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Uvob

Data ve formé¢ Casovych fad vznikaji v mnoha oborech, jako naptiklad v technice,
meteorologii, biologii, spole¢enskych védach a ekonomii. Teorie Casovych ftad patii
v ekonomii Kk nejdilezitéjsim kvantitativnim metodam pii analyze ekonomickych dat, nebot
zna¢na ¢ast ekonomickych udaju je predkladana praveé ve tvaru ¢asovych fad. Cilem analyzy
Casové tady je vétSinou konstrukce odpovidajictho modelu, ktery umozni porozumét
mechanismu, na jehoz zékladé jsou generovany sledované udaje. Lze si predstavit, Ze znalost
modelu odpovidd znalosti algoritmu, na jehoz ziklad¢ jsou data generovéana, piiCemz
do tohoto algoritmu jsou zapojeny generatory nahodnych cisel, které dodavaji celému procesu
nahodny charakter. Na jedné strané je mozné ptesné specifikovat typ téchto generatord,

na druhé strané v Zadném piipadé neni mozné stanovit konkrétni hodnoty produkované témito

generatory v jednotlivych casovych okamzicich.

vvvvv

je ucel analyzy, typ Casové tady, zkuSenost analytika a programové vybaveni, které je

k dispozici.

Cilem této prace je analyzovat ¢asovou fadu, jejiz data pochazeji z oblasti pojistovnictvi.
Pfedmétem zkoumani je Casova zachycujici cenu podilovych jednotek investi¢niho fondu,
do kterého se da investovat v ramci uzavieného zivotniho pojisténi. Pojednani o soucasnych
trendech v oblasti investi¢niho zivotniho pojisténi je obsahem prvni kapitoly. Vypracovanim
dalSich kapitol je snaha ziskat piehled a ucelenou pfedstavu o tom, jaké pfistupy
se V soucasnosti pouzivaji v oblasti analyzy ekonomickych a finan¢nich dat. V tomto piipadée
je tcelem analyzy konstrukce modelu ¢asové fady. Jedna se o data z ekonomické praxe, ktera
jsou typicka piitomnosti silné zavislych pozorovani a bilého Sumu. Box-Jenkinsova
metodologie predstavuje v této oblasti zatim nejpropracovangj$i ptistup k modelovani
korelovanosti v ¢asovych fadach a proto se charakteristice a popisu modeli, se kterymi tato
metodologie pracuje, vénuje cela kapitola tfi. Konkrétnim typem analyzované fady je finanéni
Casova fada, kterd je charakteristicka urcitymi vlastnostmi, pro néz je vhodné pouzit modely
volatility. Obecné charakteristiky a specifické vlastnosti finanénich ¢asovych fad jsou
uvedeny ve druhé kapitole a pfislusné modely, které jsou schopny tyto vlastnosti zachytit,
uvadi kapitola ctyfi. StéZejni jsou v této kapitole predev§sim modely GARCH a jejich
casovych fad viibec. Na zékladég teoretického vykladu jsou na konkrétnim ptikladé ilustrovany
empirické vlastnosti finan¢nich ¢asovych fad a nasledné je na tuto fadu aplikovan vhodny
model. V paté kapitole je uveden postup feSeni a volba softwaru, ve kterém je analyza
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provedena. Samotna aplikace teoretickych modelll na prakticky priklad je popsana v Sesté
kapitole. V kone¢né fazi je vybrany model ovéfen statistickymi testy a ziskané vysledky jsou

interpretovany.
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1. SOUCASNY STAV V OBLASTI INVESTICNIHO ZIVOTNIiHO

POJISTENI

V oblasti finan¢niho zabezpeceni existuje na trhu nékolik financnich instrumentt, které
mohou uspokojit potieby a ptani klientl jak pro pripad nepredvidatelnych udalosti, tak pro
piipad budoucich potieb dodateéného pifjmu. Zivotni pojisténi mezi né neodmyslitelné patii
a zahrnuje celou tadu pojistnych produktii, které se od sebe li§i v uréitych parametrech.
Nekteré typy zivotniho pojisténi mizeme také zaradit do oblasti spofeni ¢i investovani.
Pravideln¢ ukladana castka — pojistné je rozdéleno na Cast, kterd slouzi ke kryti rizik a spravni

naklady a zbyvajici prostfedky jsou zhodnoceny.

v r

1.1. Zivotni poji§téni

Lidé si velmi dobie uvédomuji, jaké ekonomické dopady na jejich zivot, ¢i zivot jejich
rodiny mize mit nepfedvidatelnost a nejistota spojend s individudlni délkou Zivota a moznost
ujmy na zdravi. NejvhodnéjSim zplisobem, jak negativni finan¢ni disledky téchto nahodilosti
resit, je zivotni pojiSténi. S ohledem na ekonomickou vdhu Zivotnich rizik doSlo k feSeni
prostiednictvim Zivotniho pojisténi prakticky soudasné se zrodem pojisténi. Zivotni pojisténi
se s rozvojem hospodarstvi pireménilo ze vzajemné solidarity na komercni kategorii, fungujici
na Cist¢ trznich principech. Pivodné bylo zZivotni pojisténi sjedndvano piedevSim pro
zabezpeCeni finan¢nich zdroji pro rodinu v piipadé umrti zivitele a mélo podobu tzv.
pohiebniho pojisténi S pojistnou c¢astkou odpovidajici zhruba nakladim pohibu. Soudobé
zivotni pojisténi se od diivéjsiho pojeti vyznamné lisi, coz je zptisobeno zejména zvysujici se
zivotni urovni a stale nakladnéj$Sim zivotnim stylem soucasnych generaci.

V dnesdni spolecnosti je Zadouci, aby se spolecenské postaveni po nastupu diichodového
véku vyznamné nezménilo a nedoSlo k omezeni ekonomickych moznosti zapojeni se
do plnohodnotného Zivota. Tim se vyznam Zivotniho pojisténi posouva od pojisténi pro piipad
smrti k rezervotvornym pojisténim a stava se tak finanénim nastrojem pro zajisténi budoucich
potieb obyvatel. Produkty klasického zivotniho pojiSténi kombinuji vétSinou dvé slozky:
riziko smrti, coZ je jev jisty, ale nejisty je okamzik realizace rizika, a uddlost doziti se urc¢itého
véku. Tento konkrétni veék je sjedndn v pojistné smlouveé a obvykle se stanovi v ndvaznosti
na ukon¢eni pracovni aktivity. Pfi dosaZeni tohoto veéku se vyplaci sjednana pojistnd Castka.
Tim se Zivotni pojisténi stdvad vyhodnou alternativou vytvofeni si dostate¢nych finanénich
zdroju pro stafi, coz je v soucasnosti stale zvetSujici se mikroekonomicky problém. ,, Zakladni

poucka v tomto smyslu pravi, Ze aby Zivotni pojisténi bylo skutecné ucinné pri reSeni Zivotniho
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rizika jednotlivce, méla by sjednana pojistna castka pro pripad smrti i pro pripad doziti

sjednaného véku cinit minimalné ctyrnasobek jeho rocniho prijmu. “[13] str. 135.

Ve smiSeném zivotnim pojisténi lze pojistnou ¢astku sjednat v odlisnych vysich pro ptipad
doziti se sjednaného véku a pro piipad tmrti. Potfeby klientdi pojiStoven se v prubéhu casu
vyvijely, a proto vznikaly nové pojistné produkty. Z divodi modifikaci smiSené¢ho zivotniho
pojisténi je mozné produkty zivotniho pojisténi rozclenit na kapitadlové, univerzalni
a investicni. Kapitalové zivotni pojisténi je povazovano za tradicni pojistny produkt, ktery je
nejstars$i z vySe jmenovanych. Dalsi dva typy vznikly modifikaci kapitalového Zzivotniho

pojisténi a budou popsany ve zvlastnich kapitolach.

Charakteristickym znakem kapitalového Zivotniho pojisténi je to, Ze sjednana pojistna
¢astka pro pripad smrti a pro ptipad doziti obsahuje takzvané garantované zhodnoceni. Vyse
tohoto zhodnoceni je stanovena vyhlaskou Ministerstva financi Ceské republiky &. 434/2009
Sb., kterd uruje maximalni vysi tzv. technické urokové miry. ,, Technicka urokova mira
predstavuje takové zhodnoceni rezervy pojistného zivotnich pojisténi, na které ma klient
smluvni ndarok (zaruceny podil na vynosech z financniho umisténi). [8] Piesny vypocet je
popsan v ¢asti IX, §12 vySe uvedené vyhlasky. Technicka tirokovéa mira je regulovéana statem
proto, aby pojistovny neslibovaly klientim vys$si miry zhodnoceni vlozenych prosttedkii, nez
jsou schopny dosahnout. Tato vySe je tedy stanovena tak, aby ji mohly pojiStovny bez
problémt dlouhodobé dosahovat. Mimo toto zhodnoceni pojistovny v ramci konkuren¢niho

boje nabizi jeste tzv. podily na zisku.

W 4

1.2. Univerzalni Zivotni pojiStén

Jedna se o pruzné pojisténi, které umoznuje pojisténym riznymi zpisoby piizptisobovat
rozsah pojistné ochrany svym momentalnim finan¢nim moZnostem. Pojistné a doba placeni
pojistného muze byt modifikovana v zavislosti na potiebach pojistnika a jeho financ¢nich
moznostech. Univerzalni zivotni pojiSténi se skldda ze dvou zdkladnich slozek — spofici
arizikové. Spofici sloZzka je pojistna Castka, kterd se vyplaci pii doziti se daného vé&ku
arizikovou slozku tvofi Castka, kterd se vyplati v pfipadé¢ smrti, urazu, invalidity apod.
Nepravidelné piispévky pojistného se ptipisuji ve prospéch individualniho uctu klienta a z né;j
se pak pravidelng srazi rizikové pojistné. Zustatek tohoto Gctu piedstavuje rezervu, ktera tvori
spoftici slozku. Tato slozka se bud’ zhodnocuje tradi¢né (v ndvaznosti na technickou tirokovou
miru), nebo mize byt investovana na zékladé rozhodovani pojisténého. Béhem kontraktu by
mél pojistnik dbat na to, aby nedoslo k vy€erpani jeho individudlniho Gc¢tu a bylo tak z ¢eho

hradit rizikové pojistné.
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Vyhodou pojisténi je moznost kdykoliv zménit pomér rozdé€leni pojistného mezi pojistnou
ochranu a zhodnoceni finan¢nich prostfedki. Je umoznéno vkladat penézni prostfedky nad
stanovenou vysi pojistného a Cerpat Cast prostfedkii diive vlozenych, coz u klasického
kapitalového pojisténi nelze.

1.3. Investi¢ni Zivotni pojiSténi

Tato forma zivotniho pojisténi spojuje vyhody univerzalniho zivotniho pojisténi
S moznosti investovat. Investicni zivotni pojisténi je smiSené pojisténi pro piipad smrti nebo
doziti, kde pojistné plnéni, Casto jen pojistné plnéni pro ptipad doziti, zavisi na vyvoji cen
podilovych jednotek podilového fondu, do kterého je ¢ast nebo celé pojistné investovano.
V tomto piipadé neni pohledavka pojistnika za pojistitelem definovdna jako pevnd pojistna
castka plus ptipadné podily na prebytcich pojistného, nybrz jako podil na fondu, ktery je
definovan poctem pojistnikem zakoupenych podilovych jednotek k celkovému poctu
prodanych podilovych jednotek. Charakteristickym znakem je zde moznost vybéru investicni
strategie. Investi€ni Zivotni pojisténi tedy klientim nabizi vysSi vynosovy potencidl pii
zhodnocovani rezerv, ovSem za cenu vys$siho rizika. Toto investiéni riziko nese pIné klient
a pojistovna neposkytuje zaddnou piedem zaruCenou miru zhodnoceni investic. Spolu
S rostoucimi potencialnimi vynosy totiz soucasné stoupa 1 riziko poklesu vynost az pod
uroven garantovanou napiiklad u kapitalového pojisténi.

Pojistovny se vSak snazi vyjit zdkaznikiim vstfic a nabizi n€kolik variant, jak miZze byt
konstruovano pojistné plnéni v ptipadé amrti. Podle [17] jde o tyto zpisoby:

e zakladni varianta — kdy je v pfipadé umrti pojisténého vyplacena pojistna ¢astka,
ktera byla sjednana v pojistné smlouve,

e garantované pojistné plnéni, pripadné hodnota individualniho tGctu, pokud je
vyS$$i nez garantované plnéni — kdy hodnota garantovaného pojistného plnéni je
opravnéné osobé vyplacena i v ptipadé, kdy hodnota individualniho Gctu této vyse
nedosahuje,

e pojistné plnéni jakoZto soucet hodnoty individualniho ictu a pojistné ¢astky —
kdy pojistna ¢astka je stanovena v pojistné smlouvée,

e pojistné plnéni odpovidajici poc¢tu podilovych jednotek — kdy vySe pojistného
plnéni odpovida aktudlni hodnoté podilovych jednotek.

Co se tyce pojistného plnéni pro ptipad doziti se sjednaného véku, vyplacena ¢astka neni

garantovana a vyse pojistného plnéni je zde tak pln€ zavisla na hodnoté individualniho uctu.
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V piipadé, ze se klient dozije konce pojistné doby, bude mu vyplacena aktudlni hodnota jeho

podilovych jednotek ve formé jednordzového plnéni nebo formou postupného vyplaceni.

1.3.1.  Fondy investi¢niho Zivotniho pojiSténi

Pojistovny byvaji, v souvislosti s timto produktem, napojeny na specializované investi¢ni
spolecnosti, ale velké pojistovny mohou nabizet i vlastni fondy. Kam mize byt pojistné
investovano, je obecné definovano v obchodnim planu produktu. Konkrétni alokaci
vV povolenych mezich pak definuje sdm pojistnik. Ten ma vétSinou na vybér mezi nékolika
strategiemi, zohlediujici naptiklad sklon k riziku. ,,Pri volbé investicnich instrumentii
V uvahu nepripadaji jen oteviené podilové fondy investicnich spolecnosti ¢i fondy, vytvorené
a spravované pojistitelem, ale i samotné investicni instrumenty kapitdilového trhu jako jsou
dluhopisy a akcie, dale redlné investicni instrumenty jako nemovitosti, drahé kovy aj.* [11]

str. 209. Mezi zakladni fondy obvykle patii:

e akciovy fond,

fond obligaci,

penézZni fond,

fond statnich cennych papird,

fond cizich mén,

smisené fondy.

Investicni fondy jsou rozdéleny na podilové jednotky. Kazda podilova jednotka
predstavuje narok na ptredepsany podil konkrétniho investicniho fondu. Z vyse uvedeného
vyplyva nutnost vést kazdému klientovi jeho vlastni Gcet. Klient ma v pojistovné otevien
korunovy tucet, na ktery plyne jeho pojistné a ze kterého je strhavano piipadné rizikové
pojistné a spravni ndklady pojistovny. Vedle tohoto Gctu ma klient jeSté podilovy ucet,
na kterém jsou prostiedky ve form¢ podilovych jednotek. Za prostfedky na korunovém uctu
jsou poftizovany podilové jednotky ve fondech. Hodnota podilového Gctu zavisi v kazdém
okamziku na poctu jednotek v jednotlivych fondech a na aktuilnim kurzu podilovych

jednotek.

Zaplacené brutto pojistné se tedy rozpadd na tfi ¢asti. Prvni ¢ast se spotiebuje na uhradu
spravnich nakladi, druha cast je tzv. netto pojistné, z né¢hoz se hradi rizikové pojistné (riziko
smrti, popt. Urazy, invalidita) a zbytek tvoii rezervu pojistného, z néhoz se nakupuji podilové

jednotky.
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Pojistovna pienesenim investicniho rizika na pojisténého pfichdzi o moznost vytvaret zisk
Vv ptipad¢, ze by dosahla vyssiho zhodnoceni rezerv. V tomto piipade zisk pojistovny tvoii
poplatky za spravu fondd, transakéni poplatky a rozdil mezi ndkupni a prodejni cenou

podilovych jednotek.

1.3.2. Vyhody a nevyhody investi¢niho Zivotniho pojisténi

Jako prvni vyhodu je nutno uvést, ze uzavienim zivotniho pojisténi vznika pojistna
ochrana, tedy v ptipad¢ pojistné udalosti musi pojistovna plnit. Navic se vlozené finan¢ni
prostfedky déale zhodnocuji. Velkou vyhodou vySe zminénych pojistnych produkti je jejich
variabilita. V ptipad¢ investi¢niho a univerzalniho zivotniho pojisténi mtize klient jednoduse
meénit parametry pojiSténi podle podminek pojistné smlouvy, napi. snizovat ¢i zvySovat vysi
pojistné Castky ¢i pojistného, pridavat ¢i odebirat rtizna ptipojisténi. Klient ma mozZnost
piizpisobit Zivotni pojisténi své potiebé a aktualni zivotni situaci, dokonce muize zménit
pojistnou dobu. Klient ma rovnéz volnost ve vybéru fondt, do kterych ma zajem investovat.
Zvolit mtize jak aloka¢ni procento, tj. jaka Cast pojistného ma byt investovana, tak alokacni
pomér’. Tyto veli¢iny navic mohou byt opé&t v priib&hu trvani pojisténi libovolné ménény tak,

aby odpovidaly zménam v investi¢ni strategii dan¢ho klienta.

Dal$im vyznamnym rysem zivotniho pojiSténi je moznost souc¢asného sjednani nékterych
dalSich druhti pojisténi S nizSimi sazbami. Jednd se piedevSim o produkty nezivotniho
pojisténi napf. pojiSténi urazu, vaznych chorob, invalidity (v€etné zprosSténi od placeni

pojistného v piipadé plné invalidity), pracovni neschopnosti a hospitalizace.

Za urCitych podminek je zivotni pojiSténi povazovano za danové uznatelné a tidi se
zakonem ¢. 586/1992 Sb., o danich zpifijmd. Podle tohoto zakonu si pojistnik muize

od danového zakladu odecist zaplacené pojistné za dany rok.

Jednou z vyhod je také moZnost vyuziti dynamizace u investi¢niho Zivotniho pojisténi,
které chrani klienty pied nepfiznivymi dopady inflace. Na zaklad¢ indexové slozky dochazi
k zachovani realné hodnoty pojistné ¢astky inflaénim vyrovnanim. Soucasné s tim se logicky

také zvySuje placené pojistné.

Nevyhodou zivotniho pojisténi je to, Ze je uzavirano na delsi casovy horizont, zpravidla si
ho klient uzavira na dobu svého produktivniho Zivota. S tim je spojena ndvratnost investic.
Problém je i s nizkou likviditou, nebot’ penize nejsou tak lehce dostupné jako napiiklad
u jinych typl investic. Dal§i nevyhoda spociva ve vysSsich ndkladech v ptipadé zhodnocovani

volnych penéznich prostredkl, nez je tomu u jinych spofeni ¢i investovani, napiiklad

! Pomér, ve kterém se pojistné umist'uje do jednotlivych podilovych fondi.
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u otevienych podilovych fondii. Nevyhoda je také to, ze Zivotni pojiSténi je uzavirano az
po prozkouméani zdravotniho stavu pojisténého a z toho plyne, ze ne kazdy klient muize
zivotni pojisténi uzavtit. U investicniho Zivotniho pojisténi neni garantovéana vyse zhodnoceni

ani pojistna ¢astka pro piipad doziti.
1.4. Statistické idaje o Zivotnim pojisténi v CR

Ve vyroéni zpravé Ceské asociace pojistoven [7] se uvadi, Ze pojisténi spojené
s investi¢nim fondem zvySilo své meziro¢ni tempo. To pfi dosazeném objemu predepsaného
pojistného 34,1 mld, jak uvadi tabulka 1, znamenalo zvyseni podilu na Zivotnim pojisténi
2 40,2% na 47,3%. V zakladni struktuie pojistného trhu doslo ke zvySeni podilu Zivotniho
pojisténi na predepsaném pojistném na 46,0% a znamend to dal$i krok k postupnému
pfiblizovani se standardim evropskych zemi, v nichz zaujima ZP pramérné 60% podil.

Strukturu pojistného trhu v oblasti zivotniho pojisténi ukazuje obrazek 1.

2,7% 3,2% 0,3%
Pojisténi svatebni, Pojisténi pro Kapitalové
prostredkl na vyzivu pfipad smrti ¢innosti
déti

2,9% \\ \

Dachodové pojisténi

11,0% 47,3%
Doplrikova Pojisténi
pojisténi spojené
s investiénim
fondem
32,6% /
Pojisténi pro pfipad doziti,
nebo smrti nebo doziti
Obrazek 1: Struktura pojistného trhu v zivotnim pojisténi v roce 2010
Zdroj: [7]

Vyvoj zivotniho pojisténi z hlediska objemu predepsaného pojistného znazornuje tabulka
1. V prvnim fadku je uveden celkovy objem ptfedepsaného pojistného v Zivotnim pojisténi

a ve druhém fadku podil pojisténi spojeného s investiénim fondem.
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Tabulka 1: Vyvoj zivotniho pojisténi v CR v letech 1998 - 2010

tis. K¢ 1998 1999 2000 2001 2002 2003
ZP celkem 14965171 19917397 22770132 28281966 34160586 41123386
1ZP 316 821 659 654 1521980 24528373 3136672 4877 722
tis. K¢ 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
ZP celkem 44200964 44954220 47232898 54119535 56888290 60207719 71764 756
1ZP 6 051 612 7550390 11336078 18386692 21588116 24215817 34054 809

Zdroj: upraveno podle [7]

1.5. Soucasné trendy ve vyvoji IZP

Trendem posledni doby je propojovani bankovnich a pojistnych produktd. Vznikaji
vzajemné vazby mezi bankovni sférou a sektorem pojiStoven, kdy se toto spojeni nazyva
bankopojisténi. Mezi nejcastéjsi divody propojeni téchto sektord patii snaha o dosazeni ristu
vynost, diverzifikace tokt pfijmi a také dosazeni uspor nakladli spojenych s vyuzitim
distribu¢nich kanalti partnerské instituce. Banky a pojiStovny jsou schopné spolecné
ve vzajemné spolupraci rychle reagovat na ménici se pozadavky klientd a charakteristickd se
tak stava stale vétsi provazanost bankovnich a pojistnych produktt. Piikladem mize byt
piipad, kdy klient zada o hypote¢ni Gvér a bankovni instituce pozaduje uzavieni Zivotni
pojistky. Dalsi formou je vinkulace Zivotniho pojisténi ve prospéch banky pro pifipad, kdy by
klient neplnil své zavazky z uvéru. V sou¢asné dobé se podle [9] v CR, diky moZnosti
snizovani danovych zakladl dané z piijmu fyzickych osob o urcity podil z Castky vlozené
do Zivotniho pojisténi, dafi formam Zivotniho pojisténi, z nichz nékteré minimalizuji
pojistnou ochranu a bliZi se spiSe terminovanym a spoficim u¢tim. Patii sem samoziejmé
investiéni Zivotni pojisténi, které kombinuje prvky investi¢nich instrumentd v ramci
pené¢zniho a kapitalového trhu s prvky zivotniho pojisténi.

Pojistovny a bankopojistovny nabizeji takové produkty zivotniho pojisténi, kdy v jedné
smlouvé lze obvykle pojistit az dvé dospélé osoby a Ctyfi déti, aniz by byly v ptibuzenském
vztahu. Navic kazda z téchto osob si mize sjednat jina pojisténi, volit individualni pojistné
¢astky a v prub&hu pojisténi je smlouvu mozné piizplisobovat ménicim se zivotnim situacim.

IZP je snadny zpiisob, jak se miiZe stat investorem téméf kdokoliv z nés, a pravé proto jsou

fondy IZP pfedmétem analyzy v praktické ¢asti této prace.
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2. ANALYZA CASOVYCH RAD

V podstaté ve vSech praktickych oborech generujicich data, a to zvIast’ vyrazné v ekonomii
a financich, pfevladaji data ve tvaru Casovych fad. ,,Pojmem casova rada se obecné mini

Jjakdkoli posloupnost dat y, ..., yn chronologicky usporddana v case. “ [6] str. 227.

Data ve tvaru casovych tfad jsou hodnoty urcité veli¢iny pozorované v urCitém ¢asovém
intervalu s ur¢itou frekvenci (kazdy obchodni den, mési¢né apod.). Frekvenci pozorovani se
pfitom rozumi velikost intervalu mezi jednotlivymi pozorovanimi nebo nepravidelnost,
S jakou je zdznam potizovan. Ekonometrické modely obvykle vyZaduji, aby pouzité casové
fady mély stejnou frekvenci pozorovani. Jako oznaceni se zde Casto pouziva Casovy index
nebo argument t (napi. P; nebo P(t) je cena v ¢ase t) a pro celkovy pocet pozorovani, tj. délku
Casové tady, se pak voli odpovidajici symbol (napt. T). V souvislosti s délkou Casové fady se
V praxi objevuji dvé& protichiidné tendence. Boxtiv-Jenkinstv piistup se totiz nedoporucuje
aplikovat na fady o délce mens$i nez 50 hodnot. Na druhé stran€ u velice dlouhych fad je
nebezpeci, ze s pribé¢hem Casu se podstatné zméni charakteristiky modelu, ktery tuto fadu
generuje, takze konstrukce vyhovujictho modelu se stdva s rostouci délkou fady stéle
obtizn&jsi. Proto je u analyzy Casovych fad podstatny také pohled statistika, ktery analyzu
provadi, a jeho zkuSenosti. S tim také souvisi vypocetni technika a programové vybaveni,

které ma k dispozici.

Vyznamnym rysem c¢asovych fad je vedle dynamiky také jejich ndhodnost. Proto je nutné
pouzivat modely, které jsou =zalozeny na principech nédhodnosti (tj. na teorii
pravdépodobnosti). Tyto modely jsou schopny generovat Casové posloupnosti podobné
konkrétni analyzované Casové fad¢ a oznacuji se jako ndahodné procesy. Jsou t0 Vv podstaté
piesné specifikované algoritmy vyuzivajici generatory ndhodnych cisel.

Pod pojmem casovd fada tedy rozumime statistickou casovou ftadu, napf. typu

Y=L+ lt+&, kdet oznacuje ¢as, fp a f1 jsou parametry tzv. linearniho trendu a & je
nahodna veli¢ina. Chovani takovéto fady je zatiZeno nejistotou, na rozdil od deterministické
¢asové fady, naptiklad typu Y =SIiNX, jejiz chovani lze striktné popsat matematickymi

vzorci, takze lze zkonstruovat jeji pfesnou predpovéd..

2.1. Vyznam analyzy ¢asovych rad

Analyza Casovych fad véetné ptedpovidani jejich budouciho vyvoje je bezpochyby jednou
z nejdilezitéjSich oblasti v rozvoji statistiky a v ekonomii patfi teorie casovych fad

k nejdulezitéjsim kvantitativnim metodam pti analyze ekonomickych dat. Cilem analyzy
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casové fady je vétSinou konstrukce odpovidajiciho modelu, ktery pomtize porozumeét
mechanismu, na jehoz zaklad¢ jsou generovany sledované udaje, a dale umoziuje predpovidat
budouci vyvoj systému. Ve zkonstruovaném modelu Ize statisticky testovat hypotézy a overit
si tak rizna oc¢ekdvani. Navic konstrukce modelu umozni do jisté miry fidit a optimalizovat

¢innost prislusného systému vhodnou volbou vstupnich parametrii a po¢ate¢nich podminek.
2.2. Vybrané charakteristiky ¢asovych rad

2.2.1.  Stochasticky proces

Stochasticky proces neboli nahodny proces je v ¢ase uspotfadana fada nahodnych veli¢in,
které jsou definovany na stejném pravdépodobnostnim prostoru. Matematicky zéapis je
nasledujici {Y(s,t),s € S,t € T}, kde S je vybérovy prostor a T je indexni fada. Casovou
fadu lze tedy chapat jako realizaci stochastického procesu, kde indexni fada je fadou celych
Cisel Casovych okamzikli a tento stochasticky proces ma nespojity charakter. Dale budu
stochastické procesy znalit jako {y;} a jejich realizace, tedy casové ftady, jako V..
Se stochastickymi procesy souviseji dal$i pojmy, které jsou pii analyze ekonomickych

casovych fad nezbytné a jsou uvedeny nize.

2.2.2. Stacionarita

Stacionarita Casové fady znamena, Zze chovani této fady je v jistém smyslu stochasticky
ustalené. RozliSuje se striktni a slaba stacionarita. Strikeni stacionarita tika,
ze pravdépodobnostni chovani dané¢ho stochastického procesu je Casové invariantni. Plati pro

ni vztah 2.1

F(Ytp)’tz» ---»Ytn) = F()’t1+h:3’t2+h: ---JYtn+h)l (2.1)

kde F je sdruzena distribu¢ni funkce a h je libovolné realné Cislo. Slabd stacionarita
znamena, ze prislusny stochasticky proces ma konstantni stfedni hodnotu 2.2, konstantni
rozptyl 2.3 a kovarianéni strukturu druhého tadu invariantni viéi posunim v ¢ase 2.4. Slaba
stacionarita je tedy méné omezujici, nebot” staci, aby ptislusny proces byl invariantni vaci

posuniim v ¢ase pouze v ramci momentli do druhého tadu, t;.

E(y,) = u, = konst, (2.2)
D(y,) = O'tz =E(y: — Mt)z = konst, (2.3)
cov(Ys, ¥e) = Yy, y, = E(ys =)y — 1) = cov(Ysin, Yern)  Pro libovolné h. (2.4)
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Kovariance nahodnych veli¢in vyjadiuje vzajemny vztah mezi témito veli¢inami. Jsou-li
tyto ndhodné veli¢iny zavislé, je tfeba tuto zavislost vyjadfit kvantitativné. K tomu slouzi

korelacni koeficient, ktery nabyva hodnot v rozmezi od -1 do 1 a je definovan vztahem 2.5.

_ _ cov(ysye)
cor(Ys,ye) = Py,y, = WD(;& (2.5)

Jestlize je korelacni koeficient roven 0, fikdme, ze ndhodné veli¢iny jsou nekorelované.

2.2.3. Autokorela¢ni funkce (ACF)

Autokovarian¢ni funkce pro zpozdéni k se definuje jako 2.6

cov(YVe, Verk) = Yie = EQe — ) (Yeo — 1), k=...-1,0,1... (2.6)
a autokorelaéni funkce pro zpozdéni k se definuje jako 2.7

cov (Yt,¥t—k) Yk
— Yookl  — Yo 2.7
Pr VDOONDe—k) Yo (2.7)

kde vzhledem ke stacionarité procesu D(Y;) = D(Yix) = yo. Tyto vzorce odpovidaji vzorcim
pro kovarianci a korelaci, pficemz jsou do nich dosazeny veli¢iny z téze tady. V piipadé

stacionarniho stochastického procesu ma autokorela¢ni funkce nasledujici vlastnosti:
Po = 11
Vel <vos okl =1,

Yk = Y—k; Px = P—r pro vSechna k. Autokovarian¢ni a autokorela¢ni funkce je symetricka
kolem k = 0. Autokorela¢ni funkce je tedy vyjadfovana pouze pro k > 0. Grafické znazornéni

pro jednotliva k se nazyva korelogram.

2.2.4. Parcialni autokorela¢ni funkce (PACF)

Korelace mezi dvéma nahodnymi veli¢inami je ¢asto zplisobena tim, Ze tyto veli¢iny jsou
korelovany tfeti veli¢inou. Parcidlni autokorelace podava informaci o korelaci veliCin
Yt @ Yk oCiSté€nou o vliv veli€in lezicich mezi nimi. V literatute se ¢asto PACF oznacuje jako

Pwk, proto pouZziji stejné znaceni. Pro tuto praci jsou stézejni vztahy 2.9 a 2.10

b1 = p1, (2.8)
1 p1

¢ = %, (2.9)
p1 1
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1 p1 w Pl

p1 1 P2

— _Pk-1 pr—2 - Pk
bk =TT 51 Pl (2.10)

p1 1 e Pk=2

Pk-1 Pk-2 w1

Odhady ry parcialni autokorelaci funkce ¢y Se v praxi pocitaji s pouzitim softwarového

vybaveni rekurentné¢ pomoci Durbinova vztahu 2.11, 2.12

k—1
Tk=Xj=1 Tk—1,Tk—j

rkk = 1_2}(:—111-}(_1'].1«]. (211)
Tk] = Tk_l,j —_ Tkkrk_l,k_l ) j = 1, 2, ey k - 1. (2'12)

2.2.5. Proces bilého Sumu

Stochasticky proces {e;,t € T}, kde & jsou nekorelované nahodné veli¢iny s nulovou

stiedni hodnotou a konstantnim rozptylem, se oznacuje jako bily Sum (white noise) a znaci se
g&~WN(0,a2). (2.13)
Proces bilého Sumu je stacionarni s autokovarianéni funkci y; = 0 pro vSechna k # 0

a s autokorelaéni funkci 2.14

_ (1 k=0
Pr = {0 k =0 (2.14)
a parcialni autokorelac¢ni funkci 2.15
_ (1 k=0
b=l rao: (2.15)

Pokud jsou ve vztahu 2.13 nahodné veli¢iny & nezavislé a stejné rozdélené, pak se jedna o iid

process (independent and identically distributed) a znaéi se e,~I11D (u, 52).

2.2.6. Linearni proces

W12 on 1 cr 1w

Stacionarni proces neobsahujici deterministickou slozku® muze byt vyjadien jako linearni
kombinace fady nekorelovanych stejné rozdélenych nahodnych veli¢in. Tato linearni
kombinace se oznacuje jako Woldova reprezentace nebo také linearni proces. Linedrnim

procesem je oznacena fada ve tvaru 2.16
Ve =&+ P18 H g+, (2.16)
kde & je bily sum s rozptylem o2 a Y; jsou parametry. Linearni proces se Casto zapisuje

S vyuzitim tzv. operatoru zpétného posunuti B, ktery je definovan jako

? Slozka, které je na zakladé minulosti pfesné predikovatelna.
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By, =yi-1, (2.17)
pticemz vztah 2.17 lze aplikovat n€kolikanasobné a pak lze 2.16 zapsat ve tvaru

Ve = ¢Y(B)e, (2.18)
kde podle [5] lze zapsat

Y(B) =1+ P;B+P,B* + - =1+, 9y;B . (2.19)

Operator zpétného posunuti se pouziva pro zjednoduseni zapisu model a 1ze ho pouzit pii
feSeni diferen¢nich rovnic a stanoveni podminek stacionarity a invertibility modelt

stochastickych procesu.

Pro praktické vyuziti maji mnohem vétsi vyznam specidlni ptipady linedrniho procesu. Pro
Boxovu-Jenkinsovu metodologii se pouzivaji ptipady, které vzniknou z linearniho procesu
zapsaného ve tvaru 2.16 vynulovanim vSech parametri az na kone¢ny pocet. Dba se na to,
aby pouzivané modely byly konstruovany s co nejmensim poctem parametri. Konkrétné se
jedna o procesy klouzavych soucti MA, autoregresni procesy AR a smiSené procesy ARMA,
které predstavuji zakladni stavebni prvky pro Boxovu-Jenkinsovu metodologii a budou

podrobnéji popsany v kapitole 3.

2.3. Finanéni ¢asové Fady a jejich vlastnosti

Finan¢ni trh je soucésti trzniho systému, kde se setkavd nabidka a poptavka pencz
a kapitalu. Zakladni informaci finan¢nich trhii je cena, ktera je sledovana v urcité frekvenci
a tvoti tak Casové fady. Ve srovnani s jinymi ekonomickymi ¢asovymi fadami maji finan¢ni
casove fady nekteré specifické vlastnosti a tvarové odlisnosti dané mikrostrukturou finan¢nich

trhu.

Finan¢ni casové tady patii do skupiny tzv. vysokofrekvencnich ¢asovych tad. Je to
specifické postaveni v ramci kratkodobych ¢asovych tad, které jsou sledované ve frekvencich
kratSich nez jeden rok. Hodnoty finan¢nich casovych fad jsou sledované napf. v denni

frekvenci, z ¢ehoz plynou zvlastni rysy téchto fad.

Nasledujici obrazek ilustruje typicky pribéh financni ¢asové tady sledované Vv denni
frekvenci. Obrazek 2 ukazuje vyvoj podilového fondu CSOB akciovy mix v prib&hu tfi let
od 16. 3. 2009 do 16. 3.2012. Tento fond je spravovan Investiéni spole¢nosti CSOB a patii
mezi fondy, do kterych mohou vkladat prostfedky zakaznici CSOB pojistovny v ramci
vybranych programi investicniho Zivotniho pojisténi. Tento fond investuje do svétovych akcii

a je veden v CZK.
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Data (z proménné : Datum )
Obrizek 2: Ceny podilovych jednotek fondu CSOB akciovy mix
Zdroj: vlastni zpracovani v programu STATISTICA na zdkladé dat z [10]

2.3.1. Hypotéza efektivniho trhu

Hlavnim vychodiskem pro fungovani finan¢nich trhi je hypotéza efektivniho trhu.
Ta spociva v tom, ze ceny na finanCnich trzich plné zahrnuji ofekavani a informace vSech
ucastniki trhu a jejich zmény jsou nepredikovatelné. S touto hypotézou je spojena idea
modelu vyvoje cen aktiv, ktery je znamy pod pojmem martingal. Tento model lze popsat
takto: pokud Py piedstavuje cenu aktiva v Case t, potom o¢ekavana cena v ase t + 1 je cena
v Case t, za podminky znalosti vSech cen aktiva v minulosti. Z hlediska tvorby piedpovédi
to znamena, ze nejlepsi piedpovédi zitiejsi ceny je cena dne$ni. Z hlediska trhu je vSak
budouci cena prakticky nepredikovatelna a jedna se tedy o efektivni trh. Pokud stochasticky
proces {P:} je Casova fada zachycujici cenu néjakého aktiva, pak formalné¢ lze pojem

martingal vyjadiit pomoci podminéné stiedni hodnoty jako 2.20

E[Pt+1|Pt; Pt—l:---] = P. (2.20)
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2.3.2.  Vynosy aktiva

Nékteré analyzy ¢asovych tfad nepracuji s piivodni casovou fadou, ale s jeji transformaci.
Co se tyCe financnich Casovych fad, pracuje se s vynosy aktiva. Vynosy jsou relativni

piiristky cen a takto transformovana fada ma lepSi statistické vlastnosti z hlediska

stacionarity.

Cena aktiva nemtize byt mensi nez nula a minimalni relativni pfirtstek ceny aktiva je tedy

Rt=M=L—1 apotomRt+1=PPt , (2.21)

P P t—1

kde P; je cena aktiva v case t. Takto definované jednoduché vynosy aktiva by mély mit
rozdéleni nezaporné nahodné veliCiny. Pro tento pfipad je vhodné aplikovat rozdéleni

logaritmicko-normalni. Potom logaritmus jednoduchého vynosu R, + 1 je definovan jako

rn=In(R,+1) =InP, —InP,_,4 (2.22)
a ma rozdéleni normalni. Cena aktiva nemilze byt zdporna, a tedy nejmensi mozny
jednoduchy vynos je -1. Proto maji jednoduché vynosy oproti logaritmickym tu nevyhodu,
ze pokud je uvazovano normalni rozd¢€leni, tak jsou pravdépodobné i hodnoty mensi nez -1.

Proto se pracuje s logaritmickymi vynosy, u kterych toto omezeni neni.

Graf proménné: HODNOTA
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Data (z proménné : Datum )
Obrizek 3: Logaritmy vynosti CSOB akciovy mix
Zdroj: viastni zpracovani v programu STATISTICA na zakladé dat z [10]
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Na obrazku 3 jsou vypo&itané logaritmy vynost r; na zékladé piivodnich hodnot fondu CSOB

Akciovy mix znazornéného na obrazku 2.

2.3.3.  Leptokurtické rozdéleni

Leptokurtickd rozdéleni jsou v praxi Castd pro finan¢ni data. Vyznacuji se tim, Ze jsou vice
Spicata kolem stiedu, na koncich je jejich hustota vétsi a v ramenech mensi nez u normalniho
rozdéleni, se stejnou stfedni hodnotou a rozptylem. Jinak feceno, jak vynosy blizko stiedni
hodnoty, tak vynosy velmi vysokych kladnych nebo zapornych hodnot se objevuji ¢astéji nez
je tomu u normalniho rozdéleni. Dalsi odchylkou od normalniho rozdé€leni je nesymetri¢nost
rozdéleni vynosu, tedy koeficient Sikmosti neni nulovy jako u normalniho rozdéleni.

To znamena, Ze kladné a zdporné vynosy se nevyskytuji se stejnou cetnosti.

Histogram pro logar_vynosu_1
logar_vynosu_1 = 747*0.0100*Normal(x,0.0007,0.0110)
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Obrazek 4: Skutecné rozdeleni logaritmt vynost a normalni rozdéleni

Zdroj: viastni zpracovani v programu STATISTICA na zdkladé dat z [10]

Na obrazku 4 jsou nazorné vidét vySe popsané vlastnosti leptokurtického rozdéleni.
Histogram zobrazuje skute¢né rozdéleni logaritmi vynosi fondu CSOB Akciovy mix

a normalni rozd¢leni, které je zndzornéno cervenou kiivkou.
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Zéakladni vybérové charakteristiky logaritmi vynosti fondu CSOB Akciovy mix jsou
uvedeny v tabulce 2. Zde stoji za povSimnuti zejména hodnota Sikmosti a $pic¢atosti. Normalni
rozdéleni je charakteristické tim, ze jeho Sikmost je rovna nule a Spicatost je rovna ¢islu 3.
| z tabulky tedy vyplyva ze toto rozdéleni je Spicatéjsi a nesymetrické.

I pres vySe zminénou odliSnost od normalniho rozdéleni je ptfedpoklad normélniho
rozdéleni pomérné bézny. Je to proto, Ze ma priznivé statistické vlastnosti, naptiklad v podobé
snadného testovani hypotéz nebo pii odhadu parametrii pomoci metody maximalni

vérohodnosti.

Tabulka 2:Zakladni vybérové charakteristiky logaritmil vynosti fondu CSOB Akciovy mix

Popisné statistiky

Pramér | Median | Modus | Minimum | Maximum | Rozptyl | Sikmost | Spiéatost

Logaritmy
vynosti 0,00073|0,001127| 0,0000| -0,05372| 0,058452|0,000121 | -0,12551 4,20059

Zdroj: viastni zpracovdni v programu STATISTICA na zdkladé dat z [10]

Ovsem logicky se hledd vhodnéjsi pravdépodobnostni rozdé€leni, které by charakterizovalo
vlastnosti dat 1épe neZ rozdéleni normalni. Jako dalsi rozdéleni se Casto pouziva Studentovo

t rozdéleni, které ma konecny rozptyl a momenty vyssich fadua.

V posledni dobé je popularni také rozdéleni, kdy se mize vychazet z ptedpokladu,
ze logaritmus vynosu ma podminéné normalni rozdéleni s podminénym rozptylem, ktery se

méni v zavislosti na ¢ase. Tato problematika je dale rozvedena v kapitole 4.

2.3.4. Heteroskedasticita

Pro modelovani finan¢nich casovych ftad je velmi typickd heteroskedasticita.
O heteroskedasticité se mluvi v pfipadé¢ poruseni piedpokladu homoskedasticity, tedy je
to situace, kdy je porusena podminka konecného a konstantniho rozptylu nahodnych slozek.
Pro detekci heteroskedasticity se pouziva fada formalnich statistickych testd. Jednim
Z nejpouzivanéjsich v ekonometrické praxi je Whitelv test, Spearmentiv test korelace poradi
nebo testovani podminéné heteroskedasticity zalozené na principu Lagrangeovych
multiplikatorti blize definovany v kapitole 4.6.1. Testy vétSinou spocivaji v provedeni testu

homoskedasticity jako nulové hypotézy.

2.3.5. Pakovy efekt

Rady vynost aktiv se vyznacuji riznymi asymetrickymi efekty a vedle zesikmeného tvaru
rozdéleni je dal$im vyznamnym asymetrickym efektem tzv. pakovy efekt (laverage effect).

Tento jev souvisi s kolisanim volatility v ¢ase a konkrétné se jednd o tendenci volatility
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zveétsit se vice po cenovém poklesu nez po cenovém narustu stejné velikosti. To znamena,
ze volatilita se snizuje pfi dobrych zpravach a naopak se zvétSuje pii Spatnych zpravach na

trhu.

2.3.6. Nelinearni formy zavislosti

Vyznamnou empirickou vlastnosti vynosi pozorovanou u vysokofrekvenc¢nich tad je
skutecnost, ze vynosy nejsou nezdvislé. Nelinearni forma zavislosti se projevuje tzv.
shlukovanim volatility (volatility clustering, volatility bunching). Tento jev poprvé popsal
Mandelbrot® a jednd se o tendenci volatility finan¢nich trhii objevovat se ve shlucich
vysokych a nizkych volatilit, tj. velké cenové zmény byvaji nasledovany velkymi zménami
a malé cenové zmény jsou nasledovany malymi zménami. Shlukovani volatility je jasné vidét
pti pohledu na vyvoj fady logaritmt vynosi na obrazku 3, kdy useky s nizkym rozptylem

se stiidaji s useky, kde je rozptyl vysoky.

® MANDELBROT, B. (1936): The Variation of Certain Speculative Prices, Journal of Business, 36:394-419.
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3. BOX-JENKINSOVA METODOLOGIE

Zakladni principy Box-Jenkinsovy metodologie, slouzici k analyze casovych fad,
zformulovali statistici George Box a Gwilym Jenkins roku 1970 v publikaci [4]. Boxtv-
Jenkinstv ptistup k analyze Casovych fad se vyznaCuje nejen stochastickym modelovanim
trendu a sezonnosti, ale bere za zékladni prvek konstrukce rezidualni slozku, ktera mize byt
tvofena korelovanymi (zavislymi) nahodnymi veli¢inami. ,,Boxova-Jenkinsova metodologie
tedy nejen miize zpracovavat casové rady s navzajem zavislymi pozorovanimi, ale dokonce
teziste jejich postupu spocivda pravé ve vySetirovani téchto zavislosti neboli v t2v. korelacni
analyze.* [5] str. 19. Modely, s nimiZz tato metodologie pracuje, jsou modely klouzavych
souctll znacené jako MA, autoregresni modely AR a smiSené¢ modely ARMA, které v praxi
ptredstavuji zatim nejpropracovanéjsi ptistup k modelovani rutinni korelovanosti v ¢asovych
pozorovanich. Rady, u kterych neni tfeba vénovat takovou pozornost nahodné sloZzce
a naopak je tieba se zaméfit na trendovou nebo sezonni slozku, je mozné modelovat pomoci
tzv. integrovanych modelt ARIMA a tzv. sezénnich modeld, v nichz trendova nebo sezoénni
slozka miize byt modelovana stochasticky®. Box-Jenkinsovy modely jsou velmi flexibilni,
tedy model mé schopnost se adaptovat rychle na zménény charakter ¢asové fady. ARMA
procesy piedstavuji zakladni nastroj moderni analyzy ¢asovych fad a jejich motivaci je snadné
modelovani pomoci dostupného softwaru. Navrh Box-Jenkinsova modelu neni mozné

navrhnout pouze na zéklad¢ ekonomické teorie, ale je nutné provést diikladné zkoumani dat.
3.1. Zakladni modely Boxovy-Jenkinsovy metodologie

3.1.1.  Autoregresni proces AR

Autoregresni proces fadu ozna¢ovany jako AR(p) je mozné zapsat ve tvaru 3.1

Ve = O1Ye-1 T P2Ye—z ot QpYep T & (3.1)

nebo pomoci operatoru zpétného posunuti jako 3.2

By, = & , (3.2)
kde 3.3
o(B) = 13, ¢, B (3.9

je tzv. autoregresni operator. Stfedni hodnota staciondrniho procesu AR(p) je nulova a jeho

autokorela¢ni funkce px vyhovuje soustavé diferencnich rovnic 3.4

* Na rozdil od jejich deterministického modelovani pti klasickém dekompozi¢nim piistupu, kdy jsou Easové fady
rozlozeny na tyto slozky: trend, sezonni slozka, cyklicka slozka a rezidualni — ndhodna slozka.
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Pr = P1Pk—1 T P2P—2 + -+ QppPr—p k> 0. (3.4)

Tyto rovnice jsou odvozeny tak, ze vztah 3.1 je postupné nasoben veli¢inami Yk pro k > 0
atak se prejde ke stiednim hodnotam. Parametry procesu AR(p) se daji vypocitat pomoci
hodnot jeho autokorela¢ni funkce a pouziva se tzv. Yuelova-Walkerova soustava rovnic 3.5,

ktera je tvofena vztahy 3.4 prok =1, ..., p:
P1 = ¢P1 + P2P1 + ..+ (pppp—lv

P2 =@1p1 + @2+ ot QpPp2,

Pp = P1Pp-1+ P20p 2+ .t @y (3.5)
Resenim této soustavy linearnich rovnic dostaneme parametry ¢, ..., ¢, Vvyjadien¢ pomoci
hodnot autokorela¢ni funkce. Rozptyl procesu AR(p) mé formu 3.6

2

2 g
=g = 3.6
Yo Yo 1-@1p1—m 0ppp (36)

a je konstatntni v ¢ase. Pro PACF procesu AR(p) je ko = p, tj. pix = 0 pro k > p.

Ve shrnuti tedy ACF procesu AR(p) tvoii kombinace exponencialné klesajicich pohybii nebo
exponencialné klesajicich sinusoidnich pohybu. Hodnoty PACF pro zpozdéni k=1, 2, ..., p

jsou ruzné od nuly, pro dalsi zpozdéni se potom rovnaji nule.
Proces AR(1)

Tento proces ma tvar 3.7

Ye = P1Ye1 + & (3.7)

a pomoci operatoru zpétného posunuti mize byt vyjadien jako 3.8

A -@1B)y, =&, (3.8)
s podminkou stacionarity |¢;| < 1 a ACF ve tvaru 3.9

a PACF ve tvaru 3.10

b1 = @1, b =0,k > 1. (3.10)

Autokorela¢ni funkce stacionarniho procesu AR(1) je tedy geometricka posloupnost klesajici
Vv absolutni hodnoté k nule a parcialni autokorelacni funkce procesu AR(1) ma identifikacni
bod ko = 1. Tvary autokorela¢ni funkce procesu AR(1) znazornuji korelogramy na obarzku 5

a charakteristické tvary parcialni autokorelacni funkce ukazuje obrazek 6.
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Obrazek 5: ACF procesu AR(1)

*kk 1,0 —

0,8—
0,6—
0,4 —
0,2

S
7

10 K

1]
-0,2 —
-0,4 —
-0,6 —
-0,8 —

-1,0—

0 <<

Obrazek 6: PACF procesu AR(1)

Proces AR(2)

Tento proces ma tvar 3.11

Ve = Q1Ve-1 T Q2Vr2 + &,

a pomoci operatoru zpétného posunuti mize byt vyjadien jako 3.12

(1—¢1B— @By, = ¢,

10 Kk

pk 110_
0,8—
0,6—
0,4
0,2 —

-0,2 —
-0,4 —
-0,6 —
-0,8 —
-1,0-

Kk 1,0 —
0,8—
0,6
0,4 —
0,2 —

-0,2 —
-0,4 —
-0,6 —
-0,8 —
-1,0-

W

-1<$<0

S podminkou stacionarity ¢, + @1 < 1,90, —p1 < 1,-1 < ¢, < 1.

Pro autokorela¢ni funkci plati vztah 3.13

P — P1Pk-1 + P22 =0,k = 1,2, ...

a parcialni autokorelac¢ni funkce 3.14

b11 Z%;fl-"zz = ¢z a ¢ =0, prok>1

ma identifikaéni bod ko = 2.
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3.1.2.  Proces klouzavych souétic MA

Proces klouzavych souctd fadu q znaceny jako MA(Q) z anglického moving average ma
tvar 3.15

yt = gt + ngt—l + o + qut—q = Q(B)gt, (315)
kde & je bily Sum, 6, ..6, jsou parametry a 6(B) =1+ 6,B + -+ 6,B? je operator
klouzavych souctl. Proces MA(Q) je vzdy stacionarni s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem

ve tvaru 3.16

of =(1+6f++62)d? (3.16)
Autokorelacni funkce procesu MA(Q) ma bod useknuti Ky rovny fadu modelu q a da se
vyjadiit takto
9k+919k+1+“'+9q—k9q _
Pr = 14607 +-+62 prok=1,...q (3.17)
0 prok > q

Hodnoty ACF jsou tedy pro zpozdéni k = I, 2, ..., ¢ rizné od nuly, pro dal$i zpozdéni se

potom rovnaji nule.

Parcialni autokorela¢ni funkce ¢y, procesu MA(Q) nema bod useknuti, ale je omezena
linearni kombinaci geometricky klesajicich posloupnosti a sinusoid s geometricky klesajicimi

amplitudami.

Proces MA(1)

Model MA(1) je dan vztahem 3.18
Ve = & +01& (3.18)
a lze jej rovnéz vyjadiit pomoci operatoru zpétného posunuti
Ye = (1 —01B)¢;. (3.19)
Plati pro n¢ho nasledujici autokorela¢ni funkce

0
py = ﬁ,pk =0prok>1 (3.20)

a jeho parcialni autokorela¢ni funkce ma tvar 3.21

DFtef (1-67)
kk = W pro k= 1, 2, . (321)
1

bez bodu useknuti a je to posloupnost geometricky klesajici k nule. Jestlize 6; < 0, hodnoty

PACEF osciluji s klesajici amplitudou.
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Proces MA(2)

Ve = & + 0164+ 06,

ma autokorelaéni funkci

(01(1+62) _
1+07+03 PO k=1

= 02 _
Pi | 1702103 PO k=2
kO prok > 2

s bodem useknuti kg = 2.

Parcialni autokorelacni funkce procesu MA(2) je omezena bud’ geometricky klesajici

(3.22)

(3.23)

posloupnosti (exponencialné klesa) nebo ma tvar exponencialné klesajici sinusoidy jak Ize

vidét na obrazku 7 .
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Obrazek 7: ACF a PACF procesu MA(2)
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Obrazek 7(pokracovani): ACF a PACF procesu MA(2)

Zdroj: [2]
3.1.3. SmiSeny proces ARMA
Smiseny proces fadu p a g znaceny jako ARMA(p,q) ma tvar 3.24
Ve = Q1Yo+t @Yy &+ 016+ + 05, tj. 9(B)y, = 0(B)¢, (3.24)

kde parametry a operatory zpétného posunuti maji stejny vyznam jako v AR(p) a MA(Q).
Stiedni hodnota stacionarniho procesu ARMA(p,q) je nulova a jeho autokorela¢ni funkce

vyhovuje podobné soustave rovnic jako v piipadé autoregresniho procesu, tedy

Pk = P1Pk-1+ P2Pr—2 + -+ PppPr—p, k> q. (3.25)

Tvar ACF procesu ARMA(p,q) bude obdobny jako v ptipadé procesu AR(p), tj. bude mit
formu kombinace exponencialné klesajicich pohybii a exponencidln¢ klesajicich sinusoidnich
pohybii. Tento tvar vSak bude nasledovat az po prvnich g - p hodnotach jestlize q > p.

Pro k > p — q se PACF bude v piipadé, Zze p > (, chovat stejné jako u procesu MA(Q).
Proces ARMA(1,1)
Nejjednodussi z tiidy smiSenych procesti ma tvar 3.26

Ve = Q1YVe-1 T & + 0161. (3.26)
Soustava 3.25 ma pro tento proces tvar 3.27

Pk = P1Pk-1, k> 1. (3.27)

Autokorela¢ni funkce stacionarniho procesu ARMA(1,1) je tedy podobna ACF procesu
AR(1). Tato funkce je charakteristicka exponencialné klesajicimi hodnotami, pfi¢emz tento
pokles za¢ina od hodnoty p;. Tvar funkce PACF je podobny jako u procesu MA(1),

po pocatecni hodnoté ¢p1; = p; exponencialné klesa.

Pro vSechny uvedené modely byla stfedni hodnota procesu nulova. Lze v§ak pracovat i
s procesem Y; S nenulovou konstantni stfedni hodnotou u. V tomto modelu staci nahradit

proces y; procesem y;.u. Parametr u 1ze odhadnout jako aritmeticky pramér y nebo se tento
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parametr odhaduje jako ostatni parametry modelu. Tato uprava se nékdy nazyva centrovanim

puvodni fady.

Podle [5] se pii praktickych aplikacich Boxovy-Jenkinsovy metodologie obvykle vystaci
S procesy, pro néz p + q < 2. Vsechny tyto procesy byly popsany vyse.

3.2. DalSsi moznosti klasické Boxovy-Jenkinsovy metodologie

V ptedchozi ¢asti jsou uvedeny modely, které se daji pouzit pouze na stacionarni procesy.
Zejména v ekonomické praxi se lze velmi Casto setkat s Casovymi fadami tvofenymi
nestacionarnimi stochastickymi procesy. Nestacionarita procesu muize byt zpisobena bud’

Vv ¢ase se ménici sttedni hodnotou, nebo v ¢ase ménicim se rozptylem procesu.

3.2.1.  Proces nahodné prochazky (,,Random Walk Process*)

Proces ndhodné prochazky je zvlastni pfipad procesu AR(1), kde parametr ¢; =1 a ma
tvar 3.28
Ve = Ve-1 T &. (3.28)

Proces ndhodné prochazky je tvofen kumulovanim nahodnych veli€in tvoficich proces
bilého Sumu. Nazyva se také integrovany proces, protoze jeho prvni diference je proces bilého

Sumu.
Vztah 2.28 lze vyjadtit pomoci operatoru zpétného posunuti jako
A-B)y, =¢ (3.29)
a v pripad¢ jeho modifikace do tvaru 3.30
(1-B)y, =¢, d=2,3,... (3.30)

se nazyva integrovanym procesem fadu d a oznacuje se I(d). Podminéna stfedni hodnota

procesu je v ¢ase proménliva, podminény rozptyl je v ¢ase konstantni.

3.2.2. Procesy ARIMA

Modely ARIMA umoziiuji popis procesu, u nichz dochazi ke zménam trovné. Tyto zmény
mohou mit nesystematicky ndhodny charakter, jak je to béZné pro vétSinu Casovych fad
z praxe. Pfi konstrukci téchto modeld jiZz nepoZadujeme stacionaritu analyzované fady,
ale fada musi byt preveditelna na stacionarni pfechodem k prvnim nebo vyssim diferencim.
Napftiklad fadu, kterd vykazuje stacionaritu az na nadhodné zmény ve velikosti své urovné, 1ze

stacionarizovat ptechodem k fadé prvnich diferenci, tedy

Ayt =Ye = Ye-1- (3.31)
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Radu, ktera vykazuje stacionaritu az na ndhodné zmény ve sklonu urovné, lze stacionarizovat

pfechodem k fad¢ druhych diferenci.

Integrovany smiSeny model ARIMA(p,d,q) definujeme jako

p(B)w, = 0(B)&;, (3.32)
kde
we = Ay, (3.33)

je d-ta diference modelovaného procesu y; a 3.32 je stacionarni model ARMA(p,q) pro proces
w;. Jinak feceno jde o to, ze se nejprve provede stacionarizace pomoci vhodné diference
modelované fady a vznikla stacionarni fada se modeluje pomoci modelu ARMA. Casto se pro

ARIMA(p,d,q) pouziva souhrnny zapis tvaru 3.34

¢(B)(1 = B)%y, = 6(B)s,. (3.34)
Transformace ¢asové rady a urceni radu diferencovani

Ugelem transformace ¢asové fady je linearizovat fadu tak, aby ji bylo mozné popsat
modelem ARIMA nebo jeho specidlnimi ptipady AR, MA nebo ARMA. Touto linearizaci se
dosahne ptredevsim toho, Ze ndhodné Soky generujici fadu maji opravdu charakter bil¢ho
Sumu s konstantnim rozptylem a ¢asto navic s normalnim rozdélenim. Pro ekonomické ¢asové

fady je Casto vhodnd logaritmicka transformace.
Pro uréeni fadu diferencovani d se podle [5] doporucuje nasledujici postup:

1. Pouzije se graficky zaznam fady. Pokud existuji pochybnosti o stacionarité, zakresli se

dale fada prvnich a druhych diferenci a opticky se posoudi stacionarita téchto tad.

2. Pokud je potfeba rozhodnout na zakladé objektivnéjSich metod, je mozné pouzit odhad
autokorelacni funkce. Je nutné sestavit ACF dané fady a diferenci této fady. Jestlize
hodnoty ACF klesaji pomalu, napiiklad linearnim tempem, pak je to piiznak toho,
7e alespont jeden kofen autoregresniho operatoru je velice blizky jedné a je tedy

potieba provést dalsi diferencovani.

3. Dale je vhodné pouzit metodu, pfi niZ se posuzuje velikost odhadnutého rozptylu dané
fady a rozptylu jejich diferenci. Za d se pak zvoli hodnota, ktera dava nejmensi
odhadnuty rozptyl. Plati totiZ, ze pfi postupném diferencovani hodnoty odhadnutych

rozptyll klesaji, dokud neni dosaZena stacionarita, a pak opét za¢nou rust.

Casovou fadu neni vhodné diferencovat vicekrat, neZ je nezbytné nutné, jinak nastava tzv.

prediferencovani fady. Pro ¢asové fady se vétSinou pouziva tad diferencovani d mensi nez 2.
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3.2.3.  Sezonni modely SARIMA

Vyznamnou vlastnosti mnoha kratkodobych ekonomickych ¢asovych fad je sezonnost.
Sezonni slozkou casovych fad se rozumi periodické kolisani, které se odehrdva béhem
jednoho kalendarniho roku a kazdy rok se opakuje. U dennich finan¢nich ¢asovych tad se
mize projevovat pravidelné periodické kolisani, napt. ve dnech béhem tydne. Zakladnim

predpokladem je skutecnost, ze sezonni slozka ma pravidelny charakter.

Proces SARIMA(p,d,q) (P,D,Q). je analogicky procesu ARIMA, kde L je délka sezonni
periody, p je fad procesu AR, q fad procesu MA, d fad bézné diference, P fad sezonniho
procesu AR, Q tad sezonniho procesu MA a D tad sezonni diference. Identifikace obecnych
modelid SARIMA v nichz ¢isla p, g, P a Q mohou byt nenulova je jiz dost komplikovanou
zalezitosti a obvykle hodné zélezi na zkuSenostech statistika, ktery analyzu provadi. Vystavba
modelti probihd ve tfech stejnych fazich jako pro modely ARIMA pfiCemz prvni faze
identifikace sezonniho modelu véetné urceni fadu diferencovani d a D vyzaduje zvlastni

pOZOrnost.

Ugelem ptipadného diferencovani fady je odstranéni nestacionarity zptisobené piftomnosti
trendu a sezonnim chovanim. V téchto modelech se malokdy provadi bézné nebo sezonni
diferencovani vyssiho fadu nez 1. Rozhoduje se na zéklad¢ studia odhadnuté autokorelacni
funkce ry, pficemz se doporucuje prozkoumat asi 4L prvnich hodnot této funkce. To znamena,
pokud je perioda 4, je tfeba prozkoumat prvnich 16 hodnot ACF dané Casové tfady. Jestlize
ACF ma v bodech, které jsou nasobky periody lokalni maxima, pak je nutné polozit D = 1.
Jestlize ACF klesa pomalu piiblizn€ linearnim tempem i mezi body, které nejsou nasobky L,

je zapotiebi provést také bézné diferencovani.

Tvary konkrétnich modeli sezonnich Casovych fad zde nebudu uvadet, nebot’ vychazeji

ze zéakladnich modelu a pro tuto praci nejsou stézejni. Lze je najit v bibliografii [1].

3.2.4.  Modely ¢asovych rad s dlouhou paméti

V praxi se lze také setkat s Casovymi fadami, které jsou tvofeny staciondrnimi procesy, kde
1 velmi casové vzdalené ndhodné veli€iny jsou pomérné siln€ korelované. Jejich
charakteristickou vlastnosti je, Ze hodnoty ACF neklesaji s rostoucim zpozdénim
exponencialné, ale odhadnuty korelogram klesa hyperbolicky. Takové fady se oznacuji jako

procesy s dlouhou paméti a pro jejich modelovani se pouziva frakciondlni diferencovani.

Nejjednodussim piikladem procesu s dlouhou paméti je frakcionalné€ integrovany proces

fadu d, kde d neni celé ¢islo.
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Tento proces znaceny jako FI(d) ma tvar 3.35
(1-B)y, = &. (3.35)
Procesy ARFIMA

Jestlize pro transformaci frakcionalné integrovaného procesu frakcionalni diferenci d-tého
radu vykazuje vysledny proces takové hodnoty ACF a PACF, Ze jej lze vyjadfit pomoci

modelu ARMA(p,q), potom je mozné tento proces vyjadiit ve tvaru
@p (1= B)y, = 6,(B)e, (3.36)

a tento proces se pak nazyva autoregresni frakcionalné integrovany proces klouzavych

praméra fadu p,d,q a oznacuje se jako ARFIMA(p,d,q).

3.3. Konstrukce modeli Boxovy-Jenkinsovy metodologie

Podle [4] se doporucuje konstrukce modelu Boxovy-Jenkinsovy metodologie pro danou

casovou fadu provadét ve tiech krocich:
1. identifikace modelu;
2. odhad parametri modelu;
3. diagnostika modelu.

Pokud vysledky ze tietitho kroku nejsou uspokojivé, je tfeba zopakovat vSechny kroky

od zacatku a to pro jiny model.

3.3.1. Identifikace modelu

Identifikace modelu je prvni fazi a jejim ukolem je rozhodnout, jaky typ modelu vybrat
Je vhodné provést nékteré ptripravné operace, jako napiiklad zobrazit graficky zdznam tady.
Pomoci grafu piivodnich hodnot fady Ize opticky zkontrolovat stacionaritu a stfedni hodnotu
stacionarniho procesu. Ptred vlastni identifikaci se v pfipad¢ integrovanych ¢i sezénnich
modeltl provadi transformace piivodni fady. Po téchto piipravnych krocich lze zacit
s identifikaci. Tento postup je zaloZen na prohlidce a zkouméani pribéhu grafického zaznamu
odhadnuté autokorelac¢ni funkce a parcidlni autokorela¢ni funkce modelované Casové tady.
Podle téchto korelogramt se fadé¢ ptifadi nejvhodnéjsi typ modelu pravé podle charakteristik,

které jsou uvedeny v tabulce 3.
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Tabulka 3: Tvary ACF a PACF modeld AR, MA a ARMA

Model ACF PACF

exponencialni a / nebo exponencialné

AR(p) sinusoidni pokles

dkk=0prok>p

omezena exponencialnim a/nebo

MA(a) pk=0prok>q exponenciadlné sinusoidnim poklesem

od zpozdéni (g—p) prog>p od zpozZdéni (p - q) pro p > g omezena
ARMA(p,q) | exponencialni nebo exponencialné exponencidlnim nebo exponencialné
sinusoidni pokles sinusoidnim poklesem

Zdroj: zpracovano podle[2]

Pokud casova fada obsahuje také sezonni slozku, je tieba identifikovat model typu SARIMA.
V tomto piipadé je tieba Casovou fadu stacionarizovat a pokud je to nutné, linearizovat
pomoci logaritmické transformace. KdyZz se tada diferencuje, je tieba dat pozor na to, Ze
sezonni diference zahrnuje rovnéz diferenci béZnou. Sezonni diference indikuje tvar vybérové
ACF a PACF, kdy tyto funkce jsou charakteristické vysokymi hodnotami Vv nesezonnich
a sezonnich frekvencich. V dalsi fazi se vypocitd vybérova ACF a PACF pro
stacionarizovanou ¢asou fadu a s jejich pomoci se urci typ modelu. V sezénnich frekvencich
maji tyto funkce statisticky vyznamné odlisné hodnoty od nuly, nejsou ale tak vysoké, aby
casova fada nebyla povazovana za staciondrni. Po identifikaci a uréeni modelu sezonni slozky
je tfeba vypocitat vybérovou ACF a PACF tentokrat pro rezidua sezonniho modelu a na jejich
zéklad¢ posoudit, zda by bylo vhodné doplnit o dalsi slozku zdkladnich modeli, tedy AR, MA

nebo ARMA. Doporucuje se piezkousSet nékolik alternativ.
Identifikace modelu na zakladé informacnich Kritérii

Pokud dojdeme k zavéru, Ze existuje nékolik akceptovatelnych modeld a neni jednoduché
z nich vybrat ten nejlepsi, je nutné piistoupit na testovani dodate¢nych kritérii. Jedna se
0 modernéj$i pristup Kk identifikaci. Tato kritéria jsou zalozena na porovnani rezidui
jednotlivych modeli prosttednictvim souhrnnych statistik. K problému identifikace modelu se

pristupuje jako k problému odhadu parametrii na zakladé optimalizace 3.37

(®,q) = argming, ) Ak, 1), k=0,1,..,K,[=0,1,..,L, (3.37)
kde A(k,I) je kritérium, k jehoz konstrukci musime pro danou fadu odhadnout model
s parametry k a . Vyuziva se zde teorie informace a funkce, ktera penalizuje zbyte¢né velké

fady k a |. Nejvice vyuzivana informacni kritéria zaloZena na této myslence jsou nasledujici:
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o Kritérium AIC (Akaike information criterion)

AIC(k, 1) = log &2, + 20 (3.38)

n

Vzhledem Kk jednoduchému tvaru patii kritérium AIC k nejpouzivanéjSim. Pii jeho

praktickych aplikacich bylo vSak zjisténo, ze piislusny odhad modelu je nekonzistentni.

J Kritérium BIC (Bayes information criterion)

(k+l+1)Inn

BIC(k,1) = Indy +——, (3.39)

kde 6@ je odhadnuty rozptyl bilého Sumu procesu ARMA(K,I) a n je délka Casové tady.

Kritérium BIC sice poskytuje konzistentni odhad fadu modelu, ale s velkym rozptylem.

3.3.2. Odhad parametra

V soucasné dobé se pouziva mnoho rtiznych odhadovych procedur. Jejich komplikovany
popis zde ale nebudu uvadét, protoze pro tyto vypocty je v kazdém ptipadé¢ nutné pouzit
vypocetni techniku, kde jsou tyto vypocty soucésti programovych funkci. Existuje cela fada
programil, které pozadovany odhad parametrti vCetné dalSich operaci provedou. Uzivatel
téchto programli by m¢l ale znat zakladni mySlenky téchto odhadovych procedur a proto

jejich struény popis bude uveden v nasledujicim textu.

Klasicky pfistup k praktickému odhadovani parametri v modelech casovych fad
predstavuji podminéné a nepodminéné odhadové metody nejmensich nelinearnich ctverct.
Tyto metody jsou stale aktualni diky tomu, Ze znacna ¢ast soucasnych odhadovych procedur
V této oblasti vznikla modifikaci této metody. Pii normalnim bilém Sumu lze tuto metodu
povazovat za aproximaci metody maximalni vérohodnosti, ktera se dnes bézné pouziva pro
konstrukci statistickych odhadt. Pfi pouziti metody nejmenSich nelinearnich Ctverc se

hledaji odhady identifikovaného modelu ARMA(p,q)

(9,0) = (@1, . @y, 01, ..., 0y), (3.40)

tak, Ze se minimalizuje soucet ¢tvercu 3.41

S(p,0) =X et (9,0), (3.41)
kde
&(p,0) = 071(B)p(B)y; (3.42)

je odhadnuta hodnota bilého Sumu pfi pfisluSnych hodnotach parametri ¢ a 8. Necht je tedy
tieba odhadnout parametry modelu ARMA(p,q) z naméfenych hodnot yj, ..., ¥,. Pro vypocet

odhadnuté hodnoty bilého Sumu se misto obecného vzorce 3.42 pouziva rekurentni vztah 3.43
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&(@,0) = ye = @Ye1 = = QpYp-1 — 016-1(9,0) — - = Oy €. (9, 0). (3.43)
Aby bylo mozné tento vypocet zahajit v Case t = 1, je potifeba znat vychozi hodnoty. Pro

ziskani téchto hodnot Ize pouzit jednu z nasledujicich strategii:

o Podminéna metoda nejmensich ¢tvercti — Tato metoda je oznacena jako podminéend,
protoze odhadnuté hodnoty bilého Sumu jsou pocitany podminéné v zavislosti na poc¢atecnich
hodnotach uvazované fady a bilého Sumu. Pfi tomto pfistupu jsou vSechny vychozi hodnoty
polozeny rovno nule. Tento postup se ale doporucuje modifikovat tak, ze se vzorec 3.43 zacne

pouzivat azv Caset =p + 1.

o Nepodminéna metoda nejmensich nelinearnich ¢tverci — Tato metoda se oproti té
piedchozi snazi zavislost na pocate¢nich hodnotich eliminovat, takze by méla poskytovat
spolehlivéjsi odhady parametri. Tento postup navrhnuty Boxem a Jenkinsem spociva

V minimalizaci sou¢tu étverct

5(9,0) = Xi—_olec (0, ], (3.44)
kde symbol [&, (¢, 8)] zna¢i podminénou stfedni hodnotu veli¢iny &, pocitanou pii pevnych
hodnotach casové tady, jsou-li ¢ a & hodnoty parametrii v uvazovaném modelu. Odhady
parametri jsou tedy zkonstruované tak, aby se minimalizovala odhadnutd rezidudlni slozka,

pricemz je maximaln¢ vyuzita informace, kterd je o modelu k dispozici.

Vzhledem k vypocetni slozitosti tohoto pfistupu se preferuje podminény ptistup, avsak

Vv sezonnich modelech se doporucuje pouzivat pristup nepodminény.

Vlastni minimalizace vyrazu S(¢@,8) se provadi vyhradn& pomoci pocitate, at’ byly
hodnoty ziskany podminénou nebo nepodminénou metodou. Pro nelinedrni optimalizace se

pouziva naptiklad Gausstv-Newtonlv iteracni algoritmus. Vice o této problematice naptiklad

v [5].

3.3.3. Diagnostika modelu

Diagnostika neboli ovéfovani modelu spocivd v tom, Ze pomoci rtiznych nastroji se
ovefuje adekvatnost zkonstruovaného modelu. Velmi dilezitym diagnostickym néstrojem je
vypocteny bily Sum {e&} zodhadnutého modelu. Graficky zaznam bilého Sumu, jeho
odhadnuty korelogram a histogram mohou indikovat pfipadné chyby v modelu. V ptipadée
spravné odhadnutého modelu se totiz oc¢ekava, Ze vypocteny bily Sum ma nulovou stfedni

hodnotu, konstantni rozptyl, nekorelovanost a normalitu.
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Autokorelaci nesystematické slozky modelu 1ze posoudit pomoci vybérové autokorelacni

funkce

p, = Bttt (3.45)

Tt
kdy nesystematicka slozka neni autokorelovana, pokud hodnoty této funkce lezi uvnitf

intervalu +2+/n, tedy 95% intervalu spolehlivosti.

Dalsi moznosti je pouzit tzv. portmanteau test. Timto testem se testuje hypotéza
Hy:py =p, =--=pg =0 proti hypotéze H;:nonH,, kdep,, k=1,..,K, jsou
autokorelace nesystematické slozky modelu pro zpozdéni k. K je ¢islo srovnatelné s Cislem
Vn, kde n je délka analyzované &asové tady. Jestlize je model ARIMA spravné

zkonstruovany, potom ma statistika 3.46

Q =nYiip; (3.46)
pro vysoké n a K priblizng rozdéleni ¥* s (K — p — ) stupni volnosti. Porovnanim hodnoty
testového kritéria 3.46 S prisluSnymi kvantily rozdé€leni Ize testovat hypotézu o neautoko-

relovanosti hodnot nesystematické slozky.

V praxi se také ¢asto pouziva testové siln€jsi Box-Ljungova statistika 3.47

Q =n(n+2)IK_ (n—k)"p7, (3.47)
kdy se pii testovani jeji hodnota porovnava rovnéz s piisluSnymi kvantily rozdéleni
 (K-p-0).

Dalsim diagnostickym nastrojem je zkoumani normality nesystematické slozky. Histogram

standardizovanych rezidui se porovnava snormalnim rozdélenim. Dale se muze pouzit

napiiklad test zaloZen na testovani Sikmosti a Spicatosti.
Ovéreni Fadu diferencovani

V piedchozim textu v odstavci 3.2.2 bylo zminéno, jak urcit fad diferencovani. Vedle
téchto subjektivnich metod, které spocivaji v posouzeni grafu casové fady a pomérem
rozptyli existuji 1 statistické testy. Testy na jednotkovy koten ovéfi, zda je pfitomen
jednotkovy kofen v autoregresnim operatoru piisluSného modelu na dané hlading
vyznamnosti. Mezi tyto testy patii Dickeyovy-Fullerovy testy, Phillipsovy-Perronovy testy
a KPSS testy viz. napt. [1] nebo [6].

® Statistiky 3.46 a 3.47 lze samoziejmé pouzit i k testovani korelovanosti ptivodni &asové fady.
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3.4. Konstrukce predpovédi na zakladé odhadnutého modelu

Tvorba predpovédi je jednim ze zdkladnich ukoli analyzy ekonomickych a finan¢nich
¢asovych tad. Pfi uvazovani modelu ARIMA(p,d,q) ve tvaru 3.34 je tkolem predpoveédet
budouci hodnotu Yr+h, kde T je prah predikce a h se oznacuje jako horizont predikce.
Piedpovéd’ hodnoty yr+n pro h > 1 je konstruovan v ¢ase T, tedy jsou znamy hodnoty
Y1, Y141, ... . Pfedpovéd’ budouci hodnoty tedy bude jejich linearni kombinaci. Predpovéd’

s minimalni stfedni ¢tvercovou chybou konstruovanou v ¢ase T na horizont h je zapsana

ve formé

yr(h) = Yher + Yhy€r-1 + Phia8r—z - (3.48)
Stredni ¢tvercova chyba (mean square error) pfedpovédi ma tvar

E[yrin —yr(R)]? (3.49)

a poZaduje se, aby byla minimalni. Je minimalni tehdy, jestlize ¥, ,; = Y¥p4;,J = 0,1, ...
Po upravach vypada vysledny tvar takto

yT(h) = E(YT+h|XT;XT—1; )l (350)

tj. pfedpovéd’ hodnoty v ¢ase (T + h) s minimalni stfedni ¢tvercovou chybou je podminéna

sttedni hodnota nahodné veliiny yr+n. Pfedpovédni chyba ma tvar

er(h) = yr4n — yr(h). (3.51)

Predpovédi se rovnéz jako odhady parametrti provadi pomoci statistického softwaru, ktery

rychle a piesné pocita pozadované piedpovédi pro zvoleny horizont h.
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4. MODELY VOLATILITY

Volatilita je velice dalezitym pojmem vV oblasti financi, zvlast¢ pak v pojistovnictvi
a bankovnictvi. Obvykle pro volatilitu plati, Ze je totozné s rozptylem. Toto vSak neplati pro
finanéni data, protoze finan¢ni Casové fady jsou heteroskedastické. Volatilita je v Case
proménliva a vyjadfuje nestalost ¢i kolisani. Volatilita se pouziva k méfeni rizika, kde udava
miru variability sledované veliCiny, a je spojena s podminénym rozptylem. Zde je nutné
zduraznit, ze riziko je v pojiStovnictvi sSpojeno s pravdépodobnosti vzniku nezadouci udalosti,

kdezto volatilita udava miru variability 1 v pozitivnim smyslu.

Volatilita neni pozorovatelna veliina, a proto je velmi obtizné vyhodnotit a porovnat
modely, které s ni pracuji. Existuje mnoho modeld volatility a kazdy z nich se snazi zachytit
jeji odlisné rysy. Jako prvni se pouzivaly modely historické volatility, po nich se dostaly
nafadu ARMA procesy, které nebyly dlouho pouzivany, nebot vznikly modely ARCH.
Se zrodem modelu ARCH nastal velky rozvoj v této oblasti a vzniklo mnoho modifikaci
tohoto modelu. V soucasnosti se velice Casto pouzivaji napt. modely GARCH, EGARCH
a GJR GARCH.

Dulezité v této ¢asti je si uvédomit rozdil mezi nepodminénym a podminénym rozptylem.
Nepodminény rozptyl nema explicitni zavislosti na minulosti a jevi se jako dlouhodoby vzor
chovani casové fady. Naopak podminéni rozptyl v sob& zahrnuje zavislosti rozptylu
na minulych pozorovanich. Pravé podminény rozptyl se =ztotoznuje s volatilitou a je

predmétem zkoumani finan¢ni ekonometrie.

4.1. Obecné schéma
Nyni je tfeba pracovat s podminénou stfedni hodnotou y, a podminénym rozptylem o2

ve tvaru funkci informace Q;_4
e = EelQ_1) = g(Q—1), 6 = hy = var(y|Q—1) = h(Q_y), (4.1)
kde g, h jsou vhodné funkce a Q,_; je veskera informace znama od &asu t - 1°,

Vsechny moderni modely funguji na stejném principu a lze je znazornit pomoci obecného

schématu 4.2

Ve = U T 0c& = Ue + \/h_t & =9Qq) + \/h(ﬂt—l) € (4.2)

kde &, jsou nahodné veli¢iny, pro které plati &, ~iid(0, 1) a dale

® Tuto minulou informaci generuji viechny minulé hodnoty {y,_;, V;_, ...}, {€;_1,€;_2, .. } a vhodné funkce
téchto hodnot.
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e, = 0:&, (4.3)

kde e, jsou nekorelované nahodné veliCiny, ale nejsou nezavislé. Model je tedy urCovan
rovnici stfedni hodnoty a rovnici volatility. Rizné modely se lisi jinou parametrizaci
zavislosti podminéného rozdéleni e, na predchozich hodnotach a napf. modely Boxovy-
Jenkinsovy metodologie z kapitoly 3 jsou specialnim ptipadem 4.2 pro linearni funkci g
a konstantni funkci h.

Pro modelovani finan¢ni volatility nejsou ARMA modely idedlni, nebot piedpokladaji
konstantni volatilitu a nejsou schopny zachytit jeji skuteCnou promeénlivost. Pfi aplikaci
ARMA modell se navic pracuje za predpokladu normality, avSak finan¢ni casové fady maji
rozdéleni leptokurtické. Vyhodou je, Ze ARMA modely vykazuji podobnost s modely ARCH,

které jsou ve finan¢nictvi velmi vyznamné.

4.2. Autoregresni modely volatility

Tyto modely byly puvodné zavedeny jako pifima aplikace Boxovy-Jenkinsovy
metodologie pro volatilitu. Ve finan¢ni praxi se podle [6] Casto pouzivaji pro Casové fady
dennich logaritmickych mér zisku r;. Vzhledem Kk primérné nulové urovni takovych fad se
zavstup do autoregresniho modelu volatility 4.4 obvykle bere pfimo fada ¢étvercovych
logaritmickych mér zisku r. Tyto modely se mohou pouzit i pro asové fady dennich cen
finan¢nich aktiv, kdy se jako vstup do autoregresniho modelu volatility 4.4 pouziva fada

vy

obchodniho dne. Pro oba piipady se nakonec odhadne autoregresni model AR(S) tvaru 4.4

of = Po+Xi_i Biol; + &, (4.4)

kde ¢, je klasicky bily Sum.

4.3. Modely ARCH

Modely volatility ARCH (autoregressive conditional heteroscedascity) popsal v roce 1982
Robert F. Engle [14]. Tyto modely a pfedev§im zobecnéné modely GARCH v dne$ni dobé
vychazeji z toho, Ze finanéni Casové fady jsou heteroskedastické a ze volatilita proménna
Vv ¢ase je jednoduchou kvadratickou funkci minulych pfedpovédnich chyb e,. To znamena, Ze
odchylky od podminéné sttedni hodnoty e, lze povazovat za autokorelované. To je dano tim,
ze veétsi vykyvy v dané finanéni fadé jsou ocekavany spiSe po vétsich predchozich vykyvech

a mens$i vykyvy lze ocekavat s vétsi pravdépodobnosti po mensich vykyvech volatility. Tento
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jev se nazyva shlukovani volatility (viz odstavec 2.3.6). Proto pro modelovani finan¢nich fad

je vhodné zvolit autoregresni model. Navic plati, ze E(e;) = 0 a podminény rozptyl ma tvar
of = var(e|Q 1) = E(e|Q_1) = €f, (4.5)
Pro financni ¢asové fady se tim padem stava vhodnym vztah

of = ag+aelq + -+ apel,, (4.6)
ktery pfi vhodné zvoleném m piedstavuje volatilitu jako jednoduchou kvadratickou funkci
zpozdénych hodnot e,. Na zaklad¢ téchto poznatkd a obecného zapisu 4.2 lIze formulovat
model ARCH(m) fadu m ve tvaru 4.7

Ve = U + e, e, = 0.8, 0f =ay+aetq + o+ anel,,, (4.7)

kde &, jsou iid nahodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem
a podminéna sttedni hodnota p; je modelovana pomoci vhodné rovnice stiedni hodnoty (viz
4.1), ktera je vétsinou linearni. Casto se jedna o podminénou stiedni hodnotu odpovidajici
linearnimu regresnimu modelu nebo ARMA procesu. Konkrétné tvar s podminénou stredni

hodnotou u; odpovidajici procesu AR(p) vypada nasledovné

Ve = Q1Y+ QuVep + e, € =08, 0f =g+ ajel g + -+ apnel, (4.8)

Vlastnosti ARCH modelu jsou déle ukdzany na ptikladé ARCH(1) procesu tvaru 4.9

Ve = U + e, e, = 0.8, 0f =ay+ae’; (ap >0, a; =0). (4.9)
1. Stiedni hodnota odchylek e; je nulova
E(e.) = E(E(e.191)) = E(0.E(e,)) = 0. (4.10)
2. Pro rozptyl odchylek e, plati4.11

var(e,) = E(e?) = E(E(e?10,_1)) = E(0?) = E(ay + aje? 1) = ay + ayvar(e,_;)

(4.11)
a odtud pak
var(e,) = 1?—21,0 <a <1 (4.12)
3. Pro $picatost odchylek e, plati 4.13
yy =—2LD 350, (4.13)

- (Uar (et))2

coz je ve shodé s pozadavkem modelovat leptokurtické rozdéleni.

Volba fadu modelu je pro aplikaci ARCH kriticka. V piipadé volby fadu modelu p = 1

rozptyl zavisi pouze na variabilité¢ pfedchoziho pozorovani a nevyhodou je to, ze vlivy Soki

46



z minulosti zaniknou po jednom obdobi, coz je ve srovnani s realitou neptipustné. Pii pouziti
tohoto modelu je tieba zvolit vysoky tad p, aby bylo dosazeno pozadované setrvacnosti
volatility. S timto faktem souvisi nutnost odhadovat velky pocet parametrti, coz mize byt
Vpraxi problém a navic muze dojit k poruseni podminky nezépornosti u nékterého
z odhadovanych parametri. Dalsim problémem u tohoto modelu je to, Ze neni zohlednén
pakovy efekt ¢i asymetrie, kdy kladné¢ a zaporné odchylky e; mohou mit odlisSny vliv

na volatilitu. Tyto nedostatky odstraituje model GARCH.

4.4. Modely GARCH

V modelech GARCH (generalized ARCH,), které navrhl Bollersev (1986), a v jeho dalSich
modifikacich miize volatilita zdviset nejen na piedchozim Soku, ale také na svych ptfedchozich
hodnotach volatility. ,, Zvidst model GARCH(1,1), ktery je nejjednodussim predstavitelem této
tridy modelii, je dnes jednim z nejpouzivanéjsich modelu financnich casovych rad, nebot je
schopen jiz pomoci tii parametru zvladnout velmi obecné volatilit struktury (modely GARCH
vysSich Fadit se v praxi vyuZivaji jen sporadicky)* [6] str.391. Model GARCH(1,1) je
relativné jednoduché odhadnout a pfes svou jednoduchou stavbu je schopen Iépe zachytit

setrva¢nost volatility. Model GARCH(m,s) ma tvar 4.14

Ve = U + e, € = 0p8, 0f = ag + XL azel; + Z}?zlﬁjo}z—j' (4.14)
kde &; jsou iid nahodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem

a parametry modelu splituji

ty > 0,0, 20,8 = 0,50, +8) < 1. (4.15)
Specialné model GARCH(1,1) ma tvar 4.16

Ve = Uy + e, e, = 0,8, 0f = ay + ajel + fiol kdeay > 0,a1,B; =0,a; + 5 < 1.
(4.16)

V téchto modelech vystupuje znamy proces ARMA(mM,s), kde GARCH modely ve vySe
uvedené podob& v podstaté vyuzivaji ARMA rovnici pro &tverce inovaci e?. To velmi
usnadniuje ekonometrické vypocty, jako je odhad parametrii a testy homoskedasticity. Uvadi
se, ze pro vétSinu empirickych aplikaci postacuji pro vhodny model volatility nizké hodnoty

m<2,s<2.

GARCH modely nejlépe funguji za relativné stabilnich trznich podminek, nebot’ nejsou
schopny modelovat vysoce nepravidelné jevy a dal§i neocekdvané udalosti, které vedou

k vyznamnym strukturalnim zménam.
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4.5. Modifikace modelu GARCH

45.1. Model IGARCH

Model s jednotkovym kofenem autoregresniho polynomu v rovnici volatility znac¢eny jako
IGARCH(m,s) (integrated GARCH) je analogie modelu ARIMA. Na rozdil od modelu
GARCH, ktery je stacionarni ve volatilit¢ a predpovédi volatility konverguji pro rostouci
horizont k rozptylu procesu, v modelu IGARCH pfetrvava soucasna informace jako
vyznamna pro piredpovédi volatility ve vSech horizontech. Tato vlastnost je velice uzitecna
pro modelovani volatility na finan¢nich datech potfizovanych s vysokou frekvenci a je lep$i

pro dlouhodobé piedpovedi.

Dalsim rozsitenim tohoto modelu je model FIGARCH (fractionally IGARCH), ve kterém
je struktura zachycena frakcionalné integrovanymi modely, resp. modely s dlouhou paméti.

Soky se v tomto piipadé do podminéného rozptylu zmensuji pomalu a hyperbolicky.

45.2. Model EGARCH

Exponencidlni GARCH navrZzeny Nelsonem (1991) byl prvnim modelem volatility, ktery
byl schopen zachytit asymetricky efekt. Model EGARCH popisuje vztah mezi logaritmem
podminéného rozptylu a minulymi Soky. Zéapis pomoci logaritmickych volatilit ma vyhodu
Vtom, ze podminky nezdpornosti parametrti jsou nyni irelevantni a pakovy efekt je
exponencialni nikoli kvadraticky. Navic absence podminek nezapornosti parametru usnadnuje

jejich odhad.

45.3. Model GIR GARCH

Dalsi uspésnou modifikaci GARCH navrhli Glosten, Jagannathan a Runkle (1993), podle
nichZ je model ozna¢en. N¢kdy se také pouziva oznaceni prahovy GARCH model (threshold
GARCH ¢i TGARCH). Rozdil mezi GARCH a GJR GARCH modelem je v tom, Ze GARCH
pracuje pouze v jednom rezimu a vSechna pozorovani maji vliv na parametry modelu.
Prahové modely pracuji ve dvou a vice rezimech, které rozliSuji rizné podminky pii vzniku
volatility. Data ze strukturdlné podobnych reziml pak ovliviiuji parametry jen z ptislusného
rezimu, pfi¢emz piepindni mezi jednotlivymi reZimy pak probihd na zéklad¢ néjaké zndmé
veli¢iny yi. Tato specifikace davd moZnost zakomponovat do modelu asymetrii dat a model

dovoluje volatilité reagovat odlisn¢ na minulé Soky v zavislosti na jejich znaménku.

V porovnani s modelem EGARCH, ktery také umi zachytit asymetrii volatility, vyhoda
modelu GJR spociva v tom, Ze pomér dopadu pozitivniho Soku a dopadu negativniho Soku se
Vv priibéhu ¢asu miize ménit, je flexibilné;si.
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45.4. Dalsi modifikace

Vedle vySe uvedenych modelt lze v literatuie nalézt velké mnozstvi dalSich modeld
podminéné heteroskedasticity, které byly vyvinuty pro zachyceni riznych typt asymetrickych
efektt. Nékteré z nich také vznikaji vhodnou kombinaci jmenovanych modeld. Tyto modely
a jejich popis viz napt. [1]. Pro piedstavu uvedu alespon jejich vycet: IEGARCH (integrated
EGARCH), GARCH-M (GARCH in mean), STGARCH (smooth transition GARCH), VS-
GARCH (volatility switching GARCH), ANST-GARCH (asymmetric nonlinear smooth
transition GARCH), QGARCH (quadratic GARCH), MSW-GARCH (markov-switching
GACH).

4.6. Vystavba modelu volatility GARCH

Pro proces vystavby model volatility 1ze doporucit nasledujici postup v téchto krocich:

1. Pro ¢asovou fadu se ur¢i vhodny uroviiovy model. Napiiklad vhodnym ARMA
modelem se z dané casové fady odstrani ptipadné linearni zavislosti a dale

se pracuje s rezidui tohoto modelu. Tento krok je popsan v kapitole 3.

2. Otestuje se, zda je v tadé rezidui pfitomna podminéna heteroskedasticita. Testuje
se nulovd hypotéza podminéné homoskedasticity proti alternativni hypotéze

podminéné heteroskedasticity.

3. V piipadé¢ podminéné heteroskedasticity je tfeba urcit fdd modelu GARCH

a odhadnout parametry tohoto modelu.
4, Ovéteni vhodnosti daného modelu diagnostickymi testy.

5. Pouziti modelu pro predikéni ucely.

4.6.1. Testovani podminéné heteroskedasticity

Test podminéné heteroskedasticity zaloZzeny na principu Lagrangeovych multiplikatort
navrhl Engle (1982) [14]. Test vychazi z formulace modelu ARCH, kdy podminény rozptyl
o2 modelu ARCH(m) ve tvaru 4.7 je konstantni, jestlize jsou parametry odpovidajici
veli¢inam e?; +---+e2,, rovny nule. Nulovd hypotéza je Hy:a; = a; =..= a,, =0
a alternativni hypotézou je, ze alespon jeden parametr je rtizny od nuly, tj. H;:non Hy. Aby
bylo mozné provést tento test, je nutné nejprve zkonstruovat linearni regresni model, kde jako
vysvétlujici proménné vystupuje m zpozdénych hodnot e? 4, ...,eZ,,. Po odhadu parametrii

tohoto modelu a vypodtu koeficientu determinace R? Ize pristoupit k testovani nulové
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hypotézy. Za platnosti nulové hypotézy mé statistika ARCH =T x R? asymptoticky x?

rozdéleni s m stupni volnosti

4.6.2. Volba Fadu modelu a odhad parametrii

Rad modelu lze ptiblizné odhadnout na zakladé prabéhu ACF popiipadé PACF fady
rezidui. Nicméné zadny statisticky test, ktery by testoval pfislusnou hypotézu, neni
k dispozici. Obvykle se nejprve odhadne model nizkého fadu a poté se podle vysledkl
statistické vyznamnosti parametrti tento fad upravi. Vzhledem k tomu, Zze postacuji modely
nizkych fada GARCH(1,1), GARCH(2,1) nebo GARCH(1,2) by nemél vznikat zadny
problém. Parametry se potom odhaduji metodou maximalni vérohodnosti. Je ziejmé,
7e odhady parametrii se nepocitaji rucné, ale vyuziva se pocitacového vybaveni, proto zde
nebudu uvadét podrobné tvary vzorcd a vypocty, které Ize najit v odborné literatuie, napt. [1].
Software, ktery pracuje s modely GARCH, odhady jejich parametra a tvorbou ptedpoveédi,
jsou naptiklad MATLAB nebo EViews.

4.6.3. Diagnosticka kontrola

Modely volatility vychazeji ze zakladniho tvaru 4.2, kde se ptedpoklada, ze & podle vztahu
4.3 jsou nezavislé s nulovou stfeni hodnotou a jednotkovym rozptylem. Je-li tento model
spravné urcen, potom by standardizovana rezidua tyto vlastnosti nesystematické slozky méla
indikovat. Pro diagnostickou kontrolu je tedy mozné pouzit testy diagnostické kontroly
uroviiového linearnitho modelu a to testy autokorelace a normality nesystematické slozky
zminéné v ¢asti 3.3.3. Dale je mozné pouzit Box-Ljungovu statistiku nebo test podminéné

heteroskedasticity rezidui modelu uvedené v ¢asti 4.6.1.
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5. METODICKA VYCHODISKA RESENI A SOFTWARE

Termin analyza finan¢nich Casovych fad se vedle pojmt ekonometrie financnich trhda,
ekonometrickd analyza finan¢nich dat a financni ekonometrie pouzivda pro jakoukoli
kvantitativni analyzu finan¢nich dat. Pfitom kvantitativni analyzou se rozumi ptfedevsim
statistické zpracovani finan¢nich dat, kam patii klasicka popisna statistickd analyza,
statistickd identifikace, odhad a verifikace prislusného modelu, statistické testovani riznych
finan¢nich hypotéz a konstrukce ptfedpovédi v ramci zkonstruovaného modelu. Toto
zpracovani se provadi s vyuzZitim dostupnych informaci ve zvoleném softwaru. Poté nasleduje
vyhodnoceni ziskanych vysledkt z hlediska jejich kompatibility s praxi a dopad v ramci dané

finan¢ni reality.

Jadrem prace je pro specifikovany finan¢ni problém najit vhodny teoreticky model a ten
aplikovat na konkrétni data. Dale je tieba ovéfit, zda piislusné metody a techniky jsou pouzity
adekvatné, tj. zda byla testovana platnost predpokladl, které jsou nezbytnou soucasti
aplikovanych modelt. V konecné fazi je nezbytné interpretovat ziskané vysledky a ovéfit, zda

odpovidaji finan¢ni praxi.

Zdrojem dat pro financni ekonometrii jsou profesionalni financni agentury, nadnarodni
finan¢ni instituce, statistické ufady, centrdlni banky, finan¢ni databaze spravované rtiznymi
investicnimi spolecnostmi, banky, pojisStovny, zajistovny, penzijni fondy, obchodnici

S cennymi papiry, poradenské firmy a mnoho dal$ich.

Analyza finan¢nich ¢asovych tad se soustied’uje na dynamiku financ¢nich jeva a v jejim
ramci je nutné pocitat s vysokou hustotou zaznamu, tedy specifikem finan¢nich dat
nazyvanym vysokofrekvencni data. Praktické vypocty v rdmci finan¢ni ekonometrie se ve

vétsing piipadl provadi s vyuzitim softwaru.
5.1. Specifikace reSeného problému

Pted zapocCetim finan¢ni analyzy je nutné specifikovat problém, ktery bude touto analyzou
feSen. V ramci této diplomové prace se zaméfuji na modelovani vyvoje ceny investi¢niho
fondu, do kter¢ho muZze klient investovat své prostiedky v ramci uzaviené¢ho Zivotniho
pojisténi. Prvni fazi je sbér dat a jejich ptiprava pro ucely finanéni analyzy. Poté nasleduje
samotna statisticka analyza téchto dat, na zaklad¢ které vyberu vhodny model. Na zakladé¢
tohoto modelu je mozné porozumét mechanismu, na jehoz zakladé jsou generovany sledované

udaje a umozni predpovédét budouci vyvoj fady. Predposledni fazi je verifikace odhadnutého
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modelu. Pokud se spravnost modelu statisticky potvrdi, mohu ptistoupit k predikci budoucich

hodnot fondu. Na z&vér zhodnotim vysledky a zvazim pouziti ve finan¢ni praxi.

5.2. Volba softwaru

Jak jiz bylo feceno, vypocty ve finan¢ni ekonometrii nelze provadét bez pocitacového
vybaveni. Pro statistické zpracovani finan¢nich dat existuje velké mnozstvi softwaru, je ale
nutné pocitat s tim, Ze tyto produkty jsou finan¢né¢ nakladné. Proto co se tyce této prace, budu

pracovat se softwarovymi produkty, ke kterym mam jako studentka FES pfistup.

5.2.1. STATISTICA

STATISTICA je vykonny analyticky nastroj vyvinuty spole¢nosti StatSoft. Pouzitd verze
10 nabizi komplexni systém obsahujici prostiedky pro spravu dat, jejich analyzu, vizualizaci
a vyvoj uzivatelskych aplikaci. Obsahuje obecné statistické a grafické procedury, které lze
ovladat pomoci nabidek ptijemného uzivatelského prostiedi a navic je mozné propojit vstupy
i vystupy sprodukty Microsoft Office. J& budu vyuZzivat zejména nabidku Casové
fady/predikce. Pi1 zvoleni této polozky se vyvola okno, kde je mozné provadét analyzu
casovych fad. V nabizenych polozkach lze najit transformace jako je logaritmovani,
diferencovani a vyhlazovani pivodni fady, dale je mozné jednoduse zobrazovat data do graft,
provadét autokorelace a parcialni autokorelace, zobrazovat korelogramy podle vlastniho
nastaveni, provadét odhady parametri ARIMA, zkoumat rezidua ale také provadét
piedpovédi podle vlastniho nastaveni a zobrazit je do grafu s intervaly spolehlivosti. Tento

vvvvvv

funkce, které souvisi s tématem této prace.

5.2.2. MATLAB a Toolbox GARCH

MATLAB (matrix laboratory) je programové prostiedi vyvijené spole¢nosti MathWorks
pro vyvoj algoritmi, analyzu dat, vizualizaci a matematické vypocty. Vykonnost MATLABuU
je rozSifovana toolboxy, coZ jsou specializované knihovny funkci orientované zpravidla

na dany problém nebo piislusny védni ¢i technicky obor.

Toolbox GARCH je knihovna funkci, ktera pouziva obecny ARMA model pro modelovani
podminéné stfedni hodnoty v kombinaci s podminénym rozptylem modelovanym GARCH,
GJR GARCH nebo EGARCH modely pro provadéni simulaci, pifedpovédi a odhadu
parametri pro ¢asové fady s podminénou heteroskedasticitou. Poskytuje funkce k provadéni
uloh jako je analyza pfed odhadem, diagnostika modelu, testovani hypotéz o reziduich, funkce

podporujici vybér modelu a transformace casovych fad.
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6. APLIKACE MODELU NA DATECH

6.1. Vybér a popis dat

Vétsina lidi neméd odborné znalosti, které by jim umoznily pohybovat se samostatné
na finan¢nich trzich. Jednoduchym feSenim pro Sirokou vetejnost jsou tedy fondy, které
vyuzivaji toho, ze vice lidi se stejnymi investiCnimi zaméry a cili sdruzuji své penize
dohromady a svéti jejich spravu profesiondliim podle predem znamych pravidel. Diky tomu
se mize investorem stat témét kdokoliv a to 1 diky tomu, Ze si zalozi investiéni Zivotni
pojisténi. Je to tedy velice rozsifeny zpusob investovani, a proto bude zajimavé vybrat data

prave z této oblasti.

ProtoZe investi¢ni spole€nosti maji povinnost informovat obCany o cenach podilovych
jednotek ze zakona, je pomérné snadné se dostat k témto datiim naptiklad prostfednictvim
webovych stranek konkrétnich spolecnosti. J&4 jsem si vybrala investi¢ni fond spravovany
Investicni spolecnosti CSOB, protoze velice podrobné reportuji o vyvoji cen investi¢nich

fondi a navic Ize data z webovych stranek pfimo exportovat do tabulky formatu .csv.

6.1.1. Zakladni informace o fondu

Piedmétem zkoumani je akciovy fond pod registrovanym nazvem CSOB Akciovy mix.
Do tohoto fondu je mozné investovat od 500 K¢ mésicné a poplatek za obhospodatovani ¢ini
2%. ,, Fond investuje do svetovych akcii bez ohledu na oborové hranice. Zaméruje se
predevsim na akcie obsazené v indexech S&P500, PX, EuroStoxx 50, Nikkei 225 a FTSE 100.
Je urcen pro investory, kteri vyhledavaji moznost vysokého zhodnoceni a jsou obezndmeni
S riziky akciovych trhu. Fond je zajisten proti ménovému riziku a diky tomu se v pripadé
nepriznivého vyvoje na devizovém trhu eliminuje kurzovy rozdil, ktery by se jinak negativne

promitl do vykonnosti fondu. “ [10].

6.2. Analyza dat

Analyzovanou ¢asovou fadu nejprve transformuji logaritmickou transformaci (pfirozeny
logaritmus) z diivodi vysvétlenych ve druhé kapitole. Pivodni ¢asova fada je zobrazena
na obrazku 8 a tvar logaritmované ¢asové fady CSOB Akciovy mix za obdobi od 31. 7. 2003
do 27. 3. 2012 ukazuje obrazek 9.
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Obrazek 8: Pivodni casova fada cen fondu Akciovy mix

Zdroj: viastni zpracovani v program STATISTICA na zdkladé dat z [10]
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Obrizek 9: Ceny fondu CSOB akciovy mix v logaritmickém vyjadieni
Zdroj: viastni zpracovani v program STATISTICA na zdkladé dat z [10]

Z tvaru analyzované Casové fady je na prvni pohled zfejma nestacionarita procesu, kterou

overim jesté autokorelacni funkei.
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Autokorelaéni funkce
HODNOTA : In(x)
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos. Kor. SmCh Q p
1 +,998 ,0216 2138, 0,000
2 +,99 ,0216 4268, 0,000
3 +,994 ,0216 6390, 0,000
4 4,992 ,0216 8504, 0,000
5 +,990 ,0216 106E2 0,000
6  +,988 ,0216 | 127E2 0,000
7 +,986 ,0216 \ 148E2 0,000
8  +,983 ,0216 \ 169E2 0,000
9 +,981 ,0215 \ 190E2 0,000
10 +,979 ,0215 \ 210E2 0,000
11 +,977 ,0215 [ H 23182 0,000
12 +,975 ,0215 [ T e2s182 0,000
13 +,973 ,0215 [ H27282 0,000
14 +,970 ,0215 [ 29282 0,000
15 +,968 ,0215 [ T} 31282 0,000

0 0

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Mez spoleh.

Obrazek 10: ACF logaritmované ¢asové fady

Zdroj: viastni zpracovani v program STATISTICA na zdkladeé dat z [10]

Tvar této funkce je vidét na obrazku 10, kde je zobrazena ACF casové ftady
V logaritmickém vyjadfeni a je zfejmé, ze hodnoty ACF klesaji pomalu (linearnim tempem)
a to je ptiznak toho, Ze alespon jeden koien autoregresniho operatoru je velice blizky jedné
aje tedy tieba Casovou fadu transformovat prvni diferenci. Takto transformovana tada,
tj. Casova fada logaritmi vynosu, je zachycena na obrazku 11. Jeji ACF a PACF obsahuje
obrazek 12 a obrazek 13. Z téchto obrazki je patrné, Ze se jedna o stacionarni casovou fadu.
Na obrazku 12 je vidét, ze autokorelacni koeficienty piekracujici danou hladinu vyznamnosti
(p = 0,05) nejsou sice vysoké, ale je mozné je pokladat za nenulové. To znamena, ze tato
Casova fada obsahuje systematickou slozku. Pfitomnost systematické slozky indikuje rovnéz

Box-Ljungova statistika, ktera je ve sloupci pod pismenem Q vpravo od grafu ACF.
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Obrazek 11: Logaritmy vynost fady CSOB Akcoiovy mix
Zdroj: viastni zpracovani v programu STATISTICA na zdkladé dat z [10]

Autokorelaéni funkce
HODNOTA : In(x); D(-1)
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)
Pos. Kor. SmCh Q P
+,108 ,0216 25,13 ,0000
-,050 ,0216 30,55 ,0000
-,009 ,0216 30,71 ,0000

E:
I
+,035 ,0216 é 33,32 ,0000
|
H
|
|
ﬂ
I
|
ﬂ
|
I

+,001 ,0216 33,32 ,0000
33,55 ,0000
33,74 ,0000
33,97 ,0000
34,05 ,0001
35,84 ,0001
9,688 ;0002
89,97 ;QL00E
40,89 ,0001
40,89 ,0002
15 -,040 ,0215 44,26 ,0001

0 . . . 0
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Mez spoleh.

-,010 ,0216
-,009 ,0216
+,010 ,0216
9 +,006 ,0216
10 +,029 ,0215
11 -,002 ,0215
12 +,008 ,0215
13 +,048 ,0215
14 +,001 ,0215

W g o U w NP

Obrazek 12: ACF logaritmt vynost
Zdroj: vlastni zpracovani v program STATISTICA na zdklade dat z [10]
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Parcialni autokorelaéni funkce
HODNOTA : In(x); D(-1)
(Sm. chyby pfedpokiadaji stupen AR rovny k-1)

SmCh

Pos Kor.

1 +,108 ,0216 |

2 -,063 ,0216 §

3 4,004 ,0216 |

4 +,033 ,0216 |

5 -,008 ,0216 I

6 -,006 ,0216 I

7 -,008 ,0216 I

8 +,010 ,0216 |

9 +,003 ,0216 |

10 +,030 ,0216 0

11 -,008 ,0216 |

12 +,011 ,0216 [

13 +,046 ,0216 [l

14 -,011 ,0216 [

15  -,033 ,0216 1
g . . .
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 — Mez spoleh.

Obrazek 13: PACF logaritmt vynost
Zdroj: viastni zpracovani v program STATISTICA na zdkladé dat z [10]

6.1.0dhad parametri modelu a ovéreni modelu ve STATISTICA

Pro modelovani ¢asové tfady je mozné vyjit z modelu ARIMA(1,1,0). Odhady parametra

tohoto modelu jsou provedeny v programu STATISTICA a jsou obsazeny v tabulce 4.

Tabulka 4: Odhady pro model ARIMA (1,1,0)

Asympt. | Asympt. Dolni Horni
Parametr | Param. p

SmCh | t(2141) 95% spol | 95% spol
p(1) 0,108288 | 0,02149 | 5,03904 | 0,000001 | 0,066145 | 0,150431

Zdroj: viastni zpracovani v program STATISTICA na zdklade dat z [10]

Odhad parametru p je pomérné blizky nule, pfesto je na 5% hladiné vyznamnosti rizny
od nuly. Na obrazku 14 jsou zobrazena rezidua tohoto modelu. Z tohoto obrazku je ziejmé,
7e nesystematicka slozka modelu vykazuje ptitomnost podminéné heteroskedasticity. Pokud
zobrazim histogram a normalni pravdépodobnostni graf nesystematické slozky (viz obrazek
15), rovnéz je vidét nenormalita rezidui. Vzhledem k tomu, co bylo uvedeno ve druhé a ctvrté
kapitole v souvislosti s charakteristikami finan¢nich ¢asovych fad to neni ptekvapivé zjisténi.
Musim tedy konstatovat, Ze linedrni model uvedeného typu neni schopen zachytit
nepodminéné rozdéleni casové fady, které je ve srovnani s normalnim rozdélenim Spicaté;si

a ma tlustsi konce.
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Obrazek 14: Rezidua modelu ARIMA (1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani v program STATISTICA na zdkladeé dat z [10]

Normalni pravdép. graf: HODNOTA
ARIMA (1,1,0) rezidua ;

-1

Oc¢ekavana normalni hodnota

-2

3 e °

-4
-0,12 -0,10 -0,08 -0,06 -0,04 -0,02 0,00 0,02 0,04 0,06 008 0,10 0,12 0,14

Hodnota

Obrazek 15: Rozd¢leni rezidui modelu ARIMA (1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani dat v programu STATISTICA

Pti zobrazeni ACF a PACF rezidui modelu na obrazku 16 a 17 je opét vidét piitomnost
autokorelace nesystematické slozky, kterou model neni schopen zachytit. Pro tiplnost provedu
jesté odhady modeld ARIMA(0,1,1) a ARIMA(1,1,1). Vysledky nejsou o nic lepsi, co se tyce

ovéfovani modelu na zéklad¢ analyzy rezidui, vysledky u modelu ARIMA(0,1,1) jsou
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obdobné jako u modelu ARIMA(1,1,0). Pfi odhadu modelu ARIMA(1,1,1) mohu konstatovat,
ze na zvolené hladiné vyznamnosti 5% je vyznamny pouze parametr g pro model MA(q).
Odhady parametrt téchto modeli jsou uvedeny v tabulce 5 a 6.

Autokorela¢ni funkce

HODNOTA : ARIMA (1,1,0) rezidua
(Sm. chyby jsou odhady bilého Sumu)

Pos Kor. SmCh Q P

1 +,007 ,0216 | ,10 ,7548
2 -,062 ,0216 é 8,45 ,0146
3 -,007 ,0216 | 8,55 ,0359
4 +,037 ,0216 [ 11,43 ,0222
5 -,002 ,0216 11,44 ,0434
6 -,010 ,0216 11,64 ,0706
7 -,009 ,0216 11,83 ,1063
8 +,011 ,0216 12,10 ,1470

l

H

H

|
9  +,002 ,0216 | 12,10 ,2075
10 +,029 ,0215 | 13,92 ,1767
11 -,006 ,0215 | 14,01 ,2325
12 +,003 ,0215 | 14,03 ,2990
13 +,048 ,0215 [ 18,99 ,1235
\
I

14 -,000 ,0215 18,99 ,1654
15 -,043 ,0215 23,01 ,0840
0 + + 0
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— Mez spoleh.

Obrazek 16: ACF rezidui modelu ARIMA (1,1,0)
Zdroj: vlastni zpracovani dat v programu STATISTICA

Parcialni autokorelaéni funkce
HODNOTA : ARIMA (1,1,0) rezidua
(Sm. chyby pfedpokiadaji stupen AR rovny k-1)

Pos Kor. SmCh

1 +,007 ,0216 |

2 -,062 ,0216 ﬁ

3 -,006 ,0216 I

4 +,033 ,0216 i

5 -,003 ,0216 |

6 -,005 ,0216 I

7 -,009 ,0216 l

8 +,009 ,0216 I

9  +,001 ,0216 \

10  +,031 ,0216 I

11 -,006 ,0216 I

12 +,006 ,0216 |

13 +,048 ,0216 []

14 -,003 ,0216 |

15 -,037 ,0216 ]
q ! ! )
-1,0 0,5 0,0 0,5 1,0 — Mez spoleh.

Obrazek 17: PACF rezidui modelu ARIMA (1,1,0)
Zdroj: viastni zpracovani dat v programu STATISTICA
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Tabulka 5: Odhady parametru modelu ARIMA(0,1,1)

Asympt. | Asympt. Dolni Horni
Parametr| Param. p

SmCh t(2141) 95% spol | 95% spol
q(1) -0,121466 | 0,022485| -5,40200 | 0,000000| -0,165562 | -0,077371

Zdroj: vilastni zpracovani dat v programu STATISTICA

Tabulka 6: Odhady parametrt modelu ARIMA(1,1,1)

Asympt. | Asympt. Dolni Horni
Parametr| Param. SmCh | t(2141) p 95% spol | 95% spol
p(1) -0,23483(0,125815 | -1,86643 | 0,062118 -0,48156 | 0,011907
qd) -0,35322 | 0,120396 | -2,93385 | 0,003384 -0,58933| -0,11712

Zdroj: viastni zpracovani dat v programu STATISTICA

ProtoZze samotné modely ARMA na finan¢ni casové ftady nestaCi, coZ je patrné
z predeslého textu, obrazka a tabulek, zatadim nyni do analyzy také modely volatility.
Konkrétné jde o modely GARCH, EGARCH a GJR-GARCH, skterymi lze pracovat
v programu MATLAB. Dalsi analyzy tedy provadim ve vykonném pracovnim prostiedi

MATLAB a tidim se podle postupti uvedenych v piiruéce [15].

6.2. Odhad modelu a jeho parametra v programu MATLAB

V MATLABu lze taktéz provézt analyzu dat pfed odhadem, samoziejmé se stejnymi
vysledky, jaké dava STATISTICA. Po nacteni ptivodnich dat aplikuji funkci price2ret, ktera
puvodni hodnoty transformuje na logaritmy vynost. Déle pracuji s touto fadou. Jako prvni
provedu test podminéné heteroskedasticity, tedy ovéiim ptitomnost ARCH efektl testem,
ktery sestavil Engle a je zminén v kapitole 4.6.1. Pomoci funkce archtest dostavam

nasledujici vysledek uvedeny v Tabulka 7.

Tabulka 7: ARCH test

Krok | Pfijata H | pValue Statistika Kriticka hodnota
5 1 0 564,3349 11,0705
10 1 0 670,2244 18,3070
15 1 0 801,8240 24,9958
20 1 0 846,5251 31,4104

Zdroj: vlastni zpracovani na zdkladeé vystupu z MATLABu a dat z [10]

Za platnosti nulové hypotézy pochézi testova statistika asymptoticky z y? rozdéleni a tedy
neni pfitomna heteroskedasticita. Z vysledki vidime, Ze nulovd hypotéza byla na hladiné

vyznamnosti 5% zamitnuta a tedy vynosy jsou zatiZzeny ARCH efekty.
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Miuzu tedy pfistoupit k samotnému odhadu parametri. Pro jejich odhad pouziji funkci
garchfit, jejiz vstupnimi parametry jsou: specifikace modelu a fada vynosti fondu CSOB
Akciovy mix. Specifikaci modelu provadim pomoci funkce garchset, kde volim jeden
z modeld GARCH, EGARCH a GJR GARCH pro modelovani volatility a nastavuji jejich
fady, popt. fady ARMA modelu. Odhadnuté parametry lze zobrazit funkci garchdisp
a nasledné je vhodné provézt oveéteni modelu. Mtizu zde zobrazit rezidua modelu, jejich ACF,
PACF, Ljung-Boxovu statistiku pomoci funkce Ibqtest a dale aplikovat archtest na rezidua

vypocitaného modelu.

Pro kazdy model je dobré provést Akaikeho a Bayesovo informaéni kritérium, které miize
pomoci s vybérem nejvhodnéjsiho typu modelu. Pro AIC a BIC slouzi v MATLABU funkce
aicbic, ktera jako parametry pouziva vektor optimaliza¢ni log-vérohodnostrni funkce hodnot

spojenych s odhady parametrii modelu, dale pocet parametrii modelu a pocet pozorovani.

Tabulka 8: Hodnoty AIC a BIC jednotlivych modela

Model AIC 1.0e+004 * BIC 1.0e+004 *
ARMA(0,0) GARCH(1,1) -1,440036815654942 |  -1,437769017554539
ARMA(1,0) GARCH(1,1) -1,441225866724532 |  -1,438391119099028
ARMA(0,1) GARCH(1,1) -1,441234975552912 |  -1,438400227927408
ARMA(1,1) GARCH(1,1) -1,441035987407314 |  -1,437634290256710
ARMA(0,0) GARCH(1,2) -1,441360680084937 |  -1,438525932459433
ARMA(0,0) GARCH(2,1) -1,439836753384278 |  -1,437002005758775
ARMA(0,0) GARCH(2,2) -1,441171187627935 |  -1,437769490477331
ARMA(0,1) GARCH(1,2) -1,443144450206085 |  -1,439742753055481
ARMA(0,1) GARCH(2,1) -1,441034937007539 |  -1,437633239856934
ARMA(0,1) GARCH(2,2) -1,442948246334862 |  -1,438979599659156
ARMA(1,0) GARCH(1,2) -1,443113889611736 |  -1,439712192461131
ARMA(0,0) EGARCH(1,1) -1,444544544157903 | -1,441709796532399
ARMA(0,0) EGARCH(1,2) -1,444381243097457 | -1,440979545946852
ARMA(0,0) EGARCH(2,1) -1,444381243097457 | -1,440979545946852
ARMA(1,0) EGARCH(1,1) -1,446200454365679 |  -1,442798757215074
ARMA(0,1) EARCH(1,1) -1,446101089485363 |  -1,442699392334758
ARMA(1,1) EARCH(1,1) -1,446068393195349 |  -1,442099746519644
ARMA(0,0) GJR (1,1) -1,446720396493694 |  -1,443885648868190
ARMA(1,1) GJR(1,1) -1,448342299941173 |  -1,444373653265467
ARMA(1,0) GJR(1,1) -1,448540406247810 |  -1,445138709097206
ARMA(0,1) GJR(1,1) -1,448502183374376 |  -1,445100486223772
ARMA(0,1) GJR(1,2) -1,448329654178709 |  -1,443794057977903
ARMA(1,0) GJR(1,2) -1,448349376010601 |  -1,443813779809795

Zdroj: vlastni zpracovani na zdkladeé vystupii z MATLABu a dat z [10]
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Provedla jsem 23 odhadl parametrd modeli. U vSech jsem zobrazila jejich informacni
kritéria, abych posoudila, ktery model miZze nejlépe modelovat analyzovanou tadu. Tyto
hodnoty’ jsou uspofadany v tabulce 8 a jako nejlepsi z modelii se jevi model ARMA(1,0) GJR
GARCH(1,1). Pro tento model zde uvedu odhady parametrii, diagnostiku modelu, ptredpoveéd

budoucich hodnot a v§echny vypocty, které s tim souviseji.

6.2.1. Odhady parametri pro model ARMA(1,0) GJR GARCH(1,1)

MATLAB provadi odhad parametri pomoci optimaliza¢niho procesu, kdy funkce garchfit
pouzivd metodu maximalni vérohodnosti, kterd hleda takové parametry modelu, které
maximalizuji log-vérohodnostni optimaliza¢ni funkci (LLF). Pro spusténi této metody je tfeba
znat pocatecni odhady parametrt. Ty lze zadat ruéné pomoci funkce garchset, nebo je funkce
garchfit generuje automaticky, coz je vychozi nastaveni, které v této praci pouzivam. Proces
optimalizace je ukoncen jednou z ukoncovacich podminek. Mlze bud’ dojit ke konvergenci
k feseni, kdy hodnoty LLF vykazuji malé zmény, zmény parametri jsou velmi malé nebo
bylo poruseno n¢které omezeni kladenych na parametry. Druha moznost je, ze nelze dojit
k feseni a to kdyZ optimalizace trva pfili§ dlouho. Optimaliza¢ni proces pocitany pro model
ARMA(1,0) GJR GARCH(1,1) hlasi konvergenci k feseni po 26 iteracich s hodnotou LLF
7,2487e+003 a odhady parametrti uvedenymi v tabulce 9.

Tabulka 9: Odhady parametii modelu ARCH(1,0) GJR GARCH(1,1)

Kt @ Qo Qy B: vl
Hodnota parametru | 0,0002867 | 0,10233 | 1,3834e-006 | 0,001655 0,91373 0,12668
Sm. odchylka 0,00015902 | 0,022627 | 1,2393e-007 | 0,0068325 | 0,0052402 | 0,0098169
t-statistika 1,8029 4,5223 11,1631 0,2422 174,3678 12,9047

Zdroj: vlastni zpracovani na zakladeé vystupu z MATLABuU a dat z [10]

Pro srovnani jesté¢ uvedu odhady parametrti zakladnich modela ARMA(1,0) GARCH(1,1),
ARMA(0,1) GARCH(1,1). Vyseldky jsou v tabulce 10.

Tabulka 10: Odhady parametri dalsich modelt

M (Of] 0, Oy a; B1
ARMA(1,0) GARCH(1,1) | 0,0006442 | 0,0878080 1,62E-06 0,10405 0,8790
ARMA(0,1) GARCH(1,1) | 0,0007067 0,0888 1,63E-06 0,10471 0,8783

Zdroj: vlastni zpracovani na zdkladeé vystupii z MATLABu a dat z [10]

! Vsechny vysledky jsou uvedeny ve zkraceném tvaru, pro skute¢nou hodnotu AIC a BIC je tfeba nasobit
hodnotou 1.0e+004, ktera je rovnéz uvedena v zahlavi.
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6.3. Diagnostika modelu

Je-li model ARMA(1,0) GJR GARCH(1,1) urCeny spravné, standardizovana rezidua

nesystematické slozky by méla vykazovat nulovou stfedni hodnotu, jednotkovy rozptyl a méla

by byt nezavisla.

Kovéteni pouziji Box-Ljungiv test, ACF a ARCH testem otestuji podminénou

heteroskedasticitu rezidui modelu. Rezidua (inovace), smérodatnd odchylka a vynosy jsou

vidét na obrazku 18. Na tomto obrazku je vidét, Ze vliv finan¢ni krize v letech 2009 a 2010

se promitd 1 do rezidui modelu (hodnoty ¢asové osy pozorovani asi 1200-1400). Je jasné,

ze zadny model neni schopen zachytit tyto velké a nepredvidané vykyvy.

Innovations
02 T T T T
c B 3 % ¥
= : : 4
g D ¢ y L x T"""":' "Ln L"W#M ........... -
[ - . 3
e : 5
02 1 1 I |
0 500 1000 1500 2000 2500
c Conditional Standard Deviations
g D1 T T T T
& ; : ; :
[ : : : ¥
[ 3 1 3 3
E 005_ AAAAAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAA -
[ B 3 s 3
=
E D t 1 1 I
w0 0 500 1000 1500 2000 2500
Returns
02 : ! ! !
E B g
=
QO
o

0.2
0

1 1
500 1000

Obrazek 18: Rezidua, smérodatna odchylka a vynosy

1
1500

1
2000

2500

Zdroj: vystup Z MATLABu na zdkladé viastni analyzy dat z [10]

Pokud zobrazim graf standardizovanych rezidui®, vidim, Ze shlukovani vymizelo (obrazek

19) a graf ctvercovych standardizovanych rezidui ukazuje, Ze nejsou patrné Zzadné

autokorelace (obrazek 20).

®Rezidua d&lena jejich podminénou smérodatnou odchylkou
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Obrazek 19: Stadndardizovana rezidua modelu ARMA(1,0) GJR GARCH(1,1)
Zdroj: vystup z MATLABu na zdklade viastni analyzy dat z [10]
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Obrazek 20: Autokorelaéni funkce ¢tvercu standard. rezidui modelu
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Zdroj: vystup z MATLABu na zdkladé viastni analyzy dat z [10]

Nyni provedu Box-Ljungiv test a ARCH test na rezidua modelu a porovnam je se stejnymi

testy provedenymi na logaritmech vynosu pfed odhadem. V analyze provedené pied odhadem

ob¢ statistiky indikovaly zamitnuti nulové hypotézy s p hodnotou rovnou nule. Znadilo

to pfitomnost systematické slozky a heteroskedasticity v datech. Z Tabulka 11 je zfejmé,
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zena hladin€é vyznamnosti 5% je pfijata nulovd hypotéza. Mizu konstatovat,

ze nesystematicka slozka je nekorelovana a vykazuje normalitu.

Tabulka 11: Vysledek Box-Ljungova testu

Krok | Prijata H | pValue |Statistika | Kriticka hodnota
5 0 0,7341 | 2,7782 11,0705
10 0 0,9629 3,6203 18,307
15 0 0,994 4,7538 24,9958
20 0 0,9956 7,2936 31,4104

Zdroj: viastni zpracovani na zdakladé viastni analyzy v MATLABu a dat z [10]

Tabulka 12: Vysledech ARCH testu

Krok Prijatd H | pValue | Statistika | Kritickd hodnota
5 0 0,7213 2,862 11,0705
10 0 0,963 3,6174 18,307
15 0 0,9413 | 1,7,5269 24,9958
20 0 0,8679 | 13,2155 31,4104

Zdroj: viastni zpracovani na zdakladé viastni analyzy v MATLABu a dat z [10]
Z tabulky 12 je ztejmé, ze zmizely i ARCH efekty, tedy nesystematicka slozka je nahodna
posloupnost Gausovskych inovaci a testova statistika pochazi asymptoticky z y? rozdéleni.

Tato diagnostika prokéazala vhodnost modelu na analyzovana data. Nyni mizu konstatovat,
7e model ARCH(1,0) GJR GARCH(1,1) je vhodny pro aplikaci na investiéni fond CSOB

Akciovy mix.

6.4. Interpretace dosaZenych vysledkii

Nyni odhadnuté parametry dosadim do rovnice GJR GARCH, kterd ma pii fadu parametra

(1,1) obecny tvar 6.1

Ve = e + e, e = 0p, 07 = ag +ajelq + Brof g Hyeelaly, I = {t Z;:Z eett ;%(61)
Po dosazeni ma konkrétni model nasledujici tvar

Y: = 0,0002867 + 0,10233y,_1 + €;, e; = 0,&; (6.2)
oZ = 0,0000013834 + 0,001655e2 ; + 0,9137307_; + 0,16301 e {I,_4, (6.3)

kde &, jsou iid nahodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem jak
bylo ovéteno v ¢asti 6.3. Rovnice 6.2 zachycuje podminénou stfedni hodnotu procesem
AR(1) s parametrem ¢, = 0,10233 a nepodminénou stiedni hodnotou g, = 0,0002867. Mizu
porovnat odhad parametru ¢, s odhadem provedenym pomoci programu STATISTICA, kdy
hodnota parametru byla 0,108288. Podminény rozptyl je zachyceny rovnici 6.3.
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Podminény rozptyl modelovany GJR GARCH piedstavuje proces zpozdénych rozptyli
a ¢tvercu chyb stejné jako v modelu GARCH, navic je zde zapojena indikatorova funkce,
kterd piepind mezi jednotlivymi rezimy. Jeden rezim pro kladnou inovaci a druhy rezim pro
zapornou inovaci. Pfidanim této funkce se vliv kladného Sokue, >0 zachyti pouze
Vv parametru a; a negativni vliv, kdy e, <0, ktery ma vétsi vliv, se projevi navic I
v parametru y;. Z toho plyne, ze tento model dobie modeluje asymetrické chovani, kdy Spatné
zpravy zpusobuji rist volatility, takze tento model dobife zachycuje pakovy efekt popsany

v kapitole 2.3.5. Parametr 1 zachycuje zavislost volatility na svych pfedchozich hodnotach.

6.5. Predikce budoucich hodnot

Tabulka 13: Pfedpovéd’ budoucich hodnot

h Podminéna Podminéna
smérodatna odchlka | stfedni hodnota
1 0,005701815 0,000094175
2 0,005762158 0,000296337
3 0,005820612 0,000317024
4 0,005877259 0,000319141
5 0,005932178 0,000319357
6 0,00598544 0,000319379
7 0,006037114 0,000319382
8 0,006087263 0,000319382
9 0,006135949 0,000319382
10 0,006183228 0,000319382
11 0,006229154 0,000319382
12 0,006273777 0,000319382
13 0,006317146 0,000319382
14 0,006359305 0,000319382
15 0,006400299 0,000319382

Zdroj: viastni zpracovani na zdkladé analyzy v MATLABu a dat z [10]

Odhadnuty model nyni pouziji pro piedpovéd budoucich hodnot. Vyuziji funkci
garchpred, ktera pocita iterativné kazdou hodnotu az do stanovené¢ho horizontu a vypocet
provadi s minimalni stfedni kvadratickou chybou. Parametry funkce tvoii odhady parametrti
modelu provedenych funkci garchfit, casova fada logaritmi vynost a pozadovany pocet
period Kk ptedpovédi - horizont. Vysledek v tabulce 13 obsahuje pfedpovédi podminénych
sttednich odchylek a podminéné stfedni hodnoty logaritmtl vynosi investiéniho fondu CSOB

Akciovy mix pro horizont h = 15tj. predikce na 15 dni.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace byla analyza finan¢ni Casové ftady zachycujici cenu
investitniho podilového fondu. Nejdiive bylo nutné zmapovat, jaké pfistupy k analyze
finan¢nich ¢asovych fad existuji a vybrat vhodné modely pro konkrétni ptiklad. Bylo zjisténo,
ze finan¢ni ¢asové fady jsou velmi specifické ve srovnani s ostatnimi typy ekonomickych
Casovych tad. Jejich urCité rysy vyzaduji netradicni pfistupy k jejich analyze. Zakladni
odlisnost od jinych ekonomickych fad spociva v ¢asové frekvenci sledovani jejich hodnot.
Z toho vyplyva, ze je k dispozici velké mnozstvi dat a to vytvari prostor pro rizné metody,
které umoznuji velmi dobte odkryt vlastnosti generujicich procest. Dale byly objasnény dalsi

charakteristické vlastnosti finan¢nich ¢asovych tad, které je tfeba pii volbé modelli zohlednit.

V praci byly uvedeny zédkladni aspekty modelovéani financnich ¢asovych fad. Zabyvala
jsem se zde linearnimi modely typu ARMA, kter¢ jsou v literatufe velmi dobfe popsané a daji
se aplikovat i v ostatnich oborech na rizné casové fady. Snazila jsem se pochopit zakladni
logickou myslenkovou cestu tvorby téchto model a nasledné ziskané poznatky aplikovat na
konkrétni data. Vzhledem k povaze vybranych dat jsem musela pfistoupit k aplikaci modeli
volatility typu GARCH. Vyhodou pii studiu této problematiky bylo to, Ze tyto modely
vychazeji ze stejnych principi jako modely v ramci Box-Jenkinsovy metodologie. Nelinearni
modely volatility se tedy daji chapat jako nadstavba modell linearnich a nejsou-li linearni
modely schopny zachytit urcitou vlastnost stochastického procesu, jsou transformovany nebo
rozsifeny na modely nelinedrni. Ttida modeld typu GARCH je velice vyznamna pro praktické
aplikace v oblasti finan¢nich trhii, kdy jejich vyznam spoéiva ptedev§im v tom, Ze umoziuji

zachytit ménici se podminky nejistoty na trhu.

Na zaklad¢ studia této teorie jsem pristoupila k modelovani vybranych dat. Za pouziti
programu STATISTICA a MATLAB jsem otestovala platnost pfedpokladii pro aplikaci
téchto modeld na datech. Bylo ovéfeno, Ze na danou ¢asovou fadu je mozné aplikovat modely
typu ARMA a GARCH. Dale jsem provedla odhady parametri 23 modelii a pomoci funkce
v MATLABU spocitala kritéria, pomoci kterych jsem vybrala vhodny model. Vhodnost
vybraného modelu byla ovéfena statistickymi testy. Provedend diagnostika prokdzala
vhodnost modelu a odhadnuté parametry byly dosazeny do obecného tvaru vzorce a dosazeny
vysledek byl interpretovan. Z vysledkl je ziejmé, ze stfedni hodnotu ceny investi¢niho
podilového fondu CSOB Akciovy mix zachycuje proces AR(1) s vypocitanymi odhady
parametrd ¢, & ut a jeho podminény rozptyl je zachyceny procesem GJR GARCH s parametry

Qg, a1, B1,V:. Jedna se tedy o finan¢ni ¢asovou fadu, kde jsou hodnoty zavislé na hodnotach
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predchozich, je ptfitomna podminénd heteroskedasticita a navic je zde zfejmd piitomnost
pakového efektu, ktery zachycuje indikatorova funkce modelu GJR GARCH. Tyto vysledky
jsou v souladu s finan¢ni praxi, proto mizu konstatovat, ze vysledky jsou adekvatni a model
dobte vystihuje mechanismus, na jehoz zaklad¢ jsou sledované udaje generovany. Tento
model mize byt pouzity pro predikéni ucely a takovato predikce byla provedena na obdobi

15 dni.

Moznym rozsifenim analyzy této ¢asové fady by bylo rozloZeni fady na jednotlivé slozky.
Investiéni fond CSOB Akciovy mix totiz investuje do svétovych akcii bez ohledu na oborové
akcie a zamétuje se na nékteré svétoveé indexy. Bylo by velice zajimavé zkoumat, zda jsou
jednotlivé akcie nebo dokonce trhy na sobé néjak zavislé a napiiklad na zakladé korelac¢ni
analyzy tuto zavislost zakomponovat do modelu. D4 se pfedpokladat, Ze takovato korelacni
vazba mezi nékterymi slozkami existuje a soucasti takovéto analyzy by pak mohlo byt
vySetfovani pri¢innosti mezi riznymi bloky modelovanych proménnych. Pii skutecném
vyvoji volatility totiz dochdzi k tzv. rozlévani volatility mezi riznymi finanénimi trhy nebo
riznymi aktivy na témze trhu. Zji§tovani a modelovani takovychto vztahti by pak hralo
velkou roli pii konstrukci a spravé rtiznych investi¢nich diverzifikovanych portfolii. Tato
problematika pifekracuje rdmec této prace, ale bylo by to zajisté velmi zajimavé téma pro praci
jinou.

Tato diplomova prace méla objasnit, jakym zpiisobem se pfistupuje k analyze finan¢nich
casovych fad. Oblast finan¢ni ekonometrie, jak se také analyze finan¢nich ¢asovych fad tika,
je pomérné nova disciplina a aplikace jejich metod vede k informacim, které jsou
V soucasnosti velmi zadané. Klicové jsou napiiklad pro rizné finan¢ni analyzy a metodiky
V ramci tizeni rizika v bankéch, pojisStovnach a jinych financnich institucich. Pro investic¢ni
spole¢nosti a obchodniky s cennymi papiry jsou dulezité predpovédi budoucich cen aktiv,

ke kterym se tyto metody rovnéz vyuzivaji.
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