UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

TAKENSOVA VETA A PREDPOVEDANIE
EKONOMICKYCH/FINANCNYCH CASOVYCH
RADOV

Diplomova prdca

BRATISLAVA 2013 Be. Andrea Cizkova



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

TAKENSOVA VETA A PREDPOVEDANIE
EKONOMICKYCH/FINANCNYCH CASOVYCH
RADOV

Diplomova prdca

Studijny program: Ekonomickd a finanénd matematika
Studijny odbor: 1114 Aplikovana matematika
Skoliace pracovisko: Katedra aplikovanej matematiky a $tatistiky

Skolitel: Doc. Mgr. Maridn Grendar, PhD.

BRATISLAVA 2013 Be. Andrea Cizkova



60465160

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko §tudenta: Bc. Andrea Cizkova

Studijny program: ekonomickd a finan¢nd matematika (Jednoodborové
studium, magistersky II. st., denna forma)

Studijny odbor: 9.1.9. aplikovana matematika

Typ zaverecnej prace: diplomova

Jazyk zaverecnej prace: slovensky

Nazov: Takensova veta a predpovedanie ekonomickych/finanénych ¢asovych radov

Ciel’: ARIMA modelovanie predpokladd linearny, staciondrny casovy rad.

Strukturalny pristup a Kalmanov filter predpokladaju linedrny asovy rad.
Takensova veta z teorie dynamickych systémov je zakladom pre pristup
k predpovedaniu nelinearnych ¢asovych radov. Cielom diplomovej prace je
podat’ prehl'ad o tomto pristupe a ilustrovat’ ho na ekonomickom/finanénom
¢asovom rade.

Veduci: doc. Mgr. Marian Grendar, CSc.
Katedra: FMFL.KAMS - Katedra aplikovanej matematiky a $tatistiky
Veduci katedry: prof. RNDr. Daniel Sevéovié, CSc.

Datum zadania: 25.01.2012

Datum schvalenia: 26.01.2012 prof. RNDr. Daniel Sevéovié, CSc.

garant Studijného programu

Student veduci prace



Abstrakt

Cizkova, Andrea: Takensova veta a predpovedanie ekonomickych/finan¢nych ¢aso-
vych radov [Diplomova préaca], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta mate-
matiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky.

Veduci diplomovej prace: Doc. Mgr. Maridn Grendar, PhD.

Bratislava 2013

V diplomovej praci je popisand tedria vnorenia, ktorej zdkladom je Takensova
veta. Tdto tedria je ilustrovand na finan¢nych ¢asovych radoch vymennych kurzowv.
Dalej je uvedend obchodnd stratégia F. Strozziovej [12], ktora je zaloZena na rekon-
Strukcii stavového priestoru, a podla ktorej je mozné ziskat kladny ¢isty pri obcho-
dovani s vymennymi kurzami. V zdvere porovndvame presnost predikcie metddy
najblizsich susedov, ktora suvisi s tedriou vnorenia s ARMA modelom a modelom

zalozenom na Strukturdlnom pristupe.

Kl'icové slova: Takensova veta e vnaranie casovych radov e metdda najblizsich

susedov.



Abstract

Cizkova, Andrea: Takens’ theorem and forecasting of economic/financial time series
[Master Thesis], Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics
and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics.

Supervisor: Doc. Mgr. Maridan Grendar, PhD.

Bratislava 2013

In the thesis the embedding theory is described, which is based on Takens’ the-
orem. This theory is illustrated in foreign exchange time series. Next, F. Strozzi’s
trading methodology [12] based on state space reconstruction is presented. It is
possible to obtain a positive gain in all those time series using this methodology.
Finally, the accuracy in prediction of method of nearest neighbors (related to the
embedding theory), ARMA model and model based on structural approach are com-

pared.

Keywords: Takens’ theorem e Time series embedding e Nearest neighbor method.
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Uvod

Ciefom prdce je podat prehlad o predpovedani ekonomickych a finan¢nych caso-
vych radoch pomocou Takensovej vety teérie dynamickych systémov. ARIMA mo-
delovanie linearny a stacionarny ¢asovy rad. Strukturdlny pristup predpoklada li-
nedrny casovy rad. Takensova veta je zdkladom pre pristup k predpovedaniu neli-

nearnych c¢asovych radov.

Diplomova praca je rozdelend do troch kapitol. V prvej kapitole uvddzame zhr-
nutie tedrie vnorenia, ktorej zdkladom je prave Takensova veta. Uvedieme metédy

na urcenie odhadu parametrov vnorenia.

V druhej kapitole tieto metddy ilustrujeme na finan¢nych ¢asovych radoch, kon-
krétne na vymennych kurzoch medzi americkym dolarom a desiatimi d’alSimi me-
nami v roku 2011. Dalej tu uvedieme obchodni stratégiu F. Strozziovej, v ktorej
sa vyuziva tedria vnorenia a pomocou ktorej je mozné dosiahnut kladny zisk, za
predpokladu nulovych transakénych ndkladov pri obchodovani s tymito vymennymi

kurzami.

V tretej kapitole ilustrujeme teériu vnorenia na ekonomickom ¢asom rade. Bu-
deme ho predpovedat pomocou metddy najblizsich susedov, ktora suvisi s tedriou
vnorenia. Predpoved pomocou metédy najblizsich susedov porovname s ARIMA

modelom a Strukturdlnym pristupom.



KAPITOLA ].

Teoria vnorenia

1.1 Rekonstrukcia stavového priestoru

Metddy nelinedrnych ¢asovych radov v tejto prdci su zalozené na tedrii dynamic-
kych systémov. Dynamicky systém je matematicka formalizacia pre fixny “pred-
pis”, ktory popisuje ¢asovu zavislost polohy budu v jeho okolitom prostredi. R6zne
sposoby merania Casu a Specidlne vlastnosti okolitého prostredia mozu poskyt-
nut predstavu o obirnej triede objektov, ktoré st opisané tymto “predpisom”. Cas
moze byt zaznamenany v celych ¢islach, realnymi alebo komplexnymi ¢islami, oko-
lity priestor mbze byt napr. mnozina, bez potreby definovania hladkych casovo-
priestorovych Struktur.

Formélna definicia dynamického systému zaloZend na ergodickej teérii: dyna-
micky systém je Stvorica (X, S, P,T), kde X je neprdzdna mnozina, S je o-algebra
podmnozin mnoziny X, P je pravdepodobnostna miera na S, T' je mieru zachova-

vajlce zobrazenie a (X, S, P) je pravdepodobnostny priestor.

Inak a zjednodusene povedané, dynamicky systém sa sklada zo stavového (fazo-
vého) priestoru, ktorého stiradnice popisuju stav systému v danom Case a z dyna-

mickych podmienok, ktoré popisuju zmenu tohto systému v case.

Uvazujme d’alej deterministicky dynamicky systém. Pre jednoduchost’ sa obme-
dzime na pripad, ked’ fazovy priestor je R™ v kone¢nej dimenzii (m). Stav systému
je dany vektorom x € R™.

V redlnom svete celime nasledovnému problému: vystup, ktory vidime pri neja-
kom experimente, nie je objekt fizového priestoru, ale iba nejaky ¢asovy rad, zvacsa
len séria skaldrnych merani. Ked'ze dynamiku skimaného systému mozno Studovat

na zaklade dynamiky vektorov v stavovom priestore, treba tieto pozorovania pre-
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viest’ na stavové vektory, co znamenad zrekonstruovat fazovy priestor. Tento problém
je mozné technicky vyrieSit pouZzitim metddy oneskoreni (method of delays).
Vacsinou je casovy rad, teda postupnost skaldrnych merani nejakej veliciny,
ktora zavisi od aktualneho stavu systému, zaznamenany v nasobkoch pevnej Ca-
sovej diiky
sp = s(x(nAt)) +n, (1.1)

Na systém sa pozerame cez urCiti meraciu funkciu s a pozorovania obsahuju
nahodné fluktudcie 7,, chyby merania, meraci Sum (measurement noise). Dalej pre

jednoduchost zanedbame efekt Sumu.

Rekonstrukcia fazového priestoru pomocou metddy oneskoreni (delay recons-

truction) v m dimenziach je vytvorend vektormi s,,

Sn = (Snf(mfl)ﬂ'a Sn—(m—2)7y -+ Sn—r; Sn) (1.2)

Casovy rozdiel medzi susednymi zlozkami vektorov oneskoreni (delay vectors) T sa
oznacuje ako lag alebo Cas oneskorenia (delay time). VSimnime si, Ze pre 7 > 1,
sa zvacsuje iba casové okno pokryté kazdym vektorom, zatial ¢o pocet vektorov
skonstruovanych zo skaldrneho ¢asového radu zostava stéle priblizne rovnaky. Toto
je sposobené tym, ze vytvarame vektor pre kazdé skalarne pozorovanie s,, n >
(m —1)7. MnoZstvo matematickych viet o vnoreni (embedding theorems) sa zaoberd
otdzkou, za akych predpokladov je objekt vytvoreny vektormi s, ekvivalentny' s
origindlnou trajektdriou x,,. Ukazuje sa, Ze za celkom vSeobecnych predpokladov,
atraktor vytvoreny vektormi s, je ekvivalentny, tzv.genericky s atraktorom v ne-
znamom priestore, v ktorom existuje origindlny systém, ak dimenzia m priestoru s

oneskorenymi stradnicami (delay coordinate space) je dostatocne velka.

Pre ilustraciu uvedieme konkrétny priklad. Uvazujme datovy subor, ktory pozos-
tdva z merani x;(¢) jednej premennej z;, meranych kazdych At sekind, vid' tab. 1.1.
Na to, aby sme vnorili tento datovy subor, musime skon$truovat m-dimenzionalne

stavové vektory s(¢) nasledovnym spésobom:
s(t) = (z;(t — (m—1)7),2;(t — (m —=2)7), ..., 2;(t — 27), 2;(t — 7), 24(1))

Napriklad, ak ¢asovy rad z tabulky 1 chceme vnorit’ do dvoch dimenzii s casovym
posunom 7 = 0, 005, prvé vektory vnorenia budd nasledovné:
(1,6352 1,6260), (1,6337 1,6263), (1,6322 1,6214), (1,6306 1,6214),
(1,6276 1,6183).

1V zmysle, Ze sa daji navzdjom zobrazit pomocou invertovatelnej hladkej funkcie.
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1,6352 | 0,000 | 1,6214 | 0,008
1,6337 | 0,001 | 1,6183 | 0,009
1,6332 | 0,002 | 1,6183 | 0,010
1,6306 | 0,003 | 1,6168 | 0,011
1,6267 | 0,004 | 1,6137 | 0,012
1,6260 | 0,005 | 1,6107 | 0,013
1,6230 | 0,006 | 1,6076 | 0,014
1,6214 | 0,007 | 1,6045 | 0,015

Tabulka 1.1: Priklad datového suboru: merania jednej premennej x; meranych kazdych
At = 0,001 sekund.

Pre m =5 a7 = 0,003 prvych niekolko vektorov ma tvar:
(1,6352 1,6306 1,6230 1,6183 1,6137), (1,6337 1,6276 1,6214 1,6183 1,6107),
(1,6322 1,6260 1,6214 1,6168 1,6076), (1,6306 1,6230 1,6183 1,6137 1,6045).

Vedomost spravnej dimenzie vnorenia m a lagu 7 ufahcuje analyzu dat (dévody

vid’ nizsie), preto sa vyvinuli r6zne metddy na ich urcenie.

1.2 Dimenzia vnorenia

Poznanie presnej hodnoty m je ziaduce, pretoZe chceme vyuzit determinizmus s mi-
nimalnym vypoctovym usilim. Ak nejaké m-dimenzionalne vnorenie vedie ku verne;j
reprezentdcii stavového priestoru, potom aj kazdd m'-dimenziondlna rekonstrukcia
fazového priestoru pre m’ > m je tiez dobra. VolIba privelkej hodnoty m pre cha-
otické data sposobi redundanciu, a teda znizi vykonnost mnohych algoritmov. Kvoli
nestabilite chaotického pohybu prva a posledna zlozka vektora oneskorenia maju
tym mensSiu zavislost, ¢im vAacsi je ich ¢asovy rozdiel. Takze volba velkej hodnoty

m vel'mi nepomozZe a riskujeme “popletenie” algoritmov.

Ak predpokladdme, Ze dynamika vo fazovom priestore je reprezentovana hlad-
kym vektorovym polom, potom susedné stavy by mali podliehat takmer rovnakému
casovému vyvoju. Takze dve trajektérie vychdadzajuce z dvoch susednych stavov by
mali byt stdle blizkymi susedmi aj po krdtkom ¢asom tseku. Této idea je zdkladom
tzv. metddy falo$nych najblizsich susedov, ktord sltizi na ndjdenie vhodnej dimenzie

vnorenia.

Metodu falosnych najblizsich susedov (false nearest neighbours method) prvykrat

publikovali Kennel, Brown a Abarbanel [1]. V tejto praci ju uvedieme s mensimi
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Upravami, ktorymi sa chceme vyhnut urcitym nespravnym vysledkom pre sum [2].

Hlavnou myslienkou je hfadanie takych bodov v datach, ktoré st susedmi v pries-
tore vnoreni (embedding space), ale ktoré by nemali byt’ susedmi, pretoze ich buduci
casovy vyvoj je prilis odliSny. Nech pre urcité data je spravna dimenzia vnorenia
mg. Pozrime sa na tieto data v nizSej dimenzii m < mg. Prechod z my do m je
projekcia, ktora eliminuje urcité osi zo suradnicového systému. Body, ktorych su-
radnice boli odstrdnené a boli velmi odliSné, sa mozu stat “faloSnymi susedmi” v

m-dimenzidlnom priestore.

Pre kazdy bod casového radu vezmeme jeho najblizsieho suseda v dimenzii m
a vypocitame pomer vzdialenosti medzi tymito dvoma bodmi v dimenzii m + 1 a
dimenzii m. Ak je tento pomer vacsi ako hrani¢nd hodnota r, tak tento sused bol
falosny. Tato prahova hodnota musi byt dostato¢ne velkd, aby brala do tvahy aj

exponencidlnu divergenciu sposobenu deterministickym chaosom.

Oznacme Standardnd odchylku déat ako ¢ a pouzime maximovt normu. Statis-

tiku, ktord musime spocitat je nasledovna

S(m+1) . S;T(nﬁl)
N—m—1 " n o (m) (m)
_ C) ) <— —Isp ' —s )
Zn_l Sq(lm) B S](CT)) r k(n)
X pn (1) = - (1.3)
N—-m—1 g (m) (m)
Zn—l e (; —|Sn T T8 n) >

kde sg&)) je najblizsi sused s,, v dimenzii m, t.j. k(n) je index prvku k ¢asového radu,
ktory je odlisny od n a pre ktory plati |s,, —s;|=min a © je Heavisidova funkcia. Prva
Heavisidova funkcia v Citatelovi sa rovnd jednej, ak najblizsi sused je falosny, t.j. ak
zvacSime dimenziu vnorenia o jednotku, vzdialenost vzrastie ¢initelom vac¢sim ako
r. Druhd Heavisidova funkcia rusi vSetky tie pary, ktorych pociatocna vzdialenost
bola vacSia nez o /r. Pary, ktorych pociato¢nd vzdialenost je vacsia ako o/r, podla
definicie nemé6zu byt falosni susedia, pretoZe tu neexistuje dostatok priestoru na
odchylenie sa viac ako o.

Falosni najblizsi susedia sa mézu vyskytovat aj v spravnej dimenzii vnorenia.
Kvo6li meraciemu Sumu moZeme mat pri vicsom mnozstve dat vyssi pocet falosnych

susedov. Pri vda¢Som mnozstve dat je najblizsi sused typicky blizsie.

1.3 Casovy posun

Ziskat dobry odhad lagu, t.j. casového posunu 7 je zlozitejSie. Vety o vnoreni ne-

hovoria ni¢ o lagu 7, pretoze predpokladaji data s nekone¢nou presnostou. Teda z
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matematického hfadiska = moZno vziat' 'ubovolné. Dalsim predpokladom je aj ne-
konecny pocet dat. Vnorenia s rovnakym m, ale odliSnym 7 st pre data bez Sumu v
matematickom zmysle ekvivalentné, avsak v realite dobra volba 7 ulahcuje analyzu
dat. Ak sa casové oneskorenie 7 vezme prili§ malé, zlozky vektorov vnoreni budu
silne korelované. Vsetky vektory s, budu zoskupené okolo diagondly v priestore
vnorenia R™. Ak je 7 privelké, zlozky vektorov vnoreni su takmer nezavislé a tieto
vektory vyplnia velky priestor v R™. V tomto pripade moéze byt zrekonStruovany
atraktor veI'mi komplikovany, hoci ten originalny je jednoduchy.

Aké kritéria odporucit pri vybere 7? Po prvé, mozeme pouzit geometriu. Atraktor
by mal byt “rozvinuty” (unfolded), t.j. rozsirenie atraktora vo vSetkych dimenziach
by malo byt zhruba rovnaké. Statistiky ako fill faktor [3] alebo “presunutie z diago-
naly” [4] sa pouzivaju na kvantifikovanie tohto argumentu. Rigoréznejsi pristup je
popisany v [5]. Ale jedna z najprirodzenejsich Statistik je autokorela¢nd funkcia sig-
nalu. Pri tomto pristupe sa vezme to 7, pri ktorom autokorela¢nd funkcia prvykrat
dosiahne hodnotu nula, t.j. jej prvy prechod cez nulu.

Rozumnd namietka proti tomuto vyberu lagu je, zZe je zalozeny na linedrne;j Sta-
tistike a neberie do ivahy nelinearne korelacie. Fraser a Swinney prisli s konceptom
pouzitia vzajomnej informacie MI (mutual information) [6], konkrétne treba hla-
dat jej prvé minimum. MI vyjadruje informdciu, ktord mdme o hodnote s(t + 7),
ak pozndme s(t). Je to druh nelinedrnej korela¢nej funkcie, pomocou ktorej sa da
urcit, kedy su hodnoty s(t) a s(t + 7) dostato¢ne nezdvislé, aby sa dali pouZit ako
suradnice vektorov vnoreni, na druhej strane nie nezavislé do takej miery, Ze by
nemali spolu Ziadnu suvislost. Postup, ktorym sa dda MI odhadnut, je nasledovny:
na intervale pokrytom datami vytvorime histogram pre pravdepodobnostné rozde-
lenie d4t s dizkou okna . Oznaéme p; ako pravdepodobnost, Ze signal ma hodnotu
z i-teho stipca histogramu a p;; ako pravdepodobnost, Ze s(t) je v stipci ias(t+7)

jev stipci j. Potom MI ma pre Casovy posun 7 tvar:

(1) = Zpij(T) Inpi;(7) — QZPi Inp; (1.4)
i i

Obvykle sa pouziva fixn4 $irka stipcov histogramu.

Sirka stipcov by sa mala vybrat takd, aby bolo mozné vidiet stabilnt/stélu z4vis-
lost na 7. Pre malé 7 bude /.(7) velké. Potom bude viac alebo menej rychlo klesat.
Pre limitne velké 7 st s(t) a s(t + 7) nezavislé a pravdepodobnost’ p;; moZno rozlo-
Zit na sucin p;p; a MI sa v tomto pripade rovna nule. Prvé minimum funkcie I.(7)

znadi taky Casovy lag, v ktorom hodnota s(t 4+ 7) priddva najlepsiu informdciu k
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nasej vedomosti, ktorti mame z s(t).

1.4 Takensova veta

Skaldarne meranie je projekcia nepozorovatelnej vnitornej premennej systému na
redlnu os. Tato projekcia méze byt nelinedrna a moze skombinovat r6zne vnutorné
veli¢iny, takze vysledny vystup moze byt skresleny. Je zrejmé, Ze aj keby sme presne
poznali proces merania, rekonstrukcia stavového priestoru origindlneho systému
z dat moze byt neuskutocnitelna. Nastastie, rekonstrukcia originalneho fazového
priestoru pre analyzu dat nie je v skuto¢nosti potrebnd a niekedy ani ziaduca, napr.
ked’ je dimenzia atraktora ovela mensia nez dimenzia tohto priestoru. Je vhodné
skonstruovat taky novy priestor, v ktorom je atraktor ekvivalentny s tym original-
nym.

Chceme predovsetkym vyuzit determinizmus dat. Teda ¢asovy vyvoj trajektorie
v rekonstruovanom priestore by mal zavisiet iba od jej aktudlnej pozicie v tomto
priestore. Jedine¢nost dynamiky v rekonstruovanom priestore nie je jedina vlast-
nost, ktord potrebujeme. Dimenzie, Lyapunovove exponenty a entropie su inva-
riantné iba pri hladkych nesinguldrnych transforméacidch. Preto aby sme garanto-
vali, Ze veliciny vypocitané pre rekonstruovany atraktor st identické s tymi v origi-
nalnom stavovom priestore, musime pozadovat, aby sa Struktira tangentného (do-
tykového) priestoru zachovala pri rekonstrukcii. Teda vnorenie (embedding) kom-
paktnej hladkej variety (manifold) A do R™ je definované ako mapa F, ktora je
imerziou (immersion) na A, tj. C' mapa, ktorej Jakobian DF(z) ma vSade plnd
hodnost. Kl'i¢ovym bodom je ukazat, za akych podmienok zrekonstruované vek-

tory vnorenia formuju vnorenie.

V roku 1936 Whitney [7] dokazal, ze kazdd D-rozmernd hladka varieta sa moze
vnorit do priestoru R?P*!  a Ze mnoZina map formujdcich vnorenie je hustd a otvo-

rend mnozina v priestore C'* map.

Whitneyho veta vSak nie je v praxi pouzitelnd. PredovSetkym bola dokdzana
iba pre celé ¢isla D. Po druhé, nehovori o tom, ako je hodnoverné, ze dana mapa
skuto¢ne formuje vnorenie. Fakt, Ze “dobré” mapy st husté v priestore C' map iba

garantuje, Ze existuje vnorenie na 'ubovolne malom okoli danej mapy [8].

Situdcia pre rekonstrukciu atraktora A dynamického systému je velmi Specificka.
Atraktor je podmnozina stavového priestoru systému. Toto zarucCuje, Ze zobrazenie

F zo stavového vektora v urcitom ¢ase na jeho poziciu o jeden ¢asovy posun neskor
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je jedinecné. Toto je dolezita vlastnost, ktori ma casovo-posunuté vnorenie zacho-
vat. Uvazujme varietu v konfiguratnom priestore a nahodnu prechdadzku na ne;j.
Tato varieta sa nedd zrekonstruovat pomocou ¢asovo-posunutého vnorenia. Body
V tejto variete nepopisuju stav systému jednoznacne, a teda medzi po sebe iducimi

pozorovaniami nie je deterministickd stvislost'.

Ked'Zze dynamika sa méze chdpat ako jedine¢né zobrazenie z A do A, ¢asovo-
posunuté vnorenie je tiez Casovo nezavisla mapa z A do R™. Ozna¢me, tak ako
pred tym, x,, ako stavovy vektor v Case n, s ako meraciu funkciu a F' ako mapu

reprezentujicu dynamiku, x,,,; = F'(X,). Potom vektory vnorenia majd tvar
(s(xn), s(F(%Xp)), s(F 0 F (%)), - . .)

Poznanie hodnoét s(x,,) v po sebe iducich ¢asoch n; je ekvivalentné s poznanim
mnoziny r6znych suradnic v jednom momente, ak mapa F’ spéja r6zne stupne vol-

nosti.

Takens dokdzal [9], je to vSeobecnd vlastnost, Ze mapa vnorenia dimenzie m =
2D + 1 je vnorenie kompaktnej variety dimenzie D, ak meracia funkcia s : A — R
je C? a ak bud’ dynamika alebo meracia funkcia je generickd?. D je celoéiselnd
dimenzia hladkej variety, t.j. priestoru, ktory obsahuje atraktor. Teda D moze byt

ovel'a vacsie ako dimenzia atraktora.

Inak povedané, pri vhodnej dimenzii m a lagu 7 zrekonstruovany a originalny
stavovy priestor su topologicky identické. Formdlnejsie, ak m = 2D + 1, kde D je
skuto¢nd dimenzia origindlneho systému, tak zrekonstruované trajektorie a trajek-

térie v originalnom priestore su difeomorfné.

Citatefom, ktori maju hlbsi zdujem o matematické pozadie tejto problematiky,

odporticame pracu Embedology [10].

1.5 Stacionarita

Pojem stacionarita zjednoduSene znamena, Ze vSetky relevantné parametre systému
musia byt konsStantné pocas celej periédy merania (a tiez by mali ostat’ rovnaké,
ked sa experiment zopakuje). Pre dany pravdepodobnostny proces, ktory je charak-
terizovany pravdepodobnostnym rozdelenim jeho premennych, stacionarita znaci,
Ze toto rozdelenie nezavisi od casu. Ak je dynamika systému riadend nejakym de-

terministickym pravidlom, tak toto pravidlo sa v ¢ase nesmie menit. Formadlnejsie,

2Tu generickd znamend otvorend a husta.
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signdl nazyvame staciondrny, ak jeho zdruzené pravdepodobnostné rozdelenie sa
nemeni pri posune v case alebo priestore. Predpokladajme, ze mame n vzoriek ¢aso-
vého radu s(¢) meranych v ¢asoch ¢; az t,. Stacionarita znamend, ze zdruzend hus-
tota pravdepodobnosti tychto n vzoriek je identicka so zdruzenou hustotou inych n

vzoriek ziskanych v ¢asoch ¢, az ¢, ;. A toto musi platit pre vsetky n a k.

Dalej sa pontka otdzka, ako zistit' ¢i data sd alebo nie st stacionarne. Spome-
nieme tu jeden relativne jednoduchy test stacionarity nazyvany space-time separa-
tion plot [11]. Hlavna myslienka spociva v tom, Ze v pritomnosti casovej korela-
cie pravdepodobnost, Ze dany par stavovych bodov ma vzdialenost mensiu ako
¢, nezdvisi iba od pozicie tychto stavov, ale aj od ¢asu, ktory medzi nimi uplynul.
Tato zavislost sa d4 zistit' nakreslenim poctu susednych bodov, ako funkcia dvoch
premennych, casovej vzdialenosti At a priestorovej vzdialenosti . Technicky pove-
dané, pre kazdé At sa vytvori kumulovany histogram priestorovych vzdialenosti e.

V pripade stacionarity ndjdeme v obrazku saturaciu.



KAPITOLA 2

Vnaranie finan¢nych casovych radov

2.1 Strozziovej stratégia

V tejto Casti sme pouzili rekonstrukciu stavového priestoru na odhad objemu sta-
vového priestoru a jeho varidcie. Vyuzili sme obchodnt stratégiu navrhnutou F.
Strozzi [12], pomocou ktorej sme sa snazili ur¢it' a kvantifikovat' predvidatelnost

vo finan¢nych c¢asovych radoch.

Na analyzu sme pouzili tedriu vnorenia. Tédto tedria zaruCuje, Ze je mozné zre-
konstruovat' stavovy priestor dynamického systému pouzitim ¢asovo posunutych
vektorov vnoreni, ktoré su vytvorené z pévodnych merani. Toto ale znamena, Ze

musime urcit parametre vnorenia, t.j. casovy posun a dimenziu vnorenia.

Ked'ze hlavnym zaujmom tejto stratégie bolo predpovedanie ¢asového radu je-
den krok dopredu, za optimalne parametre vnorenia sme povazovali tie (podla
Strozzi), pri ktorych sa dosahoval maximdlny zisk. AvSak treba mat na paméti, Ze
tieto parametre nie si optimalne pre iné ¢asové rady v inom roku alebo pri optima-
lizacii inej funkcie.

Ako bolo uz bolo spominané, rekonstrukcia stavového priestoru zachovava ur-
¢ité informdcie o originalnom dynamickom systéme, z ktorého pochadzaji ¢asové
rady, ktoré skimame. Vsetky tieto informacie mozno vyuzit pri Studiu asympto-
tického spravania daného systému. Pod pojmom asymptotické myslime také vlast-
nosti, ktoré sa zachovavaju pri dostato¢ne dlhom case, t.j. t — oco. Na urCenie ak-
tudlneho stavu systému sme pouzili lokdlnu mieru, konkrétne divergenciu dyna-
mického systému. Divergencia toku, ktord je lokdlne ekvivalentnd stope Jakobianu,
meria rychlost/mieru zmeny infinitezimalneho objemu stavového priestoru V' (¢) na

trajektorii x(t).

10
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Liouvilleova veta hovori:

V(t) = V(0) exp { /0 t czw{F[x(T)]}dT} (2.1)
kde
divF[x(t)] = oF ;[Z(t” L 9F g[;(t)] TR %;(m (2.2)

Z rovnice (2.1) je mozné napisat
t+h
V(t+ h) = V(1) exp [ / dz’v[J(a:)]dT] | 2.3)
t
rozvinutim exponencidlnej funkcie do Taylorovho rad dostaneme
t+h
V(t+h) =V(t)exp [1 + / div[J(x)}dT] . (2.4)
t
Predchddzajuci integrdl je mozné vyjadrit ako

t+h : -
/ div[J(x)]dr — (dw[“'”h]; divd,)h (2.5)
t

VloZenim rovnice (2.5) do rovnice (2.4) a preusporiadanim ¢lenov dostaneme

divJp) + div[J] 1V (t+h) = V(t)
2 T h V(1) (2:6)

Teda pre h — oo '
div[J(z)] = % 2.7)

Okrem toho sa divergencia zachovdva pri rekonstrukcii stavového priestoru, a

teda reflektuje lokélne vlastnosti origindlneho dynamického systému.

Objem stavového priestoru v ¢ase ¢ sa da vypocitat ako nasledovny determinant

medzi blizkymi bodmi v stavovom priestore:

s(t) — s(t — At) 0 0
V() = det 0 s(t — At) — s(t —2At) ... 0
0 0 st (A 1)AY) st — dp)

(2.8)

Investori vyvinuli mnoho réznych indikatorov, ktorymi sa snazia merat rychlost

alebo zrychlenie pohybov cien, a ktoré pouzivaju pri urceni svojich obchodnych
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stratégii. Niektoré populdrne st napr. miera zmeny (rate of change) a index rela-
tivnej sily (relative-strength index). VSetky tieto indikatory sa snazia predpovedat

budtce spravanie finan¢nych c¢asovych radov.

Dalej budeme predpokladat, Ze nase aktiva mbézeme menit za nulové néklady.
Strozziovej stratégia predikcie je danad nasledujicim jednoduchym pravidlom: ak
zmena objemu stavového priestoru klesne, t.j. AV (t) < AV(t — 1), vSetky naSe
aktiva v ¢ase t + 1 zmenime na menu,. V opa¢nom pripade zmenime vsetky aktiva
na menu; [12]. Zmyslom tejto stratégie je zistit, ¢i ma objem stavového priestoru
kladné zrychlenie. Toto zrychlenie budeme povaZzovat za mieru sily vymenného
kurzu. Cisty "zisk", vynos, pri tejto obchodnej stratégii sa vypotita pomocou gain-

loss funkcie g [13] ako

Cyt+1) —y()
9= y(t) 9

T4ato funkcia vyjadruje relativny vynos za jeden ¢asovy krok. Celkovy vynos pre cely

casovy rad sa vypocita ako

n
G= >y (2.10)

i=mAt
To znamena stcet vSetkych moznych vynosov a strat za celé casové obdobie. Takze
ak AV (t) < AV (t — 1) po prvykrdt, zmenime nase aktiva do meny, v ¢ase t + 1, ak
nie, ziadna zmena sa neudeje. Ako uvidime neskor, tato stratégia vytvara znacny
pocet transakcii, ked'ze AV osciluje okolo nuly. V pripade transakénych ndkladov

by tato stratégia zlyhala.

2.2 Jednoduchy priklad

Uvedenu stratégiu blizsie vysvetlime na nasledovnom jednoduchom priklade [12].
Nech sa vymenny kurz riadi normalizovanou sinusovou funkciou
_sin(z) + 1.1

et S e 2.11
y 51 ( )

Obr. (2.1a) zobrazuje tuto funkciu, obr. (2.1b) a (2.1c) objem stavového pries-
toru a jeho zmenu. Podla vysSie uvedenej stratégie zmenime nase aktiva v Case
t + 1 na menus, ked zmena objemu stavového priestoru klesne a v pripade narastu
zmeny objemu na menu;. Toto je zndzornené na obr. (2.1c) Cervenou a zelenou far-
bou. Zacneme s pociato¢nym objemom aktiv 100 jednotiek v mene;. Na obr. (2.2)
mozno vidiet vyvoj mnozstva nasich aktiv v mene; a v mene, v Case. Vidime, ze

pocet transakcii je obmedzeny, o je sposobené hladkym charakterom funkcie .
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Obr. 2.2: Priklad normalizovanej sinusovej funkcie, parametre: At =2, m = 1

2.3 Analyza a vysledky

2.3.1 Data

D4tovy subor, na ktorom pouzijeme vysSie popisané metddy, pochddza zo stranky
http://www.dukascopy.com [14] a obsahuje bid a ask ceny US doldra vzhladom na
desat inych mien: australsky dolar (AUD), euro (EUR), britska libra (GBP), novozé-
landsky dolar (NZD), kanadsky doldr (CAD), Svajciarsky frank (CHF), japonsky jen
(JPY), nérska koruna (NOK), svédska koruna (SEK) a singapursky dolar (SGD), vid
tabulka 2.1. Rozsah udajov je od 1.1.2011 do 31.12.2011 zaznamenanych kazdua
hodinu.

Dalej budeme pracovat’ s logaritmickou strednou cenou y,,, ktord da vypoéitat

nasledovne:
_ log(pask) + log(pria)
Ym = 5

kde pyiq @ pask SU bid a ask ceny US dolara vzhfadom na int menu. Ked'ze chceme

(2.12)

porovnavat rézne datové subory, normalizovali sme ich medzi O a 1 a dostali sme
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AUD/USD | USD/CHF
EUR/USD | USD/JPY
GBP/USD | USD/NOK
NzD/USD | USD/SEK
USD/CAD | USD/SGD

Tabulka 2.1: Uvazované miery vymennych kurzov.

Dat. sabor | T m | Dat. sabor | T m
AUD 126 | 8 CHF 150 | 9
EUR 127 | 9 JPY 144 | 8
GBP 140 | 12 NOK 106 | 12
NZD 134 | 10 SEK 130 | 10
CAD 127 | 10 SGD 108 | 10

Tabulka 2.2: Casovy posun T a dimenzia vnorenia m pre vymenné kurzy

normalizovanu logaritmicku strednt cenu y:

Y — MiD (V)
max (Y, ) — min(y,)

+9 (2.13)

y:

Hodnota ¢ (0,001) je potrebnd, aby sme sa vyhli deleniu nulou pri vymene z jednej
meny do druhej. Vymenné kurzy AUD/USD, EUR/USD, GBP/USD a NZD/USD sme
invertovali a pouzili rovnaku transforméaciu popisant vyssie. Kazdy datovy subor
obsahuje 7860 bodov, t.j. 24 bodov koreSponduje jednému dnu, a teda napr. 15.
februaru zodpovedaji body 1083 az 1106.

2.3.2 Vndranie vymennych kurzov

Na praktické aplikdcie tychto metdd sme pouzivali program R [15] a softvérové
balicky tseriesChaos [16] a RTisean [17], ktoré si implementaciou softvérového
balicka TISEAN [18] do prostredia programu R.

Na ndjdenie vhodného ¢asového posunu sme vyuzili prvé minimum MI. Pou-
zili sme funkciu mutual z balicka tseriesChaos. Vysledky su zhrnuté v tabulke 2.2.
Priemerny lag 129.2, ¢o zodpoveda priblizne jednému tyzdnu (5 dni) pozorovani.
Tento casovy posun sa zhoduje s typickym lagom, ktory sa ziska pri analyze den-
nych dat, takze z pohfadu dynamickych systémov, pouzitie dat s vys$sou frekvenciou
znamend, Ze sme data zaznamenéavali vo vys$ej frekvencii nez bolo nutné. Dalej di-
menziu vnorenia sme vypocitali metédou FNN pouzitim funkcie false.nearest opat

z balicka tseriesChaos. Za dobru dimenziu sme povazovali takd, pri ktorej podiel
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falosnych najblizsich susedov zo vSetkych susedov klesol pod jedno percento (1%-
ny podiel najblizsich falosnych susedov sa ¢asto povazuje za vhodnu hranicu [19]).
Vidime, Ze vSetky datové subory maju vysoku dimenzionalitu, m > 8. Tieto hodnoty
su v sulade aj s podobnou analyzou vykonanou Strozzi [20].

Dalej sme na nase data pouZili priestorovo-¢asovy separaény graf (space-time se-
paration plot) [11]. Na obrazkoch 2.5a, 2.5b mézeme vidiet’ vysledky pre niektoré
meny. Horizontdlna os reprezentuje separacny cas a vertikdlna os logaritmus pri
zéklade 2 separdcie v priestore. Aplikovali sme funkciu stplot z balika tseriesChaos,
ktora kresli pravdepodobnost, Ze dva body v rekonstruovanom priestore maji men-
$iu vzdialenost’ ako ¢ vo funkcii dvoch premennych ¢ a ¢asu At medzi tymito bodmi
ako izociary na hladinach 10%, 20%,...,100%.
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Obr. 2.5: Space-time separation plot
Mena %gain Topt m°Pt Ygopt
AUD 96,62 29 7 18,50
EUR 92,43 50 7 30,70
GBP 95,34 67 1 24,86
NZD 90,69 95 15 13,80
CAD 96,55 139 1 27,79
CHF 85,19 51 8 31,10
JPY 93,20 118 1 42,19
NOK 95,64 200 11 19,16
SEK 93,87 115 3 37,24
SGD 96,28 116 11 25,63

Tabulka 2.3: %gain vyjadruje pocet kolkokrdt bol Cisty vynos kladny pre vsetky mozné
kombindcie parametrov (t.j.  medzi 2 a 200 a m medzi 1 a 15). 7°P* a m°P! sui optimédlne
hodnoty parametrov T a m, pre ktoré bola dosiahnutd najvyssia hodnota gain-loss funkcie,
Ygort,

Mozeme vidiet, Ze krivky nesaturuja. To znadi, Ze naSe data nie su staciondrne.

Dalej sme pouzili Strozziovej obchodni stratégiu na tieto vymenné kurzy. Pocet
transakcii sme Ziadnym spésobom nelimitovali. Ked AV'(¢) kleslo, tak sme naSe
aktiva zmenili v Case ¢ + 1 na menus, v opacnom pripade na menu;. Testovali sme
gain-loss funkciu, rovnica (2.10), pre hodnoty ¢asového posunu medzi 2 a 200 a

dimenzie vnorenia medzi 1 a 15.
V tabulke 2.3 su vysledky pre kazdy vymenny kurz. Hodnoty v prvom stipci
vyjadruja, v kolkych percentdch pripadov bol vynos kladny zo vSetkych moznych

kombindcii parametrov (7 od 2 po 200 a m medzi 1 a 15). Priemerne sme kladny
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Obr. 2.6: Objem stavového priestoru pre normalizovany vymenny kurz USD/CAD, para-
metre: At =139, m =1

vynos ziskali v 94 %. V d’alsich stipcoch su uvedené optimalne hodnoty ¢casového
posunu 7 a dimenzie vnorenia m. V poslednom stipci je uvedend optimdlna hodnota
gain-loss funkcie. Vzhladom na fakt, ze sme skimané casové rady normalizovali a
pokryvaju cely interval od 0,001 po 1,001, tieto vysoké vynosy nemozno povazovat

ako reprezentativne hodnoty pre realne casové rady.

Obrazky (2.6) az(2.10) ukazuju dva vysledky, ktoré koresponduji ¢asovym ra-
dom USD/CAD a USD/JPY, pricom sme pouzili optimélne parametre najdené po-
mocou Strozziovej stratégie. Hoci oba ¢asové rady majua rozny priebeh, v oboch
pripadoch sa dosiahol kladny ¢isty zisk. Je zrejmé, Ze s takto definovanou straté-
giou, nemame ziadne obmedzenie na pocet transakcii, vid' obr. (2.8). Ak by sa v
takto definovanej obchodnej stratégie uvazovali transak¢né ndklady, bolo by ob-

tiazne dosiahnut zisk.

Na porovnanie predpovedatelnosti tychto vymennych kurzov a ndhodnej pre-
chadzky sme vygenerovali 10 ¢asovych radov nahodnych prechddzok. Tieto na-
hodné prechddzky sme normalizovali rovnhakym spésobom ako vymenné kurzy. S
tymito ndhodnymi ¢asovymi radmi sme sledovali tu istu obchodnu stratégiu popi-
sanu vyssie. Vysledky st zaznamenané v tab. (2.4).

Na to, aby sme dokdzali rozliSit dané stbory ¢asovych radov (t.j. sibor vymen-
nych kurzov a sibor nahodnych prechddzok), testovali sme nulovd hypotézu, ze
medidn nasich finan¢nych dat sa rovnd medidnu ¢asovych radov ndhodnych precha-

dzok pri pouziti optimdlnych parametrov. Na prijatie alebo zamietnutie tejto nulove;j
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Obr. 2.7: Vymeny medzi CAD a USD v logaritmickej mierke sledujic vyssie definovanu
stratégiu a zacinajic so 100 USD, parametre: At = 139, m = 1.
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Obr. 2.9: Objem stavového priestoru pre normalizovany vymenny kurz USD/JPY, para-
metre: At =118, m =1
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Obr. 2.10: Vymeny medzi JPY a USD v logaritmickej mierke sledujiic vyssie definovanu
stratégiu a zacinajic so 100 USD, parametre: At = 118, m = 1.
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Mena %gain Topt mP°P* Y gopt
random1 97,05 20 4 92,30
random2 90,92 198 4 69,34
random3 95,41 87 4 115,52
random4 98,39 123 10 38,52
randomb5 94,97 142 4 21,92
random6 77,29 17 10 104,74
random?7 87,97 83 15 71,32
random8 97,59 73 8 46,71
random9 81,51 148 14 87,37
random10 94,04 141 3 55,25

Tabulka 2.4: %gain vyjadruje pocet kolkokrdt bol Cisty vynos kladny pre vsetky mozné
kombindcie parametrov (t.j.  medzi 2 a 200 a m medzi 1 a 15). 7°P* a m°P! sui optimédlne
hodnoty parametrov T a m, pre ktoré bola dosiahnutd najvyssia hodnota gain-loss funkcie,
X goPt,

hypotézy sme pouzili neparametricky znamienkovy test na hodnoty %gain a >_ g°*".

Danu nulovt hypotézu zamietame na hladine vyznamnosti 5%, ak ‘”7 — %| > %,

kde n* je pocet pozorovani mensich ako medidn ndhodnych prechadzok a n je cel-

kovy pocet pozorovani.

Pre %gain danu nulovt hypotézu na hladine vyznamnosti 5% nezamietame, pre-

toZe |5 — 3| =0< \/LTO ~ 0,32. Pre 3 g% ziskavame |12 — 1| = 0,5 > \/Lfo’ teda v

tomto pripade nulovd hypotézu zamietame.



KAPITOLA 3

Vnaranie ekonomickych casovych

radov

3.1 Metdda najblizsich susedov

Metdda najblizsich susedov (nearest neighbor method, NN) je jednou z neparamet-
rickych metdd vyuzZivand prevazne na nelinedrne predikcie. InSpirdciou pre tdto
metddu boli predikcie nelinedrnych dynamickych systémov [21] a snazi sa pred-
povedat’ dany c¢asovy rad tym, Ze analyzuje, ako sa vyvijal v podobnych situdciach
v minulosti. Takze sta¢i zobrat posledny dostupny udaj ¢asového radu a vyhladat
mu % najviac podobnych, ktoré sa nazyvaji najbliz$i susedia. Dalej sa zisti, ktoré
hodnoty nasledovali po tychto najblizsich susedoch. Na zaklade tejto informécie sa

usudi, na aka hodnotu sa ¢asovy rad dostane.

Nech z;,t = 1,...,n,n € N je casovy rad. Na to, aby sme v nom urcili urcité

vzory vyvinu, spravania, vytvorime pomocou neho vektory vnorenia x;
Xt = (Te—(m-1)rs- - - » Tir, Tt) t=1+7(m—-1),....,n (3.1

kde m je dimenzia vnorenia a 7 je ¢asovy posun. Predikcia je ur¢end analyzovanim

vyvinu vektorov okolo posledného dostupného vektora
X, = (Tn(m-1)rs - - - s Tnrr Tn) (3.2)

To znamend, Ze ndjdeme k vektorov x;,,X,,,...,X; € R™, ktoré maji najmen-
$iu vzdialenost od vektora x,,. V literatire m6zeme ndjst r6zne odportcania, ktora
normu pouzit'. Casdagli [22] odportica pouzit max normu kvoli jej vypoctovej jed-

noduchosti. Ini (napr. Yakowitz [23]) su zastancami Euklidovskej normy. My sme sa

23
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drzali posledného odporucania, pretoze sa ¢asto pouziva pri predpovedani financ-
nych casovych radov. Formalne, & najblizsich susedov k poslednému dostupnému

vektoru x,, budu také vektory, ktoré minimalizuju funkciu

m 1/2
di = ||%i, — X || = (Z (21, — xl,n)2> (3.3)

=1

Najjednoduchsim pripadom tejto metddy je pripad k£ = 1. Nech najbliZzsim suse-
dom vektora x,, je vektor x;. Potom predikcia pozorovania x,, bude vyluc¢ne nasle-

dovné pozorovanie bodu x, t.j.

i%n+1 = TK+1 (3.4)

Tato metdda je velmi intuitivna a jednoduchad. Avsak ttto metddu sme nepouzili
na predikciu, pretoze pre kratke casové rady a/alebo rady so Sumom tento sposob
predikcie ma obmedzent predikénd silu. Zlepsenim je vziat jednoducho priemer &

najblizsich susedov

. x; +x; + ...t
By =~ S (3.5)

alebo mézme uvazovat vazeny priemer, pricom jednotlivé vahy st urcené vzhfadom

na vzdialenost najblizsieho suseda k bodu z,,
Tpy1 = W15 41 + Waljyy1 + ..o + Wi, 41 (3.6)

kde
<X’il ) X7L>

k
Zj:1<xijaxn>

Tento model ilustrujme na jednoduchom casovom rade beersales, ktory sa na-

chadza v balicku TSA [24] programu R. V tomto casovom rade je zaznamenany
mesacny predaj piva v miliénoch barelov od janudra 1975 do decembra 1990 v
USA, t.j. spolu 192 udajov, obr. (3.1).

Jednym z kI'icovych konceptov analyzy ¢asovych radov je rozklad daného caso-

vého radu z; na trend 7}, sezénny komponent S; a zostatok e;.
xe =T+ S; + e (3.8)

Jednou z moznosti ako vypocitat’ trend casového radu je pouzit neparametricku re-

gresnu techniku tzv. "loess"regresiu. Tento rozklad sme vypocitali pomocou funkcie

stl().
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Obr. 3.1: Mesacény predaj piva v mil. bareloch 1/1975-12/1990

Odstrénili sme teda trend a d’alej sme pracovali iba s casovym radom, ktory bol
zlozeny z komponentov seasonal a remainder. Tento ¢asovy rad sme rozdelili na
tréningovu cast’ (t = 1,...,156) a testovaciu cast (¢t = 157,...,192). Na tréningo-
vej casti sme hladali optimdlne parametre pre dani metddu predpovedania a na

testovacej Casti sme zistovali jej presnost.

Presnost predpovede mozno kvantifikovat viacerymi veli¢inami, konkrétne st to
chyby predikcie (prediction error). Casto pouZivanou je root mean squared prediction
error (RMSE)

1 2
MSE = | — g Ui — X .
RMS "2 (T; — ;) (3.9)

kde #; je predikcia a z; je skuto¢nd hodnota danej premennej. Dalsie st stredna ab-
solttna chyba (mean absolute error) =37 | |&; — ;| alebo logaritmickd chyba (lo-
garithmic error) £ 3" In|#; — x;|. My sme na porovnanie réznych metéd predikcie
pouzili RMSE.

Aby sme mohli vyuzit NN metdédu potrebujeme d’alej zistit hodnoty m, 7 a k. Na
urCenie m a 7 pouzijeme metody popisané vysSie. AvSak na stanovenie k neexistuje

vSeobecné pravidlo. V literattre sa uvddza odportcanie k£ = 2(m + 1) [22].

Optimdlny parameter ¢asového posunu sme hladali na tréningovej casti ¢aso-
vého radu pomocou funkcie mutual a ako optimdlna hodnota vysla 7 = 2. Na ndj-
denie optimalnej dimenzie vnorenia sme pouzili funkciu false.nearest, m = 4. Obe

tieto funkcie st sucastou balika tseriesChaos.
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Obr. 3.2: Rozklad cas. radu beersales pomocou stl()

Tieto hodnoty sa pouzili na vytvorenie vektorov vnoreni

X;, = (xi_(;, Ti—a,Ti—2, .QTZ) 1= 7, cee 156 (310)

Najskor sme robili predikcie pomocou aritmetického priemeru najblizsich suse-
dov. Pre posledny dostupny vektor x;55 sa naslo k£ vektorov, kroté mali od neho
najmensiu vzdialenost’ a predikcia X;5; pre vektor x;5; sa vypocitala ako priemer po
nich nasledujuicich pozorovani. Potom sa vyhladalo % najblizsich susedov pre vek-
tor X;57 a opat priemer ich nasledujicich merani bol predikcia X535 atd’. Presnost
tychto predikcii pre r6zne k£ m6zZme vidiet na obr (3.3) a RMSE v tab. (3.1).

Dalej sme na vypotitanie predikeif pouzili vazeny priemer NN. Pozorovanie na-
sledujice po NN s najmenSou vzdialenostou malo najvyssie vahy a naopak, pozo-
rovanie idice po k-tom NN dostalo vdhy najmensie. Vysledky pre r6zne & mozno
vidiet na obr. (3.4) a v tab. (3.1).

NajmenSie RMSE spomedzi k£ = 1,...,15 sa dosiahlo pri £ = 4 v oboch pripa-

doch. Najmenej presna predikcia sa ziskala pouzitim dvoch susedov v oboch varian-
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Obr. 3.3: Ciernou farbou je zakresleny pévodny ¢as. rad, ¢ervenou predikcia vypoéitand

pomocou priemeru NN pre rézne k.
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kNN wkNN

k RMSE k RMSE

2 090585 | 2 0,97843
4 0,61633 | 4 0,63822
6 0,71314 | 6 0,69271
8 0,68724 | 8 0,67757
10 0,68090 | 10 0,68680
12 0,76086 | 12 0,69951
15 0,72853 | 15 0,70865

Tabul’ka 3.1: RMSE

toch metody NN.

3.2 ARMA model

Nas casovy rad beersales ocisteny od trendu sme modelovali pomocou ARMA mo-
delu. Autoregressive Moving Average (ARMA) model pozostava z dvoch casti, z
autoregresnej (AR) Casti a z Casti kfzavych priemerov (moving average (MA)). Zvy-

¢ajne sa oznacuje ako ARMA(p,q), kde p je rad AR casti a q je rad MA casti.
Definicia ARMA(p,q) modelu

Ty =0+x 1+ ri_o+ ...+ Ty +u — iy — Potty—o — ... — Byup—q (3.11)
pricom u, je biely Sum a «, # 0, 8, # 0. Vyuzitim lag operatora ziskame
(1—aiL —aol®— ... — apP e, =0+ (1 — 1L — Bol? — ... — By LNu:  (3.12)
alebo
a(L)zy =6+ B(L)u (3.13)

pricom uvedené polynémy nemézu mat spolo¢ny koren. ARMA(p,q) proces je staci-
ondrny, ak je splnend podmienka stacionarity AR Casti, t.j. korene «(L) lezia mimo
jednotkového kruhu.

Nestacionarne casové rady mozno previest’ na stacionarne diferencovanim. Na
ich modelovanie mozno pouzit ARIMA(p,d,q) modely (Autoregressive Integrated
Moving Average)

a(L)(1 — LYa, = 6 + B(L)e, (3.14)

Na modelovanie sezénnych dat existuju Specidlne modely: sezénne ARIMA mo-
dely, ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, kde P je pocet sezénnych AR ¢lenov, D sa data sezénne
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diferencuju, Q pocet sezéonnych MA clenov a s je peridda dat. Sezonna ARIMA ma
tvar:
A(L)a(L)(1 — LP(1 — L)%, = 6 + B(L*)B(L)e, (3.15)

kde A(z) je polyném rddu P a B(z) je polynédm rddu Q a ziaden z nich neobsahuje
koren vo vnutri jednotkového korena.

Na urcenie rddu ARIMA modelu Box a Jenkins [25] vyuzivali grafy autokorelac-
nej (ACF) a parcidlnej autokorelacnej funkcie (PACF) casového radu. Identifikacia
ARIMA modelu pomocou grafov ACF a PACF je vsak zlozita a vyzaduje vela skuse-

nosti v modelovani ¢asovych radov.

Dalej mozno na uréenie spravneho radu ARIMA modelu pouzit Akaikeho infor-
macné kritérium AIC = 2k — 2In(L), kde k je poCet parametrov modelu a L je
maximalizovana hodnota funkcie vierohodnosti pre odhadnuty model. Ak pre dant
mnozinu dat mame viacero modelovych kandidatov, vyberieme ten model, ktory

ma AIC minimalne.

Na odhad parametrov modelu sa pouzivaju komplikované itera¢né procedury
[26]. V sucastnosti je ich odhad v praxi pomerne jednoduchy, pretoze sa vykonava
pomocou pocitacovych programov.

Na ndjdenie vhodného ARMA modelu sme pouzili funkciu auto.arima z ba-
lika forecast [27]. Algoritmus, ktorym tdto funkcia hfadd najlepsi model spome-
dzi vSetkych moznych mozno néjst v [28]. Ako najvhodnej$i model vySiel ARIMA
(5,0,5)(1,0,0);2 s hodnotou Akaikeho informacného kritéria 2359,66. Vsetky ko-
rene polynémov «(L) a $(L) sd v absolitnej hodnote viacsie ako 1, teda tento
proces je staciondrny a invertovatelny. Na vypocet predikcie sme vyuzili funkciu
forecast.Arima opét z balika forecast. Vysledok mozno vidiet na obr. (3.5) a RMSE
v tomto pripade vyslo 1,205982.

3.3 Strukturalny pristup

Podrobny popis tohto pristupu mozno ndjst v [29] a [30]. Tu uvedieme iba stru¢ny
prehlad. Zdkladnym modelom v Strukturdlnom pristupe je tzv. local level model.
V tomto modeli sa komponent level m6Ze menit v ¢ase. Tento komponent mozno
chapat’ ako priese¢nik regresnej priamky s osou y v klasickom regresnom modeli.
Vyznamny rozdiel medzi nimi je ten, Ze priesecnik v regresii je fixny, zatial' co level

v Strukturdlnom pristupe sa ¢asom menit moze.
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Obr. 3.5: Ciernou farbou je zakresleny pévodny ¢as. rad, ¢ervenou predikcia vypoditand
pomocou ARIMA(5,0,5)(1,0,0)12 modelu

Local level model je definovany

Yo = e+ e, &~ N(0,02) iid

o (3.16)
i1 = Mt + ft, ft ~ N(0,0g) 1.0.d.

pret =1,...,n, kde u,; je nepozorovany level v Case t, ¢; je porucha pozorovania v
case t a & sa nazyva levelovd porucha v Case t. Poruchy pozorovania aj levelové poru-
chy su seridlne aj vzdjomne nezavislé a normadlne rozdelené so strednou hodnotou
0 a varianciou o2, resp. o¢.

V pripade, ked’ st vSetky poruchy {; = 0 pre ¢t = 1, ..., n, model sa oznacuje ako
deterministicky a v tomto pripade sa level nemeni v ¢ase. V opa¢nom pripade, ked
sa level casom meni, model je stochasticky. V Strukturdlnom pristupe nezndmymi

parametrami su variancie poruch pozorovania o? a levelu ag.

Pre deterministicky model sa rovnica (3.16) zredukuje na tvar
Y=+, e~ N(0,0%) iid (3.17)

pret =1,...,n. Teda v tomto Specidlnom pripade vsetko zavisi od hodnoty 4, t.j.
hodnoty levela v case t = 1. Ked sa raz urci jej hodnota, zostane konStantna pre

vsetky ostatné Casy t = 2,...,n.

Dal$im modelom v $trukturalnom pristupe je lokalny linearny trend model, ktory
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sa ziska pridanim komponentu trend/sklon v; do local level modelu

Ye = e + &, g~ N(0,02) i.i.d.
s = e+ v+ &, &~ N(0,07) iid. (3.18)
Vi1 = 1 + G, ¢~ N(0, a?) 1.4.d.
pre t = 1,...,n. Tento model obsahuje 2 stavové rovnice: jednu pre modelovanie

levelu a druht pre trend. Trend urcuje uhol medzi trendovou priamkou a osou =,

ktory sa v Case moOze menit. V literattire sa tiezZ oznacuje ako drift.

V strukturdlnom pristupe mozno sezénny efekt modelovat pridanim sezénneho
komponentu bud’ do local level modelu alebo do trend modelu. V pripade Stvrtroc-

nych dat ma local level model so sezénnym komponentom tvar

Y = e T Vet & g~ N(0,0?) ii.d.
parr = pe + & & ~ N(0, U?) i.3.d.
Vigr1 = =Yg — Yo — Vst wr  wp~ N(0,02) did. (3.19)

Y2641 = V1t

V3.i+1 = V2t

pret=1,...,n, kde v, = 7;, oznacuje sezénny komponent. Vdaka poruchdm w; sa
moZze sezénny komponent menit’ v ¢ase. Po¢iatocné hodnoty sy, 711, 721 @ 731 SU

fixné a nezname koeficienty.

Na rozdiel od komponentov level a sklon, z ktorych kazdy v modeli potrebuje
jednu stavovu rovnicu, sezénny komponent vo vSeobecnosti vyZaduje v modeli (s —
1) stavovych rovnic, kde s je periéda sezénnosti. Teda pre Stvrtro¢né data (s = 4)
su potrebné 3 rovnice, ako vidno v rov. (3.19). Stvrté a piata rovnica v (3.19) su
identity a moZno ich interpretovat nasledovne: definujme ~,; ako i-ty kvartal ¢
casovych obdobi. Potom $tvrtd rovnica v (3.19) ndm hovori, Ze kvartdl v dalSom
obdobi ¢t + 1 je nasledujuci kvartal od aktudlneho obdobia ¢. Ked'Ze je toto je fakt,

nemozno pridat poruchy do tychto rovnic.

Na ndjdenie vhodného modelu sme pouzili funkciu StructTS programu R. Ziskali

sme nasledovny odhad variancii: o2 = 0,00, o7 = 0,260, 07 = 0,0001209 a o7, =

e —
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Obr. 3.6: Ciernou farbou je zakresleny pévodny ¢as. rad, ¢ervenou predikcia vypoditand
pomocou Strukturalneho pristupu

0, 228. Teda nase ddta mozno modelovat pomocou:

Yt = e T Ve
fr1 = e + v+ &, & ~ N(0, 0,260)i.i.d.
Verr = v + G, G ~ N(0, 0,0001209)i..d.
Vigbl = — Vit — Vo — - — Vi1t + Wi, w; ~ N(0, 0,228)i.i.d. (3.20)

V2,641 = V1t

V11,641 = Y10.¢

Na predikciu sme pouzili funkciu forecast. Vypocitana predikcia je zobrazena na
obr. (3.6). RMSE v tomto pripade vyslo 0,6393829.

3.4 Zhrnutie

Na predchadzajucich stranach sme predikovali casovy rad beersales pomocou me-
toédy najblizsich susedov, ARMA modelu a Strukturdlneho pristupu. Aby bolo mozné
porovnat presnost’ tychto metdd, pre kazdu sme vypocitali RMSE. Na zdklade ziska-
nych RMSE pre metéddu NN pocitani pomocou aritmetického priemeru a vdzeného
priemeru, sa mozno domnievat, Ze obe metédy maju podobnu presnost. Pri po-
uziti iba dvoch najblizsich susedov boli tieto spésoby predikcie najmenej presné.

Naopak, najpresnejsie vysledky sa dosiahli pri pouziti 4 najblizsich susedow.
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Zo vsetkych spominanych predikénych metéd ARMA vysla ako najmenej presna.
ziti metody NN. AvSak rozdiel medzi RMSE ziskanym pomocou metddy NN a Struk-

turdlneho pristupu je rddovo v stotinach.

Videli sme, Ze aj jednoduchy princip predikcie zaloZeny na hladani podobnych
stavov v minulosti a spriemerovania po nich nasledujicich stavov, moze viest k
porovnatelne presnym vysledkom ako matematicky a vypoctovo zlozité ARMA a

Strukturdlne modely.



Zaver

V diplomovej prdci sme popisali Takensovu vetu z tedérie dynamickych systémov.
Tato matematicka veta je zdkladom pre vnaranie ¢asovych radov a rekonstrukciu
stavového priestoru. Podla tejto matematickej vety plati, ak m = 2D + 1, kde m
je dimenzia vnorenia a D je dimenzia origindlneho systému, ktory je predmetom
skimania, tak zrekonstruovany a origindlny stavové priestory su difeomorfné. To
znamena, Ze sta¢i mat subor skaldrnych merani, z ktorych je mozné zostavit novy
stavovy priestor topologicky identicky s origindlnym (ale nezndmym) priestorom.
Uviedli sme metddy na odhad parametrov vnorenia, lagu 7 a dimenzie vnorenia
m. Lag mozno odhadnut pomocou funkcie vzdjomnej informdcie, dimenzia vnore-
nia sa odhaduje pozitim metddy falosnych najblizsich susedov. Nasledne sme tieto
metddy ilustrovali na finan¢nych casovych radoch, na vymennych kurzoch medzi
americkym doldrom a desiatimi inymi menami v roku 2011. Ziskané vysledky vysli

v sulade s obdobnou analyzou vykonanou v [20].

Tedriu vnorenia sme vyuzili v obchodnej stratégii navrhnutej F. Stozziovou. Ilus-
trovali sme, Ze pri tejto stratégii je mozné ziskat Cisty zisk (pri nulovych transak¢-
nych nakladoch). Zakladom tejto stratégie bol odhad objemu stavového priestoru
ako determinant medzi blizkymi bodmi v stavovom priestore. Princip obchodovania
s vymennymi kurzami podla tejto stratégie bol menit nase aktiva z jednej meny do
druhej podla toho, ako sa menil objem stavového priestoru. Videli sme, Ze pri vSet-
kych vymennych kurzoch sa pri istych parametroch vnorenia dosiahol cisty zisk. Na
porovnanie predpovedatelnosti tychto vymennych kurzov s ndhodnou prechadz-
kou sme vygenerovali 10 ¢asovych radov ndhodnych prechddzok, na ktorych sme
tiez pouzili tuto obchodnu stratégiu. Testovali sme nulovua hypotézu, Ze medidn vy-
mennych kurzov sa rovnd medidnu ndahodnych prechadzok pri pouziti optimalnych
parametrov vnorenia. Znamienkovy test dand hypotézu pre %gain nezamietol, pre
> ¢g°P* zamietol. To znamen4, Ze nemozno tvrdit, Ze nase financ¢né ¢asové rady maju

rovnaké spravanie ako ndhodnd prechddzka.

V zaverecnej Casti sme porovnali predik¢nu presnost metddy najblizsich suse-
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dov, ARMA modelu a modelu zalozeného na strukturalnom pristupe. Presnost sme
porovnavali na zdklade hodnoty RMSE (root mean square error). Pomocou metédy
najblizsich susedov sme najpresnejsie vysledky dosiahli pouzitim 4 najblizsich su-
sedov. Ziskana predikcia pomocou ARMA modelu vysla vzhladom na RMSE naj-
menej presne. AvSak rozdiely v RMSE medzi jednotlivymi sposobmi predikcie boli
malé, rddovo desatiny az stotiny. VSetky tri metddy predikcie mali v naSom pripade
podobnu presnost. Na zdklade tychto vysledkov mézeme konstatovat nasledovné:
jednoducha idea predpovedania, ktora spociva v detekcii stavov v minulosti (stavov
blizkych aktudlnemu stavu) a ndslednom spriemerovani ich nasledujacich stavoy,
moZe mat obdobnu presnost ako pomerne zloZité ARMA modelovanie a Struktu-

ralny pristup.
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Priloha

data <- read.table(file="C:\\diplom_data.txt" , header=TRUE)

attach(data)

### uprava dat

AUD_ask <- 1/AUDUSD_ask
AUD_bid <- 1/AUDUSD_bid
EUR_ask <- 1/EURUSD_ask
EUR_bid <- 1/EURUSD_bid
GBP_ask <- 1/GBPUSD_ask
GBP_bid <- 1/GBPUSD_bid
NZD_ask <- 1/NZDUSD_ask
NZD_bid <- 1/NZDUSD_bid

### logaritmicka stredna cena y_m

AUD_m <-
EUR_m <-
GBP_m <-
NZD_m <-
CAD_m <-
CHF _m <-
JPY_m <-
NOK_m <-
SEK_m <-
SGD_m <-

### normalizovana log. str.

AUD <-
EUR <-
GBP <-
NZD <-
CAD <-
CHF <-

(AUD_m
(EUR_m
(GBP_m
(NZD_m
(CAD_m
(CHF_m

(log(AUD_ask)+1log(AUD_bid)) /2
(log(EUR_ask)+1log(EUR_bid)) /2
(log(GBP_ask)+1log(GBP_bid)) /2
(log(NZD_ask)+1log(NZD_bid)) /2
(1og(USDCAD_ask)+1og(USDCAD_bid)) /2
(log (USDCHF _ask) +1og (USDCHF _bid)) /2
(log (USDJPY_ask)+1log(USDJPY_bid)) /2
(log (USDNOK_ask) +1og (USDNOK_bid)) /2
(1og(USDSEK_ask) +1og (USDSEK_bid)) /2
(1og(USDSGD_ask) +1og (USDSGD_bid)) /2

cena y

min (AUD_m) )/ (max (AUD_m)
min (EUR_m) )/ (max (EUR_m)
min (GBP_m) )/ (max (GBP_m)
min(NZD_m) )/ (max (NZD_m)
min (CAD_m) )/ (max (CAD_m)
min (CHF _m) )/ (max (CHF _m)

40

min (AUD_m))+0.
min (EUR_m))+0.
min(GBP_m))+0.
min(NZD_m))+0.
min (CAD_m))+0.
min (CHF _m))+0.

001
001
001
001
001
001
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JPY <- (JPY_m
NOK <- (NOK_m

min(JPY_m))/(max (JPY_m)
min (NOK_m) )/ (max (NOK_m)
SEK <- (SEK_m - min(SEK_m))/(max(SEK_m) -
SGD <- (SGD_m - min(SGD_m))/(max(SGD_m) -
n<-length(AUD) # 8760

library(odesolve)

library(tseriesChaos)
ami_AUD<-mutual (AUD, partitions = 16, lag
ami_AUD

ami_EUR<-mutual (EUR, partitions = 16, lag
ami_EUR

ami_GBP<-mutual (GBP, partitions = 16, lag
ami_GBP

ami_NZD<-mutual (NZD, partitions = 16, lag
ami_NZD

ami_CAD<-mutual (CAD, partitions = 16, lag
ami_CAD

ami_CHF<-mutual (CHF, partitions = 16, lag
ami_CHF

ami_JPY<-mutual (JPY, partitions = 16, lag
ami_JPY

ami_NOK<-mutual (NOK, partitions = 16, lag
ami_NOK

ami_SEK<-mutual (SEK, partitions = 16, lag
ami_SEK

ami_SGD<-mutual (SGD, partitions = 16, lag
ami_SGD

min(JPY_m))+0.001
min(NOK_m))+0.001
min(SEK_m))+0.001
min(SGD_m))+0.001

.max

.max

.max

.max

.max

.max

.max

.max

.Mmax

.max

=150,

=150,

=150,

=150,

=150,

=200,

=150,

=150,

=150,

=150,

fn_AUD<-false.nearest (AUD, m=15, d=126, t=0, rt=10,

plot.false.nearest(fn_AUD)
print.false.nearest (fn_AUD)

fn_EUR<-false.nearest(EUR, m=15, d=127, t=0, rt=10,

plot.false.nearest (fn_EUR)
print.false.nearest (fn_EUR)

fn_GBP<-false.nearest(GBP, m=15, d=140, t=0, rt=10,

plot.false.nearest (fn_GBP)
print.false.nearest (fn_GBP)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

plot=TRUE)

41

# 126

# 127

# 140

# 134

# 127

# 150

# 144

# 106

# 130

# 108

eps=sd (AUD) /10)

eps=sd (EUR) /10)

eps=sd (GBP) /10)
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fn_NZD<-false.nearest(NZD, m=15, d=134, t=0, rt=10, eps=sd(NZD)/10)
plot.false.nearest (fn_NZD)
print.false.nearest (fn_NZD)
fn_CAD<-false.nearest(CAD, m=15, d=127, t=0, rt=10, eps=sd(CAD)/10)
plot.false.nearest(fn_CAD)
print.false.nearest (fn_CAD)
fn_CHF<-false.nearest(CHF, m=15, d=150, t=0, rt=10, eps=sd(CHF)/10)
plot.false.nearest (fn_CHF)
print.false.nearest (fn_CHF)
fn_JPY<-false.nearest (JPY, m=15, d=144, t=0, rt=10, eps=sd(JPY)/10)
plot.false.nearest (fn_JPY)
print.false.nearest (fn_JPY)
fn_NOK<-false.nearest (NOK, m=15, d=106, t=0, rt=10, eps=sd(NOK)/10)
plot.false.nearest (fn_NOK)
print.false.nearest (fn_NOK)
fn_SEK<-false.nearest(SEK, m=15, d=130, t=0, rt=10, eps=sd(SEK)/10)
plot.false.nearest (fn_SEK)
print.false.nearest (fn_SEK)
fn_SGD<-false.nearest(SGD, m=15, d=108, t=0, rt=10, eps=sd(SGD)/10)
plot.false.nearest (fn_SGD)
print.false.nearest (fn_SGD)

stplot (AUD, m=8, d=126, idt=1, mdt=1000)
stplot (EUR, m=9, d=127, idt=1, mdt=1000)
stplot (GBP, m=12, d=140, idt=1, mdt=1000)
stplot(NZD, m=10, d=134, idt=1, mdt=1000)
stplot (CAD, m=10, d=127, idt=1, mdt=1000)
stplot (CHF, m=9, d=150, idt=1, mdt=1000)
stplot (JPY, m=8, d=144, idt=1, mdt=1000)
stplot (NOK, m=12, d=106, idt=1, mdt=1000)
stplot (SEK, m=10, d=130, idt=1, mdt=1000)
stplot (SGD, m=10, d=108, idt=1, mdt=1000)
HHFH A R
### strategia Strozzi

d<-1 # dimenzia vnorenia

detV<-function(tau, d, t, x) # t>tauxd,vypocita V(t)=det(diag_matica)
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{ x[t]-x[t-tau] } # pre konkretne t
Vol<-function(tau,d,x)
{VOLUME<-sapply((tauxd+1) :n, function(i) detV(tau, d, i, x) )
space_volume<-c(rep(0,tauxd) ,VOLUME)
return(space_volume) }
dVol<-function(tau, d, x)
{dVOLUME<-sapply ((d*tau+l) :n, function(i) x[i]-x[i-tau])
dspace_volume<-c(rep(0,d*tau) ,dVOLUME)
return(dspace_volume) }
O<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760)
dO<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760)
for(tau in 2:200) 0O[,tau-1]<-Vol(tau,d,AUD) # matica space volume O,
#kazdy stlpec pre ine tau, pre AUD
for(tau in 2:200) dO[,tau-1]<-dVol(tau,d,0[,tau-11)
# matica zmeny space volume dO -||-
###HH strategia
Cl<-matrix(c(rep(0,199%8761)), ncol=199, nrow=8761)
# mnozstvo penazi v USD
C2<-matrix(c(rep(0,199%8761)), ncol=199, nrow=8761)
# mnozstvo penazi v inej mene

for (tau in 2:200) { Ci[(d*tau+l),tau-11<-100}

for (tau in 2:200){
for (i in (d*tau+1):8760)
{if(d0[i,tau-11<d0[i-1,tau-1] && C1[i,tau-1]1'!'=0){C1[i+1,tau-11=0
C2[i+1,tau-1]=C1[i,tau-11/AUD[i]}
if(d0[i,tau-1]<d0[i-1,tau-1] && C1[i,tau-1]==0){C1[i+1,tau-1]=C1[i,tau-1]
C2[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-11}
if (d0[i,tau-1]1>d0[i-1,tau-1] && C1[i,tau-11!=0){C1[i+1,tau-11=C1[i,tau-1]
C2[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-11}
if (dO[i,tau-11>d0[i-1,tau-1] && C1[i,tau-1]==0){
C1[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-1]1*AUD[i]
C2[i+1,tau-1]=0 }
if(d0[i,tau-11==d0[i-1,tau-11) {C1[i+1,tau-1]=C1[i,tau-1]
C2[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-11}
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1}

#HH#H##  zisk/strata

asset<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760) #### assets

for (tau in 2:200) {for(i in 1:8760){
if (C1[i,tau-11!'=0) asset[i,tau-1]1=C1[i,tau-1]
else asset[i,tau-1]=C2[i,tau-11*AUD[i]}}

gain<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760)
for (tau in 2:200) {for (i in (d*tau+1+1) :8760)1
gain[i,tau-1]=(asset[i,tau-1]-asset[i-1,tau-1])/asset[i-1,tau-1] }}

TotalGain<-c(rep(0,199))
for (i in 1:199) TotalGain[il<-sum(gain[,i], na.rm=TRUE)
maxim<-max(TotalGain)
maxim
min(TotalGain)
pocetkK<-0  # pocet pripadov ked TotalGain je > O
for (i in 1:199) { if (TotalGain[i]>0) pocetK<-pocetK+1
else pocetK<-pocetK }
pocetK
opt_tau<-0
for (i in 2:200) { if (TotalGain[i-1]==maxim) opt_tau<-i}
opt_tau
###### pre inu menu, treba v predchadz. "AUD" vymenit
HEHS RS RS RHEHE RS RS S R RS RS RSS R AR E R S R R E R R
HU#HHHHHEE  dimenzia >= 2 #HHFHEHHIH
detVol<-function(tau, d, t, x) # t>tauxd,vypocita V(t)=det(diag_matica)
{zlozkal<-x[t]-x[t-tau] # pre konkretne t
zlozka2<-sapply(2:d, function(i) x[t-((i-1)*tau)]-x[t-(i*tau)])
vektor<-c(zlozkal,zlozka?2)
prod(vektor)}
HugHH SRR
Vol<-function(tau,d,x)
{VOLUME<-sapply((tauxd+1) :n, function(i) detVol(tau, d, i, x) )
space_volume<-c(rep(0,taux*d) ,VOLUME)

return(space_volume) }
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HEHS RS RS HHEHE RS RS RS R R
dVol<-function(tau, d, x)
{dVOLUME<-sapply ((d*tau+l) :n, function(i) x[i]-x[i-tau] )
dspace_volume<-c(rep(0,d*tau) ,dVOLUME)
return(dspace_volume) }
HERS RS RS RHRHERS RS RS
d<-2 # dimenzia vnorenia
0<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760) #
dO<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760)
for(tau in 2:200) O[,tau-1]<-Vol(tau,d,AUD) # matica space volume O,
#kazdy stlpec pre ine tau
for(tau in 2:200) dO[,tau-1]<-dVel(tau,d,0[,tau-1])
# matica zmeny space volume d0 -1|-
###### strategia
Ci<-matrix(c(rep(0,199%8761)) ,ncol=199,nrow=8761)# mnozstvo penazi v USD
C2<-matrix(c(rep(0,199%8761)) ,nco0l=199,nrow=8761)# mnoz.penazi v inej mene
for (tau in 2:200) { C1[(d*tau+l),tau-1]1<-100}

for (tau in 2:200){
for (i in (d*tau+1):8760)
{if(d0[i,tau-11<d0[i-1,tau-1] && C1[i,tau-1]1!=0){C1[i+1,tau-1]=0
C2[i+1,tau-1]1=C1[i,tau-11/AUD[i]}
if(d0[i,tau-1]<d0[i-1,tau-1] && C1[i,tau-1]==0){C1[i+1,tau-1]=C1[i,tau-1]
C2[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-11}
if(d0[i,tau-11>d0[i-1,tau-1] && Ci[i,tau-11!=0){C1[i+1,tau-1]1=C1[i,tau-1]
C2[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-11}
if(do[i,tau-1]1>d0[i-1,tau-1] && C1[i,tau-1]==0)
{C1[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-1]*AUD[i]
C2[i+1,tau-1]1=0 }
if (d0[i,tau-1]1==d0[i-1,tau-11) {C1[i+1,tau-1]=C1[i,tau-1]
C2[i+1,tau-1]1=C2[i,tau-11}

1

#H#H##  zisk/strata

asset<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760) #### assets
for (tau in 2:200) {for(i in 1:8760){
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if (C1[i,tau-11!'=0) asset[i,tau-1]1=C1[i,tau-1]
else asset[i,tau-1]=C2[i,tau-11*AUD[i]}}
gain<-matrix(c(rep(0,199%8760)), ncol=199, nrow=8760)
for (tau in 2:200) {for (i in (dxtau+1+1):8760){
gain[i,tau-1]=(asset[i,tau-1]-asset[i-1,tau-1])/asset[i-1,tau-11}}
TotalGain<-c(rep(0,199))
for (i in 1:199) TotalGain[il<-sum(gain[,i], na.rm=TRUE)
maxim<-max(TotalGain)
maxim
min(TotalGain)
pocetK<-0 # pocet pripadov ked TotalGain je > O
for (i in 1:199) { if (TotalGain[i]>0) pocetK<-pocetK+1
else pocetK<-pocetK }
pocetK
opt_tau<-0
for (i in 2:200) { if (TotalGain[i-1]==maxim) opt_tau<-i}
opt_tau
####### pre ine d, treba zmenit d
###RANDOM WALKS
N<-8760
index<-c(1:8760)
n<-8760
set.seed(10)
ul<-rnorm(N)
y1l<-cumsum(ul)+40
set.seed(12)
u2<-rnorm(N)
y2<-cumsum(u2)+80
set.seed(15)
u3<-rnorm(N)
y3<-cumsum(u3)+80
set.seed(17)
u4<-rnorm(N)
y4<-cumsum(u4)+100
set.seed(21)

ub<-rnorm(N)
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y5<-cumsum (u5)+50

set.seed(26)

u6<-rnorm(N)

y6<-cumsum (u6)+100

set.seed(28)

u7<-rnorm(N)

y7<-cumsum(u7)+100

set.seed(30)

u8<-rnorm(N)

y8<-cumsum(u8)+70

set.seed(54)

u9<-rnorm(N)

y9<-cumsum(u9)+70

set.seed(61)

ul0<-rnorm(N)

y10<-cumsum(ul0)+120

yl_m <- log(yl)

rl <- (yl_m - min(yl_m))/(max(yl_m) - min(yl_m))+0.001
y2_m <- log(y2)

r2 <- (y2_m - min(y2_m))/(max(y2_m) - min(y2_m))+0.001
y3_m <- log(y3)

r3 <- (y3_m - min(y3_m))/(max(y3_m) - min(y3_m))+0.001
y4_m <- log(y4)

rd <- (y4_m - min(y4_m))/(max(y4_m) - min(y4_m))+0.001
y5_m <- log(y5)

r5 <- (y5_m - min(y5_m))/(max(y5_m) - min(y5_m))+0.001
y6_m <- log(y6)

ré <- (y6_m - min(y6_m))/(max(y6_m) - min(y6_m))+0.001
y7_m <- log(y7)

r7 <- (y7_m - min(y7_m))/(max(y7_m) - min(y7_m))+0.001
y8_m <- log(y8)

r8 <- (y8_m - min(y8_m))/(max(y8_m) - min(y8_m))+0.001
y9_m <- log(y9)

r9 <- (y9_m - min(y9_m))/(max(y9_m) - min(y9_m))+0.001
y10_m <- log(y10)

r10 <- (y10_m - min(y10_m))/(max(yl0_m) - min(y10_m))+0.001
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# na nah. prechadzkach r1, r2,..., rl0 sme pouizli tu istu strategiu
# ako na vym.kurzoch AUD, EUR,..., SGD

HHHHHHH SR EE NN metoda ######MHSHHH

library (TSA)

library(fracdiff)

library(forecast)

###data a ich uprava
data(beersales) # 192 udajov
X<-stl(beersales,"periodic") # stl rozklad:seasonal, trend, remainder
Y<-X$time.series
piva<-Y[,1]+Y[,3]
train<-ts(piva, start = 1, end = 156)
### najdenie opt. parametrov vnorenia
mut<-mutual (train, partitions = 16, lag.max = 20, plot=TRUE) # tau=2
print (mut)
ff<-false.nearest(train, m=10, d=2,t=0) # dimenzia m=4
print (£f)
plot (ff)
#funkcia embedovanie robi to iste ako embedSeries
#s tym rozdielom, za embeding vektory su inak cislovane,
#pri embedSeries: 1,2,3,...,n-tau
#pri embedovanie: tau+l, taut+2,...,n
#teda vracia maticu, ktorej riadky su embed.vektory
embedovanie<-function(x, m, tau, series.name=NULL){
if (is.null(series.name))
series.name <- deparseText(substitute(x))

N<-length(x)
if (N<=(m-1) *tau) return("chyba, malo pozorovani")
embed .matrix<-matrix(c(rep(0,m*(N-(m-1)*tau))),ncol=m,nrow=N-(m-1)*tau)
for(i in 1:(N-(m-1)*tau)){

for(j in 1:m){embed.matrix[i,jl<-x[i+(j-1)*taull}}
dim.names <- character(m)
for (i in seq(length = m)) {

dim.names[i]<-switch(as.integer(i>m-1)+1,paste(series.name,

" [t—" , (m—i)*tau, n] " ,sep - un) ,
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paste(series.name, "[t]", sep = ""))}
dimnames (embed .matrix)<-list(paste("t=",seq((m-1)*tau+1,N,by=1), ,sep=""),
dim.names)

return(embed .matrix)}

##H#

# funkcia knnForecast vypocitava predpoved na 1 krok dopredu pomocou
# k najblizsich susedov a ich arit. priemeru

# x...vektor dat

# m...embed.dimenzia

# tau...lag/time delay

# k...pocet hladanych susedov

# norm...metric/norma

# F...pocet krokov predpovede

knnForecast<-function(x, m, tau, k, norm, F)

{1<-length(x)

if (1<=(m-1)*tau) return("chyba, zla dimenzia/lag")

for (j in 1:F){

x_embed<-embedovanie(x, m, tau, series.name=NULL)
susedia<-findNeighbors(x_embed,n.neighbor=k,metric=norm,max.distance =0,

olag=1, sort.distances=TRUE)

N<-length(susedia$original)

vektor<-NULL

for (i in 1:k){ vektor<-c(vektor,susedia$neighbor[N-(k-i)])}
sucet<-0

for (i in 1:k) sucet<-sucet+x_embed[1+vektor[i] ,m]
priemer<-sucet/k

x<-c(x,priemer)}

return(x)}

### funkcia wknnForecast vypocita predpoved na 1 krok dopredu
### pomocou k najblizsich susedov a ich vazeneho priemeru
### blizsi sused->vyssie vahy

# x...vektor dat

# m...embed.dimenzia

# tau...time delay

# k...pocet hladanych najblizsich susedov

# norm...norma...metric v "findNeighbor"...1,2,Inf
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# F...kolko krokov dopredu sa rata predpoved
# method...norma...method v "dist"
wknnForecast<-function(x, m, tau, k, norm, F, method)
{1<-length(x)

if (1<=(m-1)*tau) return('chyba")

for (j in 1:F){

E<-embedovanie(x, m, tau, series.name=NULL)

R<-nrow (E)

susedia<-findNeighbors(E, n.neighbor=k, metric=norm, max.distance = 0,

olag=1, sort.distances=TRUE)

N<-length(susedia$original)

vektor<-NULL

for (i in 1:k){ vektor<-c(vektor,susedia$neighbor[N-(k-i)])}
D<-E[R,]

for(i in 1:k){ D<-rbind(D,E[vektor[i],])}

d<-dist(D,method = method)

M<-as.matrix(d)

W<-sum(M[,1]1)

w<-NULL

for(i in 1:k){w<-c(w,M[i+1,11)}

w<-wlk:11/W

P<-NULL

for(i in 1:k){P<-rbind(P,E[vektor[i]+1,]1)}
predpoved<-sum(w*P[,m])

x<-c(x,predpoved)}

return(x)}

frci<-knnForecast(train,4,2,6,2,36) # k=6
frel_ts<-ts(frc1[157:192],start=c(1988,1),frequency=12)
povodne<-ts(pival[157:192] ,start=c(1988,1) ,frequency=12)
A1<-cbind(povodne, frcl_ts)
plot (Al,plot.type="single", col=c("black","red"),lwd=2, ylab="")
rmsel<-sqrt(mean((frcl_ts-povodne)~2))

rmsel # 0.7131374

HHFHHHHHAHHEE ARMA model ##HEHHFHEHHHHEHIFHFHAFHFHAHH

# na najdenie opt. ARIMA modelu pouzijeme finkciu auto.arima

train<-ts(piva, start = 1, end = 156, frequency=12)
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fpiva<-auto.arima(train,d=0,D=0,max.p=5,max.q=5,max.P=5,max.Q=5,max.order=6,
start.p=1, start.q=1, start.P=1, start.Q-=1,

stationary=TRUE, ic="aic", stepwise=TRUE, trace=FALSE,
approximation=(length(train)>100 | frequency(train)>12), xreg=NULL,
test="adf", seasonal.test='"ch",

allowdrift=TRUE, lambda=NULL)

fpiva # ARIMA(5,0,5)(1,0,0)[12], 2359.66

ar_korene<-polyroot(c(1, 0.4021, -1.0569, -0.2833, 0.9310, 0.3812))
abs (ar_korene) # ok, vsetky su >1 => stacionarita
ma_korene<-polyroot(c(1, 0.1636, -1.4134, -0.2556, 0.6127,-0.0416))
abs(ma_korene) # ok, vsetky su >1 => invertovatelnost
arma_f<-forecast(fpiva, h=36)
arma_f_ts<-ts(arma_f$mean,start=c(1988,1), frequency=12 )
povodne<-ts(pival[157:192], start=c(1988,1), frequency=12)
B<-cbind(povodne,arma_f_ts)

plot(B ,plot.type="single", col=c("black","red"), lwd=2, ylab="")
rmse_arma<-sqrt (mean((arma_f_ts-povodne)~2))

rmse_arma # 1.205982

#HdHHH AR Strukturalny pristup  #####HFHHHA RS HERS
require (graphics)

traini<-ts(beersales[1:156], frequency=12, start=c(1975,1))
fit<-StructTS(trainl, type = "BSM", init=c(0.9, 0.1, 0.7, 0.8))

fit #level slope seas epsilon
#0.2602949 0.0001209 0.2284347 0.0000000
Struct_forecast<-forecast(fit, h=36) # predikcia

# kreslenie obrazkov, povodnych dat a predikcie
Struct_forecast_ts<-ts(Struct_forecast$mean,start=c(1988,1) ,frequency=12)
povodne<-ts (beersales[157:192], start=c(1988,1), frequency=12)
B<-cbind(povodne,Struct_forecast_ts)

plot (B ,plot.type="single", col=c("black","red"), 1lwd=2, ylab="")
rmse_Struct<-sqrt(mean((Struct_forecast_ts-povodne)~2))

rmse_Struct # 0.6393829



