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Abstrakt

Tématem této bakaldr'ské prace je technickd analyza finan¢nich ¢asovych rad akcii na burze. Prace
rozebird metodou dekompozice na jednotlivé slozky, zptisoby analyzy a predikce téchto slozek.
Déle zde nalezneme porovndni pouzitych metod, jejich zhodnoceni a nastin nékterych jejich
vlastnosti, jak téch dobrych, tak téch Spatnych.

Abstract
The topic of this bachelor thesis is the technical analysis of stock market financial time series. The
thesis discusses the method of decomposition into individual components, methods of analysis

and prediction of these components. It also provides a comparison of the methods used, their
evaluation and an outline of some of their characteristics, both good and bad.
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12 1 Uvod

1 Uvod

Casova fada je soubor chronologicky uspofddanych pozorovéni. V této préci se zabyvam analyzou
casovych rad ve finan¢nictvi, konkrétné vyvojem cen finan¢nich instrumentt. Tyto ¢asové rady se
vyznacuji tim, ze jsou diskrétni a po ¢astech ekvidistantni. Tato vlastnost je ddna oteviraci dobou
burzy, v tomto piipadé se jednd o akciovou burzu London Stock Exchange (LSE) a data poskytnuta
platformou Metatrader 5, kter4 poskytuje data od pondéli do patku v ¢ase 10:00 - 18:30 SELC
(stftedoevropsky letni ¢as), tzn. +2h GMT (Greenwich mean time).

Smyslem analyzy ¢asovych rad je predevsim snaha vysvétlit chovdni v minulosti a pomoci
téchto znalosti poté predikovat vyvoj do budoucnosti. Pfedpovidani ¢asovych rad 1ze rozdélit
dle délky predpovédi na kratkodobé v fadu nékolika ¢asovych period, obvykle dni az tydnd,
sttednédobé v fadu mésict az dvou let a dlouhodobé na nékolik let dopredu. Zejména pro
kratkodobé predpovédi je typické vyuzivani technické analyzy dat, protoZe historickd data obvykle
vykazuji setrvacnost bez dramatickych zmén za kratky ¢asovy tsek. Naproti tomu pro dlouhodobé
predpovédi je diilezita fundamentalni analyza, kterd se zabyva pti¢inami zmén a ne pouze studiem
grafickych znazornéni sledované ¢asové rady [4].

Mezi zékladni zptisoby analyzy a modelovani finan¢nich ¢asovych tad patti dekompozice
casovych rad, Boxova-Jenkinsova metodologie, linedrni dynamické modely a spektrdlni analyza.
V této praci se budu zabyvat linedrni regresi a adaptivni metodou k uréeni trendové slozky, kon-
krétné exponencidlnim vyrovndnim a spektrdlni analyzou pro uréeni cyklickych slozek staciondrni
beztrendové ¢asové rady.

Préace je rozdélend do péti ¢asti. Prvni ¢asti jsou zdkladni pojmy, kde vysvétluji nékteré specifické
pojmy pro statistiku a finan¢ni analyzu, které nemuseji byt pro nezasvéceného ¢tenédre zndmé.
Dalsi kapitolou jsou pak typy analyzy, ve kterych se snazim shrnout zédkladni zptisoby technické
analyzy ¢asovych rad. Poté prichdzi oddil urceni trendu, kde se blize zabyvdm mnou pouzitymi
zpusoby urceni trendové slozky. Posledni teoretickou kapitolou je uréeni cyklické slozky, kde se
zaobirdm zdklady spektrdlni analyzy. A nakonec je prakticka ¢ast, ve které se snazim popsat své
vysledky pfi vlastnim programovani danych metod a uziti této technické analyzy na vybrané
casové fady a nakonec formulovat zaver k tomuto tématu.
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2 Zdkladni pojmy

2.1 Druhy grafa

Ve finan¢nictvi se miiZzeme setkat s velkym mnozstvim druht graft ¢asovych rad. Mezi né patti
zejména obycejné liniové grafy, spojnicové grafy, svickové grafy a objemové histogramy.
Ja jsem pfi své prdci pouzival prvni tfi zminéné druhy, proto je zde okomentuji.

2.1.1 Liniovy graf

Liniovy graf je zdkladnim typem grafu, ktery spojuje datové body pomoci tisecek bez vyznaceni
konkrétnich boda. Tento typ grafu dokéaze zobrazit pouze jeden druh ceny pro kazdou linii. Je
platny zejména pti zobrazovani trendu, stfedni hodnoty, intervalovych odhad apod.
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Obrazek 2.1: Liniovy graf
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2.1.2 Spojnicovy graf

Spojnicovy graf je dal$im zdkladnim typem grafu, ale narozdil od liniového grafu zobrazuje
konkrétni datové body, coZ se miZe hodit zejména pfi analyze ridkych dat. J4 jsem tento typ grafu
pouzival pro zobrazovani periodogramu pti spektralni analyze.

30
|

!

!

/

hodnota
20
|
./
\
[ ]

5 10 15 20

Obrazek 2.2: Spojnicovy graf
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2.1.3 Svickovy graf

Poslednim mnou pouzitym grafem je svickovy graf. Tento typ grafu je typicky pro zobrazovani
dat na burze, protoze umoziuje zobrazovat pro kazdy ¢asovy interval vice informaci. Témito
informacemi jsou :

* Close cena (uzaviraci cena) udava pii jaké cené se v daném casovém intervalu zaviraly ceny
akcii, tzn. na jaké hodnoté€ cena za akcii v tomto intervalu kondila.
* Open cena (oteviraci cena) udava pti jaké cené se ceny oteviraly, tzn. po¢atecni hodnota
v daném casovém intervalu.
* Upper shadow (horni stin) udava nejvyssi cenu akcie béhem casového intervalu.
* Lower shadow (dolni stin) udava nejnizsi cenu akcie béhem ¢asového intervalu.
Jak vidime, svickové grafy poskytuji lepsi predstavu o vyvoji ceny, nez obycejné liniové a spojnicové
grafy, zejména pfti studiu grafii o vyssich frekvencich dat (denni, hodinové, minutové a dalsi grafy).

Rostouci Klesajici
sviCka svicka

Horni stin

(Upper
shadow)

Télo
(Body)

Dolni stin

(Lower
shadow)

Obrazek 2.3: Svickovy graf
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2.2 Statistické pojmy
2.2.1 Bily sum

Bily Sum je posloupnost sériové nekorelovanych ndhodnych proménnych s nulovou stfedni hodno-
tou a kone¢nym rozptylem [15].

0 50 100 150 200 250 300

Obrazek 2.4: Bily Sum

2.2.2 Homoskedasticita

Homoskedasticita je statisticky pojem, ktery 1ikd, ze rozptyl rezidudlnich hodnot zavislé proménné
nezavisi na hodnotéach nezavislych proménnych, konkrétné v nasem piipadé to znamen4, ze se
rozptyl nemeéni s casem [1].

2.2.3 Heteroskedasticita

Heteroskedasticita je opakem homoskedasticity a znamend, Ze rozptyl rezidudlnich hodnot z4vislé
proménné na hodnotach zavislych proménnych zavisi, v nasem pripadé to znamend, Ze se rozptyl
sttednich hodnot méni s ¢asem [1].
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3 Typy analyzy

3.1 Dekompozice ¢asovych fad

Dekompozice ¢asové rady je rozlozeni ¢asové rady na jeji zdkladni slozky, tj. trendovou T'r;, perio-
dické slozky: sezénni Sz; a cyklickou C; a rezidualni slozku e;. Divodem k rozdéleni periodickych
slozek na sezénni a cyklickou je fakt, ze délku sez6nni slozky umime vysvétlit, jednd se napriklad
o vykyvy dle ro¢nich obdobi, mésict atd.[4].

Slozeny graf Linearni trend
n _|
. By
S |
- o _]
> o > T
3 -
o -
o 4
T T T T T T S T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
X X
Periodicka slozka Bily Sum
©
< -
[ o
> o > o :
< _| © :
| |
T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
X X

Obrazek 3.1: Dekompozice

Trendova slozka

Trend ukazuje dlouhodobé zmény v primérnych hodnotach ¢asové rady, naptiklad dlouhodoby
rust, nebo pokles. Pfi sledovani trendu zavisi na optice, s jakou se na ¢asovou fadu divame.
Mtzeme hledat trend naptiklad za posledni mésic, ale i za poslednich nékolik let. Je ztejmé, ze
v optice nékolika let budou jednotlivé mési¢ni trendy ¢asto kolisat a ménit sviij charakter. Tyto

vykyvy v riznych mésicich mohou pak skoncit v optice dlouhodobéjsiho vyvoje jako periodické
slozky, zvlast jestlize uréujeme trend pomoci linedrni regrese [4].
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Hodnota
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Obrazek 3.2: Casova fada s vyraznou trendovou slozkou

Sezénni slozka

Sezénni slozka popisuje periodické zmény v casové radé odehravajici se béhem jednoho roku,
a které se kazdy rok opakuji. Mtze se jednat o vykyvy zptisobené zménami ro¢nich obdobi apod.
Maji pevnou neménnou periodu [4].
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Obrazek 3.3: Casova rada s vyraznou sezonni slozkou
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Cyklicka slozka

Cyklicka slozka narozdil od sezénni nemusi mit pevnou periodu, ani neménny charakter, mize se
jednat napriklad o zmény zptisobené cyklickymi zménami klimatu apod, kde nezndme pevnou
periodu, ale pouze jeji primérnou délku. Tato slozka se obvykle obtizné odhaluje [4].

Reziduadlni slozka

Po odstranéni trendové a periodickych slozek zbyva slozka rezidudlni. Jednd se o nesystematické
fluktuace. Tato slozka pokryva chyby v méfeni, pti zaokrouhleni atd. Snahou pti dekompozici je,
aby rezidudlni slozka byla tzv. bilym Sumem [4].
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3 Typy analyzy

3.1.1 Aditivni dekompozice

Pfi aditivni dekompozici predpokldddme, Ze fada Y; 1ze rozlozit ve tvaru

Y, =Tr; + Sz; + C; + e;.

Je zfejmé, ze v tomto tvaru maji vSechny slozky stejnou jednotku [4].

Slozeny graf

o -
2 |
N -
> -
o
8 -
o
T T T T T T
0 20 40 60 80 100
X
Periodicka slozka
o
N
> O
o
8

80

100

250

100

20

-30

Obrazek 3.4: Aditivni dekompozice

3.1.2 Multiplikativni dekompozice

Pti multiplikativni dekompozici predpokladdme rozklad ve tvaru

Yt :Trt 'SZt 'Ct €.

(3.1
Linearni trend
T T T T T
20 40 60 80 100
X
Bily Sum
T T T T T
20 40 60 80 100
X
(3.2)

V tomto pripadé m4d stejnou jednotku jako ptivodni fada Y; pouze jedna slozka, obvykle ta trendova
Tr, ostatni slozky jsou bezrozmérné a vyjadiuji relativni zménu [4].
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Slozeny graf Linearni trend
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Obrazek 3.5: Multiplikativni dekompozice

3.2 Boxova-Jenkinsova metodologie

Zatimco dekompozice ¢asovych fad vychézi z predpokladu nekorelovanosti dat a klade diiraz na
systematické slozky, Boxova-Jenkinsova metodologie se zametuje na korelovanost dat a vychdzi
tedy z korelacni analyzy [2].

3.3 Linedarni dynamické modely

Linedrni dynamické modely predpokladaji, Ze vyvoj budoucich hodnot dané ¢asové rady zavisi jak
na minulych hodnotéch této rady, tak na hodnotéch dalsich ¢asovych fad. Tyto modely zahrnuji
napriklad klasické autoregresni modely (AR, ARMA, ARIMA) [7].

3.4 Spektrdlni analyza

Prvni tfi pfistupy je mozné spojit jednim spole¢nym oznacenim a to analyzou v ¢asové doméné.
Naproti tomu spektralni analyza se zabyva studiem c¢asovych rad ve spektrdlni doméné, tj. jako
nekonecnou kombinaci sinovych a cosinovych funkeci.

Pomoci Fourierovy transformace se rada prevede z ¢asové do frekven¢ni domény a vytvoii se
periodogram, ze kterého se dle velikosti amplitud uré¢i vyznamné frekvence. K témto vyznamnym
frekvencim se ddle hledaji pomoci regresni analyzy jejich amplitudy a faze [15].
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4 Urcenitrendu

4.1 Linedrni regrese

Tato kapitola Cerpa ze skript [1]. Linedrni regrese umoznuje zkoumat rozdéleni ndhodného vektoru
s nezdvislymi slozkami, jehoz stfedni hodnota zavisi na nezavislych proménnych.

4.1.1 Linearni regresni model plné hodnosti
Rovnice linedrniho regresniho modelu plné hodnosti je tvaru
Y = ﬁo +IB1X1 + ... +ﬁka +e.

Pro n pozorovdni mame

Y: X711 X1k €1
Y= , X=1 : , €=
Yn an Xnk €n
Tedy
Y=Xf+e.

Y vysvétlovand proménnd

X = (Xy,..., Xk) vektor vysvétlujici proménné

X1, ..., X ndhodné veli¢iny vektoru X = (Xy, ..., Xi)
Pos ..., Px parametry regrese

e reziduum
Predpoklady

1. Ee =0, proto EY = Xf
2. var(e) = 0?1, * > 0 je nezndmy parametr, pro ktery plati De; = o2, C(es, ej) = 0,i # j,
tzn. chyby jsou nekorelované a je splnéna homoskedasticita

Definice 4.1. Line4rni regresni model zna¢ime LRM(Y,Xj3,0%I) a znamena

Y=Xf+e
EY = X

var(Y) = var(e) =o°l

4.1.2 Metoda nejmensich ¢tvercl

Véta 4.2. Odhad parametru f metodou nejmensich ¢tvercii v LRM(Y,XB,01) je ddn vztahem
f=x'x)"xTy

Ditkaz. 1.
XLy - Xp) = XI(Y = X(X™X)XTY) = O0ps
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(Y =XP)"(Y = XB) = (Y~ Xp +Xf ~XP)T (Y — Xp +Xf ~ Xp)
= (Y -XP)(Y - XB) + (XB - XB)T (Y - Xp)+
+ (Y =XB)T (XB ~XP) + (Xf — XB)" (Xp — Xp)
= (Y=XP)' (Y = XB) +2(f = p)"X" (Y = XP) + (f — p)'X"X(S - p)
> (Y -XB)T(Y - XB) =RSS
3. X'X je regularni a tedy pozitivné definitni, proto posledni rovnost plati, pokud 8 = ﬁA
U

Soustava X' Xf = XTY se nazyva soustava normalnich rovnic. Vektor ¥ = X = X(XTX)"1xXTy
lze povazovat za minimdln{ aproximaci vektoru Y, kterou lze vytvofit linedrni kombinaci sloupct
matice X.

4.1.3 Prosty linedrni regresni model
Jedna se o model tvaru
Y = ﬁo + ﬁlx + e.
Véta 4.3. Plati Ef = f a varfi = c*(X"X) ™!
Diikaz. )
Ef = EXI'X)"XTY = (X'X)"IXTEY = (XTX)"IX'Xp =
varf = (XIX) X! (varY)X(X'X) ! = (XTX) X (2DX(XTX) ! = 62(XTX) 7

O
Véta 4.4. Pro rezidudlni soudet ¢tvercit matice pldnu X = (1,X1) RSS plati
RSS =YTY - fX"Y.
Diikaz.
RSS = (Y-XA)T(Y-XA) = Y'Y - 2YTXf + fTXTXf = Y'Y - 27Xy + fTXIx(x"x) X Y =
=Yy - X7y
O

Definice 4.5. Pro naivni model s matici pldnu X = (1) plati

A ]. & - A A el
f=1"1) 1Ty == Z Y,=Y,¥ =EY = 71
n
i=1

1 & i}
RSSo =Y (I-=-1-1T)y= Z(Yi ~Y)?=82(n-1)
n
i=1

Poté mizeme linedrni model s matici planu X = (1,X;) porovnat s naivnim, tj. konstantnim
modelem s matici planu X = (1) a urcit koeficient determinace, ktery je dan vztahem

RSS
~ RSSo
pripadné korigovany koeficient determinace

R2, =1- nZ 1R o,
n —kRSSy

Hodnota koeficientu blizkd 1 znamend vétsi regresni zdvislost.

R®=1

€ (0,1),
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4.1.4 Obecnéjsi linearni regresni model

Linedrni regresni model lze pouzit i na jiné funkce, nez funkce 1. a 0. stupné. Jednd se o model
spliiujici rovnici

Y=P00+pfi(x)+ ...+ Bifi(x) +e. 4.1)
Musime se ale zamyslet nad homoskedasticitou dat. V zdsadé jsou tfi moznosti.

1. V idedlnim ptipadé mizeme predpokladat, ze zavislost velikosti rozptylu na nezdvislé
proménné je stejnd jako trendovd slozka ¢asové fady Tr;. Tudiz data jsou heteroskedasticka
pred transformaci, ale homoskedastickd po ni a rezidua bereme po celé ¢asové rade€ v jejich
neupravené velikosti po transformaci.

2. V praxi se Casto setkdme s pripady, kdy jsou data homoskedastickd pred transformaci
a transformovanim tudiz vznikne heteroskedasticita. Tento ptipad feSime poté vazenou
regresi, kdy musime pfiradit reziduim vahy podle nezdvislé proménné, v nasem piipadé
podle casu t.

3. Poslednim piipadem je heteroskedasticita s jinou funkéni zavislosti, nez ma trendova slozka
Tr:. V tomto pripadé se pouzivdji GARCH modely (generalized autoregressive conditional
heteroskedasticity, tj. zobecnény autoregresni model s podminénou heteroskedasticitou),

které jsou tvaru
p q
2 2 2
of =w+ E ai€;_; + E Bioi_;,
i=1 j=1

Kde:
* o2 je rozptyl v dase t
* w je konstanta
* @; jsou parametry GARCH modelu pro rezidua €;_;
* ¢;,_;jsou rezidua v Case t — i
* fj jsou parametry GARCH modelu pro rozptyly o} ;
. O'tz_j je rozptyl v éase t — j
* pje rad autoregrese rezidui
* g je rad autoregrese rozptyll

Konstantni trend

Trend s matici planu X = (1), uréeny rovnici
Trt = ﬁo, t = ]., e N
Odhad parametru f

S
e

Linearni trend
Trend s matici planu X = (1,X;) uréeny rovnici
Tr; = ﬁo + ﬁlt, t=1,..,n.

Pomoci metody nejmensich ¢tvercti hleddme odhad parametru f ze soustavy normalnich rovnic.
Tu mtizeme ziskat bud derivovanim vztahu

n
i — bg — byt)?
gilb?;(yt o —bit)
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podle by a b;1. Z ¢ehoz dostaneme soustavu

iyt—nbo—blitzo
t=1 t=1
n n n
Ztyt—bOZt—blth:O,
t=1 t=1 t=1

nebo pomoci maticovych uprav z matice planu
Y=Xf+e= X'X)p=X'Y=f=XX"XY.
Témito upravami dostaneme

\ 1 X\ Y,
- af )
Al T, - X Do Ax, - x|t
ﬁz 1 n 1 Xn 1 n Yn

Na obrazku 4.1 mazZeme vidét ¢asovou radu se silnym linedrnim trendem.

o | ® Data . %
& |~ Lineamiregrese
o
L
> 8
o
[Te]
o
I I I [ [ I
0 20 40 60 80 100
X
Obrazek 4.1: ¢asovd rada s linedrnim trendem
Kvadraticky trend

Trend s matici planu X = (1, Xy, X;2) uréeny rovnici
Tr, = fo+ pit+ fot®, t=1,...n.
Pomoci metody nejmensich ¢tvercl hledame odhady parametrl f ze soustavy normalnich rovnic.

Tu miZeme opét ziskat bud derivovanim vztahu

n

minZ(yt — bo — byt — byt?)?

bo.by =
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podle by, b1 a by. Poté fesime soustavu

n n n
Zyt—nbo—b1zt—b22t2=0,
t=1 t=1 t=1

n n n n
Ztyf_bozt_blztz_b22t3
=1 =1 =1 =1

n n n n
ST IR Y Y
t=1 t=1 t=1 t=1

nebo maticovymi upravami, jako v linedrnim pripadé

0,

0,

Y=Xf+e= X'X)p=X'Y=f=XX"XY.

Zde vyslednd rovnice v maticovém tvaru vypada takto

N _1

b1 1 - 1 1 X7 Xp? 1 - 1
p=\p|=[| X2 - Xu|i 11X X

gl \\xa? - x2\1 x, xz2)] o x2

Na obrazku 4.2 mtzeme vidét ¢asovou fadu se silnym kvadratickym trendem.

| e Data
—— Kvadratickd regrese

20000

y
10000 15000
| |

5000
|

0
|
¢

0 20 40 60 80 100

Obrazek 4.2: ¢asova rada s kvadratickym trendem

Exponencidini trend

Rovnice trendu ve tvaru
Tr; = aﬁt, t=1,..,n B>0.

se logaritmovanim prevede na linedrni trend tvaru

InTry=lna+tlnp, t=1,..,n



4 Urdeni trendu 27

Kvli logaritmovani je nutno pouZzit metodu nejmensich vazenych ¢tverct s vdhami v;. Metoda
spociva v minimalizaci vyrazu
n

D oy —ap'y’

t=1

Pokud nemdme dvod nékterd méreni preferovat, volime vahy v; = 1,¢ = 1, ..., n. Transformované
véhy potom jsou w; = y?v; = y? a minimalizujeme vyraz

Z wi(lny; —Ina — tlnﬁ)2
t=1

Na obrazku 4.3 mtzeme vidét ¢asovou fadu se silnym exponencidlnim trendem.

® Data ¢
—— Exponencialni regrese

o [ ]

S -

o

o

S -

>

o

S -

Al

o -

0 20 40 60 80 100

Obrazek 4.3: ¢asova rada s exponencidlnim trendem
4.1.5 Informativni testy pro volbu trendové krivky

Tabulka 4.1: Informativni testy

Trend Informativni test

linearni prvni diference y;41 — y; jsou ptiblizné konstantni

kvadraticky =~ druhé diference y;o — 2y;42 + y; jsou priblizné konstantni

exponencidlni podily sousednich hodnot Y1 (prvni diference

t
logaritmt log y;+1 — log y; ) jsou priblizné konstantni
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4.2 Adaptivni metody

4.2.1 Jednoduchy klouzavy primeér

Jednoduché klouzavé priméry jsou prosté aritmetické priméry s rovnomérné rozdélenymi vdhami.
V mé préci se diky svym vlastnostem nedaji pouzit, ale jelikoz jsou ¢asto vyuzivanym prostredkem,
protoze jsou jednoduché, tak zde shrnu jejich nejdtlezitéjsi specifika, vice viz [4].

Jednoduché klouzavé priméry (SMA - simple moving average) mohou byt liché délky, pak
jsou definovany ndsledovné

A

Yt

= om+ 1 (yt—m FYr—mi1t o F Yram-1 + yt+m),

nebo sudé délky. V pripadé€ sudé délky by vsak vyrovnana hodnota lezela mezi dvéma sousednimi
hodnotami, proto se pouziva tzv. centrovdni a vyrovnané hodnoty jsou poté definovany timto
zpusobem

. 1

Yt = 4—m(yt—m +2Yrom1 + -+ 2Ur41-1 + Yram)-
Hlavnim pozadavkem je, aby klouzavy primér nemél vliv na trendovou slozku Tr;, bohuzel
v nékterych pripadech tomu tak neni, prikladem mtze byt S-kiivka, definovana nésledovné

Y

Try = ,
T ltap

B e (0,1),y> 0.

Konekrétné v nasem piipadé na 4.4 s témito parametry

B Y B 20
~ 14aft 1+2000-0.82¢

Trt

a délka klouzevého pruméru n = 29.

o _|
N — S-—krivka
— SMA
0 _|
S
2 o |
© ~—
(@]
T
Lr) p—
o —
| | | | | I
0 20 40 60 80 100

Cas

Obrazek 4.4: S-ktivka vyhlazena pomoci klouzavého priméru



4 Urdeni trendu 29

Vliv vyhlazovani pomoci jednoduchych klouzavych primért na periodické slozky mizeme
ukézat na sinusoidé a klouzavém priiméru délky n = 2m + 1. VyuZijeme vzorec

m

Z sin(w(t+17) +¢) =

T=—m

1
2m+1

sin((2m+1)w/2
(2m+ 1)sin(w/2)

sin(tw + @).

Z vzorce vidime, Ze ndm jednoduchy klouzavy primér sinusoidu transformuje na sinusoidu se
stejnou frekvenci w i stejnou fazi ¢ a amplitudou vyndsobenou vyrazem

sin(2m+1)w/2

(2m + 1)sin(w/2)"

Tento vyraz je pro nizkou frekvenci w blizky 1, ale pro velké frekvence se blizi 0. Odtud plyne,
ze pri dlouhodobéjsich vykyvech se zna¢na ¢ast periodické slozky zahrne do vyrovnané casové
tady, ale kratsi vykyvy se nevyrovnaji, odtud Ize ¢asovou fadu vyrovnanou pomoci jednoduchy
klozavych primért psat ve tvarech

Y, =Tr;+C; a Y, =TrC;.

Nakonec rezidua prestavaji byt vlivem klouzavych priiméra nekorelované.
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4.2.2 Exponencidlni vyrovndni

Tato kapitola pojednavéd o zdkladnich mySlenkdch exponencidlniho vyrovndni, které v souvislosti
se statistikou poprvé uvedl a detailné popsal ve své knize R.G.Brown [3].

Exponencidlni vyrovnani davd poslednimu pozorovani nejvyssi vdhu a tato vdha se déle do
minulosti exponencidlné snizuje. Pro jeho vypocet mdme v zdsadé dvé moznosti.

Prvni a obvykle uzivdnou moznosti, jak vypocitat exponencidlni vyrovndni, je volba délky
datového intervalu, ktery chceme zohlednit N a pocitani podle vzorce

2
EMA(t) = Cena(t) -k + EMA(t-1)-(k—1) ,kde k=——,
(N+1)

délka N urcuje miru vyhlazeni ¢asové rady.

My se budeme zabyvat druhym zptisobem vypoctu, ktery je ponékud sloZitéjsi, ale prakti¢téjsi
a vychazi z fundamentélniho teorému jiz zminéného R.G.Browna.

Fundamentdini teorém exponencidiniho vyrovnani

Uvazujme model reprezentujici ¢asovou radu ve tvaru

as a
& =ap+ait+—t> 4+ —t"
2 n!

Predpovéd budoucich hodnot 1ze nejlépe vyjadrit jako rozvoj Taylorovy rady v case t

2
20 L 2 T @)
t

n
A _ T A (n)
Reer = X, + 1K, —%

4+
n

b

kde xt(k) je k-té derivace v Case t a fct(o) je jeji odhad. Odtud mtzeme psat

n _ka(k) no

. X T Ak
Xt+r = § =
| |
= k! par k!

pro predpovéd pomoci aktualnich odhadd derivaci. Vyrovnanou statistiku fadu k definujeme
takto:
$:M(x) = (1 - @)$* M (x) + a8, 1M ().

Fundamentalni teorém exponencidlniho vyrovnani dokazuje, Ze je mozné urcit (n+1) koeficientd
(derivaci) z polynomu fadu n linedrni kombinaci prvnich (n + 1) fada exponencidlniho vyrovnani
(dukaz viz. str. 133 v [3].
Z fundamentdlniho teorému dostaneme po uprave nésledujici:
vektor vyrovnanych statistik S;
S, (x)
St = E )
St[n] (x)
a vektor
aol!! x1%/0!
a,!!! x 1% /n!

Potom fundamentdlni teorém lze vyjadrit jako

St = Ma,
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k(1N (i 14
kde M je matice prvka M, = % Z;’;O jk ﬁlw Pomoci uprav pres soucty nekonec¢nych

fad tvaru 272, j"pB' dostaneme matici pro n = 5

1 =« a(l+a) —a(1+4a+a?) a(1+11la+11a?+a®)
1-a (1-a)? (1-a)? (1-a)*
1 =2« 20(1420)  —2a(1+7a+4a?) 20(1+18a+33a%+8a>)
1-«a (1-a)? (1-a)? (1-a)*
M=|1 =3¢ 30(1430)  —3a(1+10a+9a?) 3a(1+25a+67a*+27a>)
1-a (1-a)? (1-a)? (1-a)*
1 =4 40(1+4a) —4a(1+13a+16a%)  4a(1+32a+113a*+64a>)
1-a (1-a)? (1-a)? (1-a)*
1 =5a S5a(1+5a) —5a(1+16a+250?) 5a(1+39a+171a?+125a°)
1-«a (1-a)? (1-a)® (1-a)* :

Koeficienty a potom spoc¢itdme pomoci inverzni matice jako
a= M_lst.

Jestlize ¢asovou radu lze reprezentovat polynomem stupné n, potom vSechny derivace stupné

vV 7/

(n + 1) a vyssi budou identicky rovny nule.

Jednotliva exponencidlni vyrovndni

Casova tada je dana rovnicf x(t) = £(t) + €(t), kde

én = ot
k=1

je systematicka slozka a e(t) je rezidualni slozka.

Jednoduché exponencidini vyrovnani

Jednoduché exponencidlni vyrovndni predpokladd, ze trend casové rfady lze v kratkych intervalech
povazovat za konstantni. Proces je dan rovnici £(¢) = ag.
Vyrovnané statistiky :

s x) = (1—a)-x(t) + - ST (0.

Pocatecni podminky :
s\ (x) = a(0).

Odhad koeficientt je dan soustavou :
do(t) =3 - S (x).
Predpovéd v ¢ase T o 7 ¢asovych kroki je poté ddna vzorcem
%:(T) = do(T). (4.2)

Predpovédi je zde zfejmé konstantni funkce.
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Dvojité exponencidlni vyrovnani

Dvojité exponencidlni vyrovnani predpokladd linedrni trend ¢asové rady na kratkych intervalech.
Proces ddn rovnici £(t) = ag + ait.
Vyrovnané statistiky :
S0 = (1= a) - x(t) +a- S ()
2 1 2
sl x)=(1-a)-sH(x) +a- 5% (x).

Pocatecni podminky :

51x) = a0(0) - 77— - @1(0)
() = 0(0) = % a1 0)

Odhad koeficientt je dan soustavou :
do(t) =25 (%) = -5 (x)
di (1) = 177“ [St[l](x) ~sP ).
Predpovéd v ¢ase T o 7 ¢asovych kroki je poté ddna vzorcem
2:(T) = ao(T) + - a1(T). (4.3)

Predpovédi je v tomto pripadé linedrni funkce.

Trojité exponencidlni vyrovnani

U trojitého exponencidlniho vyrovnani predpokldddme trend v kratkych intervalech kvadraticky.
Proces £(t) = ag + ait + sast>.
Vyrovnané statistiky :
1 1
st x) = (1-a)-x(t) +a - S2) (x)

s (x) = (1-a)-SH (%) +a- 5P (x)
sPlx)=(1-a)-SP(x) +a- 5% (x).

Pocatecni podminky :

S50 = a0(0) - 1 (0) + 5 0 a0
SE ) = a0(0) = - an(0) 4 2D (o)
() = a0(0) = 2= -y (0) + 32“(1(1_:5;‘) - a(0).

Odhad koeficientti je dan soustavou :

do(t) =3 - SM(x) =3 5P (x) + 5P

a1 = g [(1+50) - S0 - 201+ 4) 5P )+ (1+30) - 570
ar(t) = = ‘2“2 |0 -2 5P 0 + 5P )|
a
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Predpovéd v ¢ase T o 7 ¢asovych kroki je poté ddna vzorcem

A N N 1 N

%(T) = ao(T) +7-a(T) + 5 - (%) - aa(T). (4.9)
Predpovédi je kvadratickd funkce.

Ctyinasobné exponencidini vyrovnani

Predpokladem c¢tyindsobného exponencidlniho vyrovndni je, Ze je trend v kratkych intervalech
polynomem ttetiho stupné s kladnymi koeficienty. Proces dan rovnici £(¢t) = ag +a1t+%a2 t2+%a3 3.
Vyrovnané statistiky :
1 1
st (x) = (1-a)-x(t) +a- S (x)

s (x) = (1-a)-SH (%) +a- 5P (x)
sPlx) = (1-a)-SP (x) + - SPL(x)
s =(1-a) P (x) +a- 51 (x).

Pocatecni podminky :

S0 = ao(0) - —“=an(0) + 2“((0‘;—:’11))2@(0) - “(zz;’_“‘;‘; Y 4(0)
S12(x) = ap(0) - az_“lal(O) + 2(0;;2—‘1“;)12)@(0) - 2“(‘6“2‘271‘;‘; D 45(0)
5191 () = a0 (0) - a3_ala1(0) N %“Z(O) _ 3a(96a(1+_1§);+ 1)a3(0)
S19 (x) = ap(0) - a4f‘1a1(0) + 42“(?—‘1”5)12)@(0) _ 4“(12‘2‘;11?2‘ LB

Odhad koeficientt je dan soustavou :

do(t)=4-SM(x) =682 (x) +4- 5 (x) - s (x)
. S (x) - (-13a®+9a2 +3a+1) S (x) - (=193 + 1202 + 50 + 2)
d1(t) = 3 - 3
3a 2a

. SBl(x) - (=70 +4a® +2a+1)  S(x) - (-11® + 602 + 3a +2)

a3 63
St[l] (x)-(3a® =52 +a+1) St[z] (x) - (8a® —13a? + 2a + 3)
B 3

do(t) = 3
a a
St[3] (x) - (7a® = 11a% + a + 3) St[4] (x) - (2a® =3a?>+1)
+ e - =

A $M(x)  (® =322 +3a-1) 3-5%(x) - (e® -3a®+3a-1)

3.5P(x)- (@@ -3a*+3a-1) SY(x) - (a®-3a2+3a—-1)
_ = + — ,

Predpovéd v ¢ase T o 7 ¢asovych kroki je poté ddna vzorcem

£(T) = dg(T) + 71 (T) 5+ (22) - (1) + 2 - (%) (D). 45)
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Predpovédi ¢tyrndsobného vyrovndni je funkce tretitho stupné s kladnymi koeficienty.
Z rovnic predpovédi je zfejmé, Ze neni redlné pouziti vyssich radl exponencialniho vyrovnéani
pro predpovédi o vice, nez jen nékolik malo krokd do budoucnosti, tuto skute¢nost budu pozdéji

¥4

demonstrovat v praktické ¢asti.

Volba parametru «

Z praktickych zkuSenosti vyplyvd, Ze pti volbé konstanty & md smysl uvazovat pouze interval
0,7 < a < 1 [4] . Men$i hodnoty parametru « totiz davaji véts$i vdhu poslednimu pozorovani
a mensi vdhu exponencidlnimu vyrovndni, ¢imz se snizuje tcinek vyrovnani.

Pti hleddni parametru « nicméné musime testovat i hodnoty z intervalu (0;0,7), protoZze,
pokud ndm vyjde « v tomto intervalu, tak vime, ze ndmi pouZzity model neodpovidd modelované
situaci. Toto mtize byt zptisobeno bud $patnym predpokladem na lokdlni aproximaci trendu, nebo
vysokou mirou autokorelace dat.

J4 se ve své praci zabyvam pouze prvni moznosti a to nespravnym odhadem lokalni trendové
funkce. Re$en{ tohoto problému spo¢iva v hledani a testovani exponencialnich vyrovnani vyssich
radd. V mém pripadé se parametr « dostal do intervalu (0, 7; 1) pro kazdou zkoumanou ¢asovou
tadu vzdy az pro ¢tyfnasobné exponencidlni vyrovnani.

Mnou pouzité experimentdlni hleddni vhodné hodnoty parametru « spocivd ve vyrovndvani
¢asové fady s riznymi hodnotami « a porovnavani souctli kvadratickych chyb rezidui.
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5 Urceni cyklické slozky

5.1 Spektrdlni analyza

Zdrojem pro tuto kapitolu byla zejména kniha [15].
Zatimco predchozi kapitola zabyvajici se trendovou slozkou ¢asové fady se zabyvala daty
v ¢asové doméné, spektralni analyza se zaobird daty v doméné frekvencni.

5.1.1 Cyklické chovani a periodicita

Definice 5.1 (Periodicky proces). Jako periodicky proces budeme uvazovat funkci odpovidajici
rovnici

x; = Acos(2rwt + @),

kdet =0,+1,+2, -+, w je frekvencni index definovany v cyklech za jednotku casu, A je amplituda
funkce a ¢ je faze. Pro lepsi manipulaci prepiSeme rovnici pomoci trigonometrické identity

cos(a = f§) = cos(a) cos(f) F sin(«) sin(p)

na

x; = Uy cos(2mrwt) + Uy sin(2rrwt), (5.1)
kde U; = Acos ¢ a Uy = —Assin ¢ jsou ndhodné veli¢iny s normdlnim rozdélenim. Amplituda je
potom A = +/(U;% + Uy?) a faze ¢ = arctan(-U,/U; ). Z toho poté vyplyva, Ze A a ¢ jsou nezavislé

nahodné veli¢iny, kde A2 ma rozloZeni y? se dvéma stupni volnosti a ¢ ma rovnomérné rozdélen{
na intervalu (-, ), pak U; a U, jsou nezavislé normalni nahodné veliciny.

Variabilita je v takové ¢asové radé pak zptisobena ndhodnou amplitudou A a fazi ¢.

Definice 5.2 (Autokovaria¢ni funkce). Predpokldddme-li, ze U; a U, jsou nekorelované nahodné
veli¢iny s E(U;) = E(U) = 0 a D(Uy) = D(Us), pak E(x;) = 0 a, polozime-li ¢; = cos(2rwt)
a sy = sin(2rwt), autokovariacni funkce je potom

Yx(h) = cov(xsp, x;) = cov(Urcpen + UaSpin, Urcs + Uast)
= cov(Ui cran, Urcy) + cov(UiCren, Uast) + cov(UaSisn, Uicy) + cov(Uasien, Uasy)
= 0%CronCt + 0+ 0+ 025,15 = | cos(a — f) = cosa cos f+ sina sin f| =

= o2 cos(2nwh).

Pro h = 0 dostavame
Yx(0) = var(x;) = 2.

Umoznime-li vice soucet vice periodickych procesti, dostdvame zobecnéni vztahu 5.1

q
X; = Z Uy cos(2mwit) + U2 sin( 2w t), (5.2)
k=1
kde Ugq, Ukg, pro k = 1,..., g, jsou nekorelované ndhodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou

a rozptyly a,f a wg jsou po dvou rizné periody. To znamena, Ze proces 5.2 je soucet nekorelovanych



36 5 Uréent cyklické slozky

procesu s rozptyly O'If a frekvencemi wy. Poté miZzeme odvodit zobecnéni autokovaria¢ni funkce

Yx<(h) = ) cov(Xi(r+h) Xkt)

~
<l 5
sy

= Z cov(UgiC(t+h) + UraSk(t+h)> Uk €kt + UkaSkr)
k=1
q

= Z cov((Uk1Ck(t+h)s Ukicke) + cov(Uk1C(s+h)> Uk2Skt)
=1
+ cov(UkaSk(t+h)» Ur1Ckt) + cov(UgaSk(t+hys Uk2Skt))

(0 Ck(r+hyCht + O + O + 0 Sk(r4h) Skt)

012 cos(2mwih).

D= TPV

~
Il
—_

Vidime, Ze zobecnénd autokovariacni funkce je soucet periodickych slozek s vdhami umérnymi
rozptylfim ;2. Odtud pro h = 0 dostavdme

q
Yx(0) = var(x;) = Z 0',3.
k=1

TakzZe x; je staciondrni proces s nulovou stfedni hodnotou a celkovou varianci danou sou¢tem
rozptylt jednotlivych slozek.

Pokud pozorujeme Uy = ai a Uy = by pro k = 1, ..., g, potom odhad k-té slozky rozptylu, o2,
z var(x;) by byl vjbérovy rozptyl S? = a; + b7. Déle odhad rozptylu pro h = 0 je dén jako soucet
vybérovych rozptylt

q
7(0) = var(x;) = ) (a} +b})
k=1

Pro kazdou ¢asovou tadu, kde n je liché, mtizeme psat

2, 2rtj
_a0+Za] cos( )+b (T) (5.3)

pokud je n sudé, tak se rovnost zméni pridanim az cos (Znt%) = a%(—l)t na

xt—an( 1)t+Za]cos( t)+b (27:7). (5.4)

Vyjadreni 5.3 a 5.4 je presné pro kazdou uvazovanou radu, potom 5.2 lze povazovat za jeho
aproximaci predpokladajici, ze zna¢né mnoistvi koeficientl v 5.2 bude blizkych nule. Regresni
koeficienty a; a b; jsou tvaru X/_; x;2;;/ 2 1—q t]’ kde z;; je bud cos(2xtj/n), nebo sin(2xtj/n)
[15], uzitim kofen@ komplexni jednotky mtizeme poté koeficienty zapsat jako

2 ¢ 27t 2 ¢ 27t
a; = — x;cos| ——|, b;=-— x;sin | —|.

t=1
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Skalovany periodogram je poté definovan jako

p(i) -2+ B,

n

V takto definovaném periodogramu muzeme vidét, které frekvence jsou vyznamné a které nikoliv
podle ve11kost1 hodnot P(j/n). Periodogram ukazuje vybérovy rozptyl kazdé frekvence w; = i aje
odhadem o; 2 odpovidajici frekvenci w = j/n, nazyvané Fourierovy, nebo fundamentalni frekvence.

Poprvé byl pouZit roku 1998 A. Schusterem® v [14].

Pozndmka. Ptivypoctu se pouzivaji algoritmy diskrétni Fourierovy transformace (DFT)[15] a rychlé
Fourierovy transformace (FFT) [5], které vyznamné zrychli vypocet,

Na obr.5.1 mtzeme vlevo dole vidét fadu x; = x41 + X2, sloZenou z fady x;1 = 3 cos (27t 100) +
5 sin (27t 100) umisténé vlevo nahote a rady x;5 = 5 cos (27t 100) + 8 sin (27t 100) umisténé v
pravo nahote. V pravém dolnim rohu poté vidime $kdlovany periodogram rady x;, ze kterého je
patrné, Ze vyznamné jsou prave periody 0,1 a 0,2, dle o¢ekavani. Dale si mizeme vSimnout, Ze je
tu symetrie podle frekvence 0,5, jednd se o tzv. Nyquistovu frekvenci, coZ je nejvyssi frekvence,
jakou mtzeme vidét v diskrétnim vzorku dat.

®=10/100 A?=34 ©=20/100 A%=89

y
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L1

y

0 5 10
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I
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Obrazek 5.1: Soucdet periodickych komponent a jejich periodogram

5.1.2 Spekiralni hustota

Spektrélni hustota je zdkladnim pilitem spektrdlni analyzy. Teorém spektralni reprezentace dat
a dtikaz, Ze stacionarni ¢asovou fadu lze rozlozit na jeji periodické komponenty umérné jejich
rozptylim je mozno najit v dodatku C (Appendix C) v [15].

Uvazujme periodicky staciondrni ndhodny proces z rovnice 5.1 s pevné danou frekvenci wg

x; = Uy cos(2mwgt) + Uy sin(2rwot), (5.5)

1Sir Arthur Schuster, 1851 - 1934, némecko-britsky fyzik



38 5 Uréent cyklické slozky

kde U; a U, jsou nekorelované nahodné veli¢iny se stfedni hodnotou 0 a shodnym rozptylem o?.

Pocet period potfebnych k dokonceni jednoho cyklu je presné 1/w pro t = 0,+1, +2, - - - a varianci
reprezentujeme jako

2 2 1
(o} : o . 2 .
Y(h) — 0.2 COS(ZJZ'a)()h) — ?e—meoh + ?eZﬂzwoh — / emehdF(a)).

D=

Poté uzitim Riemann-Stieltjes integrace [8] dostdvame

0 prow < —wg,
2
F(w) = S Pro —wo < ® < wo,

N

0° Pprow = wo.

Funkce F(w) poté funguje jako kumulativni distribu¢ni funkce ndhodné diskrétni proménné
s tim rozdilem, Ze F(oo) = 0. F(w) nazyvame spektrdlni distribu¢ni funkce a F(oo) jako celkovy
rozptyl procesu x;.

Reprezentace [5.5] pro staciondrni radu existuje vzdy.

Véta 5.3 (Spektralni reprezentace autokovariacni funkce). Jestlize x; je staciondrni rada s au-
tokovarianci y(h) = cov(xp, X1), pak existuje jedind monoténni rostouct funkce F(w) s F(—o0) =
F(-1/2) =0a F(c0) = F(1/2) = y(0) takovd, Ze

y(h) = [ ? e2m0RgE (o).

Nl=

Tuto funkci F(w) nazyvdme funkct spektrdlni distribuce.

Véta 5.4. Jestlize autokovariacni funkce y(h) spliiuje

S ()] <
h=—00

potom lze vyjddrit

1
y(h) = /2 ez”i“’hf(a))da), pro h=0,£1,£2---, (5.6)

NI

jako inverzni transformaci spektrdlni hustoty

[0e]

flw)= ) y(e™ " kde o e(-1/2;1/2) (5.7)

h=—c0

Z rovnice [5.7] vyplyvd, Ze se jednd o sudou funkci, tj. f(w) = f(-w), coz vysvétluje symetrii
v na$em periodogramu, proto se nékdy vykresluje pouze prvni polovina periodogramu a graft
spektrdlni hustoty.

Pokud polozime h = 0 v [5.6], dostaneme

1
2

y(0) = var(x;) = [ f(w)do, (5.8)

D=

ktery uddva celkovou varianci jako integral spektrdlni hustoty pres vSechny frekvence.
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Spektralni reprezentace staciondrniho procesu

Jestlize x; je stacionarni proces s nulovou stfedni hodnotou a spektralni distribuci F(w), potom
existuje komplexni stochasticky proces Z(w) na intervalu w € (—1/2;1/2) se stacionarnimi neko-
relovanymi a neptekryvajicimi se ptirustky takovy, ze x; lze vyjadrit jako stochasticky integrdl [8]

1
2 .
X = / emetdZ(a))’

kde pro —1/2 > wy > wy > 1/2,
var{Z(w2) — Z(w1)} = F(w2) — F(w1).

5.1.3 Periodogram a diskrétni Fourierova transformace

Definice 5.5 (Diskrétni Fourierova transformace). Pro data x1, - - - , x,, definujeme diskrétni Fou-
rierovu transformaci (DFT) jako

n
d(wj) = n1/2 the_z”i“’ft, pro j=0,1,---,n-1,
=1

kde frekvence w; = j/n se nazyvaji Fourierovy, nebo fundamentalni frekvence.

Pokud je n slozeno z mnoha ¢initeld, pak 1ze DFT pocditat pomoci zrychlené Fourierovy trans-
formace (FFT), viz napt. [5], nebo [6].
Pozndmka. FFT algoritmus byl poprvé vynalezen némeckym matematikem J. C. F. Gaussem v roce
1805 pfi poditani drah asteroidi Juno a Palas.

Véta 5.6 (Inverzni diskrétni Fourierova transformace).

x; = n~ 12 Zd(a)j)ez”i“’ft, pro t=1,---,n
=0
Definice 5.7 (Periodogram). Pro danéa xi, - - - , x,, definujeme periodogram jako

I(a)j):|d(a)j)2|’ pro j:0’1’2;"';n_1

Pozndmka. 1(0) = nx?, kde x je vybérovy primér. Déle X!, exp(—2nit(j/n)) = 0 pro j # 0.
Odtud mtizeme DFT psat jako

d(wj) = n~1/2 Z(xt — x)e 27t (5.9)
=1

pro j # 0. Odtud poté
n n
I(O)f) = |d(a)j)2| = n_l Z Z(xt _ JZ')(XS _ X_)e—Zﬂiwj(t—s)
t=1 s=1
n—1 n—|h|
(Xrajp — %) (2 — X)e2mi0ih

h

n—1

— Z )f}(h)e—Zm'wjh

h=1-n

—n t=1

Il
—_

pro j # 0, kde h = t — s. Z tohoto pohledu je periodogram I(w;) vybérovou verzi f(w) z 5.7.
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Definice 5.8 (cosinova a sinova ransformace). Pro dand xy, - - - , x,, definujeme cosinovou trans-

formaci jako
n

de(wj) = n~1/2 Z x;cos(2mwjt)

=1
a sinovou transformaci jako

n
ds(wj) = n~1/2 xsin(27w;t),
=1

kde wj=j/nproj=0,1,---,n—1.
Pozndmka. d(w;) = d.(w;) — ids(w;) odtud
I(wj) = dcz(a)j) + dsz(a)j)
Nyni v 5.9 nahradime x za y a piSeme

n=1 n—|h|

I(wj)=n"" Z Z (Xtapn — 1) (xp — p)e 27t

h=1-n t=1

kde w; je nenulova fundamentdlni frekvence. Odtud dostdvame

|_l

n—

E[I(w))] = ( n|h|) y(h)e=2miosh, (5.10)

h

Il
—_

—n

Pro dané nenulové w vybereme posloupnost fundamentalnich frekvenci w;., — w, pro kterou
z 5.10 vyplyva, kdyz n — oo

[0e]

E[I(wjm)] = flo) = > y(h)e ™.

h=—c0

Pfi absolutni sumovatelnosti y (h) je spektralni hustota dlouhodobym préimérem periodogramu.
Pokud autokovaria¢ni funkce spliuje

©= > Ihlly(h) < o, (5.11)
mizeme odvodit dal$i asymptotické vlastnosti.

cov[de(wj), dc(wi)] = Z Z y(s —t)cos(2mwjs)cos(2mwwit)

s=1 t=1

cov[d.(w;), ds(w)] = Z Z y(s —t)cos(2mwjs)sin(2mwit)

s=1 t=1

S
S

cov[ds(wj), ds(wg)] = n! y(s = t)sin(2mwjs)sin(2mwwyt)
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Specidlné pro w;, wy # 0, nebol/2,

f(wj)/2+€, prow;= wg,
€n PIo wj # Wk,

cov[(de(w;), de(wr))] = {

f(wj)/2+€, prow;= wg,
€n pro w;j # wg

cov[(ds(w;), ds(wi))] = {

cov[dc(wj), ds(wi)] = €n,
kde chybu €, v aproximacich 1ze ohranicdit,
|€n| S ®/n’
kde © je ddna vztahem 5.11. Nakonec pro piipad w;, wix = 0, nebo 1/2 dostaneme

f(w)) +e, prow; = wg,
€n Pro wj # Wy,

cov[(de(w;), de(wr))] = {

Cov[dc(a)j)» ds(wg)] = €n,
ds(0) =ds(1/2) = 0.

Véta 5.9 (Rozdéleni periodogramu). Jestlize
xi= 2 gwe Y gl < oo,
= j==o

kde w; jsou nezdvislé stejné rozdélené veli¢iny (oznacime iid) s rozdélenim N(0, 0,,2) a plati 5.11,
pak pro libovolny soubor m riiznych frekvenci w; € (0,1/2)s posloupnostmicw;., — wg

2I((J‘)j:n) d 2
— iid yo*,
f(wj) A2

za predpokladu, Ze f(w;j) > 0,pro j=1,---,m.

Pozndmka. Periodogram jako odhad vyznamnych frekvenci je ndchylny k velkym nejistotdm
a dilezitou problematikou, zvlast pro vysoké hodnoty n, je zmen$ovani jeho variance. Jednd se
o slozitou problematiku, kterou jsem ve své praci resil pouze jednoduchym filtrem, tudiz zde
pouze uvadim sviij zdroj, kde se tato problematika te$i hloubé&ji [15].
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6 Prakticka ¢ast

V této ¢asti prace aplikuji znalosti ziskané predchozim studiem na vybrané casové rady a prezentuji
vysledky tohoto pfistupu v praxi.

V prvni fadé si musime uvédomit, Ze cenové pohyby na trhu a vyvoj téchto ¢asovych rad je
komplexni problém a ndmi zvolend cisté technickd analyza nedokdze vysvétlit veskeré pohyby na
trhu. Mezi tyto, technickou analyzou nevysvétlitelné, jevy patii naptiklad velké cenové pohyby na
cenach ropy zptisobené politickymi zménami ve svéte, nebo naptiklad z posledni doby pandemie
Covid-19, kterd znac¢né ovlivnila ceny akcii farmaceutickych firem.

Takto vyznamné ovlivhénym Casovym raddm jsem se pri této prdci vyhybal, prestoze exponen-
cidlni vyrovnani dokdze tyto zmény vyhladit, pokud se nestanou bezprostfedné pred predikci.
Nicméné to neni pripad linedrni regrese, se kterou jsem exponencidlni vyrovnani porovnaval
a rovnéz to neznamend, ze se v ¢asovych fadach neobjevuji vykyvy, které bychom mohli 1épe
vysvetlit fundamentdlni analyzou misto pouze analyzou technickou.

Jak jsem jiz zminil, jednou motivaci pro implementaci linedrni regrese bylo porovnani s expo-
nencidlnim vyrovnanim, ale zdsadnéj$im dtivodem je fakt, Ze linedrni regrese umoziuje vétsi vliv
periodickych sloZek a narozdil od exponencialniho vyrovnani ho mizeme pouzivat i na predpovédi
delsich ¢asovych tsekd, na které se exponencidlni vyrovnani, zejména vyrovnani vys$si radda, jiz
nehodi.

S ohledem na to, Ze bylo mym cilem tyto dva pristupy pfimo porovnavat mezi sebou, tak zde
pouziji pouze predpovédi o 10 ¢asovych krokt doptedu, v pripadé, ktery zde budu uvadét, se
jednd o 10 dni, jelikoz budu celou problematiku prezentovat na dennich grafech. Tento piistup lze
samoziejmé pouzit i na jiné ¢asové intervaly, ja jsem ho sdm pouzival na 15 minutové, hodinové
i jiné grafy, nicméné tyto grafy se jiz nehodi na prezentovani bez pouZiti interaktivnich graft,
protoze nelze tyto grafy rozumné prezentovat v celé své délce ve formdtu této prace. Nicméné
stéle zde plati, Ze exponencidlni vyrovnani vyssich radt se hodi jen na predpovédi o nékolik méalo
krokt dopredu, coz mtze byt u 15 minutovych grafii jen par hodin, a proto jsem se rozhodl vse
prezentovat na dennich grafech. Ddle bych zminil, Ze analyzu provddim pouze na uzaviracich
cendch (close), protoze ty nds pti predpovédi zajimaji nejvice.

Své vysledky budu prezentovat na grafech 3 rtiznych akcii, které jsem zde vlozil pomoci obrazkd,
ale pro lepsi prehled jsou v ptilohach grafy téchto vyrovnani s predpovédi v podobé interaktivnich
html grafti. Jedn4 se o firmy Admiral Group plc, zabyvajici se finan¢nimi sluzbami, dale akciemi
britské zbrojni firmy BAE systems a nakonec spolec¢nosti Rolls Royce. Tyto tfi grafy pomérné dobre
ukazuji, k jakym situacim obvykle dochdzi a tudiz nejsou vybérem nejlep$ich moznych scénar.

6.1 Implementace

Své vypocty a grafické znazornéni vysledki jsem programoval v jazyce Python 16 za pouziti
knihoven Numpy 9, Pandas 10, Plotly 11 a Scipy 13. Zde bych zejména zminil vypocet linedrni
regrese a periodogramu pomoci funkei z knihovny Numpy a jejtho FFT algoritmu a ndslednou
regresi téchto periodickych slozek pomoci funkce curve_fit z bali¢ku Scipy. Exponencidlni vyrovndni
jsem programoval dle vzorci v kapitole Ctyfti.

6.2 Akcie Rolls Royce
6.2.1 Vychozi data

Prvni ¢asovou rfadou, kterou zde budu prezentovat jsou akcie Rolls-Royce Holdings plc. Na obrazku
6.1 miZzeme vidét nejdtive graf za rok 2023. Virtudlné se nachazime v situaci, kdy zndme tato
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data a chceme predpovédét priibeh na dal$ich 10 obchodovacich dni doptedu.
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Obrazek 6.1: akcie Rolls Royce 1 rok

Jelikoz je mym cilem ukdzat, kdy se ktery model vyrovndni ukézal jako nejlepsi, tak zde
vykreslim i graf 6.2, ktery jiz ukazuje 10 ndmi predikovanych hodnot, ¢tenaf se tedy mize pokusit
odhadnout, ktery typ vyrovnani by mohl vyjit nejlépe.
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Obrazek 6.2: akcie Rolls Royce s predikovanym obdobim

6.2.2 Vypocet trendu

Nejdrive udélame na znamych datech linedrni regresi 6.3. Zde mtzeme vidét, Ze vykyvy jsou

stale oproti regresni pfimce pomérné znacné, to ale na druhou stranu umozni vétsi vliv periodicky
slozek, které budeme hledat spektralni analyzou.



44 6 Praktickd cdst
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Obrazek 6.3: linedrni regrese Rolls Royce

Déle vypocitame na stejnych datech exponencidlni vyrovndni 6.5. U exponencidlniho vyrovnani
musime mit na paméti podminky zminéné v teoretické ¢4sti o volbé optimdlniho parametru 4.2.2,
tzn. optimalni & > 0.7. To zjistime experimentdlné tak, ze spoc¢itdme tzv. SSE (sum of squared
errors), tj. soucet ¢tverct rezidui, pro kazdou hodnotu « zvlast, v mém piipadé jsem zvySoval
hodnotu po 0.01, a tyto hodnoty porovname. V grafu nize 6.4 mzeme jiz vidét vysledné optimdln{

hodnoty parametru a.
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Obrazek 6.4: vypoctené parametry

Z tohoto grafu 6.4 vyplyva, ze tato podminka je prirozené splnéna pouze pro ¢tyrndsobné
exponencidlni vyrovndni, pro ostatni vyrovnani jsou nalezené hodnoty nizsi a museji byt manudlné
nastaveny na dolni hranici parametru, tj. « = 0.7, to déldme proto, aby vyrovnané statistiky meély
prevazny vliv na hodnotu vyrovnani a poté hodnotu predikce.
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Rolls_Royce.csv

RESET 1VR 3MO 1MO

3 2 Candlestick — Trend simple — Trend double — Trend triple — Trend four

2.5

oy
| M, f’
[/

Cena x100 GBP

1.5
[

NN

1

Mar 2023 May 2023 Jul 2023 Sep 2023 Nov 2023
Datum

Obrazek 6.5: exponencidlni vyrovnani Rolls Royce

6.2.3 Vypocet periodicity

Nyni tedy pottebujeme udélat spektralni analyzu na znamych datech po odecteni trenddi. Spekt-
ralni analyzu jsem délal ve tfech fazich, nejdiive jsem nasel vyznamné periody a vyrovnal data na
celém casovém useku, poté na druhé poloviné vyrovnanych dat a nakonec na posledni ¢tvrtiné dat.
Dtivodem k tomuto kroku byl fakt, Ze se nékteré periodické prvky mohou objevit az v pritbéhu
roku a spektralni analyza pres cely ¢asovy interval takovou periodicitu neodhali, na druhou stranu
ale, pokud by néjaka periodicita v priibehu roku zmizela, tak se do vysledného periodogramu
jiz nedostane, coz ndm pfti predikci nevadi. Periodogramy jednotlivych fdzi jsem vykreslil do
jednoho periodogramu, zde si musime uvédomit, zZe vypoctené frekvence nejsou poditdny na
stejné dlouhych intervalech, tudiZ stejna frekvence dvou rtznych ktivek v tomto periodogramu
(nepocitame-li pivodni a vyrovnany periodogram) neodpovida stejné délce periody nasi hledané
periodické funkce.

Zacneme periodogramem pro linedrni regresi 6.6. Jak jsem se jiz zminil vySe, na periodo-
gramech si miizeme povSimnout, Ze kromé ptivodnich periodogram, vykreslenych svétlejsimi
barvami, jsou zde periodogramy v tmavsich odstinech, tyto periodogramy jsou vyhlazeny pomoci
Savitzky-Golay filtru s fddem polynomu 9 a délkou okna 25, viz [12], tyto hodnoty jsem volil
experimentdlné tak, abych doSel k néjakému rozumnému vyhlazeni a uSetfil ¢as pti samotné
regresi periodickych slozek. Ze stejného divodu jsem odfiltroval 5% nejméné vyznamnych period.
Jak jsem zminil v poznamce v teoretické ¢asti 5.1.3, filtrovani a vyhlazovani periodogramd je
s ohledem na vypocetni ndroc¢nost regrese periodickych slozek velmi vyznamnym, ale slozitym
tématem, kterym jsem se pro jeho ndro¢nost podrobné nezabyval.

Nakonec si miizeme v§imnout, Ze u nékterych periodogrami se nasla nenulova amplituda
i u nulové frekvence, toto je zptisobeno implementaci pouzitého balicku a znamena to, ze hodnoty
po odecteni trendu maji stdle nenulovou stfedni hodnotu, do vypoctu periodicky slozek tuto
frekvenci nezahrnujeme.
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Periodogram

Puvodni periodogram 1 Vyhlazeny periodegram 1 — Puvodni periodogram 2 — Vyhlazeny periodogram 2
——Puvodni periodogram 3 ——\Wyhlazeny periodogram 3
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o
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Obrazek 6.6: periodogram linedrni regrese Rolls Royce

Nyni m@iZzeme pomoci regrese a frekvenci ziskanych z periodogramu proloZit nase detrendovana
data periodickymi funkcemi pro kazdou fazi spektralni analyzy zvlast 6.7. V této fazi jiz vkladam
grafy i s predpovédi o nasich 10 dni dopfedu. Hranice predpovédi je oznacena zleva posledni

svislou ¢ernou carou. Prvni dvé svislé ¢ary zleva oznacuji postupné zacatek druhé a treti faze
hledéni period.

Aproximace detrendované rady pomoci goniometrickych funkci
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Obrazek 6.7: periodickd slozka linedrni regrese Rolls Royce

Nyni spocitdme periodogramy také pro exponencidlni vyrovndni, zde vkldddm pouze peri-
odogram ¢tyfndsobného vyrovndni 6.8, protoze vim, Ze v tomto pripadé vychazi ¢tyrndsobné
vyrovnani nejlépe.
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Periodogram
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Obrazek 6.8: periodogram ¢tyinasobného EMA Rolls Royce

0.5

Na dalsich ¢tyfech obrazcich poté mtizeme vidét srovnani periodickych slozek. Nejdtive perio-
dické slozky ¢tyindsobného vyrovndni 6.9.

Aproximace detrendované Fady pomoci goniometrickych funkci
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Obrazek 6.9: periodicka slozka ¢tyindsobného EMA Rolls Royce

Jan 2024
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Cena x100 GBP

Cena x100 GBP

Poté periodicka slozka trojndsobného vyrovnani 6.10. Zde vidime, Ze periodicita zjiSténd ve
druhé fazi spektrdlni analyzy je oproti dalsim dvéma slozkdm pomérné nevyznamna.

Aproximace detrendované fady pomoci goniometrickych funkci
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Obrazek 6.10: periodickd slozka trojndsobného EMA Rolls Royce

Déle zde mame periodickou slozku dvojndsobného vyrovnani 6.11.

Aproximace detrendované fady pomoci goniometrickych funkci
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Obrazek 6.11: periodické slozka dvojndsobného EMA Rolls Royce
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Nakonec periodicka slozka jednoduchého vyrovnani 6.12. Zde si mizeme vSimnout, Ze perio-
dicita nalezend v posledni fazi md nejmensi amplitudu, tudiz i nejmensi vyznam, coz bychom
mohli o¢ekdvat, jelikoz jsme v predchozi$ dvou féazich jiz vétSinu periodity odstranili.

Aproximace detrendované Fady pomoci goniometrickych funkci
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Obrazek 6.12: periodickd slozka jednoduchého EMA Rolls Royce

Zde si muzeme predevsim povSimnout pomérné velkého rozdilu mezi amplitudami perio-
dickych slozek téchto exponencidlnich a vyrovnani a amplitudami periodické slozky po linedrni
regresi 6.7, coZ je dle naSeho ocekavani. Dalsi patrnou véci z té€chto grafii je, ze rezidudlni slozky
jdou i po vyrovnani vyrazné dal od nulové stfedni hodnoty u tfi exponencidlnich vyrovndani nizsich
rada, nez u fadu ¢tvrtého. Zde, ale musime mit stdle na paméti, Ze tento vyvoj nedokdzeme
spolehlivé predpovédét.
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6.2.4 Kompletni model

Nakonec modely trendové slozky slozime dohromady s modely periodickych slozek a podivame

se na vysledky. Nejdiive zde mdme graf kompletniho modelu za pouziti linedrni regrese bez
predpovédi 6.13.
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Obrazek 6.13: linedrni regrese s periodicitou Rolls Royce pred piedpovédi
Déle linedrni model s predpovédi 6.14 (ptipadné interaktivni graf 8).
Rolls_Royce.csv
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Obrazek 6.14: linedrni regrese s periodicitou Rolls Royce s predpovédi
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Nakonec detail tohoto modelu na vyvoj v poslednich tfech mésicich 6.15. Z graft s predpovédi
je patrné, ze graf s linedrni regresi ocekdval vlivem periodické slozky pokles, zatimco ve skute¢nosti

nastal mirny rist, nebo spiSe pohyb doprava (tj. pohyb, kdy ¢asovd fada osciluje kolem konstantniho
trendu na daném ¢asovém useku).
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Obrazek 6.15: linedrni regrese s periodicitou Rolls Royce s predpovédi posledni 3 mésice

Nyni se m@izeme podivat na porovnani jednotlivych fad@ exponencidlnich vyrovnéni, které

jsem pro lepsi porovndni vlozil do jednoho grafu. Nejdtive na 6.30 vidime regresi na znamych
datech.
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Obrazek 6.16: exponencidlni vyrovndni s periodicitou Rolls Royce ptfed predpovédi
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Cena x100 GBP

Cena x100 GBP

A nakonec na grafu celé fady 6.17 (pripadné interaktivnim grafu 7)
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Obrazek 6.17: exponencidlni vyrovndni s periodicitou Rolls Royce s predpovédi

a pak predevsim na grafu poslednich tf{ mésicti 6.18 mtizeme vidét nasi predpovéd.
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Obrazek 6.18: exponencidlni vyrovnani s periodicitou Rolls Royce s predpovédi posledni 3 mésice
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Jak vidime z grafti s predpovédmi a také z porovnani sum rezidudlnich ¢tverct na 6.19, v

tomto konkrétnim pripadé bylo nejlepsi volbou ¢tyindsobné exponencidlni vyrovnani

SSE

Porovnani reziduf

12 — SSE simple — SSE double — SSE triple — SSE four — SSE LR

0.8

0.4
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dny

Obrazek 6.19: porovnani kvadrath chyb Rolls Royce

6.3 Akcie Admiral Group
6.3.1 Vychozi data

Dal$im grafem, ktery zde uvedu jsou akcie finan¢ni spolecnosti Admiral Group plc. Opét nejdiive
graf znamych dat 6.20.
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Obrazek 6.20: akcie Admiral group 1 rok
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A nasledné casova tada i s hodnotami, které bychom méli predpovédét 6.21.
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Obrazek 6.21: akcie Admiral group 1 rok s predpovidanymi hodnotami

Zatimco v pripadé akcii Rolls-Royce 6.2 jsme mohli v predikovanych datech vidét zvlnéni
a pohyb doprava, nyni médme v predpovidanych datech 6.21 obrat trendu a pohyb dol.

6.3.2 Vypocet trendu

Casovou tfadu prolozime nejdtive linedrni regresni pfimkou 6.22.
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Obrazek 6.22: linearni regrese Admiral group bez predpovédi
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A poté udéldme exponencidlni vyrovndni prvniho az ¢tvrtého rddu 6.23.

Admiral_Group.csv
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Obrazek 6.23: exponencidlni vyrovnani Admiral group bez predpovédi

6.3.3 Vypocet periodicity

Zde vyjdu opét z vysledného kompletniho modelu a ukazi zde pouze peridicity dvou modeld.
Nejdtive linearniho modelu 6.24, kde po vyhlazeni ziistane v prvni fazi pouze nejdel$i mozna
periodicka slozka a zdrovenl v druhé fazi vznikne periodicka slozka s podobné velkou amplitudou,
coz poté ve vysledném grafu zptisobi zajimavy zlom 6.28.
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Obrazek 6.24: periodogram linedrni regrese Admiral group
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Zde mame nasSe periodické slozky linedrni regrese v jednom grafu 6.25. Na tomto grafu si
mizeme v§imnout vyznamu nasi trifazové spektralni analyzy, vSechny tti periodické slozky jsou

7 V7

témér stejné vyznamné, ale v prvni fazi se zjistila pouze malé ¢ast celkové periodicity.

Aproximace detrendované Fady pomoci goniometrickych funkei
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Obrazek 6.25: periodicka slozka linedrni regrese Admiral group
Nasledné vykreslime periododogram po jednoduchém exponencidlnim vyrovndni 6.26.
Periodogram
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Obrazek 6.26: periodogram jednoduchého EMA Admiral group

A vysledné periodické slozky 6.27 jednoduchého exponencidlniho vyrovnani.
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Obrazek 6.27: periodickd slozka jednoduchého EMA Admiral group
6.3.4 Kompletni model

Zde mtzeme v kompletnim modelu linearni regrese s periodickou slozkou 6.28 vidét zminény
zlom v grafu zptisobeny ptidanou periodicitou z druhé faze spektralni analyzy. Zaroven si mtizeme
povsimnout, zZe zatimco v prvni poloviné grafu, kde je pouze periodicita z prvni faze, je vyrovnana
ktivka od skute¢nych dat pomérné dost vzdalend, tak ve druhé a zejména ve treti fazi jiz pomérné
dobft'e kopiruje skute¢nd data.
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Obrazek 6.28: linearni regrese s periodicitou Admiral Group pred predpovédi

Na dal$im obrazku miizeme vidét data jiz s predpovédi 6.29 (pripadné interaktivni graf 2),

ze kterych je patrné, Ze nase predpoveéd na zdkladé regrese spravné predpovédéla pokles, ale

nadhodnotila jeho rozsah.
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Admiral_Group.csv
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Obrazek 6.29: linearni regrese s periodicitou Admiral Group s predpovédi

Nyni se presuneme k exponencidlnimu vyrovndni 6.30.
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Obrazek 6.30: exponencidlni vyrovndni s periodicitou Admiral Group pred predpovédi

Zde 6.31 (pripadné v interaktivnim grafu 1) je z predpovédi patrné, zZe exponencidlni vy-
rovnani vyssiho raddu, nez fddu jedna, tj. jednoduchého exponencidlniho vyrovnani, které je
konstantni v pfedpovédi, nemohly zlom, ktery nastal az v budoucnosti, predpovédét, to je jejich
charakteristickou vlastnosti. Divodem, pro¢ zde fungovalo jednoduché vyrovnani nejlépe je to, ze

jeho periodicka slozka ho dokézala dostate¢né nasmérovat dold, ale nebyla tak vyrazna jako u
linedrni regrese.
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Admiral_Group.csv
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Obrazek 6.31: exponencidlni vyrovndni s periodicitou Admiral Group s predpovédi

V tomto ptipadé vysledek 6.32 vyznamné ovlivnily prvni ¢tyti pfedpovidané dny, kdy linedrni
regrese odhadovala pokles dfive a vyznamné;jsi, nez nastal. Ddle také v ptipadé jednoduchého
exponencialniho vyrovnani zptsobily periodické slozky dostate¢né silny pohyb spravnym smérem,
diky ¢emuz na tomto ¢asovém useky vyslo jednoduché exponencidlni vyrovndni nejlépe.
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Obrazek 6.32: porovnani kvadratt chyb Admiral group
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6.4 Akcie BAE systems
6.4.1 Vychozi data

Dostavame se ke tretimu ukdzkovému grafu 6.33.
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Obrazek 6.33: akcie BAE 1 rok

V grafu 6.34 vidime, ze nastava zlom pravé v prvni ptfedpovidané hodnoté, to znamen4, ze

exponencialni vyrovndni vy$si rada zde pravdépodobné nebudou fungovat, protoze z predchozich
dat bude vyplyvat pokles.
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Obrazek 6.34: akcie BAE 1 rok s predpovidanymi hodnotami
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6.4.2 Vypocet trendu

Vypocteme linedrni regresi 6.35.

Cena x100 GBP

Cena x100 GBP
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Obrazek 6.35: linearni regrese BAFE bez predpoveédi
A poté exponencidlni vyrovndni 6.36.

BAE_systems.csv

RESET 1YR 3MO 1MO

-# Candlestick — Trend simple — Trend double — Trend triple — Trend four

Mar 2023 May 2023 Jul 2023 Sep 2023 Nov 2023
Datum

Obrazek 6.36: exponencidlni vyrovnani BAE bez predpovédi
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6.4.3 Vypocet periodicity

Je zfejmé, Ze zde muzZe vychazet nejlépe bud linedrni regrese, nebo jednoduché exponencialni
vyrovnani. Nejdiive spo¢teme periodogram c¢asové fady po linedrni regresi 6.37.

Periodogram
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Obrazek 6.37: periodogram linedrni regrese BAE
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Nasledné pomoci dat z periodogramu najdeme periodické slozky 6.38.
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Obrazek 6.38: periodickd slozka linedrni regrese BAE
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Stejné postupujeme u jednoduchého exponencidlniho vyrovndni, nejdiiv periodogram 6.39

Periodogram
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Obrazek 6.39: periodogram linedrni regrese BAE
, . . / v
A poté periodické slozky 6.40.
Aproximace detrendované Fady pomoci goniometrickych funkci
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Obrazek 6.40: periodickd slozka linedrni regrese BAE
P1i porovnani periodickych slozek po linedrni regresi 6.38 a periodickych slozek jednoduchého

exponencidlniho vyrovnani 6.40 vidime, Ze periodicka slozka bude mit znac¢né vétsi vliv v pripadé
linedrni regrese.
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6.4.4 Kompletni model

V kompletnim modelu linedrni regrese s periodicitou 6.41 (pripadné v interaktivnim grafu 4)
vidime, Ze periodicita tento model nejdtive pfiblizila a poté se zlomila opa¢nym smérem.
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Obrazek 6.41: linedrni regrese s periodicitou BAE s predpovédi

V ptipadé jednoduchého exponencidlniho vyrovnani 6.42 (interaktivni graf 3) doslo k tomuto
jevu také, ale v men$i mifte.
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Obrazek 6.42: exponencidlni vyrovndni s periodicitou BAE s predpovédi
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Z vysledného porovndni chyb 6.43 vidime, Ze nejlep$ich vysledk( dosahla linearni regrese.
Nicméné i tento model dokdzal pomérné uspokojivé predpovédét pouze prvnich 6 kroki a poté se
jeho vyvoj vlivem periodickych slozek obratil opa¢nym smérem.

Porovnani reziduf

SSE simple — SSE double — SSE triple — SSE four — SSE LR
10

SSE

dny

Obrazek 6.43: porovnani kvadratt chyb BAE
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7 Zaver

V této préci jsem se zabyval studiem a testovanim nékterych zptisobti dekompozice ¢asovych
financ¢nich fad. Do kapitoly ptilohy jsem vlozil interaktivni grafy nékterych casovych tad, kterymi
jsem se zabyval v podobé html odkazt pro lepsi prehled.

Nejdrive jsem v druhé kapitole uvedl né€jaké zékladni pojmy dileZzité pti studiu finan¢nich
casovych tad, jako jsou né€které statistické pojmy, a zejména pak mnou pouzivané druhy grafd.
V druhé kapitole jsem potom rozebral typy technické analyzy jako stru¢ny prehled moznych
ptistupti k tomuto tikolu. Déle ¢tvrtou kapitolu jsem vénoval mnou pouzitym zptisobtim odstranéni
trendové slozky z casové rady, konkrétné linedrni regresi a exponencidlnim vyrovnanim. Obsahem
paté kapitoly byly stru¢né matematické zaklady spektralni analyzy. A nakonec v kapitole ¢islo Sest
jsem tyto znalosti uplatnil na redlné finan¢ni ¢asové rady a ukdzal na nékterych téchto fadach
vyuziti daného apardtu nejdiive pro analyzu zndmych dat a predevsim pak pro moznosti predikee,
kde jsem okomentoval vlastnosti, vyhody a nevyhody téchto pfistupt.

Zde musim zminit, Ze vysledky prezentované v kapitole Sest jsou pouhym zlomkem vysledkd,
které jsem ziskal, ale byly vybrany tak, aby co nejlépe prezentovaly celek.

Mym zavérem je, Ze finan¢ni trhy nelze timto zptisobem efektivné analyzovat a nasledné
predikovat. Jak jsem ukazal v praktické ¢asti, zddny z téchto zptisobi neni dostate¢né efektivni
a samotnd spektralni analyza je potom vypocetné velmi naro¢nd, kvili regresi periodickych slozek,
coz nas nuti k pouzivani riznych druht filtrG a samo o sobé to posléze snizuje efekt této analyzy.
Nakonec finan¢ni trhy jsou velmi komplexni obor a bylo by naivni si myslet, ze jedna dand ¢asova
tfada jde vysvétlit sama o sobé pouze za pouZiti technické analyzy a bez dalsich vlivi. Proto bych se
v dal$im studiu chtél zabyvat korelacemi mezi vice ¢asovymi fadami najednou a déle tak rozvijet
a zdokonalovat tento model.
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8 Piilohy

PN AW

Admiral Group EMA diagram
Admiral Group LR diagram
BAE systems EMA diagram
BAE systems LR diagram
Barclays EMA diagram
Barclays LR diagram

Rolls Royce EMA diagram
Rolls Royce LR diagram
Tesco EMA diagram

Tesco LR diagram

. Vodafone EMA diagram
. Vodafone LR diagram
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