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Uvod

Analyza casovych tad se v poslednich letech stala velmi dynamicky rozvijejici
disciplinou. Vznikla fada novych efektivnich a netradi¢nich postupti a metod modelovani
Casovych ftad. V souCasnosti neni mozné provadét dulezitd ekonomicka a financni
rozhodnuti bez diikladné analyzy vyvoje zakladnich ukazatelt. Velky duraz se klade nejen
na konstrukci statisticko-ekonometrickych modeld charakterizujicich zékladni rysy vyvoje
celého hospodaistvi, ale i na konstrukci modeld finan¢nich ¢asovych fad popisujicich
chovani finan¢niho trhu. V soucasné dob¢ Casové fady ukazatelti hospodaiského vyvoje a
finan¢niho trhu zacinaji mit jistou informacni schopnost. Spravna aplikace soucasnych
metod analyzy ¢asovych fad mize vést k informacim, které usnadiuji rozhodovaci ¢innost

na riznych trovnich narodohospodaiského fizeni.

V 90. letech 20. stoleti se za¢al formovat v Ceské republice trzni systém a jednou
z oblasti, kterd se dostala do poptedi zdjmu, je oblast finan¢nictvi, bankovnictvi a burz.
Burzovnictvi je vysoce specializovanou oblasti, ktera bezesporu hraje zdkladni roli v
kazdé vyspélé trzni ekonomice. Bez dobie fungujicich burz by neexistoval kapitalovy trh,
ktery ma za ukol shromazd’ovat volny kapital a orientovat jej tam, kde ho lze co mozna
nejucelnéji vyuzit. Nas§ kapitalovy trh v porevoluénich letech vznikal soucasné s prvnimi
emisemi dluhopisii. Dal§im obrovskym pocinem v tomto sméru se stalo zahdjeni ¢innosti
Burzy cennych papirti v Praze, kde se zacalo obchodovat s akciemi akciovych spole¢nosti
vzeslych z privatizace. Prestoze od t¢ doby doslo jiz k nékolika vyznamnym zméndm a
piekonalo se nespocet prekazek, da se fici, ze nas kapitalovy trh je oproti kapitdlovym
trhiim zapadnich zemi stéale jeSté na pocatku a bude jesté dlouho trvat, nez se dostaneme na
burzy cennych papirti byl od roku 1994 do roku 2006 index PX 50. Piedkladana prace se
zabyva sledovanim rtznych faktort, které maji dopad na vyvoj tohoto nejsledovanéjsiho

indexu Ceské republiky.

Pti modelovani indexu PX 50 se vychazi ze zdkladnich metod modelovani finan¢nich
casovych fad. Zéklad je tvoien Box-Jenkinsovu metodologii vystavby jak staciondrnich

modeld ARMA, tak nestacionarnich modeli ARIMA a ARFIMA, jez tvofti zéklad pro dalsi
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modelovani. Z Box — Jenkinsovy metodologie vychazi modely s pienosovou funkci. Tyto
modely pokryvaji pomérné Sirokou oblast ¢asovych fad. Umoznuji sledovat zavislost mezi
casovymi fadami a tvorbu modeli, které tyto zavislosti popisuji. Tyto modely jsou v praci
vyuzity pii sledovani zavislosti indexu PX 50 a oborovych indexl, popt. indexu Dow
Jones EURO STOXX 50. Vzhledem k tomu, ze uziti linedrnich modelt pii modelovani
finan¢nich Casovych fad je znacné problematické, a to z ditvodu, Ze tyto modely nejsou
schopny zachytit proménlivosti podminéného rozptylu, jsou v praci stru¢né zminény
zéklady modelt volatility. Tyto modely se zdaji byt v soucasnosti nejvhodn€jsimi modely

pro modelovani financ¢nich ¢asovych tad.

S novymi smeéry rozvoje analyzy Casovych fad dochazi také ke vzniku nového
software, ktery zpfistupiiuje tyto metody stile SirSimu okruhu zajemct. Je vSak tfeba
poznamenat, ze kazdy software fesi danou problematiku trochu jinak a neni tak neobvyklé,
ze aplikace stejn¢ nazvanych procedur v rtiznych programovych produktech miize vést
k nestejnym vysledkiim. V piedklddané praci byly pouzity program SCA (pii tvorbe
modell s pienosovou funkci) a program Eviews 5 (pifi tvorbé modelad volatility). Dalsi

pouzité programy jsou STATISTICA a MATHEMATICA.
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1. Prehled o soucasném stavu problematiky

Predkladana disertacni prace se zabyva problematikou modelovani finan¢nich
Casovych ftad. Tyto Casové ftady jsou specifické a ve srovndni s ostatnimi typy
ekonomickych ¢asovych fad maji urcité rysy, které vyzaduji netradicni ptistupy k jejich
analyze. Analyza finan¢nich Casovych fad je relativné nova disciplina Aplikace jejich
metod vede k informacim, které jsou klicové nejen pro rizné financni analyzy, ale i pro

investi¢ni spolecnosti ¢i obchodniky s cennymi papiry.

1. 1. Financni Casové rady. Akciovy trh.

Vzhledem k tomu, ze se tato prace zabyva modelovanim burzovniho indexu PX 50,
ktery od roku 1994 do biezna 2006 patfil v Ceské republice mezi nejzndmé&jsi a

nejsledovangjsi index, je nutné se blize seznamit se zékladnimi pojmy, které se tykaji

obchodovani na burze a charakteristiky finan¢nich casovych fad.

1.1.1. Zakladni pojmy

Casovi Fada

Casova fada je statisticka Easova fada, , jejiz chovani je zatiZzeno nejistotou, na rozdil
od deterministické ¢asové fady, jejiz chovani Ize striktné popsat matematickym vzorcem,
takze lze napf. zkonstruovat jeji piesnou piedpovéd. Casovou fadu lze chépat jako

konkrétni realizaci ndhodného procesu.

Znaceni
Pozorovani v ¢asové fadé budeme znacit velkymi pismeny z konce abecedy (XY, Z)
a indexovat malym pismenem ¢ , které bude ptfedstavovat Cas. Casovou fadu budeme

zapisovat ve tvaru X,,X,,..., X, nebo analogicky X,,kdet=1, 2, ..., n.

Finanéni trh

Financni trh je soucast trzniho systému, ktery piedstavuje nabidku a poptavku penéz
a kapitdlu. Existuji tii druhy finan¢nich trhli, a to dluhopisové trhy, akciové trhy a
devizové trhy. Na dluhopisovych trzich se obchoduje s dluhovymi cennymi papiry,

pficemz zakladni informaci tohoto trhu je cena dluhopisu. Na akciovém trhu se obchoduje
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s akciemi a zakladni informaci je cena akcie. Na devizovém trhu se obchoduje s penéznimi

prostiedky v riznych ménach a smérodatna je cena meny.

Financ¢ni ¢asové rady

Finan¢ni ¢asové tfady jsou fady, které podavaji kvantitativni informace o finan¢nim
trhu. Ceny produktd finan¢niho trhu jsou sledovany v urcité ¢asové frekvenci a tvofi tak
gasovou fadu. Rady, které vychazeji z cen nebo které charakterizuji ceny a jejich vyvoj, se
oznacuji jako finan¢ni casové fady. Cenové zmény mohou byt definovany riznym
zpusobem, pficemz Casto se pouziva relativni cenova zména jednoduSe oznacovana jako

mira zisku.

Diskrétni mira zisku

Diskrétni mira zisku v €ase ¢ (zna¢ime R;) je relativni zména ceny z Casu -/ do €asu
t (obvykle uddvana v procentech)

P -F_

R,=
P

, (1.1.1)

kde P, je ndhodna veli¢ina pfedstavujici cenu pfisluSného finan¢niho aktiva v Case ¢, ktery

je méfen ve zvolenych ¢asovych jednotkach (dnech, tydnech, mésicich apod.).

Logaritmicka mira zisku

Logaritmickd mira zisku (logaritmickd cenova zména) v Case ¢ (znaCimer;) je

pfirozeny logaritmus urocitele 1+ R, odpovidajiciho diskrétni mife zisku R,
5
By

kde symbol p; oznacuje logaritmus ceny

p, =In(P). (1.1.3)
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V praxi diskrétni a logaritmicka mira zisku vétSinou nabyvaji podobnych numerickych
hodnot, nebot’ pro hodnoty R, nepfili§ vzdalené od nuly lze pomoci Taylorova rozvoje

([57]) aproximovat

rp, =In(l1+R;) = R,. (1.1.4)
Z tohoto diivodu budeme v této praci jednotné pouzivat symbol 7, a mluvit jednoduse o

mife zisku.
1.1. 2. Vlastnosti finan¢nich ¢asovych rad

Zakladni odlisnost finan¢ni Casové tady od jinych ekonomickych fad je ta, Ze
hodnoty finan¢ni ¢asové fady jsou zaznamendvany s vyssi frekvenci — denni ¢i dokonce
hodinové. Bézné Casové fady se sleduji vétSinou v rocni, Ctvrtletni a mésicni frekvenci. Je
tedy zfejmé, Ze u finan¢nich casovych fad odpada problém datové nedostatecnosti. Tento
problém vét§inou nastdavd u Ceskych makroekonomickych ¢&asovych fad. Ceské
makroekonomické fady jsou totiz obecné ,kratké”, v lepSim ptipad¢ obsahuji nékolik
desitek pozorovani, v hors§im piipad€ jen né€kolik méalo pozorovani. Tento fakt je dan tim,
ze tady jsou vesmes sledovany jen poslednich 12 let. Piedtim sice byly tyto fady rovnéz
sledovany, avSak za zcela jinych podminek (socialisticka ekonomika, federace...).
Skutecnost, ze financni ¢asové fady jsou sledovany s vyssi frekvenci znamena, ze vedle
systematickych faktorG maji na dynamiku casovych fad pomérné znacny vliv i faktory
nesystematického charakteru. To se projevuje v jejich relativné vysoké a proménlivé

variabilité.
Mezi typické rysy financnich ¢asovych fad patti (viz napft. [21])

- Podminéna heteroskedasticita: Finan¢ni ¢asové fady mivaji proménlivou variabilitu.
Proto nejlepsi vysledky pfi modelovani finan¢nich ¢asovych fad davaji modely, které
se snazi dynamicky vysvétlit podminény rozptyl takovych tad (tj.rozptyl podminény
informaci o pfedchozich hodnotich takové ftady). Protoze kolisani rozptylu ve
statistickych modelech se oznacuje jako heteroskedasticita, pouzivé se v tomto piipadé

termin podminéna heteroskedasticita.
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- Leptokurtické rozdeleni: V teoretickych a empirickych pracich zabyvajicich se
finan¢nimi Casovymi fadami se casto vychazi z toho, ze logaritmy vynost maji
normalni rozdéleni s konstantni stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem. Toto
rozde€leni je symetrické kolem své stiedni hodnoty, tzn. jeho Sikmost je rovna nule.
Dalsi vlastnosti normalniho rozd¢leni je, Ze koeficient Spicatosti je roven tfem. V praxi
vSak casto dochdzi k tomu, Ze rozd€leni logaritmti dennich, tydennich C¢i
¢trnactidennich vynost neni symetrické a je zeSikmené. Tato rozd€leni maji ,,tlustsi‘
konce nez rozdéleni normalni, tzn. ze Cetnost vyskytu extrémné vysokych kladnych ¢i
zapornych vynosu je vyssi nez za predpokladu normality. Zaroven se tato rozdéleni
vyznacuji ,tenkym pasem®, kdy cast hodnot uvazované nahodné veliiny lezi
s vysokou pravdépodobnosti blizko jeji stiedni hodnoté. Pravdépodobnostni rozdéleni

takového typu se nékdy souhrnné oznacuji jako leptokurticka rozdé€leni.

- Vyskyt segmentit s nizkou a naopak s vysokou volatilitou: Typické pro volatilitu
finan¢nich ¢asovych fad je vyskyt segmentii s nizkou a naopak s vysokou volatilitou.
Takové segmentovani vznika v disledku toho, ze ptfedchozi vysoka (resp.nizka)
volatilita vyvolava s velkou pravdépodobnosti také vysokou (resp.nizkou) volatilitu

v nasledujicim cCase.

- Stacionarita: Casové fady mér zisku obvykle fluktuuji kolem konstantni (Easto
nulové) trovné. Také jejich (nepodminény) rozptyl Ize povazovat za konstantni. Toto

se oznacuje jako stacionarni chovani.

- Nekorelovanost v casovych radach mér zisku: Déle se v klasickych analyzach
finan¢nich Casovych tad predpoklada, ze logaritmy vynost jsou nekorelované stejné
rozdélené nahodné veliCiny s nulovou stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem (jedna
se o proces bilého Sumu), nebo nezavislé stejné rozdélené nahodné velic¢iny s nulovou
sttedni hodnotou a konstantnim rozptylem (jedné se o proces striktniho bilého Sumu).
Ve skutecnosti vSak nemusi byt splnéna podminka nekorelovanosti logaritmti vynost.
Nekorelovanost mezi mirami zisku vraznych casech vSak neznamend jejich
nezavislost, je to pouze nezavislost linearni, ktera pak lze vyjadfit stacionarnimi

linedrnimi modely typu ARMA (viz kapitola 1.2).

10
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- Vyznamna korelovanost v ¢asovych radach ctvercit mer zisku: Casové tady Ctvercii
meér zisku, na rozdil od ¢asovych tfad mér zisku, se obvykle vyznacuji vyznamnou
korelovanosti, proto napt. uspéSné modely volatility (kapitola 1.4) konstruuji jeji

pfedpovédi s vyuzitim ¢tvercti mér zisku.

- Odlisné reakce volatility na velké kladné a na velké zaporné hodnoty miry zisku:
Odlisnost v reakci volatility podle toho, zda ptedchazi velkd kladné nebo velka zaporna
hodnota miry zisku, ma své ekonomické zdivodnéni a vedla mimo jiné k zobecnéni

modelit ARCH na GARCH (kapitola 1.4).

1.1.3. Akciovy trh

Ptedmétem obchodovani na akciovém trhu, jak jiz bylo vySe poznamenano, jsou
akcie. Akcie jsou obchodovatelné cenné papiry, s nimiz jsou spojena prava akcionare jako
spole¢nika podilet se na fizeni spolecnosti (pravo ucasti a hlasovani na valné hromadé

akcionait), na zisku spolecnosti (pravo na dividendy) a na likvida¢nim ztstatku.

Akcie funguji na rozdil od dluhopist jako dividendové cenné papiry (equity), jejichz
dividendovy vynos neni pfedem zarucen. Dokonce 1 kdyz je spoleCnost ziskova,
management muze navrhnout zadrZeni zisku za ucelem tvorby fondii pro budouci

investice.

1.1.3.1. Zakladni pojmy

Nominalni hodnota akcie pfedstavuje podil na majetku akciové spole¢nosti
vyplyvajici z vlastnictvi akcie. Soucet nominalnich hodnot vSech akcii je roven vysi
zakladniho jméni. Dividenda je podil na zisku spole¢nosti vyplyvajici z vlastnictvi akcie.
Vyplata dividend neni vétSinou pfedem zarucena a muze mit formu penézni dividendy,
akciové dividendy (akcionat ziskd nové akcie zdarma ¢i za zvyhodnénou cenu) nebo
majetkové dividendy (napt. zdarma vyrobky ¢i sluzby souvisejici s danou spolecnosti).

Trzni cena akcie (kurs akcie) je cena, za kterou se akcie obchoduje na kapitalovém trhu.

11
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Volatilita je mira primérné intenzity kolisani kurzti cennych papirQ a deviz i
urokovych sazeb bcéhem urcitého casového obdobi (obvykle udavéno jako

smérodatna odchylka).

Ke kazdé burze cennych papiri neodmyslitelné patii jeji indexy v roli indikatorQ
akciového trhu, které koncentruji pohyby cen mnoha akcii do jediného cisla. Definice
akciového indexu zni ptiblizné takto: jednd se o ukazatel (index je latinsky oznamovatel)
vyvoje kurzl akcii ptislusSného akciového trhu nebo jen urcitého odvétvi. Zakladem indexu
jsou akcie vybrané podle pfedem stanoveného klice, kterym jsou napt. zdkladni jméni
obchodované spolecnosti, jeji trzni kapitalizace apod., podle ¢ehoz se dale odvodi vaha

vybrané spole¢nosti v sestavovaném indexu.

U specializovanych indext je dulezitd pfislusnost k vybranému odvétvi nebo
regionu. Stanoveni hodnoty akciového indexu plyne z poméru mezi jeho aktuélni hodnotou
a hodnotou indexu pii jeho prvnim historickém sestaveni. Aktudlni hodnota indexu se
vypocitdva v pravidelném intervalu, napt. kazdych 15 vtefin, po celou dobu otevieni

daného akciového trhu.

Indexy vSeobecné nejsou neménné, je nezbytné je pribeézné aktualizovat podle toho,
jak se méni situace v ekonomice. Nékteré spolecnosti v indexu obsazené zcela zmizi z trhu,
jiné se slouci, zaroven se méni jejich trzni kapitalizace, podil na vykonnosti ekonomiky a

tedy i véha v indexu.

Vyvoj akciovych indexti je v dlouhodobém vyhledu zpravidla riistovy, coz souvisi s
rostouci vykonnosti ekonomik a celkové zivotni trovné. Existuji ovSem i vyjimky, kterou
je napt. japonsky index NIKKEI 225, odrazejici jiz deset let trvajici hospodaiskou krizi v
Japonsku. Kratkodobé mohou indexy zaznamenat propady az v fadu desitek procent, které
nasledujici financ¢ni krize v Rusku ¢i teroristicky utok na World Trade Center v New
Yorku. Kromé dennich vykyvii zapiic¢inénych aktualnim vyvojem na trzich dale akciové
indexy kolisaji ve vice méné pravidelnych intervalech podle toho, v jaké fazi
hospodarského cyklu (rGst nebo pokles) se nachazi ptislusSnd ekonomika ¢i obor (tzv.

cyklické tituly).
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Velmi zajimavy vyvoj zaznamenaly svétové indexy od poloviny 90. let minulého
stoleti, kdy pozvolny rist byl nahrazen rlstem spiSe raketovym. Divodem byla
neuvéfitelné dobra vykonnost americké ekonomiky, kterd neméla za poslednich nékolik
desetileti obdoby. Sviij podil si piipsal pochopitelné€ i rozvoj telekomunikaci a Internetu
(tzv. New economy) vcetné neredlnych ocekavani z jeho mozného ekonomického piinosu.
Na burze se tak obchodovaly spolecnosti s trzni kapitalizaci v desitkach miliont dolard,

aniz by pfitom vytvorily néjaky zisk.

Z uvedeného vyplyva, ze indexy maji opravdu velmi dobrou vypovidaci schopnost a
investorim se jejich sledovani vyplati. Teoreticky tak mohou vcas odhalit ptipadné
vhodnou k navySeni investic. Skute¢nost vSak byva trochu jina kvili tomu, ze kazdy se

snazi vydélat a vétSinou nevnima varovné signaly.

1.1.3.2. Vypocet indexi

Trzni indexy jsou bézné sestavovany dvéma zékladnimi zptisoby. Kazdy z téchto
zpusobll ma své specifika, a proto je dulezité znat zplsob jejich tvorby, aby bylo mozné

korektné interpretovat vyvoj téchto indext resp. stav na tom ¢i onom trhu.

- Podil konkrétniho titulu na celkovém indexu je dan trzni kapitalizaci spolecnosti. Tento
vypocet vychazi z jednoduché logiky, ze vétsi spolecnosti by mély mit vétsi podil na
trznim indexu, protoze hospodaiské vysledky téch nejvétSich spolecnosti maji mnohem
vetsi vliv na celkovou ekonomiku nez ¢innost mensich spolecnosti.

Timto zplisobem je tvofena vétSina hlavnich svétovych indext jako kuptikladu
Standard & Poor’s 500 Index, NASDAQ Composite Index, Wilshire 5000 Index,
London FTSE, indexy MSCI a rovnéZz i ¢esky index PX 50.

- Cenove vazené indexy. Konstrukce takovych indext ignoruje celkové trzni kapitalizace
spolecnosti a spokojuje se pouze se znalosti aktualnich cen jednotlivych akci. To v
praxi znamena, ze ¢im vys$i bude cena akcii spole¢nosti, tim vyssi vahu budou mit tyto

akcie v indexu.
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Ptikladem cenové vazeného indexu je jeden z nejzndméjSich a nejsledovanéjSich
indext vibec, americky Dow Jones Industrial Average. Obdobnym zplsobem je

konstruovan i japonsky Nikkei 225.

Z vyse uvedeného je ziejmé, ze naprosto stejné udalosti budou ovlivitovat trzni index

zcela odliSnym zptsobem.

1.1.3.3. Piehled nejznaméjSich indexi

1. Index The Dow Jones Average (DJIA)

Index The Dow Jones Industrial Average (DJIA) je nejzndméjSim akciovym indexem
svéta. Byl vytvofen Charles H. Dowem (respektive Dow Jones Co.) jiz 26. kvétna 1896.
Tehdejsich dvanact americkych primyslovych akcii vytvotilo index s pocate¢ni hodnotou
40,94 bodid. Od roku 1928 ma DJIA tficet komponent. Téchto 30 americkych
pramyslovych, medidlnich, finan¢nich a technologickych blue-chips v soucasné dobé
reprezentuje asi pétinu trzni kapitalizace vSech americkych spolecnosti a asi Ctvrtinu
kapitalizace Newyorské akciové burzy (NYSE). Typy spole¢nosti, které jsou zahrnuty do
tohoto indexu, jsou tedy rGznorodé¢ a pokryvaji veSkeré hlavni oblasti americké
ekonomiky, kromé dopravy a spolecnosti vefejné prospésnych. Vybér spoleCnosti, které
maji byt zafazeny do baze DIJIA, je na ivaze redaktorti asopisu The Wall Street Journal a
je v ptipadé potteby revidovan. Piivodni DJIA byl jednoduse primér cen akcii. Dnes se
uziva cenovy vazeny systém. Vyhodou tohoto indexu je, Ze obstal ve zkousce ¢asu. Dalsi
vyhodou miize byt to, ze obsahuje 30 nejvyznamnéjSich spolec¢nosti v USA a neni
povazovan za volativni (nestaly) nebo riskantni. Nevyhodou je, Ze existuje vice nez 10 000
obchodnich spolecnosti v USA a DJIA obsahuje pouze 30 spole¢nosti. Z tohoto divodu
Standard&Poor’s 500 index (S&P 500) zacina piebirat jeho funkci. Kromé toho vazeni na
zaklad¢ kapitalizace trhu (tak je pocitdn Standard&Poor’s 500 index) je obecné

povazovano za efektivnéjsi nez vazeni na zaklad¢ ceny.

2. Index The Standard &Poor’s 500

Jak jiz bylo vySe feCeno, hlavni nevyhodou DIJIA je, Ze obsahuje pouze 30
spolecnosti. Index Standard&Poor’s 500 je vtomto ohledu vylepSenim DIJIA, protoze

zahrnuje 500 spolecnosti a navic se na né¢j pohlizi jako na zakladni kriterium amerického
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akciového trhu. Spolecnosti, které jsou zahrnuty do baze tohoto indexu, pokryvaji veskeré
hlavni oblasti americké ekonomiky. Nejedna se o 500 nejvétSich spolecnosti, ale spise o
500 spole¢nosti s nejvétsim dosahem na trhu vybranych s ohledem na velikost trhu,
likviditu a primyslovy sektor. Spole¢nosti zahrnuté do baze indexu S&P 500 vybira vybor
S&P indexu. Kazdy rok se provadi 25 —50 zmén v bazi, a to z diivodil vytvoteni fuzi nebo
upadkl nékterych spolecnosti. V minulosti byly zahrnuty i mezinarodni spolecnosti, ale
v budoucnosti budou pfidavany pouze americké spolecnosti. Index S&P 500 je index
vazené trzni kapitalizace, tzn. Ze kazda akcie v indexu je zastoupena v poméru ke své trzni
kapitalizaci. Vyhodou tohoto indexu je, jak jiz bylo uvedeno, Ze zahrnuje 500 spolecnosti,
tzn. nabizi velkou diverzifikaci a zahrnuje pfiblizn¢ 70% amerického trhu. Naopak
nevyhodou je, Ze 45 Spickovych spolecnosti zahrnutych do indexu obsahuje vice nez 50%
hodnoty indexu. Dal$i nevyhodou je, Ze je v ném obsazen velmi maly pocet zahrani¢nich

spole¢nosti.

3. Dow Jones EURO STOXX 50 Index

Tento index je jednim z hlavnich indexi v Evropé. Zahrnuje 50 evropskych blue-
chips (nejlepsich) akcii zemi eurozény. Ty dohromady tvoii téméf 60 % souhrnné trzni
kapitalizace zdejSich akciovych trhii. Index obsahuje naptiklad akcie spolecnosti Nokia,
Unilever, Siemens, Deutsche Bank, Philips, Allianz, Danone, Ahold nebo Volkswagen.
Vznikl v inoru 1998 s bazi vztazenou k 31. prosince 1991 pii zahajovaci hodnoté 1000
bodi. Doslo vlastné ke spojeni némecké, Svycarské a patizské burzy. Index obsahuje 4
zékladni indexy a 19 oborovych indexii pocitanych pro zapadni Evropu a zemé
participujicich v eurozoné. Jsou to: Dow Jones Stoxx (vSeobecny evropsky index), Dow
Jones Stoxx 50 (evropsky blue-chip index —50 blue chips akcii ziskanych z Dow Jones
Stoxx), Dow Jones Euro Stoxx (vSeobecny Euro index 2, Dow Jones Stoxx kromé zemi
v EMU), Dow Jones Euro Stoxx (50 Euro blue-chips akcii, ziskanych z Dow Jones Euro
Stoxx ) a 19 oborovych indexti ziskanych z Dow Jones Stoxx a Dow Jones Euro Stoxx .
Dow Jones Stoxx , Dow Jones Euro Stoxx a pfislusné oborové indexy jsou méfitkem
vykonnosti akciového trhu, zatimco zbyvajici dva indexy jsou zaméfeny na derivatové

produkty. V lednu 1999 zacalo 11 evropskych zemi obchodovat na akciovém trhu Evropy
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v méné euro Tento index reprezentuje akciovy trh Evropy a hlavni burza se nachazi ve

Svycarském Curychu. Index je indexem vazené trzni kapitalizace.

4. Index PX 50 a jeho nastupce PX

Ceska burza zavedla svij oficialni index PX 50 pii piileZitosti prvniho vyroéi
zahajeni obchodovani. Byl zvolen standardni vypocet indexu ve shod¢ s metodologii IFC
(International Finance Corporation) doporucenou pro tvorbu indext na vznikajicich trzich.
Na zaklad¢ rozborti bylo rozhodnuto vytvofit bazi slozenou z 50 emisi. Pocet bazickych
emisi byl variabilni. V souladu se Zasadami aktualizace baze indexu PX 50 schvélenymi
v prosinci 2001 vSak nemohl pifevysit padesit. Do baze indexu se nezatfazovaly emise
oboru ¢.18 (investicni fondy) a holdingovych spolecnosti vzniklych transformaci z
investi¢nich fondl, nebot v jejich kursech se jiz promitaly cenové pohyby bazickych
emisi.

PX 50 Index byl vazenym indexem padesati hlavnich tituld prazské burzy.
V nasledujici tabulce (tabulka je aktualni k inoru 2006) jsou uvedeny spolecnosti, které se

vyrazné podilely na tvorbé indexu.

Tabulka 1 —Seznam spolecnosti podilejicich se na tvorbé indexu PX 50 k unoru 2006

Redukovana
Poradi Nazev CP Redukovany trzni Vaha (%)
pocet CP kapitalizace
(mil.K¢)
1 CEZ 207 851 484 172 724.6 21,60
2 ERSTE BANK | 115923932 155 569,9 19,45
3 CESKY 293 990 325 153 252,7 19,16
TELEKOM
4 KOMERCNI 38 009 852 129 499.6 16,19
BANKA
5 UNIPETROL 181 334 764 53 548,2 6,7
6 ZENTIVA 38 136 230 45229.6 5,66
7 CETV 30 481 734 42 4915 5,31
8 PHILIP 1913 698 35122,1 4,39
MORRIS CR
9 ORCO 5535224 12 326,9 1,54
Celkem 799 769,5 100
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Za vychozi burzovni den byl zvolen 5. 4. 1994, vychozi hodnotou indexu PX 50 se
stalo 1 000 bodd.

Index PX 50 byl pocitan na zéklad¢ trzni kapitalizace. Vzorec pro vypocet indexu

PX 50 byl nésledujici:

PX(t) = K(t)-AA;[—((S))-IOOO (1.1.5)

kde
M(t) je trzni kapitalizace baze v Case t ,
M(0) je trzni kapitalizace v zédkladnim (vychozim) obdobi ,

K(t) je faktor zfetézeni v Case t (zohlediiuje zmény provedené v bazi indexu) .

Vypocetni vzorec (1.1.5) Ize ptepsat do tvaru:

kapitalizace baze v case t

PX (1) = -1000

hodnota baze v ce v t (1.1.6)

Z porovnani vzorci (1.1.5) a (1.1.6) je zfejmé, ze hodnota baze v ¢ase t uvedena ve
jmenovateli pfedchoziho zlomku je rovna vyrazu M(0)/K(t), tedy korigované trzni

kapitalizaci baze v zakladnim obdobi.

Ke zméné hodnoty baze ve vztahu (1.1.6) dochazelo nejen pii vyméné bazické
emise, ale 1 pfi vSech operacich, které¢ méni trzni kapitalizaci bazické emise (zvySeni, resp.
snizeni poctu cennych papirdt (CP) v emisi, splynuti emisi, emise piedkupnich prav).
Specidlni operace vyplata dividendy nezplsobovala v piipadé¢ indexu PX 50 zménu
hodnoty baze, dividendové vynosy se nezohlediiovali. Jednalo se tedy o index cenovy,
nikoliv o "return" index. Platné¢ pocty CP v bazickych emisich vychazel z udaji
poskytovanych Stiediskem cennych papiri (SCP). Transformace hodnoty baze byla
zaloZena na principu spojitosti indexu v okamziku zmény baze, z né¢hoz plyne nasledujici

vztah:

, , , . kapitalizace nové baze v case t
Nova hodnota baze = stara hodnota baze P

— — - (1.1.7)
kapitalizace staré baze v caset
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Indexy prazské burzy PX 50 a PX-D byly 20.bfezna 2006 nahrazeny jedinym
indexem PX. Vypocet obou indexti byl ukoncen 17.biezna 2006. Cilem bylo vytvofit
index, ktery by 1épe odpovidal pozadavkiim ptipravovaného derivatového trhu. Novy index
muze slouzit jako podkladové aktivum pro obchodovani s futures na index a zaroven se
vyftesil problém s korelaci stavajicich indext, které se vyvijely téméf totozn€. Index PX si
uchoval vSechny dilezité vlastnosti svych predchidcii. Témi jsou v piipadé indexu PX 50
jeho velmi cennda, vice nez dvanactiletd historie a v piipad¢ indexu PX-D, z pohledu
likvidity, optimalni sloZzeni béaze. Pravidla vybéru bazickych emisi nového indexu totiz
zabezpecuji, ze do baze muze byt zafazena pouze likvidni emise. Vychozi baze tak
obsahuje emise obchodované v segmentu SPAD, coZ je charakteristicka vlastnost baze
indexu PX-D. Index PX tedy spojit¢ navazal na vyvoj indexu PX 50 a je rovhocennym

nastupcem obou stavajicich indexd, pticemz slucuje v sobé jejich prednosti.

Hodnota indexu PX-D se po 20. bfeznu 2006 stanovuje za pomoci tzv. PX-D
koeficientu vynasobené¢ho hodnotou indexu PX. Koeficient pro tuto operaci vznikl podilem
zéveéreCnych hodnot indexti PX-D a PX 50 ze dne 17.3. 2006 a jeho hodnota byla burzou

zvetejnéna t€hoz dne.

1.1.3.4. Akciové analyzy

Kli¢ k uspésnému obchodovani na akciovém trhu je velmi jasny a jednoduchy: ve
spravny okamzik akcie levné koupit a ve spravny okamzik je draze se ziskem prodat.
Problémem je, Ze kdy nastane ten spravny okamzik nikdo nevi. Proto vznikly akciové
analyzy, které se na zéklad¢ analyzy rGznych faktord snazi nalézt ty, které trzni cenu akcii
n¢jakym zptisobem ovliviiuji. Zékladni informace o akciovych analyzach mtizeme najit
napt. v [70].

e Fundamentalni analyza

Fundamentalni analyza se snazi ptfedpovédét jaké faktory plisobi a ovliviiuji pohyby
kurzu jednotlivych akcii. Postup prognozy se déje ve tiech krocich, a to globalni analyza,
odvétvova analyza a analyza konkrétni akcie. Globalni analyza zkouma kratkodobé i

dlouhodobé vlivy ekonomickych makroagregati na ceny akcii (inflace, hospodarského

rust, urokovych sazeb atd.). Odvétvova analyza méfi citlivost odvétvi na hospodarsky
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cyklus, rozsah a zplsob vladni regulace, silu odborti, miru inovaci v daném odvétvi atd.
Pomoci finan¢ni analyzy jednotlivych titult se pak stanovi odhad vnitini hodnoty pfislusné

akcie.
e Psychologicka analyza

Psychologicka analyza je zalozena na pfedpokladu, Ze na kurz akcii ma velky vliv
psychologicka reakce investorl zejména v kratkodobém casovém horizontu. Zaklada se na
predpokladu, ze v ekonomii se nedd vSe spocitat a reakce lidi nejsou zalozeny na
racionalnich tvahach. Proto se snazi odhalovat zmény v psychologickém chovani

investoru.

e Technicka analyza

Technickd analyza je metoda odhadu cen akcii, zaloZzend na studiu chovani
jednotlivych akcii a celkového trhu. Pravdépodobny budouci vyvoj cen se predpovida na
zéakladé vyvoje kurzii a objeml obchodll v minulosti ( mame tedy k dispozici ¢asové fady

trznich cen, objemul obchodil a riznych indexti). Pfitom se pfedpoklada, ze

1. Trzni ceny akcii obsahuji veSkeré relevantni ekonomické, politické a
psychologické informace. Skute¢nd cena akcie je ur¢ena pomérem nabidky

a poptavky.

2. Cenovy pohyb vzdy vytvari urcity trend, ve kterém cena po jistou dobu

setrvava.

3. Vzory trzniho chovani investori se opakuji a proto 1ze z minulého vyvoje

usuzovat na budouci vyvoj.

Technicky analytik se pokousi rozpoznat v pohybu kursu urCity tvar (formaci) a
podle néj Casuje ndkup a prodej libovolného cenného papiru (timing). K tomu pouziva
jednak grafické metody (napf. linie podpory a odporu) a jednak technické indikatory.
Technicky indikator je funkce, kterd pro kazdy den ¢ nabyva urcité readlné hodnoty, zavislé
na minulych cenach a objemech konkrétni akcie. Technické indikatory jsou soucasti
obchodnich systému a generuji signaly k ndkupu (BUY), k prodeji (SELL) anebo k drzeni
(HOLD) akcii. Pouzivané indikatory jsou napi. momentum, index relativni sily, linie ristu

a poklesu (4D-Linie), mira zmény atd. (viz [83]).
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e Teorie efektivnich trha

Teorie efektivnich trhl (Efficient market) je v soucasnosti nejvyznamngj$im proudem

v ekonomii. Teorie tvrdi, ze akciovy trh je efektivni a kurzotvorné informace v sobé

obsahuje témét okamzité (rozsifeni dillezité informace trvd maximalné 30 vtetin). Proto

selhavaji jednotlivé obchodni strategie, protoze kurz je vzdy objektivni a ptizptisobuje se

své vnitini hodnoté a na pohyby kurzu ma vliv pouze neocekavana informace a proto se

kurzy pohybuji téz neocekavané.

Ptedpoklady efektivniho trhu jsou:

1.

6.

7.

Na akciovém trhu plisobi obrovské mnozstvi racionalnich investort, kteti
pribézné analyzuji i obchoduyji.

Investoti maji k dispozici dostatek pravdivych, levnych a aktuéalnich
informaci.

Investofi reaguji pfesné a rychle na nové informace.

Transakéni naklady jsou nizké.

Trh je vysoce likvidni.

Zadny ucastnik nema monopolni ¢i vysadni postaveni.

Kvalitni infrastruktura a pravni regulace trhu.

I prestoze teorie efektivnich trhii predpoklada, Ze kurz je vzdy objektivni, dochazi

k pravideln€ opakujicim se anomaliim (akvizice a fuze, kdtovani na burzach, efekt malych

spolecnosti, efekt nizkého P/E, pond€lni efekt, lednovy efekt), které vsak lze viceméné

spolehlivé vysvétlit.
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1.2. Box- Jenkinsova metodologie

Nejjednodussi modely popisujici chovani finan¢nich ¢asovych fad jsou linedrné
stochastické modely. Zakladni principy stochastické koncepce tvorby linedrnich modeld
vychézeji z Box — Jenkinsovy metodologie, jejiz zaklady jsou uvedeny v publikaci Boxe a

Jenkinse ([14]).

1.2.1. Box -Jenkinsova metodologie : Stacionarni procesy

V Box — Jenkinsové metodologie se za zakladni prvek konstrukce modelu ¢asové
fady bere rezidudlni slozka, ktera mtize byt tvofena korelovanymi (zavislymi) ndhodnymi
veli¢inami. Box - Jenkinsova metodologie muze tedy zpracovavat casové fady s navzajem
zavislymi pozorovanimi. T¢€zisté jejich postupt tudiz spociva ve vyuziti korelacni analyzy.
Analyza Casové tfady se vramci této metodologie provadi systematicky podle piredem

daného klice:

e identifikace modelu,
e odhad parametrii modelu,

e ovérovani modelu.

1.2.1.1. Zakladni pojmy a aparat Box -Jenkinsovy metodologie

vvvvvv

Jednou z nejdulezitéjSich vlastnosti casové fady je jeji stacionarita. Stacionarita

Casové fady znamena, ze chovani fady je v jistém smyslu stochasticky ustalené.
RozliSujeme

1. Striktni stacionaritu — pravdépodobnostni chovani pfislusného stochastického
procesu je invariantni vaci posuniim v Case, tzn. pravdépodobnostni chovéni

nahodného vektoru (y,l, Vg s y,k) je stejné jako rozdéleni vektoru

(y,1+h,yt2+h,...,ytk +h) pro libovolné A.

2. Slabou stacionaritu — stochasticky proces ma konstantni troven (tj. konstantni
sttedni hodnotu), je rovnomérné vyvazeny kolem své konstantni Grovné (tj. ma
konstantni rozptyl) a kovarianéni strukturu druhého tadu je invariantni vici

posunim v case, tj.
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cov(y,,y,) =cov(V, > Vsp,) prolibovolnéh . (1.2.1)
Zavislost mezi dvéma libovolnymi pozorovanimi spociva pouze v jejich vzajemné
casové vzdalenosti a ne na jejich skute¢ném ¢asovém umisténi v fade.

Slaba a silna stacionarita splyva v ptfipadé normalniho procesu. Pokud proces neni

normalni vétSinou se piedpoklada slaba stacionatita, nebot’ je méné omezujici.

Zakladnim prostfedkem podavajicim informaci o charakteru stochastického procesu
je autokorela¢ni funkce (ACF) a parcialni autokorela¢ni funkce (PACF). Na zaklad¢

chovani téchto funkeci lze identifikovat model konkrétnich analyzovanych ¢asovych fad.

Vzhledem k tomu, Ze autokorelacni funkce je definovana pomoci autokovarian¢ni
funkce, definujme nejdiive autokovarian¢ni funkci. Pro stacionarni (slab€) Casovou fadu

¥, se hodnota jeji autokovariancni funkce y; v bodé k definuje jako

Yk =V, Veen) = Ep = )een — 1), k=..-101... (1.2.2)

Hodnota autokorelacni funkce p; v bodé k se definuje jako
py =tk =Tk k=..—1,0,,..., (12.3))
7o oy
kde u = Ey, je stfedni hodnota a 0)2, =y = var(y;) je rozptyl dané stacionarni fady.

V ptipadé stacionarniho stochastického procesu ma autokovarianéni a autokorelacni

funkce nasledujici vlastnosti:
1. PO = 1 ,
2. |rel=7os okl <1,

Yk =7k
Pk = Pk

3. pro vSechna k.

Vlastnost 3 znamend, Ze autokovarianéni a autokorelacni funkce jsou sudé. Ze sudosti

téchto funkci vyplyva, Ze se staci omezitna k£ >0.

Graficky zdznam p; pro jednotlivda k>0 se nazyva korelogram, jednu z jeho

forem ukazuje obr.1.

22



Prognostické modely v oblasti modelovani finanénich ¢asovych fad Box-Jenkinsova metodologie

Obr.1: Korelogram
Parcialni autokorela¢ni koeficient p;; je dalSim dualezitym pojmem Box —
Jenkinsovy metodologie. Podava informaci o korelaci veli€in y; a y,_; ociSténou o vliv

veli¢in lezicich mezi nimi y;_|,y;_7,...V;_j+1- Korelace mezi dv€éma nahodnymi
veli¢inami je totiz Casto zpusobena tim, Ze ob¢ tyto veliiny jsou korelovany s veli¢inou

tieti nebo vice veli¢inami.

Parcialni autokorelac¢ni funkce py; je definovana jako

1 PL P2 e Pk-2 PI

Pi 1 Pl - Pr-3 P2

Pk-1 Pk-2 Pk=3 - P1_ Pk
Plk= . (124)

1 Pl P2 - Pk-2  Pk-1

P1 1 Pl - Pr-3  Pk-2

Pk-1 Pk-2 Pk-3 - Pl 1

Autokorela¢ni (ACF) a parcialni autokorelacni (PACF) funkce dané fady se v bodé
k=1 shoduji. Je tedy
PL1= P (1.2.5)
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Pro k = 2 plati

L p
2
PP —
Py = 11 =Pl (1.2.6)
Pl 1-pj
o1

Pti empirické praci s Casovymi fadami pracujeme ovSem s odhady autokovariancni

funkce, autokorelacni funkce a parcidlni autokorelacni funkce.

Uvazujme-li napozorovanou fadu y;, y5,..., ¥, . Potom odhad stredni hodnoty je

_ 1z
y==2 V> (1.2.7)
M=
odhad autokovariancni funkce je
n—k _5 5
=3 (= 7Nk y), k=.001,.,n-1, (1.2.8)
t=1 n
odhad autokorelacni funkce je
" =Z—’;, k=01,.n-1. (1.2.9)

Aby odhady m¢ly prakticky vyznam pozaduje se obvykle n > 50,k <n/4.

Odhady 1y parcidlni autokorelacni funkce py; se pocitaji rekurentn€ podle

nasledujicich vzorci

ni=n
k-1
Tk = 2 Tk-1, 7k j
e =——2 prok >1, (1.2.10)
1- Z rk—l,j’”j
j=1
kde

Ng =Te-1,j ~TkMk—1,k—j  Pro j=1I,2, .., k-1. (1.2.11)

Jak uz bylo feceno, chovani autokorela¢ni a parcidlni autokorelac¢ni funkce jsou

dalezitym ukazatelem, napovidaji jaky typ modelu je vhodné pro danou fadu pouzit. Pro
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identifikaci modelu je dilezité urcit hodnotu A (identifikacni bod), za kterou zacinaji byt

tyto funkce nulové. Vzhledem ktomu, Ze misto teoretické autokorelacni a parcidlni
autokorelacni funkce uvazujeme jejich odhady, bude nas zajimat, jak blizko nule musi byt

tyto odhady, abychom s pfedem danou spolehlivosti mohli tvrdit, ze p;, =0, popft.

Pik =0

V ptipadé autokorelacni funkce p; o nulovosti rozhodneme na zéklad¢ Bartlettovy

aproximace ([9]): je-li p; =0pro k >k, pak

%{

(o(r;) je smérodatna odchylka odhadu r, autokorelacni funkce py ) .

o(r) = var(r;) =

ko 5
1+2Z l’j
j=1

}, k> kg (1.2.12)

Testujeme tedy
Hy: pp=0
proti (1.2.13)
Hy: pp #0
Je-li
e >2- oy, (1.2.14)

hypotézu H(y zamitneme na hladiné spolehlivosti 0,05.

V pifipadé parcialni autokorelaéni funkce o nulovosti rozhodneme na zakladé

Quenouilleovy aproximace ([69]) pro smérodatnou odchylku odhadu 7 :  je-li pg; =0

pro k > kg, pak

o (1) =/ var(rg ) = \/%, k> k. (1.2.15)

(Predpoklada se , Ze uvazovany proces vyhovuje tzv. autoregresnimu modelu fadu k) .)

Testujeme

Hy: pi =0
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proti (1.2.16)
Hli Pk * 0.
Je-li
| > 2o (rge) 5 (1.2.17)

hypotézu zamitneme na hladin¢ spolehlivosti 0,05.
1.2.1.2. Linearni proces
Linearnim procesem nazyvame fadu tvaru
Vi =& Y& T WoEp s, (1.2.18)
kde &, je bily Sum s rozptylem 03 a ;jsou parametry.

Casto se vyuziva operator zpdtného posunuti, ktery je definovan jako

Pti opakovaném pouziti plati
Bly, = Vi (1.2.20)

Linearni proces potom miiZeme zapsat ve tvaru

=y (B, (1.2.21)
kde
2 < '
w(B)=1+yB+y,B* +..=1+ leij. (1.2.22)
j:

Postacujici podminka pro existenci linearniho procesu (1.2.18) je, ze fada v (1.2.22)

konverguje podle kvadratického stfedu, tj. (B) konverguje pro |B| <l1.

Pokud sou€asna hodnota y, linedrniho procesu jde vyjadiena pomoci jeho minulych

hodnot a sou¢asné hodnoty bilého Sumu, tj.

Vi =TV TV p by (1.2.23)

nazyva se tento proces invertibilni.

26



Prognostické modely v oblasti modelovani finanénich ¢asovych fad Box-Jenkinsova metodologie

S vyuzitim operatoru zpétného posunuti 1ze ekvivalentné psat

7(B)y; =&, kde n(B)=1-mB-myB*—...=1-Y 7B/ . (1.2.24)
Postacujici podminka pro invertibilitu linearniho procesu ([14]) je
7(B) konverguje pro |B| <1.

Vztah mezi 7 jay; lze schematicky zapsat jako

w(B)r(B)=1. (1.2.25)

Vynulovanim vSech parametrd linedrniho procesu az na konecny pocet dostaneme
procesy, které¢ maji prakticky vyznam. Jsou to: proces klouzavych soucti vadit q ( MA(q)),

autoregresni proces vdadii p (AR(p)) a smiSeny proces iadit p aq (ARMA(p,q) ).

1.2.1.2.1. Proces klouzavych soucti MA(q)
Proces klouzavych souct fadt q znaceny jako MA(q) ma nasledujici tvar
Vi = & +01‘9t—1 +92‘9t—2 +....+9q8t_q . (1226)

Pokud pouzijeme symbolu zpétného posunuti, da se zapsat jako

q .
vy =0(B)g;, kde O(B)=1+ ), HjBf . (1.2.27)
j=1
Polynom 6(B) je tzv. operator klouzavych soucti, ¢, je bily Suma 6 jsou parametry.

Proces MA(q) ma nasledujici vlastnosti:
* je stacionarni pro libovolnou volbu jeho parametra 6,

e proces je invertibilni, jestlize vSechny koteny polynomu €(B) lezi vné jednotkového
kruhu (v komplexni roving),

e stfedni hodnota je nulova,
e rozptyl UJZ, je roven a§=(1+012 +...+0§ )Jg, (1.2.28)
e autokorelacni funkce p; ma tvar

O +010p 0,40,

Pk =
1+912+...+95

pro k=12 ..,¢q (1.2.29.)
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pPr =0 pro k>gq.
Identifikacni bod k¢ pro autokorelacni funkci je ko= g.

e parcidlni autokorelacni funkce je omezena bud’ geometricky klesajici posloupnosti

nebo sinusoidou s geometricky klesajici amplitudou.
Nejpouzivanéjsi modely procesu klouzavych souctl jsou 1. a 2.fddu (MA(1),
MA(2)).
1.2.1.2.2. Autoregresni proces AR(p)

Autoregresni proces fadu p znaceny jako AR(p) je definovan jako
yt :¢1yt—1 +...+¢pyt_p +gt' (1.2.30)
Pomoci symbolu zpétného posunuti B se da zapsat jako

P(B)y; = &, (1.2.31)

p .
kde p(B)=1-> ¢ jBJ je tzv.autoregresni operator.
j=1

Proces AR(p) mé nasledujici vlastnosti:

e proces je vzdy invertibilni (pro libovolnou volbu parametr ¢ ;),
e proces je stacionarni, jestlize vSechny kofeny polynomu ¢(B) lezi vné jednotkového
kruhu (v komplexni roving),

e stfedni hodnota procesu je nulova,

2
e rozptyl a% jeroven o2= %¢ (1.2.32)

Y ol-pipi—mpppp

e autokorelacni funkce je linedrni kombinaci klesajicich geometrickych posloupnosti a
sinusoid rtiznych frekvenci s geometricky klesajicimi amplitudami,

e pro parcidlni autokorelacni funkci procesu AR(p) je identifikacni bod ky= p, t.
Pk =0 prok > p.

Podobn¢ jako u procesu klouzavych soucti se v praxi pouzivaji modely nejvyse fadu

druhého.
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1.2.1.2.3. SmiSeny proces ARMA(p,q)

SmiSeny proces fadu p a q znaceny jako ARMA(p,q) je definovan jako
Y =PV ...t (Dpyt_p + & +91‘9t—1 + 926}_2 +....+ Hqé't_q . (1 233)

Pokud pouzijeme symbolu zpétného posunuti B, da se zapsat jako

p(B)y, =0(B)s, (1.2.34)
P . q .
kde p(B)=1-Y ¢,B/,0(B)=1+ 3 6,B . (1.2.35)
j=1 j=1

Proces ARMA(p,q) ma nasledujici vlastnosti:

e podminka stacionarity je totoznd s podminkou stacionarity procesu AR(p) a podminka
ivertibility je totoznd s podminkou invertibility procesu MA(q),

e stfedni hodnota procesu je nulova,

e autokorelacni funkce je ve tvaru linearni kombinace klesajicich geometrickych
posloupnosti nebo sinusoid s geometricky klesajici amplitudou po prvnich g-p
hodnotach,

e parcialni autokorelacni funkce je ve tvaru linearni kombinace klesajicich
geometrickych posloupnosti nebo sinusoid s geometricky klesajici amplitudou po
prvnich p-g hodnotach.

Pti praktickych aplikacich Box — Jenkinsovy metodologie se obvykle vystaci
s procesy, pro néz p +q < 2, tj.s autoregresnimi procesy do maximaln¢ druhého tadu a

procesy klouzavych souctl téz do maximalné druhého fadu.

1.2.1.3. Vystavba modelu ARMA(p,q)
Vystavbu modelu Ize rozdélit do tii zakladnich krokt

e identifikace modelu,
e odhad parametrii modelu,

e ovéfovani modelu.
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Identifikace modelu

Identifikace modelu je prvni fazi vystavby modelu. Jejim ukolem je rozhodnout, jaky
typ modelu vybrat, tj. zda AR, MA nebo ARMA, a explicitn€ urcit fad modelu. Pfed vlastni
identifikaci se obvykle pofidi graficky zdznam tady, pomoci néhoz se opticky zkontroluje
stacionarita dané ftady, tj. zda charakter fady zlstava v Case stejny vcetné udrzovani
konstantni urovné. V pfipad¢, Ze stfedni hodnota stacionarniho procesu je nenulova, je nutné
danou fadu centrovat. Po téchto piipravnych operacich lze pfistoupit k vlastni identifikaci,

ktera je zaloZena na zkoumani priibé¢hu odhadnuté autokorelacni funkce r7;, a parcialni
autokorelacni funkce ryy . Staci obvykle pouzit prvnich 20 hodnot téchto funkci. Snazime se
predevsim zjistit existenci piipadného identifika¢niho bodu k) (testy byly uvedeny v kapitole

1.2.1.1). Vzhledem k tomu, Ze pracujeme s odhady autokorelacni a parcidlni autokorelacni

funkce, je vhodné netrvat na jednom modelu, ale vzit v tvahu a piezkouset n¢kolik alternativ.

Odhad parametrit modelu

Po identifikaci modelu lze pfistoupit k druhé fazi vystavby modelu, a to odhadu
parametri modelu. Pokud se rozhodneme pro néjaky typ modelu, uréime pocate¢ni odhady
parametra podle vzorci uvedenych v [8]. Tyto hrubé odhady je mozné pouzit jako pocatecni
hodnoty v iteraénich odhadovych procedurach. Popis téchto procedur je znacné
komplikovany a v soucasné dobé¢ existuji statistické pakety, které pozadovany odhad
parametri provedou. Odhadovani parametrii v modelech ¢asovych fad mitizeme provadét
napt. podminénou metodou nejmensich nelinearnich ¢tverclh nebo nepodminénou metodou
nejmensich nelinedrnich ¢tverct. Ve studii [8] bylo ukdzano, ze pro fady s délkou v priméru
vétsi nez 75 je rozdil mezi obéma metodami zanedbatelny, takze vzhledem k vypocetni
jednoduchosti se pak preferuje podminény piistup. V sezénnich modelech se naopak

doporucuje pouzivat vzdy pfistup nepodminény.

Ovérovani modelu

Treti faze vystavby modelu v Box — Jenkinsov€é metodologii je ovéfovani modelu
zkonstruovaného v predchozich dvou fazich. Toto ovéfovani ma potvrdit nebo zamitnou
adekvatnost modelu. Jestlize jsou zjiStény nesrovnalosti mezi danou casovou fadou a

zkonstruovanym modelem, je tieba cely ttifdzovy postup zopakovat. V tomto piipadé by vSak
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zaroven mély byt v ramci oveéfovani modelu ziskdny informace, jakym zptisobem model
opravit. Vzhledem k tomu, ze metody posuzuji adekvatnost modelu z riznych hledisek a
s riiznou ucinnosti, doporucuje se pouzit vzdy vice takovych metod soucasné. Mezi metody
ovéfovani adekvatnosti modelu patii napi. metoda pfeparametrizovani modelu, metoda
odhadnutych rezidui nebo Portmanteau test. VySe uvedend kritéria miizeme najit v publikaci
[20].

Pfi analyze ¢asové fady mizeme dojit k zavéru, ze existuje né¢kolik akceptovatelnych
modelt. Nékdy je jednoduché z této mnoziny vybrat ten nejlepsi. MiiZe ale nastat situace, kdy
vybér nejlepsiho modelu je velice obtizny. Pro feSeni této ulohy bylo navrzeno nékolik
dodatecnych kritérii. Tyto kritéria jsou zaloZena na porovnani rezidui jednotlivych modelti

prostfednictvim souhrnnych statistik. Mezi nejpouzivané;si patii (viz napi.[17])
e Akaikeho kritérium AIC

Akaikeho kritérium AIC ma nasledujici tvar

AIC(M) =nlns® +2M, (1.2.36)

kde s> je rezidualni rozptyl pouzit¢ho modelu ARMA(p,q), 7 je pocet pozorovani a

M =p + q je celkovy pocet parametrt tohoto modelu .
e Akaikeho kritérium BIC

Bylo dokézano, ze kritérium AIC vede k nadhodnoceni fadu autoregrese, tudiz Akaike

(1979) toto kritérium rozsitil do formy

2
S
BJC(M):nlns2—(n—M)ln(l—ﬂj+M1nn+M1nﬁ =1, (1237
n S

kde s> je rezidualni rozptyl pouzitého modelu ARMA(p,q), 7 je pocet pozorovani,

M =p + g je celkovy pocet parametrii tohoto modelu a s2

3 znaci vybérovy rozptyl

zkoumané Casové fady.
e Schwartzovo bayesovské kritérium SBC

Schwartzovo bayesovské kritérium SBC ma tvar
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SBC(M)=nlns?> +MInn, (1.2.38)

kde s2 je rezidudlni rozptyl pouZzitého modelu ARMA(p,q), 7 je pocet pozorovani a

M =p + q je celkovy pocet parametrl tohoto modelu.

Ve vSech ptipadech se vybira model, ktery minimalizuje hodnotu pouzitého kritéria.

1.2.2. Box — Jenkinsova metodologie: Nestacionarni procesy

Pivodni finan¢ni Casové fady (kurzy akcii) maji zpravidla nestacionarni charakter,
at’ uz z hlediska ¢asoveé proménné stfedni hodnoty nebo ¢asoveé proménného rozptylu. Tyto
fady lze v nékterych piipadech modelovat pomoci modelit ARIMA. Tyto modely totiz
modeluji stochasticky vedle ndhodnych fluktuaci i trendovou slozku. Stacionarity lze
v mnohym pfipadech dosahnout diferencovanim ptivodni Casové tady. Pro casové tfady
zpraxe se pritom malokdy pouzije tad diferencovani vétsi nez 2. Urceni tadu
diferencovani mizeme najit napt. v [20]. Diferencovanim se tedy nestacionarni fada

pfevede na stacionarni a poté Ize proces vyjadiit pomoci modelit ARMA.

1.2.2.1. Integrovany smiSeny model ARIMA (p,d,q)

SmiSeny model ARIMA (p,d,q) definujeme jako

p(B)w; =0(B)s;, (1.2.39)
kde
w, =A%y, (1.2.40)

je d-tad diference modelovaného procesu y,. Model (1.2.39) je stacionarni model
ARMA(p,q) pro proces w;.

Je zfejmé, ze diferencni operator A lze vyjadiit pomoci operatoru zpétného posunuti,
nebot’

Ay; =y —yi1 =(1=B)y,,

Ay, = A(A Ve )= V=2 4y =(1-B)y,, (1.2.41)

Model ARIMA(p,d,q) 1ze tedy piepsat do tvaru
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o(B)(1-B)y, =0(B)e, . (1.2.42)

Operator v(B) = (p(B)(l -B )d se nazyva zobécnény autoregresni operator.

Pti vystavbé modelu ARIMA(p,d,q) se postupuje nésledujicim zplisobem. Nejdiive
se diferencovanim analyzované fady y; zkonstruuje stacionarni fada w;. Pro tuto fadu se
vybuduje proces ARMA(p,q). Vlastni konstrukce modelu ARIMA je jesté obvykle
zahéjena piipadnym transformovéanim ¢asové fady a pak stanovenim fadu diferencovani d.
Utelem transformace ¢asové fady je linearizovat fadu tak, aby ji bylo mozné popsat
modelem ARIMA nebo jeho specidlnimi ptipady AR, MA nebo ARMA. Linearizaci se
dosahne predevsim toho, ze ndhodné Soky generujici fadu maji opravdu charakter bilého
Sumu s konstantnim rozptylem a ¢asto navic s normalnim rozdélenim. Box a Cox (viz

[13]) navrhli transformaci

1
z; :—ﬂ pro A #0 , (1.2.43)

z; =Iny;, pro A =0

kde z; oznacuje transformovanou fadu a A transformacni parametr. Odhad parametru A
je vSak pomérmn¢ komplikovany (optimalizaéni procedura je zaloZzena na principu

tzv.maximalni vérohodnosti), proto se ¢asto pouziva transformace (viz napft. [54])

=yl pro 220 (1.2.44)

z;=Iny, pro A=0 '
Prakticky nejvice pouzivané hodnoty jsou A =-1;-0,5;0;0,5;1. Jednotlivym

. 1 1
hodnotam parametru A odpovidaji po fad¢ transformace —,—,Iny,,/y;, ;.
Yt Ve

Ptiblizné¢ hodnoty parametru A lze zjistit tak, ze ¢asovou fadu rozdélime na kratké

useky (zhruba 4-12 pozorovani) a zjistime odpovidajici praiméry y; a smérodatne

odchylky s ;. Pokud lezi body [)7 I jJ pfiblizné€ na horizontalni pfimce, transformace neni
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nutnd. Lezi —li tyto body pfiblizné na rostouci piimce, pouzije se logaritmicka

transformace.

Po transformaci fady se ptejde k urceni fadu diferencovani. Piehled metod, které se
doporucuji pro urceni fadu diferencovani je uveden v [20]. Pro Casové tady z praxe se

pfitom malokdy pouzije tad diferencovani d vétSi nez 2. Nyni se uZz sestavi model
ARMA(p,q) pro fadu w; = A? Z;.
Nejjednodussim a zaroven prakticky dulezity specidlni ptipad ARIMA(0,1,0) je

proces nahodné prochazky

(1-B)y, =¢,. (1.2.45)
Bez operatoru zpétného posunuti 1ze zapsat jako
yt :yt—l +€t' (1.2.46)

Poznamenejme, Ze modely ARIMA(p,d,q) mohou krom¢ trendi vyzadujicich
stochastické modelovani zachytit 1 Cist¢ deterministické trendy. Model ARIMA(p,d,q)

muzeme rozsitit nasledujicim zpisobem
@(B)yw, =5 +0(B)g;, (1.2.47)

kde o je konstanta. Této definici vyhovuji procesy tvaru (plyne zpoznatku o

diferencovani polynomi)

Bo + Bt +..+ Byt +y,, (1.2.48)

kde
Po+Pit+...+ ,Bdtd je polynomicky trend fadu d a y; je proces ARIMA(p,d,q) tvaru

P(B)w, = 0(B)é; .

V piipad¢ tohoto modelu w, predstavuje proces ARMA(p,q) (1) s nenulovou stiedni
hodnotou.
1.2.2.2. Modely ¢asovych rad s dlouhou paméti (ARFIMA (p,d,q))

U stacionarnich procesit ARMA klesa ACF exponencidlné s rostoucim zpozdénim. To

znamend, ze nadhodné veliciny, které jsou od sebe casové vzdalené, miizeme pokladat za
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témé&f nekorelované. V praxi se miizeme setkat s Casovymi fadami, tvofenymi stacionarnimi
procesy, jejichz 1 velmi ¢asové vzdalené ndhodné veliCiny jsou pomérné silné korelované.
Prave v oblasti finan¢nich ¢asovych fad se Casto vyskytuji ptipady, kdy pozorujeme zavislost
hodnot i v ptipadé velkych Easovych zpozdéni. Casové fady s touto vlastnosti se oznacuji jako
fady s dlouhou paméti a jejich generujici stochastické procesy jako procesy s dlouhou paméti.
Jejich charakteristickou vlastnosti je, ze hodnoty ACF neklesaji s rostoucim zpozdénim

exponencialné, ale hyperbolicky.

Toto chovani je mozné modelovat pomoci procesi ARFIMA(p,d,q), které jsou
zobecnénim modeli ARIMA(p,d,q). V procesech ARFIMA neni kladeno z4dné omezeni
na tad diferencovani a d muize byt libovolné redlné Cislo, které se oznacuje jako

frakcionalni parametr. Uvazujme nejprve proces ARFIMA(0,d,0).

Proces ARFIMA(0,d,0)
Proces ARFIMA(0,d,0) je definovan jako
My, =1-B)y, =¢,. (1.2.49)

Prod = 0 je y, =&, tj.bily Sum. Pro d = I je Ay; = &;, tj. ndhodna prochéazka. Je-li d

realné Cislo, plati binomicky rozvoj

A —-pd =% (d](—B)k —1—dB-Ld(-a)B? —La(i-d)2-a)B? - ..(12.50)
ol 2 6

Zakladni vlastnosti procesu ARFIMA(0,d,0) 1ze shrnout nasledujicim zptisobem ([49]):

e Je-lid <05, pak y; jestacionarni proces MA nekone¢ného fadu

0 . .d—1
yi= 3 06 kde 0, =—SFD i g S

, =L 1.2.51
=0 I(+0rd)” joo 7 T(d) ( )

I' je gama funkce (viz napt. [27]).

e Je-li d>-0,5, pak y, je invertibilni AR proces nekone¢ného fadu
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© r(j-d) .. j !
- y,_i+e, kdep;, =—L" _ imgp, =L . 1.2.52
Vi jzoq)fy"f e K, r(+0r(d) " e’ = T(=d) ( )

e Autokovarian¢ni funkce je dana vztahem

__ (=1)fr(-2q)
T T h—d+ (- k—d)’

(1.2.53)

e Autokorela¢ni funkce je dana vztahem

pk:r@—dr@+d)

d_ .. T(1-d), 24-1
=1 =—— g7l (1254
rwr@—d+n’m I—d ko’ r(d) ( )

e Parcialni autokorela¢ni funkce je dana vztahem

d

=— . 1.2.55
Pk =7 ( )

Vv

poklesu ACF. Pro 0<d <0,5 klesa ACF hyperbolicky a plati, ze vSechny autokorelace

jsou kladné a

lim fpdzw. (1.2.56)

n—%0 k=
V tomto ptipad¢ se oznacCuje proces jako perzistentni proces nebo také proces s dlouhou
paméti. Rovnéz PACF klesa hyperbolicky jako % . Pro — 0,5 < d <0 jsou vSechny hodnoty
ACF 1 PACF zéporné a plati

lim fpderR. (12.57)

N0 p—_p
V tomto piipadé se proces oznacuje jako antiperzistentni, nebo také proces se stfedni paméti.

Proces ARFIMA(p,d,q)

Zobecnénim modelu ARIMA(p,d,q) je model ARFIMA(p,d,q). Vhodna volba diference
d (d je libovolné redlné cislo) ur¢i dlouhou pamét’ procesu a tim i korelacni strukturu pro

velkd zpozdéni, zatimco AR a MA parametry urci korelacni strukturu pro mala zpozdéni.

ARFIMA(p,d,q) proces lze vyjadfit ve tvaru
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p(B)1-B)' y, = 0(B)z, (1.2.58)

a nazyva se autoregresni frakcionaln¢ integrovany proces klouzavych primért fadu p, d, g.

Vlastnosti procesu ARFIMA(p,d,q) jsou obdobné jako vlastnosti procesu ARFIMA(0,d,0).

P1i vystavbé modelu ARFIMA je problematika odhadti parametrii komplikovanéjsi nez
u modeli ARIMA. Frakcionalni parametr d ma ve srovnani s ostatnimi parametry specificky
vyznam, nebot’ podle jeho hodnoty Ize urcit , zda se jednd o proces s dlouhou ¢i kratkou
paméti a zda se jednd o staciondrni ¢i nestacionarni proces. Existuji dvé skupiny metod pro
ziskani odhadu tohoto parametru. Na jedné strané jsou to metody, které¢ jej odhaduji
individualng, a na druhé strané¢ metody, které jej odhaduji soucasné s ostatnimi parametry

modelu.

Mezi metody, které odhaduji frakcionalni parametr individualng, patii napt. Hurstiv
koeficient ([50]) nebo semiparametricky odhad d ([32]). Pokud Casové fada je generovana
nikoliv pouze frakcionaln¢ integrovanym procesem, ale i procesem, ktery obsahuje také
slozku kratké paméti, nastavaji urcité problémy. Problémy nastavaji i v piipadé kratkych
casovych tad a pfi jejich heteroskedasticité. Také pfi pouZziti semiparametrického odhadu
parametru d mohou nastat problémy, odhad mtze byt totiz znacné vychyleny. V soucasnosti
se proto nékteti autofi spiSe piiklanéji ke komplexnéjSimu piistupu, kdy jsou vSechny
parametry modelu ARFIMA odhadnuty soucasné. K odhadu parametri modelu
ARFIMA(p,d,q) ve tvaru

p(B)(1-B)! y, = 0(B)z, (1.2.59)
se pouziva metoda presné maximalni vérohodnosti ([72], [73]). Touto metodou se ziskaji

maximalné vérohodn¢ odhady parametrii d,¢ ;,0 ;. Odhady vSech parametri modelu

ARFIMA se daji ziskat i na zéklad¢ nelinearni metody nejmensich ¢tverct (viz napft. [11]).

Odhady ziskané touto metodou jsou asymptoticky vydatné a normalni.
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1.3. Modely s prenosovou funkci

Tyto modely pokryvaji pomérné Sirokou oblast ¢asovych fad . Zabyvaji se zavislosti
mezi ¢asovymi fadami a tvorbou modeld, které tyto zavislosti popisuji. Vystavba modela
s pfenosovou funkci se opird o Box-Jenkinsovu metodologii vystavby ARIMA modela,
ktera byla podrobné popséna v kapitole 1.2, tudiz pii vystavbé modelu opét postupujeme
systematicky: identifikace modelu, odhad parametri modelu a ovéfeni adekvatnosti

modelu.

1.3.1. Zakladni pojmy

Dynamickyv regresni model

Dynamicky regresni model je takovy model pro ¢asové fady, ve kterém je vystupni
fada Y; linearné zavisla na soucasné hodnot€ a ptipadné 1 na minulych hodnotach vstupni
fady, resp. vice vstupnich fad, tedy na hodnotdch X, X{_;, X{_,... Pokud méame vice
vstupnich fad, predpokladame, Ze jsou pozorovany ve stejnych ¢asovych bodech. Vystupni
fada je tedy ovlivnéna jak soucasnou tak minulymi hodnotami fady vstupni. Avsak vstupni

fada neni ovlivnhéna minulymi hodnotami ftady vystupni. Jsou-li vySe uvazované

ptedpoklady splnény, hovotime o tzv. jednorovnicovém modelu.

Regresni analyza

VétSinou budeme pracovat s klasickym regresnim modelem, pificemZz budeme
pouzivat zakladni odvozeni, vysledky a postupy bézné v regresni analyze a budeme se

odkazovat na literaturu, kde jsou tyto informace obsazeny ( viz napft. [4]).

Klasicky regresni model, ktery budeme uvazovat, bude mit vétSinou tvar
Y. =C+VyX; +N,, (1.3.1)

kde ¢ je nezndma konstanta, v, je neznamy parametr a N, je tzv. poruchova fada. Model

(1.3.1) je typicky jednorovnicovy dynamicky regresni model, kde Y, je vystup a X, je
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vstup. V klasickém linearnim regresnim modelu se ptredpoklada, ze fada N, je bilym

sumem, tedy N, = &, a Ze tyto hodnoty jsou linearné nezavislé na fadé¢ X, .

Casové zpozdény model

Model (1.3.1) popisuje zavislost jedné ¢asové fady na druhé ve stejném ¢ase. Casto
se stava, ze vystupni fada zavisi nejen na soucasné¢ hodnoté vstupni fady, ale i na jejich
predchozich hodnotach. V tomto pifipadé musime model (1.3.1) pfepsat s respektovanim
tohoto ¢asového zpozdéni. Pokud vystup bude zaviset na soucasné hodnoté a n minulych

hodnotéach vstupu, potom piislusny model ma tvar

Yi =C+V X +V, X +V, X, +..v, X, + N, (1.3.2)
V ptipadé, ze bychom nerespektovali casové zpozdéni zavislosti a pouzili bychom misto
modelu (1.3.2) model (1.3.1), dochazelo by ke ztrat€ informace, nebot’ pfi odhadu Y,
bychom neuvazovali vliv veli¢in X,_;, X,_,,..., X;_,. Dusledkem toho by ziejmé odhad
rezidudlniho rozptylu (rozptylu fady N,) byl vétsi nez je nutné a zkonstruované piipadné
predpovédi by nedosahovaly takové piesnosti, jako pfi respektovani ¢asového zpozdéni

zavislosti. Déle by to vedlo zfejmé k vychyleni odhadu parametru v, a jeho nekonzistenci.

Poruchova rada

Radu N, vmodelu (1.3.1) jsme nazvali poruchovou fadou. Velice &asto byvaji

hodnoty této fady navzajem korelovany (hovoifime tedy o autokorelaci). Autokorelace
sebou pfinasi problémy pfi praci s klasickym regresnim modelem. Autokorelaci prvniho

fadu mizeme pro poruchovou fadu zapsat ve tvaru

Ni =@ Ny + &, (1.3.3)

kde ¢, je autoregresni parametr a ¢, je bily Sum. Modelovani poruchové fady je mozné

pomoci Box — Jenkinsovy metodologie, kterou jsme stru¢né popsali v kapitole 1.2.
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1.3.2. Zakladni charakteristika modeli s prenosovou funkei

Modely s pienosovou funkei spadaji do skupiny dynamicky regresnich modela. Tyto
modely se nazyvaji dynamickymi ze dvou divodi. Prvni divod je ten, Ze hodnoty vystupni
fady Y; zaviseji na hodnotadch poruchové fady, kterou Ize popsat ARIMA modelem a
druhy divod je ten, Ze hodnoty Y; mohou zaviset jak na soucasné tak i1 na minulych
hodnotach vstupni fady X, . Pokud model obsahuje ¢asové zpozdénou zavislost, nazyvame
je modely se zpozdénim (distributed lag models). V této praci budeme vyuzivat pouze

racionalni modely se zpozdénim (viz [47]).

1.3.2.1. Prenosova funkce

Uvazujme zavislost vystupni fady Y; na hodnotach vstupni fady X,. Tuto zavislost

muzeme zapsat ve tvaru

Yo = f(Xp), (1.3.4)
kde symbol f(.) zna¢i n&jakou funkci. Funkci f Ize oznacit jako pfenosovou funkci —
funkce f pfendsi zmény v hodnotach fady X, na hodnoty fady Y;. Soustiedime se pouze
na funkce, kde f(.) bude tzv.linearn¢ zpozdéna funkce (linear distributed lag). Budeme
tedy predpokladat, Ze vystupni fada Y; je linearni kombinaci soucasné hodnoty vstupni
fady X, a jejich minulych hodnot X, ;, X, ,....Cilem je najit takovy tvar funkce f(.),

ktery bude vhodné popisovat chovani redlnych dat.

Situace nebude ovSem tak jednoducha jako v modelu (1.3.4). Budeme pracovat
s modely typu
Y, =c+ f(X,)+N,, (1.3.5)
Jak jiz bylo vySe feceno, N; predstavuje poruchovou fadu, kterd byva vétSinou
autokorelovana. Na fadu N; miZeme pohliZzet jako na tu ¢ast modelu (1.3.5), ktera

vysvétluje tu Cast variability fady Y;, kterd ziistala nevysvétlena chovanim X;. V modelu
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s prenosovou funkci se musi odhadnout nejen funkce f, ale musi se zkonstruovat i model

ARIMA pro fadu Ny.

Nejprve se soustiedime na funkci f. Pokud budeme uvazovat jednoduchy model

(1.3.4) a funkci f, ktera je linearni, obdrzime model ve tvaru
Yt = f(Xt):VOXt +V1Xt_1+V2Xt_2 +..., (136)

kde jednotlivé parametry V j se nazyvaji impulsni vahy (impulse response weights) . Ve

skutecnosti vSak tvar pfenosové funkce nemusi byt linedrni, ale predpoklad linearity ma

vSak nekolik vyhod, tudiz nadale se tohoto tvaru budeme drzet.

Pokud zména v fadé X; v ¢asovém okamZiku t nema okamzitou odezvu v fadé¢ Y;,

ale mezi touto zménou a odezvou uplyne nékolik dalSich ¢asovych jednotek, hovotime o

tzv.€asovém posunu. V tomto piipadé¢ bude nékolik prvnich parametri vy v modelu

(1.3.6) nulovych. Casovy posun budeme zna¢it pismenem b.

Pouzijeme-li zpétného operatoru B k zapsani modelu (1.3.6), mizeme tento model

piepsat do tvaru
Yt :V(B)Xt, (137)
kde v(B)=Vy+V;B+V,yB? +Vv3B3 +...
Jednotlive parametry Vj jako funkce j jsou nazyvany impulsni funkce (impulse

response function).

1.3.2.2. Koyckiiv model a mnoZina racionalnich modela

Impulsni funkce mize mit rtizny tvar. Nékteré typy této funkce se vSak v praxi
vyskytuji pomérné Casto. Jeden z nejpouzivanéjSich modelt je Koyckliv model (viz napf.

[20]).
Uvazujme exponencialni impulsni vdhy. Necht’ o) je konstanta, pro kterou plati
0< |§1| < 1. Pfedpokladejme nulovy ¢asovy posun b = 0 a dale pfedpokladejme, ze pro

impulsni vahy v plati vztahy:
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V] = 51V0
Vo = §1V1
V3 =012
Ve =SV, k=123, (1.3.8)

Vidime, ze hodnota Vv( slouzi jako vychozi hodnota impulsnich vah a pii kazdém

posunu o jednu ¢asovou jednotku zpét se hodnota vah méni pfimo umérné€ s nasobkem 0 .

To znamena, ze vahy klesaji exponencidlné smérem do minulosti.

Impulsni vahy mizeme rekurentné vyjadrit ve tvaru
Vi =8V, k20. (1.3.9)

Hodnota v je tedy vychozi hodnotou a hodnota J; urcuje rychlost poklesu.

Vyjadiime-li model (1.3.6) s uzitim téchto impulsnich vah obdrzime tzv. Koyckiv

model

Yy =Vo Xt +0Vo Xty +62Vp Xt + . (1.3.10)

Pro ¢as t-1 obdrzime

Yi_| =VoXt_y + Vg X_n +S2Ve X3 + ... (13.11)
Po vynasobeni rovnice (1.3.11) hodnotou & dostaneme

o01Yi_1 =01V Xt_1 +512v0Xt_2 +513v0Xt_3 + o (1.3.12)
a po odecteni rovnice (1.3.10) a (1.3.12) mame

Yi =011 =Vo X,
tj. Yt :VOxt +§1Yt—l' (1313)
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Dostavame tedy model pouze se dvéma parametry, které je tfeba odhadnout. Jakmile

odhadneme tyto parametry Vga o), mizeme spocitat dal$si odhady impulsnich vah

s vyuzitim rekurentniho vztahu (1.3.9).

Pokud budeme uvazovat Koyckiuv model snenulovym ¢asovym posunem b=d,

analogickymi upravami jako v pfipad¢ bez posunu obdrzime model

Yt :Vd Xt—d +§|Yt_1. (1314)

Vratime-li se ke Koyckovu modelu ve tvaru (1.3.13), mizeme pomoci operatoru

zpétného posunuti zapsat ve tvaru

Vo
Y; = Xy, 1.3.15
t 15,8 t ( )
tudiz
Vo
v(B) = . 1.3.16
®)= 153 (13.16)

V tomto ptipad¢ hovoiime o tzv. modelu v raciondlnim tvaru nebo zkracené o racionalnim

modelu.

Obecny racionalni model mizeme vyjadrit ve tvaru

b
B)B
v(B)=nB" (13.17)
6r(B)
kde
on(B) = wy + @B +...+ 0, B" (1.3.18)
a
5,(B)=1-5B-...—5,B" (1.3.19)

a parametr b pfedstavuje ¢asovy posun.

Koyckiiv model (1.3.13) je tedy specidlnim pfipadem racionalniho modelu,

polozime-li h=0,r =1,w( =Vj.

V ptipadé modelu (1.3.17) vypocet impulsnich vah se bude fidit nasledujicim.

Vzorec (1.3.17) ptepiSeme do tvaru
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5. (B)V(B) = w;, (B)B®, (1.3.20)
coz po rozepsani zapiSeme do tvaru
(1=6,B-..—5,B" Jvy +V,B+v,B2 +..)=(0, +&B+..+&,B"B°. (1.321)

Pohlizime-li na (1.3.21) jako na polynom s proménnou B a porovname koeficienty na obou

stranach rovnice u stejnych mocnin B, dojdeme k vyjadieni

Vj:5lvj—1+52vj—2 ++§rVJ_r +a)0 j:b
Vi =0\Vj +0Vj, +..t0 Vi +@;y j=b+Lb+2,..,b+h, (1.3.22)
Vi =0\Vj +0,Vj, +.. OV, j>b+h
coz se da rekurentné zapsat ve tvaru
: . , (1.3.23)

i=1

kde @; , =0 pro j—b>h.

Pokud zndme hodnoty parametrli w, a o, , miiZzeme dle vySe uvedeného spocitat hodnoty
vah v, .
Stabilita modelu

Na hodnotéach impulsnich vah zavisi téZ stabilita modelu s pfenosovou funkci. Model

s pfenosovou funkci je stabilni, jestlize fada impulsnich vah je absolutné scitatelna, tzn.

Z‘Vj‘ <oo. Tato podminka plati, pokud fada v(B) =v, +Vv,B +V282 +... konverguje pro
|B| <1, kde na B pohlizime opét jako na algebraickou proménnou. Vzhledem k tomu, ze

_on(B)B°
or(B)

w,, (B)B"
6:(B)

|B| <1. To znamend, ze koeficienty 6 ve jmenovateli tohoto vyrazu musi vyhovovat

v(B) , podminka stability vyzaduje, aby vyraz byl konecny pro

urcitym stabilnim podminkam.
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Témito podminkami se budeme nyni zabyvat. Nejprve zapiSeme charakteristickou
rovnici 0(B)=0, kde na B pohlizime jako na algebraickou proménnou. Podminky
stability vyzaduji, aby vSechny kotfeny charakteristické rovnice lezely vné jednotkového

kruhu v komplexni roving. Napt. pro r=1 (Koyckliv model s parametrem r=1), obdrzime

podminku |§1| < 1. Pro r=2 maji podminky stability tvar

6, <1
0, +0, <1 (1.3.24)
Modely s r>2 se vétSinou v praxi nepouzivaji. Hledani kotfenti charakteristické

vvvvvv

matematicky software (MAPLE, MATHEMATICA, DERIVE...).

1.3.2.3. Nejcéastéjsi tvary prenosové funkce
V nasledujici tabulce jsou uvedeny nejobvyklejsi tvary pienosové funkce.
Uvazujeme Casovy posun b = 0, nebot dosazené vysledky lze snadno piepsat pro

libovolnou hodnotu b.

(b,r,h) Tvar pienosové funkce
sV 14 =
(0,0,0) (B)Xt = mo Xy
(0,0,1) v(B)Xy = (@g + @1B)X¢
(0.0,2) V(B)X{ = (@) + @B +@2B2)Xq
0,1,0
©.1.0) V(B)X; = — 20X,
(1-4B)
0,1,1
O.LD v(B)X, :MXt
(1-6:B)
V(B)Xt _ (6!)0 +w1Bb+w) )Xt
(1-6:B)
(0,2,0) @
V(B)X; = X
-6,8-5,82)
0,2,1) wo + B
VBIX, - L0t )2 Xt
I-5,8-05,8%)
V(B)Xt _ (6!)0 +w1b+w) )Xt

l-5,8-06,8)
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Podivejme se na vyznam jednotlivych Casti pfenosové funkce. Vyraz v Citateli
®p (B) predstavuje tu ¢ast impulsnich vah, kterd nema charakteristicky prib&éh - jsou to
hodnoty parametri «j, jejichz chovani lze zt&Zi n¢jak teoreticky popsat. Jmenovatel
zlomku &, (B)je ta ¢ast impulsnich vah, kterd urCuje jejich charakteristicky pribéh. Je-li
r=0 mizeme pifedpokladdat, Ze impulsni vahy nemaji zadny charakteristicky prab¢h.
V piipadé r=1, mizeme ocekavat exponencialni prubéh impulsnich vah a v ptipad¢ r=2
klesajici vahy bud’ exponencialné nebo po sinusoid¢ s klesajici amplitudou — zalezi na tom,
kde lezi koteny polynomu

5,(B)=1-5,B-5,B% =0. (1.3.25)

Pokud jsou kofeny redlné, vahy klesaji exponencialné. Jsou-li kofeny komplexni, vahy

klesaji po sinusoid¢ s klesajici amplitudou.

1.3.2.4. Vicenasobny vstup

Doposud jsme v raciondlnim modelu uvazovali pouze jednu vstupni fadu X, . Nyni
uvazovany model rozsifime o dalSi vstupni fady a tak ziskdme vicerozmérny racionalni
model. Predpokladejme, Ze mame M vstupnich fad X, X,,..., X}y ;, potom raciondlni

model bude mit nasledujici tvar

Y :%v.(B)x. Z%Mx, (1.3.26)
vV it T4 5i,r, (B) its .
kde
: bi
Vi(B) =V +V;,B+v;,B? +...:%, i=1,2,..,M
i

b; je Casovy posun pro vstup X;, i=1,2,...,M
w;(B) = m;, +wi’lB+...a)i’hiBhi, i=12,..,M
5,(B)=1-6;,B-5;,B*-..—5,,B", i=1,2..,M
h; jetad @;(B) pro i=1,2,...,M

r,jetad o6;(B) pro i=1,2, ..., M.
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Rovnice (1.3.26) ukazuje racionalni model s M vstupy a M — rozmérnou prenosovou
funkci. ZapiSeme nyni celkovy tvar racionalniho modelu, v¢etné konstanty ¢ a poruchové

slozky N, jako

M, @, (B)B"

Y=Cc+) ———X;; +N,. (1.3.27)
t - 5i,r, (B) it t
Poruchova slozka se fidi obecnym ARIMA modelem. ARIMA modely jsme popsali

v kapitole 1.2. S ohledem na teorit ARIMA modeli miizeme psat

#(B)D(BLATAD N, =6(BYOBL s, . (1.3.28)
Rovnici (1.3.28) pfevedeme na tvar

0(B)®(BL)

Nt = t'
o(B)D(BL)AI AP

(1.3.29)

Pokud za N; dosadime do rovnice (1.3.27), ziskame celkovy zéapis dynamického

regresniho modelu

.
v, —cs 3 @ini (BB ! X+ 0(B)O(B") g
i-1 S (B) 7 oB)dBL)AIAD

(1.3.30)
Podivejme se nyni na nékolik konkrétnich tvarti modelu (1.3.30), které se v praxi
Casto vyskytuji ([66]).

1. Vicenasobny regresni model se dvéma vysvétlujicimi ¢asovymi proménnymi
Yt :C+a)1’OXLt +a)2’0X2’t + &t (1331)
Jedna se zjevné o specidlni pfipad dynamického regresniho modelu,ve kterém,

M=2, b1:b2:h1:h2:r1:r2 =0a Ntzgtjebil}'léum.

2. Regresni model s jednou vysvétlujici Casovou proménnou, ve kterém Y; zavisi na této

proménné ve stejném cCase t a dale na jejich hodnotach v Case t-1, t-2, ....Jedna se tedy

o model s casovym zpozdénim. Tento typ modelu se ¢asto pouziva v ekonometrii.

Yt :C+w0Xt+a)1Xt_1+a}2Xt_2 +...+ & (1332)
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Jde o ptfipad dynamického regresniho modelu, ve kterém M =1,b=r =0, h je pocCet

casoveé zpozdénych hodnot vstupni fady X; a N, =&, je opét bily Sum.
3. Regresni model s autokorelovanou poruchovou slozkou. Uvazujme pro poruchovou

slozku N, napt. model AR(1). Potom

(1-¢B)N, =¢, (1.3.33)

a model
Yt :c+a)0Xt+a)1Xt_1+a)2X,_2 +"'+Nt (1334)

muzeme piepsat do tvaru

Y =ct+wogX; +o1 X1 +@r X, 5 +...+ & . (1.3.35)

1-¢B
Jedna se o pfipad dynamického regresniho modelu, ve kterém M =1, b=r=0, h je
pocet Casoveé zpozdénych hodnot vstupni fady X;, ¢(B)=1-¢,B,0(B) = l,dD(BL) =1,

D=0,d =0 a g, je bily Sum.

1.3.3. Identifikace modelu

V této kapitole jsou popsany zékladni kroky pfi identifikaci modelu s pfenosovou
funkci. Jsou zde uvedeny dvé ze Ctyf zédkladnich metod, které se pro tento ucel pouzivaji.
Jedna se o identifika¢ni metodu pomoci linedrni prenosové funkce (linear transfer function
—LTF, viz [68]) a dile o metodu zalozenou na studiu vzdjemné korelacni funkce (cross
correlation function) a na tzv. zbéleni vstupni a vystupni fady (viz [14]).

Uvazujme dynamicky regresni model ve tvaru
Y, =c+v(B)X; + N, (1.3.36)
kde X, je vstupni fada, Y; je vystupni fada, c je konstanta, v(B)X, je pfenosova funkce a
N, je poruchova slozka, ktera se obecné fidi ARIMA procesem a je nezavisla na vstupu

X,. Pro tento model se snaZime nejdfive najit co nejjednodussi vyjadieni polynomu
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), (B)B”
5.(B)

v

v(B) ve tvaru podilu dvou dalSich polynomi

krokem pii vystavbé tohoto modelu je nalezeni vhodného ARIMA procesu, ktery by co

nejlépe popisoval chovani poruchové fady N,. Obecné se uvazuje libovolny ARIMA

model, tedy pro N, budeme piedpokladat N, = (8(B)®(BL)/p(BYD(BL)AYAD)) &,,
kde ¢, je normalné rozdéleny bily Sum. Po téchto dvou krocich nésleduje odhad parametrt

(kapitola 1.3.4), faze ovefovani adekvatnosti modelu (kapitola 1.3.5) a piedpovédi

v modelu (kapitola 1.3.6).

1.3.3.1. PfredbéZné kroky
Nez zacneme s vlastni identifikaci modelu, je tfeba provést urcité predbézné kroky,

které ndm pomohou pfi vlastni identifikaci.

1. Kontrola dat, odlehla pozorovani. Nejprve je vhodné si prohlédnout priabéh uvazované
fady na obrazku. Z prabéhu tfady je vétSinou mozné urcit, zda fada obsahuje trend a
sezonnost a dale to, zda tada je vyrazné nestacionarni. Zobrazime-li prib¢éh obou fad
(vstupu 1 vystupu) do jednoho grafu, je Casto vidét jejich ptipadnd zavislost a mozny
Casovy posun mezi obéma fadami. Graf ndm mulze napovédét, zda Casova tada
neobsahuje odlehla pozorovani, intervence ¢i pouze nékteré chybné udaje, které mohou
vzniknout napi. pii opisovani dat, jejich agregaci apod. Zjistime-li pfitomnost
odlehlych pozorovani, musime snimi pocitat v celém procesu vystavby modelu.
Podrobnéjsi informace o intervencich a odlehlych pozorovénich miiZeme najit

v pracich L.Marka ([62], [63], [64], [66]).

2. Stacionarita. Jednim z dulezitych predpokladi pfi vystavbé racionalnich modela
s pfenosovou funkci je piedpoklad stacionarity vstupni a vystupni fady. Tento
pfedpoklad nebyva v praxi Casto splnén a proto je tieba pred vlastnim procesem
identifikace modelu pfevést tyto casové fady na staciondrni. K stabilizaci rozptylu se
vétSinou pouziva Box-Coxova transformace, kterou jsme uvedli v kapitole 1.2. Pro

dosazeni stacionarity se vétSinou pouzivaji bézné, piipadné sezénni diference.

49



Prognostické modely v oblasti modelovani finanénich ¢asovych fad Modely s pienosovou funkci

3. ARIMA modely. Pied vlastni konstrukci modelu s pfenosovou funkci byvad vhodné
sestrojit ARIMA model jak pro vstupni tak pro vystupni fadu. Diivody jsou nasledujici:

e Sestrojime-li ARIMA model pro vystupni fadu a porovname-li ho s pozdéji
zkonstruovanym modelem s pfenosovou funkci, mize se stat, Zze pomoci
ARIMA modelu dosahneme lepSich vysledkli — rezidua maji mensi rozptyl a 1
zkonstruované predpovedi jsou piesnéjsi. Musime ovSem brat na zfetel i1 fakt, ze
je mnohdy uzite¢né modelovat zavislost vystupni fady na fad¢ vstupni a pak
s ptenosovou funkci.

e Konstrukce pfedpovédi pro vstupni fadu. Chceme-li totiz sestrojit v modelu
s ptenosovou funkci ptfedpovédi pro vystupni tfadu, potfebujeme pii jejich
vypoctu predpovédi pro fadu vstupni.

e Tvorba ARIMA modelu mize poukdzat na nékteré dalSi informace o povaze
dat, které¢ pak vyuzijeme pii tvorbé modelu s pifenosovou funkci.

e Vysledky dosazené pii konstrukci ARIMA modelu pro vstupni fadu mizeme
pozdéji v modelu s pienosovou funkci vyuzit pfi konstrukci ovétovacich
kriterii, vypoCet nékterych charakteristik (smérodatnd odchylka ptedpovédi,

intervaly spolehlivosti).

4. Zpétna vazba. Jak jiz bylo feeno vystupni fada Y, je linedrné€ zavisla na soucasné
hodnot¢ a pifipadn¢ 1 na minulych hodnotich vstupni fady. Dulezitym
predpokladem je smér této uvazované zavislosti, protoze vstupni fada naopak nesmi
byt ovlivnéna minulymi hodnotami fady vystupni. Pokud existuje zavislost vstupni
fady na minulych hodnotich ftady vystupni, hovofime o tzv.zpétné vazbé
(feedback). Na tady, které vykazuji efekt zpétné vazby neni mozné aplikovat model
s prenosovou funkci, nebot by cely proces vystavby modelu vedl
k nekonzistentnim odhadlim parametrii. Pfitomnost zpétné vazby mezi fadami je
tteba testovat. PrisluSné testy jsou obsazeny v nckterych softwarech jako napf.

v SCA nebo v SASu. Problematikou zpétné vazby se zabyva napt. publikace [87].
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1.3.3.2. Identifikace modelu metodou LTF

Zkratka LTF zna¢i ,linear transfer function®, tedy linearni pfenosovou funkci.

Metodu LTF zobecnil Alan Pankratz ([68]) a modely s pfenosovou funkci jsou v ni

oznacovany jako dynamické regresni modely. Od této chvile tedy nebudeme rozliSovat

pojmy ,,model s pfenosovou funkci® a ,,dynamicky regresni model®. Celd metoda se da

shrnout do nésledujicich krok:

a)
b)

2
h)

urceni predbézného tvaru prenosové funkce

predbézné urceni tadu bézného pfip. 1 sezonniho autoregresniho modelu pro
poruchovou fadu N,

odhady koeficientii

ovéfeni stacionarity poruchové fady N,- je-li stacionarita splnéna, pokracujeme
v procesu identifikace, neni-li splnéna, je tfeba diferencovat vstupni a pfipadné i
vystupni fadu za ucelem dosazeni stacionarity a poté zacit znovu od bodu a)

urceni vhodného modelu pro pienosovou funkci

urceni vhodného ARMA modelu pro poruchovou fadu

odhady koeficientl

oveéfeni adekvatnosti modelu — je-li vSe v poradku, kon¢ime s vystavbou modelu,
piipadné mizeme pokracovat tvorbou predpovédi; neni-li néktery z modela v e) ¢i f)

v poradku, navracime se do tohoto bodu a cely model predefinujeme.

Ad a) V této fazi se pracuje s predbéznym modelem. Zkonstruujeme tedy model ve tvaru

Y, =c+v(B)X; +N,=c+voX, +V X, +..+vg X, _x +N, (1.3.37)

kde K je maximalni mozny ¢asovy posun. Model (1.3.37) se oznacuje jako linearni
pirenosova funkce. Ze zapisu (1.3.37) je ziejmé, ze slabinou této konstrukce je
vhodna volba maximalniho ¢asového posunu K. Pfi stanoveni hodnoty K sehrava
roli 1 zkuSenost statistika a vécna znalost celé problematiky a souvislosti mezi
modelovanymi fadami. Pro vhodnou volbu konstanty K existuje ale i metoda

zalozena na vicerozmérnych ARMA modelech.
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Déale v modelu (1.3.37) musime odhadnout parametry. Vzhledem k tomu, Ze se
v podstaté jednd o linedrni regresni model, je mozné tento odhad provést ve vétSing
statistickych softwartii, ale nesmime zapominat, ze se jedna o model s vyraznou
multikolinearitou. VéEtSinou je tfeba provést diference vstupnich fad, pfiCemz
dochazi ke ztraté pozorovani. Poté se odhadnuté hodnoty vah v; porovnaji se svymi
teoretickymi protéjSky. Porovnani empirickych a teoretickych hodnot ndam umozni

stanovit racionalni tvar pfenosové funkce.

Ad b) V tomto kroku se soustfedime na odhaleni pfipadné autoregrese v poruchové fade¢
N, . Jedna se v podstaté o aproximaci piipadné autokorelacni struktury poruchové
fady N,. UvaZujeme pouze autoregresi nizkého fadu, nebot’ autoregrese vysSSich
radu se vyskytuje zfidka. Hlavni diivod tvorby pfedbézného AR modelu je ten, Ze
pokud bychom zcela ignorovali autokorelaci poruchové fady N,, narazime na
problémy pii odhadu vah v, . Jednak neobdrZime eficientni odhady téchto vah,
jednak dil¢i regresni t-testy, které pouzivame pro urceni vyznamnosti jednotlivych
regresnich koeficientli, nebudou mit zddnou vypovidaci schopnost. Toto by mélo
vliv na rozhodovéni, které ,minulé* hodnoty X,zafadit do modelu. Navic,
budeme-li schopni alespoii zjednodusené popsat autokorelacni strukturu poruchové
fady N,, umozni ndm to lépe pochopit chovani této fady a vyuZzit téchto
predbéznych vysledkli pro vybudovani odpovidajiciho ARIMA modelu v dalsi fazi
prace.

Pro poruchovou fadu uvazujme nejjednodussi AR model ve tvaru
(1—¢1(B))(1—<I>1(BL))N, =g (1.3.38)

O hodnotach ¢, predpokladame, Ze se jedna o bily Sum. Je zfejmé, Ze piedpoklad o
bilém Sumu nemusi platit. Ve skutecnosti 1 ndhodnda sloZzka ¢, muize vykazovat

autokorelaci. Dosadime-li (1.3.38) do (1.3.37), obdrzime

1
£
(1-gB)-o(BL))

Yt :c+VOXt +V1Xt_1 +"'+VKXI—K +

(1.3.39)
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Rovnice (1.3.39) ndm umozni odhadnout zaroven vahy v; 1 autoregresni parametry

9, @] - Ziskame tim predbézny tvar modelu s prenosovou funkci.

Ad c¢) Odhadnuti parametri v modelu (1.3.39) se fes$i pouzitim vhodného softwaru.
Software vhodny pro odhad pfisluSnych parametr je napt. SCA nebo SAS. Oba
software jsou piimo zaméfeny na praci s casovymi fadami a maji modely
s pfenosovou funkci pfimo zabudovany v nabidce jako procedury. Oba zminéné
programy umoziuji zvolit mezi nékolika metodami vypoctu.

SAS nabizi tfi metody. Jde o metodu ML =“maximum likelihood* (metoda
maximalni vérohodnosti, pii které je vérohodnostni funkce pocitdna na zaklade
Kalmanovych filtrtt), ULS = ,unconditional least-squarre* (nepodminéna metoda
nejmensich ¢tverclt) a metodu CLS = ,,conditional least-squarre* (podminénd metoda
nejmensich ¢tverct)

SCA nabizi dvé¢ metody odhadu. Jedna se o metodu ML zalozenou na podminéné
veérohodnostni funkci ([14]). Tato metoda dle autorii paketu SCA nevede vzdy
k dosazeni nejlepSich odhadli, nebot’ produkuje vychylené¢ odhady pro MA model
pro poruchovou fadu. Pouziva se ptfedevSim v pfipadé, Ze ARIMA model pro
poruchovou fadu neobsahuje MA slozku. Dale je v SCA nabizena modifikace této

[ 24

koeficientt s lep$imi vlastnostmi.

Ad d) K ovéfeni stacionarity poruchové fady N, se pouziva béZnych postuplti znamych
z teorie vystavby ARIMA modelti. Zjistime-li nestacionaritu poruchové fady, je tfeba
provést diferencovani jak vstupni fady, tak fady vystupni. Toto diferencovani se
provadi pred dalsimi kroky ihned po pfipadném zjiSténi nestacionarity. Ovéfovani
stacionarity je zalozeno na studiu prabehu vybérové autokorelacni funkce fady N Py

Protoze tuto fadu vSak nezname, musime nejprve ziskat jeji odhad ve tvaru

N, =Y, -¢-%(B)X, (1.3.40)
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Rada N, je napt. v SCA spocitana jako vedlejsi produkt pifi odhadu modelu

(1.3.39). Jakmile mame hodnoty fady N ; kdispozici, miizeme studovat chovani jeji

vybérové autokorelacni funkce a rozhodnout o stacionarité této fady.

Ad e) Stézejni casti vystavby dynamického regresniho modelu je ur€eni tvaru prenosové
funkce. VéEtSinou se staci omezit na modely s parametry (b,7,4), které jsou nejvyse
rovny 2. Tvary téchto nejCastéji pouzivanych prenosovych funkci jsme uvedli
v kapitole 1.3.2.3. Pokud bychom graficky znézornily pribéhy téchto teoretickych
prenosovych funkci a porovnali je vizualné snasimi vybérovymi hodnotami,
muzeme na zaklad¢ tohoto porovnani urCit pfesny tvar racionalni prenosové funkce.
Pokud vhodny tvar pfenosové funkce neni zjevny, pouzivaji se tzv.identifika¢ni
pravidla.

Identifikacni pravidla. Pravidla pro identifikaci prenosové funkce, které uvedeme,
jsou uvazovana pro piipad teoretického tvaru této funkce. V praxi vSak pracujeme
s vybérovymi hodnotami, které budeme s teoretickymi hodnotami porovnavat. Je
tedy zfejmé, Ze zde bude dochazet k urCitym odchylkdm a miZze se stat, ze
v nékterych piipadech nebude vyhodnoceni zcela jednozna¢né. Pravidla pro
identifikaci slouzi pouze jako pomocny prostfedek, coz znamend, Ze nami vybrany
tvar prenosové funkce nemusi byt vzdy v souladu s témito pravidly (jedna se o
podobny problém, jako je volba vysvétlujicich proménnych v regresnim modelu —
obcas zafadime do modelu proménnou spiSe na zdkladé¢ vécnych divodl, nez na

zékladé¢ statistickych analyz).

Znovu piipomenme, ze Citatel wy, (B)Bb v racionalni ptfenosové funkci pokryva tfi
slozky: casovy posun b; vahy vy, , které nemaji charakteristicky pribéh (jejich priibéh
je spiSe chaoticky), a vahy v, , které miiZeme oznacit jako pocatecni charakteristické
vahy (véhy, od kterych ma jiz pfenosova funkce charakteristicky prabeh). Ve

jmenovateli J, (B)v racionalni prenosové funkci jsou vahy v;, které maji zcela

charakteristicky prib¢h.
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Nyni budou nasledovat pravidla pro identifikaci pfenosové funkce:

1.

3.

Urceni ¢asového posunu b. Tento krok je pomérné jednoduchy, nebot’ hodnota b
je rovna poctu pocatecnich vah vy, které se rovnaji nule (mysleno tak, Ze tyto
vahy jsou statisticky nevyznamné), pficemz sledovani provadime od prvni vahy

vo . Hodnotu b 1ze vétSinou urcit z grafu.

Urceni hodnoty r. Hodnota » je fddem polynomu &, (B)ve jmenovateli

raciondalni ptfenosové funkce. Pti ur€ovani r se budeme fidit témito pravidly:

e pokud je prib¢h vah nesystematicky a pfipomina spiSe skupinu jednotlivych
hodnot nasledovanou dal§imi vdhami blizkymi nebo rovnymi nule, volime
r=0,

e jestlize vahy klesaji exponencialng, bud’ okamzit¢ od prvni hodnoty nebo
k tomuto klesani pfedchazi nékolik hodnot, které nevykazuji charakteristicky
prubéh, volime r=1,

e jestlize vahy klesaji jako smésice exponencialnich kiivek ¢i po sinusoidé
s klesajici amplitudou (bud’ okamzité ¢i po n€kolika nenulovych hodnotach),
volime r=2,

e modely s hodnotami » > 2 se v praxi vyskytuji velice ziidka.

Urceni pocatecnich hodnot. Je-li » >0, je tieba urcit tzv.poc¢ateéni hodnoty, po
vykazuji urcité systematické chovani, potfebuji jednu nebo vice ,,startovacich
hodnot* na ,,ukotveni‘. Pocet téchto pocatecnich hodnot je roven parametru ». Pti

uréovani pocatecnich hodnot postupujeme tak, ze nalezneme v absolutni hodnoté

nejvetsi vahu, tj. max|vk , od které zacind charakteristicky pribéh. Pocet
pocatecnich hodnot je pak dan hodnotou 7. Je-li =1, je situace jednoduchd, nebot’
existuje pouze jedna pocatecni hodnota a tou je pfimo ona nalezend maximalni
vaha. Je-li r=2, existuji dvé pocatecni hodnoty a jedna se o nalezenou maximalni

vahu a o vahu s indexem o jedni¢ku vyssim.

4. Urceni hodnoty u. Tato hodnota je dana poc¢tem nesystematickych vah vy, .
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e Je-li >0, u je rovno poctu nenulovych (signifikantnich) vah vlevo od

e je-li =0, vSechny nenulové vahy maji nesystematicky pribégh.

5. Urc¢eni hodnoty 4, kde 4 je fad polynomu wy, (B)v Citateli racionalni pfenosové
funkce. Plati A =u+r—1. Je tieba si uvédomit , Ze 4 je fad polynomu wy,(B),
nikoliv pocet vah v @y, (B). Celkovy pocet vah je totiZ o jedni¢ku vySsi nez A,

protoze vahy jsou indexovany od nuly.

1.3.3.3. Identifikace na zakladé vzajemného vztahu CCF a vah prenosové funkce

Pro ur€eni tvaru pienosové funkce lze vyuzit i klasicky postup navrzeny v knize Box
a Jenkins ([14]), ktery je zaloZzeny na vzajemném vztahu vzdjemné korelacni funkce a vah

v pienosové funkei.

Definujme tedy vzajemnou korela¢ni funkci. Vzdjemna korelacni funkce (dale jen
CCF zanglického Cross — Correlation Function) slouzi jako mira intenzity linearni
zavislosti dvou ndhodnych veli¢in. Neurcuje vSak jenom intenzitu této zavislosti, ale urcuje
zaroven 1 jeji smér.

Predpokladejme, ze X,a Y;jsou dva stochastické procesy, ¢ =0,:1,£2,.... Procesy
X,a Y, nazveme vzdjemné staciondarni , jestlize X,a Y, jsou kazdy stacionarnim
procesem a vzajemnda kovarianéni funkce mezi X,a Y, (cov(X,,Y;)) je pouze funkci

casového rozdilu s-¢. Tedy
7xy ()= EQX, = i)Yo - ty),  k=..—101.. (1.3.41)

kde wpy a uy jsou stfedni hodnoty X,a Y;. Zrovnice (1.3.41) snadno obdrzime

vzajemnou korela¢ni funkci jako

Y XY (k)

Py (k) = k=..-10,.. (1.3.42)

Ox0Oy

kde oya oy jsou smérodatné odchylky X,a Y,. Existuje tedy velmi uzkd souvislost

mezi vzajemnou kovarianéni funkci a vzdjemnou korelacni funkci na jedné strané a
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autokovarian¢ni funkci a autokorelaéni funkci (ob¢ tyto funkce byly definovany v kapitole
1.2) na stran€ druhé. Je ziejmé, ze plati y yy (k) =y x (k) a pyy (k)= px (k). Avsak

vz4jemna korelacni funkce neni symetricka, tudiz piSeme p yy (k) # p yy (=k). Z rovnice

Yxy (k) =EX; —pux )Y —py) = EQy —uy Xy —px ) = yyx (k) (1.3.43)

je vidét, Ze plati p yy (k) = pyx (=k) . Potvrzuje se, Ze CCF méfi nejen intenzitu zavislosti,

ale 1 jeji smér. Proto musime hodnoty p yy (k) pocitat vzdy jak pro k& > 0 tak pro k£ < 0.
Stejn¢  jako u autokovarian¢ni a autokorela¢ni funkce nepracujeme ani v tomto

pfipadé s teoretickymi hodnotami, ale s odhadnutymi. Pfi odhadu vzajemné korelacni

funkce pouzijeme jako v kapitole 1.2 vyberové charakteristiky:

) > v (k
pXY(k)ngY—é), k=..~1,0,,.. (1.3.44)
XY
kde
n=k(X, - XY, - 7)
~ k) = t t+k , k>0
For® E " (1.3.45)
n (X, -X\Y.,-Y o
— z ( t Xt+k )’ k<0
t=1-k n

a X aY jsou aritmetické priméry fad X,a ¥, a Sy a Sy jejich vybérové smérodatné
odchylky. V praxi potiebujeme zjistit, které koeficienty CCF p yy (k)jsou nulové. Test
provedeme podobné jako v kapitole 1.2 v ptipadé€ autokorelacni funkce. Pokud fada X, je

bily Sum, porovname vybérovou vzijemné korelaéni funkci sjeji aproximativni

smérodatnou odchylkou a otestujeme tak hypotézu, ze fady X,a Y,jsou

1
Nn—k
nekorelované. Vzhledem k tomu, ze fada X, nebyva vétSinou bilym Sumem, musime ji do

tohoto tvaru nejprve upravit.

Nyni uvedeme postup pii identifikaci modelu s pfenosovou funkci na zéklad¢ vztahu

CCF a vah ptenosové funkce.
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Postup pri identifikaci modelu s prenosovou funkci na ziakladé vztahu CCF a vah

prenosové funkce:

1. Zbélime vstupni fadu
bx (BYX, =0y (B)a (1.3.46)
(z (1.3.46) je zfejmé, ze predpokladame, Ze vstupni fada se fidi obecnym ARMA
modelem), tzn. pro fadu o; mizeme psat

B)X
= PxBX, (1.3.47)
Ox (B)
kde «a; je bily Sum s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem 0'0%. Rada o, v (1.3.47)

se nazyva zbélena vstupni fada (prewhitened input series).

2. Spocitame filtrovanou vystupni fadu. Vystupni fadu Y, musime transformovat

s pouzitim zb€leného modelu na fadu

_dxBY,
Ox (B)

3. Spocitame vybérovou vzajemnou korelac¢ni funkci /304,3 (k)mezi a,a fj, coz nam

B, (1.3.48)

umozni odhadnout v,

A

(o2
by = &—/3 P (k) (1.3.49)
[04

Vyznamnost hodnot CCF a tim padem i vyznamnost vah v, otestujeme porovnanim

1

Jn—k '

se smérodatnou odchylkou

4. Urgime b,6,(B)=1-6|B—...—5,B",w;,(B)=wy+ @B +...+ a)hBh porovnanim
hodnot v, s teoretickymi hodnotami v, . Jakmile zname hodnoty b, r a h, mizeme
zkonstruovat prubézné odhady @ ja 5 ; na zakladé rovnic (1.3.22). Predbézny odhad

ptenosové funkce v(B) ma poté tvar
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0;,(B
5(8) = 21 B) gb (1.3.50)
5,(B)
5. Poté, co ziskdme piedbézny tvar pfenosové funkce, mizeme odhadnout poruchovou
fadu jako
R v, (B
N, =Y, -%(B)X, =Yt-§h—()BbX, (1.3.51)

.
Identifikacni proces je stejny jako v piipad¢ identifikace obecného ARMA modelu
(vyuzivame ptedevsim vlastnosti ACF, PACF, IACF a dalSich nastroji). Obdrzime

obecny model

¢(B)N; =60(B)¢g; (1.3.52)
kde ¢; je bily Sum.

6. Zrovnice (1.3.50) a (1.3.52) obdrzime tvar modelu s pienosovou funkci

o), 0B)

=58 T 4z © (1.3.53)

t

Po celou dobu konstrukce predpokladame stacionaritu fad X,,Y;a N,. Tento

predpoklad vSak nemusi byt vzdy splnén. V takovém piipad¢ je tieba aplikovat vhodnou

transformaci k dosazeni stacionarity.

1.3.4. Odhady parametrii modelu

Po identifikaci modelu nésleduje dalsi faze vystavby modelu, a to je odhad para-
metrd. Vzhledem k tomu, jak je model s pfenosovou funkei definovan, je zfejmé, ze odhad
parametri modelu miZzeme teoreticky roz¢lenit minimalné do dvou krokt, a to na odhad
parametri pienosové funkce a na odhad parametrii poruchové fady. V konecéné fazi se
pochopitelné¢ odhaduje cely model najednou. Budeme ptedpokladat klasicky model
s ptenosovou funkci danou trojici parametrti (b, r, #) a poruchovou slozkou popsanou

ARIMA modelem tadu (p,d,q), tj.

_ 0,(B)B’ s 0,(B) ;

s T g,B)

(1.3.54)
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kde fadem w,(B),0,(B),0,(B) a ¢,(B) jsou hodnoty A, r, g a p. Zpozdéni pro vstupni
fadu x;, je rovno b. Hodnoty fad v modelu nyni zna¢ime malymi pismeny, nebot
pfedpokladame, Ze se jednd o jiZ upravené pivodni fady Y, a X,, a Ze tyto pivodni fady
byly upraveny vzhledem ke stacionarité. To znamend, ze jiz byly provedeny pfislusné

transformace k dosazeni stacionarity.

Budeme-li odhadovat parametry v tomto modelu, budeme muset vyfesit nékolik
problémti. Vzhledem ktomu, Ze parametry budeme odhadovat pomoci nékterého
statistického software (SAS, SCA...), musime zadat vstupni odhady parametri, které tyto

programy pozaduji. Odhad parametri polynomi @, (B) a o,(B) lze vypocitat na zakladé¢
piedbéznych odhadl parametrl vy,v, ...,vy pii aplikaci metody LTF. Jako vstupni odhad

parametrtl pro parametry ARIMA modelu se v praxi ¢asto osvédcuje hodnota 0, 1.

Déale budeme fesSit problém pocatenich vstupnich hodnot pro Casové proménné

v modelu (1.3.54). Podobny problém se fesi pii odhadu parametri ARIMA modelu pfi
pouziti podminéné a nepodminéné metody nejmensich Ctvercii. PiepiSme ¢ast modelu
(1.3.54) s ptenosovou funkci s dosazenymi predbéznymi odhady do tvaru

. e,BB" . N .

=X, =0V, .t 0, Y, F DX,y .+ D)X, (1.3.55)

3,(B)

Toto je tvar prenosové funkce, ktery je samoziejmeé podminén vstupnimi hodnotami
parametrl. Rovnice (1.3.55) ndm umoziuje rekurzivni vypocet hodnot y,ovSem s tim, ze
potiebuje vstupni hodnoty pro tento vypocet. Téchto vstupnich hodnot je tfeba &, kde

k =max(r+1,b+ h+1). Volba konstanty k zohlediiuje dostupnost piislusnych minulych

pozorovani x,a y,.

Abychom mohli pracovat s vyrazem (1.3.55), potfebujeme zndt pocateni vstupni
hodnoty pro y;, t =1,2,.... Autofi Box a Jenkins (viz [14]) a Wall (viz [85]) navrhli polozit
tyto startovaci hodnoty rovny nule. Liu (viz [58]) vSak ukézal, Ze takovéto hodnoty vedou
k vychyleni odhadii parametri MA modelu. Volba téchto pocatecnich hodnot byva tedy
feSena ruzné. VétSinou jsme odkazani na takové pocatecni vstupni hodnoty, které jsou

aplikovany v ndmi pouzivaném programu. Systém SCA pouziva pocatecni hodnoty, které
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navrhl Liu (viz [58]) (metoda je oznaCovana jako ,,short-cut method treatment®). Tato
metoda volby pocatecnich hodnot dava stabiln€jsi a vydatnéjsi odhady, nez metoda

ptvodné navrzena.

Dalsim krokem v procesu odhadu parametrti modelu je vypocet odhadnutych hodnot

parametrll poruchové fady

n,=y,-¥, (1.3.56)
kde hodnota 7, = AYA?N, miize byt vypogitana az pro ¢ = k. Dale budeme rekurzivng
pocitat

T 0] N PO 5 s
& = {% ny=n =GN, —..—@,n_,+0,& +..+0,&._, (1.3.57)

Z (1.3.57) je vidét, ze k rekurzivnimu vypoétu &, potiebujeme znat ¢ predchozich hodnot
odhadnutych rezidui (hodnoty ¢, ,...,¢, ). Hodnoty & nemohou byt spocitiny pro

t <k + p,protoze k vypoctu potfebné hodnoty 7, nejsou k dispozici.

Pocatecni hodnoty rezidui navrhuje Box a Jenkins (viz [14]) ziskat pomoci
tzv.podminéné vérohodnostni funkce (conditional likelihood function), zatimco Hillmer a
Tiao (viz [48]) navrhuji tzv.pfesnou vérohodnostni funkci (exact likelihood function).
Podminénd metoda v programu SCA ptedpoklada, Ze g pocateCnich hodnot rezidui je
=0).

rovnonule (¢, =...=&,_

Dal8im krokem v procesu odhadu je minimalizace rezidualniho souctu ¢tvercti
2 < A2
S;= Y ¢ (1.3.58)
t=k+p

Tento vypocet Ize provést obdobné jako v pfipadé ARIMA modeli. Poté opakujeme
vSechny kroky procesu odhadu — nahradime piedchozi odhady koeficientli novymi odhady,
ziskanymi v piedchozich krocich, vypocitdme nové hodnoty parametri pienosové funkce,
nové odhady poruchové fady a fady rezidui a nakonec novy soucet Ctvercu rezidui. Tyto
kroky opakujeme tak dlouho, dokud neni nalezena takova kombinace koeficientl, ktera

minimalizuje vyraz (1.3.58).
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1.3.5. Ovérovani modelu

Poté, co je navrZzen vhodny model a jsou odhadnuty jeho parametry, nastupuje faze
ovéfovani tohoto modelu. Vzhledem k tomu, Ze se pracuje s dynamickym regresnim
modelem, musi se cela faze ovérovani adekvatnosti modelu rozdélit na dvé ¢asti podobné
jako kdyz se cely model konstruuje. Jednak se ovéfuje adekvatnost racionalni pfenosové

funkce, jednak adekvatnost zkonstruovaného ARIMA modelu pro poruchovou fadu N;.

Ovéti se také platnost celého modelu. Pokud by se ukazalo, Ze model v nékterém ohledu
nevyhovuje, bude tfeba takovy model prestavét, znovu odhadnout parametry a znovu cely
model podrobit kontrole. Kontrola v zddném piipadé¢ neodhali, zda byla do modelu
zafazena spravna vstupni fada (i né¢kolik vstupnich fad). Volba nejvhodnéjsi vstupni fady,
ptip.n€kolika vstupnich fad, neni pouze Ukolem statistika, ale vétSinou to predpoklada

spolupraci s odborniky na danou problematiku.

V kapitole 1.3.5.1 uvedeme postup, ktery lze pii oveéfovani adekvatnosti modelu
pouzit bez ohledu na metodu pouzitou pii identifikaci modelu. Tento postup byl vytvoien
predevsim pro identifikaci pomoci LTF, ale je na tolik obecny, Ze jej lze pouzit i pro jiné

metody identifikace.
1.3.5.1. Obecna metoda ovéreni modelu

Jeden z hlavnich ovéfovacich néstroji adekvatnosti modelu je zalozen na vzajemné
korela¢ni funkci rezidui. Vzijemna korelace se pocita mezi rezidui dynamického
regresniho modelu v Case 7 (£, ) na jedné strané a rezidui ARIMA modelu pro vstupni fadu
(a,,a_,&,,,..) ve stejném Case ¢ a v asovych posunech ¢ —/, t-2, ... na stran¢ druhé.
Miuzeme pfistoupit i k celkovému F-testu, tzn. ze budeme testovat vSechny rezidualni CCF
koeficienty najednou Dalsi Casti oveéfeni dynamického regresniho modelu je kontrola
adekvatnostt ARIMA modelu pro poruchovou fadu N, . Postupuje se pfitom obvyklym
zpusobem — testuje se autokorelacni funkce rezidui. Je samoziejm¢é mozné pro testovani

pouzit i parcialni autokorelani funkci. Je mozné opét testovat vSechny autokorelacni

funkce rezidui najednou.

Cely proces ovétovani je tedy rozdélen do dvou nasledujicich krok.
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1. Oveéreni adekvatnosti raciondlni prenosove funkce. Adekvatnost racionalni pfenosové
funkce bude ovéfovana pomoci vybeérové vzajemné korelacni funkce, ktera je defino-
vana jako

x  Cgy (k)
e =— =~ >

0.0,

k=1,2,3,.. (1.3.59)

kde 6, a &, jsou vybérové smérodatné odchylky rezidui &,a &,, c,, (k)je vybérova
kovariance téchto dvou rezidualnich fad. Vzhledem ktomu, Ze se pracuje

s vybérovymi hodnotami, kazdy rezidudlni CCF koeficient je pouze odhadem
skutecného odpovidajiciho rezidualniho CCF koeficientu pZ. Ke zjisténi vyznamnosti

rezidualnich CCF koeficienttl, je potieba je podrobit testovani. Nulova hypotéza bude

mit tvar
Hy:p=0 (1.3.60)
pro k =1,2,3,...,K proti alternativé
H, :p,#0. (1.3.61)
Pokud jsou ¢, a &, nekorelované a normalné rozdélené a alespon jedna z fad je bily

W r . W /4 * 4
Sum, potom se da aproximovat smérodatna odchylka r, vyrazem

o(r,) :%, (1.3.62)

kde n je mensi z obou rozsaht vybéri fad rezidui ¢, a &, (viz [14]). Jakmile néktera

z hodnot piekro¢i v absolutni hodnoté¢ dvojnasobek smérodatné odchylky (1.3.62),
zamitne se nulova hypotéza a hodnota rezidualniho CCF koeficientu v tomto bod¢ je
povazovana za vyznamn¢ se odliSujici od nuly.

Misto vySe uvedeného postupu se miize aplikovat celkovy F-test, tzn. testuje se vSech

K rezidualnich CCF koeficientli najednou. V tomto pfipadé mé nulova hypotéza tvar

Hy: py=p  =..=pr =0 (1.3.63)

a stoji proti alternative

H, :alespon jeden korelacni koeficient je nenulovy.
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Testova statistika ma tvar (viz [59])

S on’y i (1.3.64)

. ~r o 71 %0 W . , A A . e * ,
kde n je mensi z obou rozsahli vybéri fad rezidui «, a &,. Statisttka S ma za

platnosti nulové hypotézy piiblizné y? rozd&leni s K+/-m stupni volnosti, kde m je
pocet odhadovanych parametrii pienosové funkce v dynamickém regresnim modelu.
Hodnota m nezahrnuje pocet parametrt ARIMA modelu pro poruchovou fadu.

Pokud se v predchozich testech prokaze neadekvatnost modelu, je tieba model
prestavét. Zména modelu by se méla fidit nasledujicimi pravidly

e primarn¢ je tieba pouzit rezidualni CCF k indikaci neadekvatnosti modelu a

teprve v druh¢ fad¢ jako nastroj pro vybér alternativniho modelu,

¢ indikuje-li rezidualni CCF neadekvatnost pfenosové funkce, je tieba se vratit
k hodnotdm jednotlivych vah (ziskanych metodou LTF ¢i libovolnou jinou
metodou), znovu posoudit jejich prubéh a pfipadn€ navrhnout alternativni

tvar prenosové funkce,
e pokud se po splnéni piedchoziho bodu vhodnost pfenosové funkce nezméni
k lepSimu, muze byt uzitecné ptidat jeden clen do pienosové funkce.
Doporucuje se pridat tento ¢len spiSe do citatele do polynomu @y, (B) (zvysi
se tim fad tohoto polynomu) nez do jmenovatele, ktery je tvofen

polynomem 6,.(B).

2. Oveéreni adekvatnosti ARIMA modelu pro poruchovou radu N,. Pfi ovéfovani
adekvatnosti ARIMA modelu pro poruchovou fadu N, se testuje autokorelacni funkce
rezidui &, . Pro testovani se mize pouzit i parcialni autokorelaéni funkce, pfip.rozsitena

autokorela¢ni funkce. Nulova hypotéza ma potom tvar
Hy:p,(e)=0 pro k=1,2,3...K, (1.3.65)

kde p,(¢)je autokorelacni funkce rezidui &,. Nulovou hypotézu testujeme proti

alternativeé
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H,:p,(e)#0. (1.3.66)

Testovou statistikou je pfimo vybérova autokorelaéni funkce rezidui r, (&), jejiz
hodnoty se opét porovnavaji s dvojnasobkem smérodatné odchylky.

Dulezity je fakt, ze Spatny tvar pienosové funkce mlze mit za nasledek i
signifikantni hodnoty autokorela¢niho koeficientu rezidui, ackoliv uvazovany ARIMA
model je v poradku. Jestlize obé funkce — jak rezidualni CCF tak rezidualni ACF
indikuji neadekvatni model, je dobré nejprve zménit tvar pienosové funkce. Tato
zména muZze totiz zpusobit, Ze model se vylepsi natolik, Ze zmény v ARIMA modelu
nebudou dale potiebné.

Podobné jako v ptedchozim piipadé se mohou testovat vSechny autokorelacni

funkce rezidui €, najednou. Nulova hypotéza

Hy: py(6) = py(e) = .= py(6) =0 (13.67)
se testuje proti alternativé

H, :alesporni jeden korelacni koeficient je nenulovy.

Testova statistika ma tvar (viz [59])

0" = n(n+2)y L&) 7 (8) (1.3.68)
k=1 N — k

Za platnosti nulové hypotézy ma statistika (3.75) ptiblizn y? rozdé&leni s K-m stupni

volnosti, kde m je poc€et odhadovanych parametri v ARIMA modelu. Hodnota m tedy
nezahrnuje pocet parametr prenosové funkce v dynamickém regresnim modelu.

Ve fazi oveéfovani modelu se jevi jako uzitetné znovu zkontrolovat pfitomnost

odlehlych pozorovani v datech. K tomuto ucelu se pouzivaji napt. standardizovana rezidua.

Ty se ziskaji tak, ze se hodnoty rezidui &,d¢li smérodatnou odchylkou reziduiG,. Za

odlehld pozorovani se pak povazuji ta, kde standardizovana rezidua jsou vétsi nez Cislo 3.
Zalezi na pfisnosti posouzeni — pii mén¢ striktnim posouzeni za odlehld pozorovani se

povazuji ta, kde standardizovand rezidua jsou vétsi nez 3,5 nebo 4. Zjisti-li se pfitomnost
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odlehlych pozorovéni, je tfeba pozménit regresni model zaclenénim binarni vstupni

proménné (viz [16]).

1.3.5.2. Obecné zasady vystavby a ovéreni modelu

Pfi oveéfovani modelu se musi mit na zfeteli nékteré obecné zéasady, které je vhodné

dodrzet. Problematika téchto zasad je diskutovéana v nasledujicich bodech

Jednoduchost modelu. Dobry model je takovy model, ktery je co nejjednodussi.
To znamend, Ze uz ve fazi vystavby modelu se budou preferovat modely s co
nejmensSim poctem parametrd. Jednoduchost modelu vSak nesmi byt

preferovéana na ukor jeho kvality.

Stabilita, stacionarita a invertibilita. Dynamicky regresni model musi byt
stabilni. Autoregresni koeficienty v ARIMA modelu pro poruchovou fadu
mohou byt ovéfovany na stacionaritu a koeficienty modelu klouzavych soucti

na inertibilitu. Podminky stacionarity a invertibility jsou popsany v kapitole 1.2.

Korelace koeficientu. 'V idedlnim ptipadé¢ jsou odhadnuté koeficienty
v dynamickém regresnim modelu nekorelované. Urcitd korelace mezi
koeficienty vzdy existuje. Protoze korelaci se zabranit neda, jde pfedevsim o to,
aby nebyla pfili§ vysokd, poptipad¢ aby bylo mozno ur¢it, jak velka korelace je
vibec piipustna. Vysokd korelace mezi odhadnutymi koeficienty miize
naznacovat, ze model neni dostatecné¢ jednoduchy. V takovém ptipad¢ je dobré
dikladn¢ model znovu prostudovat a pokusit se vybrat jiny (i podobny) model
s menSim poctem parametrd. Toto ovSem nemusi byt smérodatné, nebot’ se
muze stat, ze mezi odhadnutymi koeficienty bude existovat pomérné vysoka
linedrni zavislost a dalsi kritéria budou hodnotit model jako pfijatelny. To se

stava predevsim u koeficienti v ARIMA modelu pro poruchovou tadu.

Dynamicky regresni model versus ARIMA model. Porovna-li se pro analyzovana
data rezidualni smérodatna odchylka zkonstruovaného dynamického regresniho
modelu a rezidualni smérodatna odchylka vhodného ARIMA modelu
zkonstruovaného pro vystupni fadu, mize se stat, ze ARIMA model vychazi

z tohoto srovnani 1épe. Pak ovSem nemé cenu pracné konstruovat dynamicky
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regresni model a miiZe se rovnou pro vstupni fadu pouzit model ARIMA, ktery
vysvétli chovani danych dat 1épe. Na druhé strané mohou nastat situace, Ze se
velmi usiluje o konstrukei pomoci dynamického regresniho modelu (je potieba
napf. zdiraznit zavislost vystupni fady na fad€ vstupni) a pak se nemusi striktné

rozhodovat podle smérodatnych odchylek.

vvvvvv

modelu konstrukce ptedpovédi. To, jak jsou predpovédi presné, samoziejme
vypovida o kvalit¢ modelu. Je tedy dilezité kontrolovat ptesnost predpovedi,
jakmile se objevi nové hodnoty analyzovanych ¢asovych fad . Je rovnéz mozné,
ze existence novych pozorovani si vynuti zménu modelu. V jednodussim
pfipad€ se neméni tvar modelu jako takovy (model je dostate¢né stabilni), ale
s vyskytem novych dat mize objevit pozadavek na zafazeni dalsi vstupni fady

do modelu.

Projde-li model fazi ovéfovani, povazuje se za adekvatni a miize se pouZzit napt. pro
tvorbu piedpovédi. V ptipad¢ neadekvatnosti modelu se musi rozliSovat, zda je nespravné
zkonstruovanad ptenosova funkce nebo zda je prenosova funkce v pofadku a je pouze
nespravné zkonstruovan ARIMA model pro poruchovou fadu. V prvnim pfipadé se spusti
cely proces identifikace prenosové funkce znovu od zacatku a poté se modifikuje model
pro poruchovou fadu. Ve druhém piipadé je situace jednodussi, nebot’ stac¢i upravit

prislusny ARIMA model pro poruchovou fadu.

1.3.6. Predpovédi

Nejdulezitéjsi cast pti vystavbé modelll pro dané Casové tady je tvorba predpovédi.
Na zékladé¢ spravnych predpovédi se mohou délat neéktera dilezitd ekonomicka ¢i finanéni

rozhodnuti.

Z technické stranky je vypocCet predpovédi v modelech s pifenosovou funkci
realizovan stejnymi  procedurami jako odhady parametri. modelu ARIMA.
Ptredpoklddejme, ze hodnoty parametri modelu jsou zndmy, v praxi se tyto hodnoty

samoziejm¢ nahrazuji jejich odhady. Dale se bude piedpokladat model pouze s jednou
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vstupni fadou a pro poruchovou fadu se bude uvazovat ARIMA model bez sezénni slozky.

Uvazuje se tedy model

0By 0B (1.3.69)
d
6(B) $(B)A
Ob¢ strany rovnice (1.3.69) se vynasobi vyrazem o (B)¢(B)Ad . Poté obdrzime
5" (B)Y, =w (B)X,_p +0 (B)e,, (1.3.70)

kde

5 (B)=1-8B~..=8 41, BP " = 5(B)A §(B)

®" (B)=0g+0| B+..t @, g, ,BP T = A $(B)w(B). (1.3.71)

0" (B)=1-0,B~..—0,, B! =5(B)A(B)

Koeficienty polynomu v (1.3.70) oznacené hvézdickou se ziskaji porovnanim koeficientii u

stejnych mocnin B na obou stranach rovnice (1.3.70).

Predpovéd” bude konstruovana z posledniho c¢asového bodu, ve kterém byla
napozorovana hodnota casové fady, tj. zbodu r=n. Tento bod se nazyva pocatek

predpovédi. Predpovédi o / krokii dopfedu (/ >1) ozna¢me Y, ;. Hodnota / se nazyva

horizont pfedpovédi. S vyuzitim (1.3.70) se mize Y,,,; zapsat jako

* * * 0
Yyi1 =01 Y411 +62Y, 010 +...+5p+d+rYn+l—P_d_r FOXpip ¥t (1.3.71)

* * *
+wp+d+th+l—b—p—d—h —016p41-1 _"'_9q+r‘9n+l—q—r TEn+l

Ptedpovéd’ o [ krokii doptfedu se konstruuje na zaklad¢ informaci, které jsou k dispozici
v pocatku predpovédi t=n. Ozname tyto informace obsazené v dostupnych datech v Case
n jako I, (v c¢ase n zname pozorovani (VY,,Y, y,..;X,,X,_1,.. )). Pfedpovéd Y,
ozna¢me jako }?n (/). Tato ptfedpovéd je rovna podminéné stfedni hodnoté Y, ; pifi dané
hodnoté 7, . Pro zjednoduSeni zapisu budeme tuto podminénou stiedni hodnotu zapisovat

do hranatych zavorek a nebudeme jiz uvadét symbol stiedni hodnoty. Pak Ize pro

pfedpovéd hodnoty Y, . ; psat
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?n(l) =E[Y,1/1y] :[Yn+l]:51*[Yn+l—l]+---+5;+d+r[Yn+l—p—d—r]+

+ 00X st |+t Oy g [Xn+1—b—p—d—h]—91* [8n+;_1]—---— Og+r [€n+;_q_,]+ len41]
(13.72)

Hodnoty [Yn n ]-J a [X Nt jJ jsou pro j <0 napozorované hodnoty ¢asové fady. Obdobné
hodnoty I_é‘n " jJ jsou pro j <0 odhadnuté hodnoty rezidui [én " jJ v modelu s pifenosovou
funkci. Naproti tomu hodnoty [Yn+ jJ a [X Nt jJ jsou pro j>0 ptedpovédi ?n (j)a
X 5 (j) dané podminénymi stfednimi hodnotami a [é‘n + jJ =0pro j>0-vcase nnemame
Zadné odhady ¢, ;, takze se nahradi jejich hodnoty o¢ekavanou stfedni hodnotou a ta je
rovna nule.

Odhady X »(j) se mohou ziskat rliznym zpisobem. Jednou zmozZnosti je
zkonstruovat ARIMA model pro X, jinou moZnosti je nahradit tyto hodnoty zndmymi
hodnotami — to se muze podafit v piipadé, Ze tyto hodnoty X,jsou dopfedu urceny

napt.jako disledek politickych rozhodnuti, piijeti novych zakonti, zmén v daiové soustave

apod. Nékdy mohou byt hodnoty X, dokonce deterministické povahy, lze napf.jmenovat
proménné popisujici efekt pracovnich dnli v Casové fade apod.

Co nés bude asi nejvice na predpovédi zajimat, bude jeji presnost. Za timto ucelem

se bude zkoumat rozptyl chyb ptedpovédi a minimalni stiedni ¢tvercova chyba ptredpovédi.

1. Rozptyl chyb predpovédi. Abychom mohli vypocitat rozptyl chyb predpovédi,

piepiSeme vyraz (1.3.69) jako funkci nahodné slozky. Nejprve upravime ptislusny

ARIMA model pro X, do tvaru

B
, :#at. (1.3.73)
A ¢, (B)
Vyraz (1.3.73) dosadime za X, do (1.3.69), ¢imZ obdrzime
Y, = n(B)a, +y(B)s,. (1.3.74)

kde
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b
B)= Ban B 1. =B0(B)E 13.75
n(B)=ny+mB+mB~ + 5(B)Adx¢x(B) ( )
a
w(B)=w,+v,B+w,B* +..= ;;2) (1.3.76)

s hodnotou y, =1. Oba dva polynomy 7n(B) a w(B) mohou byt teoreticky
nekonecné velkého tadu. S vyuzitim definice 7(B) muizeme nalézt vahy n

porovnanim koeficientli u stejnych mocnin B na obou stranach rovnice
5(B)A™ ¢_(B)n(B) = w(B)6, (B)B". (1.3.77)

Analogicky, z definice y(B) ziskame vahy y porovnanim koeficientli u stejnych
mocnin B na obou stranich rovnice

A ¢(B)w(B) = 6(B). (1.3.78)
S vyuzitim vyrazu (1.3.75) zapiSeme budouci hodnotu Y, ,,;, kde ¢ = n je pocatek

piedpovédi , ve tvaru
Yoor = M0y + Oy F 100y g et &y FYNE g T W26,y T (1.3.79)

Protoze pfedpovéd Y,,, zbodu ¢ = n neni nic jiného neZ podminéna stfedni

hodnota, miizeme na zakladé¢ (1.3.79) psat
V() =Y, )= mea, + e, 4t vis, +vag, o+ (1.3.80)

Chyba ptedpovédi s ¢asovym horizontem [/ je e,(/)=7Y,, —?n (). Odecteme-li

(1.3.79) od (1.3.80) obdrzime
€, (l) = nOan+l + 7710‘n+1—1 +..+ nl—lan+l + '8n+l + l//18n+l—1 +..+ l//l—18n+1 . (1 381)
Rozptyl e,(I) je potom roven var(e,(l))=Ele,(Df —(Ele,()])’a jelikoz

E [en (l)] =0 miZeme psat var(e,(/))=F [en (l)]z. Vyraz (1.3.81) umocnime na
druhou a piejdeme ke stfedni hodnoté, pfi¢emz vyuzijeme skutecnosti, ze hodnoty

a, a &, jsou vzajemné nezavislé a nejsou autokorelované. Pak obdrzime rozptyl
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-1 -1
var(e, () =0 X0 +0, 07 . (1.3.82)
Jj=0 Jj=0

Pokud jsou navic «, a & normdlné rozdélené, bude e, (/) mit téZ normalni
95%-ni

rozdé€leni, tim padem ur¢ime interval spolehlivosti pro pfedpovéd 7Y, ,;.

interval spolehlivosti ma v takovém ptipadé tvar

(7, (1) - 1.96fvar(e, (1), Y, (1) + 196, [var(e, (1) ). (1.3.83)
2. Minimadlni stiedni ctvercovda chyba. Spocitime nyni stfedni Ctvercovou chybu
pfedpovédi Y, ,, (pfedpovéd’ délame v Case ¢t = n) , ktera je urCena rovnici (1.3.72)
a je znacena jako fn (I). Za celem tohoto vypoctu je vhodné vyjadiit budouci a

pfedpovézené hodnoty ve tvaru nidhodné slozky. Vyjdeme zvyrazu (1.3.80).

Miizeme tedy psat
V(=200 0 + 2V 8 - (1.3.84)
J=0 J=0

Ptedpovéd (1.3.84) odecteme od budoucich hodnot (1.3.79) a po upravach

obdrzime

. I-1 i .
Y,y —Y, ()= ;)(njarwl—j TV i€ )+ ZE)((UHJ' M )0 + W — W0 )gn—j)'
J= J=

(1.3.85)

Vyraz (1.3.85) umocnime na druhou a ptejdeme ke stiedni hodnoté, ¢imz obdrzime

B -, 0f -
3 47+t o2 (ol ol + i((mﬂ- 02 4 Wy v ) o)
g (1.3.86)
Vyraz (1.3.86) nabyva minima pro (7, —77,*+j)= 0a (v, —l//7+j) =0.
Z toho plyne, Ze minimalni stfedni ¢tvercova chyba predpovédi Y,., vCaset =n je
podminénou stfedni hodnotou Y, ,;, v asovém bod¢ ¢ = n, tzn. Ze je rovna hodnoté

piedpovédi v modelu s prenosovou funkci dané vyrazem (1.3.72). Tato hodnota je

sama podminéna hodnotami vstupni a vystupni fady smérem do minulosti.
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1.4. Modely volatility

V kapitole 1.1. jsme uvedli zékladni charakteristické vlastnosti vynosu finan¢nich
Casovych tfad. Mezi tyto vlastnosti patii i leptokurtické pravdépodobnostni rozdéleni a
proménliva volatilita. Na zvySeni volatility ma vliv napf. to, zZe se neobchoduje kazdy den
a akumulace informaci se projevi zvySenou volatilitou v nésledujicich obchodnich dnech.
Také pravidelné zvetejniovani dilezitych informaci zpisobuje jeji zvySeni. Odlisné reakce
volatility na velké kladné a na velké zdporné hodnoty miry zisku Ize modelovat pomoci
modeld volatility. Tyto modely uvazuji zmény v podminénych rozptylech (viz [76]).
Jejich vyznam spocivéa v tom, ze umoziuji zachytit ménici se podminky nejistoty na trhu,
coz je také v souladu s vyvojovymi trendy moderni ekonomické teorie. Prostfednictvim
nich lze empiricky ovéfovat rizné ekonomické a financni teorie tykajici se finan¢niho trhu.

Lze je vyuZzit napt. pfi tvorbé optimalniho portfolia ¢i analyze VaR (viz [21]).

Pro modely AR, MA, ARMA (kapitola 1.2) plati, Ze nepodminény rozptyl V(y;) je
neménny v ¢ase a neménny v ¢ase je i podminény rozptyl V(yt| Vi_1>V¢—2»-) procesu
{yt } U integrovanych modelit ARIMA je nepodminény rozptyl funkci ¢asové proménné ¢
a podminény rozptyl je stejné jako v pfipad¢ staciondrnich procesti neménny v Case.
Z uvedeného je patrny problém linedrnich modelii pfi modelovani finan¢nich ¢asovych fad,
podminéné rozptyly obou typli modell jsou v Case neménné. Redlnd situace je vSak Casto
jind, podminéné rozptyly jsou v ¢ase promeénlivé. Jednotlivé modely volatility tudiz

spocivaji ve formulaci vyvoje podminéného rozptylu v Case.

Z hlediska autokorelacni struktury Casovych tad lze modely volatility chéapat jako
modely nelinearni, nebot’ charakterizuji vyvoj podminéného rozptylu stochastického
procesu. Zachycuji tedy zavislosti mezi veli¢inami stochastického procesu, které nejsou
linearni. Z hlediska konkrétni funkéni formy modelu podminéného rozptylu vSak Ize
rozliSovat linedrni a nelinearni modely volatility. Vzhledem k tomu, ze dale budeme
pracovat pouze s linearnimi modely volatility, nebudeme se nelinearnimi modely volatility

v této praci zabyvat.
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1.4.1. Linearni modely volatility - piehled

Modely volatility, kterymi se budeme zabyvat, vychazeji z predstavy, Ze napf.
autoregresni model AR(1)
V=0t (1.4.1)

1ze modifikovat do tvaru

V=@V, +E, (1.4.2)
kde |(p1| <l a {5t} je podminény heteroskedasticky proces s podminénou stfedni hodnotou
E(e, |Q;—1) =0 a podminénym rozptylem V(g,|Q,_1 ) = E(gt2 |Q,_1 ): h,, kde Q,_; je
relevantni minula informace az do Casu #-1. Tyto pozadavky splituje model procesu {5t} ve

tvaru

1

& =eh?, (1.4.3)
kde veli€iny procesu {et} jsou nezavislé s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym
rozptylem.

Je-li rozdéleni ndhodné veli¢iny e, za podminky informace, kterd je k dispozici
v ¢ase t-1 , normované normalni, tj. e, ~ N,_,(0,1), potom je rozdé€leni ndhodné veli¢iny
y; za podminky informace, kterd je k dispozici v Case #-/, rovnéZ normalni, avSak
s podminénym rozptylem, ménicim se v zavislosti na ¢ase, tj. y, ~ N,_, (0, h, )

Spicatost nepodminéného rozdéleni &, je vétsi nebo rovna $picatosti normovaného
normalniho rozdéleni. Rovnost plati tehdy, jsou-li podminéné rozptyly konstantni.

Modely volatility poprvé popsal Engle (viz [24]). Jsou charakteristické tim, ze
podminény rozptyl je linedrni funkci velicin gf_l,gf_z,...,glz_ » - Vzhledem k tomu, Ze jde o

linedrni funkci, oznacuji se tyto modely jako linearni modely volatility.
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1.4.1.1. Modely ARCH
Nejjednodussi z této skupiny modeld je model ARCH(1).
Model ARCH(1)

Tvar podminéného rozptylu modelu ARCH(1) je nasledujici

h[ :ao +a1812_1, (1'4'4)
kde

1
g, =eh? a velidiny procesu {e,} jsou nezavislé snulovou stfedni hodnotou a

jednotkovym rozptylem,

ag,a jsou parametry, pro které plati oy > 0,a; 2 0.

PoZadavek «g >0,y 20 na parametry ¢, a o, zaruCuje, Ze podminény rozptyl je
kladné ¢islo. V piipadé, Ze o, =0, je podminény rozptyl v ¢ase konstantni a proces {et }se
oznacuje za podminéné homoskedaticky.

Autoregresni tvar modelu

gl =ay,+o el +v,, (1.4.5)
kde v, =h, (et2 —1), dostaneme pfictenim gtz k obéma strandm rovnice (1.4.4) a

odectenim #,.

1
Po dosazeni &, =e,h? do (1.4.5) obdrzime
el =ay,+oae’ h_ +elh, —h,, (1.4.6)

tj.e? =a, +agl, +h (el —1). (1.4.7)

Podminénd a nepodminéna stiedni hodnota procesu {Vt} je nulova, tzn. Ze proces neni
autokorelovany. Vzhledem k tomu, Ze jsme ziskali autoregresni tvar modelu, tak z teorie
Box-Jenkinsovy metodologie (kapitola 1.2) vyplyva, ze proces ARCH(1) je stacionarni

v kovariancich pro a; <1 . Nepodminény rozptyl procesu {g,} ma tvar

Vie, )= , (1.4.8)
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to znamena, Ze je konstantni v ¢ase a proces {et } je nepodminéné homoskedasticky.
Podivame-li se na vzorec (1.4.7), vidime, Ze pokud ¢, , je v absolutni hodnoté
vysoké, potom bude pravdépodobné i &, v absolutni hodnoté vysoké. Prostfednictvim

modelu ARCH Ize tedy zachytit shluky volatility v Casové tad¢ vynosu. Typické pro
volatilitu finan¢nich ¢asovych tad je pravé vyskyt segmentl s nizkou a naopak s vysokou
volatilitou. Takové segmentovani vznikd v dusledku toho, Ze pfedchozi vysoka
(resp.nizkd) volatilita vyvolava s velkou pravdépodobnosti také vysokou (resp.nizkou)
volatilitu v nasledujicim ¢ase a model ARCH je charakteristicky tim, Ze maze zachytit tuto

skutecnost.

Model ARCH umoznuje rovnéz zachytit vyssi Spicatost pravdépodobnostniho
rozdéleni vynosli nez ma normalni rozdé¢leni, tj.3, coz je velmi uzite¢né, nebot’ v praxi
casto dochézi k tomu, Ze rozd¢leni logaritmli dennich, tydennich ¢i ¢trnactidennich vynost
neni symetrické a je zeSikmené s vyraznou Spicatosti. To se vyznacuje ,,tenkym pasem®,
kdy ¢ast hodnot uvazované ndhodné veliCiny lezi s vysokou pravdépodobnosti blizko jeji
stiedni hodnoté.

Zobecnénim modelu ARCH(1) je model ARCH(p).

Model ARCH(p)

Tvar podminéného rozptylu modelu ARCH(p) je

2 2 2
hy =ay+a & o6, +..+a,E,, (1.4.9)

kde

1
g, =eh? a velidiny procesu {e,| jsou nezavislé snulovou stfedni hodnotou a

jednotkovym rozptylem,

Qs Ayl jsou parametry, pro které plati ¢, >0,a; 20,i=12,...,p.

Podminka ¢, >0,a; 20,i=12,..., p opét zarucuje, Ze podminény rozptyl bude kladny.
Model ARCH(p) podobné jako model ARCH(1) lze vyjadiit v autoregresnim tvaru, tj. ve

tvaru modelu AR(p) procesu {83 }
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2

g =aq +a18t2,1 +...+ap8,2,p +v (1.4.10)

t
kde v, = gtz —h,. Proces ARCH(p) je stacionarni v kovariancich, jestlize kofeny
polynomialni rovnice

(l-eyB-cr,B* —..—a,B? )=0 (1.4.11)

lezi vné jednotkového kruhu, pficemz B je operator zpétného posunuti a rovnici (1.4.10)

lze pomoci tohoto operatoru piepsat do tvaru
(I—eyB-cr,B> —..—at,B? )- 62 =ty +v,. (1.4.12)

Nepodminény rozptyl procesu {q } ma tvar

o
V(e )= 0 , 1.4.13
(gt) 1—(a1+a2+...+ap) ( )

tudiz je konstantni v ¢ase t a proces {gt }se oznacuje za nepodminéné homoskedaticky.

1.4.1.2. Modely GARCH

Casto se stava, ze pfi modelovani finan¢nich ¢asovych fad je nékdy potieba pouzit
modely ARCH(p), ve kterych je p vysoké ¢islo. V tomto piipadé¢ musime odhadovat velké
mnozstvi parametrl, coz je problematické, nebot’ je na parametry modelu kladena fada
omezujicich podminek. Jak je z vySe uvedené¢ho ziejmé, jsou to podminky kladené na
nenulovost podminéného rozptylu a podminky kladené na parametry z diivodu stacionarity
modelu. Tento problém vyiesil Bollerslev (viz [12]), ktery navrhl rozsitit model ARCH o
zpozdény podminény rozptyl.

Nejjednodussi piipad je samoziejmé rozSifeni modelu ARCH(1) o podminény

rozptyl v prvnim zpozdéni. V tomto pfipadé mluvime o modelu GARCH(1,1).

Model GARCH(1,1)
Podminény rozptyl modelu GARCH(1,1) ma tvar
h =ag+ael, + Bih (1.4.14)

kde
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g >0,01 >0 a B 20. Dané podminky zaru€uji kladny podminény rozptyl.
Model ve tvaru (1.4.14) miuzeme pomoci operatoru zpétného posunuti vyjadrit jako
(1- BB, =y + a6l . (1.4.15)

Jestlize z rovnice (1.4.15) vyjadiime 4, , obdrzime
b =(-,B) ay +aye,) = 1+ 5B+ BRB2 +..) (g +ane?, ) (1.4.16)

Model (1.4.16) neni nic jiného nez model ARCH( ). Z toho vyplyva, Ze pokud by bylo
vhodné volit model ARCH smnoha zpozdénimi, pouzijeme misto n¢ho model
GARCH(1,1).

Stejné jako jsme pievedli do autoregresniho tvaru model ARCH, pfevedeme model
GARCH(1,1) do tvaru modelu ARMA(1,1), jestlize k obéma strandm rovnice (1.4.14)
pfiéteme &/ a odedteme

5t2 =Q +(0‘1 + B )5371 +v, = Biv g, (1.4.17)

kde v, :etz —h,. Vzhledem k tomu, Ze mame nyni model ARMA(1,1), je zieymé, ze

model GARCH(1,1) je stacionarni v kovariancich, jestlize a; + f; <1.

Proces {et} je opét nepodminén¢ homoskedasticky, nebot’ jeho nepodminény
rozptyl je konstantni v ¢ase. Jeho tvar miizeme vidét nize

Qg

Vie,) :m,

(1.4.18)

Spicatost nahodnych veli¢in &, je opét vétsi nez picatost normalniho rozdélent, tj.3.

Co se tykd hodnot autokorelani a parcidlni autokorela¢ni funkce procesu {etz },
s rostoucim zpozdénim exponencialné klesaji. Rychlost poklesu zalezi na vysi souctu
o) + B . Obecné lze konstatovat, Ze tvar ACF a PACF procesu {gtz} odpovida tvaru téchto

funkci modelu ARMA(p,q).
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Model GARCH(q,p)

Zobecnénim modeli ARCH(p) jsou modely GARCH(q,p). Tyto modely obsahuji
zpozdény podminény rozptyl az do Casu #-g. Podminény rozptyl obecného modelu

GARCH ma tvar

V4 q
hy=ay,+Yaer, + Bh,_. . (1.4.19)
i=1

i=1
Pro parametry plati, Ze oy >0,a; >0,i=12,.,p, f; 20,i=12,...,q. Tyto podminky
zarucuji kladny podminény rozptyl.

Model GARCH(q,p) je typu ARMA(m,q), kde m = max{p,q} a da se prepsat do

tvaru

m q
81‘2 =Q)t+ Z(“i + B )5371' — 2BV +v, (1.4.20)
i=1

i=1

kde v, =&’ —h, .

Pokud pouzijeme operatoru zpétného posunuti, mizeme model GARCH(q,p) ve

tvaru (1.4.19) ptepsat jako

h, =a,+a(B)e} + B(B)h,, (1.4.21)

kde a(B)=ayB+ayB* +..+a,B?, B(B)= BB+ pyB* +..+ B, BY. (1.4.22)
Pokud od obou stran rovnice (1.4.21) odecteme SB(B)h; a posléze vyjadiime 74, , obdrzime

model GARCH(q,p) ve form& modelu ARCH( x)

= a a(B) g2
1-p(B) 1-p(B)

(1.4.23)

Model GARCH(q,p) je stacionarni, jestlize lezi kofeny polynomialni rovnice

1-a(B)- B(B)=0 (1.4.24)

vn¢ jednotkového kruhu.
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Vzhledem ktomu, Ze budeme v této praci vyuzivat pouze modelu ARCH,

popi.GARCH, bude nasledovat uz jen stru¢ny ptehled linearnich modelt volatility.

Modely IGARCH

Specialnim piipadem modelu GARCH(1,1) je model IGARCH(1,1), pro ktery plati

o) + B =1 aproces {etz } ma tvar

Zobecnénim modelu IGARCH(1,1) je model IGARCH(q,p), ktery lze vyjadiit ve

tvaru

(1-a(B)- B(B))e} =ay +(1- BB, (1.4.26)

kde v, = gtz —h, a (1 -a(B)- ,B(B)) = @O(B)(1 - B) a kofeny polynomialni rovnice ®(B)
= 0 a rovnice (l - ,B(B)) =0 lezi vné jednotkového kruhu. Model IGARCH(q,p) mizeme
zapsat pomoci polynom ®(B) jako

®(B)(1-B)s} =a, +(1- B(B))v,. (1.4.27)

Modely FIGARCH

Pokud se bude autokorelacni funkce vyvijet hyperbolicky a nikoliv exponencialné
jako v predchézejicich modelech ARCH, GARCH, IGARCH, muzeme autokorela¢ni
strukturu zachytit pomoci frakciondlné integrovanych modelt, které se v tomto piipadé

oznacuji FIGARCH. Obecny model FIGARCH(q,d,p) ma formu
®(B)(1-B)! & = ay + (1- B(B))v,, (1.4.28)

kde 0<d <1 a kofeny polynomidlnich rovnic ®(B)=0 a (l—ﬂ(B)):O lezi vné

jednotkového kruhu.
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1.4.2. Vystavba modeli volatility
Pti vystavbé linearnich a nelinearnich modela volatility 1ze postupovat nasledujicim
zpusobem:

a) Pro danou ¢asovou fadu se ur¢i vhodny linearni nebo nelinearni roviiovy model.

b) Otestujeme nulovou hypotézu podminéné homoskedasticity (tzn.podminény rozptyl je
v ¢ase neménny) proti alternativni hypotéze podminéné heteroskedasticity (tzn.
podminény rozptyl je proménlivy) linedrniho nebo nelinearniho typu. Nas zajima
linearni typ modelu. Test podminéné heteroskedasticity linearniho typu je zalozeny na
principu Lagrangeovych multiplikator a vychéazi z formulace modelu ARCH (viz
[24]). Vzhledem k tomu, Ze podminény rozptyl modelu ARCH(p) je ve tvaru

h =y +oyel| + a6, +..+ apgtz_p, (1.4.29)
Je ziejme, Ze je konstantni v pfipadé¢ o, =a, =...=«a, =0 . Tudiz nulova hypotéza

(hypotéza podminéné homoskedasticity) je ve tvaru

Hy:oy=a,=..=a,=0. (1.4.30)

Tato nulova hypotéza stoji proti alternativni hypotéze H,
H, :alespoii jeden parametr «;,i = 1,2,...,p je rizny od nuly.

Test bude probihat nasledujicim zptisobem

e Odhadnou se parametry linearniho nebo nelinearniho uroviiového modelu a

ziskaji se rezidua &, a rezidualni soucet ¢tverct S, .
e Zkonstruuje se regresni model
22—y + a8 A e, o EE + 1.4.31
E =0+ UE TOE H T A LE, FU, (1.4.31)

na jehoz zakladé se ziska rezidualni soucet S,, a index determinace R*.
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e Testové kritérium je ve tvaru T - R*. Za predpokladu platnosti nulové hypotézy

ma tato testova statistika asymptoticky rozdéleni ;([27, tzn. nulovou hypotézu

zamitame na hlading «, jestlize T-R* > )(; ().

e Pokud mame vybér o malém rozsahu miizeme pouzit F-verzi vySe uvedené¢ho

testového kritéria. V tomto ptipad¢ testova statistika ma tvar

po{Sa=Sa)lp (1.4.32)
S (T—p-1)

Za platnosti nulové hypotézy lze rozdéleni statistiky /' aproximovat rozdélenim
F(p,T—p—-1) (Fisherovo-Snedecorovo rozdéleni o p a T-p-I stupnich

volnosti).

Pii testovani podminéné homoskedasticity miize dojit k zamitnuti nulové hypotézy
podminéné homoskedasticity v ptipad¢, ze se nebere ohled na odlehld pozorovani.
Resenim tohoto problému je pouziti testu heteroskedasticity, ktery je robustni
vzhledem k odlehlym pozorovanim. Tento test probiha analogicky jako vySe uvedeny
test, s tim rozdilem, Ze parametry urovitového linearniho modelu se odhadnou vazenou

metodou nejmensich ¢tvercu a dale se pracuje s vazenymi rezidui.

Odhadneme parametry zvoleného linedrniho nebo nelinearniho modelu podminéné

heteroskedasticity.

Vzhledem k tomu, Ze typicky model vynost finan¢nich ¢asovych fad se sklada ze dvou
casti: linearni ¢i nelinearni model trovné Casové tady a linearni ¢i nelinedrni model
volatility ¢asové tady, 1ze ho zapsat do tvaru

X, =G (X, m)+eg,, (1.4.33)

kde Xt=(1,Xt_1,...,X t_p), G( Xt n) je skeleton linedrniho nebo nelinedrniho
autoregresniho modelu s parametry 7, ktery je minimaln¢ dvakrat spojité

derivovatelnou funkci vzhledem k témto parametrim a {g,} je proces s nulovou

podminénou stfedni hodnotou a podminénym rozptylem 4, typu linedrniho nebo
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d)

nelinearniho modelu GARCH s parametry ¢, a vektor parametrii kompletniho modelu
je tedy 6 = (77',(0)’. Tento vektor je tieba odhadnout. Pii odhadu parametrti se pouzije

metoda maximalni vérohodnosti.

Stejn¢ jako u testovdni podminéné heteroskedasticity mohou odlehld pozorovéni
zkreslit vysledky odhadu parametri. Tudiz mnohdy se pouzivaji metody odhadu
parametrii, které by byly vzhledem k témto odlehlym pozorovanim robustni. Jednou
zmetod je metoda autorii Francese a Ghijselse (viz [30]), kterd vychazi z metody

detekce odlehlych pozorovani navrzenou Chen a Liu (viz [55]).

Ovéfime vhodnost daného modelu diagnostickymi testy. V tomto piipadé testujeme

nesystematické slozky modelu, linearitu a neménnost parametra.

Testovani nesystematicke slozky. Modely volatility vychéazi ze zakladni formulace tvaru

1
& =eh?, (1.4.34)

kde e; jsou nezavislé, snulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem a

v nékterych piipadech se predpoklada, Ze maji normované normalni rozdéleni. Pokud je

model volatility spravné urcen, potom by standardizovana rezidua

1
& =&h? (1.4.35)

tyto vlastnosti nesystematické slozky méla indikovat. Pro diagnostickou kontrolu lze

pouzit nékteré¢ testy diagnostické kontroly troviiového modelu jako je napt. test

autokorelace a normality.

Lundbergh a Teridsvirta (viz [60]) navrhli test zbyvajici ¢asti ARCH. V tomto testu jde o

testovani, zda standardizovana rezidua ziskand odhadem modelu GARCH vykazuji

podminénou heteroskedasticitu typu ARCH.

Testovani linearity. Pro testovani linearntho modelu GARCH proti néjakému
nelinedrnimu modelu volatility lze pouzit testy typu SB (,,Sign Bias Test”), NSB
(,,Negative Size Bias*) a PSB (,,Positive Size Bias®), které navrhli Engle a Ng (viz
[26]). Problém téchto testli spociva v tom, ze jsou relativné slabé (viz [38]). Navic

nedavaji informaci o tom, jak by nelinearni alternativa mohla vypadat. Vzniklo proto
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nékolik dalSich testli, jejichz alternativni hypotéza ma tvar urcitého nelinearniho
modelu. Hagerud (viz [38]) navrhl testovat linearni model GARCH(1,1) proti modelu
QGARCH(1,1) a proti modelu LSTGARCH(1,1).

Testovani nemeénnosti parametrii. Lundbergh a Terédsvirta (viz [60]) navrhli test
nemeénnosti parametrl, ve kterém nulové hypotéza je model GARCH(1,1) a alternativni

hypotézou je model

b =(ay +ayel, + By 1= F(6:8))+ (¢ + 7182, + 10h, JF(1:5). (1.4.36)
kde
1
F(t;6)=——— pro&>0. 1.4.37
= apon ™ (1437

Testovana hypotéza neménnosti parametri je

Hy:ag=¢ a1 =71, p1=11. (1.4.38)

Problém je, Ze parametr 6 z funkce F(¢;0) neni pfi testované hypotéze urcen. Proto je
funkce F(t;0)nahrazena Taylorovou aproximaci prvniho fadu a je tak vytvofen umély
model tvaru

by =ag+ael, + B )+ (Ct+yre i+ oih ). (1.4.39)
Testova hypotéza je potom ve tvaru

Hy:& =y; =1, =0. (1.4.40)

e) Je-li tfteba, model modifikujeme.

f) Pouzijeme model pro popisné nebo predikéni tcely.
Jednim z cilii konstrukce linedrnich a nelinearnich modela volatility je jejich vyuziti
pro tvorbu ptfedpovédi volatility. Pfedpovédi mlizeme konstruovat bud’ na zakladé
modeli ARIMA za ptedpokladu podminéné heteroskedasticity nebo miizeme provadét
vypocet predpovédi podminéného rozptylu na zaklad€ linéarnich ¢i nelinearnich

modeli volatility. Konstrukci predpovédi mizeme najit napt. Arlt, Arltova (viz [6]).
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2. Cil prace a metodika zpracovani

2.1. Cil prace

Analyza finan¢nich ¢asovych fad v poslednich nékolika letech ud¢€lala zna¢ny posun
vpied, pficemz vznikla fada modell popisujici pravé financni ¢asové fady, které popisuji
chovani finan¢nich trhl. Jednim z nich je akciovy trh. Kli¢ k Gspésnému obchodovani na
akciovém trhu je velmi jasny a jednoduchy: ve spravny okamzik akcie levné koupit a ve
spravny okamzik je draze se ziskem prodat. Problémem je, Zze, kdy nastane ten spravny
okamzik, nikdo jist€ nevi. Proto vznikly akciové analyzy, které se na zaklad¢ rGznych
faktorti snazi nalézt ty, které trzni cenu akcii n&jakym zpusobem ovliviuji. Zaklady

akciovych analyz byly stru¢né shrnuty v kapitole 1.1.3.4.

V soucasné dobé je aplikace akciovych analyz pfedmétem mnohych diskusi, nebot
na jejich zéklad¢ jsou akciovy analytici schopni piedpovidat akciové kurzy jen v asi 53%.
Tudiz je stale Castéji kladena otdzka, zda lze vytvofit matematicky model, ktery by
vystizné popisoval chovani burzy a na jehoz zaklad¢ by se dalo ptedpovidat jeji budouci
chovani.

vvvvvv

ukazateld v konjunkturnim vyzkumu pro indikaci hospodafskych cykli. Vyvoj na
akciovém trhu predbiha skutecny vyvoj hrubého domaciho produktu ptiblizné€ o 6 mésicu.
Proto analyza a predikce vyvoje akcii je dulezitd pro pochopeni a prognodzy vyvoje
hospodaiského produktu. Vzhledem k tomu, Ze burzovni indexy koncentruji pohyby cen
mnoha akcii do jediného &isla, jsou v popiedi zajmu pravé ony. V Ceské republice

v

mezi nejsledovangjsi index patii index PX 50.

Pti analyze vyvoje akcii se bézn¢€ pouziva kombinace akciovych analyz uvedenych
v kapitole 1.1.3.4. Investorska politika se urcuje podle globdlni fundamentalni analyzy,
vybér titull se uskuteciiuje na zakladé mikroekonomické fundamentalni analyzy a
technicka analyza slouzi ke spravnému nac¢asovani obchodu (Timing). Nemalou roli hraje i

psychologicka analyza.
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Jak jiz bylo vyse feceno, objevuji se pochybnosti o UspéSnosti téchto analyz.
Vzhledem k tomu, ze vznikla fada novych efektivnich a netradi¢nich postupi a metod
modelovani finan¢nich ¢asovych tfad, budou tyto metody vyuzity v piredkladané praci pii
ur¢ovani modelu, ktery by co nejlépe popisoval vyvoj indexu PX 50 a na jehoz zéklad¢ by
se mohly délat prognézy dalsiho vyvoje tohoto indexu. Kombinace akciovych analyz a
metod analyzy financnich Casovych fad by mohla zvednou uspéSnost progndzovani

akciovych kurzi.
Dil¢i cile predkladané préace jsou
1. Urc¢it vhodny model popisujici zavislost indexu PX 50 na oborovych indexech.

2. Urcit vhodny model popisujici zévislost indexu PX 50 a indexu eurozony, tj.

indexu Dow Jones EURO STOXX 50.
3. Najit nejvhodnéjsi model pro vyvoj miry zisku indexu PX 50.

4. Najit jednodenni predpoveédéti volatility pro miru zisku indexu PX 50 a pro miru
zisku indexu Standard&Poor’s 500 po teroristickém tutoku 11.9.2001 na World

Trade Center v New Yorku.

5. Najit jednodenni ptedpovédi volatility pro miru zisku indexu PX 50, indexu

Standard&Poor’s 500 a indexu Dow Jones Euro Stoxx 50 pro soucasné obdobi (je

duben 2006).
6. Najit predpovédi ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50 za obdobi 1995-2006.
7. Najit predpovédi rocni volatility miry zisku indexu Standard&Poor’s 500 za obdobi

1995-2006 a porovnat je s pfedpovédi ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50.

2.2. Metodika zpracovani

Pti analyze indexu PX 50 budou vyuZzivany metody modelovani finan¢nich ¢asovych
fad jako jsou modely s pfenosovou funkci (kapitola 1.3), modely volatility (kapitola 1.4) a

Box — Jenkinsova metodologie (kapitola 1.2), z které predchozi dva modely vychazeji.

Data potiebna pro statistickou analyzu byla dodana Burzou cennych papirti Praha.

Statisticka analyza byla provadéna pomoci software SCA (modely s pienosovou funkci),
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Eviews 5 (model GARCH), STATISTICA a MATHEMATICA (hledani regresnich

modeli).

2.2.1. Urceni vhodného modelu, ktery popisuje zavislost indexu PX 50 na oborovych

indexech a modelu popisujici zavislost indexu PX 50 a indexu eurozony

Pfi hledani modelu vyjadiujicitho zavislost indexu PX 50 a oborovych indexi
pouzijeme vicerozmérny model s pfenosovou funkci, pficemz fada indexu PX 50 je
vystupni fada a jednotlivé tady oborovych indexii jsou vstupnimi fadami. Modely
s pfenosovou funkci pouzijeme 1 pfi vystavbé modelu vyjadiujici zévislost indexu PX 50
(vystupni fada) a indexu eurozény - Dow Jones EURO STOXX 50 (vstupni fada). Déle
bude aplikovana i klasické regresni analyza (viz [5]) a n€které modely, které se o ni opiraji
a pro které byly vytvofeny procedury v programu MATHEMATICA (lomena regrese,

model dvou regresnich pfimek) .
Pti hledani vhodného modelu budeme pracovat s modely s pfenosovou funkci typu

kde

Y, je vystupni fada,

X je vstupni fada,

Vi, K =0,...,n jsou parametry, nazyvané impulsni vahy,

N, je tzv. poruchovd fada — tato fada byva vétSinou autokorelovana. Modelovani

poruchové fady je mozné pomoci Box — Jenkinsovy metodologie.

Déale budeme pracovat s modelem (2.2.1) rozsifenym o dalsi vstupni fady, tzn. s

vicerozmérnym modelem. Piedpokladejme, Ze mame M vstupnich fad X, X, o0, Xy ¢

(v nasem piipadé mame casové tady oborovych indexl), potom model bude mit

nasledujici tvar

M
Yo =2 Vi(B)Xi¢ + Ny, (2.2.2)

i=l

kde Vv;(B)=V;o+V;;B+V;,B*+., i=1,2 .., M,
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B je operator zpétného posunuti,

N, je poruchova fada.

Pti vystavbé modelu s pfenosovou funkei postupujeme ndsledovné (strucné shrnuti

postupu uvedeného v kapitole 1.3.)

1. Pted vlastni identifikaci provedeme pfedbézné kroky, a to

o

0]

kontrola dat — zkontrolujeme, zda soubor neobsahuje odlehld pozorovani,
stacionarita - provedeni kontroly, zda fady X,a Y; (popi. fady X ¢, X,¢,.., Xy @

Y; ) jsou stacionarni . Pokud fady nejsou stacionarni, provede se béZné, pfipadné

sezonni diferencovani,
stabilizace rozptylu na zéklad¢ Box-Coxovy transformace,

sestrojeni ARIMA modelt pro vstupni ( X, ) fadu a vystupni (Y; ) fadu,

testovani pfitomnosti zpétné vazby mezi vstupnimi a vystupnimi fadami (test je

obsazen v programu SCA).

2. Identifikace modelu metodou LTF.

3. Odhad parametri modelu.

4. Ovéfeni modelu. Proces ovetovani je rozdélen do dvou krok, a to

o

ovéteni adekvatnosti raciondlni pfenosové funkce — pomoci vybérové vzajemné

korelac¢ni funkce,

oveétovani adekvatnosti ARIMA modelu pro poruchovou fadu N, - na zékladé

autokorela¢ni funkce rezidui.

Vyse popsanou vystavbu modelu provedeme v programu SCA.

2.2.2. Ur¢eni nejvhodnéjsiho modelu pro miru zisku indexu PX 50

Pro nalezeni modelu miry zisku indexu PX 50 pouzijeme linearni modely volatility

(kapitola 1.4).
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Pii analyze miry zisku indexu PX 50 budeme vyuzivat kombinace autoregresni

model fadu m-tého s modelem volatility GARCH(1,1), tj.

L= T+t O T + & & =+/hee, (2.2.3)
hy =« +0‘1("124 +p-h e, ~N(0,1)

a I, je mira zisku indexu PX 50.

Pti vystavbé modelu postupujeme v nasledujicich krocich
1. Pro danou ¢asovou fadu se ur¢i vhodny line4rni nebo nelinearni tirovitovy model.

2. Otestuje se nulova hypotéza podminéné homoskedasticity (tzn. podminény rozptyl
je v case neménny) proti alternativni hypotéze podminéné heteroskedasticity

(tzn.podminény rozptyl je proménlivy).

3. Odhadnou se parametry zvoleného modelu podminéné heteroskedasticity. Pfi

odhadu parametrti se pouzije metoda maximalni vérohodnosti.

4. Overti se vhodnost daného modelu diagnostickymi testy. Testuji se nesystematické
slozky modelu, linearita a neménnost parametri. Pro testovani nesystematické

sloZky se pouziva test autokorelace a normality.
Vyse popsanou vystavbu modelu provedeme v programu Eviews 5.

2.2.3. Ur¢eni jednodenni predpovédi volatility miry zisku a urceni predpovédi

ro¢ni volatility miry zisku

Pii wurCeni piedpovédi volatility miry zisku aplikujeme exponencidlni
vyrovnavani. Tato ptedpoveéd’ je vyuzivanad v ramci systému RiskMetrics navrzeném
bankou J.P.Morgan a volné¢ pfistupném na Internetu. Hlavnim divodem vyuziti
predpovédi volatility pomoci exponencialniho vyrovndvani je, ze rutinni pouZziti
modelil typu GARCH muze byt komplikované. Princip exponencialniho vyrovnavani
spocivad v tom, Ze vyhlazend hodnota nebo piedpovéd’ se konstruuje jako vazeny
praumér piedchozich hodnot casové fady, pfiCemz vahy tohoto véazeného primeéru
exponencialné klesaji smérem do minulosti. Pfi predpovidani volatility ma

exponencialni vyrovnavani tvar
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h =(1-2) S A5, 2.2.4)

1=0
kde h, je podminény rozptyl,

I, je mira zisku,

A (0 <A< 1) je tzv.vyrovnavaci konstanta.

Koeficienty = na pravé strané vyrazu (2.2.4) 1-A4, (l - ﬂ,)ﬂ,, (1 - l)lz yoee
predstavuji exponencialné klesajici vahy (jejich soucet je roven jedné). Pfimé pouziti
tohoto vzorce by vSak bylo vypocetné narocné, proto se v praxi vyhradné pouziva jeho

rekurentni verze tvaru
he =(1-2) 12+ ah_,. (2.2.5)

Na vzorec (2.2.5) pak lze také pohlizet jako na specialni tvar modelu GARCH(1,1), kdy
ag=0,01=1-4, p; =1 (a1 + | =1, tudiZ model je nestacionarni).

RiskMetrics pouziva ve vzorci exponencidlniho vyrovnavani (2.2.5) pfi dennich mirach
zisku vyrovnavaci konstantu A = 0,94 (viz [21]). Specialné tedy jednodenni pfedpovéd
volatility se v RiskMetrics pocita podle vzorce

he = 0,06- 12 +0,94h; ;. (2.2.6)

Pro jednodenni predpoved’ volatility ve vzorci (2.2.6) potfebujeme pocatecni predpoved’

hg . Tato pocatecni pfedpovéd bude zkonstruovana jako

ho =1¢ - (2.2.7)

Pti piedpovédi o vice krokit T vpted ptfedpoviddme volatilitu casové agregované miry

zisku, pfi¢emz v systému RiskMetrics je to dle vztahu
hest =T -hy, (2.2.8)
kde h; je podle vzorce (2.2.6).

Vzhledem k tomu, Ze zname vyrovnévaci konstantu (A4 = 0,94 ), 1ze celou vypocetni

proceduru provést v programu Excel.
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2. Cil prace a metodika zpracovani

2.1. Cil prace

Analyza finan¢nich ¢asovych fad v poslednich nékolika letech ud¢€lala zna¢ny posun
vpied, pficemz vznikla fada modell popisujici pravé financni ¢asové fady, které popisuji
chovani finan¢nich trhl. Jednim z nich je akciovy trh. Kli¢ k Gspésnému obchodovani na
akciovém trhu je velmi jasny a jednoduchy: ve spravny okamzik akcie levné koupit a ve
spravny okamzik je draze se ziskem prodat. Problémem je, Zze, kdy nastane ten spravny
okamzik, nikdo jist€ nevi. Proto vznikly akciové analyzy, které se na zaklad¢ rGznych
faktorti snazi nalézt ty, které trzni cenu akcii n&jakym zpusobem ovliviuji. Zaklady

akciovych analyz byly stru¢né shrnuty v kapitole 1.1.3.4.

V soucasné dobé je aplikace akciovych analyz pfedmétem mnohych diskusi, nebot
na jejich zéklad¢ jsou akciovy analytici schopni piedpovidat akciové kurzy jen v asi 53%.
Tudiz je stale Castéji kladena otdzka, zda lze vytvofit matematicky model, ktery by
vystizné popisoval chovani burzy a na jehoz zaklad¢ by se dalo ptedpovidat jeji budouci
chovani.

vvvvvv

ukazateld v konjunkturnim vyzkumu pro indikaci hospodafskych cykli. Vyvoj na
akciovém trhu predbiha skutecny vyvoj hrubého domaciho produktu ptiblizné€ o 6 mésicu.
Proto analyza a predikce vyvoje akcii je dulezitd pro pochopeni a prognodzy vyvoje
hospodaiského produktu. Vzhledem k tomu, Ze burzovni indexy koncentruji pohyby cen
mnoha akcii do jediného &isla, jsou v popiedi zajmu pravé ony. V Ceské republice

v

mezi nejsledovangjsi index patii index PX 50.

Pti analyze vyvoje akcii se bézn¢€ pouziva kombinace akciovych analyz uvedenych
v kapitole 1.1.3.4. Investorska politika se urcuje podle globdlni fundamentalni analyzy,
vybér titull se uskuteciiuje na zakladé mikroekonomické fundamentalni analyzy a
technicka analyza slouzi ke spravnému nac¢asovani obchodu (Timing). Nemalou roli hraje i

psychologicka analyza.
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Jak jiz bylo vyse feceno, objevuji se pochybnosti o UspéSnosti téchto analyz.
Vzhledem k tomu, ze vznikla fada novych efektivnich a netradi¢nich postupi a metod
modelovani finan¢nich ¢asovych tfad, budou tyto metody vyuzity v piredkladané praci pii
ur¢ovani modelu, ktery by co nejlépe popisoval vyvoj indexu PX 50 a na jehoz zéklad¢ by
se mohly délat prognézy dalsiho vyvoje tohoto indexu. Kombinace akciovych analyz a
metod analyzy financnich Casovych fad by mohla zvednou uspéSnost progndzovani

akciovych kurzi.
Dil¢i cile predkladané préace jsou
1. Urc¢it vhodny model popisujici zavislost indexu PX 50 na oborovych indexech.

2. Urcit vhodny model popisujici zévislost indexu PX 50 a indexu eurozony, tj.

indexu Dow Jones EURO STOXX 50.
3. Najit nejvhodnéjsi model pro vyvoj miry zisku indexu PX 50.

4. Najit jednodenni predpoveédéti volatility pro miru zisku indexu PX 50 a pro miru
zisku indexu Standard&Poor’s 500 po teroristickém tutoku 11.9.2001 na World

Trade Center v New Yorku.

5. Najit jednodenni ptedpovédi volatility pro miru zisku indexu PX 50, indexu

Standard&Poor’s 500 a indexu Dow Jones Euro Stoxx 50 pro soucasné obdobi (je

duben 2006).
6. Najit predpovédi ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50 za obdobi 1995-2006.
7. Najit predpovédi rocni volatility miry zisku indexu Standard&Poor’s 500 za obdobi

1995-2006 a porovnat je s pfedpovédi ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50.

2.2. Metodika zpracovani

Pti analyze indexu PX 50 budou vyuZzivany metody modelovani finan¢nich ¢asovych
fad jako jsou modely s pfenosovou funkci (kapitola 1.3), modely volatility (kapitola 1.4) a

Box — Jenkinsova metodologie (kapitola 1.2), z které predchozi dva modely vychazeji.

Data potiebna pro statistickou analyzu byla dodana Burzou cennych papirti Praha.

Statisticka analyza byla provadéna pomoci software SCA (modely s pienosovou funkci),
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Eviews 5 (model GARCH), STATISTICA a MATHEMATICA (hledani regresnich

modeli).

2.2.1. Urceni vhodného modelu, ktery popisuje zavislost indexu PX 50 na oborovych

indexech a modelu popisujici zavislost indexu PX 50 a indexu eurozony

Pfi hledani modelu vyjadiujicitho zavislost indexu PX 50 a oborovych indexi
pouzijeme vicerozmérny model s pfenosovou funkci, pficemz fada indexu PX 50 je
vystupni fada a jednotlivé tady oborovych indexii jsou vstupnimi fadami. Modely
s pfenosovou funkci pouzijeme 1 pfi vystavbé modelu vyjadiujici zévislost indexu PX 50
(vystupni fada) a indexu eurozény - Dow Jones EURO STOXX 50 (vstupni fada). Déle
bude aplikovana i klasické regresni analyza (viz [5]) a n€které modely, které se o ni opiraji
a pro které byly vytvofeny procedury v programu MATHEMATICA (lomena regrese,

model dvou regresnich pfimek) .
Pti hledani vhodného modelu budeme pracovat s modely s pfenosovou funkci typu

kde

Y, je vystupni fada,

X je vstupni fada,

Vi, K =0,...,n jsou parametry, nazyvané impulsni vahy,

N, je tzv. poruchovd fada — tato fada byva vétSinou autokorelovana. Modelovani

poruchové fady je mozné pomoci Box — Jenkinsovy metodologie.

Déale budeme pracovat s modelem (2.2.1) rozsifenym o dalsi vstupni fady, tzn. s

vicerozmérnym modelem. Piedpokladejme, Ze mame M vstupnich fad X, X, o0, Xy ¢

(v nasem piipadé mame casové tady oborovych indexl), potom model bude mit

nasledujici tvar

M
Yo =2 Vi(B)Xi¢ + Ny, (2.2.2)

i=l

kde Vv;(B)=V;o+V;;B+V;,B*+., i=1,2 .., M,
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B je operator zpétného posunuti,

N, je poruchova fada.

Pti vystavbé modelu s pfenosovou funkei postupujeme ndsledovné (strucné shrnuti

postupu uvedeného v kapitole 1.3.)

1. Pted vlastni identifikaci provedeme pfedbézné kroky, a to

o

0]

kontrola dat — zkontrolujeme, zda soubor neobsahuje odlehld pozorovani,
stacionarita - provedeni kontroly, zda fady X,a Y; (popi. fady X ¢, X,¢,.., Xy @

Y; ) jsou stacionarni . Pokud fady nejsou stacionarni, provede se béZné, pfipadné

sezonni diferencovani,
stabilizace rozptylu na zéklad¢ Box-Coxovy transformace,

sestrojeni ARIMA modelt pro vstupni ( X, ) fadu a vystupni (Y; ) fadu,

testovani pfitomnosti zpétné vazby mezi vstupnimi a vystupnimi fadami (test je

obsazen v programu SCA).

2. Identifikace modelu metodou LTF.

3. Odhad parametri modelu.

4. Ovéfeni modelu. Proces ovetovani je rozdélen do dvou krok, a to

o

ovéteni adekvatnosti raciondlni pfenosové funkce — pomoci vybérové vzajemné

korelac¢ni funkce,

oveétovani adekvatnosti ARIMA modelu pro poruchovou fadu N, - na zékladé

autokorela¢ni funkce rezidui.

Vyse popsanou vystavbu modelu provedeme v programu SCA.

2.2.2. Ur¢eni nejvhodnéjsiho modelu pro miru zisku indexu PX 50

Pro nalezeni modelu miry zisku indexu PX 50 pouzijeme linearni modely volatility

(kapitola 1.4).
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Pii analyze miry zisku indexu PX 50 budeme vyuzivat kombinace autoregresni

model fadu m-tého s modelem volatility GARCH(1,1), tj.

L= T+t O T + & & =+/hee, (2.2.3)
hy =« +0‘1("124 +p-h e, ~N(0,1)

a I, je mira zisku indexu PX 50.

Pti vystavbé modelu postupujeme v nasledujicich krocich
1. Pro danou ¢asovou fadu se ur¢i vhodny line4rni nebo nelinearni tirovitovy model.

2. Otestuje se nulova hypotéza podminéné homoskedasticity (tzn. podminény rozptyl
je v case neménny) proti alternativni hypotéze podminéné heteroskedasticity

(tzn.podminény rozptyl je proménlivy).

3. Odhadnou se parametry zvoleného modelu podminéné heteroskedasticity. Pfi

odhadu parametrti se pouzije metoda maximalni vérohodnosti.

4. Overti se vhodnost daného modelu diagnostickymi testy. Testuji se nesystematické
slozky modelu, linearita a neménnost parametri. Pro testovani nesystematické

sloZky se pouziva test autokorelace a normality.
Vyse popsanou vystavbu modelu provedeme v programu Eviews 5.

2.2.3. Ur¢eni jednodenni predpovédi volatility miry zisku a urceni predpovédi

ro¢ni volatility miry zisku

Pii wurCeni piedpovédi volatility miry zisku aplikujeme exponencidlni
vyrovnavani. Tato ptedpoveéd’ je vyuzivanad v ramci systému RiskMetrics navrzeném
bankou J.P.Morgan a volné¢ pfistupném na Internetu. Hlavnim divodem vyuziti
predpovédi volatility pomoci exponencialniho vyrovndvani je, ze rutinni pouZziti
modelil typu GARCH muze byt komplikované. Princip exponencialniho vyrovnavani
spocivad v tom, Ze vyhlazend hodnota nebo piedpovéd’ se konstruuje jako vazeny
praumér piedchozich hodnot casové fady, pfiCemz vahy tohoto véazeného primeéru
exponencialné klesaji smérem do minulosti. Pfi predpovidani volatility ma

exponencialni vyrovnavani tvar
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h =(1-2) S A5, 2.2.4)

1=0
kde h, je podminény rozptyl,

I, je mira zisku,

A (0 <A< 1) je tzv.vyrovnavaci konstanta.

Koeficienty = na pravé strané vyrazu (2.2.4) 1-A4, (l - ﬂ,)ﬂ,, (1 - l)lz yoee
predstavuji exponencialné klesajici vahy (jejich soucet je roven jedné). Pfimé pouziti
tohoto vzorce by vSak bylo vypocetné narocné, proto se v praxi vyhradné pouziva jeho

rekurentni verze tvaru
he =(1-2) 12+ ah_,. (2.2.5)

Na vzorec (2.2.5) pak lze také pohlizet jako na specialni tvar modelu GARCH(1,1), kdy
ag=0,01=1-4, p; =1 (a1 + | =1, tudiZ model je nestacionarni).

RiskMetrics pouziva ve vzorci exponencidlniho vyrovnavani (2.2.5) pfi dennich mirach
zisku vyrovnavaci konstantu A = 0,94 (viz [21]). Specialné tedy jednodenni pfedpovéd
volatility se v RiskMetrics pocita podle vzorce

he = 0,06- 12 +0,94h; ;. (2.2.6)

Pro jednodenni predpoved’ volatility ve vzorci (2.2.6) potfebujeme pocatecni predpoved’

hg . Tato pocatecni pfedpovéd bude zkonstruovana jako

ho =1¢ - (2.2.7)

Pti piedpovédi o vice krokit T vpted ptfedpoviddme volatilitu casové agregované miry

zisku, pfi¢emz v systému RiskMetrics je to dle vztahu
hest =T -hy, (2.2.8)
kde h; je podle vzorce (2.2.6).

Vzhledem k tomu, Ze zname vyrovnévaci konstantu (A4 = 0,94 ), 1ze celou vypocetni

proceduru provést v programu Excel.
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3. Vysledky disertacni prace

V predchozich kapitolach jsme se zabyvali metodami modelovani finan¢nich
casovych fad, pocinaje standardnimi metodami (kapitola 1.2 — Box-Jenkinsova
metodologie) a konce nejmoderngjSimi piistupy modelovani casovych fad (kapitola 1.3 —

Modely s ptenosovou funkci, kapitola 1.4 — Modely volatility).

V této casti se zaméfime na vyuziti téchto metod v praxi, konkrétn¢ se budeme
zabyvat modelovanim indexu PX 50, ktery do bfezna 2006 reprezentoval akciovy trh
v Ceské republice. Index PX 50 stal vpopfedi zdjmu nejen §iroké veiejnosti, ale i
odbornikii zabyvajicich se analyzami akciového trhu. Ke zpracovani vyty€enych cili (viz
kapitola 2.1) tykajicich se indexu PX 50 pouzijeme metod analyzy finan¢nich ¢asovych

fad.

Jak jiz bylo teceno v kapitole 2 (Cil a metodika), budeme pfi zpracovani uzivat
software Eviews 5, SCA, STATISTICA a MATHEMATICA. Vzhledem k tomu, ze
vystupy z téchto programi jsou mnohdy pfili§ rozsahlé, nebudeme je (kromé jednoho, viz
Ptiloha - Vystup z programu SCA) celé uvadét. V textu budou obsazeny pouze c¢asti

vystupd, a to ty, které budou obsahovat dilezité kroky konstrukce jednotlivych modela.

3.1. Index PX 50 versus oborové indexy

Index PX 50 a oborové indexy byly soucasti Burzy cennych papirt Praha (BCPP) az
do zacatku roku 2006. Vyvstava otdzka, zda mezi t€émito burzovnimi indexy existovala
zévislost, konkrétné zda hodnota indexu PX 50 zavisela na oborovych indexech a zda
zavislost byla ve stejnych casovych bodech nebo zda existovala urcitad ¢asova prodleva
mezi témito indexy, tj. indexem PX 50 a oborovymi indexy. Vzhledem k tomu, jak byly
tyto indexy konstruovany (index PX 50 byl podrobné popsan v kapitole 1.1. a
charakteristika oborovych indexti bude uvedena nize), l1ze predpokladat kladnou odpoveéd
na otazku zavislosti. Zavislost se budeme snazit popsat modelem s pfenosovou funkci,

ktery byl podrobné uveden v kapitole 1.3, pfi¢emz predpokladame, ze index PX 50 je
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vystupni fadou a oborové indexy jsou vstupnimi fadami, tzn. budeme uvaZovat

vicenasobny vstup.

Diive nez piejdeme k vlastni analyze, popiSeme velice stru¢né¢ oborové indexy.
Oborové indexy byly v souladu s burzovni oborovou klasifikaci oficialné publikovany od
6. 4. 1995. Baze jednotlivych indexii byly generovany automaticky ve shod¢ s indexem
PX-GLOB. V pftipad¢, ze pocet bazickych emisi byl mensi nez 3, vypocet indexu byl
ukoncen. Oddéleni statistiky BCPP denné stanovovalo hodnoty oborovych indexti a
globalniho indexu od 30.9.1994, kdy byla vychozi hodnota indexu nastavena na 1 000
bodl. Vypocetni vzorce byly stejné jako u indexu PX 50 (kapitola 1.1.).

V dubnu 1995 zavedla burza globalni index PX —GLOB a 19 oborovych indexti ve
shodé se zavedenou burzovni oborovou klasifikaci. Globalni index PX —GLOB obsahuje
ve své bazi vSechny emise akcii véetné investi¢nich fondi a podilovych lista registrované
na burze, u nichz byl nejpozdéji v predchozi seanci stanoven zavérecny kurz. V roce 2005
vzrostla hodnota indexu PX —GLOB o 46,9%. Na poc¢atku roku 2006 byla baze indexu PX
—GLOB tvofena 39 akciovymi emisemi. Analogicky byly automaticky generovany baze
oborovych indexii. Baze oborového indexu musela obsahovat miniméalné¢ 3 emise.
Z divodu nedostatecného poctu bazickych emisi byl nejdiive ukoncen vypocet 16
oborovych indext k unoru 2005 a zbyvajici tii indexy byly naposledy propocteny k
28.unoru 2006.

V kapitole 1.1. jsme uvedli, ze doslo k uréitym zménam na prazské burze — indexy
PX 50 a PX-D byly nahrazeny jedinym indexem PX. Zmény se nevyhnuly ani oborovym
indextim prazské burzy. Jak jiz bylo vySe poznamenino, datum 28.Gnora 2006 je
poslednim dnem, kdy byly propocteny oborové indexy BIO7 — chemicky, farmaceuticky a
gumarensky primysl, BI12 — energetika a BI16 — sluzby.

V tabulce 3.1 mlizeme najit piehled platnych oborovych indexii ke dni 28.2.2006 a
v tabulce 3.2 je uveden ptehled oborovych indexii zrusenych k tinoru 2005 z divodu

nedostate¢ného poctu bazickych emisi, véetné datumu zruSeni.
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Tabulka 3.1 : Prehled platnych oborovych indexii k 28.2.2006

Oznaceni indexu Nazev oboru
BIO7 Chemicky, farmaceuticky a gumarensky
pramysl
BII12 Energetika
BI16 Sluzby

Tabulka 3.2- Prehled oborovych indexu zrusenych z ditvodu nedostatecného poctu
bazickych emisi k unoru 2005

Oznaceni indexu Nazev oboru ZruSen ke dni
BIO1 Zeméedelstvi 15.2.1999
BI02 Vyroba potravin 1.3.2000
BI06 Dievaisky a papirensky primysl 2.5.2000
BI17 Bizuterie, sklo a keramika 25.9.2001
BI09 Hutnictvi, zpracovani kovt 21.12.2001
BI19 Ostatni 11.6.2002
BIOS gffg;?f odévni a kozed¢€lny 98,2002
BI18 Investi¢ni fondy 19.9.2002
BIO3 Vyroba napoju a tabaku 15.7.2003
BI11 Elektrotechnika a elektronika 23.9.2004
BI10 Strojirenstvi 30.12.2004
BI13 Doprava a spoje 14.2.2005
BIOS E:;lsznictvi a pramysl stavebnich 29 4.2005
BI14 Obchod 12.7.2005
BI04 T¢Zzba a zpracovani nerostu 21.7.2005
BI15 Penéznictvi 1.9.2005
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Z tabulky 3.2 vidime, Ze oborové indexy od roku 1999 postupné zanikaly, tudiz pii
analyze vezmeme napozorovana data od 8.1.1996 do 30.12.1999, tedy data za celé 4 roky
existence vSech oborovych indexii (kromé indexu oboru BIO1 — zeméd€lstvi). Jedna se o
souvislé denni Casové fady (denni znamend v tomto piipadé¢ vSechny dny, kdy BCPP
obchodovala). Celkem mame k dispozici 1004 pozorovani pro kazdy index. Vyjimku tvofi
oborovy index BIO1 (zemé&dé€lstvi), ktery prestal byt od 15.2.1999 zvefejiiovan, tudiz
Casova fada tohoto indexu je krat$i nez uvazZované Ctyfi roky a do dalSiho zpracovani ji
nezahrneme. Data bereme od 8.1.1996, 1 kdyz oborové indexy jsou stanovovany od
30.9.1994. Predpokladejme, ze v obdobi od 30.9.1994 do 8.1.1996 doslo k urcité

,hormalizaci“ obchodovani na burze, které do té¢ doby v Ceské republice neexistovalo.

Vzhledem k tomu, jak byla konstruovana baze indexu PX 50, je odivodnéné se
domnivat, Ze mezi timto indexem a indexy oborovymi bude existovat urcita zavislost,
kterou bude mozné popsat modelem s pienosovou funkci. Zvolime tedy model, kde jako
vstupy budeme uvazovat 18 oborovych indexi BI02,..., BI19 a vystupem bude index PX
50. Tento model je pomérné slozity a hlavné narony na zpracovani. Z tohoto divodu
budeme zkoumat zavislost mezi vystupem a vstupnimi fadami pouze ve stejném casovém
bod¢ a v ¢ase o jedno obdobi dozadu. D4 se vSak predpokladat, ze n¢které oborové indexy
ze zpracovani vypadnou, nebot’ se ukaze, ze do modelu Zzaddnou podstatnou informaci
nepiindsi. Navic se po prvnim vypoctu (na zaklad¢ studia rezidui modelu) ukazuje, Ze
vSechny fady je tfeba diferencovat a konstruovat model pro prvni diference. Pro
identifikaci modelu program SCA pouziva metodu LTF, kterd byla podrobné popsana
v kapitole 1.3. Na zéklad¢ této metody se zjistilo (viz nize uvedeny vystup z programu
SCA), ze nejde o zadné Casové zpozdéni mezi indexem PX 50 a oborovymi indexy, tzn.
zavislost je ve stejném Casovém okamziku. Tim se ndm uloha redukuje na regresi mezi
indexem PX 50 a oborovymi indexy. Vyznamné hodnoty koeficientd jsou zvyraznény ve

vystupu SCA tmavsim stinovanim.
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Vystup z programu SCA
PARAMETR  VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER CONS- VALUE STD T
LABEL NAME DENOM. TRAINT ERROR  VALUE
1 CONST CNST 1 0 NONE .0135 .0288 .47
2 B2 0O B2BC NUM. 1 0 NONE .0400 .0033 12.30
3 B2 1 B2BC NUM. 1 1 NONE .0043 .0032 1.33
4 B3 O B3BC NUM. 1 0 NONE .0176 .0021 8.46
5 B3 1 B3BC NUM. 1 1 NONE .0017 .0021 .83
6 B4 0 B4BC NUM. 1 0 NONE .0171 .0028 6.21
7 B4 1 B4BC NUM 1 1 NONE -.0010 .0028 -.37
8 B5 0 B5BC NUM. 1 0 NONE .0026 .0072 .37
9 B5 1 B5BC NUM. 1 1 NONE -.0146 .0071 -2.04
10 B6_ 0 B6BC NUM. 1 0 NONE .0174 .0019 8.91
11 B6 1 B6BC NUM . 1 1 NONE .0015 .0019 .78
12 B7_0 B7BC NUM. 1 0 NONE .0978 .0080 12.27
13 B7 1 B7BC NUM. 1 1 NONE -.0119 .0079 -1.51
14 B8 0 B8BC NUM. 1 0 NONE .0267 .0053 5.05
15 B8 1 B8BC NUM. 1 1 NONE -.0067 .0052 -1.29
16 B9 0 B9BC NUM. 1 0 NONE .0176 .0040 4.36
17 B9 1 B9BC NUM . 1 1 NONE -.0008 .0040 -.19
18 B10_0 B10BC NUM. 1 0 NONE .0462 .0045 10.22
19 B10_1  B10BC NUM. 1 1 NONE -.0080 .0044 -1.82
20 B11_ 0  B11BC NUM. 1 0 NONE -.0023 .0067 -.35
21 B11 1  B11BC NUM. 1 1 NONE -.0015 .0067 -.23
22 B12 0  B12BC NUM. 1 0 NONE .2140 .0035 61.88
23 B12 1  B12BC NUM. 1 1 NONE -.0052 .0035 -1.48
24 B13 0 B13BC NUM. 1 0 NONE .1170 .0017 68.26
25 B13 1  B13BC NUM. 1 1 NONE -.0008 .0017 -.46
26 B14 0  B14BC NUM. 1 0 NONE -.0130 .0062 -2.09
27 Bl4 1  B14BC NUM. 1 1 NONE .0023 .0063 .36
28 B15 0  B15BC NUM. 1 0 NONE .1562 .0031 50.99
29 B15 1  B15BC NUM. 1 1 NONE .0050 .0031 1.63
30 B16 0  B16BC NUM. 1 0 NONE .0218 .0045 4.82
31 Bl6 1  B16BC NUM. 1 1 NONE -.0088 .0045 -1.96
32 B17 0  B17BC NUM. 1 0 NONE .0321 .0024 11.68
33 B17_1  B17BC NUM. 1 1 NONE -.0026 .0027 -.95
34 B18 0  B18BC NUM. 1 0 NONE .0005 .0052 .10
35 B18_ 1  B18BC NUM. 1 1 NONE .0011 .0052 .21
36 B19 0  B19BC NUM. 1 0 NONE -.0067 .0038 -1.78
37 B19 1  B19BC NUM. 1 1 NONE .0004 .0037 - .11
38 PX D-AR 1 1 NONE .1323  .0441 3.00
EFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . 532
R-SQUARE. . . . . . . . . . . . . . 1.000
RESIDUAL STANDARD ERROR. . . . . .511560E+00

Vyznamné jsou hodnoty koeficientli u oborovych indexti BI02 ( vyroba potravin),
BIO3 (vyroba napoji a tabaku), BI0O6 (dievaisky a papirensky primysl), BIO7 (chemicky,

farmaceuticky a gumarensky pramysl), BIO8 (stavebnictvi a primysl stavebnich hmot),
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BI09 (hutnictvi, zpracovani kovl), BI10 (strojirenstvi), BI12 (energetika), BI13 (doprava a
spoje), BI15 (penéznictvi), BI16 (sluzby) a BI17 (bizuterie, sklo a keramika).

Sestrojime tedy regresni model, kde vysvétlovanou proménnou je fada prvnich diferenci
indexu PX 50 a vysvétlujicimi proménnymi jsou prvni diference oborovych indext (byl
zkousSen i model bez diferenci, ale pribéh rezidualnich ACF jednoznacné naznacoval nutnost
diferencovani). Na zaklad¢ dil¢ich t-testl a podminéného rozkladu souctu ¢tvercii modelu na
piinos jednotlivych proménnych je ziejmé, Ze nékteré regresni koeficienty se jevi jako
nevyznamné a proto je nutné piislusné proménné z modelu vypustit, stejné jako ptislusSnou
konstantu. Po tupravé modelu obdrzime koneéné odhady (niZe je uvedena pouze cast

regresniho vystupu s odhadem koeficienti):

Vystup z programu SCA
REGRESSION ANALYSIS FOR THE VARIABLE PX
PREDICTOR COEFICIENT STD.ERROR T-VALUE
B2BC .03299 .00332 9.94
B3BC .00941 .00211 4.47
B4BC .02479 .00254 9.75
B6BC .01526 .00248 6.16
B7BC .13568 .00893 15.19
B9BC .02512 .00499 5.04
B12BC .22487 .00420 53.56
B13BC .12785 .00123 103.90
B15BC .15111 .00346 43.72
B16BC .02317 .00500 4.64
B17BC .03070 .00362 8.48

CORRELATION MATRIX OF REGRESSION COEFITIENS

B2BC 1.00

B3BC -.09 1.00

B4BC -.08 -.06 1.00

B6BC .03 -.02 -.03 1.00

B7BC -.06 -.04 -.08 -.07 1.00

B9BC -.05 -.06 -.23 -.08 -.14 1.00

B12BC .492E-02 -.10 -.03 .02 -.15 -.04 1.

B13BC .643E-02 -.38E-03 .06 .618E-02 .19-.49E-02 -.

B15BC -.04 .478E-02 -.06 .206E-02 -.24 -.03 -

B16BC -.02 -.03 -.03 -.05 .02 -.09

B17BC -.97E-02 -.02 -.07 .582E-02 -98E-02 -.05 -
B2BC B3BC B4BC B6BC B7BC BSBC B12
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B13BC 1.00

B15BC -.27 1.00

B16BC -.03 -.06 1.00

B17BC .02 .03 -.04 1.00

B13BC B15BC B16BC B17BC

S = .7993 R**2= 97.8% R**2 (ADJ) = 97.8%
ANALYSIS OF VARIANCE TABLE
SOURCE SUM OF SQUARES DF MEAN SQUARE F-RATIO
REGRESSION 28266.686 11 2569.699 4022.287
RESIDUAL 633.754 992 .639
ADJ.TOTAL 28900.440 1003
SOURCE SEQUENTIAL SS DF MEAN SQUARE F-RATIO
B2BC 689.238 1 689.238 1078.848
B3BC 703.556 1 703.556 1101.258
B4BC 738.036 1 738.036 1155.231
B6BC 126.752 1 126.752 198.402
B7BC 7606.076 1 7606.076 11905.605
B9BC 168.015 1 168.015 262.990
B12BC 7701.154 1 7701.154 12054 .428
B13BC 9246.109 1 9246.109 4472.710
B15BC 1225.817 1 1225.817 1918.742
B16BC 15.951 1 15.951 24.968
B17BC 45.979 1 45.979 71.971

Nakonec obdrzime model (vSechny proménné v modelu jsou jiz diferencované):

PX, =0,033-B102, + 0,009 - BI03, +0,025- BI04, + 0,015- B/06, + 0,136 - BI07, + 0,025 - BI09, +
+0,225-BI12, + 0,128 BI13, +0,151- BI15, + 0,023 - B/16, + 0,03 - BI17,,
(3.1.1)
kde smérodatna odchylka rezidui ma hodnotu o, =0,7948.

Z tabulky korelaéni matice odhadnutych koeficientd je vidét, ze mezi odhady
neexistuje ani v jednom piipadé vyznamna linedrni zavislost. Rovnéz tabulka rozklada
souctt ¢tverci modelu na piinos jednotlivych proménnych opravituje zafazeni danych
proménnych do modelu. Také studium pritbéhu ACF a PACF potvrdilo, ze rezidua tvofi
bily Sum. Lze tedy odhadnuty model prohlésit za adekvatni. O kvalit¢ modelu nakonec

sveédci 1 index determinace, ktery nabyva hodnoty 0,978.

Podivejme se jesté (bez uvedeni ptislusnych vystupt z programu SCA), jak vypada

ARIMA model indexu PX 50. Nesmime ovSem zapomenout, ze nezpracovavame posledni
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data indexu PX 50, ale data od 8.1.1996 do 30.12.1999, tudiz budeme mit model fungujici
pro toto obdobi. Model ARIMA pro index PX 50 je tedy

(1-B)1-0.2007- B-01187- B Jpx, = ¢, . (3.1.2)

Model (3.1.2) mé rezidualni smérodatnou odchylku o, =5,22306. Je zfejmé, Ze se jedna

(vzhledem k povaze fady — jde o burzovni index) o pomérné¢ vysoky stupeii autoregrese.
Z porovnani smérodatnych odchylek regresniho modelu a modelu ARIMA vychazi
podstatné Iépe regresni model. Na druhé strané ARIMA model je nesporné jednodu$sim
modelem s daleko menSim poctem odhadovanych parametri. Vzhledem k tomu, Ze cilem
na$i analyzy bylo vytvofit model zkoumajici vztah mezi indexem PX 50 a oborovymi

indexy, dame pfednost modelu (3.1.1).

Vratme se k modelu (3.1.1). V tabulce 3.3 jsou shrnuty oborové indexy s daty jejich
zruSeni a hodnotou piislusnych regresnich koeficientd odpovidajicich tomuto modelu. Po
shlédnuti hodnot piislusnych regresnich koeficientli, mtizeme konstatovat: Pokud by
sttedni hodnoty jednotlivych oborovych indexii byly stejné, tak bychom mohli fici, Ze na
vysvétleni indexu PX 50 se nejvice podili oborové indexy, které maji nejvyssi regresni
koeficienty, tj. BI12 —energetika (regresni koeficient 0,225), BI15 — penéZnictvi (regresni
koeficient 0,151) a BI0O7 —chemicky, farmaceuticky a gumarensky primysl (regresni
koeficient 0,136), tedy oborové indexy, které patfily mezi posledni zruSené indexy. Na
zéklad¢ statistického testu se vSak zjistilo, Ze stfedni hodnoty oborovych indexl stejné

nejsou, tudiz tento zavér udélat nemizeme.

Vzhledem k tomu, ze nas zajima, ktery z oborovych indexu se nejvétsi mérou podili
na vysvétleni indexu PX 50, provedeme na zavér metodu, kterd postupné zatazuje do
modelu proménné, které postupné nejvice vysvétluji vysvétlovanou promeénnou, tj.
v nasem piipad¢ index PX 50. Aplikaci této metody udélame v programu STATISTICA.

Vystup mizeme vidét v tabulce 3.4.
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Tabulka 3.3 — Oborové indexy a hodnoty jejich regresnich koeficientii

Oznaceni indexu

Nazev oboru

ZruSen ke dni

Zastoupeni
v regresnim modelu
(udano hodnotou

statisticky
vyznamného
regresniho
koeficientu)
BIO1 Zemédélstvi 15.2.1999 neuvazovano
BI02 Vyroba potravin 1.3.2000 0,033
BI06 Drievaisky a 2.5.2000 0,015
papirensky primysl
BI17 Bizuterie, sklo a 25.9.2001 0,03
keramika
BI09 Hutnictvi, zpracovani 21.12.2001 0,025
kovi
BI19 Ostatni 11.6.2002 Statisticky
nevyznamny
BIO0S Textilni, odévni a 29.8.2002 Statisticky
kozed€lny primysl nevyznamny
BI18 Investi¢ni fondy 19.9.2002 Statisticky
nevyznamny
BI03 Vyroba napojl a 15.7.2003 0,009
tabaku
BIl11 Elektrotechnika a 23.9.2004 Statisticky
elektronika nevyznamny
BI10 Strojirenstvi 30.12.2004 Statisticky
nevyznamny
BI13 Doprava a spoje 14.2.2005 0,128
BIOS Stavebnictvi a 29.4.2005 Statisticky
prumysl stavebnich nevyznamny
hmot
BI14 Obchod 12.7.2005 Statisticky
nevyznamny
BI04 Tézba a zpracovani 21.7.2005 0,025
nerostil
BI15 Penéznictvi 1.9.2005 0,151
BI07 Chemicky,
farmaceuticky a 28.2.2006 0,136
gumarensky primysl
BI12 Energetika 28.2.2006 0,225
BI16 Sluzby 28.2.2006 0,023
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Tabulka 3.4 — Vystup z programu STATISTICA

Step  Multiple | Multiple R-square F-to p-level | Variables
BI13 1 0,869455 0,755953 0,755953 3100,661 0,000000 1
BI12 2 0,946767 0,896368 0,140415 1354,941 0,000000 2
BI15 3 0,978810 0,958069 0,061701 1470,023 0,000000 3
BIO7 4 0,983290 0,966858 0,008789 264,673 0,000000 4
BI04 5 10,985599 0,971406 0,004548 158,566 0,000000 5
B102 6 0,986890 0,973952 0,002546 97,368 0,000000 6
BI17 7 0,987841 0,975830 0,001878 77,291  0,000000 7
BI10 8 0,988655 0,977439 0,001609 70,875  0,000000 8
BI06 9 0,989141 0,978400 0,000961 44,201 0,000000 9
BI16 @ 10 0,989400 0,978912 0,000512 24,088 0,000001 10
BI09 11 0,989582 0,979273 0,000361 17,236  0,000036 11
BI03 12 0,989744 0,979594 0,000321 15,586 0,000084 12
BI0O8 13 0,989817 0,979737 0,000143 6,996 0,008297 13
BI19 14 0,989874 0,979850 0,000112 5,510 0,019108 14
BI18 15 0,989930 0,979962 0,000112 5,536 0,018828 15

Po zhlédnuti tabulky 3.4 vidime, ze na vysvétleni indexu PX 50 se nejvice podili
oborovy index BI13 (doprava a spoje). Dale jsou to indexy BI12 (energetika), BI15
(penéznictvi) a BIO7 (chemicky, farmaceuticky a gumarensky primysl). Ptfi zahrnuti té€chto
indexii do modelu obdrzime koeficient determinace R*= 0,967, tzn. dostate¢n& vysoky. P

zahrnovani dalSich proménnych se koeficient determinace uz o tolik nezvysi. Zalezi nyni
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na analytikovi, které proménné do modelu zatadi a jak vysoky koeficient determinace bude

pozadovat.

Podivame —li se na tabulku 1.1, ktera byla uvedena v kapitole 1, zjistime, ze
spolecnosti podilejici se na tvorbé indexu PX 50 k unoru 2006 reprezentuji pievazné obory
jako je energetika, chemicky, farmaceuticky a gumarensky primysl a penéznictvi, tzn. ty

oborové indexy, které¢ se podilely nejvice na vysvétleni indexu PX 50 v letech 1996-1999.

Nyni sestrojime model, kde vysvétlovanou proménnou bude opét index PX 50 a
vysvétlujicimi proménnymi tfi oborové indexy, které byly zruSeny k 28.2.2006. Budeme
vychézet z toho, ze neni zadné ¢asové zpozdéni mezi indexem PX 50 a oborovymi indexy,
tzn. uvazovand zavislost je ve stejném Casovém okamziku. Tim mame opét regresi mezi
indexem PX 50 a zbyvajicimi tfemi oborovymi indexy. Data vezmeme od 5.1.2000 do

28.2.2006 a budeme pracovat opét s fadami prvnich diferenci.

Model sestrojime v programu STATISTICA. Vystup mizeme vidét nize.

Vystup z programu STATISTICA

Multiple Regression Results

Dependent: Var5b Multiple R = ,77163390 F = 756,4498
R2= ,59541887 df = 3,1542
No. of cases: 1546 adjusted R2= ,59463175 p = 0,000000
Standard error of estimate: 5,464701991
Intercept: ,012314080 Std.Error: ,1397413 t( 1542) = ,08812 p =
,9298
B107 beta=,267 B112 beta=,597 BI116 beta=-,00

Tabulka 3.5
Beta Std.Err. B Std.Err. t(1542) p-level
Intercept 0,012314 0,139741 0,08812 0,929792

BI107 0,266638 0,019220 0,486000 0,035031 13,87332 0,000000

Bl112 0,596903 0,019186 0,278717 0,008959 31,11061 0,000000

BI16 -0,001667 0,016582 -0,002424 0,024110 -0,10054 0,919925
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V tabulce 3.5 jsou obsazeny oborové indexy BIO7 (chemicky, farmaceuticky a
gumarensky primysl, BI12 (energetiku) a BI16 (sluzby) véetné dil¢ich t-testii. Na zakladé
téchto t-testii mizeme konstatovat, ze proménna BI16 je statisticky nevyznamna a proto do

modelu nebude zahrnuta. Vysledny model ma tedy tvar

PX; =0,267-BI07+0,597- BI12 (3.1.3)

Koeficient determinace je velmi nizky, a to R* = 0,595. Miizeme tedy Fici, Ze zbyvajici
oborové indexy, index PX 50 moc dobfe nevysvétluji. Jak jiz bylo vySe feceno, indexy

BI07, BI12 a BI16 byly k 28.2.2006 naposledy propocteny.

3.2. Index PX 50 versus index Dow Jones EURO STOXX 50

V kapitole 3.1. jsme se snazili zkonstruovat model, ve kterém bychom vysvétlili
index PX 50 pomoci oborovych indexii. V této ¢asti budeme zkoumat, zda index PX 50
neni ovlivnén vyvojem indexu Dow Jones EURO STOXX 50 (déle jen Euroindex, tento
index by podrobné¢ popsan v kapitole 1.1.). Tuto zavislost se budeme snazit popsat opét
pomoci modelu s ptenosovou funkci. Index PX 50 bude vystupni fadou a Euroindex bude

vstupni fadou.

Za ucelem analyzy vezmeme napozorovana data od 2.1.2003 do 22.11.2005 u obou
indext. Jedna se o souvislé denni cCasové fady. U Casové fady PX 50 denni data znamenaji
vSechny dny, kdy BCPP obchodovala a u ¢asové fady Euroindexu to znamené dny, kdy se
obchodovalo s akciemi piednich spole¢nosti eurozony. Zde se objevuje prvni problém, a to
ze kazda tada je jina. Za stejny Casovy usek maji totiz fady indexu PX 50 a Euroindexu
jiny pocet pozorovani, coz je zpisobeno tim, Ze obé burzy, jak prazska tak burza eurozony,
maji rozdilné dny, kdy se na nich obchoduje. Tato nesourodost je zplisobena statnimi
svatky, které nejsou v obou pifipadech jednotné. Vzhledem k tomu, Ze teorie modell
s ptenosovou funkci predpoklada, ze ¢asové tfady jsou pozorovany ve stejnych casovych
bodech, je tento problém podstatny. Pii jeho odstrafiovani budeme postupovat tak, ze

chybéjici pozorovani dopocitdme na zéklad¢ linearni aproximace.

Nyni pfistoupime k vlastni analyze. Podivame-li se na vyvoj indexu PX 50 od

2.1.2003 do 22.11.2005 (mame tedy 744 pozorovani), ktery je zaznamenan na obr.3.1 a na
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vyvoj indexu Euroindexu od 2.1.2003 do 22.11.2005 (opét mame 744 pozorovani), ktery je
zaznamenan na obr. 3.2, vidime, Ze ani jedna fada neni stacionarni. K dosazeni stacionarity
pouzijeme diferencovani. V tomto ptipad¢ staci pouze bézné diferencovani a staci ob¢ fady
diferencovat pouze jednou. Diferencovani prvniho fadu vychéazi z metody, pii niz se
posuzuje velikost odhadnutého rozptylu dané fady a rozptylu jejich diferenci. V nasem
piipad¢ tad diference d je roven jedné, nebot’ jednou diferencovana fada dava nejmensi

odhadnuty rozptyl. Pro stabilizaci rozptylu byla pouzita Cox- Boxova transformace.

Index PX 50

2000,0 -
1500,0 -
1000,0 -

500,0 -

0,0 -

obr.3.1: Vyvoj indexu PX 50

Euroindex
4000 -
3000 -
2000 -

1 000 -

O,

obr.3.2: Vyvoj indexu Dow Jones Euro Stoxx 50
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Diferencované fady jsou graficky zndzornény na obr.3.3 a obr.3.4 (obr.3.3 — diferencovana

fada indexu PX 50, obr.3.4 — diferencovana fada Euroindexu).
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Diferencovand rada indexu PX 50
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Nyni mizeme piejit ke konstrukci ARIMA modelu pro vstupni fadu (Euroindex) a
vystupni fadu (index PX 50). Ob¢ fady lze popsat modely AR(1). Vystupy z SCA miizeme

vidét nize.

Vystup z programu SCA: Model AR(1) pro Fadu indexu PX 50

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- PX
VARIABLE  TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE  OR CENTERED
1
PX50 RANDOM ORIGINAL -8B )
PARAMETER  VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER  CONS- VALUE STD T
LABEL NAME DENOM. TRAINT ERROR VALUE
1 PHI1 PX50 AR 1 1 NONE .1493 .0364 4.11
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . 742
R-SQUARE . . . . . - . . - . . . . . -999
RESIDUAL STANDARD ERROR. . . . . . . -961154E+01

Vystup z programu SCA: Model AR(1) pro radu Euroindexu

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- INDEX
VARIABLE  TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE  OR CENTERED
1
EUROINDX  RANDOM ORIGINAL -8B )
PARAMETER  VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER CONS- VALUE STD T
LABEL NAME DENOM. TRAINT ERROR VALUE

1 PHI1 EUROINDX AR 1 1 NONE -.0156 -0367 -.43
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . 742

R-SQUARE . . . . . - . . . . . . . . -993

RESIDUAL STANDARD ERROR. . . . . . . -286067E+02
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Jak vidime z vystupu programu SCA pro fadu indexu PX 50 obdrzime nasledujici

model AR(1)
(1-B)-(1-01493-B)-Y, =¢,, (3.2.1)

kde Y, = index PX 50.
Koeficient determinace je roven 0,999 a rezidualni smérodatna odchylka je o, =9,611.

Pro fadu Euroindexu dostavame model AR(1) ve tvaru
(1-B)-(1+0,0156-B)- X, =¢,, (3.2.2)

kde X, = Euroindex.

Koeficient determinace je v tomto piipadé¢ 0,993 a rezidualni smérodatnd odchylka je
o, =286.

V obou pfipadech byla ovéiena adekvatnost modelu. Nize miizeme vidét na vystupu
SCA, zZe u tady rezidui odpovidajici indexu PX 50 dvé odhadnuté hodnoty autokorela¢ni
funkce piekro€ily v absolutni hodnoté dvojnasobek piislusné smérodatné odchylky a u
fady rezidui odpovidajici Euroindexu k tomu doslo v jednom piipad¢. Analogicky je toiu

parcialni autokorelacni funkce .

Vystup z programu SCA: ACF a PACF rezidui Fady PX 50

AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.00 -.06 -.04 -.010 .09 .09 -.11 -.05 .15 -.04 -.02 -.01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 2.4 3.6 3.8 9.6 15.3 23.8 26.0 43.6 45.1 45.3 45.3
13- 24 -.09 .01 -.03 -.08 -.00 .06 -.01 -.07 .04 .06 -.01 -.04
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 51.9 52.1 52.7 57.7 57.7 60.7 60.8 64.8 66.0 69.1 69.3 70.5

1
1 .00 + 1 +
2 -.06 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.01 + 1 +
5 .09 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.11 X+X1 +
8 -.05 +X1 +
9 .15 + IX+XX
10 -.04 +X1 +
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11 -.02 + 1 +

12 -.01 + 1 +

13 -.09 XX1 +

14 .01 + 1 +

15 -.03 +X1 +

16 -.08 XX1 +

17 .00 + 1 +

18 .06 + IXX

19 -.01 + 1 +

20 -.07 XX1 +

21 .04 + IX+

22 .06 + IXX

23 -.01 + 1 +

24 -.04 +X1 +

PARTIAL AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.00 -.06 -.04 -.02 .08 .09 -.10 -.04 .16 -.06 -.03 .01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.07 -.02 -.06 -.05 -.00 .04 .01 -.08 .06 .10 -.06 -.04
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

S S R S
1 .00 + 1 +
2 -.06 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.02 + 1 +
5 .08 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.10 XX1 +
8 -.04 +X1 +
9 .16 + IX+XX

10 -.06 XX1 +

11 -.03 +X1 +

12 .01 + 1 +

13 -.07 XX1 +

14 -.02 + 1 +

15 -.06 XX1 +

16 -.05 +X1 +

17 .00 + 1 +

18 .04 + IX+

19 .01 + 1 +

20 -.08 XX1 +

21 .06 + IX+

22 .10 + IXX

23 -.06 +X1 +

24 -.04 +X1 +
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Vystup z programu SCA: ACF a PACF rezidui Fady Euroindexu

AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.00 .02 -.07 .01 -.04 -.03 -.11 .08 -.01 -.04 .03 .01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 4 4.4 4.4 5.5 6.2 15.3 20.7 20.9 22.0 22.7 22.7
13- 24 .05 .01 -.03 -.06 -.01 -.03 .03 .02 .02 -.00 .00 -.07
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 24.5 24.6 25.4 28.1 28.2 28.9 29.7 29.9 30.1 30.1 30.1 33.6
-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 .6 .8 1.0
| S S S
1
1 .00 + 1 +
2 .02 + IX+
3 -.07 XX1 +
4 .01 + 1 +
5 -.04 +X1 +
6 -.03 +X1 +
7 -.11 X+X1 +
8 .08 + IXX
9 -.01 + 1 +
10 -.04 +X1 +
11 .03 + IX+
12 .01 + 1 +
13 .05 + IX+
14 .01 + 1 +
15 -.03 +X1 +
16 -.06 +X1 +
17 -.01 + 1 +
18 -.03 +X1 +
19 .03 + IX+
20 .02 + 1 +
21 .02 + 1 +
22 .00 + 1 +
23 .00 + 1 +
24 -.07 XX1 +
PARTIAL AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.00 .02 -.07 .01 -.03 -.04 -.11 .08 -.02 -.06 .04 .00
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 .04 .01 -.02 -.07 -.01 -.01 .02 .02 .01 -.01 -.00 -.06
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 6 .8 1.0
S o+
1
1 .00 + 1 +
2 .02 + IX+
3 -.07 XX1 +
4 .01 + 1 +
5 -.03 +X1 +
6 -.04 +X1 +
7 -.11 X+X1 +
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8 08 + IXX

9 -.02 + 1 +
10 -.06 XX1 +
11 .04 + IX+
12 .00 + 1 +
13 .04 + IX+
14 .01 + 1 +
15 -.02 +X1 +
16 -.07 XX1 +
17 -.01 + 1 +
18 -.01 + 1 +
19 .02 + IX+
20 02 + IX+
21 01 + 1 +
22 -.01 + 1 +
23 00 + 1 +
24 -.06 XX1 +

Na zékladé testovani ACF a PACF se tedy ukazuje, ze zkonstruované modely nejsou
dobré. Byly zkouSeny i dalsi ARIMA modely, ale Zadny z nich nevychazel uspokojive.
Musime si uvédomit, Ze pracujeme s finanénimi Casovymi fadami, které maji urcité
charakteristick¢ vlastnosti, které se promitly do modelu. Jednou znich je pravé
nekonstantni podminény rozptyl. Je ziejmé, Ze lepsi pro modelovani budou modely ARCH
a GARCH. Vzhledem k tomu, Ze zkoumame vztah indexu PX 50 a Euroindexu, budeme
v modelovani pomoci pfenosové funkce pokracovat, i kdyz ARIMA modely naznacuji, Ze

tento model nebude pfili§ vhodny.

Nyni pifejdeme ke konstrukci modelu s ptfenosovou funkci. Budeme pracovat

s nasledujicim tvarem modelu
Y =voX, +v X, +v, X, , +....+N,, (3.2.3)
kde
Y, (tada indexu PX 50) je vystupni fada,
X, (tada Euroindexu) je vstupni fada,
N, ptedstavuje poruchovou fadu.
Pro identifikaci vhodného modelu pouzijeme LTF metodu a sestrojime pfedb&zny

model, ¢imz ziskdme vychozi odhady impulsnich vah pro stanoveni pribéhu pienosové

funkce. Z vystupu SCA vidime, ze vyznamnd je pouze vaha v,, ostatni vihy jsou

nevyznamné. Tato skuteCnost je zfejma i z grafického zdznamu vzajemné korelacni funkce
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CCF (s 95% konfiden¢ni hladinou), kterd udava silu a smér linearni zavislosti. Ukézalo se,

ze mezi obéma fadami neni zadné zpozdéni. Korelace je jen ve stejnych ¢asovych bodech.

Vystup z programu SCA: Predbézny model prenosové funkce

THE FOLLOWING ANALYSIS 1S BASED ON TIME SPAN 1 THRU 744

NONLINEAR ESTIMATION TERMINATED DUE TO:
RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)**0.5 LESS THAN .1000D-02

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- PXEUR
VARIABLE TYPE OF  ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE OR CENTERED
1
PX50 RANDOM ORIGINAL -8 )
1
EUROINDX  RANDOM ORIGINAL -8 )
PARAMETER ~ VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER  CONS- VALUE STD T
LABEL NAME  DENOM. TRAINT ERROR  VALUE
1 VO  EUROINDX NUM. 1 0 NONE .0926 .0123 7.55
2 V1 EUROINDX NUM. 1 1 NONE .0245 .0122  2.00
3 V2  EUROINDX NUM. 1 2 NONE .0036 .0123 .30
4 V3  EUROINDX NUM. 1 3 NONE .0071 .0122 .58
5 V4  EUROINDX NUM. 1 4 NONE .0147 0122 1.21
6 V5  EUROINDX NUM. 1 5 NONE .0209 .0122  1.72
7 V6  EUROINDX NUM. 1 6 NONE .0064 .0122 .52
8 V7  EUROINDX NUM. 1 7 NONE .0068 .0122 .56
9 V8  EUROINDX NUM. 1 8 NONE -.0149 .0122 -1.22
10 V9  EUROINDX NUM. 1 9 NONE -.0102 .0122 -.84
11 V10  EUROINDX NUM. 1 10 NONE .0067 .0122 .55
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . 733
R-SQUARE . . « = v @ o e e .999
RESIDUAL STANDARD ERROR. . . . . . .  .935546E+01

Vystup z programu SCA: Vypocet vzajemné korelacni funkce CCF

CCF VARIABLE PX501, Euroindl.

TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . . . 2 TO 744

NAMES OF THE SERIES . . . . . . . . . PX501 EUROIND1
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . . 743 743
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . . . 9.6360 28.5731
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . . . 1.2295 1.2494
STANDARD DEVIATION OF THE MEAN . . . . .3535 1.0482
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . . . . 3.4779 1.1919
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CORRELATION BETWEEN EUROIND1 AND PX501 1S .26

CROSS CORRELATION BETWEEN PX501(T) AND EUROIND1(T-L)

1- 12 .06 .02 -.00 .03 .05 .00 -.02 -.04 -.04 -.00 .03 .02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.06 -.01 -.02 -.01 .04 .04 .02 .04 -.01 .03 -.06 -.03
ST.E .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

CROSS CORRELATION BETWEEN EUROIND1(T) AND PX501(T-L)

1- 12 .03 .00 -.03 .05 .02 .05 -.06 .00 .03 .02 -.04 -.00
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.04 -.01 .01 -.04 -.05 -.00 .01 .01 .01 .03 .00 .03
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

I
-24 03 + IX+
-23 00 + 1+
=22 03 + IX+
=21 01 + 1 +
-20 01 + 1+
-19 01 + 1+
-18 00 + 1 +
-17 -.05 +X1 +
-16 -.04 +X1 +
-15 .01 + 1+
-14 -.01 + 1 +
-13 -.04 +X1 +
-12 .00 + 1+
-11 -.04 +X1
-10 .02 + IX+
-9 03 + IX+
-8 .00 + 1+
-7 -.06 +X1 +
-6 05 + IX+
-5 02 + IX+
-4 05 + IX+
-3 -.03 +X1 +
-2 .00 + 1+
-1 .03 + IX+
0 .26 +  IX+XXXX
1 .06 + IXX
2 .02 + 1+
3 .00 + 1 +
4 .03 + IX+
5 .05 + IX+
6 .00 + 1+
7 -.02 + 1 +
8 -.04 +X1 +
9 -.04 +XI1 +
10 .00 + 1+
11 .03 + IX+
12 .02 + 1 +
13 -.06 +XI1 +
14 -.01 + 1+
15 -.02 + 1 +
16 -.01 + 1 +
17 .04 + IX+
18 .04 + IX+
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19 .02 + 1+
20 .04 + IX+
21 -.01 + 1 +
22 .03 + IX+
23 -.06 +X1 +
24 -.03 +X1 +

Po celkové analyze dostdvame tedy nésledujici tvar modelu

(1_(P1B_(P939 _szoBzo)'(l_B)'Yt =V '(I_B)'Xt T & (3.2.4)
kde X, = Euroindex, Y, =index PX 50.

Do modelu jsme zahrnuli i parametr ¢,,, 1 kdyZ vychazi statisticky nevyznamny (viz

nize vystup v SCA). Do modelu byl tento parametr zahrnut, nebot’ pfi jeho zahrnuti ACF a
PACEF vychazeji 1épe. V ptipad¢ jeho vynechani dochdzi ke zhorSeni vlastnosti poruchové
fady a rezidui.

Vystup z programu SCA

ESTIM MODEL PXEurl. HOLD @
RESIDUALS(resY),FITTED(FitY),DISTURBANCE(NT).
THE FOLLOWING ANALYSIS IS BASED ON TIME SPAN 1 THRU 744

NONLINEAR ESTIMATION TERMINATED DUE TO:
RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)**0.5 LESS THAN .1000D-02

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- PXEUR1
VARIABLE ~TYPE OF  ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE ~ OR CENTERED
1
PX50 RANDOM ORIGINAL -8B )
1
EUROINDX  RANDOM ORIGINAL -8B )
PARAMETER ~ VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER  CONS- VALUE STD T
LABEL NAME ~ DENOM. TRAINT ERROR VALUE
1 VO  EUROINDX NUM. 1 0 NONE .0869 .0122  7.13
2 PHIL PX50 AR 1 1 NONE .1456 .0352  4.14
3 PHI9 PX50 AR 1 9 NONE .1479 .0354  4.17
4 PHI20 PX50 AR 1 20 NONE -.0571 .0357 -1.60
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . 723
R-SQUARE . . . - « « o e oo ... .999
RESIDUAL STANDARD ERROR. . . . . . .  .926179E+01
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Po dosazeni odhadnutych parametr ¢,, ¢y,9,, a vahy v, do (3.2.4) obdrzime kone¢ny

tvar modelu

(1—0,14563—0,147939 +0,057132°)-(I—B)-Y, =0,0869-(1-B)-X, +¢,.  (3.2.5)

Adekvatnost modelu byla ovéfovana podle nékterych testii — vzajemné korela¢ni

funkci rezidui pro prenosovou funkci a testem autokorelace pro poruchovou fadu. I kdyz

koeficient determinace R* je pomérné vysoky, je roven 0,999, model (3.2.5) neni piili§

vhodny, coz je zfejmé z ptedchozi analyzy. VSe naznacuje, Ze je tieba pfejit k modelim

volatility ARCH a GARCH.

Dtivody, které vedou k tomu, abychom pouzili pro konstrukci modelu indexu PX 50

model ARCH, popt. GARCH jsou nasledujici:

1.

Modely ARIMA pro vystupni fadu PX 50 a vstupni fadu Euroindexu nejsou
uspokojivé. U modelu AR(1) pro Euroindex vychézi dokonce parametr ¢; dle t-

testu statisticky nevyznamny.

Ze zaznamu diferencovanych fad indexu PX 50 (obr.3.3) a Euroindexu (obr.3.4)
je vidét, ze vruznych usecich jednotlivych diferencovanych fad je rtzna

variabilita.

. Vmodelu (3.2.5) vidime, Ze mame zpozdeéni 9 a 20. Muzeme tedy konstatovat,

ze Casové vzdalené ndhodné veliCiny (ndhodna veli¢ina je v naSem ptipadé
index PX 50) budou pomémeé siln¢ korelované. Jak jiz bylo poznamenéano
v kapitole 1.2, tato vlastnost je typicka v oblasti finan¢nich ¢asovych fad. Mame

tudiz model s dlouhou paméti.

Hodnoty autokorela¢ni funkce ACF a parcialni autokorela¢ni funkce PACF (0,8
¢i 0,9) jak pro poruchovou fadu tak pro rezidua lezi na hranici intervalu

spolehlivosti €i té€sn€ za ni.
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Ptes vSechny uvedené vyhrady k modelu s pifenosovou funkci musime konstatovat,
ze sestrojit lepSi model s pirenosovou funkci nez model (3.2.5) nelze. Musime si ale
uvédomit, ze nam piimo neslo o sestrojeni nejlepSiho modelu pro fadu indexu PX 50, ale o

modelovani vztahu mezi indexem PX 50 a Euroindexem, coZ se ndm podafilo.

Co se tyka predpovédi na zakladé modelu (3.2.5), tak od ni ustoupime, protoze by
nebyla s velkou pravdépodobnosti kvalitni. Divodem nekvalitni ptedpovédi by byl
sestrojeny neadekvatni model ARIMA pro vstupni fadu. Pfredpovéd’ sestrojime u modelu

ARCH, popt.GARCH, na kter¢ celd analyza vede.

Pfi analyze modelu s pfenosovou funkci se pii vypoctu vzajemné korelacni funkce
CCF ukazalo, Ze neexistuje zpozdéni mezi fadami indexu PX 50 a Euroindexu, tzn.
korelace je jen ve stejnych Casovych bodech. Tim padem se miizeme podivat, zda na
modelovani vztahu mezi témito fadami nam nebude stacit regrese (podobné jako u

modelovani vztahu indexu PX 50 a oborovych indexi).

V ptipad¢€ pouziti regrese obdrzime regresni model ve tvaru

Y, =0,8074X, —1388,2, (3.2.6)
kde ¥; =index PX 50 a X,= Euroindex.

Koeficient determinace je R’ = 0, 8878. Regresni ptimka je znazornéna na obr.3.5.
Po zhlédnuti regresni pfimky zndzornéné na obr.3.5 mizeme konstatovat, ze ani model
(3.2.6) nebude vhodny. Pokusime se tedy o urcité vylepSeni. Zvolime dva pfistupy.
V prvnim pfistupu se budeme snazit data vyrovnat lomenou regresi. Z dat znazornénych na
obr.3.5 je zfejmé, Ze v prvnim Useku by se data dala vyrovnat jinou regresni pfimkou nez
ve druhém Useku. Budeme pozadovat, aby tyto piimky na sebe spojit¢ navazaly. K tomuto

Ucelu vytvotime nasledujici regresni funkci proménné X,

f(X)=a+b-X, 1<

s (3.2.7)
=a+b-Xj+d-(X,—Xj) t>j
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kde X,= Euroindex, a, b, d jsou regresni parametry (parametry b, d jsou smérnice piimek

vyrovnavaci jednotlivé tseky) a bod j je bod zlomu, tzn. bod kde kon¢i pfimka se smérnici

b a za€ina ptimka se smérnici d.

1900 2100 2300 2500 2700 200 3100 300 300 3700

obr.3.5 — Regrese mezi indexem PX 50 a Euroindexem

Je ziejmé, ze se problém redukuje na nalezeni bodu zlomu j. Za bod zlomu

vezmeme takové j, pro které plati

N

J= argmin{s2 3 (3.2.8)

J
Jj=l,...n

kde

2

s7 =2, - f(X) (32.9)

1=

JUN

a Y, =index PX 50, n je poCet pozorovani, v naSem ptipadé n = 744.

Pouzijeme tedy metodu nejmensich ¢tvercl na regresni funkci (3.2.7). Se ziskanim

odhadu bodu zlomu ; ziskdme i odhady parametrti modelu (3.2.7) a,b,d . Celou vyse
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uvedenou proceduru provedeme v programu MATHEMATICA. Tuto proceduru musime

vytvofit, neni v programu MATHEMATICA zabudovana. Vystup najdeme v piiloze.
Po provedeni vyse uvedené procedury obdrzime regresni model

Y, = 481,28+ 0,442 X, £<415
, (3.2.10)
=48128+0,442- X, +096-(X, - X,)  1>415
kde ¥; =index PX 50 a X,= Euroindex. Bod zlomu je j = 415.

Koeficient determinace se ndm oproti modelu (3.2.6) podstatné zvysi, R? = 0,9589.
Lomena regrese (3.2.10) je zndzornéna na obr.3.6. Na tomto obrazku je vidét, ze za bodem

zlomu j=415, mame usek, v némz se data odklani od obou regresnich piimek.

1400 -

obr.3.6: Lomenda regrese
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Pokusime se tedy dana data vyrovnat dvéma regresnimi pifimkami. Tyto pfimky nyni
nebudou na sebe navazovat. Budeme hledat bod j, do kterého data vyrovname jednou
regresni piimkou a od ného druhou regresni pifimkou. Bod j budeme hledat empiricky.
Postupné volime j = 294, 304, 314, 324, 334, 344. Samoziejm¢ se zkousela i jind volba
bodu j , ale nakonec se ukazaly vyse uvedené body nejvhodnéjsi. Na obr.3.7 az 3.12
muzeme vidét, ze hledany bod je j = 304. Body do okamziku j jsou zndzornény Cervené a
po tomto okamziku modrte. Pokud j = 294 , modré body zasahuji do ¢ervené Casti. Pokud j
= 314 nebo 324 nebo 334 nebo 344 je tomu naopak, cervené body zasahuji do modré ¢asti.
Pro j = 304 mame Cervené a modré body od sebe separovany. V tomto casovém okamziku
doslo ke zméné vyvoje indexu zrostouci tendence na klesajici. Tudiz se muzeme
domnivat, Ze v tomto ¢asovém okamziku doslo k n¢jaké vyznamné udalosti, ktera ovlivnila

vyvoj tohoto indexu.

V bod¢ j = 304 tedy doslo k ovlivnéni zéavislosti indexu. Z tohoto diivodu byla data
v tomto bod¢ rozdélena na dvé Casti a pro kazdou cast byl vytvoren regresni model.

Regresni pfimky maji nasledujici rovnice

Y, =-225,858+0,325- X, <304

: (3.2.11)
Y, = —1644,3+0,902- X, t>304

kde Y; =index PX 50 a X,= Euroindex. Koeficient determinace pro regresni model

(3.2.11) se oproti modelu (3.2.10) opét zlepsil, plati R? = 0,969.

Z vyse uvedeného je ziejmé, Ze 1 kdyz uvazujeme regresi, kde vysvétlujici proménna
je Euroindex a vysvétlovand proménna index PX 50, ¢as hraje pfi modelovani této

zavislosti dulezitou roli.
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Na zavér jesté ukazeme, ze trend obou regresnich ptimek je vyznamné rozdilny. Tuto
skutecnost vidime z vystupu z programu MATHEMATICA, ktery je uveden v piiloze. Za

timto u€elem byla pouzita testovou statistiku

AN Y
T= (b=b)*Nntn —4 , (3.2.12)
S, +S, - ! + !

S XP-nX? Y X?2P-n"X7
1 1

r 14 W 14 * r M W W w r ’
ktera ma Studentovo rozdéleni o n+n —4 stupnich volnosti, piicemz se vychazi ze dvou

nezavislych regresnich modelt najednou, a to

Y =a + X, +e;, i=12,...n

i . . i (3.2.13)
Y =a +p X, +e;, i=12,..,n

Hodnota testové statistiky T je vnaSem pifipadé T = -35,53, kritickd hodnota

t o, (0,05) =1,164, tudiz hypotézu o shodnosti trendu obou regresnich pfimek zamitame.

n+n

Vratme se jesté k otazce, pro¢ doSlo v daném okamziku ke zméné vyvoje indexu
z rostouci tendence na klesajici. Jak jsme jiz poznamenali, divodem mulZze byt néjaka
mimotadna udalost. Touto udalosti miize byt i pravidelny burzovni cyklus. V mésicich
bfezen - duben (do tohoto obdobi spadéa nas casovy index j = 304) dochézi ke zvefejnovani
vyro¢nich zprav vsech podniki, tudiz i téch, které jsou zahrnuty do baze indexu PX 50
nebo Euroindexu. Zvetejnéni vysledki hospodafeni mohlo byt mnohem horsi nez bylo
ocekavani, tim padem mohlo dojit ke zméné vyvoje indext zrostouci tendence na
klesajici, nebot’ doslo ziejmé k poklesu trznich cen akcii zahrnutych do béze indexi.
Vzhledem k tomu, Ze podniky dal funguji, dochazi po urcité dobé ke stabilizaci a

k opétovné rostouci tendenci vyvoje index.
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3.3. Modelovani indexu PX 50 pomoci modeli volatility

V piedchozich kapitolach jsme se snazili vytvofit modely s pfenosovou funkci, které
mély vyjadiit zavislost mezi financnimi fadami indexu PX 50 a oborovych indext, popf.
Euroindexu. Ukdazalo se, ze tyto modely nejsou pfili§ vhodné. Divodem je proménliva
volatilita. Z obr.3.3 a obr.3.4 v kapitole 3.2., které znazornuji fady prvnich diferenci indexu
PX 50 a Euroindexu, vidime, Ze v riznych usecich je volatilita rizna. Mlizeme pozorovat
vyskyt segmentl s nizkou a naopak s vysokou volatilitou. Jak jiz bylo feceno v ivodni
casti kapitoly 1.4, tyto zmény volatility 1ze modelovat pomoci modela volatility. V této
kapitole se tedy budeme snazit najit takovyto model pro fadu indexu PX 50. Pro sestaveni
modelu pouzijeme software Eviews 5. Data pro statistické zpracovani byla vzata od roku
1995 do dubna roku 2006. Budeme pracovat nikoliv s ptivodni fadou indexu PX 50 (ani

s fadou prvnich diferenci), ale s mirou zisku uvadénou v %.

3.3.1. Vybérové charakteristiky a rozdéleni miry zisku indexu PX 50

Uvazujme miru zisku indexu PX 50 v obdobich znazornénych v tabulce 3.6.
Zaciname rokem 1995, nebot’ teprve od konce roku 1994 se zacalo na BCPP obchodovat

pravidelné kazdy pracovni den v tydnu.

Tabulka 3.6 — Vyvojové schéma casove rady miry zisku indexu PX 50 od 5.1.1995

obdobi 1-1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7

kone¢né datum | 15.12. | 31.12. | 30.12. | 30.12. | 30.12. | 29.12. | 28.12.
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001

pocet 1-234 1-483 1-733 1-984 | 1-1238 | 1-1487 1737
pozorovani
obdobi 1-8 1-9 1-10 1-11 1-12

kone¢né datum | 30.12. 30.12. 30.12. 30.12. 25.4.
2002 2003 2004 2005 2006

pocet 1-1987 | 1-2238 | 1-2485 | 1-2743 | 1-2824
pozorovani

121




Prognostické modely v oblasti modelovani finan¢nich ¢asovych fad Index PX 50 a model volatility

V tabulce 3.7 jsou uvedeny zékladni vybérové charakteristiky miry zisku indexu PX

50 za obdobi uvedena v tabulce 3.6.

Tabulka 3.7 - Zakladni vyberové charakteristiky miry zisku indexu PX 50

obdobi 1-1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6
Zakladni
charakteristiky
prumér -0,11 0,00 -0,01 -0,03 0,00 0,00
smérodatna 0,79 0,76 0,85 1,06 1,12 1,2
odchylka
minimum -3,08 -4,14 -4,34 -6,83 -6,83 -6,83
maximum 2,49 2,83 4,41 4,85 5,99 5,99
25%kvantil -0,52 -0,35 -0,41 -0,51 -0,53 -0,6
75%kvantil 0,31 0,36 0,42 0,49 0,52 0,58
Stkmost -0,2 -0,34 -0,32 -0,43 -0,2 -0,09
Spicatost 2,57 7,09 3,62 4,08 3.8 2,59
obdobi 1-7 1-8 1-9 1-10 1-11 1-12
Zakladni
charakteristiky
priamér -0,01 0,00 0,01 0,03 0,04 0,04
smérodatna 1,24 1,26 1,23 1,21 1,2 1,19
odchylka
minimum -6,83 -6,83 -6,83 -6,83 -6,83 -6,83
maximum 5,99 5,99 5,99 5,99 5,99 5,99
25%kvantil -0,67 -0,68 -0,65 -0,63 -0,59 -0,58
75%kvantil 0,60 0,64 0,66 0,68 0,69 0,69
Stkmost -0,07 -0,05 -0,09 -0,11 -0,18 -0,19
Spicatost 2,21 1,85 1,9 1,97 2,16 2,20
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V tabulce 3.7 vidime, jak se vyviji postupné zdkladni charakteristiky miry zisku
indexu PX 50. Mezi zakladni charakteristiky patii i Sikmost a Spicatost. Mlizeme vidét, Ze
odhad Sikmosti je ve vSech piipadech zadporné Cislo. Vzhledem k tomu, ze odhad stiedni
hodnoty je velmi mal¢ Cislo, 1ze konstatovat, ze skutecné rozdéleni je zeSikmené tak, Ze
zaporné vynosy se objevuji ¢astéji nez kladné vynosy. Co se tyka odhadu Spicatosti, je ve
vSech piipadech kladny, tudiz rozdéleni miry zisku je Spicat&j$i nez u normalniho
rozdéleni. Na zaklad¢ tohoto mizeme konstatovat, Ze nizké a zaporné vynosy se objevuji

Castéji nez predpokladd normalni rozd€leni. Pfi vypoctu Spicatosti vychazime ze vztahu

Kurt =’“‘—j—3, (3.3.1)
O

kde p4 je Ctvrty centralni moment a o’ je rozptyl.

Na obr.3.13 je znazornéna hustota normalniho rozdéleni a histogram ziskany na

zaklad¢ naSich dat. Ze znazornéni je zifejmé, Zze nase data nepochdzi z normalniho

rozdéleni. Toto jsme ovéfili 1 pomoci testu normality ;(2 a Kolmogorova-Smirnovova

testu (viz [5]). V obou ptipadech byla hypotéza o normalnim rozdéleni zamitnuta.

Z vyse uvedeného je tedy ziejmé, ze rozd€leni miry zisku je Spicatéjsi, zeSikmené
doleva a ma ,tlust§si“ konce nez rozdéleni normalni, tzn. Ze Cetnost vyskytu extrémné
vysokych kladnych ¢i zapornych vynosii je vyssi nez za predpokladu normality. Zaroven
rozdéleni miry zisku se vyznacuje ,,tenkym pasem®, kdy ¢ast hodnot uvazované ndhodné
veli¢iny lezi s vysokou pravdépodobnosti blizko jeji stfedni hodnoté. V prvni kapitole jsme

uvedli, Ze tato rozdé€leni se nazyvaji leptokurtickymi rozdélenimi.
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Obr.3.13 — Hustota normalniho rozdéleni a histogram pozorovanych dat

3.3.2. Model volatility

Nyni piistoupime ke konstrukci modelu volatility pro miru zisku indexu PX 50.

Postup konstrukce tohoto modelu je podrobné popsany v kapitole 1.4. Tam jsme také

uvedli, Ze zédkladnim pfedpokladem modell volatility je, Ze rozdéleni ndhodné veliciny e,

!
ze vztahu ¢, =e, -hté za podminky informace, kterd je kdispozici v ¢ase -1, je

normované normalni. Tim paddem je tedy rozdéleni veliiny &, za podminky informace,

v v

rovnéz normalni, avSak s podminénym rozptylem, ktery se

2

ktera je k dispozici v Case -/

case.

losti na

W

méni v zavis
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V této praci budeme piedpokladat, Ze velicina e, ma pravé standardizované Studentovo

rozdéleni. Pro toto rozdéleni vychazi model volatility fady miry zisku indexu PX 50 1épe.
Tuto skute¢nost mizeme vidét z nize uvedeného vystupu z programu Eviews 5 . Hodnoty

Akaikeho a Schwartzova kritéria jsou menSi za predpokladu, Ze veli¢ina e, ma

standardizované Studentovo rozdéleni.

Vystup z programu Eviews 5 za predpokladu normality slozky e,

Dependent Variable: RETURN

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 05/04/06 Time: 17:23

Sample: 185 3007

Included observations: 2823

Convergence achieved after 21 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)*2 + C(5)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

RETURN(-1) 0.174704 0.020032 8.721342 0.0000
RETURN(-10) 0.053034 0.018580 2.854353 0.0043

Variance Equation

C 0.025785 0.003986 6.468214 0.0000
RESID(-1)"2 0.114436 0.010385 11.01942 0.0000
GARCH(-1) 0.872240 0.011370 76.71717 0.0000

R-squared 0.012284 Mean dependent var 0.041821
Adjusted R-

squared 0.010881 S.D. dependent var 1.184930
S.E. of regression 1.178465 Akaike info criterion 2.961043
Sum squared resid 3913.583  Schwarz criterion 2.971574
Log likelihood -4174.513  Durbin-Watson stat 2.128077
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Vystup z programu Eviews 5 za predpokladu, Ze e; ma standardizované

Studentovo rozdéleni

Dependent Variable: RETURN
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Student's t distribution
Date: 05/04/06 Time: 17:24
Sample: 185 3007
Included observations: 2823
Convergence achieved after 10 iterations
Variance backcast: ON
GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)*2 + C(5)*GARCH(-1)
Coefficient ~ Std. Error  z-Statistic Prob.
RETURN(-1) 0.169157  0.019084  8.863676 0.0000
RETURN(-10) 0.052336  0.017739  2.950325 0.0032
Variance Equation
C 0.015296  0.004814  3.177280 0.0015
RESID(-1)"2 0.128079 0.015883  8.063955 0.0000
GARCH(-1) 0.872119  0.014060 62.02835 0.0000
T-DIST. DOF 6.749762 0.772187  8.741093 0.0000
Mean dependent
R-squared 0.012887 var 0.041821
Adjusted R-
squared 0.011135 S.D. dependentvar 1.184930
S.E. of regression 1.178314  Akaike info criterion 2.913544
Sum squared resid 3911.191  Schwarz criterion 2.926180
Log likelihood -4106.467 Durbin-Watson stat 2.116845

Na zéklad¢ nasi analyze dojdeme k tomu, Ze pii konstrukci modelu indexu PX 50

kombinujeme autoregresni model fadu m-tého s modelem volatility GARCH(1,1), ;.

&, =+[he,

Vo=@,V +.t@, 1, +&, (3.3.2)

h,=ay,+ol, +p-h_, e, ma standardizované

Studentovo rozdéleni
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a 7, je mira zisku indexu PX 50.

Z vystupu programu Eviews 5 vidime, ze vysledny model pro fadu miry zisku indexu
PX 50 je AR(1,10)+ GARCH(1,]). Po dosazeni parametri ¢,.¢,,,2,,; a f do (3.3.2)

obdrzime

I"t = 0,17 . rt71 + 0,052 . rt710 + (C;t
h, =0,0153+0,128 2, + 0,872 h,_,. (3.3.3)

Na obr.3.14 je graficky zdznam volatility procesu béhem let 1995-duben 2006.
Vidime, ze dochazi k segmentovani. Vyskytuji se segmenty s nizkou a naopak s vysokou
volatilitou. Takové segmentovani vznikd v disledku toho, ze ptredchozi vysoka
(resp.nizka) volatilita vyvolava s velkou pravdépodobnosti také vysokou (resp.nizkou)

volatilitu v nésledujicim Case.
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Obr.3.14 — Podminéna smeérodatna odchylka behem 1995- duben 2006
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Model (3.3.3) je modelem miry zisku indexu PX 50 za obdobi 1995 az duben 2006.

Podivejme se nyni na model miry zisku indexu PX 50 za obdobi uvedend v tabulce 3.8.

Tabulka 3.8 — Vyvojové schéma casové rady miry zisku indexu PX 50 od 5.1.1998 do
30.12.2003

obdobi 1-1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6

kone¢né datum | 30.12. | 30.12. | 29.12. | 28.12. 30.12. 30.12.

1998 1999 2000 2001 2002 2003

pocet 1-251 1-493 1-741 1-991 1-1240 | 1-1490
pozorovani

Po celkové analyze opét dojdeme k modelu (3.3.2). Hodnoty vyznamnych parametri

za jednotliva obdobi jsou uvedena v tabulce 3.9 (viz [84]).

Tabulka 3.9 — Odhadnuté statisticky vyznamné parametry modelu (3.3.2) za obdobi
od 5.1.1998 do 30.12.2003

obdobi 1-1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6
parametr

? 0,18 0,16 0,14 0,11 0,08 0,08
?10 - - 0,08 - - 0,05
?31 - -0,14 -0,09 -0,08 -0,07 -0,05
?33 -0,18 ) ) ) ) )
P40 - - - 0,09 0,06 0,05
a 0,05 0,12 0,10 0,11 0,11 0,08
) 0,09 0,18 0,13 0,11 0,10 0,10
p 0,89 0,77 0,83 0,84 0,85 0,86
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Po shlédnuti tabulky 3.9 miizeme konstatovat, Ze v modelu 3.3.2 za dand obdobi
mame zpozdéni az 42, tzn. ¢asoveé vzdalené ndhodné veliCiny (nahodna veli¢ina je v naSem

pifipadé€ mira zisku indexu PX 50) jsou pomérné silné korelované.

3.4. Predpovéd’ volatility pro miru zisku indexu PX 50, indexu

Standard & Poor’s 500 a indexu Dow Jones EURO STOXX 50

Dulezitou soucasti nckterych metod souvisejicich sregulaci finan¢nich rizik je
predpovéd’ budouci volatility riznych mér zisku. Pifedpovéd’ budouciho rtistu volatility
urCitého finan¢niho ndstroje muize byt pro investora signalem, aby se této slozky
investi¢niho ¢i trzniho portfolia rychle zbavil a tak redukoval svou budouci expozici viici
prislusnému riziku. Pfedpovéd’ budouci volatility je také dualezitd v ptipadech, kdyZ cena

finan¢niho nastroje zavisi na volatilité¢ ptredpovéditelnym zptisobem (napf. u obci).

V této Casti budeme konstruovat predpoveéd’ volatility pro miru zisku indexu PX 50
jednak o jeden krok doptfedu a jednak o 7 krokii doptedu. V prvnim ptipadé bude

predpoved’ konstruovana pro Cas #+/ v Case ¢ a predpovéd’ volatility budeme znacit o, e

Ve druhém piipadé bude predpoveéd’ konstruovana pro €as t+7 v Case ¢ a budeme ji znacit

CriT)e- V obou ptipadech je pfedpovéd’ zalozena na pozorovanych hodnotich miry zisku

7y ,¥s_1,-... PT1 VypocCtu se budeme fidit vzorci, které jsme uvedli v kapitoly 2.2.

Nyni se podivame na jednodenni pfedpovédi volatility miry zisku indexu PX 50 a
miry zisku indexu Standard & Poor’s 500 po teroristickém utoku 11.9.2001 na World
Trade Center v New Yorku. Tyto jednodenni ptfedpovédi volatility jsou uvedeny tabulkach
3.10 a 3.11 v rozmezi od 11.9.2001 do 18.10.2001. Jednodenni piedpovédi volatility miry
zisku u obou indext1 az do konce roku jsou uvedeny v tabulkéach 1 a 2 v ptiloze. Z tabulky
3.10 je vidét, ze jednodenni ptedpovédi volatilita miry zisku indexu PX 50 b&éhem
uvedeného obdobi postupné rostly, z tabulky 1 v ptiloze mizeme vidét, ze po 18.10.2001
tyto predpovédi postupné zacaly klesat. Analogicky se chovaji jednodenni ptfedpovédi

volatility miry zisku indexu Standard & Poor’s 500 (viz tabulka 3.11 a tabulka 2 v ptiloze).
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Tabulka 3.10 — Predpoveédi volatility pomoci exponencidlniho vyrovnavani pro miru zisku

indexu PX 50 od 11.9.2001 do 18.10.2001

Datum t Index r{(%) 72 2 o

PX 50 7 O't+l‘t t+1
11.9.2001 0 340,0 -1,762 3,106 3,106 1,762
12.9.2001 1 330,5 -2,794 7,807 3,388 1,841
13.9.2001 2 335,4 1,483 2,198 3,317 1,821
14.9.2001 3 322,9 -3,727 13,890 3,951 1,988
17.9.2001 4 320,1 -0,867 0,752 3,759 1,939
18.9.2001 5 321,2 0,344 0,118 3,541 1,882
19.9.2001 6 330,9 3,020 9,120 3,876 1,969
20.9.2001 7 327,8 -0,937 0,878 3,696 1,922
21.9.2001 8 325,2 -0,793 0,629 3,512 1,874
24.9.2001 9 328,0 0,861 0,741 3,346 1,829
25.9.2001 10 332,7 1,433 2,053 3,268 1,808
26.9.2001 11 337,0 1,292 1,670 3,172 1,781
27.9.2001 12 331,9 -1,513 2,290 3,119 1,766
1.10.2001 13 333,9 0,603 0,363 2,954 1,719
2.10.2001 14 339,6 1,707 2,914 2,952 1,718
3.10.2001 15 334,7 -1,443 2,082 2,899 1,703
4.10.2001 16 340,4 1,703 2,900 2,899 1,703
5.10.2001 17 340,3 -0,029 0,001 2,725 1,651
8.10.2001 18 343,1 0,823 0,677 2,603 1,613
9.10.2001 19 344.,2 0,321 0,103 2,453 1,566
10.10.2001 20 350,6 1,859 3,457 2,513 1,585
11.10.2001 21 359,2 2,453 6,017 2,723 1,650
12.10.2001 22 354,6 -1,281 1,640 2,658 1,630
15.10.2001 23 351,3 -0,931 0,866 2,551 1,597
16.10.2001 24 352,6 0,370 0,137 2,406 1,551
17.10.2001 25 359,1 1,843 3,398 2,465 1,570
18.10.2001 26 359,4 0,084 0,007 2,318 1,522
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Tabulka 3.11 — Predpoveédi volatility pomoci exponencidlniho vyrovnavani pro miru zisku

indexu Standard & Poor’s 500 od 10.9.2001 do 18.10.2001

Index
Datum t Standa'rd (%) rtz afﬂ\f Crille
& Poor’'s
500

10.9.2001 0 1 092,54 0,623 0,388 0,388 0,623
17.9.2001 1 1 038,77 -4,922 24,222 1,818 1,348
18.9.2001 2 1 032,74 -0,580 0,337 1,729 1,315
19.9.2001 3 1016,10 -1,611 2,596 1,781 1,334
20.9.2001 4 984,54 -3,106 9,647 2,253 1,501
21.9.2001 5 965,80 -1,903 3,623 2,335 1,528
24.9.2001 6 1 003,45 3,898 15,197 3,107 1,763
25.9.2001 7 1012,27 0,879 0,773 2,967 1,722
26.9.2001 8 1 007,04 -0,517 0,267 2,805 1,675
27.9.2001 9 1018,61 1,149 1,320 2,716 1,648
28.9.2001 10 1 040,94 2,192 4,806 2,841 1,686
1.10.2001 11 1 038,55 -0,230 0,053 2,674 1,635
2.10.2001 12 1 051,33 1,231 1,514 2,604 1,614
3.10.2001 13 1072,28 1,993 3,971 2,686 1,639
4.10.2001 14 1 069,62 -0,248 0,062 2,529 1,590
5.10.2001 15 1 071,38 0,165 0,027 2,379 1,542
8.10.2001 16 1 062,44 -0,834 0,696 2,278 1,509
9.10.2001 17 1 056,75 -0,536 0,287 2,158 1,469
10.10.2001 18 1 080,99 2,294 5,262 2,344 1,531
11.10.2001 19 1 097,43 1,521 2,313 2,343 1,531
12.10.2001 20 1 091,65 -0,527 0,277 2,219 1,490
15.10.2001 21 1 089,98 -0,153 0,023 2,087 1,445
16.10.2001 22 1 097,54 0,694 0,481 1,991 1,411
17.10.2001 23 1 077,09 -1,863 3,472 2,079 1,442
18.10.2001 24 1 068,61 -0,787 0,620 1,992 1,411

131




Prognostické modely v oblasti modelovani finan¢nich ¢asovych fad Predpovéd’ volatility indexu PX 50

Vratme se do soucasnosti. V tabulce 3.12, 3.13, 3.14 jsou vypocteny jednodenni
predpovédi volatility miry zisku indexu PX 50, indexu Standard & Poor’s 500 a indexu
Dow Jones Euro Stoxx 50. Tyto ptfedpovédi jsou napocitiny od 17.3.2006 az do
soucasnost, tj. 25.4.2006. Vidime, Ze jednodenni ptedpovédi volatility miry zisku se u

vSech indexti chovaji stejné, tzn. rostou.

Tabulka 3.12 - Predpovedi volatility pomoci exponencialniho vyrovnavani pro miru zisku

indexu PX 50 od 17.3.2006 do 25.4.2006

Datum t Index PX r{(%) rtz o2 Ol
50 t+1

17.3.2006 0 1539,7 0,085 0,007 0,007 0,085
20.3.2006 1 1554,6 0,968 0,936 0,063 0,251
21.3.2006 2 1544,3 -0,663 0,439 0,085 0,292
22.3.2006 3 1539,9 -0,285 0,081 0,085 0,292
23.3.2006 4 15449 0,325 0,105 0,086 0,294
24.3.2006 5 1538,5 -0,414 0,172 0,092 0,303
27.3.2006 6 1535,7 -0,182 0,033 0,088 0,297
28.3.2006 7 1527,1 -0,560 0,314 0,102 0,319
29.3.2006 8 1516,4 -0,701 0,491 0,125 0,353
30.3.2006 9 1530,5 0,930 0,865 0,169 0,411
31.3.2006 10 15239 -0,431 0,186 0,170 0,413
3.4.2006 11 1532,2 0,545 0,297 0,178 0,422
4.4.2006 12 1534,5 0,150 0,023 0,169 0,411
5.4.2006 13 1538,7 0,274 0,075 0,163 0,404
6.4.2006 14 1546,4 0,500 0,250 0,168 0,410
7.4.2006 15 1549,6 0,207 0,043 0,161 0,401
10.4.2006 16 1536,8 -0,826 0,682 0,192 0,438
11.4.2006 17 1518,1 -1,217 1,481 0,269 0,519
12.4.2006 18 1516,6 -0,099 0,010 0,254 0,504
13.4.2006 19 1509,6 -0,462 0,213 0,251 0,501
14.4.2006 20 1515,3 0,378 0,143 0,245 0,495
18.4.2006 21 1513,0 -0,152 0,023 0,231 0,481
19.4.2006 22 1533,8 1,375 1,890 0,331 0,575
20.4.2006 23 1547,9 0,919 0,845 0,362 0,602
21.4.2006 24 1550,9 0,194 0,038 0,342 0,585
24.4.2006 25 1546,1 -0,309 0,096 0,328 0,572
25.4.2006 26 1543,3 -0,181 0,033 0,310 0,557
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Tabulka 3.13 - Predpovedi volatility pomoci exponencialniho vyrovnavani pro miru zisku

indexu Standard & Poor’s 500 od 17.3.2006 do 25.4.2006

Index
Datum t Standard r{(%) rtz . Crille
& Poor’s -+t
500

17.3.2006 0 1307,25 0,147 0,022 0,022 0,147
20.3.2006 1 1305,08 -0,166 0,028 0,022 0,148
21.3.2006 2 1297,23 -0,601 0,362 0,042 0,206
22.3.2006 3 1 305,04 0,602 0,362 0,062 0,248
23.3.2006 4 1 301,67 -0,258 0,067 0,062 0,249
24.3.2006 5 1302,95 0,098 0,010 0,059 0,242
27.3.2006 6 1301,61 -0,103 0,011 0,056 0,236
28.3.2006 7 1 293,23 -0,644 0,415 0,077 0,278
29.3.2006 8 1 302,89 0,747 0,558 0,106 0,326
30.3.2006 9 1300,25 -0,203 0,041 0,102 0,320
31.3.2006 10 1 294,83 -0,417 0,174 0,107 0,326
3.4.2006 11 129781 0,230 0,053 0,103 0,322
4.4.2006 12 1 305,93 0,626 0,391 0,121 0,347
5.4.2006 13 1311,56 0,431 0,186 0,125 0,353
6.4.2006 14 1 309,04 -0,192 0,037 0,119 0,345
7.4.2006 15 1 295,50 -1,034 1,070 0,176 0,420
10.4.2006 16 1 296,60 0,085 0,007 0,166 0,408
11.4.2006 17 1 286,57 -0,774 0,598 0,192 0,438
12.4.2006 18 1288,12 0,120 0,015 0,181 0,426
13.4.2006 19 1 289,12 0,078 0,006 0,171 0,413
17.4.2006 20 1 285,33 -0,294 0,086 0,166 0,407
18.4.2006 21 1 307,65 1,737 3,015 0,337 0,580
19.4.2006 22 1 309,93 0,174 0,030 0,318 0,564
20.4.2006 23 1311,46 0,117 0,014 0,300 0,548
21.4.2006 24 1311,28 -0,014 0,000 0,282 0,531
24.4.2006 25 1308,11 -0,242 0,058 0,269 0,518
25.4.2006 26 1301,74 -0,487 0,237 0,267 0,517
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Tabulka 3.14 - Predpovedi volatility pomoci exponencialniho vyrovnavani pro miru zisku

indexu Dow Jones Euro Stoxx 50 od 17.3.2006 do 25.4.2006

Index
Datum t Dow Jones| (%) rtz Gt2+1\z Crille
Euro Stoxx
50

17.3.2006 0 3832,43 -0,253 0,064 0,064 0,253
20.3.2006 1 3 842,10 0,252 0,064 0,065 0,256
21.3.2006 2 3 848,17 0,158 0,025 0,064 0,254
27.3.2006 3 3 827,93 -0,526 0,277 0,078 0,280
28.3.2006 4 3811,22 -0,437 0,191 0,087 0,294
29.3.2006 5 3 826,30 0,396 0,157 0,093 0,304
30.3.2006 6 3 874,61 1,263 1,594 0,184 0,430
31.3.2006 7 3 853,74 -0,539 0,290 0,195 0,441
3.4.2006 8 3 878,64 0,646 0,417 0,212 0,460
4.4.2006 9 3 850,11 -0,736 0,541 0,236 0,486
5.4.2006 10 3 863,92 0,359 0,129 0,234 0,484
6.4.2006 11 3 861,29 -0,068 0,005 0,225 0,474
7.4.2006 12 3 823,11 -0,989 0,978 0,275 0,524
10.4.2006 13 3 843,52 0,534 0,285 0,281 0,530
11.4.2006 14 3 788,81 -1,423 2,026 0,391 0,625
12.4.2006 15 3 776,94 -0,313 0,098 0,381 0,618
13.4.2006 16 3 779,94 0,079 0,006 0,366 0,605
18.4.2006 17 3 770,79 -0,242 0,059 0,355 0,596
19.4.2006 18 3 820,96 1,330 1,770 0,447 0,669
20.4.2006 19 3 860,00 1,022 1,044 0,492 0,701
21.4.2006 20 3 888,46 0,737 0,544 0,505 0,711
24.4.2006 21 3 862,27 -0,674 0,454 0,512 0,716
25.4.2006 22 3 871,09 0,228 0,052 0,495 0,703
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Pokud bychom chtéli pfedpoveédét rocni volatilitu miry zisku indexu PX v daném
casovém okamziku pies 252 budoucich obchodnich dnii na burze, pak mluvime o tzv.
Casové agregované volatilité a pro jeji vypocet pouzijeme aproximaci pomoci pfedpovédi

denni volatility v tomto ¢asovém okamziku (tj. pro pfisti obchodni den)

O ro¢ =N252 -0 gepp; -

V tabulce 3.15 jsou uvedeny piedpovédi ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50
v daném casovém okamziku (posledni den obchodovani vroce) pro rok nasledujici

v rozmezi 1995-2006.

Tabulka 3.15 — predpoved’ rocni volatility miry zisku indexu PX 50 za obdobi 1995-2006

casovy okamzik | 15.12. 31.12. 30.12. 30.12. 30.12. 29.12.

predpovédi
1995 1996 1997 1998 1999 2000
prredpovéd’ pro 1996 1997 1998 1999 2000 2001
rok

predpovéd 11,33 12,33 17,73 17,18 16,00 34,73

rocni volatility

casovy okamzik | 28.12. 30.12. 30.12. 30.12. 30.12.

predpovédi
2001 2002 2003 2004 2005
predpovéd pro 2002 2003 2004 2005 2006
rok
predpovéd 17,9 18,37 15,43 15,86 11,03

rocni volatility
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Z tabulky 3.15 vidime, ze pfedpoveéd’ ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50 je
nejvetsi pro rok 2001. Do tohoto roku roste a po tomto roce klesa. Pro letosni rok, tj. rok

2006, je predpovéd’ ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50 nejmensi za celé sledované
obdobi.

Podivejme se nyni na piredpovédi rocni volatility miry zisku indexu Standard&Poor’s
500. Tyto ptfedpovédi jsou uvedeny v tabulce 3.16. Jde opét o piedpovédi v daném
casovém okamziku , a to v posledni den obchodovani v roce pro rok nasledujici v rozmezi

let 1995-2006.

Tabulka 3.16 — predpoved’ rocni volatility miry zisku indexu Standard&Poor’s 500 za
obdobi 1995-2006

casovy okamzik | 29.12. 31.12. 31.12. 31.12. 31.12. 29.12.

prredpovédi
1995 1996 1997 1998 1999 2000
predpovéd pro 1996 1997 1998 1999 2000 2001
rok
predpovéd’ 9,53 13,39 18,77 18,79 12,50 23,88

rocni volatility

casovy okamzik | 31.12. 31.12. 31.12. 31.12. 30.12.

prredpovédi
2001 2002 2003 2004 2005
prredpovéd’ pro 2002 2003 2004 2005 2006
rok
predpovéd 14,93 20,07 10,26 8,65 7,96

ro¢ni volatility
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Porovname-li ptedpovéd roc¢ni volatility miry zisku indexu PX 50 (viz tabulka
3.15) a predpovéd rocni volatility miry zisku indexu Standard&Poor’s 500 (viz tabulka
3.16), zjistime, Ze se chovaji z hlediska monotonii pfiblizné stejné, tzn. pokud u jednoho
indexu pfedpovéd rocni volatility miry zisku roste, roste i u druhého a naopak pokud

klesa, klesa 1 u druhého.
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Obr.3.15 — Vyvoj predpovédi rocni volatility miry zisku indexu PX 50 a indexu
Standard&Poor’s 500 v obdobi 1995 — 2005

Z obr.3.15 vidime, Ze ptedpovedi ro¢ni volatility miry zisku indexu Standard&Poor’s

500 jsou kolisavé€jsi nez u miry zisku indexu PX 50. Miizeme tudiz konstatovat, ze Ceska

burza je proti americké stabilnéjsi.
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Z.avér

Téma disertacni prace Prognostické modely v oblasti modelovani financnich
casovych rad bylo zvoleno pro svoji aktudlnost. V soucasné dob¢ Casové fady ukazatelti
finan¢niho trhu zacinaji mit jistou informaéni schopnost. Jednim z téchto ukazatell je i
index PX 50. Jedna se o ukazatel vyvoje kurzii akcii akciového trhu v Ceské republice.
Cilem ptedlozené prace bylo urcit model, ktery by co nejlépe popisoval chovani indexu PX
50 a na jehoz zéklad¢ by se mohly d¢lat prognozy dalSiho vyvoje tohoto indexu. Za timto
ucelem byly feSeny dil¢i ulohy, a to urceni vhodného modelu popisujici zavislost indexu
PX 50 a oborovych indexi, ur¢eni vhodného modelu popisujici zavislost indexu PX 50 a
indexu Dow Jones Euro Stoxx 50 (index eurozdny), nalezeni nejvhodnéjsiho modelu pro
miru zisku indexu PX 50, ur€eni jednodennich predpovédi volatility miry zisku indexu PX
50 a indexu Standard&Poor’s 500 po teroristickém utoku 11.9.2001, urceni jednodennich
ptedpovédi volatility miry zisku indexu PX 50, indexu Standard&Poor’s 500 a indexu
Dow Jones Euro Stoxx 50 pro souc¢asné obdobi (je duben 2006) a urceni predpovedi rocni
volatility miry zisku indexu PX 50 a indexu Standard&Poor’s 500 za obdobi 1995 — 2006.

Pti zpracovani byly vzaty na zfetel faktory, které by mohly ovlivnit vyvoj tohoto indexu.

Pti zkoumani zavislosti indexu PX 50 na jinych finan¢nich ¢asovych fadach byla
vyuzita teorii modell s pfenosovou funkci. Tyto modely umoziiuji modelovat celou fadu
zajimavych vztahti mezi ¢asovymi fadami, které bychom jinak velmi tézko modelovali
jinym zptsobem. Modely s pienosovou funkci je vhodné pouzivat v takovych situacich,
kdy jednoznacné chceme zdiiraznit a modelem postihnout linearni zavislost mezi casovymi

fadami.

Jako prvni byl zkouman vztah indexu PX 50 a oborovych indexti, jednak béhem
obdobi 1996 az 1999 a jednak v obdobi 2000 az 2006 (konec tnora, kdy oborové indexy
byly zruseny). Na zédklad¢ statistické analyzy se zjistilo, Ze zavislost mezi vystupem (index
PX 50) a vstupnimi fadami (oborové indexy) je pouze ve stejném Casovém okamziku a
tudiz pro analyzu stacila linearni regrese. Byl vytvofen regresni model s dosti vysokym
koeficientem determinace a nizkou smeérodatnou odchylkou rezidui. Za pomoci
statistickych metod se potvrdilo, Ze na vysvétleni indexu PX 50 se v letech 1996 az 1999
nejvice podilely oborové indexy BII3 (doprava a spoje), BI12 (energetika), BIIS5
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(penéZznictvi) a BIO7 (chemicky, farmaceuticky a gumdrensky primysl). Zajimavé na
tomto vysledku je, ze indexy BI13, BI12, BI15 a BIO7 pattily mezi indexy, které byly
zruSeny mezi poslednimi (v rozmezi unoru 2005 az tnoru 2006). Dalsi zajimavosti je, Ze
spolecnosti podilejici se na tvorbé indexu PX k unoru 2006 reprezentuji prevazné obory

jako je energetika, chemicky, farmaceuticky a gumarensky primysl a penéznictvi.

V piipadé obdobi 2000 az 2006 model linearni regrese, kdy se fada indexu PX 50
vysvétlovala pomoci zbyvajicich oborovych indexa ( BI12 — energetika, BIO7 - chemicky,
farmaceuticky a gumadrensky pramysl, BI16 — sluzby), vychdzi Spatné, koeficient
determinace je nizky. Nakonec doSlo k 28. unoru 2006 ke zruSeni téchto zbyvajicich

oborovych indexd.
Dalsi polozené otazka byla, zda vyvoj indexu PX 50 je ovlivilovan vyvojem indexu
eurozony, tj. indexem Dow Jones EURO STOXX 50. Pro analyzu byl zvolen opét model

s pfenosovou funkci. Data se uvazovala od 2.1.2003 do 22.11.2005, tedy za posledni tfi
roky. Op¢ét se zjistilo, ze vyvoj indexu PX 50 neni ovlivnén vyvojem indexu Dow Jones
EURO STOXX 50 s ¢asovym zpozdénim, nybrz ve stejném ¢asovém okamziku. Piesto byl
vytvotfen model s pienosovou funkci, kdy vstupni fada byla fada indexu Dow Jones EURO
STOXX 50 a vystupni fada byla fada PX 50. Tento model nebyl vhodny, coz bylo
zpusobeno tadou faktor. Napt. modely ARIMA pro vystupni fadu PX 50 a vstupni fadu
Euroindexu nebyly uspokojivé, v riznych usecich jednotlivych diferencovanych tfad byla
rizna variabilita, v modelu se vyskytovala piili§ velkd zpozdéni atd. Z téchto divodi
nemélo smysl na zakladé tohoto modelu provadét predpovedi pro burzovni index PX 50 na
zéklad¢ vyvoje indexu Dow Jones EURO STOXX 50. Dale byl vytvoren klasicky regresni
model mezi témito dvémi fadami, lomeny regresni model a posléze model ze dvou
nezavislych regresi. V poslednim ptipad¢ vychazel koeficient determinace nejlépe. Pfi
modelovani se ukazalo, ze dilezitou roli hraji pravidelné burzovni cykly, které¢ do znacné

miry ovliviiuji tvorbu modelu.

Vyvoj indexu PX 50 je ovliviiovan fadou udalosti. Jednou z nich byl i teroristicky
utok na World Trade Center v New Yorku 11.9.2001. V praci byl zkouman dopad této
udalosti na vyvoj volatility jak miry zisku indexu PX 50, tak indexu Standard & Poor’s.

Potvrdilo se, ze tato udalost méla stejny dopad na vyvoj volatility miry zisku obou indext.
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V ramci analyzy byl ur¢en i obecny model volatility pro miru zisku indexu PX 50 a
predpovédi volatility. Vzhledem k tomu, ze predpovéd’ volatility miry zisku je dialezitou
soucasti nekterych metod souvisejicich s regulaci financnich rizik, byly vytvoieny jednak
jednodenni predpovédi volatility miry zisku indexu PX 50, Standard&Poor’s 500 a Dow
Jones EURO STOXX 50 pro soucasnost (je duben 2006) , a jednak pfedpovédi volatility
ro¢ni miry zisku indexu PX 50 a indexu Standard&Poor’s 500 za obdobi 1995 — 2006.
Dospélo se k zavéru, ze béhem meésicii bifezen a duben roku 2006 jednodenni predpovédi
volatility miry zisku indexu PX 50, Standard&Poor’s 500 a Dow Jones EURO STOXX 50
se chovaly stejné, tzn. rostly. Tento vysledek koresponduje se skutecnosti, ze zavislost
mezi indexem PX 50 a indexem Dow Jones EURO STOXX 50 je ve stejném cCasovém
okamziku. Co se tykd predpoveédi rocni volatility miry zisku indexu PX 50 a indexu
Standard&Poor’s 500 béhem obdobi 1995-2006, je nejvétsi v obou piipadech pro rok
2001. Do tohoto roku roste a po tomto roce klesa. Pro leto$ni rok, tj. rok 2006, je
pfedpovéd’ ro¢ni volatility miry zisku indexu PX 50 a indexu Standard&Poor’s 500
nejmensi za celé sledované obdobi. Z hlediska rastu ¢i poklesu se piedpovédi rocni
volatility miry zisku u obou indext chovaji stejné, piicemz rust ¢i pokles piedpovédi rocni

volatility miry zisku indexu Standard&Poor’s 500 je kolisavé;jsi.

Dosazené vysledky reflektuji skuteCny vyvoj indexu PX 50, ktery zachycuje
relativni zmény v cené portfolia akcii. Vysledky disertacni prace mohou byt vyznamnym
nastrojem pro podporu rozhodovani (v kombinaci s ostatnimi metodami, konkrétné
s akciovymi analyzami) odhadu dal$iho vyvoje indexu PX. Vzhledem k tomu, Ze bez dobie
fungujicich burz by neexistoval kapitalovy trh, ktery mé za kol shromazd’ovat volny
kapital a orientovat jej tam, kde ho 1ze co mozné nejucelnéji vyuzit, je dalezitost znalosti
dalSiho vyvoje tohoto indexu ziejma. Na metodické postupy, které byly aplikovany, je
mozné navazat a po piisluSné adaptaci je vyuzit k analyzam jinych svétovych burzovnich

index, které do zna¢né miry ovliviiuji vyvoj indexu PX 50.
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Vystup z programu SCA - Konstrukce modelu PX 50

THE PC SCA STATISTICAL SYSTEM ( Release 5.2-Professional )

COPYRIGHT 1985-1998, SCIENTIFIC COMPUTING ASSOCIATES. ALL RIGHTS RESERVED
SCA PRODUCT IDENTIFICATION: UTS & EXPERT (GSA OPTIONAL)

SCA SOFTWARE IDENTIFICATION: UNI.ECONOMICS ( 10528 )

RELEASE DATE: 9/ 1/98

SIZE OF WORKSPACE IS 99000 SINGLE PRECISION WORDS
DATE -- 2/12/** TIME -- 13: 0:38

WORKSPACE NOVAR 600.

THE WORKSPACE IS COMPRESSED
THE MAXIMUM NUMBER OF VARIABLES IS EXPANDED TO 608

INPUT VARIABLE PX50, Euroindx. FILE "C:\Petraskova\lndexy.txt".

PX50 , A 744 BY 1 VARIABLE, IS STORED IN THE WORKSPACE
EUROINDX, A 744 BY 1 VARIABLE, IS STORED IN THE WORKSPACE

IDENTIFY VARIABLE PX50.

NAME OF THE SERIES . . . . . . . . . . PX50
TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . . . 1 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . . . 861.3291
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . . . 288.7226
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . . . . 81.3720
AUTOCORRELATIONS
1- 12 1.00 .99 .99 .98 .98 .98 .97 .97 .96 .96 .95 .95
ST.E. .04 .06 .08 .10 .11 .12 .13 .14 .15 .16 .16 .17
Q 741 1477 2207 2933 3653 4368 5078 5782 6481 7174 7861 8543
13- 24 .94 .94 .93 .93 .93 .92 .92 .91 .91 .91 .90 .90
ST.E. .18 .19 .19 .20 .20 .21 .21 .22 .22 .23 .23 .24
Q 9219 988910554112141186912519131641380414440150711569816320

1

1 1.00 + EXAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
2 .99 + EXXEXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
3 .99 + IXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
4 .98 + IXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
5 .98 + IXXXXHEXXXXXXXXKXXXXXXXXXX
6 .98 + IXXXXXAXXXXXXXKXXXXXXXXXX
7 .97 + EXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXX
8 .97 + IXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXX
9 .96 + IXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXX
10 .96 + IXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXX
11 .95 + IXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXX
12 .95 + IXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXX
13 .94 + IXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXX
14 .94 + EXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXX
15 .93 + IXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXX
16 .93 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXX
17 .93 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXX
18 .92 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXX
19 .92 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXX
20 .91 + EXXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXX
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21 .91 + DXOOOXKXXFXKXXKXKXXKXX
22 .91 + DXOOOXKXXAEXKXXXXKXXKXXX
23 .90 + XXX XKXXKXXXXKXX
24 .90 + XOOCOOXXKAXKXXXKXXKX
PARTIAL AUTOCORRELATIONS
1- 12 1.00 -.04 .01 .01 -.00 -.00 -.03 -.00 -.01 -.02 -.01 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 .02 .02 .00 .00 .02 .01 .00 .00 .01 .01 .01 -.00
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 _04 .04 _04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 6 .8 1.0
S &
[
1 1.00 + EXHEXOOKXKXXKXXXKXXKXX
2 -.04 +X1 +
3 .01 + 1+
4 .01 + 1+
5 .00 + 1+
6 .00 + 1 +
7 -.03 +X1 +
8 .00 + 1+
9 -.01 + 1+
10 -.02 X1+
11 -.01 + 1+
12 -.02 + 1+
13 .02 + X+
14 .02 + 1+
15 .00 + 1+
16 .00 + 1+
17 .02 + X+
18 .01 + 1+
19 .00 + 1+
20 .00 + 1+
21 .01 + 1+
22 .01 + 1+
23 .01 + 1 +
24 .00 + 1+
IDENTIFY VARIABLE PX50. DFORDER 1
1
DIFFERENCE ORDERS. . - . - = . - . - . (1-B )
NAME OF THE SERIES . . . - . . . . . . PX50
TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . . . 1 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . . . 1.2295
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . . . 9.6360
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . . . . 3.4779
AUTOCORRELATIONS
1- 12 .13 -.04 -.05 -.01 .10 .08 -.10 -.05 .14 -.03 -.02 -.02
ST.E .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 13.5 14.8 16.4 16.4 23.4 28.6 35.8 37.4 51.3 51.8 52.3 52.7
13- 24  -.09 -.01 -.04 -.08 -.01 .06 -.01 -.07 .04 .07 -.01 -.05
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 59.4 59.5 60.7 66.1 66.1 68.8 68.8 72.1 73.2 76.6 76.7 78.4
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-1.0 -.8 -.6 -.4 2 .0 2 .4 .6 8 1.0
ot
|
1 13 + IX+X
2 -.04 +X1 +
3 -.05 +X1 +
4 -.01 + 1 +
5 .10 + IXX
6 .08 + IXX
7 -.10 XX1 +
8 -.05 +X1 +
9 .14 + IX+X
10 -.03 +X1 +
11 -.02 +X1 +
12 -.02 +X1 +
13 -.09 XX1 +
14 -.01 + 1 +
15 -.04 +X1 +
16 -.08 XX1 +
17 -.01 + 1 +
18 .06 + IX+
19 -.01 + 1 +
20 -.07 XX1 +
21 .04 + IX+
22 .07 + IXX
23 -.01 + 1 +
24 -.05 +X1 +
PARTIAL AUTOCORRELATIONS
1- 12 .13 -.06 -.03 .00 .10 .06 -.11 -.01 .15 -.09 -.02 .00
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.08 -.02 -.07 -.04 .01 .04 -.01 -.07 .08 .08 -.08 -.03
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -.4 2 .0 2 .4 .6 8 1.0
ot
|
1 .13 + IX+X
2 -.06 XX1 +
3 -.03 +X1 +
4 .00 + 1 +
5 .10 + IXX
6 .06 + IX+
7 -.11 X+X1 +
8 -.01 + 1 +
9 .15 + IX+XX
10 -.09 XX1 +
11 -.02 + 1 +
12 .00 + 1 +
13 -.08 XX1 +
14 -.02 + 1 +
15 -.07 XX1 +
16 -.04 +X1 +
17 .01 + 1 +
18 .04 + IX+
19 -.01 + 1 +
20 -.07 XX1 +
21 .08 + IXX
22 .08 + IXX
23 -.08 XX1 +
24 -.03 +X1 +
IDENTIFY VARIABLE Euroindx.
NAME OF THE SERIES . . EUROINDX
TIME PERIOD ANALYZED . 1 TO 744
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MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . . . 2786.1050

STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . . . 336.9312
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . . . . 225.5500
AUTOCORRELATIONS
1- 12 299 .99 .98 .97 .97 .96 .96 .95 .95 .94 .94 .93
ST.E. .04 .06 .08 .10 .11 .12 .13 .14 .15 .16 .16 .17
Q 737 1466 2185 2897 3602 4299 4988 5672 6349 7020 7686 8344
13- 24 .93 .92 .91 .91 .90 .90 .89 .89 .88 .88 .87 .87
ST.E. .18 .18 .19 .19 .20 .21 .21 .22 .22 .23 .23 .23
Q 8996 964010277109071153012148127591336413962145541514015719

1

1 .99 R D SO 0.0.0.0.0.0.0.00.0.0.0.0000000000
2 .99 L DOCD00.0.0.00.00.00.00000000000
3 .98 + IXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
4 .97 + IXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
5 .97 + IXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
6 .96 + IXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXX
7 .96 + IXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXXX
8 .95 + IXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXX
9 .95 + IXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXXX
10 .94 + EXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXXX
11 .94 + IXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXX
12 .93 + EXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXXX
13 .93 + EXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXX
14 .92 + EXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXX
15 .91 + EXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXXX
16 .91 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXX
17 -90 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXX
18 -90 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXX

19 -89 + EXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXX
20 .89 + IXXXXXXXXXXKAXXXXXXXXXXX
21 .88 + IXXXXXXXXXXKAXXXXXXXXXXX
22 88 + EXXXXXXXXXXKAXXXXXXXXXXX
23 87 + EXXXXXXXXXXKAXKXXXXXXXXX
24 87 + IXXXXXXXXXXKAXXXXXXXXXXX

PARTIAL AUTOCORRELATIONS

1- 12 .99 .00 .00 .04 -.012 .02 .01 .06 -.02 .00 .02 -.04
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.01 -.04 .00 .01 .01 .03 .01 -.05 .01 -.02 .02 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

1
1 .99 R DCD0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0000000000
2 .00 + 1+
3 .00 + 1+
4 .04 + IX+
5 -.01 + 1+
6 .02 + IX+
7 .01 + 1+
8 .06 + IXX
9 -.02 + 1+
10 .00 + 1+
11 .02 + 1+
12 -.04 +X1 +
13 -.01 + 1+
14 -.04 +XI1 +
15 00 + 1+
16 01 + 1+
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17
18
19

20 -.

21

22 -.

23

24 -,

+ IX+
+ 1 +
+X1 +
+ 1 +
+X1 +
+ IX+
+ 1 +

IDENTIFY VARIABLE Euroindx. DFORDER 1

DIFFERENCE ORDERS. .
NAME OF THE SERIES .

TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . .
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES .
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES .
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) .

AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.02
ST.E .04

Q .2
13- 24 .05
ST.E. .04
Q

OCO~NOOURAWNE
I

PARTIAL

1- 12
ST.E.

13- 24
ST.E.

.03 -.07 .01 -.04 -.03
.04 .04 .04 .04 .04
.8 4.5 4.6 5.6 6.3

.01 -.03 -.06 -.01 -.03
.04 .04 .04 .04 .04

25.2 25.2 26.0 28.4 28.5 29.3

1

(1-B

EUROINDX

1 TO 744
1.2494
28.5731
1.1919

-.11 .09 -.02 -.04

.04 .04

.03 .01

.03 .01

.04 .04 .04 .04

15.5 21.3 21.5 22.5 23.2 23.3
.02 -.00 .01 -.07

.04 .04 .04 .04

.04 .04

30.0 30.1 30.3 30.3 30.4 33.6

-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 2 .4 6 .8 1.0
U St 8
|
.02 + 1 +
.03 + IX+
.07 XX1 +
.01 + 1 +
.04 +X1 +
.03 +X1 +
.11 X+X1 +
.09 + IXX
.02 + 1 +
.04 +X1 +
.03 + IX+
.01 + 1 +
.05 + IX+
.01 + 1 +
.03 +X1 +
.06 +X1 +
.01 + 1 +
.03 +X1 +
.03 + IX+
.01 + 1 +
.02 + 1 +
.00 + 1 +
.01 + 1 +
.07 XX1 +
AUTOCORRELATIONS
-.02 .03 -.07 .01 -.03 -.04 -.11 .08 -.01 -.06 .04 .00
.04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
.04 .01 -.02 -.06 -.01 -.02 .02 .02 .01 -.01 .00 -.06
.04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
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1
1 -.02 + 1+
2 03 + IX+
3 -.07 XX1 +
4 01 + 1+
5 -.03 +X1 +
6 -.04 +X1 +
7 -.11 X+X1 +
8 08 + IXX
9 -.01 + 1+
10 -.06 +X1 +
11 .04 + IX+
12 .00 + 1+
13 04 + IX+
14 01 + 1+
15 -.02 + 1+
16 -.06 XX1 +
17 -.01 + 1+
18 -.02 + 1+
19 .02 + 1+
20 02 + IX+
21 01 + 1+
22 -.01 + 1+
23 00 + 1+
24 -.06 XX1 +

TSMODEL NAME PX. MODEL @
(1-phil1*B)PX50(1) =NOISE.

ESTIM MODEL PX. HOLD @
RESIDUALS(resY),FITTED(FitY)
THE FOLLOWING ANALYSIS IS BASED ON TIME SPAN 1 THRU 744

NONLINEAR ESTIMATION TERMINATED DUE TO:
RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)**0.5 LESS THAN .1000D-02

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- PX
VARIABLE  TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE  OR CENTERED
1
PX50 RANDOM ORIGINAL a-8 )
PARAMETER ~ VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER  CONS- VALUE STD T
LABEL NAME DENOM. TRAINT ERROR VALUE
1 PHI1 PX50 AR 1 1 NONE .1493 .0364 4.11
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . 742
R-SQUARE . . . - - -999
RESIDUAL STANDARD ERROR e e e e -961154E+01
IDENTIFY VARIABLE RESY.
NAME OF THE SERIES . . . . . . . . . . RESY
TIME PERIOD ANALYZED . . . ... 3 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES - .- 1.0400
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STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . 9.5551
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . 2.9648
AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.00 -.06 -.04 -.01 .09 .09 -.11 -.05 .15 -.04 -.02 -.01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 2.4 3.6 3.8 9.6 15.3 23.8 26.0 43.6 45.1 45.3 45.3
13- 24 -.09 .01 -.03 -.08 -.00 .06 -.01 -.07 .04 .06 -.01 -.04
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 51.9 52.1 52.7 57.7 57.7 60.7 60.8 64.8 66.0 69.1 69.3 70.5
-1.0 -.8 -.6 -4 -.2 .0 .2 .4 .6 .8 1.0
ot
|
1 .00 + 1 +
2 -.06 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.01 + 1 +
5 .09 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.11 X+X1 +
8 -.05 +X1 +
9 15 + IX+XX
10 -.04 +X1 +
11 -.02 + 1 +
12 -.01 + 1 +
13 -.09 XX1 +
14 .01 + 1 +
15 -.03 +X1 +
16 -.08 XX1 +
17 .00 + 1 +
18 .06 + IXX
19 -.01 + 1 +
20 -.07 XX1 +
21 .04 + IX+
22 .06 + IXX
23 -.01 + 1 +
24 -.04 +X1 +
PARTIAL AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.00 -.06 -.04 -.02 .08 .09 -.10 -.04 .16 -.06 -.03 .01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.07 -.02 -.06 -.05 -.00 .04 01 -.08 .06 .10 -.06 -.04
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 04 .04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -4 -.2 .0 .2 .4 .6 .8 1.0
U St 8
|
1 .00 + 1 +
2 -.06 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.02 + 1 +
5 .08 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.10 XX1 +
8 -.04 +X1 +
9 .16 + IX+XX
10 -.06 XX1 +
11 -.03 +X1 +
12 .01 + 1 +
13 -.07 XX1 +
14 -.02 + 1 +
15 -.06 XX1 +
16 -.05 +X1 +
17 .00 + 1 +
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18 .04 + IX+

19 .01 + 1+
20 -.08 X1+
21 .06 + IX+
22 .10 + IXX
23 -.06 +X1 +
24 -.04 +X1 +

TSMODEL NAME Index. MODEL @
(1- phil *B)Euroindx(l) = NOISE.

ESTIM MODEL Index. HOLD @
RESIDUALS(resY1),FITTED(FitY1)
THE FOLLOWING ANALYSIS IS BASED ON TIME SPAN 1 THRU

NONLINEAR ESTIMATION TERMINATED DUE TO:
RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)**0.5 LESS THAN

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- INDEX
VARIABLE  TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE OR CENTERED
1
EUROINDX RANDOM ORIGINAL -8B )

PARAMETER ~ VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER  CONS-

LABEL NAME DENOM. TRAINT

1 PHI1 EUROINDX AR 1 1 NONE
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . 742
R-SQUARE . . . - - -993
RESIDUAL STANDARD ERROR e e e - .286067E+02

IDENTIFY VARIABLE RESY1.

NAME OF THE SERIES . . . . . . . . . . RESY1
TIME PERIOD ANALYZED . . . .. . 3 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES - 1.2976
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . . . 28.5773
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . . . . 1.2368
AUTOCORRELATIONS
1- 12 -.00 .02 -.07 .01 -.04 -.03 -.11 .08 -.01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 4 4.4 4.4 55 6.2 15.3 20.7 20.9
13- 24 .05 .01 -.03 -.06 -.01 -.03 .03 .02 .02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 24.5 24.6 25.4 28.1 28.2 28.9 29.7 29.9 30.1

T

ERROR VALUE

744
.1000D-02

VALUE STD

-.0156 .0367
-.04 .03 .01
.04 .04 .04
22.0 22.7 22.7
-.00 .00 -.07
.04 .04 .04

30.1 30.1 33.6

-.43
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OCO~NOOUAWNEPE
|

PARTIAL

1- 12
ST.E.

13- 24
ST.E.

O©CO~NOOUTAWNPE
|

DIFFERENCE OLD PX50. NEW PX501. DFORDER 1.

1

DIFFERENCE ORDERS ARE (1-B )

-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 6 .8 1.0
S S
1
.00 + 1 +
.02 + IX+
.07 XX1 +
.01 + 1+
.04 +X1 +
.03 +X1 +
.11 X+X1 +
.08 + IXX
.01 + 1+
.04 +X1 +
.03 + IX+
.01 + 1+
.05 + IX+
.01 + 1 +
.03 +X1 +
.06 +X1 +
.01 + 1+
.03 +X1 +
.03 + IX+
.02 + 1+
.02 + 1+
.00 + 1 +
.00 + 1 +
.07 XX1 +
AUTOCORRELATIONS
-.00 .02 -.07 .01 -.03 -.04 -.11 .08 -.02 -.06 .04 .00
.04 .04 .04 .04 .04 .04 04 .04 .04 .04 .04 .04
.04 .01 -.02 -.07 -.01 -.01 .02 .02 .01 -.01 -.00 -.06
.04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 2 .4 6 .8 1.0
S S
1
.00 + 1 +
.02 + IX+
.07 XX1 +
.01 + 1+
.03 +X1 +
.04 +X1 +
.11 X+X1 +
.08 + IXX
.02 + 1 +
.06 XX1 +
.04 + IX+
.00 + 1+
.04 + IX+
.01 + 1 +
.02 +X1 +
.07 XX1 +
.01 + 1 +
.01 + 1 +
.02 + IX+
.02 + IX+
.01 + 1+
.01 + 1 +
.00 + 1 +
.06 XX1 +
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SERIES  PX50 IS DIFFERENCED, THE RESULT IS STORED IN VARIABLE PX501
SERIES PX501 HAS 744 ENTRIES

DIFFERENCE OLD Euroindx. NEW Euroindl. DFORDER 1.

1
DIFFERENCE ORDERS ARE (1-B )
SERIES EUROINDX IS DIFFERENCED, THE RESULT 1S STORED IN VARIABLE EUROIND1
SERIES EUROIND1 HAS 744 ENTRIES

CCF VARIABLE PX501, Euroindl.

TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . . . 2 TO 744

NAMES OF THE SERIES . . . . . . . . . PX501 EUROIND1
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . . . 743 743
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . . . 9.6360 28.5731
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . . . 1.2295 1.2494
STANDARD DEVIATION OF THE MEAN . . . . .3535 1.0482
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . . . . 3.4779 1.1919
CORRELATION BETWEEN EUROIND1 AND PX501 1S .26

CROSS CORRELATION BETWEEN PX501(T) AND EUROIND1(T-L)

1- 12 .06 .02 -.00 .03 .05 .00 -.02 -.04 -.04 -.00 .03 .02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.06 -.01 -.02 -.01 .04 .04 .02 .04 -.01 .03 -.06 -.03
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

CROSS CORRELATION BETWEEN EUROIND1(T) AND PX501(T-L)

1- 12 .03 .00 -.03 .05 .02 .05 -.06 .00 .03 .02 -.04 -.00
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.04 -.01 .01 -.04 -.05 -.00 .01 .01 .01 .03 .00 .03
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

1
-24 03 + IX+
-23 00 + 1+
=22 03 + IX+
=21 01 + 1+
-20 01 + 1+
-19 01 + 1+
-18 00 + 1+
-17 -.05 +X1 +
-16 -.04 +X1 +
-15 .01 + 1+
-14 -.01 + 1+
-13 -.04 +X1 +
-12 .00 + 1+
-11 -.04 +XI1 +
-10 02 + IX+
-9 03 + IX+
-8 00 + 1+
-7 -.06 +XI1 +
-6 05 + IX+
-5 02 + IX+
-4 05 + IX+
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-3 -.03 +X1 +

-2 .00 + 1+
-1 .03 + IX+
0 .26 + IX+XXXX
1 .06 + IXX
2 .02 + 1+
3 00 + 1+
4 .03 + IX+
5 .05 + IX+
6 .00 + 1+
7 -.02 + 1+
8 -.04 +X1 +
9 -.04 +X1 +
10 .00 + 1+
11 .03 + IX+
12 .02 + 1+
13 -.06 +X1 +
14 -.01 + 1+
15 -.02 + 1+
16 -.01 + 1+
17 .04 + IX+
18 .04 + IX+
19 .02 + 1+
20 .04 + IX+
21 -.01 + 1+
22 03 + IX+
23 -.06 +X1 +
24 -.03 +X1 +

TSMODEL NAME PXEur. MODEL @
PX50(1)=(0 to 10;V0 to V10)Euroindx(1)+NOISE

ESTIM MODEL PXEur. HOLD
RESIDUALS(resY),FITTED(FitY),DISTURBANCE(NT).
THE FOLLOWING ANALYSIS 1S BASED ON TIME SPAN 1 THRU 744

NONLINEAR ESTIMATION TERMINATED DUE TO:
RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)**0.5 LESS THAN .1000D-02

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- PXEUR
VARIABLE  TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE  OR CENTERED
1
PX50 RANDOM ORIGINAL -8B )
1
EUROINDX  RANDOM ORIGINAL -8B )
PARAMETER  VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER  CONS- VALUE STD
LABEL NAME DENOM. TRAINT ERROR
1 VO EUROINDX NUM. 1 0 NONE -0926 .0123
2 V1 EUROINDX NUM. 1 1 NONE .0245 .0122
3 V2 EUROINDX NUM. 1 2 NONE .0036 .0123
4 V3 EUROINDX NUM. 1 3 NONE .0071 .0122
5 V4 EUROINDX NUM. 1 4 NONE .0147 .0122
6 V5 EUROINDX NUM. 1 5 NONE .0209 .0122
7 V6 EUROINDX NUM. 1 6 NONE .0064 .0122
8 V7 EUROINDX NUM. 1 7 NONE -0068 .0122
9 V8 EUROINDX NUM. 1 8 NONE -.0149 .0122
10 V9 EUROINDX NUM. 1 9 NONE -.0102 .0122
11 V10 EUROINDX NUM. 1 10 NONE .0067 .0122
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EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . 733
R-SQUARE . . . .999
RESIDUAL STANDARD ERROR .935546E+01
IDENTIFY VARIABLE NT.
NAME OF THE SERIES . . . NT
TIME PERIOD ANALYZED . . . .12 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . 1.0124
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . 9.3005
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . 2.9470
AUTOCORRELATIONS
1- 12 .11 -.05 -.04 -.03 .07 .06 -.10 -.03 .15 -.04 -.03 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 9.4 11.4 12.8 13.6 17.5 20.5 27.5 28.1 44.7 46.1 46.7 47.1
13- 24 -.07 .00 -.05 -.09 -.01 .07 -.02 -.08 .04 .06 .01 -.05
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 50.7 50.7 52.6 58.8 58.8 62.1 62.3 67.1 68.7 71.3 71.3 73.4
-1.0 -.8 -.6 -4 -.2 .0 .2 4 6 8 1.0
U St 8
|
1 211 + IX+X
2 -.05 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.03 +X1 +
5 .07 + IXX
6 .06 + IXX
7 -.10 XX1 +
8 -.03 +X1 +
9 15 + IX+XX
10 -.04 +X1 +
11 -.03 +X1 +
12 -.02 +X1 +
13 -.07 XX1 +
14 .00 + 1 +
15 -.05 +X1 +
16 -.09 XX1 +
17 -.01 + 1 +
18 .07 + IXX
19 -.02 + 1 +
20 -.08 XX1 +
21 .04 + IX+
22 .06 + IX+
23 .01 + 1 +
24 -.05 +X1 +
PARTIAL AUTOCORRELATIONS
1- 12 .11 -.07 -.03 -.03 .08 .04 -.11 .00 .16 -.09 -.02 .00
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.05 -.02 -.07 -.04 -.00 .04 -.02 -.08 .09 .06 -.05 -.04
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 04 .04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -4 -.2 .0 .2 .4 .6 8 1.0
U St 8
|
1 211 + IX+X
2 -.07 XX1 +
3 -.03 +X1 +
4 -.03 +X1 +
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5 .08 + IXX
6 .04 + IX+
7 -.11 X+X1 +
8 .00 + 1 +
9 .16 + IX+XX
10 -.09 XX1 +
11 -.02 + 1 +
12 .00 + 1 +
13 -.05 +X1 +
14 -.02 + 1 +
15 -.07 XX1 +
16 -.04 +X1 +
17 .00 + 1 +
18 .04 + IX+
19 -.02 + 1 +
20 -.08 XX1 +
21 .09 + IXX
22 .06 + IX+
23 -.05 +X1 +
24 -.04 +X1 +
IDENTIFY VARIABLE RESY.
NAME OF THE SERIES . . . RESY
TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . .12 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . 1.0124
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . 9.3005
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . 2.9470
AUTOCORRELATIONS
1- 12 .11 -.05 -.04 -.03 .07 .06 -.10 -.03 .15 -.04 -.03 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 9.4 11.4 12.8 13.6 17.5 20.5 27.5 28.1 44.7 46.1 46.7 47.1
13- 24 -.07 .00 -.05 -.09 -.01 .07 -.02 -.08 .04 .06 .01 -.05
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 50.7 50.7 52.6 58.8 58.8 62.1 62.3 67.1 68.7 71.3 71.3 73.4
-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 .0 .2 .4 .6 .8 1.0
ot
|
1 .11 + IX+X
2 -.05 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.03 +X1 +
5 .07 + IXX
6 .06 + IXX
7 -.10 XX1 +
8 -.03 +X1 +
9 15 + IX+XX
10 -.04 +X1 +
11 -.03 +X1 +
12 -.02 +X1 +
13 -.07 XX1 +
14 .00 + 1 +
15 -.05 +X1 +
16 -.09 XX1 +
17 -.01 + 1 +
18 .07 + IXX
19 -.02 + 1 +
20 -.08 XX1 +
21 .04 + IX+
22 .06 + IX+
23 .01 + 1 +
24 -.05 +X1 +
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PARTIAL AUTOCORRELATIONS

1- 12 .11 -.07 -.03 -.03 .08 .04 -.11 .00 .16 -.09 -.02 .00
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.05 -.02 -.07 -.04 -.00 .04 -.02 -.08 .09 .06 -.05 -.04
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

|
1 11 + IX+X
2 -.07 XX1 +
3 -.03 +X1 +
4 -.03 +X1 +
5 08 + IXX
6 04 + IX+
7 -.11 X+X1 +
8 00 + 1 +
9 16 + IX+XX
10 -.09 XX1 +
11 -.02 + 1 +
12 .00 + 1 +
13 -.05 +X1 +
14 -.02 + 1 +
15 -.07 XX1 +
16 -.04 +X1 +
17 .00 + 1 +
18 .04 + IX+
19 -.02 + 1 +
20 -.08 XX1 +
21 09 + IXX
22 06 + IX+
23 -.05 +X1 +
24 -.04 +X1 +

TSMODEL NAME PXEurl. MODEL @
(1-phi1*B-phi9*B**9-phi20*B**20)PX50(1)= (VO)Euroindx(1)+NOISE

ESTIM MODEL PXEurl. HOLD
RESIDUALS(resY),FITTED(FitY),DISTURBANCE(NT).
THE FOLLOWING ANALYSIS IS BASED ON TIME SPAN 1 THRU 744

NONLINEAR ESTIMATION TERMINATED DUE TO:
RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)**0.5 LESS THAN .1000D-02

SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- PXEUR1
VARIABLE  TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE  OR CENTERED
1
PX50 RANDOM ORIGINAL -8 )
1
EUROINDX ~ RANDOM ORIGINAL a-8 )
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PARAMETER ~ VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER  CONS- VALUE STD
LABEL NAME ~ DENOM. TRAINT ERROR
1 VO  EUROINDX NUM. 1 0 NONE .0869 .0122
2 PHI1 PX50 AR 1 1 NONE .1456 .0352
3 PHIO PX50 AR 1 9 NONE .1479 .0354
4 PHI20 PX50 AR 1 20 NONE .0571 .0357
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . 723
R-SQUARE . . . . . . . . .999
RESIDUAL STANDARD ERROR. .926179E+01
IDENTIFY VARIABLE NT.
NAME OF THE SERIES . . ) NT
TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . . .22 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . .8025
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . 9.2270
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . 2.3386
AUTOCORRELATIONS
1- 12 .00 -.04 -.04 -.05 .08 .09 -.08 -.04 .01 -.08 .00 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 1.2 2.5 4.1 8.4 14.3 19.4 20.7 20.8 25.3 25.3 25.6
13- 24  -.08 .02 -.03 -.07 .00 .02 -.01 -.03 .05 .06 -.00 -.06
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 30.6 30.8 31.7 35.1 35.2 35.3 35.5 36.3 38.5 41.6 41.6 44.0
-1.0 -.8 -6 -.4 -.2 .0 .2 .4 6 .8 1.0
S &
1
1 .00 + 1+
2 -.04 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.05 +X1 +
5 .08 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.08 XX1 +
8 -.04 +X1 +
9 .01 + 1+
10 -.08 XX1 +
11 .00 + 1+
12 -.02 + 1+
13  -.08 XX1 +
14 .02 + 1+
15 -.03 +X1 +
16 -.07 XX1 +
17 .00 + 1+
18 .02 + 1+
19 -.01 + 1+
20 -.03 +X1 +
21 .05 + X+
22 .06 + IXX
23 .00 + 1+
24  -.06 +X1 +

T
VALUE

7.13
4.14
4.17
-1.60
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PARTIAL AUTOCORRELATIONS

1- 12 .00 -.04 -.04 -.05 .07 .09 -.08 -.03 .02 -.09 -.02 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.07 .00 -.04 -.06 -.01 .02 -.01 -.06 .07 .07 -.03 -.06
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -4 -.2 .0 2 .4 .6 8 1.0
U St 8
|
1 .00 + 1 +
2 -.04 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.05 +X1 +
5 .07 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.08 XXI +
8 -.03 +X1 +
9 .02 + IX+
10 -.09 XX1 +
11 -.02 + 1 +
12 -.02 +X1 +
13 -.07 XX1 +
14 .00 + 1 +
15 -.04 +X1 +
16 -.06 XXI +
17 -.01 + 1 +
18 .02 + 1 +
19 -.01 + 1 +
20 -.06 +X1 +
21 .07 + IXX
22 07 + IXX
23 -.03 +X1 +
24 -.06 +X1 +
IDENTIFY VARIABLE RESY.
NAME OF THE SERIES . . . RESY
TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . .22 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . .8025
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . 9.2270
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . 2.3386
AUTOCORRELATIONS
1- 12 .00 -.04 -.04 -.05 .08 .09 -.08 -.04 .01 -.08 .00 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 1.2 2.5 4.1 8.4 14.3 19.4 20.7 20.8 25.3 25.3 25.6
13- 24 -.08 .02 -.03 -.07 .00 .02 -.01 -.03 .05 .06 -.00 -.06
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 30.6 30.8 31.7 35.1 35.2 35.3 35.5 36.3 38.5 41.6 41.6 44.0
-1.0 -.8 -.6 -4 -.2 .0 2 .4 .6 8 1.0
U St 8
|
1 .00 + 1 +
2 -.04 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.05 +X1 +
5 .08 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.08 XXI +
8 -.04 +X1 +
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9 .01 + 1+
10 -.08 XX1 +
11 .00 + 1+
12 -.02 + 1+
13 -.08 XX1 +
14 .02 + 1+
15 -.03 +X1 +
16 -.07 X1+
17 .00 + 1+
18 .02 + 1+
19 -.01 + 1+
20 -.03 +X1 +
21 .05 + IX+
22 .06 + IXX
23 .00 + 1+
24 -.06 +X1 +

PARTIAL AUTOCORRELATIONS

1- 12 .00 -.04 -.04 -.05 .07 .09 -.08 -.03 .02 -.09 -.02 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.07 .00 -.04 -.06 -.01 .02 -.01 -.06 .07 .07 -.03 -.06
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

1
1 00 + 1+
2 -.04 +X1 +
3 -.04 +XI1 +
4 -.05 +X1 +
5 07 + IXX
6 09 + IXX
7 -.08 X1+
8 -.03 +X1 +
9 02 + IX+
10 -.09 XX1 +
11 -.02 + 1+
12 -.02 +X1 +
13 -.07 XX1 +
14 .00 + 1+
15 -.04 +X1 +
16 -.06 X1+
17 -.01 + 1+
18 .02 + 1+
19 -.01 + 1+
20 -.06 +X1 +
21 07 + IXX
22 07 + IXX
23 -.03 +X1 +
24 -.06 +X1 +

a posledni model

TSMODEL NAME PXEurl. MODEL @
(1-phi1*B-phi9*B**9)PX50(1)= (VO)Euroindx(1)+NOISE

ESTIM MODEL PXEurl. HOLD @
RESIDUALS(resY),FITTED(FitY),DISTURBANCE(NT).

THE FOLLOWING ANALYSIS 1S BASED ON TIME SPAN 1 THRU 744
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NONLINEAR ESTIMATION TERMINATED DUE TO:

RELATIVE CHANGE IN (OBJECTIVE FUNCTION)**0.5 LESS THAN .1000D-02
SUMMARY FOR UNIVARIATE TIME SERIES MODEL -- PXEUR1
VARIABLE TYPE OF ORIGINAL DIFFERENCING
VARIABLE OR CENTERED
1
PX50 RANDOM ORIGINAL 1-B )
1
EUROINDX RANDOM ORIGINAL (1-B )
PARAMETER VARIABLE NUM./ FACTOR ORDER CONS- VALUE STD
LABEL NAME DENOM. TRAINT ERROR
1 VO EUROINDX NUM. 1 0 NONE .0855 .0119
2 PHI1 PX50 AR 1 1 NONE 1447 .0349
3 PHI9 PX50 AR 1 9 NONE .1482 .0352
EFFECTIVE NUMBER OF OBSERVATIONS . 734
R-SQUARE . . . . . . . . .999
RESIDUAL STANDARD ERROR. .921617E+01
IDENTIFY VARIABLE NT.
NAME OF THE SERIES . . . NT
TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . .11 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . .7338
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . 9.1869
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . 2.1639
AUTOCORRELATIONS
1- 12 .00 -.05 -.04 -.04 .08 .09 -.08 -.04 .01 -.07 .00 -.01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 1.6 3.0 4.1 8.8 14.9 20.1 21.5 21.6 25.7 25.7 25.8
13- 24 -.08 .01 -.04 -.06 .01 .02 -.02 -.09 .05 .07 .00 -.05
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 30.4 30.5 32.0 35.1 35.1 35.4 35.6 41.7 43.3 46.8 46.8 49.0
-1.0 -.8 -.6 -.4 -.2 0 2 .4 .6 8 1.0
S S
1
1 .00 + 1 +
2 -.05 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.04 +X1 +
5 .08 + IXX
6 .09 + IXX
7 -.08 XX1 +
8 -.04 +X1 +
9 .01 + 1+
10 -.07 XX1 +
11 .00 + 1 +
12 -.01 + 1+
13 -.08 X1+
14 .01 + 1 +
15 -.04 +X1 +
16 -.06 X1+
17 .01 + 1+
18 .02 + IX+
19 -.02 + 1+
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20 -.09 X1+

21 .05 + IX+
22 .07 + IXX
23 .00 + 1+
24 -.05 +X1 +

PARTIAL AUTOCORRELATIONS

1- 12 .00 -.05 -.04 -.04 .08 .09 -.08 -.03 .02 -.08 -.02 -.02
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
13- 24 -.07 .00 -.05 -.06 -.01 .02 -.02 -.11 .06 .07 -.03 -.06
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

1
1 00 + 1+
2 -.05 +X1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.04 +X1 +
5 08 + IXX
6 09 + IXX
7 -.08 XX1 +
8 -.03 +X1 +
9 02 + 1+
10 -.08 X1+
11 -.02 + 1+
12 -.02 + 1+
13 -.07 X1+
14 00 + 1+
15 -.05 +X1 +
16 -.06 +X1 +
17 -.01 + 1+
18 .02 + 1+
19 -.02 + 1+
20 -.11 X+X1 +
21 06 + IX+
22 07 + IXX
23 -.03 +X1 +
24 -.06 XX1 +

IDENTIFY VARIABLE RESY.

NAME OF THE SERIES . . . . . . . . . . RESY
TIME PERIOD ANALYZED . . . . . . . . . 11 TO 744
MEAN OF THE (DIFFERENCED) SERIES . . . .7338
STANDARD DEVIATION OF THE SERIES . . . 9.1869
T-VALUE OF MEAN (AGAINST ZERO) . . . . 2.1639
AUTOCORRELATIONS
1- 12 .00 -.05 -.04 -.04 .08 .09 -.08 -.04 .01 -.07 .00 -.01
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q .0 1.6 3.0 4.1 8.8 14.9 20.1 21.5 21.6 25.7 25.7 25.8
13- 24 -.08 .01 -.04 -.06 .01 .02 -.02 -.09 .05 .07 .00 -.05
ST.E. .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
Q 30.4 30.5 32.0 35.1 35.1 35.4 35.6 41.7 43.3 46.8 46.8 49.0

1
1 .00 + 1+
2 -.05 +XI1 +
3 -.04 +X1 +
4 -.04 +XI1 +
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PARTIAL

1- 12
ST.E.

13- 24
ST.E.

O©CO~NOOUTAWNPE

.08 + IXX

.09 + IXX

.08 XX1 +

.04 +X1 +

.01 + 1 +

.07 XX1 +

.00 + 1 +

.01 + 1 +

.08 XX1 +

.01 + 1 +

04 +X1 +

.06 XX1 +

.01 + 1 +

.02 + IX+

.02 + 1 +

.09 XX1 +

.05 + IX+

.07 + IXX

.00 + 1 +

.05 +X1 +

AUTOCORRELATIONS
.00 -.05 -.04 -.04 .08 .09 -.08 -.03 .02 -.08 -.02 -.02
.04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04

-.07 .00 -.05 -.06 -.01 .02 -.02 -.11 .06 .07 -.03 -.06
.04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04 .04
-1.0 -.8 -.6 -4 -.2 .0 .2 .4 .6 8 1.0
U St 8
|

.00 + 1 +

.05 +X1 +

04 +X1 +

04 +X1 +

.08 + IXX

.09 + IXX

.08 XX1 +

.03 +X1 +

.02 + 1 +

.08 XX1 +

.02 + 1 +

.02 + 1 +

.07 XX1 +

.00 + 1 +

.05 +X1 +

.06 +X1 +

.01 + 1 +

.02 + 1 +

.02 + 1 +

.11 X+X1 +

.06 + IX+

.07 + IXX

.03 +X1 +

.06 XX1 +
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Vystup z programu MATHEMATICA

<<Graphics MultipleListPlot"”

<<Statistics”

<<Statistics LinearRegression”

<<Statistics ConfidenceIntervals"™

<<Statistics HypothesisTests"”

SkalarniSoucin:Function[{u,v},
Sum[ul[[il]1*v[[il],{i,1,Length[u]}]
1;

ListPlot [datal

1400 | ¥
o &
o..? .
%o 0 00 ®
1200 o Bt
.xﬁ’i‘
oF
1000 o
[ ] .J.
.1:?“0
800 > s,
-ﬂkok% .g.’..’
_eart™
Il Py ‘A’\.M. w’\ I I I I Il I I I I Il I I I I Il
28] 44 33 ‘' om0 3000 250 B0
. 00 b, °
. o ®¢ :’t’%"‘ ce o, “Pe
-Graphics-

FSum[a ,b ,d ,j ]l:=Suml(datall[i,2]]-

If[i<j,a+b*datal[i,1l]],a+b*datal[IntegerPart[j]l,1]]+d* (datalli,
1]1]-datal[IntegerPart([j],1]11)1)"2,{i,1,Lengthl[datal }];
Gereral ::spell : Possible spelling error @ new

symol nae “"Faum ™ is similar to existing synbols ,um .

j=305;
g=Table[FindMinimum[FSum([a,b,d,jl1,{{a,0},{b,1},{d,1}}1,{5,1,Le
ngth[data] }]

Min [h=Tablelg[[k,1]1]1,{k,1,Length[datal }1]
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2.55056 - 10°
Position[h,2.550557572235704"*"6]

{{415}}

j=415;
vysl=FindMinimum [FSum[a,b,d,jl,{{a,0},{b,1},{d, 1}}]
AN52056 - 10°, ANad481.277, b © 0.441951, d® 0.961553

datal[415,1]]

2580.04

£[x ]:=If[x<2580,-481.2771240512129+0.44195063585178496%*x, -
481.2771240512129+0.44195063585178496*2580+0.9615530962628105%*
(x-2580)1;

fd=Table[{x, £[x]}, {x,1800,3800}];

MultipleListPlot [data, £d,PlotJoined—>{False, True}, PlotRange—Al
1, SymbolShape—{PlotSymbol [Box, 1] ,PlotSymbol [Box, 1] }]

1400

-Graphics-

§=304;
datal=Tablel Euro[[i]],PX[[i]]},{i,l,j}];
data2=Table[{Euro[[i]],PX[[i]] i,j+1,Length[PX]}];

MultipleListPlot[datal,data2, SymbolStyle—>{Red, Blue}]
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-Graphics-
§=304;

pred=Table [{Euro[[i]],PX[[i]11},{i,1,5}1;
po=Table [{Euro[[i]],PX[[i]l]1},{i,j+1,Length[PX]}];

(*Regresni model pred®)

(regresspred=Regress [pred, {1,x},x];
C£OP [regresspred,10™ (-6)1) _

Estimate SE TStat Pvalue
PawameterTable® 1 -225.858 21.84 -10.3349 0 )
X 0.325 0.00872666 37.2422 0

RSquared ® 0.821194, AdjustedRSquared ® 0.820602,
EstimatedVariance ® 1305.82, ANOVATable ®

DF Sumofsq MeanSq FRatio Pvalue
Model 1 1.81115- 10° 1.81115- 106 1386.98 0
Error 302 394359. 1305.82

Total 303 2.20551 - 100
(*Regresni model po*)

(regresspo=Regress [po, {1,x},x];
Chop [regresspo,10”(-6)1)
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o Estimate SE TStat Pvalue
PapameterTable® 1 -1644.3 36.832 -44.6431 0 ,
X 0.902417 0.0122879 73.4392 0

RSquared ® 0.924888, AdjustedRSquared® 0.924717,
EstimatedVariance ® 3495.47, ANOVATable ©

DF SumOfSg MeanSq FRatio Pvalue
Model 1 1.88522 - 107 1.88522 - 10/ 5393.32 0 >
Error 438 1.53101 - 106 3495.47

Total 439 2.03832- 10/
X1=Table[{1l,pred[[i,1]]1},{i,1,Length[pred] }];
X2=Table[{1,po[[i,1]11},{i,1,Lengthlpol}1;
Y1l=Map [Last,pred] ;

Y2=Map [Last,pol] ;
bl=Inverse[Transpose[X1l] .X1l] .Transpose[X1] .Y1;
b2=Inverse[Transpose[X2] .X2] .Transpose [X2] .Y2;
Sel=SkalarniSoucin[(Y¥1-X1.bl), (Y1-X1.b1)];
Se2=SkalarniSoucin[(¥2-X2.b2), (Y2-X2.b2)];
vlll=Inverse [Transpose[X1] .X1]1[[2,2]1];
vll2=Inverse [Transpose[X2] .X2] [[2,2]];

T=(b1[[2]]-b2[[2]]) *Sqgrt[Length[pred] +Length [po] -
41/ (((Sel+Se2) * (vlll+vll2)) " (1/2))

-35.5288

Q=Quantile[StudentTDistribution[Length[pred] +Length[po] -4]1,0.95]
1.64692

(*Vysledek testu na hladiné spolehlivosti 95%%)

If [Abs[T]2>Q,Print["Zamitdme hypotézu stejné smernice regresni peimky peed
Temelinem a po Temelinu"],Print["Nezamitadme hypotézu stejné smernice
regresni peimky peed Temelinem a po Temelinu"]]

Zamitame hypotézu stejné smernice regresni peimky peed Temelinem a po
Temelinu

Variance [PX] * (Length [PX] -1)

6.20204 - 10’
SKvadratLomenaRegrese:l-2.550557572235704“*A6/6.202040059124664“*A7

0.958876
SKvadratdveregrese=1-

(394358.8285801744+1531014.4659121593) /6.202040059124664~*"7
0.968956
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Tabulka 1 — Jednodenni predpovédi volatility miry zisku indexu PX 50

Datum t Index PX r(%) rtz o2 O
50 t+1

11.9.2001 0 340,0 -1,762 3,106 3,106 1,762
12.9.2001 1 330,5 -2,794 7,807 3,388 1,841
13.9.2001 2 335,4 1,483 2,198 3,317 1,821
14.9.2001 3 3229 -3,727 13,890 3,951 1,988
17.9.2001 4 320,1 -0,867 0,752 3,759 1,939
18.9.2001 5 321,2 0,344 0,118 3,541 1,882
19.9.2001 6 330,9 3,020 9,120 3,876 1,969
20.9.2001 7 327,8 -0,937 0,878 3,696 1,922
21.9.2001 8 325,2 -0,793 0,629 3,512 1,874
24.9.2001 9 328,0 0,861 0,741 3,346 1,829
25.9.2001 10 332,7 1,433 2,053 3,268 1,808
26.9.2001 11 337,0 1,292 1,670 3,172 1,781
27.9.2001 12 331,9 -1,513 2,290 3,119 1,766
1.10.2001 13 333,9 0,603 0,363 2,954 1,719
2.10.2001 14 339,6 1,707 2,914 2,952 1,718
3.10.2001 15 334,7 -1,443 2,082 2,899 1,703
4.10.2001 16 340,4 1,703 2,900 2,899 1,703
5.10.2001 17 340,3 -0,029 0,001 2,725 1,651
8.10.2001 18 343,1 0,823 0,677 2,603 1,613
9.10.2001 19 344,2 0,321 0,103 2,453 1,566
10.10.2001 20 350,6 1,859 3,457 2,513 1,585
11.10.2001 21 359,2 2,453 6,017 2,723 1,650
12.10.2001 22 354,6 -1,281 1,640 2,658 1,630
15.10.2001 23 351,3 -0,931 0,866 2,551 1,597
16.10.2001 24 352,6 0,370 0,137 2,406 1,551
17.10.2001 25 359,1 1,843 3,398 2,465 1,570
18.10.2001 26 359,4 0,084 0,007 2,318 1,522
19.10.2001 27 361,9 0,696 0,484 2,208 1,486
22.10.2001 28 363,6 0,470 0,221 2,089 1,445
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23.10.2001 29 364,8 0,330 0,109 1,970 1,403
24.10.2001 30 368,0 0,877 0,769 1,898 1,378
25.10.2001 31 368,6 0,163 0,027 1,785 1,336
26.10.2001 32 376,6 2,170 4,711 1,961 1,400
29.10.2001 33 376,8 0,053 0,003 1,844 1,358
30.10.2001 34 372,5 -1,141 1,302 1,811 1,346
31.10.2001 35 375,3 0,752 0,565 1,736 1,318
1.11.2001 36 378,6 0,879 0,773 1,678 1,296
2.11.2001 37 381,4 0,740 0,547 1,611 1,269
5.11.2001 38 382,3 0,236 0,056 1,517 1,232
6.11.2001 39 384,5 0,575 0,331 1,446 1,203
7.11.2001 40 386,5 0,520 0,271 1,376 1,173
8.11.2001 41 391,0 1,164 1,356 1,374 1,172
9.11.2001 42 387,5 -0,895 0,801 1,340 1,158
12.11.2001 43 383,3 -1,084 1,175 1,330 1,153
13.11.2001 44 392,4 2,374 5,636 1,588 1,260
14.11.2001 45 399,7 1,860 3,461 1,701 1,304
15.11.2001 46 398,0 -0,425 0,181 1,610 1,269
16.11.2001 47 401,4 0,854 0,730 1,557 1,248
19.11.2001 48 409,1 1,918 3,680 1,684 1,298
20.11.2001 49 405,3 -0,929 0,863 1,635 1,279
21.11.2001 50 403,0 -0,567 0,322 1,556 1,247
22.11.2001 51 407,7 1,166 1,360 1,544 1,243
23.11.2001 52 408,5 0,196 0,039 1,454 1,206
26.11.2001 53 407,5 -0,245 0,060 1,370 1,171
27.11.2001 54 398,2 -2,282 5,208 1,601 1,265
28.11.2001 55 3934 -1,205 1,453 1,592 1,262
29.11.2001 56 393,6 0,051 0,003 1,496 1,223
30.11.2001 57 392,5 -0,279 0,078 1,411 1,188
3.12.2001 58 395,1 0,662 0,439 1,353 1,163
4.12.2001 59 402,1 1,772 3,139 1,460 1,208
5.12.2001 60 401,3 -0,199 0,040 1,375 1,173
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6.12.2001 61 401,0 -0,075 0,006 1,293 1,137
7.12.2001 62 396,4 -1,147 1,316 1,294 1,138
10.12.2001 63 393,3 -0,782 0,612 1,253 1,119
11.12.2001 64 392,9 -0,102 0,010 1,179 1,086
12.12.2001 65 394,7 0,458 0,210 1,121 1,059
13.12.2001 66 392,8 -0,481 0,232 1,067 1,033
14.12.2001 67 390,1 -0,687 0,472 1,031 1,016
17.12.2001 68 383,6 -1,666 2,776 1,136 1,066
18.12.2001 69 384,3 0,182 0,033 1,070 1,034
19.12.2001 70 396,1 3,071 9,428 1,572 1,254
20.12.2001 71 392,9 -0,808 0,653 1,516 1,231
21.12.2001 72 391,3 -0,407 0,166 1,435 1,198
27.12.2001 73 393,3 0,511 0,261 1,365 1,168
28.12.2001 74 394,6 0,331 0,109 1,290 1,136
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Tabulka 2 — Jednodenni predpovedi volatility miry zisku indexu

Standard & Poor’s 500
Index
Datum t Standa,rd r(%o) rtz O-t2+l‘t T4l
& Poor’s
500

10.9.2001 0 1 092,54 0,623 0,388 0,388 0,623
17.9.2001 1 1 038,77 -4,922 24,222 1,818 1,348
18.9.2001 2 1 032,74 -0,580 0,337 1,729 1,315
19.9.2001 3 1 016,10 -1,611 2,596 1,781 1,334
20.9.2001 4 084,54 -3,106 9,647 2,253 1,501
21.9.2001 5 965,80 -1,903 3,623 2,335 1,528
24.9.2001 6 1 003,45 3,898 15,197 3,107 1,763
25.9.2001 7 1012,27 0,879 0,773 2,967 1,722
26.9.2001 8 1 007,04 -0,517 0,267 2,805 1,675
27.9.2001 9 1 018,61 1,149 1,320 2,716 1,648
28.9.2001 10 1 040,94 2,192 4,806 2,841 1,686
1.10.2001 11 1 038,55 -0,230 0,053 2,674 1,635
2.10.2001 12 1 051,33 1,231 1,514 2,604 1,614
3.10.2001 13 1072,28 1,993 3,971 2,686 1,639
4.10.2001 14 1 069,62 -0,248 0,062 2,529 1,590
5.10.2001 15 1071,38 0,165 0,027 2,379 1,542
8.10.2001 16 1 062,44 -0,834 0,696 2,278 1,509
9.10.2001 17 1 056,75 -0,536 0,287 2,158 1,469
10.10.2001 18 1 080,99 2,294 5,262 2,344 1,531
11.10.2001 19 1097,43 1,521 2,313 2,343 1,531
12.10.2001 20 1 091,65 -0,527 0,277 2,219 1,490
15.10.2001 21 1089,98 | -0,153 0,023 2,087 1,445
16.10.2001 22 1 097,54 0,694 0,481 1,991 1,411
17.10.2001 23 1 077,09 -1,863 3,472 2,079 1,442
18.10.2001 24 1 068,61 -0,787 0,620 1,992 1,411
19.10.2001 25 1073,48 0,456 0,208 1,885 1,373
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22.10.2001 26 1 089,90 1,530 2,340 1,912 1,383
23.10.2001 27 1 084,78 -0,470 0,221 1,811 1,346
24.10.2001 28 1 085,20 0,039 0,001 1,702 1,305
25.10.2001 29 1100,09 1,372 1,883 1,713 1,309
26.10.2001 30 1104,61 0,411 0,169 1,620 1,273
29.10.2001 31 1 078,30 -2,382 5,673 1,863 1,365
30.10.2001 32 1 059,79 -1,717 2,947 1,928 1,389
31.10.2001 33 1 059,78 -0,001 0,000 1,813 1,346
1.11.2001 34 1 084,10 2,295 5,266 2,020 1,421
2.11.2001 35 1087,20 0,286 0,082 1,904 1,380
5.11.2001 36 1102,84 1,439 2,069 1,914 1,383
6.11.2001 37 1118,86 1,453 2,110 1,925 1,388
7.11.2001 38 1115,80 -0,273 0,075 1,814 1,347
8.11.2001 39 1118,54 0,246 0,060 1,709 1,307
9.11.2001 40 1120,31 0,158 0,025 1,608 1,268
12.11.2001 41 1118,33 -0,177 0,031 1,513 1,230
13.11.2001 42 1139,09 1,856 3,446 1,629 1,276
14.11.2001 43 114121 0,186 0,035 1,534 1,238
15.11.2001 44 1142,24 0,090 0,008 1,442 1,201
16.11.2001 45 1 138,65 -0,314 0,099 1,362 1,167
19.11.2001 46 1151,06 1,090 1,188 1,351 1,162
20.11.2001 47 1142,66 -0,730 0,533 1,302 1,141
21.11.2001 48 1137,03 -0,493 0,243 1,238 1,113
23.11.2001 49 1150,34 1,171 1,370 1,246 1,116
26.11.2001 50 1157,42 0,615 0,379 1,194 1,093
27.11.2001 51 1 149,50 -0,684 0,468 1,151 1,073
28.11.2001 52 1128,52 -1,825 3,331 1,282 1,132
29.11.2001 53 1 140,20 1,035 1,071 1,269 1,126
30.11.2001 54 1139,45 -0,066 0,004 1,193 1,092
3.12.2001 55 1129,90 -0,838 0,702 1,164 1,079
4.12.2001 56 1 144,80 1,319 1,739 1,198 1,095
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5.12.2001 57 1170,35 2,232 4,981 1,425 1,194
6.12.2001 58 1167,10 -0,278 0,077 1,344 1,159
7.12.2001 59 1158,31 -0,753 0,567 1,298 1,139
10.12.2001 60 1139,93 -1,587 2,518 1,371 1,171
11.12.2001 61 1136,76 -0,278 0,077 1,293 1,137
12.12.2001 62 1137,07 0,027 0,001 1,216 1,103
13.12.2001 63 1119,38 -1,556 2,420 1,288 1,135
14.12.2001 64 1123,09 0,331 0,110 1,217 1,103
17.12.2001 65 1134,36 1,003 1,007 1,205 1,098
18.12.2001 66 1142,92 0,755 0,569 1,167 1,080
19.12.2001 67 1 149,56 0,581 0,338 1,117 1,057
20.12.2001 68 1139,93 -0,838 0,702 1,092 1,045
21.12.2001 69 1144,89 0,435 0,189 1,038 1,019
24.12.2001 70 1 144,65 -0,021 0,000 0,976 0,988
26.12.2001 71 1149,37 0,412 0,170 0,927 0,963
27.12.2001 72 1157,13 0,675 0,456 0,899 0,948
28.12.2001 73 1161,02 0,336 0,113 0,852 0,923
31.12.2001 74 1148,08 -1,115 1,242 0,875 0,936
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