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Anotace

Tato prace bude obsahovat popis Zobecnéného linedrniho modelu, predevsim z matema-
tického hlediska, ale i z hlediska pouziti. Soucasti prace bude podrobny popis jednoho
z modelu, tedy konkrétné klasické logistické regrese. Logisticka regrese se vyuziva i v ob-
lasti financi, a proto cilem této prace bude aplikace modelu na realnych datech z oblasti
investovani na finanénim trhu podle vhodné zvolenych aspekti.

Klicova slova

zobecnény linearni model, logisticka regrese, akciové investice

Annotation

This work will contain a description of the Generalized Linear Model, especially from the
mathematical viewpoint but also viewpoint of it use. Part of the work will be a detailed
description of one of the models, namely the classic logistic regression. Logistic regression
is also used in the part of finance and therefore the aim of this work will be the application
of the model on real data from the part of investment in the financial market according to
appropriately chosen aspects.
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Uvod

V této praci se budeme zabyvat Zobecnénymi linedrnimi modely a to hlavné z matema-
tického hlediska. Tyto modely popisuji zavislost stfednich hodnot nahodnych veli¢in na
velicindch nendhodnych. Termin ,zobecnény* znaci, ze nahodné veli¢iny se Tidi rozdélenim
z rodiny exponencialniho typu, do které patii naptiklad — alternativni, binomické, Poisso-
novo, Gamma rozdéleni a dalsi.

V prvni ¢asti teoretického textu se budeme vénovat specidlnimu piipadu zobecnéného
linedarniho modelu a to tedy klasickému linedrnimu modelu, v némz se zavisla proménna
fidi normalnim rozdélenim. Detailné si popiseme jak tento model funguje, v ¢em spociva
a jaké se v ném uplatnuji metody. Tento jednoduchy model nam bude slouzit pro nazornost,
abychom nasledné mohli odvodit vztahy pro jeho zobecnéni.

Zobecnény linearni model tedy predstavuje rozsiteni linearnich regresnich modelu pro
data, kterd nesplnuji vsechny predpoklady modelu linearniho. Zobecnény model byl for-
mulovan jako zpusob, jak sjednotit ruzné jiné statistické modely, véetné logistické regrese.

Déle se zaméiime konkrétné na logistickou regresi, coz je model s binarni zavisle
proménnou. Uvedeme jeji matematickou definici — zédkladni vlastnosti, odhad parametru,
devianci a celkovou diagnostiku modelu. Podivame se i na jeji historii a predevsim na jeji
vyuziti v praxi.

Protoze se v praktické ¢asti budeme zabyvat objekty z kapitalového trhu, bude mu
vénovana i jedna kapitola. Kapitalovy trh je jedna z ¢asti financéniho trhu, na které dochazi
k pohybu cennych papiri. Predmétem obchodovani je strednédoby a dlouhodoby kapital,
tedy kapital s nizkou likviditou. Jedné se o cenné papiry s dobou splatnosti vice nez jeden
rok, coz jsou naptiklad nami zvolené akcie, nebo také podilové listy, dluhopisy, a podobné.

V posledni kapitole této prace se pokusime aplikovat model logistické regrese na realnych
datech z oblasti akciovych investic. Na téchto datech ukazeme jak tento model funguje
a jaky nam ptrinasi uzitek. Na zédkladé nami zvolenych aspektii, budeme pozorovat vyvoj vy-
brané akcie a pomoci logistické regrese odhadneme jeji vyvoj do budoucna. Podle vysledku
se rozhodneme, zda danou akcii ,,nakoupime*“. Cilem pro nas bude dosdhnout zisku.



Kapitola 1

Zobecnény linearni model

Zobecnény linearni model je prekladem z anglického vyrazu Generalized linear model,
a proto je pro néj velmi ¢asto pouzivana zkratka GLM. Jak uz plyne z jeho nézvu, je tento
model zobecnénim klasického linearniho modelu. Umoznuje ndm jeho vyuziti i v ptipadé,
kdy nejsou splnény predpoklady, které jsou kladeny pro model linedrni. Tim nam vznika
celd Tada jeho zobecnéni a stava se tak prakticky pouzitelnéjsim. Budeme se tedy nejdiive
vénovat linearnimu regresnimu modelu a poté prejdeme k definici jeho zobecnéni.

1.1 Linearni regresni model

Casto se ndm v praxi stivd, ze chceme prozkoumat vztah mezi velicinami, kde na jedné
strané stoji tzv. nezavisle proménné X; kde j = 1,...,k, které maji ovliviiovat tzv.
zavislou proménnou Y, ktera stoji na strané druhé. Pro nase uc¢ely budeme predpokladat,
ze jsou vsechny veli¢iny spojité.

Prvnim krokem pro jejich zkoumani je zakresleni dat do bodového grafu, tzv. ko-
relacéniho pole a ovéreni toho, zda mezi nimi skuteéné existuje predpokladana zavislost,
neboli regrese. Nejjednodussi formou je jednoduchd linedrni regrese, ktera predpoklada
linearni zavislost pouze mezi dvéma veli¢inami.

Kdyz zjistime mezi velicinami néjakou zavislost, zajima néas casto také typ a tvar
této zavislosti. Pro hledani typu, tvaru a konkrétnich koeficientu zavislosti nahodnych
velicin pouzivame regresni metody — prikladem takové metody muze byt Metoda ma-
zimalni vérohodnosti (viz. kapitola 1.2.1), nebo pravé nize popsand Metoda nejmensich
¢tverci (viz. kapitola 1.1.2).
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1.1.1 Zavedeni linearniho regresniho modelu

Mame naméienené hodnoty, které zapisujeme do tzv. matice plinu X, kterd ma rozmeér
n x k:

T11 L1k

T21 Lok
X = ]

Tn1 Tnk

jinak ji také muzeme nazyvat regresni matice nebo matice modelu. Déle uvazujeme vek-
tor hodnot Y = (Y1,Ys,...,Y,)T, které jsou zdvislé a hleddme vektor parametra B =
(B1, B, ..., Br)T takovy, Ze je splnéna linedrn{ zdvislost:

Y=X -B+e¢ (1.1)

kde & je vektor ndhodnych chyb, ktery mé normalni rozdéleni N, (0, V).
Rovnici (1.1) muzeme piepsat ve tvaru:

Yi = fiznn + Boxio + - - - + Bk + €1,
Yy = Biwor + Boxog + - -+ + BrTok + €2,

Yn = /lenl + BanZ +-+ kank + €n-

Hledndme Y = Y - b, coz je odhad rovnice (1.1), kde b = ,5 je odhad vektoru para-
metru. V odhadu zanedbdvame ndhodné chyby. Kvalitu odhadu urcuje rezidudlni rozptyl
E[(Y —Y).

Definice 1.1. n-rozmérny vektor Y se fidi linedrnim regresnim modelem (LRM)
s n X k matici planu X, vektorem chyb e a vektorem parametru 3, pokud splauje (1.1).
Pticemz musi byt splnény podminky:

1. E(e) = 0;
2. cov(Y) = cov(e) = V.

Zapisujeme ve tvaru:
(Y, X3,V).

Pozndamka 1.1. Stfedni hodnota vektoru Y je rovna X3, jak mtuzeme vidét v odvozeni:
EY)=E(XB+¢)=Xp3

Pozndmka 1.2. Pokud je h(X) = k < n a matice typu cov(Y) = V je reguldrni, pak se
jednd o model plné hodnosti. [3] Nejcastéji se setkdvdme s pifpadem, kdy V = o1
Pokud existuje pouze jedna nezavisle proménnd X mluvime o jednoduché linedrni regresi
— jedna se o klasickou regresni piimku s dvéma parametry — k = 2. Pokud existuje vice
nezavislych proménnych X; mluvime o mnohonasobné linedrn{ regresi.
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1.1.2 Metoda nejmensich ¢tvercu

Piiklad 1.1. Mé&me naméteny hodnoty nezavisle (z;) a zavisle proménné (y;) a zakreslime
si je do bodového grafu. Nésledné se je pokusime aproximovat piimkou. Hledame takovou
primku, ktera bude minimalizovat ,vzdalenost“ naméfenych hodnot tak, aby co nejlépe
popisovala sled bodu v grafu (1.1):

Y

Y

.

Obrazek 1.1: Aproximace bodu pfimkou [3]

Snaha aproximovat proménné co nejjednodusi funkcei je z duvodu toho, abychom mohli
1épe popsat jak se data chovaji a urcit jejich prubéh, vlastnosti a vzajemné vztahy. K tomu
nam poslouzi nejlépe linearni funkce, jejimz grafem je primka.

Metoda nejmensich étvercii (MNC) anglicky Least squares method je nejpouzivanéjst
metodou pri odhadu parametru linearnich regresnich modelu.

Zakladem této metody je snaha o prolozeni vhodné funkce mezi namérenymi hodnotami
tak, aby vzdalenost od vsech namérenych hodnot byla minimalni. Z charakteru hodnot
predem stanovime jakého typu bude funkce, kterou chceme najit. Naptiklad:

e Linearni aproximace — hledame funkci typu y = f1x1 + 5
e Kvadratickd aproximace — hleddme funkci typu y = B812? + Sozs + 33

e apod.
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V nasem ptipadé budeme uvazovat pouze linearni aproximaci, tedy hledana funkce bude
linedrni. Nésledné MNC definujeme pomoci geometrické interpretace (viz. Obrazek 1.2).

Definice 1.2. Jsou dany body [zo, yol, [z1, ¥1], - - -, [Zn, Yn). Hleddme funkci typuy = 121+
[, kterd aproximuje tyto body tak, ze rezidualni soucet ¢tvercu

n
Se = E g2
i=1

je minimalni.

YA
[ ] ® _—
X3
[ ]
L ]
~ L ]
Yifmmmmmmmm e
o2
£5
[ )
Yir-mmmmmmmmmmmmmmm - ,
|
| _
T; r

Obrazek 1.2: Soucet ctvercu odchylek [3]

Véta 1.1 (Zobecnénd metoda nejmensich ¢tvercu). Méjme linedrni model (Y, X3, V),
zavedeme funkci

n n k
B == (vi- Ywus) =l Y- X8|
=1 =1 =1

Pak tato funkce nabyjvd svého minima v bodé B = B(Y), tedy

| Y- XB|*=min| Y- X8|,
BER2
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Véta 1.2. Necht (Y, X3, V) je linedrni regresni model plné hodnosti. Odhad ,3 parametri
B ziskany metodou nejmensich ctvercu je ekvivalentni Tesend tzv. normdlnich rovnic

X'xg=X'Yy
tedy R
B=(X'X)'X"Y
Diikaz. viz.([3], str.29) O

1.1.3 Koeficient determinace

Koeficient determinace R? pfedstavuje v matematické statistice miru kvality regresniho
modelu. Tato mira ve své zakladni podobé vyjadiuje, jaky podil variability mezi nezavisly-
mi proménnymi X a zdvislou proménnou Y model vysvétluje. Pfesnéji feceno udava, kolik
procent rozptylu zavisle proménné je vysvétleno modelem a kolik zustalo nevysvétleno.

Tento koeficient muze nabyvat hodnoty maximalné 1 (resp. 100 %), coz znamend doko-
nalou predikci hodnot zavisle proménné. Naopak hodnota 0 (resp. 0 %) znamend, ze model
nepiinasi zaddnou informaci a je tedy zcela neuzitecny.

R? € (0;1)

Koeficient determinace LRM se definuje jako jedna minus podil rezidualniho a celkového
souctu ¢tvercu, coz muzeme vidét v nédsledujicim vzorci (1.2) [1]:

S
RP=1-= 1.2
St’ ( )

kde S, je rezidudlni soucet ¢tvercu a S; je celkovy soucet Ctvercu

Si=> (Yi-Y)

i=1

vvvvvv
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1.2 Zobecnény linearni model

Ve statistice je tento model zobecnénim klasického linearniho regresnitho modelu, ktery
jsme definovali v predchozi kapitole (1.1). Pro rekapitulaci si ndsledné uvedeme hlavni
rozdily mezi klasickym linearnim modelem a jeho zobecnénim, a dale budeme pokracovat
v definici zobecnéného linedrniho modelu.

LRM
e Z4visld proménnd Y m4d normalni rozdéleni — Y ~ N(p, 0?)
e E(Y) = X3 — stfedni hodnota zavisle proménné je linedrni kombinaci X
e Odhad parametriu 3 se provadéji pomoci metody nejmensich ctverci

e Kvalita modelu se uréuje pomoci koeficientu determinace R? (resp. rezidudlniho
sou¢tu ctvercu)

GLM

e Zavisla proménnd Y ma rozdéleni z rodiny exponencidlniho typu, kde 6 je ptirozeny
a ¢ je disperzni parametr — alternativni, multinomické, binomické, Poissonovo, Ga-
mma, apod. — normalni rozdélelni je specidlnim pripadem

e E(Y) = g'(XB) — stiedni{ hodnota zdvisle proménné je funkei linedrni kombi-
nace X

e Odhad parametru 3 se provadi pomoci metody maximdlni vérohodnosti

e Kvalitu modelu uréujeme pomoci deviance

GLM byl formulovan dvéma statistiky Johnem Nelderem a Robertem Wedderburnem
jako zpusob, jak sjednotit riuzné jiné statistické modely, véetné linearni regrese a logistické
regrese.

V zobecnénych linearnich modelech vystupuji nahodné veliciny Y7, ..., Y, a dana matice
planu X = (z;;) typu n x k. Rozdéleni téchto nahodnych veli¢in zavisi na danych z;;, které
budeme nazyvat nezavisle proménné, neboli prediktory. Nahodné veliciny Y; budeme
nazyvat zavisle proménné.

Prvni komponentu modelu tvoii vzdjemné nezavislé nahodné veliciny Y7, ..., Y,, o kte-
rych predpokladame, Ze jsou stejné rozdélené a toto rozdéleni patii do rodiny exponencialni-
ho typu s disperznim parametrem ¢. To znamend, ze vyhovuji hustoté: [4]

[yiei - b(gi)]

f(yi,9i7¢) :exp{ a(qﬁ)

+C<yi7¢)}7 (1.3)
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kde 6; je prirozeny parametr. Po funkci b(6;) chceme, aby byla ryze monoténni, dvakrat
spojité diferencovatelnd a druhd derivace kladna.
Pro stfedni hodnotu a rozptyl plati:

E(Y:)
D(Y;)

V(0;) = pi = pa(6s), .
v"(0:)a(9). (1.5)

Ze vztahu (1.5) je vidét, ze rozptyl je funkei stiedni hodnoty. Pokud zndme vztah mezi
sttedni hodnotou a rozptylem, muzeme uréit o jaké rozdéleni z rodiny exponencialniho
typu se jednéa. [4]

Vlastnosti hustoty

Pfirozenou tiidou hustoty, se kterou pracujeme je tifda hustot exponencidlniho typu. Rekli
jsme, ze u linearni regrese, coz je specialni ptipad zobecnéného linedrniho modelu, ma
hustota normalni rozdéleni. Hustota, se kterou budeme pracovat v logistické regresi ma
rozdéleni binomické, a proto si je nasledné blize popiSeme:

1. Normdlni rozdéleni — Méjme Y ~ N(u,0?), kde plati 4 € R,0? > 0. Pak m4
hustota tvar:

kde
1 2 1 2 /
b(@)zi,u:—ﬁ =b0)=0=pu
=b"(0) =1
a(qb)zaQ = ¢ =0

Skutecné plati:

BE(Y) = ¥(6) = .
DY) = b"(0)a(¢) = o,

Tedy pro pfirozeny paramer plati # = p, a pro disperzni parametr ¢ = o>.

2. Binomické rozdéleni — Méjme Z ~ Bi(n,n), kde plati n € N7 € (0,1). Pak ma

hustota tvar:
fz(z) = exp{z@ —nln(l+¢?) +1n (n> }
z

16



kde pro m = % plati

b(6) = nin(1 + &) = () = ”ai—eee) —nr=p
= b"(0) = nﬁ —nm(l—m) = p(1-1)
a(¢) =1
Skutecné tedy plati:
B(Z) = ¥(6) = 1,
D(Z) = V' (0)a(¢) = nm(1 — 7).

Z vyse uvedeného vidime, Ze pro prirozeny parametr plati 6 = 1n(ﬁ). 6]

Druhou komponentu GLM tvoii vektor (n,...,n,), ktery je linedrni funkci nezdvislych
proménnych (x1,...,x,). Zavislost je ve tvaru[4]:

k
n; = E 5jwij7 Zzl,...,’I’L.
Jj=1

Zobecnéné linearni modely tedy predstavuji rozsiteni linearnich regresnich modelu pro
data, kterd nesplnuji vSechny predpoklady modelu linedarniho. Tyto modely maji dva
dulezité parametry:

Transformacni funkce, neboli link function, kterd prevadi hodnoty prediktoru na smys-
luplné hodnoty zavislé proménné;

Typ rozlozeni dané tak, aby postihlo vztah mezi rozptylem a oc¢ekdvanou hodnotou y
(binomické, Poissonovo, Gamma, exponencialni, apod.).

Tyto dvé vyse popsané komponenty jsou propojeny transformacni (linkovaci) funkei,
ktera je diferencovatelna a ryze monoténi a plati pro ni vztah:

9(E(Y:)) = n;. (1.6)
Na tomto misté je dulezité poznamenat, ze v zobecnénych linearnich modelech se ne-
vyskytuje chybovy ¢len jako u linedrni regrese. Duvodem je, ze leva strana rovnice (1.6) je
funkeci sttedni hodnoty veli¢iny Y;, a ne pouze samotné veliciny Y;.
Z vyse uvedeného je vidét, ze linkovaci funkci g i komponenty 7; muzeme navic chapat
jako funkci parametru 3; nebo 6;:

9g(E(Y:) = g(p) = 9(51(9)) =g(0;) =m = Zﬁj%‘j =n:(8),
ni = g(EY;) = ni(i) = n:(8) = mi(6s).

17
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Pokud plati, ze g(E(Y;)) = g(0;) = 0;, mluvime o tzv. kanonické transformacni funkci.
Pro prirozeny parametr pak dostavame piimou zavislost 6; = Z?:l Bjxij. Z toto vyplyva,
ze nalezeni vhodné spojovaci funkce je pii aplikaci modelu velice zdsadni. [4]

1.2.1 Metoda maximalni vérohodnosti

K bodovému odhadu parametriu u linedarni regrese se pouziva metoda nejmensich ¢tvercu,
ktera spoc¢iva v nalezeni takovych hodnot koeficienti modelu které minimalizuji tzv. soucet
¢tvercu, viz (1.1.2). U slozitéjsich modelu této metody nelze vyuzit kvili charakteru zavisle
proménné, a proto se k odhadu parametru vyuziva tzv. metoda mazimdalni vérohodnosti,
ktera ma Sirsi vyuziti.

Principy metody

Metoda maximalni vérohodnosti je nastroj pro jednoduché odhady parametru, ale i pro
netrivialni odhady v nelinedrnich modelech s daty z jiného nez normalniho rozdéleni.
Principem metody je najit odhad parametru 6 (pfipadné vektoru parametru €) — jinymi
slovy se snazime najit takovou hodnotu € pro niz je pravdépodobnost, ze pozorované hod-
noty pochazeji z predpokladaného rozdéleni, maximalni. Odhad se tedy snazi maximalné
prizpusobit pozorovanym datum.

Uvazujme ndhodny vybér Vi, ..., Y,, tedy n nezavislych ndhodnych veli¢in se stejnym
rozdélenim pravdépodobnosti s hustotou f(y, @), kde 8 predstavuje vektor nezndmych
parametru. Sdruzena hustota, pripadné pravdépodobnostni funkce, odpovida n realizacim
nahodné veli¢iny Y.

Za predpokladu, ze zname 6, vyjadiuje vétsi hodnota sdruzené hustoty vétsi shodu
pozorovanych hodnot s predpoklddanym rozdélenim s hustotou f(y, @). Hlavni myslenkou
metody maximalni vérohodnosti je divat se na sdruzenou hustotu jako na funkci vektoru

0.

Definice 1.3. Necht ndhodny vektor Y = (Yi,...,Y,)? mé sdruzenou hustotu f(y,#),
kde 0 € ). Pti pevné hodnoté y se funkce f(y, @) jakozto funkce @ nazyva vérohodnostni
Junkce.

Hodnota 6 parametru 6 kterd maximalizuje vérohodnostni funkei f(y, @) pro dané Y =y,
se nazyva mazimdlné vérohodny odhad parametru 6. [2]

Metoda maximalni vérohodnosti ma Siroké vyuziti v matematické statistice, naptiklad:
1. pfi testovani hypotéz
2. ve faktorové analyze

Navic se tato metoda ¢asto vyuziva i v jinych oborech, napiiklad:

3. pri rozpoznavani objektu v obrazovych datech,
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4. v ekonometrii a modelovani finan¢nich trhu,

5. pii lokalizaci (pomoci GPS apod.).

1.2.2 Odhad parametri v GLM

Predpokladejme, ze je dano n nezavislych ndhodnych velicin Yy, ..., Yy, které se tidi zo-
becnénym linedrnim modelem s transformacni funkci g a hustotou exponenialniho typu
(1.3). Hustota veliciny Y; zavisi na prametru 6;, kde i = 1,... ,n. Predpoklddejme, ze
disperzni parametr ¢ je znamy pro vSechna pozorovani Yj,..., Yy.

Pro stfedni hodnotu Y; dostaneme

Pomoci tranformacni funkce g 1ze linearni prediktor

N = Pz + - + Brxik,

vyjadrit jako funkci stfedni hodnoty p; ve tvaru

ni = g(ps), 1=1,...,n.

Uvedené vztahy vyuzijeme pri odvozovani vérohodnostnich rovnic pro vypocet odhadu
neznamych parametra 3 = (01, ..., Ok)-

Vérohodnostni rovnice

Meéjme £(0, ¢) = Hfil f(Y;;0;, ¢) vérohodnostni funkci a jeji logaritmus L(0) = log(¢(8, ¢)).
Jelikoz vime, ze p; = b'(6;) a funkce b je ryze monoténni (existuje k ni i jeji derivace in-
verzi funkce), pak muzeme chépat 6; jako 6; = 6;(11;). Obdobné pak dle (1.7) muzeme psat
i = i (n;) an; =n;(B). Proto muzeme uvazovat L(0) = L(3).

Maximalné vérohodnym odhadem parametru 3 (kde 3 je vektor parametria modelu) je
hodnota, pti které je maximalizovana vérohodnostni funkce a tedy i jeji logaritmus

L(B) = log(¢(8)) = Z{W

=1

—i—c(Y;,gzﬁ)}. (1.8)

Funkce je maximalizovana pro hodnotu, kdy agép) = 0 pro 7 = 1,..., k. Pouzitim
J
retizkového pravidla dostaneme
oL 0L 00 Oou 0
e s/ R T N (1.9)

98, 096 o dm 0B

Uzitim vztahu (1.4) a (1.5) mame g—’;; = %ﬁgi) =b"(0;) = % Podle véty o derivaci
o 1

inverzni funkce vime, ze o = T Dosazenim do vyrazu (1.9) ziskdme soustavu rovnic
1 T
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N

IL(B) _
o %

i=1

Y, —E(Y) 1
D(Y;)  g'(ps)

Vyslednd soustava rovnic (1.10) lze interpretovat také tak, ze odhad parametru 8 meto-
dou maximalni vérohodnosti zavisi na stfednich hodnotach a rozptylech nahodnych veli¢in
Y1, ..., Yy, nikoliv na jejich rozdéleni. Navic z predchozi kapitoly vime, ze v ptipadé daného
hustotou (1.3) je rozptyl funkei stfedni hodnoty. Za pouziti kanonické transformaéni funkce
se soustava (1.10) zjednodusi na tvar

Yo v6)
D R

Pokud je a(¢) konstantni, pak hledany odhad vyhovuje maticovému zapisu
XY =X'p,

kde X je matice N x k s hodnotami z;; a g znaci odhad stfedni hodnoty. [4] Pro zobecnény

linearni model s kanonickou transformacni funkci vyhovuji odhady soustavé normdlnich

rovnic, neboli maximalizaci vérohodnostni funkce dochazime ke stejnym vysledkum, k jakym
bychom se dostali aplikaci metody nejmensich c¢tvercii.

1.2.3 Testovani podmodelu

K testovani podmodelu lze pouzit test pomérem vérohodnosti zalozeny na odhadech v mo-
delu a v podmodelu. Test se zpravidla provadi prostiednictvim tzv. devianci, které si nyni
zavedeme.

Deviance

Deviance v zobecnénych linearnich modelech je obdobou rozptylu u klasickych linedrnich
regresnich modelu. Je tedy kritériem vhodnosti GLM.

Oznacme si devianci proménnou D. Cim je nds model méné priléhavy, tim je hodnota
D veétsi, podobné, jako je vétsi rezidudlni soucet ¢tvercu v linedrnim modelu. [1]

Pro ovéteni, zda je model vhodné pouzit, se zavadi tzv. nejbohatsi model, ktery se
nazyva saturovany, nebo také nasyceny. Takovy model obsahuje odlisny parametr pro
kazdé pozorovani. Sam o sobé neni pouzitelny, ale muze slouzit jako dobra vychozi pozice
pro testovani spravnosti ostatnich model.

Uvazujeme tedy saturovany model, ktery obsahuje odlisny parametr pro kazdé pozo-
rovani. Oznacme 06; jako odhad parametru 6; pro saturovany model. Z definice nasyceného
modelu dostavame, ze [; = Y; pro kazdé i = 1,..., N. 0; a [1; jsou piislusné odhady pro
testovany model.

Daéle L., zna¢i maximalni hodnotu logaritmické vérohodnostni funkce pro saturovany
model a L; pro testovany. Dle (1.8) a moznym zjednodusenim a(¢) = wﬂ, kde w; > 0
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jsou znamé apriorni vahy a ¢ > 0 je neznamy parametr, ktery se téz nazyva skalovym ¢i
rozptylovym parametrem.

Pri testovani vhodnosti modelu hraje velmi dulezitou roli tzv. skdlovd deviance, kterou
muzeme vyjadrit takto:

D(Y, ) Yi(0: — 6:) — b(0:) + b(6)]
¢ ¢ |

Nazvéme déle D(Y, ) deviance. Aplikaci deviance lze zobecnit na srovnavani dvou
nesaturovanych do sebe vnorenych modelu, a tim ziskdme test pomérem vérohodnosti

_2(L1 - L2> = _2(L1 - Lmax) - [_2(L2 - LmaX)] = D(Y, ﬁl) - D(Y7 ﬁ'2>

N
= —2(Ly — Linax) = QZ%‘[
i=1

Tato statistika md za platnosti testovaného podmodelu asymptoticky rozdéleni x?2 ,,
kde n — k je rozdil nezavislych parametru v testovanych modelech. To znamena, ze test
pomérem pravdépodobnosti pro dva do sebe vnorené modely je jednoduse rozdilem jejich
skalovanych devianci.[4]

1.3 Logisticka regrese

Logisticka regrese, téz také nazyvéana logisticky regresni model nebo model logistické
regrese je jeden z ptipadu zobecnénych linedarnich modelu s binarni zavisle proménnou.

Byla navrzena v 60. letech 20. stoleti jako alternativa k metodé nejmensich ctverci,
kterou jsme definovali v kapitole (1.1.2). Diive se logistickd regrese pouzivala v nékolika
oblastech:

Lékaistvi a farmacie, ve kterych se logisticka regrese pouzivala a dodnes pouziva nejcas-
téji. Zavisla proménnd Y predstavuje napi. pritomnost nebo nepiitomnost choroby.
Tato regrese pak umozinuje modelovat napf. riziko vzniku srde¢ni choroby jako funkci
ruznych parametru (pohlavi, vék, BMI, krevni tlak, hladina cholesterolu, koufent,
apod.)

Prumysl je jednou z oblasti, kde muzeme sledovat tispésnost nebo netspésnost néjakého
vyrobku a logistickou regresi lze urcit, které veli¢iny se na tispésnosti vyrazné podileji.

Bankovnictvi — zde se pouziva logistickd regrese k vytvoreni modelu, které dokazi od-
hadnout na zdkladé fady parametru o klientovi banky (napf. vék, pohlavi, nejvyssi
dosazené vzdélani) zadajicim o dvér, jestli bude tento uvér splicet fadné ¢i nikoliv.

V této praci vyuzijeme logistickou regresi na poli kapitalového trhu, pomoci niz budeme

rozhodovat o koupi ¢i nekoupi akcie na zdkladé zvolenych parametru tak, abychom dosahli

zisku.

Logisticka regrese se od linearni lisi v tom, ze predikuje pravdépodobnost toho, zdali
se néjakd udalost stane ¢i nestane. Hlavnim rozdilem ale je, ze logistickd regrese pouziva
kategorickou zavislou proménnou Y, kdezto u linerani je zavisla proménna spojita.

Podle typu zavislé proménné Y rozliSujeme:
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Binarni logistickou regeresi — tyka se binarni zavisle proménné, ktera nabyva pouze
dvou moznych hodnot, napt. pfitomnosti ¢i nepiitomnost jevu

Ordinalni logistickou regresi — zavislou proménnou je veli¢ina ordindlniho typu, nabyvajici
vice moznych stavi, mezi nimiz existuje prirozené usporadani, napt. stadium zavaznosti
néjakého onemocnéni

(Multi)nominalni logistickou regresi — tyka se nomindlni zavisle proménné o vice
nez dvou urovnich stavi, mezi nimiz existuje pouze odliSnost, napt. barva o¢i, rasa,
apod.

Obdobné jako u linearni regrese, vektor nezavislych proménnych u vsech ttech druhu lo-
gistické regrese muze obsahovat vice proménnych, a to jak spojitych — prediktory, tak
kategorialnich — faktory.[5] V dalsim textu se pod pojmem logistickd regrese bude rozumét
bindrni logistickd regrese.

Pro¢ tedy nepouzijeme jednodussi model, kdyz se jednd o binarni nezavislou proménnou
— linedrni regresi? Jednim z duvodu je, ze se mnohem castéji vyskytuje nelinedrni vztah
mezi podminénou pravdépodobnosti nahodné nezavislé veliciny a nendhodnymi predik-
tory. Dalsim duvodem je, ze dand funkce neni omezena v intervalu (0;1), coz pro odhad
parametru binomického rozdéleni je potieba.

Logistickéa regrese se pouziva pti modelovani pravdépodobnosti néjakého jevu v zavislosti
na hodnoté spojité proménné. Predpoklada se, ze nahodna proménna Y ma alternativni
rozdéleni s parametrem m, ktery odpovida pravdépodobnosti vysledku 1 a méni se mo-
noténné s hodnotou nezavisle proménné. Vysledny model je pravé odhadem tohoto para-
metru v zavislosti na x — P(Y = 1|x) = 7(x).

1.3.1 Zakladni vlastnosti

Model logistické regerese umozinuje analyzu dat, kdy nahodna veli¢ina Y nabyva hodnot 0
a 1, piipadné pomeéry v itervalu (0;1). Predpoklddejme, Ze zavisle proménna Y je bindrni
proménna, kterd nabyva hodnoty jedna, pokud sledovany jev nastal, v opa¢ném piipadé
je rovna nule. Jelikoz se jedna o regresni model, bude nas zajimat vztah pravdépodobnosti
tispéchu ¢i netispéchu k hodnotdm regresortt x = (z1,...,2;)7 a budeme tedy zkoumat
pravdépodobnost [6]:

P(Y =1|zy,...,2x) = m(x),
P(Y =0Jzy,...,x,) =1 — 7(x).

Predpokladejme, Ze linearni prediktor je roven

n(x) = o+ Bx.
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Jelikoz plati:
pu=EY|x)=1-PY =1x)+0-P(Y =0|x) = P(Y = 1|x) = 7(x),
pak dle (1.6) dostavame

m(x) =p=g ' (n(x)) =g (a+ Bx).

Hledame tedy takovou linkovaci funkei g, jejiz inverze zobrazi hodnoty prediktort na in-
terval (0;1). Pfipadné je mozné se na dany vztah divat i obrdcené, tedy hledame takovou
linkovaci funkei g(7(x)), kterd transformuje hodnotu podminéné pravdépodobnosti na cela
realnd cisla.

Pro tento tucel zavedeme podil pravdépodobnosti:

m(x)
1—7(x)’

ktery se nazyva pomér sanci (anglicky odds ratio). Tento pomér ndm jiz umozni trasfor-
movat hodnoty pravdépodobnosti na interval (0; 00). Pro tipravu na celou redlnou osu jesté
vyuzijeme funkci log(x), ¢imz dostavame vztah:

7(x)

= = a+ Bx. (1.11)

log
Jelikoz ndhodna veli¢ina Y mé aleternativni rozdéleni, coz je specidlnim piipadem rozdéleni
binomického s parametrem n = 1, pak transformace prametru 7m v tomto tvaru vychazi
piimo ze vztahu popsaného v 2 (popis binomického rozdéleni u funkce hustoty, str. 17). Po
upravé ziskame

1 1
") = et Bx)) I+ exp(—n) (1.12)
1— 7T(X> - exp(—(oz + IBX)) o eXP("?(X» (113)

- Itexp(—(a+pBx)) 1+exp(—n(x))

Vyraz na levé strané rovnice (1.11) se nazyva logit, neboli logistickd funkce. V kontextu
s zobecnénym lineranim modelem je logit specidlnim pripadem transformacni funkce (link
function) a vidime, ze jde dokonce o kanonickou transformaéni funkci. Hodnoty a a 3
jsou regresni koeficienty. Z omezeni 7(x) € (0,1) dostavame, ze logisticka funkce je dobte
definovéna.[5]

Data a parametry

Data musi zahrnovat jeden nebo vice sloupcu nezavisle proménné z; a jeden sloupec
zavisle proménné y. Nezavisle proménné mohou nabyvat ¢iselnych hodnot. Bindrni zavisle
proménnd musi mit hodnoty 0 nebo 1, které odpovidaji vyskytu ¢i nevyskytu sledovaného
jevu, coz muzeme v grafické podobé vidét na obrdzku (1.3).
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Obrazek 1.3: Logisticky model pro binarni data[7]

Na volbé zda 1 bude vyskyt a 0 nevyskyt ¢i naopak nezalezi, je vsak dulezité oznaceni
zachovavat. Binarni proménna odpovida ptipadu, kdy pro danou hodnotu prediktoru mame
pouze jediny vysledek typu ano/ne.

Proménna, neboli frekvenc¢ni zavisle proménné odpovida piipadu, kdy pro danou hod-
notu prediktoru X provedeme s testi a mame tedy s vysledku z nichz ¢ je pozitivnich a
(s —t) negativnich. Do sloupce zdvisle proménné pak muzeme zapsat pomér ﬁ, popft. (Condly

S

Interpretace parametru 3
Pro lepsi predstavu odvodime pro jednu nezavislou proménnou x.

1. Analyticky pohled
Kladné (resp. zdporné) znaménko nam iikd, zda je pravdépodobnost 7(z) rostouct
(resp. klesajici). Sklon 7(z) je dan velikosti |3|. Pokud zderivujeme 7(z) dle

dr () = Blexp(a + )1 + exp(a + )] — [exp(a + B2)]*}
dz [exp(ar 4 B)]?

= pr(x)[1 = 7(x)],

snadno nahlédneme symetrii, kiivka m(z) se blizi k jedné pod stejnym thlem jako k
nule a dosahuje maximalniho sklonu pro 7(z) = % Pro tuto hodnotu je argument v

exponencidle roven nule, které se nabyva pro z = =*. [4]
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2. Statisticky pohled
Hodnota e° vyjadiuje pomér $anci v modelu pro prediktory x + 1 a . Plati[4]

7(z+1)

—rwtD) eatB(z+1) .
w(x) - eatpz Y
1—m(x)

Sance vyjadiuje, kolikrat se zvysi pravdépodobnost toho, ze dojdeme k tispéchu (hod-
noty v modelu nabudou 1), kdyz se x zvysi o jedna. Je tfeba si uvédomit, ze Sance neni
pravdépodobnost, ale jedna se pouze o pomér pravdépodobnosti — pravdépodobnosti
vyskytu sledovaného jevu Pi, a jejim dopliiku 1-P;. Sanci (odds), kterd odpovida
vyskytu sledovaného jevu v dané skupiné, muzeme vyjadrit pomoci nasledujicitho

vztahu:
Py

1-P’
Pomér sanci (Oods Ratio), jak jiz vyplyva z nézvu, je pak ddn pomérem dvou
Sanci, které odpovidaji srovnavanym skupinam, experimentéalni a kontrolni. Poté ho
muzeme obecné definovat vztahem:

oods =

Py

OR = 1-P1

1.3.2 Odhady parametri pro model logistické regrese

Tak jako jsme si uréili odhad parametru pro zobecnény linedrni model, urc¢ime si nasledné
odhad parametri konkrétné pro model logistické regrese. Odhad parametru B urc¢ime me-
todou mazximdlni vérohodnosti (1.2.1).

Vérohodnostni rovnice

Meéjme N nezévislych ndhodnych veli¢in s binomickym rozdélenim Y; ~ Bi(n;, m(x;)), které
odpovidaji pozorovanim v bodech x;, kde ¢+ = 1,..., N. Pak plati:

1) =TI (“) (r ()P (1 — ()" (1.14)

im1 \Yi

Opét budeme pracovat s logaritmem funkce ¢(3). Ozna¢me b hodnotu, pii které je
maximalizovana L(3) = log {(8). Pied dalsim odvozovénim je vhodné si cely vyraz upravit
a pouzit vztahu

logli(—:(i)}m = ;ﬁszj, (1.15)
L () = ! (1.16)

1+ exp(35, Bimij)
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Uzitim vztahu (1.15) a (1.16) se logaritmus vyrazu (1.14) zjednodusi na tvar

N k
L(B) = Z{log (Zl) + i Zﬁjxij +ny log{1 n exp(zljl? ﬁ-m-)] }

i=1 j=1

Nutnd podminka pro hledéni extrému funkce L(83) dava rovnici

dL(B) exp(37, Bjiy) ]

0=—07—= YiZij — Nilij
0P i=1 [ ! "1+ eXP(Z;\; Bjwij)

Dostavame nelinearni rovnici pro odhad parametru 3

N
> lyiri; — niwp(x;)] =0, j=0,...,p.

i=1
Vysledkem je, ze maximélné vérohodny odhad b spliuje nelinedrni rovnici: [4]

Ky = X exp(b'x)
1+ exp(b'x)’

1.3.3 Deviance v logistické regresi

Stejné tak jako jsme definovali pro zobecnény linedrni model devianci, zaméfime se na ni
i u logistické regrese. Definujeme si ji z hlediska pouziti v modelu.

Deviance se zpravidla vyuziva jako néstroj pro testovdni podmodelu, proto si ho ted
zavedeme. K testovani podmodelu lze pouzit test pomérem vérohodnosti zalozeny na od-
hadech b v modelu a b v podmodelu. Provedeme ho pravé pomoci devianci. Uvazujme
tedy model, ktery m& praveé tolik parametru, kolik je ruznych hodnot vektoru x;. Tento
model je saturovany a jeho maximalni hodnotu vérohodnostni funkce si oznac¢ime L, .y.
Priléhavost modelu muzeme posoudit pomoci

D(b) = 2(Lyax — L(b)).

Predpokladejme, ze vSechny vektory x; jsou ruzné. Saturovany model ma pak n parametru
[1, -« pn. Odhadem stfedni hodnoty p; je pitimo Y; a bez diukazu uvedeme, ze pro L.y

plati:
N

Linax = »_(YilogV; + (1 = Y;)log(1 - ¥7)) = 0. (1.17)

i=1
Diikaz. viz.([1], str. 179) O

Devianci v modelu logistické regerese vyjadiime pomoci (1.17) jako:
D(b) = ~2L(b) = 23 (Vilog i, + (1 - V) log(1 — ).
i=1
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Chceme-li porovnat néjaky obecny model M a jeho podmodel M , pouzijeme test
pomérem vérohodnosti, a to pomoci devianci modelu a podmodelu. Testovou statistikou
je

2(L(b) — L(b)) = (2(Lumax — L(B))) — (2(lax — L(b)))
= D(b) — D(b). (1.18)
Tato testova statistika (1.18) m4 za platnosti testovaného podmodelu rodéleni Xfc, kde

f je rovno rozdilu poctu nezavislych parametru v pozorovanych modelech. [1]
Nulovou hypotézu Hy: M je podmodelem modelu M zamitdme na hladiné vyznamnosti

a, kdyz D(b) — D(b) > xi_,(f)-
,, Testovani podmodelu se prakticky pouzZivad:

1. pro testovdni vyznamnosti celého modelu porovndanim daného modelu s tzv. nulovym
modelem P(Y = 1|X = x) = —=5, lj. lestuje se hypotéza

Hy:01=---=0=0 x H:alespon jedno §; # 0,

2. pro ovérent, zda néjaky podsoubor regresori By, . . ., Bix (s vyjimkou absolutniho ¢lenu
Bo) viznamné prispivd k vysvétlend variability zdavisle bindrni proménné testovanim
hypotézy

Hy:B1=+=Bx=0 x H :alespon jedno B, # 0.

Hypotézu Hy : B; = 0 o nulovosti jednotlivijch koeficientu modelu lze tedy testovat pomoci
testi, poméru vérohodnosti.“ [5]

1.3.4 Diagnostika

Pokud jiz mame vytvoreny logisticky regresni model, potrebujeme také posoudit, jak kva-
litné nam popisuje data. K tomu se vyuziva tada koeficientii a grafickych pomucek, které
si nasledné strucné popiseme.

Skére a prahovy bod

Necht tedy mdme logisticky regresni model M se zdvislou proménnou Y a nazavisle
proménné X1, ..., Xi. Tento model pak kazdému i-tému pripadu s realizaci y; pritadi na
zakladé jemu prislusnych namérenych hodnot nezavislych proménnych x;, ..., z; pravdeé-
podobnost, ze tato realizace nabude hodnoty 1. Tato pravdépodobnost se nazyva skdre

nebo také logitové skore

Skére tedy ohodnocuje kazdé méfeni zvIast a tak umoziuje posoudit kvalitu modelu.
Za idealni 1ze povazovat takovy model, ktery namérenym hodnotam y; = 1 pritadi s; = 1
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a naopak hodnotam y; = 0 prifadi s; = 0. S tak idealnim ptipadem modelu, se ale v praxi
nelze setkat. Cilem je vytvorit model, ktery se alespon co nejvice k idedlnimu blizi. [5]

Nékdy nastava situace, kdy je skére modelu napt. s; =~ 0, 5. Pak vznika dilema, do jaké
skupiny model prifadit. Z toho duvodu se zavadi tzv. prahovy bod, oznacme ho Pg, ktery
zatadi ptipad do spravné skupiny:

pokud s; > Po pak ptifadi model do y; =1
pokud s; < Ps pak pritadi model do g; =0

Koeficienty determinace

Koeficient determinace jsme si jiz definovali pro linearni model pomoci reziduélniho souc¢tu
¢tvercu a vzhledem k urcité podobnosti mezi LRM a logistickym modelem, byly snahy
rozsitit koeficient determinace i na tento model.

Uvazujme tzv. nulovy model, tj. model, ktery predikuje vzdy stejnou pravdépodobnost

PY = 1X = x) = 1+e+bo Oznacme devianci tohoto modelu Dj. Porovnejme nulovy

model s ngjakym jinym logistickym modelem, napi. P(Y = 1|X = x) = ﬁ, s devianci
D(b). Potom lze zavést (dukaz: [1], str. 180):
. : : 2 D(b)
McFaddentiv koeficient determinace: R; =1 — D
0
. . . . 9 D(b)-Dy
Coxuv-Snelliv koeficient determinace: Rgg=1—-¢ »
1 D(b—Dg)
Nagelkerktiv koeficient determinace: R3 = ¢ :;O
1—e™n

Cfm je model M vice vzdalen od nulového modelu tim jsou koeficienty determinace R2, R%g
a R3% dale od nuly.

AIC

Akaike information criterion v prekladu Akaikeho informacni kritérium slouzi k posouzeni
schopnosti ruznych modelu vysvétlit variabilitu v pozorovanych datech.

Predpoklddejme, Zze mame statisticky model, pocet odhadovanych parametri & a od-
had maximalni hodnoty pravdépodobnostni funkce ¢, pak pro toto informacni kritérium
muzeme zavést vztah:

~

AIC = 2k — 21n(0).

Preferovany jsou modely s niz§imi hodnotami, protoze indikuji lepsi schopnost modelu
»sedét® na pozorovand data.

ROC krivka

ROC je zkratka pro Receiver Operating Characteristic, tedy ROC kiivka znamenad v prekladu
krivka operacni prahové chrakteristiky. Tato kiivka je néstroj, ktery se v logistické re-
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gresi pouziva pro hodnoceni kvality vytvoreného modelu pomoci grafického znézornéni,
jak muzeme vidét na obrazku (1.4).

1.0 4

0.8

06

Senzitrita

04 4

0.2 -

0.0 5

T T I T T T

00 02 04 0B 08 10
1-specificita

Obrazek 1.4: ROC kiivky [5]

a. Idedlni ptipad
b. Reéalny pripad
¢. Nahodny pripad
ROC kiivku tedy muzeme definovat jako graf, ktery popisuje kvalitu binarniho klasi-
fikatoru, ktery se zabyva roztiidénim dané mmnoziny objektu na zakladé piitomnosti i
neptritomnosti urcité vlastnosti v zavislosti na klasifikacnim prahu. Zjednodusené lze fici,
ze nastavovanim ruznych prahovych hodnot hledame na ROC kiivce kompromis mezi
mnozstvim falesné pozitivnich (FP) a falesné negativnich (FN) pozorovéni.
Kftivka je tzce svazana s pojmy senzitivita a specificita, protoze ukazuje vztah mezi
nimy. Test je tim uzitecnéjsi, ¢im je jejich senzitivita a specificita vyssi.
Senzitivita je pomér spravné pozitivnich pozorovani ku vsem pozitivnim pripadum, ne-
boli ukazuje jaky podil skutecnych pripadu test zachyti.
Specificita je pomér spravné negativnich pozorovani ku vsem negativnim pripadim, ne-
boli ukazuje jaky podil negativnich pripadu test spravné vyloudi.

Za idedlni 1ze povazovat takovy ptipad, pro ktery budou senzitivita a specificita rovny 1.
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Kapitola 2

Akciové investice

V této kapitole, budou nastinény zakladni informace o kapitalovych trzich, akciich a predevsim
o akciovych investicich.

2.1 Kapitalovy trh

Kapitalovy trh je jedna z casti finanéniho trhu, na které dochazi k pohybu cennych papiru,
a kde predmétem obchodovani je strednédoby a dlouhodoby kapital, tedy kapital s nizkou
likviditou. Jedna se o cenné papiry s dobou splatnosti vice nez jeden rok, coz jsou napf.
akcie, podilové listy, dluhopisy, apod.

Miuzeme zde najit dvé strany. Na jedné strané stoji emitenti a na strané druhé investori.

Emitent je spolecnocnost, ¢i jiny opravnény subjekt, ktery vydava cenné papiry a ziskava
tak na kapitalovém trhu finanéni zdroje ke svému podnikani. V pripadé akcii je
emitentem akciova spolecnost.

Investor je fyzicka ¢i pravnicka osoba, kterd na kapitalovém trhu nakupuje cenné papiry.
Je tedy jejich vlastnikem a klade za cil zhodnotit své volné finan¢ni zdroje.

Z hlediska emitenta se muze jednat o vlastni nebo cizi zdroje, podle typu cenného papiru.[9]
Vyhoda takového obchodovani spociva v tom, Ze investotfi mohou cenné papiry sménovat
navzajem a k tomu obvykle slouzi burzy. Diky tomu lze kapitalovy trh rozdélit na 2 ¢asti:

Akciovy trh (Equity securities) — je oznacCeni pro vSechny burzy, trhy a subjekty, na
kterych se obchoduje s akciemi, nebo kde se vydavaji.

Trh dluhopist (Debt securities) — je oznaceni pro finanéni trh, ktery nabizi a prodava
dluhopisy. Zahrnuje vsechny subjekty, které vydavaji, prodavaji nebo jinak obchoduji
s dluhopisy.

Regulaci nad kapitélovym trhem mé v rukou ministerstvo financi Ceské republiky a jeho
pravomoc je zakotvena v zdkoné ¢.2/1969 Sb. Jeho hlavnimi tlohami jsou:

30



vytvatret koncepci politiky,

provadét jeho analyzu,

vytvaret zakony,
e zajistovat ¢lenstvi v mezindrodnich finanénich institucich a orgdnech Evropské unie. [9]

Ptisobnost Ministerstva financi v oblasti pravni upravy kapitalového trhu lze rozdélit do
téchto oblasti:

e Podnikéani na kapitdlovém trhu
e Investicni fondy

e Cenné papiry a financ¢ni zajisténi

2.2 Akcie

Akcie, je dlouhodoby majetkovy cenny papir, ktery na trh emituje akciové spoleénost.
Investor, ktery akcii nakoupi, se stava akcionafem spolecnosti a tim ziskava urcity podil
na zakladnim kapitalu emitenta.

Podil na akciové spole¢nosti je dan nominélni hodnotou akcie, coz je hodnota, za kterou
akcii koupil. Pro akcionare je vsak dulezita a také ho vice zajima tzv. trzni hodnota, tj.
skutecnd hodnota akcie, neboli také kurz akcie. Ta se v ¢ase méni a odviji se od aktudlni
financ¢ni situace spolecnosti. Trzni hodnota akcie se odviji od:

e situace na trhu,
e situace na burze cennych papiru,
e skutecné financni situace,

e ocenéné hodnoty podniku.

Z drzeni akcii vyplyva také vyplata dividendy, coz je vynos, ktery plyne akcionaii
z vlasnictvi akcie. Je to jeho podil na zisku akciové spole¢nosti a o jeji vysi rozhoduje valna
hromada spolecnosti. Vyplata dividendy a trzni hodnota akcie spolu tizce souvisi. Zména
trzni hodnoty, tedy kurzu akcie, méa klicovy vliv na podil majetku akcionére. Finanéni
investice akcionére je nevratnd, ale muze ji na kapitdlovém trhu smeénit. [10]
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Akcie se déli do nékolika skupin, podle nékolika ruznych hledisek.
1. Druhy akcii podle prav drzitelu:

Kmenové akcie jsou jednim z nejbéznéjsich typu akcii, a proto se také oznacuji
jako zakladni ¢i bézné. Akcionaium poskytuji pravo na dividendu a moznost
hlasovani na valné hromadeé, ale neposkytuji jim zadna zvlastni préava.

Piednostni akcie jinak také nazyvany prioritni, umoznuji prednostni vyplatu divi-
dendy a podilu na likvida¢nim zustatku pred akcionari drzicimi kmenové akcie.
Préva drzitelu vsak mohou byt stanovami akciové spoleénosti omezeny — napf.
nemoznosti hlasovat na valné hromadé.

Zaméstnanecké akcie jsou vydavané spole¢nostmi pro potieby svych zaméstnancu.
Jejich podil nesmi piekrocit 5 % zakladniho jméni spole¢nosti. Tyto akcie mohou
mit podle vnitinich stanov spole¢nosti urcité vyhody.

2. Akcie podle formy své existence:

Listinné akcie existuji ve fyzické podobé a akcionar je ma u sebe uschovany.

Zaknihované akcie existuji v elektronické podobé a jsou zapsané v registru cennych
papiru.

3. Akcie dle formy vlastnictvi a moznosti prevodu:

Akcie na jméno jsou vazané primo na jméno konkrétni fyzické ¢i pravnické osoby.

Akcie na dorucitele nejsou vazané na jméno konkrétniho akcionare a vykon prav
s nimi spojenymi muze provadét ten, kdo je jejich majitelem. Jejich prevod je
mozny pouhym predanim cenného papiru.

2.3 Ekonomicka data a trh

Zpravy hybou trhy. Nacasovani vétsiny zprav je nepredpovéditelné — jako v piipadé vélek,
politickych zmén a piirodnich katastrof. Oproti tomu, zpravy zalozené na datech z ekono-
miky prichazeji v predem ohlaSenych casech, které jsou nastaveny rok nebo vice dopredu.
Prakticky vsechna prohldseni maji co délat s ekonomikou, zejména hospodérsky rust a in-
flace maji potencial vyrazné pohnout trhy. Ekonomicka data nejenze vytvareji ramec pro
zpusob, jakym obchodnici nahlizeji na ekonomiku, ale také maji dopad na ocekavani ob-
chodniku, jak bude centralni banka provadét svou ménovou politiku. Silnéjsi hospodarsky
rust nebo vyssi inflace zvysuje pravdépodobnost, Ze centralni banka bud zpiisni, nebo
prestane uvolnovat ménovou politiku. Vsechna tato data ovliviiuji o¢ekdvani obchodniku
ohledné budoucitho sméru tdrokovych sazeb, ekonomiky a hlavné cen akcii. [§]

» Irhy nereaguji primo na to, co je ohlaseno. Reaguji spise na rozdil mezi tim, co ob-
chodnici ocekdvali, Ze se stane a co se skutecné déje. Duvodem, pro¢ trhy reaguji pouze
na rozdil mezi ocekdvanim a tim co se skutecné nastane, je, Ze ceny cennych papiri jiZ
zahrnugi vSechny ocekdvané informace. “ [8]
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2.4 Meéreni rizika a vynosu

Vztah mezi rizikem a vynosy je zdkladnim ukazatelem pfi investovani. Jakmile je stano-
veno riziko a o¢ekdvana vynosnot kazdého aktiva, muzeme sestavit pro investora nejlepsi
investi¢ni portfolio.

Riziko a vynosy akcii jsou veli¢iny, které se nedaji snadno méfit. Abychom mohli urcit
velikost rizika, nebo jeji vynosnost, musime provést analyzu minulosti vyvoje akcie abychom
tak pochopili jeji budoucnost.

Vynos podléha urcitym zménam a je ovliviivan nahodilymi faktory. Pravé tato naho-
dilost vnasi na finanéni trhy riziko. Pokud se na vynos z investi¢ni moznosti divame jako
na nahodou veli¢inu X, vhodnym néastrojem pro posouzeni vynosu je jeji stfedni hodnota
E(X) a k posouzeni rizika je to jeji rozptyl D(X).

2.5 Meéritka pro ocenéni akcii

V této kapitole budou popsdna méritka, kterd se pouzivaji k ocenéni akcii a néktera z nich
nebo jejich poméry budeme posléze pouzivat v rozhodovani o koupi ¢i prodeji akcii v prak-
tické casti této prace.

2.5.1 Pomeér ceny a zisku

Pomér ceny a zisku, neboli P/E ratio je nejzakladnéjsi méritko pro ocenéni akcie. Tento
pomeér je zobrazovan prostym podilem ceny akcie a ro¢nich zisku na akcii, coz znézornuje

nasledujici vztah:
cena akcie

P/E ratio = .
/ roéni zisk na akcii

Tento ukazatel méti, kolik je investor ochoten zaplatit za dolarovou hodnotu aktualnich
zisku.
vani budouciho rustu zisku. Riust zisku vsak neni jedinym faktorem ovliviiujici tento pomeér.
Pomeéry P/E jsou také ovlivnény dalsimi faktory jako jsou urokové sazby, postoj investoru
k riziku, dané a likvidita. [§]

V souvislosti s pomérem ceny a zisku je definovan také tzv. PEG pomér, neboli
PEG ratio, ktery predstavuje P/E ratio v zavislosti na rustu (Growth). Tento pomér po-
pisuje relativni cenu mezi cenou akcie, vynosem generovanym na akcii (EPS viz. 2.5.5)
a octekavanym rustem dané spole¢nosti.

P/E ratio

PE io =
G ratio EPS
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2.5.2 Uéetni hodnota akcie

Ucetn{ hodnota neboli tzv. book value je dalsfm Gastym ukazatelem pro ocenénf akcii. Casto
je pro ni pouzivana zkratka BV. Tento ukazatel oznacuje dosahovani zisku dané spole¢nosti
v minulém a aktudlnim obdobi, ktery je rozdélovan mezi stat (dané), vlastniky (dividendy)
a podnik (reinvestice). Zobrazuje tedy podil mezi vlastnim kapitdlem a mnozstvim emito-
vanych kmenovych akcii, jak muzeme vidét v nasledujicim vztahu:

vlastni kapitdl

Book value = .
pocet kmenovych emitovanych akcii

Tento pomér vyuzivaji vyhradné investofi, pri hodnoceni ¢innosti spolec¢nosti.

2.5.3 Sharpeho pomér

Problém mezi vztahem vynosnosti a rizikovosti, nam tesi Sharpe ratio neboli Sharpeho
pomér. Tento pomér je jednim z nejznaméjsich a také nejcastéji pouzivanych koeficientu
k hodnoceni fondu. Podle néj je vyhodnéjsi ta investice, jejiz pomér vynosu nad bezriziko-
vou mirou a rizikem je vyssi. Sharpeho pomér bere v potaz celkové riziko, a proto se hodi
také pro porovnavani fondu napfic vsemi kategoriemi.

Vzorec pro vypocet Sharpeho poméru se da popsat jako:

i vynos sledované investice — bezrizikovy vynos
Sharpe ratio = — :
riziko

Riziko v tomto piipadé chapeme jako smérodatnou odchylku vynosu nad bezrizikovy
vynos. Cim vétsi je cislo, které po vypoctu dostaneme, tim je vyssi vynos, ktery investice
doséhla na jednotku rizika. [§]

V praxi Shrarpeho pomér dosahuje u stadratnich akciovych portfolii hodnoty kolem
0,5.

2.5.4 Mira volatility

Volatilita jako takova oznacuje v jaké mite kolisa hodnota daného aktviva nebo jeho miry
vynosu. V naSem pripadé je dané aktivum akcie. Obvykle je oznacovana jako smérodatna
odchylka zmén za dané casové obdobi.

Jednd se o nastroj, pomoci kterého lze s urcitou pravdépodobnosti zjistit jaky bude
potencialni vynos nebo ztrata na dané akcii na zédkladé vyvoje zmén hodnot v minulosti.

2.5.5 Zisk na akcii

Zkratka EPS, neboli Earnings Per Share je v doslovném prekladu do ¢estiny zisk na akcii.
Je definovana jako zisk pfipadajici na jednu kmenovou akcii spole¢nosti.
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Je také hlavni slozkou pouzivanou k vypoctu poméru ,P/E ratio“ (viz 2.5.1).

Na tento pojem lze nahlizet jako na Cisty zisk na akcii, protoze je po zdanéni. Muzeme
ho oznacit i jako tzv. rentabilitu na jednu akcii. Zakladni vztah pro vypocet ¢istého zisku
na akcii popisuje nasledujici vzorec: [11]

Cisty zisk spole¢nosti

Zisk na akcii = — - - = - -
pocet emitovanych akcii spole¢nosti

2.6 Investicni filozofie

Kazdy investor, predtim nez za¢né s investovanim, si musi ujasnit svou tzv. investicni filo-
zofti. Investicéni filozofie predstavuje souhrn zakladnich principu, které formuluji investiéni
proces investora. Popisuje piimo jeho strategii v investovani, také to jakou chova averzi
vuci riziku apod. Dalo by se Tici, ze je tolik investi¢nich filozofii, kolik je investoru.

Podle pristupu k trhu lze strategie rozlisit na:

Aktivni strategii, kdy se investor snazi ,porazit trh“ a dosdhnout tak vyssi vynosnosti,
nez jaka se na trhu nachazi.

Pasivni strategii, kdy se investor snazi dosdhnout ptiblizné stejné vynosnosti jakou trh
v danou chvili nabizi.

Investor posuzuje kazdou investici prinejmensim z hlediska tii zédkladnich faktoru, tzv.
magicky trojuhelnik investovdni, ktery muzeme vidét nize na obrazku (2.1):

e ocekavany vynos investice,
e ocekavané riziko investice,
e ocekavany dusledek na likviditu investora.

Investor se vzdy pohybuje uvniti tohoto trojuhelniku a nikdy nemuze dospét k idedlni
investici, kterd by sou¢asné maximalizovala vynos, byla by zcela bezpecnd a bylo by mozné
ji okamzité proménit v hotové penize.

Podle cile investora a také podle toho jaké faktory upfednostnuje, jsou celé tady
oznaceni pro investi¢ni filozofie, jako napf.

e hodnotova
e rustova
e technicks

e apod.
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Vynos

likvidita riziko

Obrazek 2.1: Trojihelnik investovani

Jelikoz zadna z nich nema objektivné platnou definici a popis, v podstaté neni dulezité jak
ji nazveme. Dulezité vsak je, abychom ji méli ujasnénou. [12]
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Kapitola 3

Aplikace modelu logistické regrese

V této céasti prace se budeme zabyvat aplikaci modelu logistické regrese v praxi. Jak uz
jsme zminili v kapitole drive, logisticka regerse pracuje na principu 0 a 1, kdy na zakladné
zvolenych aspektu rozhoduje o ,uspéchu® a ,neuspéchu“. Pokusime se tedy v této casti
ukazat, jak tento model pracuje.

3.1 Popis datového souboru

Logisticka regrese se vyuziva v ruznych oblastech, a jednou z nich je pravé i finanéni trh.
Aplikujeme tedy model na redlnd data z oblasti kapitalového trhu — konktrétné z ¢asti
akciovych investic.

Informace o vyvoji subjektu (akcif), se kterymi budeme nésledné pracovat, jsme ziskali
z online investi¢niho portélu finance.yahoo.com [14], kde je mozné obchodovat s cennymi
papiry. VSechny akciové splolecnosti byly vybrany ze seznamu spoleénosti v akciovém in-
dexu S&P 500 (viz. [13]), coz je 500 ,nejvétsich® verejné obchodovanych firem na americké
burze. Abychom byli schopni odhadnout, zda dany subjekt bude v budoucnosti dosahovat
néjakého zisku, musime ho néjaky ¢as pozorovat, proto o kazdém subjektu zjistujeme vyvoj
Zpetneé.

Model budeme vytvéret s 25 subjekty — o kazdé akcii zndme kvartalni vyvoj néasledujich
péti vybranych aspektu (viz. 3.1), s jejichz pomoci budeme urcovat, zda danou akcii ,na-
koupime® ¢i ne. Hodnoty aspektu jsou brany vzdy k poslednimu dni kvartalu roku 2019.
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P/E ratio:  pomér ceny a zisku, podle néhoz oc¢ekavame budouci rust zisku
PEG ratio:  pomeér P/E ratio a ¢istého zisku na akcii

Price/Sales: pomeér mezi cenou a prodejem

Price/Book: tcetni hodnota akcie

EV/Revenue: pomeér hodnoty a vynosu spole¢nosti (EV = enterprice value)

Tabulka 3.1: Vysveétlivky aspektu

Od kazdého aspektu zndme jeho prumérnou hodnotu za dany kvartal. Model budeme
konstruovat jesté podle Sestého aspektu — Koupim — coz je tzv. dichotomickd wvelicina
nabyvaji hodnot 0 a 1, kde 0 znaci logickou hodnotu FALSE a 1 logickou hodnotu TRUE.
Tomuto aspektu jsem hodnotu pritadila podle toho, zda hodnota akcie v dalsim obdobi
stoupala nebo klesala, na zakladné prvnich péti aspekti.

Hodnota akcie | Koupime | Prirazend hodnota

Stoupla ano 1
Klesla ne 0

Tabulka 3.2: Postup pfitazeni hodnoty

Akcie byly pro rozmanitost a ur¢itou univerzalnost modelu vybrany z nékolika ruznych
odvétvi:

e cnergetika

e moderni technologie
e potravinarstvi

e komunikacni sluzby
e platebni sluzby

e zdravotnictvi

e atd.
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Sledované subjekty

Abychom si vice priblizili do jakych odvétvi se chystame investovat, zjistime si zdkladni
informace o vybranych akciovych spole¢nostech.

Abbot Laboratories je akciova spolecnost z oblasti zdravotni péce, ktera celosvétove
prodava zdravotnické potieby, léky a vyzivové vyrobky.

AES Corporation je jednou z prednich svétovych energetickych spole¢nosti, ktera vyrabi
a distribuuje elektrickou energii v 15 statech.

Amazon, Inc. je spole¢nost, kterd provozuje internetovy obchod Amazon.com, coz je je-
den z nejvétsich obchodnich fetézcu svéta.

Apple, Inc. je akciova spolecnost, ktera rozviji moderni technologie a specializuje se na
hardware a software. Jejich produkty jsou napf. stolni pocitace, notebooky, chytré
telefony, hodinky, apod. s opera¢nim systémem iOS.

eBay, Inc. je spolecnost, ktera spravuje internetové stranky eBay.com, coz je online aukéni
a nakupni webova stranka, na které lidé a firmy nakupuji a prodavaji Sirokou skalu
zbozi a sluzeb po celém svéteé.

Equinix se specializuje na pripojeni k internetu a datova centra. Ma vedouci postaveni
na globalnim trhu datovych center ve 25 zemich.

Facebook je akciova spolecnost, ktera spravuje rozsahly spolecensky webovy systém —
umoznuje komunikaci mezi uzivateli naptic¢ svétem, sdileni multimedidlnich dat, udr-
zovani vztahu a zabavu.

Gartner, Inc. je akciova spolecnost z oblasti vyzkumu a poskytuje poradenské sluzby
— poskytujici informace, rady a nastroje pro vedouci pracovniky v oblasti IT, fi-
nanci, lidskych zdroju, zdkaznického servisu a podpory, komunikace, pravni predpisy
a dodrzovani predpisu, marketing a prodej.

Hilton Worldwide Holdings, Inc. je nadnarodni pohostinna spolecenost, ktera spra-
vuje siroké portfolio hotelu a letovisek.

Intuit, Inc. je americkd obchodni a finanéni softwarova spolecnost, ktera vyviji a prodava
financ¢ni, ucetni a danovy software.

Jacobs Engineering Group, Inc. je mezinarodni spolecnost z oblasti stavebniho inzenyr-
stvi.

Johson & Johson je farmaceuticka spolecnost, ktera vyrabi 1éky, zdravotnické prostiedky;,
a také toaletni a hygienické zbozi.

Juniper Networks, Inc. je americkd akciova spolecnost, vyrabéjici sifova zaiizeni.
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Las Vegas Sands Corporation je spolecnost, kterd provozuje kasino a letovisko — zpro-
sttedkovavaji ubytovani, hry a zabavu, kongresové a vystavni prostory, restaurace a
kluby.

Monster Beverage Corporation je spolecnost z oblasti potravinarstvi, ktera vyrabi
energetické napoje.

Netflix, Inc. je spolecnost, ktera je poskytovatelem online filmu.
PepsiCo je spolecnost, zabyvajici se vyrobou a prodejem nédpoju a potravin.
Prologis, Inc. je realitni spolecnost, ktera investuje do logistickych zafizeni.

ResMed je spolecnost, kterda se pohybuje na trhu zdravotniho prumyslu — poskytuje
primarné zdravotnické prostiedky — masky, respiratory, apod.

Teleflex Incorporated je poskytovatelem specialnich zdravotnickych prosttedki primarné
do oblasti chirurgie.

The Walt Disney Company se stala lidrem v anima¢nim prumyslu — zprostiedkovava
filmové produkce, televize a zabavni parky.

Tyson Foods pusobi v potravinaiském prumyslu. Je druhym nejvétsim vyrobcem a pro-
dejcem kuteciho, hovéziho a veprového masa na svété.

Visa, Inc. provozuje nejvétsi svétovou sit elektronickych plateb, spravu plateb mezi fi-
nanc¢nimi institucemi, obchodniky, spotiebiteli a organy statni spravy.

Wal-mart Stores, Inc. je obchodni spolecnost, ktera provozuje fetézec prodejen Wal-
mart.

Zoetis je nejvetsim svétovym vyrobcem 1é¢iv a ockovani pro domaci a hospodarska zvirata.

3.2 Konstrukce modelu

K vytvoreni modelu budeme pouzivat aplikaci RStudio, coz je vyvojové prostiedi umoznuji-
ci praci v programovacim jazyce R.

V této aplikaci budeme vytvaret logisticky model, abychom mohli analyzovat nase
data. Nejprve ho budeme vytvafet pro kazdy kvartal zvlast a poté se ho pokusime spojit,
abychom dosli k predikci vyvoje pro dalsi obdobi. Vyvoj akcie budeme sledovat za obdobi
prvnich tfech kvartalu roku 2019, na jehoz zakladé bychom méli dojit k rohodnuti, které
akcie ,nakoupime*, a které ne. Posledni kvartdl daného roku budeme pozorovat z duvodu
overeni, zda naSe predikce byla spravna a zda jsme dosahli zisku.
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3.2.1 1. kvartal

Jako prvni si do prostiedi nahrajeme data z prvniho kvartalu, které si vhodné pojmenujeme,
a vykreslime si je pomoci prikazu View(datal). Podle vykresleného grafu (3.1) se budeme
snazit posoudit, podle které proménné by mohl byt model prikazny.
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Obréazek 3.1: Vykresleni dat

Podle obrazku (3.1) vidime, ze hodnota u proménné Koupim by ndm mohla ukazovat,
ze ¢im mensi je hodnota u P.FE.ratio, tim spiSe danou akcii nakoupime. Proto si vykreslime
konkrétni graf zavisloti P.FE.ratio na Koupim, abychom vidéli jak jsou hodnoty rozlozené.

Poté si vytvorime logisticky model, pomoci piikazu fit_logistic<-glm(Koupim~P.
E.ratio,data=datal,family="binomial") a ziskame tak vysledek, ktery si zobrazime
pomoci piikazu summary (fit_logistic):

Call:
glm(formula = Koupim ~ P.E.ratio, family = "binomial", data = datal)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.79225 -0.06143 0.20035 0.33018 2.03670

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 5.46112 1.98235 2.755 0.00587 *x*
P.E.ratio -0.10288 0.04154 -2.477 0.01326 =*
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Signif. codes: 0 “*x*x’ 0.001 ‘*x’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 31.343 on 24 degrees of freedom
Residual deviance: 11.645 on 23 degrees of freedom
AIC: 15.645

Number of Fisher Scoring iterations: 6

Kdyz se podrobnéji podivame na to, co ndm tika vysledek modelu, tak se jako prvni
zastavime u ¢asti Coefficients. Prvni fadek nam ukazuje jaké ma vlastnosti regresni koefi-
cient v a druhy fadek obdobné popisuje koeficent 5 — v prvnim sloupci (Estimate) vidime
piimo hodnotu koeficientu a posledni sloupec, neboli tzv. test na parametr nam tika, jak
je dany koeficient statisticky vyznamny.

Muzeme tedy dosadit konkrétni hodnoty parametru do vztahu pro logisticky model
(1.12):

~ 1
7(x) = :
1 + exp(—(5.46112 + (—0.10288x))

Hodnota 0.01326 v poslednim sloupci nam tika, ze dany koeficient na hladiné vyznam-
nosti 5% zamitame — neboli jinak feceno, ze dany koeficient je pro nds model vysoce
statisticky vyznamny.

Poté se zastavime u hodnoty AIC, kterd nam slouzi k porovnani modelu a submodelu.
Cim je hodnota nizsf, tfm model 1épe sedi na pozorovand data. Nase hodnota 15.645 je
v poradku.

Nakonec si vykreslime graf modelu, ktery muzeme vidét na obrazku (3.2). Na tomtu
grafu vidime regresni kiivku modelu, na které jsou umisténé hodnoty akcii. Pokud se hod-
noty nachazeji pod délici kiivkou, priradime jim hodnotu 0, tedy danou akcii nekoupime.
Naopak pokud se hodnoty nachéazi nad délici kiivkou, pridélime jim hodnotu 1, tedy danou
akcii nakoupime.

Cervené body zobrazuji akcie, které bychom méli nakoupit, protoze oproti minulému
obdob{ vzrostly a zvysuje se tak pravdépodobnost toho, ze budou rust dale. Cerné body
zobrazuji opacny pripad, tedy akcie, které oproti minulému obdobi klesly. Muzeme tedy
v grafu vidét, ze dvé akcie oznacené ¢erné se nachazeji nad délici ¢arou — to jsou hodnoty
tzv. False positive, neboli falesné pozitivni (FP), coz znamend, ze bychom dané akcie na-
koupili, ikdyz bychom neméli. Obdobny ptipad muzeme vidét i pod délici ¢arou, kde se
nachéazi jedna cervené oznacCend akcie — to je hodnota tzv. False negative, neboli falesné
negativni(FN), protoze bychom danou akcii nekoupili, ikdyz bychom méli.
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Obrazek 3.2: Vykresleni modelu za 1. kvartal

3.2.2 1II. kvartal

Pro analyzu dat totoho kvartalu budeme postupovat obdobné, jako jsme postupovali
v predchozi casti.

Jako prvni si vykreslime data pro druhy kvartal, ktera jsme si nahrali do prostiedi
aplikace. Poté si vykreslime konktrétni graf zavislosti P.E.ratio na Koupim a vytvotrime si
logisticky model. Nésledné si zobrazime jeho vysledek, abychom mohli popsat jeho chovani.

Call:
glm(formula = Koupim ~ P.E.ratio, family = "binomial", data = data2)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.7598 -0.2410 -0.0009 0.3636 1.5311

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 5.22898 2.33409 2.240 0.0251 =*
P.E.ratio -0.15198 0.07083 -2.146 0.0319 x*

Signif. codes: 0 “*¥x’ 0.001 ‘**x’ 0.01 ‘x> 0.05 “.” 0.1 ¢ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 34.617 on 24 degrees of freedom
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Residual deviance: 17.011 on 23 degrees of freedom
AIC: 21.011

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Opét nas budou zajimat hodnoty pro regresni koeficienty « a 3, které najdeme v casti
Coefficients v prvnim sloupci. Muzeme si je tedy dosadit do vztahu (1.12), z ¢ehoz dosta-
neme prubeh funkce modelu:

1

@) = T (= (5.22898 1 (=0.151982))

Hodnota 0.0251 v poslednim sloupci nam iikd, ze dany koeficient na hladiné vyznamnosti
5% zamitdme — neboli jinak Feceno, ze dany koeficient je pro nds model vysoce statisticky
vyznamny.

Co se tyce hodnoty AIC — 21.011 tak ndm oproti minulému kvartdlu nepatrné stoupla,
ale stdle o ni muzeme fici, Ze je v norme.

Nasledné si vykreslime graf logistického modelu pro 2. kvartal, ktery muzeme vidét na
obréazku (3.3).
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Obrazek 3.3: Vykresleni modelu pro 2.kvartal

Na dany graf nahlizeme stejné jako na graf (3.2). V grafu muzeme vidét regresni kiivku,
na které jsou umisténé hodnoty akcii. Pokud se hodnoty nachazeji pod délici kiivkou,
pritadime jim hodnotu 0, tedy danou akcii nekoupime. Naopak pokud se hodnoty nachazi
nad deélici ktivkou, pridélime jim hodnotu 1, tedy danou akcii nakoupime. Opét se nam
v grafu vyskytuji hodnoty FP a FN.
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3.2.3 III. kvartal

Posouvame se tedy do druhého pololeti roku 2019, a na data ze tretiho kvartalu budeme
nahlizet obdobné jako na data z prvniho pololeti.

Opét si nahrajeme data do vyvojového prostiedi Rstudia, vhodné si je pojmenujeme
a vykreslime do grafi. Podle néj si vybereme konkrétni graf, ktery nam ukaze, podle které
proménné bude model prukazny. Opét je to graf zavislosti P.E.ratio na proménné Koupim.
Na zakladé této zavislosti vytvorime logisticky model a zobrazime si jeho vysledek:

Call:
glm(formula = Koupim ~ P.E.ratio, family = "binomial", data = data3)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.5962 -0.3869 0.4222 0.5874 2.0552

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 3.45788 1.30372 2.652 0.00799 *x
P.E.ratio -0.05707 0.02644 -2.159 0.03088 x*

Signif. codes: 0 “*x*x’ 0.001 ‘*x’ 0.01 ‘%> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ > 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 29.648 on 24 degrees of freedom
Residual deviance: 22.457 on 23 degrees of freedom
AIC: 26.457

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Opétovné nas z vysledku budou zajimat predevsim hodnoty regresnich koeficientu o a
abychom mohli odhadnout prubéh funkce modelu. Hodnoty si dosadime do predpisu (1.12):

1
14 exp(—(3.45788 + (—0.05707x))

#(2)

Timto predpisem ziskdme regresni kiivku, kterou muzeme vidét na obrazku (3.4).
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Obrazek 3.4: Vykresleni modelu pro 3. kvartal

Na regresni ktivce jsou umistény hodnoty akcii. Tém co se nachazeji pod délici kiivkou
pritadime hodnotu 0, tedy danou akcii nekoupime. Naopak pokud se hodnoty nachazi nad
délici ktivkou, pridélime jim hodnotu 1, tedy danou akcii nakoupime.

Podle barevného oznaceni muzeme vidét, ze se nam v modelu opét nachazeji hodnoty
FP a FN.

3.2.4 ROC krivky modelu

ROC kiivka modelu nam méri kvalitu testu — zjednodusené 1ze tici, Ze hleddme na ROC
krivece kompromis mezi mnozstvim falesné pozitivnich a falesné negativnich pozorovani,
nebo jinymi slovy rozdil mezi senzitivitou a specificitou.
Pouzijeme k tomu diagnosticky test, ktery bude méfit obsah plochy pod kiivkou (Area
Under Curve — AUC). Je-li plocha rovna 1, je test idedlni a ma 100% senzitivitu i specificitu.
Na obrézku (3.5) muzeme vidét ROC kiivky pro jednotlivé pozorované kvartély. Bude
nas tedy zajimat, kolik procent plochy pod kiivkou nam model popisuje.
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Obrazek 3.5: ROC kiivky modelu

e cervena — I. kvartal — pro zjisténi plochy pod kifivkou opét vyuzijeme prostiedi Rstu-
dia a pomoci funkce roc plochu jednoduse zobrazime:

Call:
roc.default(response = datal$Koupim, predictor =
= datal_P.E.ratio$pred, plot = T)

Data: datal_P.E.ratio$pred in 8 controls (datal$Koupim 0) < 17
cases (datal$Koupim 1).
Area under the curve: 0.9779

jak muzeme vidét AUC je 97,79 %, coz nam ukazuje, kolik procent dat ndm model
popsal. Tato krivka by se dala povazovat skoro za idealni.

° — II. kvartal - opét si zobrazime vysledek testu:

Call:
roc.default(response = data2$Koupim, predictor =
= data2_P.E.ratio$pred, plot = T)

Data: data2_P.E.ratio$pred in 13 controls (data2$Koupim 0) < 12
cases (data2$Koupim 1).
Area under the curve: 0.9103

plocha pod kiivkou je 91,03 %. Tato kiivka ndm popisuje model velmi dobfe.
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e modra — III. kvartal

Call:
roc.default(response = data3$Koupim, predictor =
= data3_P.E.ratio$pred, plot = T)

Data: data3_P.E.ratio$pred in 7 controls (data3$Koupim 0) < 18
cases (data3$Koupim 1).
Area under the curve: 0.8889

plocha pod kiivkou totoho kvartalu je 88,89 %, coz je stale velice dobry vysledek.

Cim vice se bliz{ plocha pod kiivkou 1, resp. 100 % tim je model kvalitnéjsi. Na zdklade
nasich hodnot muzeme fici, ze je model velmi dobry.

3.3 Predikce do budoucich obchobi

V této casti se pokusime vytvorit predikci pro dalsi obdobi na zakladé pozorovani téch
minulych.Vyuzijeme k tomu prostiedi Rstudia, kam si nahrajeme data z prvniho a druhého
kvartalu. Pouzijeme k tomu jiz nadefinované logistické modely vcetné predikei a vzdjemné
je zkombinujeme. Vezmeme tedy model pro druhy kvartal a do jeho grafu si vykreslime
regresni kiivku s predikci z kvartalu prvniho. Poté na ni prekleslime data druhého kvartalu
a obarvime je podle proménné Koupim. Cely tento proces muzeme vidét na obrézku (3.6).
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Obrazek 3.6: Predikce do 2. kvartdlu
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Délame to proto, abychom se mohli podivat jestli akcie, které jsme se rozhodli ,,nakou-
pit* v prvnim kvartalu, bychom ,nakoupili“ i v kvartalu druhém. Rozhoduje ndm o tom
delici krivka. Akcie, které se nachazi nad délici kfivkou nakupujeme, a ty které se nachazeji
pod ni ne. Snazime se tedy mezi kiivkami porovnat, zda bychom se rozhodli pro dané akcie
stejné, bez ohledu na barevné oznaceni.

Pokud bychom posuzovali koupi podle dat z 2. kvartalu, pficemz bychom pouzili pre-
dikci z kvartalu prvniho, tak bychom nakoupili 18 z 25 akcii, coz muzeme vidét na obrazku
(3.6) na sedé kiivce. Pokud bychom nakupovali striktné podle modelu z 2. kvartélu, na-
koupili bychom jich pouze 13 z 25. Podle tabulky (3.9) v prilohdch, provedeme porovnani
vysledki.

Pokud bychom se rozhodli podle predikce, tak bychom nakoupili vSechny akcie, které
oproti minulému obdobi vzrostly, ale s nimi i 6 akcii, které klesly. Predikce se oproti nasemu
rozhodnuti v druhém kvartalu lisi pro 8 z 25 akcii, které jsou zaznamendny v nésledujci
tabulce (3.3).

Akcie Koupim | Pred2 | Predl | Porovnani
Hilton Worldwide 0 0 1 Koupili bychom ji, kdybychom se
Holdings Inc. rozhodovali podle predikce, ale

jeji hodnota klesla

Intuit Inc. 0 0 1 Koupili bychom ji, kdybychom se
rozhodovali podle predikce, ale
jeji hodnota klesla

Johson & Johson 0 1 1 Podle modelu i predikce bychom
ji koupili, ikdyz klesla

Las Vegas Sands 0 1 1 Podle modelu i predikce bychom
ji koupili, ikdyz klesla

Monster Beverage 0 1 1 Podle modelu i predikce bychom

Corporation ji koupili, ikdyz klesla

ResMed Inc. 1 0 1 Podle modelu bychom ji nekoupili
ikdyz vzrostly, ale podle predikce
ano

Visa Inc. 0 0 1 Koupili bychom ji, kdybychom se

rozhodovali podle predikce, ale
jejil hodnota klesla

Zoetis 1 0 1 Podle modelu bychom ji nekoupili
ikdyz vzrostla, ale podle predikce
ano

Tabulka 3.3: Zmény v predikci oproti modelu
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V 17 pripadech se predikce s nasim rozhodnutim shodovala:

e 10 akcii oproti minulému obdobi vrostlo, tedy jsme jim pfifadili hodnotu 1, a proto
bychom se priklonili k jejich koupi.

e 7 akcii oproti minulému obdobi kleslo, proto jsme jim prifadili hodnotu 0.

Zbyvé otazka, jestli je vyhodné se tidit predikci z prvniho kvartalu — pro nas ptipad urcité
ano, protoze nakoupime vSechny akcie, které vzrostly, coz znaci zisk. Sice s nimi nakoupime
i 6 akcii, které klesly, ale jsme schopni nést urc¢ité riziko a lehké ztraty.

Obdobnym zpusobem provedeme tento proces mezi druhym a tietim kvartalem. Na
obrazku (3.7) muzeme vidét obé regresni kiivky pro dand obdobi. Stejné tak muzeme
vidét, ze pokud bychom posuzovali koupi podle predikce z 2. kvartalu, nakoupili bychom
pouze 13 z 25 akcii, ale pokud bychom se tidili podle modelu ze 3. kvartalu, tak bychom
vylouéili pouze 3 akcie. Podle tabulky (3.10) provedeme opét porovnani vysledku toho, jak

Predikce2_3

10

— SO @o 00 QOO 000 [e) el sl

Binarni proménna

P.E.ratio

Obrazek 3.7: Predikce do 3. kvartalu

se predikce lisi od naseho rozhodnuti, coz ndm zobrazuje tabulka (3.4). Oproti predikci se
nase rozhodnuti lis{ pro 11 z 25 piipadu.
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Akcie Koupim | Pred3 | Pred2 | Porovnani

Abbot Laboratiories 0 1 0 Podle modelu bychom ji koupili,
ale jeji hodnota klesla

Amazon Inc. 1 0 0 Nekoupili bychom ji ani podle
modelu, ani podle predikce, ikdyz
vzrotla

Equinix 1 0 0 Nekoupili bychom ji ani podle
modelu, ani podle predikce, ikdyz
vzrotla

Garther Inc. 0 1 0 Podle modelu bychom je koupili,
ale jeji hodnota klesla

Hilton Worldwide 1 1 0 Akcie vzrostla, do predikce se ne-

Holdings Inc. vejde, ale model ji zahrnuje

Intuit Inc. 0 1 0 Podle modelu bychom j koupili,
ale jeji hodnota klesla

ResMed 1 1 0 Akcie vzrostla, do predikce se ne-
vejde, ale model ji zahrnuje

Teleflex 0 1 0 Podle modelu bychom ji koupili,
ale jeji hodnota klesla

Visa 1 1 0 Akcie vzrostla, do predikce se ne-
vejde, ale model ji zahrnuje

Walmart 0 1 0 Podle modelu bychom ji koupili,
ale jeji hodnota klesla

Zoetis 0 1 0 Podle modelu bychom ji koupili,
ale jeji hodnota klesla

Tabulka 3.4: Zmény v predikci oproti modelu
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Pokud se rozhodneme nakoupit podle predikce, tak nakoupime pouze akcie, které oproti
minulému obdobi vzrostly a tak je pro né vétsi predpoklad, ze budou rust déale. Tim bychom
meli dosahnout zisku. Proto tedy rohodneme podle predikce z 2. kvartalu a na konci 3.
kvartalu nakoupime akcie nasledujicich spolecnosti:

e AES Corporation

e Apple Inc.

e cBay

e Facebook

e Jacobs Engineering Group Inc.
e Johson & Johson

e Juniper Networks

e Las Vegas Sands

e Monster Beverage Corporation
e PepsiCo

e Prologis

e The Walt Disney Company

e Tyson Foods

Na konci IV. kvartdlu zhodnotime, zda nakoupené akcie opét vzrostly a zda jsme dosdhli
zisku.

3.4 1V. kvartal

Dostavame se do posledniho kvartalu roku 2019, ve kterém budeme sledovat, zda akcie,
které jsme ,nakoupili“ na zakladé pozorovani béhem roku vzrostly a zda jsme dosahli
néjakého zisku.

I pro tento kvartal si vytvorime logisticky model a zobrazime si jeho vysledek:

Call:
glm(formula = Koupim ~ P.E.ratio, family = "binomial", data = data4)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.6773 -0.5087 0.5188 0.6334 2.1644
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Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 3.24396 1.24182 2.612 0.00899 x*x*
P.E.ratio -0.05289 0.02638 -2.005 0.04494 x

Signif. codes: 0 “*xx’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘*x’ 0.05 “.” 0.1 ¢ > 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 29.648 on 24 degrees of freedom
Residual deviance: 23.536 on 23 degrees of freedom
AIC: 27.536

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Jasné vidime, ze regresni funkce modelu (1.12) m4 predpis:

1

) = T exp(—(3.24369 & (—0.052802))

Hodnota v poslednim sloupci u regresniho koeficientu § nam tika, ze je koeficient pro nas
model velice statisticky vyznamny. Vykreslime si tedy i graf modelu (3.8).

4 kvartal

Binarni proménna

(e ]
=t o o o ) o
I I I I I

20 40 60 80 100

P.E.ratio

Obrazek 3.8: Vykresleni modelu pro 4.kvartal
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Z obrazku muzeme vidét, ze bychom mohli ,nakoupit® az 22 z 25 vybranych akcii,
protoze v tomto kvartalu bychom se ptiklonili k jejich koupi.

My jsme ale podle predikce nakoupili vybranych 13 akcii a podle obrazku (3.8) muzeme
videét, ze se vSechny nachazi nad délici kiivkou. Podle tabulky (3.8) v prilohdch vidime,
ze u kazdé z nich je u proménné Koupim hodnota 1, coz znamend, ze dand akcie oproti
minulému obdobi vzrostla a tim jsme dosahli pozadovaného zisku.
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Z.aver

Tato prace popisuje Zobecnény linearni model, predevsim z matematického hlediska, ale i
z hlediska jeho pouziti. Tento model ma velmi Siroky rozsah, proto jsme se zamérili pouze
na jednu jeho cast — logistickou regresi. Termin ,zobecnény®“ u linearntho modelu znagdi,
ze nahodné veliciny se Tidi rozdélenim z rodiny exponencialniho typu. Logistickéd regrese
je model s binarni zavisle proménnou, tedy zavisla proménna, kterou modeluje se tidi
binomickym rozdélenim.

Teoreticka c¢ast obsahuje predevsim matematickou teorii, ktera byla zapotiebi pro de-
finovani modelu logistické regrese. Proto jsme postupné nadefinovali jednodusi piipady
GLM, abychom méli prostor pro vysvétleni jak logisticka regrese funguje na poli matema-
tiky. Uvedli jsme i jeji historii a predevsim jeji vyuziti v praxi.

Tato préace si tedy kladla za cil ukazat, jak logisticka regrese funguje v obou vyse
zminénych smérech. Vyuzivd se v ruznych oblastech - lékarstvi, farmacie, prumysl a fi-
nance. Proto jsme v praktické c¢ésti, rozhodli pouzit model logistické regrese na redlna
data z oblasti akciovych investic. Tedy poukazat, jak logisticka regrese pracuje na poli
kapitalového trhu. Na zakladé nékolika zvolenych aspektu, jsme pomoci modelu logistické
regrese rozhodovali o koupi, ¢i nekoupi dané akcie tak, abychom dosahli zisku.

Kazdého investora, ktery obchoduje s cennymi papiry ovliviiuje také jeho cit. Chtéli
jsme tedy vytvotit model, ktery by nam pomohl v rozhodnuti, zda dané akcie nakoupit bez
této citové slozky. Je to model, ktery mechanicky rozhoduje o koupi ¢i nekoupi na zékladé
pozorovani vyvoje do minulosti.

Poté jsme pomoci zvolenych aspektu pozorovnavali vyvoj vybranych akcii v jednot-
livych kvartalech zvoleného roku. Pomoci modelu logistické regrese jsme vytvorili predikci
do dalsich obdobi, a podle ni jsme poté rozhodli o ,koupi“ 13 vybranych akcii, jejichz
hodnoty v nasledujicim kvartalu vzrostly. Kdybychom tedy ,nakoupené®“ akcie na konci
dalsiho kvartalu prodali, dosdhli bychom zisku. I tento model sebou nese urcita rizika a
nezahnuje vyvoj celkové ekonomické situace ve svété. K naprogramovani takového modelu,
jsme vyuzivali prostiedi aplikace Rstudio.
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Prilohy

Akcie P/E ratio | PEG ratio | Price/Sales | Price/Book | Enterprice va- | Koupim
lue/Revenue
Abbot Laboratories 61,02 2,65 4,63 4,62 20,69 0
AES Corporation 12,22 1,83 1,12 3,74 11,24 1
Amazon 88,42 2,2 3,82 20,12 14,65 0
Apple Inc 15,57 1,82 3,56 7,42 15,93 1
eBay 14,56 2,23 3,43 5,18 14,49 1
Equinix 99,38 2,82 7,17 5,28 35,74 0
Facebook 22,02 0,93 8,72 5,66 28,89 1
Gartner Inc 114,05 - 3,01 16,06 16,25 0
Hilton Worldwide Holdings Inc. 33,24 1,11 2,85 44 14,14 1
Intuit Inc. 52,52 2,36 9,35 20,1 36,34 0
Jacobs Engineering Group Inc. 39,65 0,91 0,66 1,78 3,9 0
Johson & Johson 24,92 3,15 4,68 6,21 19,13 1
Juniper Networks 16,54 1,5 2,02 1,93 7,8 1
Las Vegas Sands 19,86 3,3 3,49 8,29 14,93 1
Monster Beverage Corporation 31,01 1,99 8,09 8,22 30,32 1
Netflix 133,04 3,05 10,19 29,76 35,89 0
Pepsi Co 13,96 3,29 2,7 11,85 15,17 1
Prologis 25,07 4,41 15,14 2,04 72,78 1
ResMed 33,32 2,36 6,11 7,62 24,08 1
Teleflex 71,94 2,49 5,78 5,63 25,62 1
The Walt Disney Company 15,19 1,8 2,81 3,93 14,46 1
Tyson Foods 13,12 - 0,64 1,93 3,54 1
Visa 33,59 2,03 17 12,34 66,27 1
Walmart 75,07 3,11 0,55 3,86 2,38 0
Zoetis 34,36 2,89 8,41 22,07 36,42 1

Tabulka 3.5: Data — 1. kvartél
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Akcie P/E ratio | PEG ratio | Price/Sales | Price/Book | Enterprice va- | Koupim
lue/Revenue
Abbot Laboratories 57,6 2,78 4,85 4,81 20,57 0
AES Corporation 24,73 1,69 1,05 3,44 11,69 1
Amazon 79,03 1,32 3,93 19,32 15,01 0
Apple Inc 16,58 1,45 3,68 8,47 17,53 1
eBay 14,52 2,16 3,51 6,39 14,81 1
Equinix 96,79 3,24 7,81 5,08 38,37 0
Facebook 28,68 1,3 9,5 6,37 30,37 1
Gartner Inc 90,42 - 3,72 16,93 16,27 0
Hilton Worldwide Holdings Inc. 38,63 1,37 3,23 38 14,71 0
Intuit Inc. 50,88 2,52 10,59 23,29 19,48 0
Jacobs Engineering Group Inc. 30,8 1,16 0,73 2,1 4.3 1
Johson & Johson 25,79 3,1 4,64 6,24 18,67 0
Juniper Networks 16,75 1,52 2,06 1,89 7,04 1
Las Vegas Sands 29,99 3,56 3,35 8,24 16,06 0
Monster Beverage Corporation 34,32 2,22 9,12 9,4 30,63 0
Netflix 131,19 3,87 9,98 28,2 34,03 0
Pepsi Co 14,83 3,84 2,87 12,92 12,76 1
Prologis 29,23 4,7 17,1 2,27 77,74 1
ResMed 39,49 4,6 6,97 8,67 26,51 1
Teleflex 84,69 2,74 6,27 5,96 26,47 0
The Walt Disney Company 15,65 3,19 3,52 2,77 14,73 1
Tyson Foods 14,39 3,81 0,73 2,19 3,81 1
Visa 35,86 1,93 18,41 13,51 68,76 0
Walmart 65,5 3,3 0,59 4,06 2,78 0
Zoetis 39,68 3,75 9,31 23,4 38,21 1

Tabulka 3.6: Data — II. kvartal
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Akcie P/E ratio | PEG ratio | Price/Sales | Price/Book | Enterprice va- | Koupim
lue/Revenue
Abbot Laboratories 51,65 2,56 4,8 4,67 20,28 0
AES Corporation 29,18 1,42 1,03 3,38 11,06 1
Amazon 72 1,02 3,46 16,19 12,52 1
Apple Inc 19,01 2,04 4,09 10,32 15,76 1
eBay 15,23 1,26 3,33 7,78 14,07 1
Equinix 95,34 2,46 8,86 5,62 42,83 1
Facebook 30,18 0,94 8,22 5,73 26,48 1
Gartner Inc 59,58 - 3,23 13,27 15,52 0
Hilton Worldwide Holdings Inc. 34,36 1,07 2,99 - 14,45 1
Intuit Inc. 46,86 2,53 11,1 17,73 20,16 0
Jacobs Engineering Group Inc. 35,74 1,11 0,77 2,01 3,66 1
Johson & Johson 21,46 2,89 4,32 5,6 17,1 1
Juniper Networks 17,68 1,27 1,95 1,84 6,7 1
Las Vegas Sands 23,1 3,43 3,25 7,98 16,11 1
Monster Beverage Corporation 30,24 1,89 8,05 7,74 26,59 1
Netflix 105,36 1,76 6,86 19,21 23,81 0
Pepsi Co 15,22 3,73 2,97 13,7 12,73 1
Prologis 31,33 4,74 17,89 2,42 68,86 1
ResMed 48,25 4,06 7,49 9,37 30,17 1
Teleflex 59,09 2,39 6,33 5,9 27,22 0
The Walt Disney Company 17,31 3,19 3,19 2,57 14,85 1
Tyson Foods 14,4 2,41 0,76 2,26 4,02 1
Visa 33,08 1,9 17,64 12,97 64,21 1
Walmart 58,46 4,7 0,63 4,61 2,92 0
Zoetis 44,02 2,73 9,97 24,64 40,55 0

Tabulka 3.7: Data — III. kvartal
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Akcie P/E ratio | PEG ratio | Price/Sales | Price/Book | Enterprice va- | Koupim
lue/Revenue
Abbot Laboratories 47,21 2,65 4,93 4,81 20,19 0
AES Corporation 27,64 1,55 1,28 4,21 12,96 1
Amazon 81,87 1,32 3,5 16,28 10,71 0
Apple Inc 24,7 2,03 5,25 14,23 14,11 1
eBay 16,34 1,39 2,96 8,79 12,08 1
Equinix 98,76 2,55 8,92 5,68 42,79 0
Facebook 32,89 1,2 8,88 6,23 25,72 1
Gartner Inc 56,45 - 3,4 14,94 13,66 0
Hilton Worldwide Holdings Inc. 35,1 1,31 3,48 - 16,48 1
Intuit Inc. 43,72 2,78 10,02 17,88 28,42 0
Jacobs Engineering Group Inc. 4298 1,3 0,98 2,09 3,78 1
Johson & Johson 27,78 3,43 4,82 6,6 19,05 1
Juniper Networks 23,46 1,29 1,95 1,78 6,52 1
Las Vegas Sands 27,95 4,31 3,9 9,84 17,35 1
Monster Beverage Corporation 31,93 2,24 8,52 8,3 32,31 1
Netflix 103,71 2,23 7,74 20,69 27,43 1
Pepsi Co 15,62 3,45 2,92 13,46 10,51 1
Prologis 31,5 3,77 17,63 2,51 81,42 1
ResMed 48,44 4,19 8,31 10,58 31,98 1
Teleflex 40,05 - 6,72 6,12 28,3 0
The Walt Disney Company 23,07 3,34 3,46 2,9 14,34 1
Tyson Foods 16,49 2,61 0,79 2,36 4,13 1
Visa 35,32 2,06 18,58 14,26 70,52 1
Walmart 46,53 4,11 0,66 4,73 3,11 0
Zoetis 43,82 2,62 10,39 23,54 40,48 1

Tabulka 3.8: Data — IV. kvartél
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Tabulka 3.9: Porovnani dat 1. a 2. kvartalu
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Tabulka 3.10: Porovnani dat 2. a 3. kvartdlu
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