.476 334 0.7 Obdélnikove

Zdroj: Autor

Pokud se podivame na hodnoty AIC, zjistime jejich nartist u vSech skripti LOESS v po-
rovnani s jinymi metodami. Tento narist potvrzuje vyssi komplexnost neparametrickych
metod, kterd vede k vétsi penalizaci za slozitost modelu. I ptesto, Ze metoda preferuje
SirSi rozsah dat, jeji predikéni u€innost ziistava lepsi nez u parametrickych metod, a to i

pii mensim rozsahu dat, jak ukdzaly vysledky skriptu 2.

Zajimavé je sledovat, jak nastaveni parametrii metody LOESS ovlivni vysledky. To mu-
zeme pomoci tabulky 8, kde jsou zapsany druhé nejlepsi vysledky dosazené s jinym na-
stavenim parametri. V porovnani s pfedchozimi vysledky (viz Tabulka 5) vykazuje skript
4a vyssi primérnou chybu predikce na celych datech pii riiznych nastavenich. Avsak pfi
optimalnim nastaveni spanu na 0.7 a pouziti obdélnikové jadrova funkce dosahuje skript
4D jeste lepsich vysledka. Je tedy nutné brat v uvahu, ze volba vahové funkce, mize vést
ke zlepSeni ¢i zhorSeni ve dvou riznych rovinach, a to, pokud zkoumame primérnou

chybovost metody nebo pokud se zaméfujeme pouze na optimalni nastaveni.
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Tabulka 8: Druhé nejlepsi vysledky analyzy LOESS

MSE SSE MSE SSE Pocet Jadrova
AIC Span
predikce | predikce | tréninku | tréninku dat funkce
Skript 1 | 185.9741 | 1301.818 | 481.6184 | 149783.3 | 2892.65 311 0.7 Exponencialni
Skript 2 | 615.3748 | 4307.624 | 30.59188 | 2814.453 | 478.4858 92 0.3 Exponencialni
Skript 3 | 306.1104 | 2142.773 | 152.5738 | 14036.79 | 701.6133 92 0.3 Linearni
Skript 4a | 781.0292 | 5467.204 | 349.8577 | 116852.5 | 2917.186 | 334 0.3-0.7 | Obdélnikové
Skript 4b | 183.3432 | 1283.402 | 529.7017 | 176920.4 | 3148.429 | 334 0.7 Obdélnikové
_ 03-0.7 ‘
Skript 5 | 921.4778 | 6369.861 | 55.2243 | 4970.187 | 530.1324 | 334 Exponencialni
Vybér: 0.3

Zdroj: Autor

Zajimavy je i vybér jadrovych funkci. Nejlepsi vysledky obvykle poskytuje exponenci-

alni a obdélnikové jadro. To neni piekvapujici, protoze obdélnikova funkce pfitfazuje stej-

nou vahu vSem bodum v ramci urc¢itého intervalu a nulovou vahu bodim mimo tento

interval, ¢imz eliminuje nadmérné piizptasobeni Sumu. Exponencialni funkce je doporu-

¢ovana pro modelovani finan¢nich dat, protoze ptiklada vétsi vahu bodiim blize k bodu

predikce, zatimco vzdalené€jsi body maji mensi vliv.

10.6. Vyhodnoceni analyzy LOWESS

LOWESS je variantou LOESS s linearni aproximaci (degree = 1). Pouzité jadrové funkce

a nastaveni parametra ztistavaji shodné s t¢émi u LOESS.

Tabulka 9: Vysledky analyzy LOWESS

MSE SSE MSE SSE Pocet Jadrova
AIC Span
predikce | predikce | tréninku | tréninku dat funkce
Skript I | 155.7083 | 1089.958 | 296.0635 | 57140.26 | 1676.568 | 193 0.3 Trikubické
Skript 2 | 2113.651 | 14795.56 | 63.81185 | 5870.69 | 579.5196 92 0.3 Obdélnikové
Skript 3 | 170.7882 | 1195.517 | 174.5764 | 22869.51 | 1020.523 | 131 0.6 Linearni
Skript 4a | 1193.407 | 8353.848 | 851.4622 | 284388.4 | 3340.484 | 334 0.3-0.7 | Obdélnikové
Skript 4b | 203.3245 | 1423.271 | 386.9947 | 129256.2 | 2991.164 | 334 0.3 Obdélnikové
03-0.7
Skript 5 | 510.7004 | 3550.356 | 240.5339 | 21648.05 | 730.6819 | 334 Obdélnikové
Vybér: 0.7

Zdroj: Autor
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Pti porovnani vysledki skriptu 1 s LOESS pozorujeme mirné zhorSeni predikéni chyby
(MSE = 155.7083, 0 16.8467 vyssi nez u LOESS), ale zaroven mirné zlepSeni chybovosti
fitu (MSE =296.0635, 0 6.2056 nizs§i nez u LOESS). Tyty rozdily jsou zanedbatelné. Ob¢
metody preferovaly trikubickou jadrovou funkci a obdobny rozsah dat (193 pro LOWESS
a 233 pro LOESS), pfi¢emz ignorovaly volatilni obdobi prvni poloviny roku 2024 a sou-

stiedily se na stabilnéj$i druhou polovinu (viz Grafy 14 a 16).

Graf 16: Nejlepsi predikce metody LOWESS
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Zdroj: Data z portalu CEZ, zpracovani autor

Ve skriptu 2 metoda LOWESS vykazuje pétinasobné vyssi predikéni chybu (MSE =
2113.651) a dvojnasobnou chybu fitu (MSE = 63.81185) oproti LOESS, pfi¢emz ob¢
metody pouzivaji stejné jadro (obdélnikovou funkci) a identické nastaveni parametru

span. LOWESS 1 pfes to, poskytuje lepsi vysledky nez parametrické metody.

V metodice skriptu 3, LOWESS opét vykazuje zanedbatelnou vyssi chybu predikce o
19.1961 nez u LOESS. Pouzité jadrova funkce byla linearni, s nastavenim spanu na 0.6.
Jedinou vyraznou zménou je, ze LOWESS pouzila mensi rozsah dat pro trénink, kon-
krétné o 58 hodnot, coz naznacuje, ze dokaze generovat dobré vysledky predikce 1 pfi
mensim tréninkovém souboru. Naopak LOESS se Iépe pfizptisobuje financnim datim

diky nelinearnimu modelovani.
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Tabulka 10: Druhé nejlepsi vysledky analyzy LOWESS

MSE SSE MSE SSE Pocet Jadrova
AIC Span

predikce | predikce | tréninku | tréninku dat funkce
Skript 1 | 162.1218 | 1134.852 | 369.1855 | 105587 | 2542.079 | 286 0.4 Obdélnikové
Skript 2 | 2243.432 | 15704.02 | 63.36691 | 5829.756 | 578.557 92 0.3 Exponencialni

Skript 3 | 155.7083 | 1089.958 | 296.0635 | 57140.26 | 1676.568 | 193 0.3 Trikubické

Skript 4a | 1800.717 | 12605.02 | 902.4374 | 301414.1 | 3364.849 | 334 0.3-0.7 | Exponencidlni
Skript 4b | 178.4839 | 1249.388 | 391.2446 | 130675.7 | 2996.636 | 334 0.3 Exponencialni

_ 03-0.7 ‘
Skript 5 | 550.4603 | 3808.152 | 100.2547 | 9022.927 | 609.3241 | 334 Exponencialni

Vybér: 0.3

Zdroj: Autor

Tabulka 10 ukazuje, Ze druhé nejlepsi vysledky pro LOWESS jsou téméf srovnatelné s
nejlep$imi vysledky, na rozdil od LOESS, kde zmény parametri modelu vedli k vyrazné
veétsim zménam vysledkl. Experimentélni analyza ukazuje, Ze LOWESS si zachovava

spolehlivost 1 pii riznych nastavenich parametrt.

U vysledki skriptu 4 je patrné, ze LOWESS predikuje hiife nez jeji protéjSek s lokalni
kvadratickou aproximaci o hodnotu MSE = 479.8006. Pokud vSak snizime rozsah trénin-
kovych dat na polovinu (167 zaznamil), LOWESS vykazuje primérnou chybovost MSE
=350.2511 coz je trojnasobn¢ nizs§i hodnota nez u LOESS. Naopak u LOESS by chybo-

vost pii vynechani malého poctu pocatecnich zaznamii vzrostla na MSE = 1019.515.

Pti analyze metodikou skriptu 5, poskytovala LOWESS nejlepsi vysledky pii nastaveni
obdélnikové jadrové funkce s hodnotou span 0.7, stejné jako LOESS. Pii tréninkovém
okné 90 zaznamu a primérovani predikci za 39 tydnti dosdhla LOWESS primérné chy-
bovosti MSE = 510.7004 (viz graf 17). Krom¢ vysledkii smoothing splines se jedna o
vysledky, které se nejvice blizi realité z dosud popsanych metod. Nejblizsi vysledky re-
alnému svétu z parametrického piistupu poskytl linearni spline, s MSE = 709.4892 a MSE
fitu 100.7363.
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Graf 17: Sliding window - Skutecné hodnoty a hodnoty predikce metody LOESS
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Zdroj: Data z portilu CEZ, zpracovani autor

Experimentovani s rozsahem tréninkového okna ukazuje, ze vysledky predikce LOWESS
se zlepsuji pii zvétSovani trénovaci sady. Pii 150 tréninkovych datech dosahuje primémé
chybovosti MSE = 104.4917 (viz tabulka 11), coz s jistotou naznacuje, ze model posky-
tuje vysledky, které jsou v pouzitelné pro predikovéni v praxi, pokud jsou zvoleny opti-
malni obdobi a nastaveni parametrti. S témito vysledky mizeme fict, ze LOWESS posky-

tuje dobré predikce jak pii malych, tak velkych rozsazich dat.

Tabulka 11: LOWESS - Vysledky skriptu 5 pFi zvétSeni tréninkového okna

MSE SSE MSE SSE Pocet
AIC Span Jadrovéa funkce
predikce | predikce | tréninku | tréninku dat
Skript 5 | 104.4917 | 731.4417 | 188.0035 | 28200.53 | 1172.245 | 334 0.3 Obdélnikové

Zdroj: Autor

Metoda také vykazuje stabilni vysledky pii riznych nastavenich parametrti. Exponenci-
alni funkce a hodnoty span 0.3 vedly k druhym nejlepsim vysledkiim u obou metod, pfi-
¢emz tieti nejlepsi vysledky byly ziskany pti pouziti Gaussovi funkce. Primérna chybo-
vost predikce pro LOWESS neptesahla MSE = 614.5649, zatimco u LOESS dosahovaly
druhé nejlepsi vysledky predikce hodnoty MSE = 921.4778.
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10.7. Vyhodnoceni analyzy smoothing spline

Posledni analyzovanou metodou jsou smoothing splines, coZ je neparametrickd metoda,

ktera se lisi od linearnich a kubickych splinti. Misto pevné definovanych uzli vyuziva

penalizaci slozitosti kiivky a automaticky vybira optimalni hladkou kiivku, kterd nejlépe

odpovida datim. Parametr spar (normalizovana penalizace) je nastavovan v rozsahu 0.3

az 0.7, zatimco stupné volnosti a penaliza¢ni parametr A jsou ur¢eny metodou REML na

zaklad¢ maximalni vérohodnosti. Vysledky predikei pomoci smoothing splines vedou

k zavéru, ze tato metoda je nejlepsi z hlediska efektivnosti predikce budoucich hodnot, a

ze ru¢ni nastavovani parametrti neni efektivni.

Tabulka 12: Nejlepsi vysledky analyzy smoothing spline
MSE SSE MSE SSE Pocet
‘ ; ) ‘ AIC Spar Df
predikce | predikce | tréninku | tréninku dat
Skript 1 | 168.7023 | 1180.916 | 262.6561 | 52793.88 | 1709.616 | 201 0.7 3.02
Skript 2 | 578.1921 | 4047.345 | 124.3662 | 17535.64 | 1098.12 141 0.3 3.417
Skript 3 | 168.7023 | 1180.916 | 262.6561 | 52793.88 | 1709.616 | 201 0.7 3.02
Skript 4a | 530.5731 | 3714.012 | 689.0615 | 230146.5 | 3139.197 | 334 03-0.7 3.75
Skript 4b | 284.0763 | 1988.534 | 553.474 | 184860.3 | 3069.824 | 334 0.3 4.178
‘ 03-0.7
Skript 5 | 439.1778 | 3074.244 | 181.8096 | 16362.86 | 722.9297 | 334 3.38
Vybér: 0.7

Zdroj: Autor

Porovname-li vysledky skriptu 1 s ostatnimi metodami, smoothing splines vykazuji mirné

horsi predikéni vysledky (MSE = 168.7023) nez n¢které neparametrické metody, ale stale

se jedna o nizsi chybovost nez vysledek jakékoliv parametrické metody. Tento vysledek

byl dosazen pti nizké chybovosti fitu (MSE = 262.6561) a nastaveni spar na 0.7 a stupni

volnosti 3.02. Stejné jako u metod LOESS a LOWESS vysledky smoothing splines jsou

vyrazn¢ lepsi pii zvoleni rozsahu tréninkovych dat od poloviny dubna, kdy volatilita za-

¢ina klesat. Vysledky skriptu 1 odpovidaji vysledktim skriptu 3.
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Vysledky skriptu 2, byly srovnatelné s LOESS. Ackoli skript 2 kladl diraz na minimali-
zaci chyby fitu (MSE = 124.3662), smoothing splines si udrzely relativné nizkou pre-
dik¢éni chybu (MSE = 578.1921), a to 1 pfi Sir§im rozsahu tréninkovych dat nez jiné me-
tody, které pouzily mensi tréninkova okna. To naznacuje, Ze smoothing splines dokazou

dobfe ptizplsobit model datlim a zaroven udrzet schopnost predikce budoucich hodnot.

Skript 4a testoval razné hodnoty spar (0.3 az 0.7) pii modelovani celého roku. Primérné
predik¢ni chyby MSE = 530.5731 a pramérné chyba fitu MSE = 689.0615, bylo dosazeno
pii nastaveni stupiiti volnosti na 3.75. Jedna se o nejlepsi odhady budoucich hodnot, pti
naivni aplikaci na cely rozsah dat, krom¢ odhadii linedrniho splinu, ktery mél jesté nizsi
MSE o 131.8649. U této metody byla ojedinéle primérna chyba fitu vyssi nez predikéni
chyba.

Graf 18: Smoothing spline aplikovany na celych datech
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Zdroj: Data z portdalu CEZ, zpracovani autor

Po nalezeni optimalni hodnoty spar (0.3) pro cely dataset skriptem 4a byly ziskany vy-
sledky skriptu 4b: predikéni chyba MSE = 284.0763 a chyba fitu MSE = 553.474 pii
stupnich volnosti 4.178. Nicméné i ptesto, ze smoothing splines vykazuji pfi optimalnim
nastaveni parametri vyssi chybovost nez jiné metody, poskytuji stabilngjsi vysledky pti

riznych hodnotéch spar, jak jsme mohli vidét u skriptu 4a.
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chybu (MSE =439.1778) a chybu fitu (MSE = 181.8096) ze vSech analyzovanych metod

pii aplikaci metodiky sliding window na cely rok.

Graf 19: Sliding window - Skuteéné hodnoty a hodnoty predikce smoothing spline

950
© Legenda
) 900 - Predikce
O .
= Skute¢né
850
& o N &
Datum

Zdroj: Data z portilu CEZ, zpracovani autor

Optimalni nastaveni parametrti modelu, pro dosaZeni téchto vysledd, je hodnota spar 0.7
39 separatnich tydnl ze vSech analyzovanych metod. Jedinou metodou, ktera tyto vy-
sledky ptedcila, byla metoda LOWESS pii pfenastaveni tréninkového okna na 120 za-

znamu.

Dale experimentovani s parametry ukazalo, Ze smoothing splines si udrzuji nizkou chybu
predikce a dobré pfizplsobeni datlim i pti riznych hodnotach spar a velikosti tréninko-
vého okna. Tyto vysledky ukazuji, Ze smoothing splines jsou robustni metodou, schopnou

efektivné modelovat a predikovat hodnoty i pfi rizném nastaveni parametrd.
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11. Zaveér

Regresni ptistupy mohou byt uzite¢né pti predikci budouciho vyvoje ekonomickych ¢a-
sovych fad, konkrétné cen akcii spole¢nosti CEZ. Riizné metody viak vyzaduji odlisné
nastaveni vstupnich parametrt i volbu rozsahu tréninkovych dat. Proto je nezbytné upra-
vit parametry modelu na zakladé experimentalni analyzy testovacich dat, aby bylo dosa-
zeno optimalni rovnovahy mezi schopnosti modelu zobeciiovat a jeho predikéni efektivi-
tou. Zaroven je dalezité zohlednit charakter jednotlivych metod a podle toho stanovit re-

alisticky predik¢éni horizont, ve kterém budou vysledky stale smysluplné.

Parametrické regresni piistupy obecné dosahovaly horSich vysledkli neZ neparametrické
metody. Ackoliv linedrni regrese vykazovala relativné solidni predikéni vykonnost, je
tteba si uvédomit, Ze se jedna o velmi jednoduchy pfistup, ktery pouze extrapoluje trend
v datech, a proto je vhodny pouze pro kratkodobé predikce. Naproti tomu nelinearni re-
grese se ukdzala jako nevhodné pro predikci budoucich hodnot. Mezi parametrickymi
metodami se k vysledkiim LOESS, jako nejmén¢ efektivni neparametrické metodé, nej-
vice pfiblizily splinové metody, jelikoz rozd¢€luji casovou fadu na mensi segmenty a v
ramci nich provad¢ji lokalni ptizpisobeni pomoci polynomii. Ze spline piistupti dosahl
nejlepsSich vysledkt linearni spline, ktery pfi optimalnim nastaveni uzla a volbé tréninko-

vého okna dosahl tieti nejnizsi chybovosti podle metodiky skriptu 5.

Z neparametrickych metod se nejlépe osvédcila metoda smoothing splines, kterd dosahla
vysoké presnosti diky optimalizaci hladkosti kiivky prostfednictvim penaliza¢niho para-
metru. Ten efektivné vyvazuje piesnost fitu a schopnost generalizace na nové hodnoty.
Tato metoda dokdzala zachytit hlavni trend ¢asové fady, aniz by se nadmérné ptizptiso-
bovala kratkodobym fluktuacim, coz vedlo k nizsi predikéni chybé oproti ostatnim nepa-
rametrickym pfistupiim. Srovnatelné dobré vysledky vykazovala i metoda LOWESS, pie-
devSim diky schopnosti ptfidélovat datim vahy prostfednictvim riznych jadrovych
funkci, pficemz nejvhodnéjsi se ukazaly byt obdélnikova a exponencialni jddrova funkce.
Zajimavé bylo také porovnani metod LOESS a LOWESS. V praxi se LOWESS ukézala
jako robustnéjsi jak pii malém, tak pii velkém rozsahu dat. Zaroven byla schopna posky-

tovat vyrazné efektivnéjsi predikce pifi optimdlnim nastaveni tréninkového okna podle

metodiky skriptu 5, ¢imz ptedcila vSechny ostatni metody (viz tabulka 11).
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12. Summary and keywords

This thesis is devoted to the application of non-parametric regression methods in mode-
ling of economic time series. The stock prices of the Czech energy company CEZ are
analyzed using non-parametric methods, such as local regression, classical regression,
and splines, to predict their values based on past observations over time. These methods
are processed using the R programming language in a created software application, that
applies these methods to real economic data. Emphasis is placed on comparing the pre-
diction accuracy of individual methods and their suitability for different types of time
series. The thesis aims to evaluate the predictive effectiveness of these methods in fore-
casting economic indicators and to provide recommendations for the most appropriate

approaches in the analysis of economic time series.

Keywords: Non-parametric methods, time series, stock prices, prediction accuracy, pre-

diction effectivenes
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