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1 Uvod

V zadnjih desetletjih je modeliranje finan¢nih trgov vzbudilo veliko zanimanja med
akademiki in v finanéni industriji po vsem svetu. Financni trg je zelo kompleksen sis-
tem, ki vkljucuje veliko faktorjev iz psiholoskih, druzbenih in politicnih vidikov splosne
gospodarske uspesnosti. Gospodarsko stanje tako najbolje ponazarja delniski trg. Z
drugimi besedami je borza ogledalo gospodarstva. Cene delnice so dolocene po osnovni
gospodarski teoriji povprasevanja in ponudbe. [9] Na dolgi rok vplivajo na ceno delnice
fundamentalnimi elementi podjetja, kot so uspesnost podjetja, dobicek, gospodarske
novice ... Na kratki rok pa vpliva bolj sentiment vlagateljev. Sentiment vlagateljev, ki
se nanasa na psihologijo udelezencev na trgu, neposredno vpliva na ravnovesje med po-
nudbo in povprasevanjem. Kot rezultat se cena delnice posamezne druzbe konstantno
spreminja, medtem ko se njeni fundamentalni elementi spreminjajo veliko pocasneje. [9]

Predvidljivost cen delnic je tako eden najpomembnejsih in privla¢nih funkcij za
raziskovalce in investitorje. Zaradi razlogov, ki so ve¢ina financni, so cene delnic najbolj
analizirani ekonomski podatki v zadnjih stiridesetih letih. [§]

Gibanje cene delnice kot funkcija ¢asa predstavlja finan¢no ¢asovno vrsto in vsebuje
elemente negotovosti, ki zahteva uporabo statisticnih metod za njeno analizo. Analiza
casovnih vrst je pomemben del statistike, ki analizira podatke za preucevanje njenih
karakteristik in pomaga pri napovedovanju prihodnjih vrednosti ¢asovne vrste. [7]

Stevilni finanéni modeli so sestavljeni iz sistemati¢nega sestavljenega dela, ki vkljucuje
razlicne merljive dejavnike in naklju¢no komponento, ki predstavlja netrzne oziroma
resni¢no nakljucne dejavnike:

Y =f(y,) + F, (1.1)

kjer funkcija f(y;) predstavlja funkcijo, ki jo definira posamezni model in s pomodcjo
f(y;) oceni koeficiente modela na podlagi podanih podatkov y;. E predstavlja nakljucje
in je obicajno najpomembnejsi izraz v modelu. Modele lahko razdelimo v dve vrsti,
in sicer po indeksiranju ¢asa t. Poznamo diskretne modele (¢as je Steven) in zvezne
modele (¢as v intervalih). Med diskretne modele uvrs¢amo ARIMA model, med zvezne
pa Brownovo gibanje. [7]
Modeli diskretne casovne vrste opisujejo obnasanje stohasticnega gibanja v obliki
funkcije kot
X = f(Xi1y ooy Xoops €1, €021, - €1—g), (1.2)
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kjer je ¢; slucajna spremenljivka. Ti modeli so predmet uveljavljenega podroc¢ja analize
casovnih vrst v ¢asovni domeni. Modeli z zveznim ¢asom se izrazajo v diferen¢nih
enacbah, ki jih definiramo za posamezen model. [7]

Namen zakljuéne naloge je teoreti¢no spoznati dva najbolj uporabljena modela za
napovedovanje cen delnic, Brownovo gibanje in ARIMA model, ter na podlagi podane
teorije na prakticni primer aplicirati napovedovanje delnice podjetja The Coca-Cola
Company.

V prvem poglavju zakljuéne naloge bom predstavila Brownovo gibanje. Opisala
bom njegovo zgodovino, matematic¢no definicijo in izpeljala model, ki ga bom uporabila
v poglavju Simulacije. V drugem poglavju bom na podoben nac¢in kot Brownovo gibanje
definirala ARIMA model. Tudi tega bom uporabila v poglavju Simulacije. V zadnjem
poglavju Simulacije bom zgoraj navedena modela simulirala na ¢asovni vrsti cen delnice
The Coca-Cola Company. Simulacijo Brownovega gibanja bom izvedla v programu
Excel, simulacijo ARIMA modela pa v programu STATA. Za konec bom dobljene cene

iz obeh modelov primerjala z dejanskimi cenami in ocenila njihovo tocnost.



2 Brownovo gibanje

Zgodovinsko je Brownovo gibanje povezano z analizo gibanja, ki se v ¢asu premika nee-
nakomerno, zato je za kratko ¢asovno obdobje tezko dolociti smer gibanja. Pomembno
vlogo igra v teorijah sluc¢ajnih procesov, ker predstavlja manj teoreticnih in aplikativ-
nih problemov. Brownovo gibanje omogoca enostavne omejitve modelov, na katere se
lahko izvede veliko izracunov.

Brownovo gibanje je dobilo ime po skotskem botaniku Robertu Brown (1773-1858),
ki je opisoval nepredvidljivo gibanje drobnih organskih delcev v tekocini. Leta 1900
je Louis Bachelier (1870-1946) predstavil Brownovo gibanje na dinami¢nem modelu
cen delnic, ampak je njegovo odkritje bilo pozabljeno vse do Sestdesetih let prejsnjega
stoletja.

Najveéji razvoj Brownovega gibanja je naredil Albert Einstein (1879-1955), ki je
leta 1905 zgradil verjetnostni model za opisovanje polozaja delcev. Ugotovil je, da
polozaj delca v casu t glede na zacetni polozaj xy dolo¢i gostoto, ki ustreza toplo-
tni enachi oziroma Gaussovi. Isto leto je poljski fizik Smoluchowski opisal diskretno
razlicico Brownovega gibanja z uporabo slucajnega sprehoda.

Leta 1923 je N. Wiener (1894-1964) temeljito zgradil slucajno funkcijo Brownovega
gibanja. Njegovi ideji je sledilo aktivno teoreti¢no raziskovanje v matematiki. Paul
Lécy (1886-1971) je z drugimi matematiki odkril veliko verjetij v Brownovem gibanju
in predstavil prvo obliko stohasti¢nih diferencialnih enach, studijo, ki jo je kasneje
sistematiziral K. 1t6 (1915-2008). Njegovo zbrano delo, objavljeno leta 1948, je tako

znano kot Itovi stohasticéni izracuni. [1]
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2.1 Matematic¢ni opis Brownovega gibanja

Slu¢ajni proces Brownovega gibanja oznacimo z B(t) za cas t > 0. V grafu bo hori-
zontalna os predstavljala ¢as in vertikalno vrednost B(t) v ¢asu t. Brownovo gibanje
nekateri imenujejo tudi Wienerjev proces. Je eden najbolj uporabnih stohasti¢nih pro-

cesov in implicira verjetnostno teorijo. [2]
Definicija 2.1. Brownovo gibanje B(t),t > 0 je stohasti¢ni proces z naslednjimi znacilnostmi.
1. B(0) =0.

2. Neodvisnost povecanj: za vsak ¢asovni interval 0 = t; <ty < ... <, so slucajne
vrednosti [B(ty), B(t2) — B(t1), B(ts) — B(ts), ..., B(t,) — B(t,—1)] neodvisne in

enako porazdeljene.

3. Normalna porazdelitev: za vsak 0 < s < t je B(t) — B(s) normalno porazdeljen

s pricakovano vrednostjo 0 in varianco ¢t — s

B(t) — B(s) ~ N(0,t — s).

4. Zveznost: B(t) za t > 0 je zvezna funkcija po t.

Gostota Brownovega gibanja:

1 x?
exp ——.

V27t 2t

Navedimo $e nekaj matemati¢nih lastnosti Brownovega gibanja, ki sledijo iz defi-

[ (v) =

nicije:

1. B(t) je Gaussov proces, to pomeni, da ima za vse 0 < t; <ty < ... < t; slucajni
vektor Z = (B(t1), B(ts), ..., B(tx)) € R normalno porazdelitev.

2. B; ima stacionarni prirastek, to pomeni, da ima premik (B, — B;) za h > 0 in
vsak t enako porazdelitev z E(By., — B;) =0 in Var(Byy, — By) = h.

3. Brownovo gibanje je martingal.

4. Cov(Bs, B;) = min(s,t). [3]
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2.1.1 Razlaga Brownove definicije na primeru delniskega trga

V tem poglavju bom predstavila Brownovo definicijo na podlagi delniskega trga in s

tem obrazlozila, zakaj se Brownovo gibanje lahko uporablja za cene delnic.
1. B(0) = 0, ¢e ceno postavimo na vrednost 0. (Nima pomembne vloge.)

2. Neodvisnost povecanj se zdi dovolj razumljiva lastnost Brownovega gibanje vsaj
na dolgi rok. Ce bi gledali ceno delnice za vsako sekundo, bi lahko rekli, da ta
lastnost ne velja, vendar ¢e jo spremljamo enkrat dnevno, lahko vidimo, da se
giblje neodvisno od prejsnjega dne. Ravno zaradi te neodvisnosti gibanja cen je na
delniskem trgu priljubljeno Brownovo gibanje. Ekonomisti to lastnost imenujejo
hipoteza uc¢inkovitega trga (Efficient Market Hypothesis) ali hipoteza slu¢ajnega
sprehoda (Random Walk Hypnothesis).

3. Lastnost normalne porazdelitve Brownovega gibanja lahko apliciramo na spre-
membe cen delnic. To lahko trdimo po centralnem limitnem izreku, ki skupaj z

neodvisnostjo predstavlja normalno porazdelitev. [3]

Drugi razlog normalne porazdelitve je enostavna uporaba. Normalna poraz-
delitev uporablja enostavno funkcijo, s katero se nekateri izracuni poenostavijo.
Dobra lastnost normalne porazdelitve je tudi, da je kumulativna vsota neodvisnih
slucajnih spremenljivk normalno porazdeljena. Lastnost normalne porazdelitve
ignorira majhno verjetnost negativne spremembe cen delnic kljub velikim nega-

tivnim spremembam. [3]

Lastnost normalne porazdelitve govori tudi o konstantni varianci na intervalih
iste dolzine. V tem primeru glede na spremembo cen delnic predpostavka ni

dobra, saj spremembe cen niso enako volativne na vseh intervalih iste dolzine.

4. Zadnja predpostavka kumulative je sicer matemati¢na abstrakcija zbranih po-
datkov, ampak je smiselna. Cene delnic se spreminjajo vsak dan oziroma tudi iz

sekundo v sekundo za majhne premike. Tako se cene spreminjajo zvezno. [3]

Zdaj poznamo razloge za uporabe Brownovega gibanja pri cenah delnice. V poglavju Iz-
peljava modela bom vse nastete definicije in lastnost pretvorila v strukturirano enacbo,

s katero bom kasneje ocenila napovedane cene izbrane delnice.
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2.2 Izpeljava modela

Za izpeljavo Brownovega modela z vsemi lastnostmi Brownovega gibanja za¢nemo s
standardnim Brownovim gibanjem. Za standardno Brownovo gibanje najprej vzamemo
interval [0, 7] in ga razdelimo na N mnogo podintervalov: 0 =ty < t; < ... <ty =T

in rekurzivno izra¢unamo: [5]

z € ~ ¢(0,1) in i.i.d. sluéajnimi spremenljivkami ter At; = ¢; — t;_;. [5]

Iz enacbe (2.1) sledi, da je tudi AB(t;) sama porazdeljena normalno z
E(AB(t;)) =0,

sd(AB(L:)) = /At
var(AB(t;)) = At.

Da bi izracunali spremembo na celotnem intervalu B(7T") — B(0), lahko vsoto vseh

N podintervalov z dolzino At zapisemo kot:

T
N=—.
At

Torej
N

B(T) - B(0) = ) e/At, (2.2)

i=1
kjer je za vsak ¢;(i = 1,2,... N) porazdeljen ¢(0,1) in so neodvisni med seboj. [4] Ce
sledimo iz enacbe (2.2), je B(T') — B(0) normalno porazdeljen z

Ce spremembo At limitiramo k nicli (At — 0), dobimo Az = aAt. V diferencni
enacbi lahko to zapisemo kot: [5] [4]

dX(t) = adt. (2.3)

Naslednja stopnja razsiritve Brownovega gibanja je aritmeti¢cno Brownovo gibanje
ali Brownovo gibanje z zdrsom, za kar se uporablja tudi izraz generalizirani Wienerjev
proces. [5] Splosnemu Brownovemu gibanju se dodasta dve konstanti « (stopnja zdrsa)

in o (stopnja variance). Tako dobimo naslednjo diferen¢no enacho:

dX(t) = adt + odB(t). (2.4)
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Desno stran enacbe (2.4) lahko razdelimo na dva dela. Prvi del adt, ki implicira,
da ima X pricakovano stopnjo zrsa « na enoto ¢asa. Drugi del cdB(t) dodaja vrednosti
X Sum oz. variabilnost. [4] Za majhne ¢asovne intervale (At — 0) lahko s pomocjo

enacb (2.1) in (2.4) zapisemo:
AX = alt+ oe/ At (2.5)

in je tako kot pri enacbi (2.1) € ~ 9(0,1). Ravno tako je AX porazdeljen normalno z
lastnostmi [4]:
E(AX) = aAt,

var(AX) = b*At,
sd(AX) = by/ At.

Ce zelimo izracunati vrednost X v neki tocki ¢, moramo enacbo 3 integrirati:

/Ot X (s) = a/ot dt+a/0t dB(s). (2.6)

Integrale izracunamo in dobimo:

X(t) = X(0)+ at + oB(t). (2.7)

Glede na enacbo (2.7) lahko aritmetiéno Bownovo gibanje postavimo v diskreten
¢as na interval [0, 7] z danimi parametri « in 0. Interval [0, 7] razdelimo na N delckov
dolzine T'/N. Zaénemo pri X (0) = 0 in integriramo za ¢ = 1, ..., N korakov in dobimo

rekurzivno enacbo: [5] [4]

X(i) = X(i— 1) —i—oz%jLaei\/%. (2.8)

Diskreteno ¢asovno gibanje X (i), definirano v enacbi, je torej sluc¢ajni proces s
stopnjo zdrsa o in konstantno varianco o na enoto ¢asa ter normalno porazdelitvijo, za
katero pa na sliki vidimo, da ni stacionarna, ¢eprav so premiki neodvisni in stacionarni.
Te trditve povedo, da so pretekle informacije irelavantne za prihodnje vrednosti gibanja.
[5]

Naslednja razsiritev Brownovega gibanja se imenuje geometrijsko Brownovo gibanje,

kjer uporabimo Itovo lemo.

Lema 2.2. Ce je X(t) zvezen stohasticni proces, potem velja enacba:
dX(t) = a(X,t)dt + b(X,t)dB(t), (2.9)

kjer je B(t) Brownovo gibanje in so a(X,t) in b(X,t) funkcije, odvisne od X in t.
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Geometrijsko Brownovo gibanje je v splosnem Itov proces, kjer je a(X,t) = aX(¢)
in b(X,t) = 0X(t). Tako dobimo diferencialno enac¢bo za geometrijsko Brownovo
gibanje [5]:

dX(t) = aX(t)dt + o X (t)dB(t). (2.10)
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2.3 Gibanje cen delnic z Brownovim gibanjem

V tem poglavju bom predstavila slucajni proces gibanja cen delnic. Ze na zacetku sem
z definicijo Brownovega gibanja razlozila, zakaj lahko Brownovo gibanje apliciramo na
gibanje cen delnic. Obstaja namrec¢ ve¢ razsiritev Brownovega gibanja: standardno,
aritmeti¢no in geometrijsko Brownovo gibanje.

Najboljsi model za gibanje cen delnic je geometrijsko Brownovo gibanje. Gibanje
cen delnic ne more slediti standardnemu Brownovemu gibanju, saj cena delnice ne more
biti nikoli negativna, kar pa standardno Brownovo gibanje dopusca. [3]

Cena delnice ravno tako ne more slediti aritmeticnemu Brownovemu gibanju zaradi
konstantne stopnje zdrsa oziroma konstantne mere rasti in konstantne stopnje vari-
ance. Ce ima delnica konstantno mero rasti, potem lahko investitor zahteva odstotni
donos na delnico neodvisno od njene cene. Ocitno je, da je za modeliranje cen del-
nic predpostavka o konstantni meri rasti in variance napacna. Tudi pri aritmeticnem
Brownovem gibanju je verjetnost, da lahko cene delnice zavzamejo negativno vrednost,
pozitivna. [5]

Ker je predpostavka o konstantni meri napacna, jo je treba nadomestiti s kon-
stantnim pricakovanim donosom. Ce S(t) oznacuje ceno delnice v ¢asu t, potem je
pricakovana rast cene delnice za neki konstantni parameter p enaka pS. To pomeni,
da je za kratek ¢asovni interval At pricakovana rast cene S enaka pS/At. Parameter u
je torej pricakovani donos delnice v decimalnem zapisu. [4]

Ce cena delnice ne bi bila volatilna, bi lahko model zapisali kot:
dS = pSdt. (2.11)
Ce to enacho integriramo za ¢asovni interval [0, T, dobimo
S(T) = S(0)erT, (2.12)

kjer sta S(T') in S(0) cene delnice v ¢asu 0 in 7. Enacba (2.12) nam pove, da cena
delnice stalno raste za stopnjo p na enoto Casa [4]. V praksi so cene volatilne in
zato moramo v model vkljuciti volatilnost. Volatilnost delnice lahko izracunamo kot
standardni odklon spremembe v kratkem ¢asovnem obdobju proporcionalno s ceno
delnice. Tako dobimo model [4]:

dS = pSdt + o SdB(t)

0zZ.

% = pdt + odB(t). (2.13)

Zgornja enacha je najbolj razsirjena in uporabna za modeliranje gibanja cen delnic.

Parameter o predstavlja volatilnost delnice, 1 pa pricakovani donos na delnico. [4]
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Za kasnejse izrac¢une moram enacbo (2.13) prestaviti v diskretni ¢as. Tako dobim

enacbho AS
— = uAt 4+ oey/ At (2.14)

OZ.

AS = pSAt + oS+/ At.

Spremenljivka A S predstavlja spremembo cene delnice S v ¢asovnem obdobju A in
¢ ima standardno normalno porazdelitev (0, 1). Parameter p je pricakovani donos na
enoto delnice in ¢ predstavlja volatilnost delnice. Za enostavni izracun napovedovanja
cen delnic bosta parametra p in o konstanti. [4]

Leva stran enacbe (2.14) predstavlja relativno spremembo cene delnice v ¢asu At.
Desno stran enacbe (2.14) pa lahko razdelimo na dva dela, in sicer na uAt in oey/At.
Prvi del pu/t predstavlja pricakovani donos vrednosti delnice, oe\/At pa stohasti¢no

komponento donosa. Varianca stohasti¢cne komponente je enaka o?At. [4]

Enac¢ba (2.14) prikazuje normalno porazdelitev - s pricakovano vrednostjo uAt

in standardnim odklonom o+/At, torej

% ~ p(ut, a*At). (2.15)

Ker je cilj zaklju¢ne naloge napovedati prihodnjo ceno delnice, je treba relativno

spremembo cene skozi ¢as spremeniti v rekurzivno obliko [4]

AS _ S(t—1) - 5(1)

- 50 (2.16)
Tako dobimo enacho
S(t —;gt)— SO _ At + oe/BL (2.17)
Ce je t = 0, dobimo
S(l?g(—OSS’(U) _ At + oe/DE (2.18)
o S(1) = S(0) + pS(0) At + S (0)er/At. (2.19)

Enacba (2.19) je nasa kon¢éna enacba modela, ki jo bom v poglavju Simulacija

uporabila za napovedovanje cen delnic z Brownovim gibanjem.



3 ARIMA MODEL

ARIMA model! je napredna ekonometri¢na modelirna tehnika. ARIMA gleda v zgodo-
vino ¢asovne vrste podatkov in uprizori prilegajoco optimizacijo ob upostevanju zgo-
dovinske avtokorelacije, popravi problem nestacionarnosti podatkov. Skozi celoten
postopek sestave model popravlja napovedovalno napako.

ARIMA model je bil prvi¢ predstavljen leta 1900. Poznan je postal sele po letu
1970, ko sta George Box in Gwilym Jen v publikaciji Time Series Analysis: Forcasting
and Control razvila celoten pristop, ki zdruzuje ustrezne informacije, potrebne za ra-
zumevanje in uporabo tega modela. [10] Nekateri ARIMA model tako predstavljajo
tudi kot Box-Jenkins model. ARIMA model uporablja ARIMA metodologijo. Pouda-
rek teh metod ni gradnja ene enacbe, ampak analiza verjetnosti ali stohastike, saj je
filozofija ekonomskih ¢asovnih vrst, da podatki govorijo sami zase. Za razliko od regre-
sijskih modelov, v katerih se odvisna spremenljivka Y; pojasnjuje z regresorji, ARIMA
model ¢asovno vrsto Y; pojasnjuje s preteklostjo ali odlogi, kot so vrednosti Y;, in s
stohasti¢nimi napakami. Zaradi te lastnosti ARIMA model imenujejo tudi neteoretiéni
model,? ker ne temelji na nobeni ekonomski teoriji, ampak na simultanih enac¢bah. [11]

ARIMA model je sestavljen iz treh parametrov p, d in ¢, zato lahko model razdelimo

na tri podkategorije:

1. Integriranost casovnih vrst d = stopnja integriranosti ¢asovne vrste. Integriranost
predstavlja stabilnost oziroma naredi podatke stacionarne in ergotske, zaradi

cesar je lazje napovedati prihodnje vrednosti.

2. Avtoregresivni model (AR): p = stevilo lastnih odlogov. AR-komponenta pove-
zuje sedanje vrednosti in predhodne vrednosti p. Vrednost p imenujemo odlog ali

spomin procesa AR.

3. Drseca sredina (MA): ¢ = stevilo odlogov slucajnih napak. MA-proces povezuje

sedanjo vrednost s predhodnimi napakami ¢g. Vrednost ¢ se imenuje red ali spomin
procesa MA. [14]

Pred obravnavo celotnega ARIMA modela je treba obrazloziti nekaj ekonome-

triécnih pogojev in predstaviti njegovo metodologijo.

!Ang. Autoregressive integrated moving average
2Ang. atheoretic models: model, ki ni povezan s teorijo.

11



Kunc N. Primerjava modela z Brownovim gibanjem in ARIMA modelom na primeru napovedovanja cen
delnic.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2015 12

3.1 Stacionarnost

Za uporabo modela ¢asovnih vrst mora biti ¢asovna vrsta stacionarna.

Definicija 3.1. Casovna vrsta Y; je stacionarna, Ge sta prvi in drugi moment Y; kon-

stanti
1. E(y:) = py zavsak t €T,

2. E((yr — poy)(Y—n — py)) = vn za vsak t € T in za vsa cela Stevila h tako da
t—heT,

v nasprotnem primeru je nestacionarna. [15]

Prvi pogoj govori o tem, da morajo vse vrednosti casovne vrste, Ce je ¢asovna vrsta
stacionarna, imeti konstantno pricakovano vrednost. Z drugimi besedami: vrednosti
casovne vrste se nenehno gibajo okoli konstantnega povprecja, ki je neodvisen od casa
in ne sledi nikakrsnemu trendu. Drugi pogoj za stacionarnost pravi, da je tudi varianca
neodvisna od ¢asa. Ce v drugi pogoj vstavimo h = 0, je varianca 05 = FE((y: — py)?) =
7o neodvisna od t. Se ve¢, kovarianca E(y, — tiy)(Ye—h — Hy)) = Yn je neodvisna od ¢,
ampak samo od razdalje h med dvema vrednostma Casovne vrste. [15]

Ce casovna vrsta ni stacionarna, lahko preuc¢ujemo njeno obnasanje le za ¢asovno
obdobje, ki se obravnava. Za vsak niz podatkov casovne vrste je potrebna posamezna
analiza in zato je ni mogoce posplositi na druga ¢asovna obdobja. Za namene napove-
dovanja taka nestacionarna ¢asovna vrsta nima torej nobene prakti¢ne vrednosti. Med
nestacionarne casovne vrste spada tudi casovna vrsta cen delnic. [11]

Stacionarnost casovne vrste lahko preverimo na ve¢ nacinov:

1. Uporabljamo lahko graficno analizo. Ce graf ¢asovne vrste ne namiguje na neki
trend, potem je Casovna vrsta stacionarna, v nasprotnem primeru je nestacio-

narna. [11]

2. Avtokorelacija in avtokorelogram je najenostavnejsi test stacionarnosti. Najprej

moramo izra¢unati avtokorelacijsko funkcijo.

Avtokorelacijska funkcija (ACF)? casovne vrste Y; odloga h je

pn =2 = Corr(Yiyn, Y1), (3.1)
7o
kjer je
Y = Cov(Yiyn, Yy), (3.2)
Yo = var(Yy). (3.3)

3Ang. Autocorrelation Function
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Ker imamo v praksi samo vzorec ¢asovne vrste, moramo izracunati vzoréno

avtokorelacijo. Izracunamo jo kot

~ T
_ T 3.4
Ph 2 (3.4)
kjer
1 T
Th =7 > =0 —1), (3.5)
t=h-+1
1 I
- 2
Yo = T ;(yt —¥)%, (3.6)

kjer je y = %ZtT:l Y¢ VZOrcno povprecje. Ce je casovna vrsta stacionarna, po-
tem vzoréna avtokorelacija hitro pade z narascajoé¢im h. Graf avtokorelacije
imenujemo korelogram.* [15] [11] Z drugimi besedami avtokorelacija preverja na-
kljuénost nabora podatkov. Ce se avtokorelacija giblje okoli ni¢ za vse odloge,
potem je casovna vrsta nakljuéna in s tem stacionarna. Casovna vrsta ni na-
kljuéna in s tem ne stacionarna, ce je ena ali ve¢ avtokorelacij precej razlicna
od ni¢. Primer stacionarne ¢asovne vrste je beli sum,?

hod.b

nestacionarna pa sluc¢ajni

Korelograma belega Suma in slucajnega hoda sta prikazana na slikah 1 in
2. [13]

Sample: 2 500
Included observations: 499

Autocoms lation Partial Coralation AT PAC

1 0022 -0.22
-0.019  -0.020
-0.009 -0.010
0034 003
-0.070 -0.072
-0.008 -0.013
00428  0.045
-0.069 0070
0022 0.017
0004 0014
0024  0.025
0024 0027
002 0.021
—0.0d7 0048
-0.087 -0.030
0026 -0.031
0029 0024
-0.043 0050
0038 0.028
0039 00893

B lsrrE R Tl oo ~ummnawmn

Slika 1: Korelogram belega Suma

4Ang. corelogram
5Ang. White noise
6Ang. random walk
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sSample: £ LU0
Included chservations: 439

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC

0992 08902

|
| 0976 0030
1 0950 0005
1 0861 0050
] 0953 0050
1 094 0004
| 093 0040
1 9 09z -0000
il 10 0827 0055
| 11 021 0048
| 12 0946 0030
1 13 0842 0002
] 14 0908 0056
n
|
|
|
o
|

[-“JEN. - R R L

16 0805 0061
16 0802 0000

18 0836 0030
19 084 0053

|
1
|
|
|
|
|
1
|
|
|
|
1
|
|
|
|
1
|
| 20 0.2 0043

Slika 2: Korelogram slucajnega sprehoda

Na slikah avtokorelacije sta poleg ¢rte, ki predstavlja ni¢, tudi dve ¢rtkani ¢rti, ki
predstavljata 95-odstotni interval zaupanja. Bartlett je pokazal, da ¢e je ¢asovna
vrsta popolno naklju¢na (kaze beli sum), je vzorec avtokovariacijskih koeficientov
pr porazdeljen priblizno normalno s pricakovano vrednostjo 0 in varianco ena
deljeno z velikostjo vzorca.

pn ~ N(0,1/n). (3.7)

95-odstotni interval zaupanja je

1
n
_ 1 _ 1
P(pn — 1,96\/; < pn < i+ 1,96\/;) =0,95. (3.9)

Ce 95-odstotni interval zaupanja vsebuje 0, sprejmemo nic¢elno hipotezo, da

oziroma

je pravi p;, enak 0 pri stopnji znacilnosti 5 %. Ce pa ne vsebuje 0, potem ni¢elno
hipotezo, da je p, enak 0, zavrnemo. [12] [11] Intervale zaupanja lahko preverimo
za vse odloge posebej, ampak ker je to zamudno, obstajata tudi Box-Pierce Q
statistika in Ljung-Box (LB) statistika. Obe testirata skupno hipotezo, da je

avtokorelacijski koeficient enak 0. Q statistika je definirana kot
Q=nY_m’ (3.10)
h=1

kjer je n velikost vzorca in m Stevilo odlogov. Q-statistika se po navadi uporablja

za testiranje belega Suma v ¢asovni vrsti. Ljung-Box statistika se je izkazala za
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boljso, ker je statisticno moc¢nejsa. LB-statistika je definirana kot

m

LB:n(n+2)an_}2‘h. (3.11)

h=1

Obe statistiki, Q in LB, sta porazdeljeni s hi-kvadrat porazdelitvijo. Nicelno

hipotezo, da so vsi avtokorelacijski koeficienti, zavrnemo, ko

Q> X —am (3.12)

oziroma
LB >Xi_am (3.13)

pri stopnji znacilnosti v in z m stopnjami prostosti. [16] [11]

3. Enotska reSitev: test enotske resitve je v zadnjih letih postal eden bolj prilju-
bljenih testov stacionarnosti. Najenostavnejsi primer testa enotske resitve je

avtoregresijski model prvega reda in je oblike
}/t = 041}/;_1 + €, (314)

kjer je a; neka konstanta in € ~ N(0,1). Enacbo preuredimo in vpeljemo opera-

torje odloga (L), za katerega velja

Loyt = Yt,
Ly; = ys1,
L]y] = Yt—y,

L_jyt = Yt+j-

Ce enacho (3.14) pretvorimo v enacbo z operatorjem odloga, dobimo
Y — Y1 = &, (3.15)
(oL’ — o LYy, = €. (3.16)
Enacbo odlogov lahko zapisemo kot funkcijo polinomov

a(L)y, = &. (3.17)

Ideja enotske resitve je preveriti, ali je casovna vrsta stacionarna ali ne. Vemo,

da je beli Sum stacionarna casovna vrsta. ZapiSemo ga kot

Yt = Y1+ €. (3.18)
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Polinom odlogov mora torej biti enak 0. Tako iS¢emo ni¢lo polinoma

a(L) = 0. (3.19)

Vemo, da ¢e je oy = 1, dobimo iz enaé¢be (3.14) slu¢ajni hod, ki ni stacionaren.

Resitev funkcije odlogov mora torej biti

| > 1. (3.20)

Ce zelimo izvedeti, koliko je «q, jo moramo oceniti iz ¢asovne vrste. Ce je

@; = 1, pomeni, da je ¢asovna serija nestacionarna, in obratno.

Postavimo hipotezo, da je a(1) = 0. Za testiranje te hipoteze proti alternativni
za stacionarnost je potrebna reparametrializacija modela. Dodati moramo y; 1

na obeh straneh in preurediti ena¢bo v regresijo

p—1
Ay =dyr1+ YAy + e, (3.21)
j=1
kjer je = —a(1) in af = —(aj11+... + ). V tem modelu zelimo torej testirati
hipotezi
Hy : ¢ = 07
H1 . ¢ < O

Testiranje te hipoteze imenujemo Dickey-Fuller (ADF) test, ki temelji na t-
statistiki koeficienta ¢, ki je OLS cenilka enacbe (3.21). [15] [11]

3.1.1 Transformiranje podatkov

Veliko ekonomskih ¢asovnih vrst se ne sklada s stacionarnostjo ¢asovne vrste.
Tako lahko ¢asovno vrsto transformiramo tudi z namenom, da jo naredimo ¢im
bolj stacionarno. Logaritemska transformacija nam lahko na primer pomaga
stabilizirati varianco. Pri logaritemski transformaciji nam ostane Se vedno trend,
ki se ga lahko znebimo s prvo diferenco Alogy; = logy, — logy;—1 in tako dobimo
stopnjo spreminjanja ¢asovne vrste. Ce Gasovna vrsta sledi nekemu trendu in je
njena varianca sorazmerna Casovni vrsti, jo logaritemska transformacija in prva
diferenca transformirata, da postane stacionarna, ki pa je pogoj za izpeljavo

kakrsnegakoli modela. [15]
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3.2 Splosna definicija ARIMA modela

Splosna oblika ARIMA (p, d, q) modela je naslednja:
a(L)AYy, = m(L)e,, (3.22)
kjer je
Ay, (3.23)

komponenta integriranost ¢asovne vrste odloga d,

a(ly=1—o L —...—a,LP (3.24)

komponenta avtoregresijskega modela odloga p in
m(L) =1+ myL+ ...+ my,L? (3.25)

komponenta premikajocega povprecja odloga q.

Vse navedene enacbe so podrobneje opredeljene v naslednjih podpoglavjih. [15]

3.2.1 Integriranost ¢asovnih vrst

Vecina casovnih vrst je v praksi nestacionarna, zato ARIMA model za odpravo
nestacionarnosti uporablja integriranost ¢asovnih vrst. Ze prva diferenca (I(1))
lahko nestacionarno ¢asovno vrsto transformira v stacionarno. Ce je Gasovna vsta
integrirana stopnje d (I(d)) lahko torej pomeni, da smo uporabili prvo diferenco
d-krat.

Diferenco prve stopnje lahko torej zapisemo kot
DAYy = Y — Ye-1, (3'26)

diferenco stopnje d (I(d)) pa
yr ~ I(d). (3.27)

Ce je A%y, stacionarna, potem je A%y, nestacionarna. Ce je I(d) ¢asovna
vrsta z d > 1, se imenuje enotska reSitev.” Za dolocitev stopnje d se v praksi

uporabljajo enotsko resitveni testi.® [15] [11]

"Ang. Unit root
8Ang. Unit root tests
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3.2.2 Avtoregresijski model (AR)

Avtoregresijski model (AR)? y; odloga p (AR(p)) lahko zapisemo kot
Y = QY1+ oo + QY—p + €y (3.28)

kjer je ¢ ~ N(0,1) in oy fiksni koeficienti. Z uporabo odlogov lahko zapisemo
enacbo (3.28) kot

(I—oLl —...—a,LP)y, = ¢ (3.29)

ali
a(L)y = & (3.30)
z a(L) =1—ogL — ... — o, LP. [15] Avtoregresijski model je torej regresijski

model, ki povezuje ¢asovno vrsto z njegovo preteklostjo. [12] Lahko tudi recemo,

da podatki govorijo sami zase. [11]

3.2.3 Drseca sredina ali premikajoce povprecje (MA)

Premikajoce povprecje (MA) 19 y; lahko zapisemo kot

Yp = €+ Mi€_1 + ... + My€_g, (3.31)
kjer je ¢, ~ N(0, 1) in m,; konstanta. V funkciji odlogov zapisemo enacbo (3.31)
kot
vy =14+mL+..4+mL%e (3.32)
ali
yr = m(L)e; (3.33)

zm(L) =1+ m L+ ...+ myL% [15] Premikajoce povprecje je torej enostavna

linearna kombinacija napak belega suma.

3.2.4 ARMA model

ARMA model (ARMA(p, q)) je zdruzenje modela AR z odlogom p in modela
MA z odlogom g. ARMA model zapisemo kot
Y = Q1Y—1 + ...+ ApYi—p + €+ M€+ ...+ Mg€i—gq, (334)

kjer smo definirali postavke, definirane v predhodnih poglavjih. V funkciji odlo-
gov lahko ARMA model zappiSemo:

a(L)y; = m(L)e;. (3.35)

9Ang. Autoregressive proces
10Ang. Moving Average
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3.3 ARIMA metodologija

Interpretacija ARIMA modela so specifikacije, ki so identi¢ne multivariantni regresijski
analizi. Vendar obstaja ve¢ dodatnih specifikacij, znacilnih samo za ARIMA model.
Za identifikacijo ARIMA modela sta Akaike Information Criterion (AIC) in Schwarz
Criterion (SC) parametra. Uporabljata se za dolo¢itev parametrov p, d in g, ki so
najbolj statisti¢no znaéilni. [13]

SC nalaga veCjo tezo na ocenjene koeficiente kot AIC. V splosnem je model z
najbizjo vrednosto SC in AIC tudi najprimernejsi. Dodatni niz rezultatov, ki jih je
treba omeniti pri ARIMA modelu, sta avtokorelacija in delna avtokorelacija. Ce je
avtokorelacija AC(1) vecja od ni¢, pomeni, da je ¢asovna vrsta prvega odloga zelo ko-
relirana med seboj. Ce AC priblizno geometrijsko upada, s povecanjem odklonov, to
implicira, da ¢asovna vrsta sledi nizkemu odlogu premikajoce sredine (MA). [13]

Ce se vzorec AC ujema z avtoregresijo odloga manj kot k, potem je PAC na odlogu
blizu 0.

Ljung-Box Q statistika testira vrsto nicelnih hipotez, da so vse avtokorelacije do
vkljuéno danega odloga enake ni¢. Tako je poleg Q-statistike izracunana tudi p-
vrednost, za katere odloge zavrnemo ni¢elno hipotezo. Ce so p-vrednosti zelo majhne
oziroma manjSe od 0,05, potem zavrnemo nic¢elno hipotezo in sklepamo, da obstaja
avtokorelacija med spremenljivkami. [13]

Da bi nasli pravi ARIMA model, je potrebno veliko izkuSenj in prakse. V analizi
bom za ocenitev ARIMA parametrov uporabila osnovna statisticna orodja, in sicer AC,
PAC, SC, Q-statistiko in AIC. [13]

Postopek iskanje pravega ARIMA modela se imenuje ARIMA metodologija oziroma
Box-Jenkins metodologija. ARIMA metodologija vsebuje stiri korake. To so: [11]

1. Identifikacija modela: poiskati je treba primerne parametre p, d in ¢q. Pri tem

nam pomagata korelogram in delni korelogram.
2. Ocena parametrov: to ima vecCina programov v programskih paketih.

3. Ovrednotev modela: ocenjene koeficiente ocenjenega ARIMA modela je potrebno
preveriti na dejanskih podatkih, ali se ujemajo. Z danimi testi je trebna preveriti,
ali je dani model beli sum. Ce je, potem je ocenjeni ARIMA model pravi, ¢e ni,

pa je treba zaceti znova.

4. Napovedovanje.
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3.3.1 Identifikacija modela

V identifikaciji bomo poiskali primerne vrednosti p, d in g, kjer d predstavlja stopnjo di-
ference, p stevilo odlogov v AR-modelu in ¢ stevilo odlogov MA-modela. Te parametre
bomo doloéili s pomocjo avtokorelacije (AC) in delne avtokorelacije (PAC).

Delni avtokorelacijski koeficient (PAC)M nam prav tako pove, kolikina je avtoko-
relacija med ¢leni v ¢asovni vrsti glede na odlog h, le da tokrat iz vrednosti avtokore-
lacijskega koeficienta izlo¢imo vpliv vmesnih ¢lenov. Izrac¢un delnih avtokorelacijskih
koeficientov je zapleten in ga ne bom obravnavala. V poglavju avtokorelacije sem
definirala gy, tako je treba definirati tudi delno avtokorelacijo z opp,. [11]

Prvi korak identifikacije modela je preveriti stacionarnost, to storimo s testi sta-
cionarnosti, opisanimi v poglavju Stacionarnost. Ce ¢asovna vrsta ni stacionarna, jo
transformiramo. Pri transformaciji lahko uporabimo tudi diferenco ¢asovne vrste. Po
navadi je dovolj Ze prva diferenca. Ce je ¢asovna vrsta stacionarna po prvi diferenci, je
parameter d ARIMA modela enak 1. Za dolo¢itev parametrov p in ¢ uporabimo izris
avtokorelacije (AC) in delne avtokorelacije (PAC). Opazimo, da imata AR(p) in MA(q)
nasproten vzorec AC in PAC: v primeru AR(p) AC pada geometrijsko ali eksponentno
in PAC odsekoma pade na dolo¢enem odlogu, medtem pa se z MA(q) dogaja ravno

nasprotno. Teoreticne vzorce AC in PAC lahko predstavimo v tabeli.

Tabela 1: Teoreti¢ni vzorci AC-grafa

Oblika AC Navedeni model
Eksponentno pada proti nic. AR(p); kjer PAC pade na odlogu p.
Izmenic¢no je negativen in pozitiven ter pada proti nic. AR(p); kjer PAC pade na odlogu p.
Ena ali vec¢ ¢rt, ostale so priblizno nic. MA(q); kjer je g odlog kjer AC postane nic.
Pade po nekaj zacetnih odlogov. ARMA (p, q).
Vse vrednosti so enake ali priblizno nic. Vrednosti so nakljucne.
Ne pada proti nic. Casovna vrsta ni stacionarna.

S pomocjo te tabele ter odlogov Akaike Information Criterion (AIC) in Schwarz

Criterion (SC) ocenimo parametra p in ¢. [11] [16]

3.3.2 Ocenitev ARIMA modela

V prejsnjem koraku smo dolocili parametre d, p in q. Naslednji korak je oceniti ko-
eficiente modela na dejanskih podatkih. Ocenjevanje koeficientov ARIMA modela je
precej kompliciran nelinearen ocenjevalni proces. Zato po navadi to ocenjevanje prepu-
stimo raznim programom, kot je STATA, da nam izracuna ocenjeni model. Programi

obicajno uporabljajo oceno najvecjega verjetja.!? [11] [16]

1 Ang. Partial autocorrelation function
12 Ang. Maximum likelihood estimation
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3.3.3 Ovrednotev modela

Ko imamo ocenjen celoten ARIMA model, se moramo prepricati, ali se ocenjeni model
prilagaja dejanskim podatkom. Preprosto orodje preverjanja prilagojenosti je, da pre-
verimo, ali ostanki sledijo belemu Sumu. To preverimo tako, da izriSemo AC in PAC
ostankov. Ce se avtokorelacijski koeficienti gibljejo v 95-odstotni intervalu zaupanja
oziroma so priblizno ni¢, lahko recemo, da ostanki sledijo belemu Sumu. V naspro-

tnem primeru pomeni, da ocenjeni ARIMA model ni pravi in ga moramo ponovno
identificirati. [11] [16]
3.3.4 Napovedovanje

V ocenjeni model vstavimo dejanske vrednosti in izracunamo prihodnje. To za nas

opravijo razliéni programi. [11]



4 Simulacija

V poglavju Simulacija bom analizirala ¢asovno vrsto cen delnice The Coca-Cola Com-
pany (KO), uporabila ¢asovno vrsto za ocenitev Brownovega in ARIMA modela, na-
povedala prihodnje cene ter med seboj primerjala modela in dejanske cene.

To delnico sem izbrala zaradi likvidnosti. Likvidnost oziroma likvidno poslovanje
pomeni sposobnost podjetja poravnavati vse obveznosti ob zapadlosti. Ce je podjetje
likvidno, potem so cene delnice podjetja stabilne in ni nepricakovanih padcev ali vzpo-
nov cene delnic. Likvidnost podjetja smo preverili s P/E kazalnikom, ki pove, koliko
evrov so vlagatelji pripravljeni placati za evro dobicka druzbe oz. za kolikokrat trzna
cena delnice presega zadnji letni dobicek na delnico druzbe. Povpre¢ni P/E kazalnik
se giblje med 20-25. Izbrano podjetje (The Coca-Cola Company /KO/) ima vrednost
P/E kazalnika 22,24, kar je ravno povprecje celotnega trga. Naslednji kazalnik izbire
delnice je beta. Beta je mera volatilnosti oziroma sistemati¢nega tveganja posamezne
nalozbe, ki pove, koliko je gibanje donosnosti posamezne nalozbe (ali portfelja) pove-
zano s gibanjem trga. Beta vrednost 1, pomeni, da se tecaj delnice giblje skladno s
gibanjem trga. Ce je beta manjsa od 1 pomeni, da je delnica manj volatilna od trga.
Beta, vecja od 1, pa nakazuje, da je delnica bolj volatilna od trga. Beta vrednost nase
delnice je 1,03, kar pomeni, da je teoreticno za 3 % bolj volatilna od trga, kar pa ni
veliko. [17] [18]

Za izbrano podjetje The Coca-Cola Company (KO) sem pretekle cene delnice zbrala
s spletne strani Yahoo Finance (2015). Opazovano obdobje odsega 149 delovnih dni,
od 25. 11. 2014 do 31. 7. 2015. Za ceno sem izbrala prilagojeni zaklju¢ni tecaj.!
Prilagojeni zakljuéni tec¢aj uporablja zakljuéni tecaj? kot izkodisce, ki ga popravi z
upostevanjem dejavnikov, kot so dividende, zaloge® in vmesne nove ponudbe delnic.
Prilagojena cena zapiranja predstavlja natancénejsi odsev vrednosti cene in je primer-
nejsa za nadaljnjo obravnavo. [18] [17]

V naslednjem poglavju bom cene delnice statisti¢no analizirala in graficno prikazala.

!Ang. Adjusted Close Price
2Ang. Closing price
3Ang. Stock split
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4.1 Analiza ¢asovne vrste

Opisna statistika je skupina statisti¢nih metod, ki se ukvarja s povzemanjem pridoblje-
nih podatkov. Te metode iscejo opisne podatke o populaciji iz njenih sestavin, da bi
ustvarile pregleden opis. V ta namen opisna statistika uporablja grafikone, tabele in

statisticne povzetke.

Grafiéni prikaz gibanja cene delnice The Coca-Cola Company (KO):

42 43
1 1

Cena delnice v $
41

40
1

Slika 3: Graf gibanja cen delnice The Coca-Cola Company (KO) od 25. 11. 2014 do
31. 6. 2015.

Tabela 2: Osnovne statisticne lastnosti ¢asovne vrste cen delnice

Statisti¢no orodje Vrednost cene
Stevilo observacij 149
Povprecje 41,01
Maksimalna vrednost 44,1
Minimalna vrednost 39,23
Standardni odklon 0,995
Varianca 0,990
Mediana 40,77

Iz tabele (4.1) lahko vidimo, da cene delnice niso volatilne ter se povprecje in

mediana priblizno ujemata. Med maksimalno in minimalno ceno je razlike 4,87 $.
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Maksimalno vrednost je delnica dosegla 28. 11. 2014, minimalno pa 30. 7. 2015. Vse
nasteto se sklada s prej predstavljenim grafom.
V naslednjih dveh poglavjih bom ¢asovno vrsto cen delnic podjetja The Coca-Cola

Company uporabila za napovedovanje prihodnjih vrednosti cen delnic z Brownovim in

ARIMA modelom.
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4.2 Napovedovanje cen delnice z Brownovim giba-
njem

V tem poglavju bom izracunala napovedane cene izbrane delnice z Brownovim giba-
njem. Za izracun cen bom uporabila program Excel. V poglavju 2.19 sem definirala

model

S(1) = S(0) 4+ uS(0)At + 0S(0)er/At. (4.1)

Za lazji izracun napovedanih cen v Excelu bom enacbo (4.1) razdelila na ve¢ delov.
Naj bo

‘/1 = €4, (42)
kjer je ¢, ~ N(0,1). In naj bo
AS
Vy = < (4.3)
oziroma
Vo = u\t + o/ AtV (4.4)

kjer je i donos in o varianca. At izracunamo kot At = 1/n, kjer je n Stevilo observacij.

Ce v enacbo (4.1) vstavimo novi spremenljivki V; in V5, dobimo
S(1) = S0)(1+ V). (4.5)

Zdaj vse zgoraj navedene enacbe definirajmo v programu Excel.
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Postopek izracunavanja prihodnjih vrednosti v programu Excel:

1. korak. V program Excel vstavimo tabelo vseh cen delnic z datumi in izracunamo

donos delnic za vsak dan posebej po formuli, ki je prikazana na sliki.

€

Donos

25.11.2014

43,4038

26.11.2014

43,5661

0,003739

44,09727

0,012192

1.12.2014

43,82185

-0,00625

1
2
3
4 28.11.2014
5
6

2.12.2014

43,81201

-0,00022

D E F G

=(B3-B2)/B2

Slika 4: Izracun donosa posameznih cen v programu Excel

Ko izracunamo vse donose, izracunamo povprec¢ni donos na delnico in varianco.

151
152
153

154 DONOS
155 VOLATIVNOST
156/ N

-0,00064

149

157

D E F

G

\=AVERAGE(C3:C151)

\=COUNT(B2:B151)

Slika 5: Izracun povprecnega donosa vseh donosov ter varianco v programu Excel
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2. Povprecni donos je letni donos in ga je treba pretvoriti v dnevnega. To sto-

rimo tako, da ga pomnozimo z At, ki smo ga v programu Excel oznacili s T.

T izracunamo kot

1

(letni donos)/v/'T.

(stevilo observacij)”

Volatilnost na letni ravni izracunamo kot

A B C E F
1 Letna osnova |Dnevna oshova
2 Donos -0,0006 0,0000 \=B2*B5
3 Volatilnost 0,0089 0,0007 \=B3*SQRT(BE5)
4 N 149
5T 0,0067 \=1/B4
6 S5(0) 39,23 zadnja cena delnice
7

Slika 6: Izrac¢un letnega donosa in variance v programu Excel

3. Se zadnja stvar, preden dobimo napovedano ceno delnice, je definiranje Vi, V5 in

izracun.
A B C D E F
1 Letna osnova |Dnevna osnova
2 Donos -0,0006 0
3 Volatilnost 0,0089 0,0007
4 N 149
5T 0,0067
6 5(0) 39,23
7
8 Napoved
9 t 1.8.2015
10 v1 1,0835 \=NORMSINV(RAND())
11 v2 \=5CS52+5CS3*B10
12 /S 39,2609 \=B6+ *B6

Slika 7: Izracun V;, V5 in napovedane cene (S) v programu Excel

Tako naredimo za vse ostale napovedane cene.
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Ko smo izracunali napovedane cene, jih lahko prikazemo grafi¢no.

40 40.5 41 41.5
| | | |

cene delnice v $

395
|

39

02 Jul 15 09 Jul 15 16 Jul 15 23 Jul15 30 Jul 15

napovedane cene = ——— dejanske cene

Slika 8: Graf napovedanih cen delnice z Brownovim gibanjem in dejanske cene

Iz grafa je razvidno, da so kar velika odstopanja med napovedanimi cenami in
dejanskimi. Razlika med njima se vedno bolj veca. Brownovo gibanje je napovedalo

negativni trend, ker cene padajo, a dejanske so se povzpele.
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4.3 ARIMA model

ARIMA model bom simulirala s pomoc¢jo programa STATA, pri ¢emer bom sledila
ARIMA metodologiji.

1. Identifikacija modela:

Predno zacnemo identificirati parametre, je treba preveriti stacionarnost podane
casovne vrste. Kot vidimo ze s slike v poglavju Analiza ¢asovne vrste, ¢asovna
vrsta cene delnice ni stacionarna in nakazuje na negativni trend. To potrjujeta

tudi avtokorelacijka in delna avtokorelacijska funkcija.

1.00
1.00

050
050

Autocorrelations of p
0.00

—»

f—

—s

——

==
Partial autocorrelations of p

0.00

Y lTTLr iﬂ lTTT..'rﬂ.j lﬂ lew. ' HJ

-0.50
-0.50

T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Lag Lag
Bartlett's formula for MA(q) 95% confidence bands 95% Confidence bands [se = 1/sqrt(n)]

Slika 9: Avtokorelacijska in delno avtokorelacijska funkcija

Prvi pristop k odpravi nestacionarnosti je transformiranje podatkov. Najpre;

bom podatke logaritmirala, nato preverila AC in PAC.
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-1 a 1 -1 a 1
Lz AC BAC Q Prob>l [Rutccorrelaticnl [Partial Rutoccor]
1 0.%007 0.%221 123.33 0.0000
2 0.7911 -0.1071 21%.11 0.0000
3 0.6787 -0.0547 230.1 0.0000 E—
4 0.5642 -0.0941 33%.4% 0.0000 —
5 0.4502 -0.0610 371.16 0.0000 —
& 0.3657 0.0734 352.2 0.0000 —
7 0.3002 0.0494 406.48 0.0000 —
] 0.2597 0.1587 417.25 0.0000 — —
3 0.2406 0.0462 426.55 0.0000 —
10 0.2304 -0.0545 435.14 0.0000 —
11 0.2355 0.0770 444.18 0.0000 —
1z 0.2453 0.0886 454.07 0.0000 —
13 0.2523 -0.0828 464 .6 0.0000 —
14 0.2662 0.0626 476.41 0.0000 —
15 0.2828 0.05%1 48%.84 0.0000 —
18 0.2833 0.1014 503.42 0.0000 —
17 0.2685 0.0085 515.7 0.0000 —
18 0.2605 -0.0016 527.36 0.0000 —
15 0.2524 0.0376 538.3% 0.0000 —
20 0.2486 0.08%3 54%.17 0.0000 —
21 0.2565 0.0383 560.73 0.0000 —
2z 0.2568 0.00580 572.41 0.0000 —
23 0.2561 0.0046 §84.13 0.0000 —
24 0.2714 0.1306 597.3% 0.0000 — —
25 0.2800 -0.0574 §11.61 0.0000 —

Slika 10: Korelogram logaritmiranih cen

Iz korelograma vidimo, da logaritemska Casovna vrsta cen ni stacionarna.

Naslednji korak do stacionarnosti je prva diferenca.

1 32 61 92 122 153

Slika 11: Graf prve diference logaritemske ¢asovne vrste cen

7 zgornjega grafa ne moremo videti, ali je Casovna vrsta stacionarna, zato

izriSemo korelogram.
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-1 a 1-1 a 1
LAz AC DnC Q Prob>Q [Autccorrelation] [Partial Rutocor]
1 0.0678 0.0673 -6351 0.4044
z 0.0117 0.0081 716 0.6931
3 0.0435 0.0431 1.0051 0.8000
4 0.0073 0.0018 1.0133 0.3078
El -0.1135 -0.1241 3.2293 0.66486
€ -0.0%36 -0.0308 4.7737 0.5724
7 -0.1870 -0.1353 10.833 0.1434 — —
a8 -0.0%13 -0.08630 12.215 0.1413
3 0.022& 0.0366 12 297 0.1971
10 -0.0801 -0.0334 13.327 0.2053
11 -0.0746 -0.1037 14.22% 0.2206
1z 0.1280 0.0723 16.903 0.1533 —
13 0.0030 -0.0704 16.305 0.2037
14 -0.0070 -0 0646 16.913 0_260%9
15 -0.0352 -0.1082 17.12 0.311s8
1s 0.0077 -0.016%6 17.12 0.3772
17 -0.0082 -0.0047 17.141 0.4443
ia —-0.0017 -0.0432 17.141 0.5134
13 -0.07%3 -0.0352 18.222 0.5076
20 -0.0740 -0.1033 12.17z2 0.5107
21 0.0447 -0.0030 15.521 0.5518
2z 0.0184 -0.0083% 13.58 0.6033
23 -0.0%24 -0.1333 21.036 0.5752 —
24 0.1076 0.0561 23.17 0.5038
25 -0.018% -0.1006 23.234 0.5633

Slika 12: Korelogram logaritmiranih cen

Iz korelograma ne moremo razbrati, ali je casovna vrsta prve diference stacio-
narna, zato uporabimo Dickey-Fuller test stacionarnosti, ki testira ni¢elno hipo-
tezo o stacionarnosti. Rezultati Dickey-Fullerjevega testa v . STATA so prikazani

na spodnji sliki.

dfgls Dlnpg
DF-ELS for Dlnp Humber of oba = 134
Maxlag = 13 chosen by Schwert criterion
DF-GLS tau 1% Critiecal 5% Critical 10% Critical
[lags] Test Statistic Value Values Value

13 -4 _8395 -3_522 —-2.783 -2 _508
1z -5.018 -3.522 -2.803 -2.526
11 -6.116 -3.522 -2.821 -2.544
10 -5 _683 -3_522 —2.840 -2_561
) -5.737 -3.522 —-2.858 -2.578
a8 -5.8158 -3_522 —-2.875 -2_594
7 -6.532 -3.522 -2.891 -2.603
[ -6.927 -3.522 -2.307 -2.623
5 -6.463 -3_522 —-2.8922 -2._.637
4 -6.531 -3.522 -2.936 -2.650
3 -6.297 -3_522 —2.9439 -2_662
b3 -6.852 -3.522 -2.362 -2.873
1 -8.380 -3.522 -2.973 -2.683

Opt Lag (Ng-Perron seqg t) = 6 with FMSE 0082889

Min SC = -9_43157 at lag 1 with BMSE _0086315

Min MAIC = -7.347063 at lag 1 with RMSE .0086315

Slika 13: Izpis Dickey-Fullerjevega testa v STATA
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STATA nam poleg Dickey-Fullerjevega testa predlaga tudi odloge Ng—Perron,
Schwarz information criterion (SIC) in Akaike information criterion (MAIC). Hi-
potezo, da ¢asovna vrsta ni stacionarna, zavrnemo, ko je DF-GLS test manjsi
od podanih kriticnih vrednosti. Iz prejsnje tabele lahko zavrnemo vse nic¢elne
domneve, da ¢asovna serija ni stacionarna. Test torej kaze, da je stacionarna pri

1 % kriticne vrednosti.

Predlagane odloge, ki nam podajo Ng—Perron, SIC in MAIC (6, 1, 1), bomo
uporabili za ocenitev ARIMA modela. Nas ARIMA model je lahko oblike ARIMA
(1, 1, 0), ARIMA (6, 1, 0), ARIMA (0, 1, 1), ARIMA (0, 1, 6), ARIMA (1, 1,
1), ARIMA (1, 1, 6), ARIMA (6, 1, 1), ARIMA (6, 1, 6). Koeficienti ARIMA
modelov ARIMA (1, 1, 1), ARIMA (0, 1, 6), ARIMA (0, 1, 1), ARIMA (1, 1, 0)
ARIMA (6, 1, 0) so statisti¢cno neznacilni in se vsi gibljejo okoli ni¢. Koeficienti
ARIMA modelov ARIMA (6,1,1), ARIMA (1, 1, 6) in ARIMA (6, 1, 6) pa
imajo statisti¢no znacilne prve odloge in so priblizno ena. Vsi nasi rezultati vseh

ARIMA modelov namigujejo na slucajni hod.

Poglejmo ARIMA (1, 1, 0), ki ga lahko zapisemo kot
Alog S; = 1A log S;_1 + €, (4.6)
Ko je =0, dobimo enacbo slu¢ajnega hoda:
log S; = log S;_1. (4.7)

Slucajni hod je nestacionarna ¢asovna vrsta. Nasa casovna vrsta cen delnice je

torej slucajni hod, zaradi ¢esar ne moremo napovedati cen delnic. Slucajni hod

gibanje. Ce je v ¢asu t = 0 vrednost delnice yo, potem je cena y; enaka
Y1 = Yo + €1, (4.8)

Y2 = Yo + €1 + €2. (4.9)

V splosnem lahko zapisemo, da je cena delnice v ¢asu ¢ enaka

ye=1+ Y € (4.10)
torej je pricakovana vrednost cene delnice
E(y) = yo, (4.11)

kar pa v praksi ne drzi. Zaradi te znacilnosti lahko recemo, da ima slucajni hod

neskoncen spomin. [11]
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4.4 Rezultati

Nasa simulacija napovedovanja cen delnice The Coca-Cola Company je bila neuspesna.
Oba modela sta podala nenatanéne in nezazeljene rezultate. Napovedane cene z Bro-
wnovim gibanjem so kazale velika odstopanja od dejanskih cen. Zadnja napovedana
cena z Brownovim gibanjem je 38,95 $, dejanska cena pa je 41,08 $, kar pomeni, da
je bila napoved napacna za 5,2 % dejanske cene. Na delniskem trgu pomeni napaka
5 % velike izgube. Zaradi 5,2-odstotnega odstopanja cene delnice ne moremo trditi,
da je Brownov model uspesno napovedal gibanje cen. Napovedovanje cen pri ARIMA
modelu je bilo Se bolj neuspesno, saj smo se srecali z naklju¢nim hodom, ki je nestaci-

onaren in s katerim ni mogoce napovedati cen.
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5 Zakljucek

V zakljuéni nalogi sem obravnavala dva modela za napovedovanje cen delnic. Predsta-
vila sem Brownovo gibanje in ARIMA model. Gibanje cen je zelo nepredvidljivo, to
sem dokazala tudi s simulacijo obeh modelov na primeru cen delnice The Coca-Cola
Company. Sama simulacija ni bila uspesna, saj je pri Brownovem gibanju bila raz-
lika med napovedanimi in dejanskimi cenami 5,2-odstotna, kar lahko pri trgovanju z
delnicami pomeni velike izgube.

Pri ARIMA modelu pa se je zataknilo ze pri identifikaciji samega modela. Pri
ARIMA modelu sem prisla do slucajnega hoda, kar pa pomeni, da se cene delnice
gibljejo popolnoma nakljuéno in jih ne moremo napovedati. Da bi resili problem, ki je
nastal s slucajnim hodom, bi morali poiskati Se kaksne druge transformacije podatkov,
katere napoved bi izracunali veliko lazje.

Namen zakljucne naloge je bil teoreticno spoznati modela in ju na podlagi simu-
lacije primerjati in oceniti na uspesnost napovedovanja. Prvi namen smo popolnoma
izpolnili, drugega pa ne, saj nam ni uspelo izracunati napovedanih cen za oba modela.
S simulacijo napovedovanja smo spoznali, da so cene delnic zelo nepredvidljive in jih

je zelo tezko napovedati.
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