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1. Uvod

V posledni dobé roste vyznam modelovani volatility ve financni sfére. Bez
uvazovani volatility, vyjadiujici nejistotu na trhu, je témét nemozné kvalitné predikovat
budouci vyvoj cen. Donedavna byla volatilita odhadovana pomoci smérodatné odchylky ¢i
rozptylu, jejichz hodnoty neodpovidaly skute¢nosti, nereagovaly na dynamické zmény na
finan¢nim trhu. Cilem tedy bylo hledat zptisob predpovédi, které budou brat v potaz vice
informaci a vérnéji odhadovat budouci vyvoj nejistoty na trhu.

Jednim z feSeni jsou pravé modely volatility. Po¢atky modelil volatility se datuji do
roku 1982, kdy Engle pfiSel s navrhem modelu ARCH. Nasledné byl model zobecnén
modelem GARCH a dnes se jiz mizeme docist o desitkich a mozna i vice dalSich
modifikaci modela.

ARCH modely pouZivaji k modelovani volatility podminéného rozptylu. U mnoha
Casovych fad, zejména s vysokou frekvenci méfeni se totiz Casto vyskytuje Vv Case
proménlivy rozptyl, ktery je vrozporu spiedpoklady klasickych modela, kde byl
predpokladan v case konstantni rozptyl. Kombinaci modelti podminéné sttedni hodnoty a
podminéného rozptylu pak mizeme dosédhnout kvalitnéjSich pfedpoveédi cen financ¢nich
aktiv.

Cilem mé prace je seznamit ¢tenate se zakladnimi linearnimi modely volatility typu
ARCH a GARCH, jejich vlastnostmi a ukézat postup pii vystavbé téchto modeli za
pomoci softwaru R.

V druhé kapitole ptipomenu zakladni pojmy z oblasti casovych fad a popiSu nekteré
modely Box-Jenkinsonovy metodologie. U autoregresniho modelu odvodim zakladni
charakteristiky a dokazu tak pfedpoklad v ¢ase neménného podminéného rozptylu.

Nasledujici kapitola bude mit za ukol popsat charakteristické vlastnosti finan¢nich
Casovych fad, kterymi jsou napf. leptokurtické rozdéleni, vyskyt podminéné
heteroskedasticity atd. Budou také zminény jednodus$si miry volatility a poukdzano na
jejich nevhodnost.

Obsahem ¢tvrté kapitoly je popis principu fungovani modelt volatility. Mimo jiné

se budu snazit poukdzat na nadfazenost podminéné pifedpoveédi nad nepodminénou.



Nasledovné budou detailné popsany modely ARCH a GARCH. Pribéh procest
bude demonstrovan na simulaci procesu. Zameiim se také na zkouméani souvislosti mezi
volbou parametra a vyskytem volatility.

Sesta kapitola tvoii souhrn krokt potiebnych k vystavbé modelt volatility. Postup
bude ukazan na ptiklad¢ ¢asové fady sménnych kurzit CZK/EUR.

Modely volatility jsou pievazné spojeny s analyzou financ¢nich ¢i ekonomickych
Casovych fad. Vtéto casti se pokusim aplikovat teorii modeli volatility na

vysokofrekven¢ni data z oblasti energetiky.



2. Analyza c¢asovych rad

V této kapitole se pifipomenu zakladni pojmy pouZzivané v oblasti analyzy ¢asovych
fad. Uvedu princip Box-Jenkinsonovy metodologie a zakladni modely spolu s jejich

vlastnostmi. Pro vypracovani ptehledu bylo pouzito zejména zdroju [2] a [6].

2.1. Casové Fady

Ndahodnym procesem nazveme systém nahodnych veli¢in {yt te T} definovanych

na témze pravdépodobnostnim prostoru (Q, A, P), kde

Q je mnozina vSech moznych vysledkti nahodného jevu,

A jevove pole, tzn. systém podmnozin €, splitujici vlastnosti
BeA=B €A
A, eA=UA =) P(A)

a T je mnozina ¢asovych okamziki, ve kterych je provadéno méfeni. Vysledkem realizace
nahodného procesu je Casova fada.

Casovou radu tvoii chronologicky uspoiadana data, ktera ziskdvdme pozorovanim
urcité veli¢iny v Case.

Casové fady jsou predmétem zkoumani nejriizngjsich statistickych analyz
ekonomickych jevll. Cilem analyzy casovych tfad je porozumét mechanismu, ktery
generuje data a najit vhodny model, na zakladé n¢hoz budeme moci co nejkvalitnéji

predpovidat budouci smér vyvoje pozorované veli€iny.

2.2 Déleni casovych irad

I. Dle frekvence pozorovani

a) Dlouhodobé casové rady - pozorovani je provadéno v ro¢nich, nékdy 1 delSich
intervalech.

b) Kratkodobé casové rady — méfeni v usecich kratSich nez jeden rok, napt. mésic, tyden.



C) Vysokofrekvencni casové rady — pozorovani provadéno tydné€, denné, kazdou hodinu

apod. Vykazuji specifické vlastnosti, které budou zminény v nasledujici kapitole.

I1. Dle typu ukazatele

a) Intervalové Casové fady — zagregované udaje za jednotku Casu, napt. produkce za mésic.

b) Okamzikové asové fady — hodnoty této Casové fady jsou namétreny k urcitému

¢asovému okamziku.

2.3. Dekompozice

Jednou z metod pouzivanych k rozboru ekonomickych ¢asovych fad je klasicky
dekompozi¢ni piistup, kdy nasim cilem je proniknout hloubéji do podstaty ¢asové fady tak,
ze dokézeme eliminovat jednotlivé slozky casové fady. Poté Ize jednotlivé slozky zkoumat
a predpovidat jejich budouci vyvoj zvlast. Dekompozice spociva v modelovani
systematické, nendhodné slozky.

Existuji dva zplisoby dekompozice ¢asovych fad, a to aditivni y=T +S+C+¢ a
multiplikativni y =TSCe, kde

T je trend Casové fady, znazoriiuje tendenci dlouhodobého vyvoje,

S znaci sezonnost dat, tedy pravidelné odchylky od trendu s periodou kratsi nez jeden rok,
C je oznacenim pro cyklus — dlouhodob¢ kolisani s proménlivou periodou a amplitudou a
¢ zahrnuje vlivy, které nelze modelem vysvétlit, tedy nahodnou slozku.

Typ dekompozice volime v zavislosti na typu asové fady.

K modelovani trendu pouzivame riznych regresnich funkci (linedrni, kvadraticka,
exponencialni atd.), u nichZ poté odhadujeme parametry. Pokud je funkce linedrni
V parametrech, vyuzijeme odhadovaci metody nejmensSich Ctvercti, kterd nam zaruc¢i dobré
vlastnosti odhadu. Vhodnost zvolené regresni funkce 1ze ovéfit napt. graficky, vykreslenim
skutecnych a modelovanych hodnot nebo mizeme pouzit dalsi miry vhodnosti, mezi které

patii index determinace, rezidualni soucet ¢tvercti, stfedni ¢tvercova chyba MSE a dalsi.



2.4. Box - Jenkinsonova metodologie

Na rozdil od piedchoziho dekompozi¢niho pfistupu, kde byl kladen diraz na
zkoumani systematické nenahodné slozky za ptedpokladu, Ze pozorovani jSou vzajemné
nekorelovana, Box—Jenkinsonuv pfistup tvoii modely na zakladé ndhodné slozky a
pfipousti, ze rezidua mohou byt vzijemné korelovana. Dilezitym nastrojem tohoto
ptistupu je tedy korelacni analyza spolu s grafickymi nastroji, s jejichz pomoci jsme
schopni vysetfit zavislost mezi pozorovanimi prostiednictvim chyb.

Metody Box — Jenkinsonovy metodologie flexibilné reaguji na zmény v charakteru
modelované ¢asové fady, av§ak maji i n€kolik nevyhod. Mezi tyto nevyhody patii fakt, ze
aplikace metod v praxi je Casto Casove i finan¢né naro¢na, predpoklady modelti nebyvaji
Casto splnény a ke konstrukci kvalitniho modelu je zapotiebi alespoii 50 pozorovani.

Jednim z piedpokladt aplikace Box-Jenkinsonovy metodologie je, Ze pro vystavbu
modell je potieba stacionarity casové fady. Tady jiz vznika problém, jelikoz mnohé ¢asové
fady dat redlného svéta tento predpoklad nespliuji. AvsSak existuji nastroje, s jejichz
pomoci lze casovou fadu prevést na stacionarni. Abychom zajistili stacionaritu casové
fady, miZeme uzit transformace Casové fady (napf. logaritmickd transformace pro kladna
data) ¢i prevést uroven ¢asové fady pomoci diferencovani.

Stacionaritou fady rozumime ustalené pravdépodobnostni chovani fady v ¢ase. Pro
ucely modelt sta¢i uvazovat tzv. slabou stacionaritu, ktera klade pozadavek na
konstantnost stfedni hodnoty a rozptylu a invarianci kovarian¢ni struktury vii¢i ¢asovym

posuntm.

Stochasticky proces {yt teT }, ktery spliiuje nasledujici vlastnosti
u, =Ey, VteT
COV(yS ' yt) = Cov(ys+h ' th )Vt, Se T

nazyvame slab¢ stacionarni.

V piipadé¢ normalniho stochastického procesu implikuje slaba stacionarita striktni
stacionaritu, coz znamena, ze pravdépodobnostni rozdéleni nahodného vektoru

(VoY ) je stejné jako rozdéleni nahodného vektoru (Yy.p - Yoon) -



Stochasticky proces {yt} oznacujeme za invertibilni, jestlize jej mizeme piepsat do

autoregresniho tvaru, tedy muzeme-li jeho soucasnou hodnotu vyjadfit pomoci hodnot
minulych a souc¢asné hodnoty bilého Sumu.
K analyze a identifikaci modela stochastického procesu vyuzivame autokorelacni a

parcialni autokorela¢ni funkce a jejich identifikacnich bodi.

2.4.1. Autokorelac¢ni funkce

Pro stacionarni ¢asovou fadu definujme autokovariancni funkci y,
e =COV(Yy, Yeo)

a autokorelaéni funkci S = 2 )

7o

prok =...,-1,0,1,..., kde y,je rozptyl ¢asové fady.

Funkéni hodnoty autokorela¢ni funkce lze vykreslit pomoci korelogramu, ktery
nam muze poslouzit ke zji$téni, zda ¢asova fada ma charakter bilého Sumu viz. 2.4.3.
Autokovarian¢ni i autokorela¢ni funkce jsou sudé funkce, proto nam stacéi se pfi

jejich zkoumani omezit na body k > 0.

Identifikacnim bodem nazyvame takovy bod K,, od né&jz dale je autokorelacni ¢i

parcialni autokorelacni funkce nulova. Podle tvaru autokorelaéni funkce a jejiho

identifika¢niho bodu jsme schopni identifikovat vhodny typ modelu.

2.4.2. Parcialni autokorelacni funkce

Parcialni autokorelacni funkce ¢, je dalSi dualezitou charakteristikou Casové fady.
Predstavuje parcidlni korela¢ni koeficient mezi y, a VY, pil pevaych hodnotach
Ve Yok Parcidlni korelacni koeficient vyjadiuje tedy korelaci Y.« @ Yy, o€ist€nou

o vliv veli¢in mezi nimi. [8]

10



2.4.3. Bily Sum

Proces bilého Sumu je nejjednodussi formou stochastického procesu {yt },teT,

jehoz pravdépodobnostni rozdéleni mé konstantni stiedni hodnotu a konstantni rozptyl.

Autokorelaéni a parcialni autokorelacni funkce spliuji tyto podminky

g =1pro k=0 Gu =1pro k=0
6. =0pro k=0 ce =0pro k=0.

Znamena to tedy, ze ACF a PACF bilého Sumu jsou identicky nulové, jedna se o
stacionarni proces. Pro k =0 se rovna ¢, =1, jelikoz y, =cov(y,, Y,.,) =cov(y,,Y,) =0.

V pfipad¢ normalniho rozd¢leni, nazyvame proces bilého Sumu gaussovskym procesem

bilého Sumu.

2.4.4. Podminéné rozdeéleni

Podminéna stredni hodnota je stfedni hodnota ndhodné veli¢iny X, za podminky,
ze nahodna veli¢ina v Casech t—1t—2,... nabyla konkrétnich hodnot. Narozdil od

nepodminéné stfedni hodnoty, ktera byla vyjadiena Cislem, se zde jedna o nidhodnou
veli¢inu zavislou na volbé podminky, je tedy funkci podminky. [6]
K modelovani podminéné stfedni hodnoty slouzi modely podminéné stfedni hodnoty, napf.
AR, ARMA, ARIMA.

Na zékladé¢ modelti podminéné stfedni hodnoty byvaji Casto tvotfeny piedpovédi
napf. cen finan¢nich aktiv. Neni vSak zohlednéna rizikovost, jelikoz modely predpokladaji

v ¢ase neménny rozptyl (homoskedasticitu).

Podmineny rozptyl je rozptyl ndhodné veli€éiny X, za podminky, Ze ndhodna
veli¢ina v ¢asech t—1t—2,...nabyla konkrétnich hodnot. Opét se jednd o nahodnou

veli¢inu. Podminény rozptyl se nazyva funkci skedastickou, a to homoskedastickou, je-li

podminény rozptyl v ¢ase neménny a heteroskedastickou, je-li podminény rozptyl ménlivy

11



Vv Case. Na zaklad¢ predpokladu heteroskedastického podminéného rozptylu pracuji modely

volatility.

2.4.5. Autoregresni proces AR(p)

V této kapitole nejprve uvedu nejjednodussi AR(1) proces, na jehoz zaklad¢ budou

demonstrovany vlastnosti procesu. Nasledné bude uvedena i obecné forma procesu AR(p).

Autoregresnim procesem 1. fadu AR(1) nazveme proces {Xt} takovy, ze

VteT X, =@X,+¢& , (1)
kde & ~WN(0,57) .
Pii splnéni podminky stacionarity |¢1| <1 mizeme piepsat do tvaru stacionarniho
linearniho procesu

X =& +Pe, +8 e, + o, (2)
ke kterému dospéjeme nasledujicim zptisobem
X, =9 X + &

Xy =A%, + &

Dosadime- li do vztahu (1)

X =& +he, + ¢12‘9t—2 +otdle , + 1n+lgt—(n+l)' (3)
Abychom dostali nekone¢nou fadu, potiebujeme vyrusit posledni ¢len vztahu (3). Aby se
posledni ¢len pro n—oo blizil k0, musi byt splnéna podminka stacionarity a pak
dostavame vztah (2).

Nyni se podivejme na zakladni charakteristiky procesu AR(1), které muzeme
vypocitat ze vztahu (2) s vyuzitim vlastnosti bilého sumu &, ~WN(0,5?)
Nepodminéna sttedni hodnota je nulova.

Ex, =E(e, +d&, + 46, +..)=Eeg, +¢Ee,_, +¢’Eg,_, +..=0.

12



Podminéna stfedni hodnota je v Case proménliva.

E(Xt | Xt—l) = E(¢1Xt—1 + & | Xt—l) = E(¢1Xt—l |Xt—1) + E(gt | Xt—l) = ¢1E(Xt—1 | Xt—l) + E(gt | Xt—l) =
= ¢ X, +E(g) =X

Nepodminény rozptyl nezavisi na Case, je konstantni.
varx, = var(e, + de_, +@d’e_, +...)
=var(e,) + ¢ var(e,_,) +....

1

=c’(l+¢’ +¢' +.)=0" g

Podobné vypocéteme i podminény rozptyl, ktery je u procesu AR Vv ¢ase neménny. Pfi
vypoctu vyuzijeme idey, ze zname-li X, ,, mizeme ¢ X, , povazovat za konstantu a

pocitdme podminény rozptyl

var(X, | X, ;) =var(gx, , +& | X ) =var(e, | X ,) = o’.

Vypoctem charakteristik AR(1) procesu jsme poukazali na skute¢nost, Ze proces je
podminéné¢ homoskedasticky. Podminény rozptyl je konstantni, coZ prav€ u financnich

casovych fad Casto neplati.

Obecny autoregresni proces AR(p) ma tvar

X, =X g+t P X, + &,
kde & je bily Sum a d,..4, jsou parametry. PfepiSeme-li pomoci operdtoru zpétného

posunuti

& =¢(B)x, =(1-¢B _"'_¢p B)X, .

Proces AR(p) je stacionarni, leZi-li v§echny kofeny ¢(B) vné jednotkového kruhu a je vzdy

invertibilni, protoze je zadan v pozadovaném tvaru ke splnéni podminky invertibility.
Autokorelacni funkce procesu ma tvar kombinace klesajicich geometrickych

posloupnosti a sinusoid s geometricky klesajici amplitudou bez existence identifika¢niho

bodu. U PACF naopak identifika¢ni bod existuje a je roven fadu procesu.
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2.4.6. Proces Klouzavych souctii iradu MA(q)

MA(q) model zapisujeme ve tvaru
X, =& +0&,+..+0,&
q _
nebo pomoci operatoru zpétného posunuti X, = 6(B)e,, kde 9(B) =1+ ZQJ. B'.
i=L
MA(q) je vzdy stacionarni. Proces MA(Q) nazveme invertibilnim, lezi—li kofeny 6(B) vné

jednotkového kruhu.
ACF procesu ma identifika¢ni bod v bodé rovnému fadu procesu q. Pro PACF,
kterd je ve tvaru omezené geometrické posloupnosti ¢i sinusoidy s geometricky klesajici

amplitudou, identifika¢ni bod neexistuje.

Proces MA(1) je zadan vztahem X, = ¢, + 6,5, ;.

Podminkou invertibility, za jejiz platnosti Ize proces piepsat do autoregresniho tvaru je

6] <1.

2.4.7. SmiSeny proces ARMA(p,q)

Proces ARMA (p,q) je kombinaci procestt AR(p) a MA(q). Uvadi se ve tvaru

X =@ X+t @ X yte +0E , +..+ 0,6

Proces ARMA(p,q) lze zapsat pomoci operatoru zpétného posunuti
@(B)x, =0(B)s,.
Podminka stacionarity je shodna s podminkou stacionarity u AR(p) a podminka
invertibility je stejna jako u procesu MA(Q).
Jeli g> p, pak prvnich gq— p ¢leni ACF nezapada do charakteristického pribéhu

ACF, ktery po prvnich - p¢lenech mé podobu linearni kombinace exponencialné
klesajicich pohybt a sinusoid s geometricky klesajici amplitudou. Pro p > qbude mit ACF
pro k> p—q tvar podobny tvaru ACF procesu MA(q). PACF procesu ARMA je po

prvnich p—q hodnotach funkce omezena kiivkou, kterd je linearni kombinaci klesajicich
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geometrickych posloupnosti a sinusoid s geometricky klesajici amplitudou. Pro ACF ani

PACEF procesu ARMA neexistuje identifika¢ni bod. [2]

2.4.8 ARIMA(p,d,q)

Proces ARIMA se fadi mezi integrované procesy, kterymi lze modelovat
nestacionarni ¢asové fady. Nestacionarita casové fady miize byt nasledkem v ¢ase ménici
se stfedni hodnoty nebo rozptylu. Jednd se v podstaté o proces ARMA(p,q), ktery je
aplikovan na fadu d-tych diferenci ptivodni fady.

Proces ARIMA(p,d,q) , zapiSeme-li jej pomoci operatoru zpétného posunuti je ve
tvaru

p(B)w, =0(B)e, ,

kde w, =A%, A" =(1-B)"lze takto zapsat pomoci operatoru zpé&tného posunuti a

oznacuje d-té diference, X, ptivodni ¢asovou fadu.

Pti vystavbé modelt ARIMA se nejprve prevede pomoci diferenci nestacionarni
fada na stacionarni, a teprve poté se identifikuje na casové radé¢ w, proces ARMA(p,q).
Dilezitou pozndmkou je, Ze integrovany smiSeny proces X,, pii fadu diferencovani
d > 0jiz nemusime centrovat, jeho stfedni hodnota je nulova.

U ekonomickych Casovych fad se doporucuje aplikovat na Casovou tadu tzv.
logaritmickou transformaci, ktera stabilizuje Casovou fadu z hlediska rozptylu. S jeji
pomoci dosdhneme rozdéleni podobného normalnimu, které je robustni vzhledem
k odlehlym bodim. [14] Docilime toho, Ze ¢asova fada bude generovana Soky, které jsou
zpusobeny nesystematickymi vlivy, je tedy charakteru bilého Sumu. Logaritmicka
transformace je odivodnéla zejména v piipadé ekonomickych casovych ftad, kde
pozorovani byvaji kladné ¢isla. Je-li logaritmicky transformovand ¢asova fada stacionarni,
jedna se o integrovany proces 1(0), neni-li stacionarni, je tfeba provést prvni diference. Je-li
z grafu prvnich diferenci jiz vidét stacionarita, jedna se o integrovany proces I(1).

Ur€eni fadu diferencovani probihd na zakladé vykresleni Casové fady a jejich
diferenci, zhodnoceni ACF, kdy ACF v pfipad€ nestacionarity klesa velmi pomalu. Vyuzit
1ze také testu jednotkovych kofent, ktery bude ptiblizen v kapitole 6. 2. 1. V praxi se uziva

diferenci nizsich tada, prvniho ¢i druhého tadu.
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2.4.9 SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)

SARIMA je modelem Box — Jenkinsonovy metodologie, ktery umoziuje
modelovat sezonni ¢asové fady.

Pro vysvétleni jeho slozeni uvazujme dva modely. [2]
* Model ®(B")ATx, =©(B")7,, @)
kde t odpovida pozorovanim v ramci periody L,
®(B")=1-®,B" -®,B* —...—Dd_,B™ je sezénni autoregresni operator fadu P,
©O(BY) =1+0; +O©3" +...+©F  sezénni operator klouzavych souéti fadu Q,
A, =1-B" sezénni diferen¢ni operator, kde L sezonni perioda, napf. mame-li
mesicni data, L=12.
Na model (4) mizeme pohlizet jako na model ARIMA v ramci jedné periody L, napft.
jednoho mésice.
Jelikoz nahodné slozky, oznacené vtomto piipadé 7,, jsou V jednotlivych
periodach korelovany, nebot’ predpokladame vztah mezi sezonami, uvazujme druhy model

pro n, také ve formé¢ ARIMA procesu

* (p(B)Ad = H(B)é‘t, (5)

kde &, je bily sum, A® operator bézného diferencovani.

Pak spojime-li dohromady modely (4) a (5) dostaneme model SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q).

p(B)®(B")AA”x, = H(B)®(B")s,.

Pii vystavbé SARIMA modelt se postupuje tak, Ze nejprve Sestavime ¢asovou fadu
w, = A"A°x, a ur¢ime tady b&zného a sezénniho diferencovéni d, D. Pokud z vykreslené
ACF fady w, vidime, Ze v bodech autokorelacni funkce rovnych L, 2L, 3L.. nabyva
autokorelacni funkce vyznamnych hodnot a hodnota ACF v téchto bodech pomalu klesa, je
nutné sezénné diferencovat, tedy D=1. Vime totiz, ze autokorela¢ni funkce v bodech L,
2L,.. odpovida odhadnutym hodnotam ACF modelu (4). Staci zkontrolovat prvnich 4 L
bodt. Pokud navic ACF i mezi body L, 2L, 3L,.. klesa pomalu, téméf linearnim tempem,
musime pouzit i bézné diference, tedy d=1. Rady diferencovani d, D mivaji nejéastéji

hodnotu 0 ¢i 1.
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Mame-li stanovené hodnoty d, D, snazime se identifikovat model
p(B)DP(B-)w, = 0(B)®(B")e, dle ACF a PACF.

VétSinou se uziva homogennich modeld SARIMA(p,d,0)x(P,D,0) nebo
SARIMA(0,d,q)x(0,D,Q). ldentifikace modelu (p,d,q)x(P,D,Q) je jiz slozit&jsi zalezitosti
jak z hlediska odhadu velkého poctu parametrt, tak z hlediska identifikace, kdy urceni

fadt dosti zavisi na zkusenostech statistika. [2]
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3. Financni casové rady

V dnesni dob¢ je znacna Cast Ciselnych udaji z finanéni sféry udavana ve formé
¢asovych tfad. Finan¢ni ¢asové fady mohou napft. vyjadiovat rist kurzi akcii, kurzi mén a
dalsich. VétSinou se jednd o Casové tady, které jsou méteny s vyssi frekvenci nez ostatni
Casové tfady, napt. kazdou hodinu, kazdy den. Bylo ukazano, ze vysokofrekvencni Casové
fady vykazuji zvlastni vlastnosti, proto je tieba brat je Vv potaz a rozvijet nové, lepsi
zpusoby jejich zpracovani.

V této kapitole se sezndmime S charakteristickymi znaky finan¢nich, ale i obecné

kratkodobych ¢asovych fad a zpiisobu jejich zpracovani.

3.1. Vynosy z aktiv

Mnoho finan¢nich studii pracuje s ¢asovymi fadami koeficientd vynost aktiv,
namisto C¢asovych fad cen aktiv. Jednim z diivodil je, Ze vynos z aktiva pfedstavuje pro
investora kompletni piehled o investi¢ni pfilezitosti, a tim druhym, Ze ¢asova fada vynost
aktiv miva lepsi statistické vlastnosti.

Hruby jednoduchy vynos nebo-li koeficient ristu je definovan takto [7]

1+R = R ,
Pa
; , P , P -PF.,
kde R, pfedstavuje relativni pfiristek ceny aktiva, R, = -
t-1

P, cenu aktiva v ¢ase t a P_, cenu aktiva v case t-1. Vynos mizeme po vynasobeni 100

interpretovat jako %-ni zménu hodnoty z ¢asu t-1 do ¢asu t. Vynos aktiva by mél byt
nezaporny, proto se uvazuje log-normalni rozdéleni. Ma-li vynos log-normalni rozd€leni,

pak logaritmus vynosu

rL=INnl+R)=InR-InRk_,

ma rozdéleni normalni. Mizeme si v§imnout, Ze ve vypoCtu I, je zahrnuta logaritmicka

transformace a nasledné prvni diference, diky niz Casova fada vynosi vétSinou byva

stacionarni.

18



3.2 Leptokurtické rozdéleni

Pii praci s finan¢nimi fadami piedpokladame, Zze logaritmy vynosu jsou
nekorelované, identicky rozd€lené ndhodné veli¢iny, S konstantni stfedni hodnotou a
rozptylem, popf. s normalnim rozdélenim s nulovou stiedni hodnotou a konstantnim
rozptylem. Tento piedpoklad zajistuje jisté vyhodné statistické vlastnosti, avSak ukazuje
se, ze &asto nebyva splnén. Casto mizeme u Gasové fady logaritmi vynosti pozorovat, Ze
sttedni hodnota neni nulova.

Navic ani pfedpoklad nekorelovanosti, ktery v pfipadé normalniho rozdéleni splyva
s predpokladem nezavislosti, nebyva splnén. Logaritmy vynosi mohou byt korelované a
pokud se na prvni pohled zda, Ze korelované nejsou, lze Casto pozorovat vyznamnou
korelaci ¢tverct hodnot, kterd miize byt odstranéna pouzitim vhodnych modell volatility

Na selhani pfedpokladu normality upozornil jiz 1963 Mandelbrot a poté fada
dalsich. Oblast neplatnosti zakladniho pfedpokladu mnoha teorii je neustale zkoumana,
autofi studii se snazi nalézt takovad rozdé¢leni, které by dokéazalo 1épe popsat chovani
finanénich Casovych fad. Pro zajimavost uvadim néktera z navrhovanych rozdéleni chyb
jako je Studentovo rozdéleni, GED rozdéleni (Generalized Error Distribution), Laplaceovo
rozdéleni, L-stabilni rozd¢leni apod. [15]

Rozdéleni logaritmii vynost je SpicatéjSi nez pravdépodobnostni rozdéleni
normalniho rozdéleni, viz. obr. 1, tzn.

K(x) = E{M}X&
(e

X

kde K(x) je charakteristika SpiCatosti rozdé€leni, u, stiedni hodnota rozdéleni,
o,smérodatnd odchylka rozdéleni. Toto rozdéleni ma tzv. t€zké konce (,heavy tails®),

které by se daly vysvétlit pravdépodobnéjSim vyskytem extrémné malych 1 velkych

vvvvvv

tlustych koncii rozdéleni je v ¢ase ménici se podminény rozptyl.
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Obr.1 Jadrovy odhad hustoty denni finanéni fady kurzu
CZK/SKK a hustota normalniho rozdéleni.

Poznédmka

Jadrovy odhad hustoty je neparametrickou metodou odhadu hustoty, kdy dopiedu
nepiedpokladame urcity tvar hustoty. Metoda pracuje na zakladé klouzavého vazeného
prameéru.

V softwaru R se vytvoii jadrovy odhad hustoty na zaklad¢ piikazu density(). Pfi
odhadu hustoty zalezi také na typu zvoleného jadra a jeho Sifce, jez lze nastavit
v argumentech kernel a bw. Nezménime-li vR typ jadra, R automaticky pouzije
gaussovské jadro s bw odhadnutou dle Silverova pravidla na zakladé vztahu

min(o, h)

bw=0,9 ,
e/n

kde o je odhadnuta smérodatna odchylka z dat,

X —X
=20 0% 'kde ¢itatel predstavuje mezikvartilové rozpéti

1,34

an je rozsah vybéru.

3.3 Podminéna heteroskedasticita

Heteroskedasticita je pojmem vyjadiujici vlastnost, ze chyby modelu jsou
navzajem korelované s ménicim se rozptylem. Tato skute¢nost miize byt zplisobena napf.
zavislosti rozptylu na nékterém z regresort v modelu. Nejjednodus$im zpisobem, jak
detekovat heteroskedasticitu, je vykreslit si rezidua modelu v zavislosti na proménné. [4]

Rist rozptylu rezidui v zavislosti na proménné je ihned patrny, viz. obr. 2.
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Obr.2 Heteroskedasticita, dle [16]

Podminéna heteroskedasticita znamend proménlivost podminéného rozptylu v Case.
Byvé Casto pozorovanou vlastnosti pravé u vysokofrekvencnich ¢asovych tad a souvisi
Sménici se nejistotou (volatilitou) na trhu v case. Dusledkem podminéné
heteroskedasticity je nepodminéné rozdé€leni, které je charakteristické véEtSi Spicatosti
a tlusts§imi chvosty. Jeji prokazani pomoci testi heroskedasticity nas vede k opravnéné

aplikaci modelu volatility nebo-li modeld podminéné heteroskedasticity.

3.4 Volatilita

Volatilita je terminem pro nahodné autokorelované zmény rozptylu v ¢ase. Tato
vlastnost byva Casto pozorovana zejména u vysokofrekvencnich ¢asovych fad. Muze se
stat, ze napf. u denni Casové fady nebude volatilita pozorovatelna a projevi se az u dat
s vyssi frekvenci, napf. hodinovou. V oblasti finan¢nich ¢asovych fad termin vypovida o
urovni rizika vynost z finan¢nich aktiv. Obdobi s vyssi volatilitou, spojena s nejistotou na
trhu finanénich aktiv, jsou stfidana obdobimi s niz$i variabilitou. Volatilita v okamziku t,
zavisi na volatilit¢ v okamzicich pfedchozich.

Typickou vlastnosti volatility je jeji vyskyt ve shlucich, tento jev byva nazyvan
shlukovani volatility (volatility clustering). Pod pojmem shlukovani volatility rozumime
stiidani obdobi s vysokou volatilitou a obdobimi méné volatilnimi, viz obr. 3. Vysoka
volatilita v case t s velkou pravdépodobnosti zptisobi vysokou volatilitu v Case t+1.

Skoky ve vyvoji volatility mohou byt nasledkem skutecnosti, Ze na finan¢nich
trzich se Casto neobchoduje kazdy den. To zpisobuje akumulaci volatility, ktera se projevi

skokem az v nasledujicim obchodnim dnu.
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Obr.3 Shluky volatility.

Dalsi vlastnosti volatility je jeji navrat k dlouhodobému priméru, tzv. mean
reversion. Volatilila nediverguje k nekoneénu, je ¢asto stacionarni a osciluje kolem svého
dlouhodobého priméru, tj. nepodminéného rozptylu (long run variance). [10]

Pfi vySetfovani volatility se také muze objevit tzv. leverage effect — pakovy efekt.
Jedna se o asymetricky efekt, ktery je nasledkem skutecnosti, Ze kladné a zaporné Soky se
promitaji do vyvoje volatility nesymetricky. K zachyceni této vlastnosti je lepsi pouzit
nelinearnich modell volatility, linedrni modely pracuji totiz s druhymi mocninami Soki,

tudiz nejsou schopny asymetricky efekt zachytit.

Je znamo, Ze investor by se mél pfi rozhodovani o investicich rozhodovat nejen na
zaklad¢€ vynosnosti, ale mél by zohlednit 1 dalSi faktory jako je likvidita, a pfedevS§im
rizikovost. Proto se stavd analyza volatility jednou z dilezitych casti analyzy rizika,
oceflovani aktiv, optimalizace portfolia a fizeni rizik.

Pokusy o vysvétleni pficin volatility nedavaji prozatim uspokojujici vysledky. Vi se
vSak, Ze volatilita je odpoveédi na necekané nové udélosti napt. v ekonomickém vyvoji,
politickém vyvoji a vyvoji na trzich. AvSak vyvoj téchto udalosti je vzhledem

k provazanosti diky globalizaci t¢éméf nepiedvidatelny.

3.5 Miry volatility

Jednou z nejvice pouzivanych mér volatility je standardni smérodatna odchylka.

Byva oznaCovana pojmem historicka volatilita. Ptestoze neni Uplné spravné odhadovat
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budouci riziko investice extrapolaci historické volatility, ziistava tento jednoduchy ukazatel
zakladnim indikatorem rizikovosti. Nékteti manazeti fondu jej i dnes nejcastéji zminuji ve
zpravach o svych fondech. [15]

Dalsi moznou mirou volatility je implikovand volatilita. Teorie vypoctu
implikované volatility je =zaloZzena na oceflovani aktiv na zakladé znamého
ekonometrického modelu, Black-Scholesova vzorce, kde ceny kopiruji geometricky
Brownlv pohyb. Tento pfistup byva kritizovan, jelikoz vyuziva specifického modelu a
predpokladt, které nemusi ve skuteCnosti platit. Modelovand volatilita se tedy muze
znacéné lisit od skute¢né. Zkusenosti ukazaly, ze implikovana volatilita vynost aktiv byva
vétsi nez volatilita ziskana aplikaci modeld volatility. [1]

Cilem modelu volatility je poskytnout lepsi miry volatility, na jejichZ zakladé bude

moci byt vytvotena i kvalitnéj$i predpoved'.
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4. Modely volatility

Treti kapitola se zabyvd modely volatility. Jejich zéklad polozil roku 1982
americky ekonom F. Robert Engle. Engle se snazil zjistit, jak mohou byt sniZena rizika pro
investory pii nepravidelnych fluktuacich na financ¢nich trzich.

Modely volatility se zabyvaji, narozdil od ostatnich modelti Casovych ftad,
modelovanim nahodné slozky na zékladé podminéného rozptylu, tedy druhého momentu.
Zkoumame neautokorelovana rezidua ¢,, jez u klasickych modeli byla povazovana za
efekty nevysvétlitelné modelem a dale se neanalyzovala.

U finan¢nich ¢asovych fad obvykle pracujeme s ¢asovou fadou logaritmi vynosa
r.. Po urceni uroviiového modelu podminéné stiedni hodnoty oznacme zapisem &, rezidua

uroviiového modelu a povazujme je za podminéné heteroskedasticky proces, tedy proces

S ménicim se podminénym rozptylem v case, ve tvaru

& =V /h
kde h, je podminény rozptyl, v,~N.1(0,1) gaussovsky bily Sum.
Je-li rozdé€leni v, za podminky informace dostupné v ¢ase t — 1 normované normalni, pak
&, ma podminéné rozdéleni N, ,(0,h,), tedy normalni rozdéleni za podminky dostupné
v ¢ase t - 1, ale s podminénym rozptylem h, ménicim se v ¢ase. [6]

Proménlivy podminény rozptyl nebyl v zadnych klasickych modelech ani
modelech Box-Jenkinsonovy metodologie uvazovan, proto se tyto modely nejevi jako
vhodné pfi modelovani volatility a je tfeba vyuZzit modelli, kde neni kladen pfedpoklad na
podminénou homoskedasticitu.

Existuji dv¢ tfidy modeli volatility. I kdyZ se jedna v podstaté o nelinearni modely,
jelikoZz zachycuji nelinearni zavislosti mezi veli¢inami stochastického procesu, z hlediska
konkrétni funkéni formy se rozdé€luji na modely linearni a nelinearni. [6] Do své prace

jsem kviili obsahlosti zahrnula pouze zékladni linedrni modely volatility.

Nyni si na jednoduchém ndzorném piikladu ukdzeme, pro¢ je pii modelovani

volatility dilezité pracovat s podminénym rozptylem.
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Uvazujme, ze zname prameérnou denni volatilitu (smérodatnou odchylku) indexu
Standard & Poor’s 500, s hodnotou 1%. Dale vime, ze vcerejsi piredpovéd na zakladé
pfedchozi informace byla 2% a volatilita dneSniho dne ¢ini 3%. Oc¢ividné se jednd o
volatilni obdobi, hodnota volatility se lisi den ode dne a je vy$$i nez dlouhodoba
nepodminéna piedpovéd’ (1%). Dlouhodoba nepodminéna predpoveéd sméfuje k tomu, ze
obchodnici s akciemi budou piekvapeni mirou nejistoty, kolisavosti cen akcii. Proto je
dalezit¢ pracovat s podminénymi hodnotami, na jejichz zdkladé¢ bude do piedpovédi
zahrnuto vice informaci z piedchozich dnt, a to s jistymi vahami pfisluSicim piedchozim

dntim. [13]

Pozn. Index Standard & Poors 500 je hodnotové vazeny index vybranych 500 akcii na
americkém trhu. Jeho zékladem je vazeny pramér kurzii danych akcii, kde vaha akcie je

umérna své trzni hodnoté. [17]

Jinymi slovy, u nékterych ekonomickych ¢asovych fad, miizeme pozorovat periody
Svyssi a nizsi volatilitou, které nemusi ovlivnit nepodminény rozptyl v dlouhodobém
vyhledu, ktery je jakousi stfedni hodnotou casové tady volatility. Tento rozptyl mize byt
konstantni. Podminény rozptyl kolisa kolem nepodminéného a miize byt podstatné vyssi.
Proto pfedpovédi na zakladé podminéného rozptylu mohou mit pro financni analytiky ¢i
investory zasadni vyznam. Podminénd piedpovéd bere zndmou soucasnost a minulé
realizace ¢asové fady S jistymi vdhami, proto je tato predpoveéd’ kvalitnéjsi.

Uvazujme napf. ARMA proces dany takto X, =o,+o X+ , kde
g ~N(0,06%) a a,< 1 kvili zajisténi stacionarity procesu. Nyni si ukaZeme, e
podminéna predpovéd se ukazuje byt lepsi nez nepodminéna. Budeme piitom sledovat
rozptyl pifedpovédi, ktery je roven stfedni ¢tvercové chybé.
Podminéna piedpovéd’ modelu v Case t+1 je dana stfedni hodnotou za podminky znalosti
informace v case t

E(Xe | X)) = + %,

Chyba ptedpovédi je ve tvaru g,,; = X,,;, — &, — X, arozptyl podminéné predpovedi

vypada takto
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var(x,,, | %) = var(e,,,) = var(x,, —a, —a) =o?, (6)
Naopak nepodminéna piedpovéd’ je ve tvaru stiedni hodnoty Casové fady X, . Protoze
X,,; = X, dostavadme po dosazeni do modelu X, = o, + o, X, + &,
Xiyg = G T X + &y
EX.q =@ + X, , protoze X, = X, , pak E(X) = E(X.,) = X,
Xp =X = Q

X (-a)=a,

2 2
a o
E|| x.,, ——2 = .
{M 1—0:1J 1-af (7)

Nyni se podivejme na to, jak dosp&jeme k rovnosti (7).
Chyba ptedpovédi o jeden krok doptedu
f(D) =Xy —EXy =X — X =&y
chyba piedpovédi o 2 kroky dopiedu
f(2) =X.o —EX\p, =& 16
kde
Xig = Qg + 00X + &4
Xy = Oy + O Xy + €y = Oy + 0 (0 + A X+ Ey) + 8,y = Ay + Q0 + X+ Q6 FE, L,
Xi,p = EX,,, + T, (2)
Chyba ptedpovédi o j-krokt doptedu

N\ 2 j-1
ft(]) - gt+j +al€t+j—l +al 8t+j—2 +...+0[1 8t+l'

var f ()= val’(gHj FOE, VA E et al"lgm): o’ +alo’ +alo’ .. +alVo?

=o?(l+al +..+a??)
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2

. . O
limvar f =
j%w t(]) 1_a12

a muzeme vidét, ze za platnosti podminky stacionarity ¢, < 1, rozptyl podminéné

predpovédi (6) je mensi jako rozptyl nepodminéné piedpovédi (7). [4]
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5. Linearni modely volatility

Linearni modely volatility jsou charakteristické tim, ze podminény rozptyl h, je
modelovan na zakladg linearni funkce veli¢in €7,, &7, ,...gf_q.

Typy modelti se lisi formulaci podminéného rozptylu. Mezi zakladni lineédrni
modely patiti ARCH a GARCH, kter¢ ve v nasledujici kapitole proberu podrob¢ji. Dal§imi
modely s podminénym rozptylem ve tvaru linearni funkce jsou napf. IGARCH,
FIGARCH, GARCH-M, viz. napt. [4], [6], [15].

5.1 ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Uvazujme podminéné heteroskedasticky proces &, =V, /h, , v, ~ N, ,(0,1) je bily
Sum S podminénym normalnim rozdélenim.
ARCH model je linearnim modelem, kde podminény rozptyl h, je modelovan

autoregresnim procesem tadu q, tedy AR(Q).

q
! 2 2 2 2
h =o+ae+oe,+..tas =0+ E e
i=1

kde @w,c;,i=1,...,q jsou odhadovanymi parametry v modelu a ¢, piedstavuji jakési vahy
Sokt vstupujicich do procesu.
Kladnost podminéného rozptylu je zaru¢ena podminkami @ > 0,¢; 20pro i =1,2,...,0.

Modelujeme tedy rezidua troviiového modelu pomoci podminéné heteroskedastického

q
_ 2
& =V, /a)+ Zaigt_i ,
i=1

Model ARCH(q) Ize vyjadfit v autoregresnim tvaru procesu {gtz} timto zptisobem

procesu ¢, ,

kde Vi je bily Sum.

2 _ 2 2 2
& =@+ oE L HE L, HFaE U,

(8)
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kde u, =& —h, =v’h —h =h (v -1).

ARCH(q) je ve tvaru AR(q) modelu ¢tvercu rezidui procesu. Této skuteCnosti se
vyuziva pfi urCovani fddu q modelu ARCH(q). Identifikace modelu probiha na zakladé
PACF procesu {gf } ktera se chova stejné jako PACF AR(q) procesu.

Model mizeme prepsat pomoci operatoru zpozdeéni B

& —agEl — . — a8l = 0+,
gtz(l—alB—asz —...—anq)z @+U,.
Proces ARCH (q) je staciondrni v kovariancich, jestlize
kofeny (1-o,B - a,B* —...— a,B?) =0 lezi vné jednotkového kruhu. [6]

Nyni si vypoctéme zakladni podminéné a nepodminéné charakteristiky

posloupnosti  &,.

Stiedni hodnota procesu &, se vypocCte

/ q / q
Eeg = E{Vt a)+2aigt2i:|= EVtE{ w+2aigt2i}=0,
i=1 i=1

kde stfedni hodnotu soucinu jsme zapsali jako soucin stfednich hodnot, jelikoZ vime, ze v,
je nezavislé na ¢, . Déale vime, ze v, ~WN(01) a navic pokud Ev,v,;, =0 pak také

Eee, =0,1% J.[4]

Nepodmineny rozptyl je konstantni v ¢ase a vypocteme ho nasledovné

vare, =E(el) - (Ele, )’ =E(&}) =E vf[ /a)+iaief_i] = Eva(a)+Zq:aigt2_i)

= E(a)+ Zq:aief_i j =0t E(_Zq:aigtz_i)f

i=1
protoze jsme uz vypocetli Eg¢, =0. Vime Ev/ =1, coZ plyne zrovnosti pro vypocet
rozptylu varv, = Ev? +(Ev, ), kde Ev, =0. Tedy varv, = Ev2 =1, z vlastnosti bilého
Sumu.

Déle ozna¢me Vvar(e,) = E(&])
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q
Eel —EQ ael)=w

i=1

q
Eg’ —Zai E(sl)=0.
i=1

Pokud je {s,} stacionarni, vars, = vare,_, = E(¢2,),

proto miizeme vytknout
q
E(e)1-D )=
i=1

a po vydéleni [1— () +..+a, )J dostavame

E(e?) = 1 = Var &,.
-y -a, —..—a,

Nyni se podivejme na tvar podminénych charakteristik.

Podminén4 stiedni hodnota

q
E(el &1 6000) = E{vt \/a)+ Zaigii | gtl,gtz,..} =

i=1

q
= EVtE{\/aH Dl |gt1,gt2,..1 =0,
i=1

jelikoz Ev, =0.

Dopad ARCH(q) modelu aplikovaného na proces & muizeme vidét aZz pii vypoctu
podminéného rozptylu.

var(e, | &1, 1) =E(7 | &1:801) —(E(&, | €41 €100 ) = E(EZ | €141 E1rer)
protoze jsme jiz ukazali, Ze podminéna stfedni hodnota E(g, | &, ,,6,,....) =0.

Dale

i=1 i=1

2
q q
E(gtz | &1, 6 00)=E Vtz(\/a)—'_zaigtz—i |gt—l7€t—2"“J = EVtZE[a’+zaigt2—i |€t—1’gt—2""j

q q
2 2
= E(a)Jr E & |8t_l,gt_2,...j=a)+ E a;e’; =h,,
i=1

i=1
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dusledkem toho, ze pokud Ev,v, ; =0,i =1,...,q pak také Eeg,g, ; =0. Podminény rozptyl
ARCH(q) procesu zavisi na vSech q minulych hodnotach procesu ¢, je tedy ménlivy

V Case.

Model ARCH umoziuje zachytit vyskytujici se shluky volatility v ¢asové tad¢, ale
také typicky znak financnich Casovych fad, a to Spicatéjsi rozdéleni &, s tlustymi konci ve
srovnani s normalnim rozdélenim.

Je-1i potieba volit ARCH model s vysokym poctem parametrd, priklanime se radgji

Kk pouziti zobecnéného GARCH modelu.

5.1.1. ARCH (1)

Nejjednodussi model ARCH (1) je typicky tvarem podminéného rozptylu

h=w+as’,. ©)
Kvuli kladnosti podminéného rozptylu musi splnény podminky @ >0 a «, >0. Pro piipad
a,= 0Dy se jednalo o proces podminéné homoskedasticky, tzn. podminény rozptyl v case
by byl konstantni.

Model Ize piepsat do autoregresniho tvaru a to tak, ze upravime (9) pfi¢tenim &k obéma
strandm a naslednym odectenim h, .
gl +h=w+ae?, +&

el =w+oel, +ef —h, (10)

Dosadime do (10) za & =VZh
gl =w+ae’, +V'h —h =w+ae?, +h (vV: -1)
a dostaneme proces Vv autoregresnim tvaru
el =w+ael,+u,, kde u, =¢? —h,.
Vime, Ze ¢, = Vt\/ﬁt , pak E(g?) = E(h,), protoze
gl =vlh,
E(gl) = E(V2)E(h,) a E(v?) =var(v,) =1.

Podminéna i nepodminéna hodnota procesu {ut} jsou rovny nule. [6]
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E(u,)=E(e? —h)=E(&’)-E(h)=Eg’ —Eg? =0.
E, |U,_y,U,_5,...)=E(eZ | & 4,) —E(g7 | £4,) =0

Model nazveme stacionarnim v kovariancich, jestlize pro «, <1 je nepodminéna stfedni

hodnota procesu {gf}, tj. nepodminény rozptyl procesu {gt} ve tvaru var(e,) = 1 @
— al .

Spicatost rozdéleni procesu {Et} je u ARCH (1) modelu ve tvaru

_ E(&) _80-a))

KU = =
& E(th)Z 1_30{12 . (11)

Pokud by rezidua ¢ byla normalné rozdélend, vyraz pro Spicatost by nabyval hodnoty

3. Ukazuje se vsak, ze $picatost byva vétsi a plati, Ze pro 3a? <1 je ve tvaru (11).

1 1
Pokud & ¢ (—\/g ; \/; J , blizi se k nekoneénu. [6]

5.1.2. Simulace modelu ARCH (1)

Nyni nasimulujeme ARCH proces ¢, =V,,/1+0,8¢,_, v programu R pomoci

vygenerovani 5000 hodnot bilého Sumu z normovaného normalniho rozdéleni v, ~ N(0,1).

Soubor s R-kodem k simulaci modelu ARCH(1) je ulozen na ptilozeném CD pod nazvem
simulace_ ARCH(1).R.

Simulaci Ize v také provést automaticky, pomoci funkce garchSim( ), z balicku
fGarch.

Po vygenerovani hodnot bilého Sumu byl nadefinovan tvar podminéného rozptylu a
hodnota podminéného rozptylu v ¢ase t=1 byla poloZena rovna jedné. Kviili této volbé byla
pak ze simulovaného procesu odstranéna prvni polovina hodnot, aby hodnoty procesu

nebyly ovlivnény pocatecni podminkou.
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Histogram of epsilon
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Obr. 4 Proces ARCH(1) Obr. 5 Histogram g, zelené hustota
s parametrem o;= 0,8 a normalniho rozdéleni, ervend jadrovy
absolutnim ¢lenem w=1. odhad hustoty.

Na obr. 4 vidite simulovany proces ARCH(1). Na obr. 5 je vykreslen histogram &, a z n¢;

odvozeny jadrovy odhad hustoty, ktery je vyznacen Cervené. Zelené je vykreslena hustota

normalniho rozdéleni. Odhad Spicatosti rozdéleni &, je 8,2, coz je hodnota vyssi nez 3, jak

tomu byva u rozdéleni normélniho.

5.1.3. Vliv zmény parametri

Nyni se podivame na to, jak proces ARCH(1) zavisi na zvoleném parametru ¢, .

Opét budu simulovat proces ARCH(1), stejné jako v podkapitole 5.1.2., akorat pfi riznych

hodnotach parametru. Budeme pfitom sledovat, jak se vyviji odhad $picatosti hustoty.

33



Proces &,
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Histogram of x
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Tabulka €. 1 Vliv parametrti na pribéh procesu ARCH(1)

V tabulce €. 1. je shrnut pribeh simulace ARCH(1) procesu pii zméné parametrii. Volené

parametry «, najdete v prvnim sloupci tabulky. Ve druhém sloupci jsou umistény obrazky
prub¢hu nasimulovaného procesu za pouziti pfisluSného parametru. Histogram procesu ¢,
se zelené vykreslenou hustotou normalniho rozdéleni a cervené vyznafenym jadrovym
odhadem hustoty vidite ve tfetim sloupci. V poslednim sloupci v tabulce naleznete
odhadnutou hodnotu charakteristiky $picatosti.
Ztabulky ¢. 1 zfetelné vyplyvd, Ze se zvySujicim se parametrem ¢, vzristd volatilita
procesu &, . Cim vétsi bude hodnota parametru ¢, tim delsi bude doba trvani $oku, ktery
do procesu vstupuje skrz v,. Se zvysujici se hodnotou parametru, také roste hodnota
charakteristiky Spicatosti.

Na obr. 6. uvaddim pro zajimavost simulovany proces ARCH(1) s podminénym
rozptylem ve tvaru h, =1+14g2,, kde parametr o, >1, tedy neni splnéna podminka

stacionarity. Proces ARCH(1) vykazuje viditelné znamky nestacionarniho chovani.
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Obr. 6 Model ARCH(1), o=1, a;=1,4.
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5.2. GARCH(p,q) (Generalized ARCH)

GARCH navrhl roku 1986 Bollersev. Jedna se o zobecnéni ARCH modelu, ktery je
rozsifeny o zpozdény podminény rozptyl. Zobecnény ARCH model najde své uplatnéni,
je-1i tieba pouzit ARCH modely vysokého tadu q. Je-li g, vysoké, vznika totiz problém
odhadu velkého poctu parametrii. GARCH model se jevi jako model vhodnéjsi, snadnéjsi

k indentifikaci i odhadu parametrt. Specielné GARCH (0,q) je ekvivalentni modelu ARCH
(@).

Narozdil od ARCH modelu je zde podminény rozptyl h, modelovan pomoci

smiSeného ARMA procesu. Proces rezidui {5t } zde specifikujeme takto

& =V,4/h, , kde v, je bily Sum WN (0,1),
q p
h, = a)+2aigt2_i +Zﬂiht_i.
i=1 i=1
Miizeme také zapsat pomoci operatoru zpozdéni
h = w+a(B)e’ + B(B)h, (12)

kde  @(B)=oyB+..+a,B" @  B(B)=BB+..+4,B".

Kladnost podminéného rozptylu je zarucena pti splnéni podminek
0>0,a,>0,4 20,i=1..,pi=1..0.

Lze ukazat, ze podminény rozptyl modelu GARCH(p,q) lze vyjadiit ve formé
podminéného procesu ARCH(x), z ¢ehoz vyplyva skutecnost, ze modely ARCH vysokého
adu lze nahradit modely GARCH. Od obou stran (12) odeéteme A(B)h, a nasledng
vyjadiime podminény rozptyl .

h, — B(B)h, = w+a(B)e’

o a(B)
1-p(B) 1-p(B)

h (L~ A(B)) = 0+ a(B)s? =

Model GARCH (p,q) lze piepsat do tvaru procesu ARMA(m,p), kde m= max{p, q},
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m P
2 2
& = a)+2(ai +,3i)5t_i —Z,Bivt—i +U,.
i=1 i=1

Specifickou vlastnosti ACF a PACF procesu {gtz} je, ze odpovida témto funkcim v modelu
ARMA (p,q). Rady procesu GARCH (p,q) se daji ur&it pomoci ACF a PACF procesu {gtz },
podobnym zptisobem jako v Box — Jenkinsonové metodologii. [8]

Model GARCH (p,q) je stacionarni v kovariancich, jsou—li kofeny 1—a(B)—4(B)=0

vné jednotkového kruhu.

Z vlastnosti bilého Sumu v, ~WN(0,1) a nezavislosti v, plyne, Ze nepodminéna stfedni

hodnota

q p q p
E(e)= E(Vt\/a)Jr Zaigtz_i +th_i )= EVtE\/C¢)+Z:05i<9t2_i +th_i =0.
i1 i1 i1 i1

Nepodminény rozptyl ma tvar

var(e,) = E(s7) ~ (E(2))° = E(7) = EW)E(w+ Y ane?, + . A.)

q p
E(gtz) =0+ Zai Egtz—i + Zﬂ. E(h.;)
=) i1
Jelikoz & =V, \/h_t ,E(h,)=E(g?) , pak miiZzeme psat

E(s) =0+ Zq:ai Eel; + iﬂi E(els)

EEA-Y - Y A) =0

0

—0y —m g~ P~ By

E(e?) = I = var(e,).

Ve vypoctu nepodminéného rozptylu jsme vyuzili vlastnosti stacionarity procesu, kdy

E(gtz) = E(gtz—i )-
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Podminéna sttedni hodnota je taktéz nulova

q p
E(e | &4,6 50 ]= E(Vt)E(\/a)_'_zaigtzi +Zﬁiht—i |‘9tl"c"t2"'] =0,
i1 i1

protoze Ev, =0.

Podminény rozptyl procesu {g,} vypocteme

q p
var(e, | &.4,6.,,) =E (gtz | &4 &) =h = a)+zaigt2—i +Zﬂiht—i’

i=1 i=1

jelikoz pokud gyy =0 PAK Egg =0

5.2.1 GARCH (1,1)

Jedna ze o zobecnéni modelu ARCH(1), kdy dojde k rozsifeni modelu o zpozdény

podminény rozptyl, v tomto ptipad¢ q=1, o prvni zpozdéni podminéného rozptylu.

Podminény rozptyl ma tedy tvar
h =w+ae +ph,. (13)
Opét uvazujeme podminky, za jejichz splnéni je podminény rozptyl kladny, a to
0>0,00>0,520.
Proces GARCH(1,1) miZeme ptepsat do tvaru smiSeného procesu ARMA(1,1)
g =w+(oy+ B)e:,+V, — BV, .
Model GARCH(1,1) je stacionarni v kovariancich, pokud o, + g, <1.
Nepodminény rozptyl procesu {gt} je ve tvaru

(0

1-a - p, .

var(e,) =

38



Protoze za stacionarity var(e?)=E(g?)=E(h), dosadime-li do vztahu (13) za

o=EN)1-a,—-p), kde E(h)= 1#, dostavame vyjadieni podminéného

1 1

rozptylu ve formé
h =Q-a, — B)Eh +a,e2, + Bh,,
a,, By, (L—a, — p,) piedstavuji vahy, v souctu davaji 1. Podminény rozptyl v ase t je dany
véazenou kombinaci nepodminéného rozptylu &, a predchozich hodnot ¢, a h, . [18]
Spicatost pravdépodobnostniho rozdéleni procesu {5t} je vzdy vétsi nez Spicatost

normalniho  rozdéleni. U modelu GARCH (1,1) lze vyjadiit ve formé

31— (e, + )?
”:1—((05 iaé)zﬂ_l)ziz pro 3o +2a, 5, + fi <1. [6]
1 1 1

5.2.2 Simulace modelu GARCH (1,1)

Ukazme si simulaci modelu GARCH (1,1) vpodobé ¢ =V, /h , kde

v, ~WN(2)a h, =0,3+0,6¢, +0,3h,_,. R-kdd simulace modelu GARCH(1,1) je ulozen
na cd, pod nazvem simulace. GARCH(1,1).R.

Na obrazku ¢. 7 muzete vidét jiz nasimulovany proces GARCH(1,1) a na obr. 8
histogram. Cervena kfivka vyznacuje jadrovy odhad hustoty, ktery se vyznaluje vyssi
Spicatosti nez hustota normalniho rozdéleni viz. zelena kiivka v obr. 8. Vypoctena hodnota

charakteristiky Spicatosti je 9,6.

Histogram of epsilon
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Obr. 7 Proces GARCH(1,1) s parametry 0,=0,6, Obr.8 Histogram g, zelené hustota normalniho
P1=0,3 a absolutnim clenem ®=0,3. rozdéleni, ¢ervené jadrovy odhad hustoty.
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5.2.3. Vliv zmény parametri

Proces GARCH(1,1) je relativné citlivy na zménu hodnot parametrii «,, 3, , coz
muzete vidét v nasledujici tabulce. S rlistem obou parametrl, se proces GARCH stava

nestabilnim, tzn. volatilita &, Vv procesu roste sobéma parametry. Parametry tedy

predstavuji opét vahy dopadt a trvani vykyvi, které vstoupi do procesu.
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Tabulka €. 2 vliv zmény parametrd u modelu GARCH(1,1)
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Na obr. 9 je vykreslen nestacionarni priitbéh procesu GARCH(1,1) s podminénym

rozptylem ve tvaru h, =0,3+ O,Sgtz_ . +0,6h,_,, kdy neni splnéna podminka stacionarity

o+ B >1.
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Obr.9 Simulovany proces GARCH(1,1) s ® = 0,3 a parametry a; = 0,5, B; = 0,6

5.3 Odhady parametri v modelech volatility

K odhadovéani parametriit Vv modelech podminéné heteroskedasticity se pouziva
metoda maximalni vérohodnosti. V této podkapitole jen stru¢né shrnu princip fungovani
odhadu pomoci vérohodnostni funkce.

Odhad parametr probiha metodou maximalni vérohodnosti. Nejprve je tieba urcit

veérohodnostni funkci a dale princip odhadu spociva v hledani takové hodnoty vektoru

parametri 6 , kterd maximalizuje vérohodnostni funkci.

5.3.1 Vérohodnostni funkce

Necht' X = (X,,..., X,,) je ndhodny vybér s hustotou

a) p(x,0) = H p(X;,0), pochazi-li ndhodny vybér z rozdéleni diskrétniho typu

i=1

b) f(x,0)= H f(x;,6), je-li hustota ndhodného vybért spojita,
i=1

kde @ predstavuje vektorovy parametr.

Pak vérohodnostni funkce je funkce parametru 6 ve tvaru
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ada) L(9) =] | p(x,.6),

ad b) L(H):ﬁf(xi,e).

Zpravidla je vyhodné maximalizovat logaritmickou vérohodnostni funkci, tedy logaritmus

vérohodnostni funkce. [19]

Nyni uvazujme model finan¢ni Casové tady, ktery se sklada ze dvou casti, a to

z uroviiového modelu a modelu volatility. [6]
X, =G(X,,.m) +&, (14)

kde X, =L X, ;.. X, ) st=1,.,T
G(X,,m)je skeleton autoregresniho modelu s parametry p, kde G je alespon dvakrat
spojité derivovatelnou funkci dle parametri p a
{gt}~ N(,h,) kde & =v,{h, Vv,~N(021 je bily Sum a h, je podminény rozptyl
modelu typu GARCH s vektorem parametrii ¢ .
Z modelu (14) bude tedy potieba odhadnout vektor parametrii € = (1/,¢’)".

Nyni sestavme vérohodnostni funkci. Vime, ze jestlize v, ~N(0.1),pak

.
{gt}~ N(O,h,). Logaritmicka vérohodnostni funkce bude ve tvaru L(0) = th(ﬂ)’ kde
t=1

I, () dostaneme nasledovné.

Hustota normalniho rozdéleni je ve tvaru

1 (ep)’
f(x)= e 2, (15)
N2rmo
Nyni vypocteme jeji logaritmus
1 1 (x—p)°
In f(x) =—=In(27) - =In(c?) - 16
(=5 In2m) - In(e*) -4 (16)

a dosadime do (16) za x=¢,, £ =0, o’ =h,.

Dostavame

L0) =3 @)~ Jin(n) - 2~ Zinm) - Zin(n) - -

t t
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Logaritmus vérohodnostni funkce povazujeme za funkci neznamého parametru 6 a

hledame takovy odhad parametrti 6 ktery tuto funkci maximalizuje, tzn. fesi se

3 : )
softwarové soustava rovnic. z =0 a7
= 0(0)

Jelikoz je podminka (17) nelinearni v parametrech, maximalné vérohodného odhadu se

dosahuje pomoci zvolené iterativni optimaliza¢ni.
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6. Vystavba modelu volatility

V nasledujici kapitole bude shrnut postup pfi tvorbé modeli volatility.

K ilustraci jednotlivych kroki za pomoci softwaru R vyuziji Casovou fadu
sménnych kurzit CZK/EUR za obdobi 13.10.2010 - 12.10.2012. Data jsou voln¢ stazitelna
na webovych strankach Ceské spofitelny www.csas.cz. Kod k piikladu, ktery se prolind

celou Sestou kapitolou je uloZen na cd pod nazvem czkeur.R spolu s daty czkeur2.csv.

6.1 Vystupy softwaru R

K aplikaci ARCH ¢i GARCH modelt budu pouzivat funkci garchFit z bali¢cku fGarch,
proto ted’ uvedu strucny popis vystupti R v rdmei pouziti této funkce.
Oznacéime-li si objekt t¥idy fGarch napf. z=garchFit(), mlizeme pozdé&ji zobrazovat

hodnoty komponent objektu, ptip. vykreslit je do grafu

- z@data vrati hodnoty dat (rezidui), na které jsme model aplikovali.

- z@fit zobrazi vysledky odhadu parametrii a vstupy a vysledky optimaliza¢niho
algorimu. Mezi zobrazenymi hodnotami najdeme fadu hodnot $x s hodnotami
rezidui vstupujicich do modelu a $h s hodnotami odhadnutého podminéného
rozptylu.

- z@residuals vypise hodnotu rezidui, hodnoty jsou totozné s $x v ramci z@fit

- z@fitted znamena je oznacenim pro vektor modelovanych strednich hodnot. Pokud
v argumentu funkce garchFit() zvolime include.mean=FALSE, bude z@fitted fada
nul.

- pomoci z@h.t miizeme vypsat vektor odhadnutych podminénych rozptylti z modelu

- z@sigma.t zobrazi hodnoty odhadnuté volatility, smérodatné odchylky, jedna se o
fadu odmocnin z@h.t

Pomoci funkce residuals (nazev objektu fGarch, standartize = TRUE), lze dostat

standardizovana rezidua modelu, tj. rezidua podélena odhadem smeérodatné odchylky.

Funkce coef (nazev objektu fGarch) slouzi k vypsani odhadnutych hodnot parametr.
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6.2 Zajisténi stacionarity casové rady

Stacionarita je cennou vlastnosti ¢asové fady, které chceme pred dalsi analyzou
Casové fady dosahnout. Miizeme ji ovéfit zhodnocenim grafu Casové fady nebo analyzou
vykreslené ACF, kterd v piipadé casové fady s jednotkovymi kofeny klesa pomalu, témer

linearn€. Stacionaritu miizeme také otestovat, a to pomoci testu jednotkovych kotenti.

ACF casové fady kurzi CZK/EUR
Sménny kurz CZK/EUR za obdobi 13.10.2010 - 12.10.2012
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Obr. 10 Casova fada kurzu CZK/EUR. Obr. 11 ACF ¢&asové fady kurzi
Na obr. 10 vidime ¢asovou fadu kurzi CZK/EUR, ktera vykazuje nestacionarni chovani,
coz vypovida i autokorelacni funkce na obr. 11. ACF klesa pomalu, téméf linearn¢ a
V prvnim zpoZzdéni je blizka jedné.

ACF vykreslime v R pomoci piikazu acf (). ACF. Pocet zpozdéni, pro ktera chceme
autokorelacni funkci spocitat, nastavime pomoci argumentu lag.max. V pfipadé, Ze

nenastavime tuto hodnotu, ACF bude automaticky spoétena pro lag.max=10log;o(N/m)

zpozdeéni, kde N je pocet pozorovani a m pocet ¢asovych fad (m=1).

6.2.1 Augmented Dickey-Fuller test (ADF)

Dickey-Fullerv test patii mezi tzv. testy jednotkovych kofent (unit root test) a
slouzi k ovéteni hypotézy H,, Ze Casova fada ma jednotkovy koten, tedy neni stacionarni.

Jiz kapitole 2.4.5. bylo feceno, ze proces AR(p) ve tvaru
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Xi=g X g+ 49, X, +&

je stacionarni, jsou-li kofeny operatoru zpétného posunuti ¢(B) vné jednotkového kruhu.

Pomoci ADF mtzeme tuto skutecnost otestovat. Krom¢ ADF testu je také mozno pouzit
testit KPSS (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin test) ¢i PP (Phillips-Perron test).
V softwaru R provedeme ADF test pomoci piikazu adf.test(), z balicku tseries.
Volba spravného poétu zpozdéni zahrnutych do testu (argument k) je otazkou. Pti zvoleni
ptili§ malého k mize zbyvajici autokorelace zpusobit chybnost testu. Naopak zvolime-li
prilis velké k snizi se sila testu. [9]
Nyni aplikujeme ADF test na casovou fadu kurzi. V R. Neuvedeme-li jinak, je
k nastaveno jako zaokrouhlena hodnota ((length(x)-1)(1/3)), kde length(x) je délka
vySetfované Casové fady. P-hodnota testu vySla 0.47, tzn., Ze nulovou hypotézu o
pritomnosti jednotkového kofenu nemizeme zamitnout, bude tedy potieba pievést Casovou

fadu na stacionarni.

6.2.2.Stacionarizace casové rady

Stacionarizace Casové tfady se provadi diferencovanim. Pouzivd se predevSim
diferencovani niz$ich fadi, aby byl zachovén raz ¢asové fady.

V naSem pfipadé¢ je vhodné transformovat si ¢asovou fadu kurzi CZK/EUR
logaritmickou transformaci a provést prvni diference. Dostaneme tak Casovou fadu
logaritmt vynosu.

Logaritmus vynosi ¢asové Fady kurzu CZK/EUR

log_vynost
1 | | 1 |

-0010 -0005 0000 0005 0010 0015

T T T T T T
0 100 200 300 400 500

tas

Obr. 12 Logaritmy vynost.
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Jak mtzeme vidét na obr. 12, diference logaritmicky transformované a diferencované fady
jiz vypadaji rozumnéji, ve smyslu stacionarity. Nasi domnénku ovéfime opét pomoci
Dickey-Fullerova testu. ADF s p-hodnotou 0,01 ukazal, ze H, o pfitomnosti jednotkovych
kofenli zamitame a Casova fada je tedy stacionarni. V pfipadé, ze by tomu tak nebylo,

mohli bychom pfistoupit k druhym diferencim.

6.3 Urceni urovinového modelu

V dalsim kroku je potieba vySettit prib&h autokorelacni a parcialni autokorelacni
funkce. Cilem tohoto postupu je ur¢it vhodny model Box-Jenkinsonovy metodologie tak,
abychom ziskali ¢asovou ftadu rezidui, ktera nejsou korelovana. Jelikoz pracujeme
s prvnimi diferencemi, je ¢asova fada ¢asova fada ¢asto stacionarni a mizeme identifikovat

model podminéné sttedni hodnoty.

ACF Casové fady vynosii CZKIEUR ACF asové fady vynosii CZK/IEUR
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Obr. 13 ACF a PACF logaritmt vynosu.

Dle obrazku ACF by se dalo fict, Ze Casova fada se chova jako proces bilého Sumu,

kde ACF je téméf nulova. Podle PACF to vSak fici nemiizeme, vidime zde vyznamnéjsi

vvvvvv

urovilovy model. Preferujeme co nejmensi pocCet parametrii. Postupné byly vyzkouseny
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modely AR(1),MA(1) si bez absolutniho ¢lenu, ale parcialni autokorelace se podatilo

odstranit az u modelu ARMA(1,1) bez absolutniho ¢lenu, ve tvaru

X, =—0,92477x, , +0,98115¢, , +¢,.

ACF rezidui modelu ARMA(1,1) PACF rezidui modelu ARMA(1,1)

1.0
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0.0

L Zpozdéni
ZpoZdéni

Obr. 14 ACF a PACF rezidui z aplikovaného modelu
ARMA(1,1) s parametry ar= -0,92477 a ma= 0,98115.

6.4 Ovéreni kvality uroviiového modelu

V dalsim kroku je potieba ovéfit kvalitu zvoleného troviiového modelu, z hlediska

jak z hlediska vyznamnosti parametri, tak i autokorelace a normality rezidui.

6.4.1. Vyznamnost parametrt

K ovéfeni vyznamnosti parametrli se vyuziva t-test, sjehoz pomoci miiZeme

testovat hypotézu nulovosti jednotlivych parametrii H, :b; =0 ,kde nulova hypotéza tika,

Ze testovany parametr je nevyznamny.
Testovaci statistika je ve tvaru

_ b =Byt

Oj

t

tr
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kde b; je odhad hodnoty parametru, A; hypoteticki hodnota je rovna nule, o,

smérodatnd odchylka odhadu, T pocet pozorovani.

V R-ku lze ziskat p-hodnotu testu vyznamnosti parametru zadanim piikazu
summary() po aplikaci konkrétniho modelu a odhadu jeho parametrti. Funkce vrati hodnoty
odhadnutych parametrq, jejich smérodatnou odchylku, hodnotu testové statistiky,

p-hodnotu testu (p-value), ale také hodnotu Akaikeho informacniho kritéria pro dany
model (AIC).

V piipadé¢ ¢asové fady logaritmt vynosi CZK/EUR, dostaneme tyto hodnoty
Coefficient(s):
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
arl -0.92477 0.01855 -49.86 <2e-16 ***
mal 0.98115 0.01103 88.95 <2e-16 ***,

kde muzeme vidét, ze p-hodnota t-testu u obou parametrd je mensSi jak hladina
vyznamnosti 0,05, tudiz zamitdme hypotézu o nevyznamnosti parametra.

Jelikoz jsou hodnoty AR parametru i MA parametru vyznamné nenulové, mohli
bychom zkusit pfidat dalS§i parametry. V tabulce ¢. 3 muzete vidét vystup funkce
summary() po aplikaci modelt ARMA(2,1) a ARMA(1,2). Ukazuje se, ze piidané

parametry jsou nevyznamne.

ARMA(2,1)
ARMA(1,2)
Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|) Estimate Std. Error tvalue Pr(>t|)
arl 0.66831 0.19387 3.447 0.000566 arl 059726 0.22459 2.659 0.00783
ar2 -0.07134 0.04621 -1.544 0.122638 mal -0.59673 0.22549 -2.646 0.00814
mal -0.66429 0.19012 -3.494 0.000476 ma2 -0.06729 0.04630 -1.453 0.14609

Tab. 3 Vysledky aplikace modelit ARMA(2,1), ARMA(1,2) z hlediska vyznamnosti parametra.
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K zavéru, ze ARMA(1,1) je nejvhodnéjsim modelem pro data, 1ze vyuzit srovnani modeli

pomoci Akaikeho informacniho kritéria (AIC), které ma podobu
AIC(M) =In&? + 2%,

kde M je pocet parametri v modelu, tedy p+q,

T...pocet rezidui ziskanych z modelu

6 ...odhad rezidualniho rozptylu modelu. [6]

Cvwr

V ptikladu sménného kurzii nejmensi hodnota vychazi pro model ARMA(1,1), viz tab. 4.

Akaikeho informaéni kritérium
(AIC)
ARMA(1,1) -4154.16
ARMA(2,1) -4147.45
ARMA(1,2) -4147.21

Tab.4 Hodnota AIC pro vybrané modely.

6.4.2 Testovani autokorelace rezidui

Autokorelace vyjadiuje zavislost riznych pozorovéani skrze chyby. U analyzy
ekonomickych ¢asovych fad byva tento problém casty. Autokorelaci miizeme odhalit jiz na
zaklad¢ grafu rezidui, kde kladnd rezidua jsou nasledovana kladnymi a naopak.
Vykreslime-li si ACF a PACF rezidui, je autokorelace jesté ztetelngjsi.

Zhodnoceni autokorelace rezidui mtzeme jesté doplnit formalnim testem. K otestovani
vyznamnosti autokorelaci slouzi tzv. Portmanteau test. Zjistime-li pfitomnost vyznamnych

autokorelaci rezidui, je tieba pfehodnotit volbu tiroviiového modelu.

a) Box-Pierce test

Testova statistika Box-Pierce testu vypada takto



kde f, je vybérova autokorelaéni funkce f, =

k =1,...,K vyjadfuje zpozdéni,
T... poCet pozorovani,
&, odhadnuta rezidua, t=1,...,T
a za platnosti nulové hypotézy H,mé pro velké T a K pfiblizné y°rozdéleni s (K-p-q)
stupni volnosti.
Testujeme hypotézu H,:g, =¢, =...=¢¢ =0, kterd fika, ze autokorelace pro

zpozdéni k = 1,..,K jsou nevyznamné. [6]

V R se Box Pierce test provede piikazu Box.test z balicku stats, kde v argumentech
zvolime za type = (,,Box-Pierce®). Pokud se jedna o rezidua néjakého modelu, je potieba zvolit
argument fitdf = p+q, kde p je poCet parametrd u autoregresnich ¢lentl, a q pocet parametrti u ¢lenti

procesu klouzavych souctl. Zadanim argumentu lag definujeme zpozdéni K, na jehoz zaklade
bude sestavena testova statistika. K mtizeme volit jako JT , kde T délka analyzované fady [2] a
mélo by platit, ze lag > fitdf = p+q.

V ilustrativnim ptikladu jsme na zaklad€ analyzy ACF a PACF rezidui modelu, viz.
obr. 14 neshledali vyznamné autokorelace. Box-Pierce test tuto skutecnost potvrdil. Jelikoz
vySetfujeme rezidua modelu ARMA(1,1), zaddme do argumentu fitdf = 1+1=2 a zvolime
lag = 22, coz je ptiblizné odmocnina z poctu rezidui VT . P-hodnota vypoctena v R pro

lag = 22 vychazi 0.15, tudiz nezamitame hypotézu, Ze autokorelace jsou nevyznamné.

b) Box-Ljung test
Box — Ljung test by mél byt jakousi ,,vylepsenou modifikaci Box-Pierce testu
Vv ptipad¢, ze chceme testovat hypotézu o nezvyznamnych autokorelacich ve zpozdéni
k =1,...,K pro malé rozsahy vybéru. [6] Testova statistika je ve tvaru

Hq

Q= T(T+2)Z(T K) Z(qu)’

kde f, je vybérova autokorelacni funkce, T.. pocCet pozorovani a k = 1,...,K..zpozdéni.
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Pocitame-li Box-Ljung test v R, pouzijeme opét piikaz Box.test, ale za typ zvolime
type=(,,Ljung-Box*). V nasem ptikladu vyjde pro lag=22 p-hodnota Ljung-Box testu 0.13,

coZ opet znamen4, Ze hypotézu nezamitame.

6.4.3. Normalita rezidui

Normalitu nesystematickych vlivlli testujeme hlavné proto, ze je dilezitym
predpokladem pii mnoha statistickych testech. K tomu, abychom zjistili, zda chyby spliuji
pfedpoklad normality, mizeme vyuZit vykresleni histogramu rezidui.

Na obr. 13 muzete vidét histogram rezidui, ¢ervend kiivka znazoriiuje jadrovy
odhad hustoty a Cernd kifivka hustotu normalniho rozdéleni se stfedni hodnotou a
rozptylem stejnymi jako u rozd¢leni rezidui. Jiz vime, Ze u finan¢nich ¢asovych fad nebyva
Casto predpoklad normality chyb splnén. Rozd¢€leni rezidui byva Spicatéjsi s t€zkymi konci,

viz obr. 15. Vypoéteny odhad $picatosti ma hodnotu pfiblizné 4,0.

Histogram rezidui
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Obr. 15 Histogram rezidui modelu ARMA(1,1,), Cervené jadrovy odhad hustoty,
¢erné hustota normalniho rozdéleni.

Kromé vizudlniho zhodnoceni je vSak vhodné normalitu rezidui otestovat pomoci
Jarque-Berova testu normality. Jarque-Beriv test normality je zaloZen na testovani
charakteristik  Sikmosti a Spicatosti. Porovnava tyto charakteristiky rezidui
S charakteristikami normélniho rozd¢leni. Nulovd hypotéza ftika, ze data pochazeji

z normalniho rozdéleni. Testova statistika je sestavena ve form¢e
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kde SK=-—+%= je vybérova sikmost,
&

KU = s = t=1 je vybérova $picatost
0'\_4 1 T . 2
7Z(Xt - X)
T T t=

K zamitnuti testované hypotézy mize pfispét nejen nenormalita, ale také skuteCnost, ze

nesystematické slozky nemaji v ¢ase konstantni rozptyl. [6]
V softwaru R se provadi pomoci ptikazu jarque.bera.test () z baliCku tseries.

V piikladu sménnych kurzG CZK/EUR byla prokazana nenormalita, p-hodnota testu

8,004-107" < 0.05, tedy zamitame, Ze rezidua pochazi z normalniho rozdéleni.

6.4.4 Testovani pritomnosti heteroskedasticity v ¢casové radé

Dalsim krokem vystavby modelu volatility je testovani ARCH efektu fadu q
Vv Casové fade. Potvrdi-li se heteroskedasticita, mizeme na zakladé tohoto zjisténi aplikovat
model volatility. Protoze se ve své praci zabyvam vyhradné linearnimi modely volatility,
budeme K testovani podminéné heteroskedasticity vyuzivat tzv. ARCH — LM test, ktery
funguje na principu testovani autokorelace ¢tverct rezidui se zpozdénymi hodnotami
¢tverct rezidui.

Abychom mohli aplikovat model typu ARCH/GARCH, méla by se u testovani
rezidui uroviiového modelu prokazat podminéna heteroskedasticita. Naopak po aplikaci
modelu volatility, u testu ¢tverct standardizovanych rezidui by jiz heteroskedasticita

prokédzana byt neméla.
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VVezmeme-li si podminény rozptyl napt. modelu ARCH(q) ve tvaru,

_ 2 2 2
h =w+ae’, +a,el, +..+ae,.

nulova hypotéza testu predpoklada homoskedasticitu, ktera nastane v piipadé, budou-li

vSechny parametry o; nulové, tedy a=a,=..=a,=0.

Alternativni hypotéza predpoklada nenulovost alespoti jednoho z koeficientl a,...,, ,
tedy nekonstantni podminény rozptyl - vyskyt heteroskedasticity. Testova statistika testu
autokorelaci rezidui ma tvar

LM =TR? ~ 42, (18)

kde R?znaéi index determinace, T je podet pozorovani.
Postup pii testovani podminéné heteroskedasticity :
a) Nejprve ur¢ime uroviiovy model, ze které¢ho dostaneme rezidua &,.
b) Sestavime regresni model &’ = @+, &2, + €%, +. a, éf_q +U,,
kde u, =& —h, t=q+1..T .
Z uvedeného modelu ziskame rezidua O, = &) — &+, &2, + &l , +...+ @ &l

a spocteme

.
rezidulni soucet ¢tverci RSC =07,
t=1

.
celkovy soudet &tvercii S, =Y (4, —T)?,
t=1

v

RSC
Sy

a dosadit do testové

Nasledné mizeme spoéitat index determinace R =1-
statistiky (18).

V R Ize ARCH test spocitat pomoci vySe popsaného postupu nebo automaticky
pomoci piikazu ArchTest( ) z balicku FinTs.

U casové fady kurzi CZK/EUR byla u rezidui z modelu ARMA(1,1) prokazana
podminéna heteroskedasticita, p-hodnota ARCH testu pro lag=1 vysla 0,02. Pro lag=5 a
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pro lag=10 vysly také hodnoty mensi jak 0,05. Ve vsech ptipadech zamitame hypotézu o

homoskedasticité a mizeme na rezidua aplikovat model volatility.

6.4.5 Urceni modelu volatility a jeho verifikace

Pfi uréovani modelu volatility postupujeme od jednodussich, s méné parametry, ke

vvvvvv

u modeld Box-Jenkinsonovy metodologie.
Vhodnost modelu ovéfujeme stejnymi zptsoby jako u uroviiovych modell s tim
rozdilem, ze se zaméfujeme na vySetfovani standardizovanych rezidui. Standardizovana

rezidua stanovime vydé¢lenim rezidui odhadnutou smérodatnou odchylkou

& =Vt\/H—>\7t :g—‘A.

W

Zkoumame tedy vhodnost modelu zhlediska vyznamnosti parametr, normality,
autokorelace a v neposledni fadé provedeme také ARCH test, abychom zjistili, zda zvoleny
model zachytil a eliminoval podminénou heteroskedasticitu.

V ptipadé vice akceptovatelnych modeld, mizeme v piipad¢ stejného poctu parametri
porovnat modely na zakladé hodnoty veérohodnostni funkce, kdy davame piednost modelu
s maximalni hodnotou. Je-li pocet parametrii rlizny, mizeme piistoupit ke zhodnoceni podle
Akaikeho informacniho kritéria. Alternativné lze zvolit Schwartzovo kritérium SC, Hannanovo-

Quinnovo kritérium HQ.

V tab. €. (5) muzete vidét shrnuti modeld, které jsem aplikovala na fadu rezidui v ptikladu.

Vyznamnost Ljung-Box
Typ modelu Odhad parametr Jarque-Bera ARCH AlC
parametri lag=15
omega 1.390 10-5 Parametry .
ARCH(1) 3,05-10° 0.09 77015.10° |  -8:2270
alphal 0,1910 vyznamné ’
omega 4,35-107
Parametry
GARCH(1,1) alphal 0,0762 0.0005 0.25 0.5474 -8.3034
' vyznamné
betal 0,8972

Tab. 5 Uréeni modelu volatility.
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Jako prvni byl pomoci piikazu garchfit z balicku fGarch aplikovan model ARCH(1), kde
parametry byly vyznamné. Hypotézu o nevyznamnych autokorelaci, jsme dle Ljung-Box
testu nezamitli, ale pii testu standardizovanych rezidui se ukazalo, ze zamitdme hypotézu

o homoskedasticité. Proto zkusime aplikovat zobecnény model GARCH (1,1), cemuz

napovida i tvar ACF a PACF &/, viz. obr. 16,

Zde jiz mizeme dle ARCH-testu i ACF a PACF druhych mocnin standardizovanych
rezidui (obr. 17) vidét, Ze heteroskedasticita byla s pomoci modelu eliminovana.

Aplikovali jsme tedy GARCH(1,1) model ve tvaru

£, =V,,/0,0000004352 + 0,0762¢, , +0,8972h, .

ACF ttvercl rezidui PACF &tvercd rezidui
| o
A o~
(=]
o ] w0
o e
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o
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2
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Obr. 16 ACF a PACF druhych mocnin rezidui.

ACF ¢&tvercl standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1) PACF &tvercti standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1)
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Obr. 17 ACF a PACF druhych mocnin standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1)
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Pti aplikaci modeld GARCH(2,1) a GARCH(1,2) byly pfidané parametry nevyznamné.
Odhady parametrti spolu s testy jejich vyznamnosti, testy standardizovanych rezidui

a kritérii pro volbu vhodného ziskame v programu R pomoci piikazu summary(), kde do

argumentu vlozime nazev objektu, jak jsme si jej pojmenovali pii aplikaci ptikazu garchfit,

napf. fit=garchfit (), pak summary (fit).

Odhadnuta volatilita

0.008

0.005

fit2@sigmat
garchfit2@residuals

0.004

-0005 0000 0005 0.010 0015
|

0.003

T T T T v T T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Obr. 18 Odhadnuta volatilita Obr.19 Interval spolehlivosti pro rezidua
(podminéna smérodatna odchylka).

Sménny kurz CZK/EUR za obdobi 13.10.2010 - 12.10.2012 Odhadnuté volatilita
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Obr. 20 Casova fada kurzu CZK/EUR a odhadnuta volatilita z modelu GARCH(1,1).

Na obr. 20 si vSimnéme, Ze prubéh z modelu odhadnuté podminéné smérodatné odchylky v
Case, vyjadiujici volatilitu ¢asové fady sménného kurzu CZK/EUR, téméf kopiruje tvar

prubéhu vyvoje kurzu CZK/EUR.
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Pomoci piikazu garchFit je mozné zdlouhavy proces aplikovani modelu
ARMA(1,1) a pot¢ GARCH(1,1) na rezidua modelu provést najednou. Pouzijeme k tomu
piikaz
garchFit (~arma(1,1)+garch(1,1),data,include.mean=FALSE,include.intercept=FALSE).
Odhady parametrt nevyjdou zcela stejné, ale velmi podobné viz tab. 6. Tento postup je
nejen kratsi, ale na jeho zakladé muizeme poté tvofit predpoveédi nejen volatility, ale

modelu jako celku.

~ARMA(1,1) arl -0.9248
mal 0.9812
~GARCH(1,1) ® 4352.107

@, 0.0762
B, 08972

~ARMA(1,1)+GARCH(1,1) | arl -0.9032
mal 0.9731
©  4547-107
«, 0.0815
p, 8.909e-01

Tab. 6 Srovnani odhadu v R modela zvlast’ a jako celku .

Pii aplikaci modelu GARCH na finan¢ni ¢asové fady se muze stat, ze hodnota
parametrl v souctu je blizka jedné. MiiZeme si v§imnout, ze tak je tomu i v naSem ptipad¢,
kde a, +a, =0,97. V tomto ptipadé by bylo vhodnéjsi pouzit modelu linearniho modelu

IGARCH, ktery byva oznacovan také jako proces integrovany v rozptylu a mizeme ho
definovat ve tvaru procesu ARIMA (0,1,1) takto

2 2
g =w+egl, +U,— LU, .

6.4.6 Predpovédi podminéného rozptylu

Jednim z divodl, pro¢ vlastné konstruujeme modely volatility je moznost

predpovidat jeji budouci vyvoj. Znalost ptedpovédi volatility je totiz zasadni pro
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rozhodnuti v ramci investic, optimalizace portfolia ¢i risk managementu. Na zaklade
modeli ARCH, GARCH muzeme ptedpovidat budouci hodnoty podminéného rozptylu h, .
S ¢im vétsim piedpovédnim horizontem h chceme tvofit predpovédi, tim kvalitnéj$i musi
nas model byt. AvSak je dilezité poznamenat, ze predpovedi s pfili§ velkym h nemaji
smysl, konverguji totiz k nepodminénému rozptylu procesu.

Predpovéd podminéného rozptylu o h krokii doptfedu se vypocte jako podminéna
stfedni hodnota h,,, za informace dostupné do ¢asu T (oznac¢me Q;), kdy je pfedpoveéd
konstruovana.

Tvar podminéného rozptylu modelu GARCH(p,q) je
h =o+ael, +..+ael, + B, +..+ B h .
Pro t = T+h miizeme ptepsat
hr,, =o+ a15T2+h—1 +..t+ aq5T2+h—q + BN g et :Bphnh—p :

Piedpovéd’ podminéného rozptylu s minimalni MSE zapiSeme jako

I:‘I\T+h = E(hT+h |QT)

= a)+a1E(5T2+j | QT)+---+aqE(5T2+j | QT)+ﬂ1E(hT+j | QT)+"'+ﬁpE(hT+j |1 Q)
kde jsme provedli zménu v indexech, tzn. j=h, h-1,...
Pti tvorbé predpovedi vychdzime ze vztahti
¢ E(‘C"'I?ﬂ |Qt) = é‘lij = E(hT+j |Qt) = ﬁT+j prO J >1.
Tento vyraz plati, jelikoz
var(er,; | Q) = E(5T2+j 1) —(E(ery; 19 )? = E(5T2+j Q) =E(h,; [Q;).
* E(hT+j | QT) = hT+j a E(g'lg+j | QT) = 8-'?_”- prO J <0. [6]
Uvazujme model GARCH (1,1) s tvarem podminéného rozptylu
h =+ algtz—l +Bih
a predpokladejme, Ze je proces stacionarni v kovariancich, tzn. a; + f, <1
s nepodminénym rozptylem o’ = S — (20)
1-a, -
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Ptedpovéd v Case T o krok dopiedu, h=1

My = 0+, E(ef | Q)+ BE( |Qr)
=o+ah + ph

=o+(a + L)

adosadime z (20) za @ =o?(1— (o, + /)
=0’ —o*(ay+ )+ (e + By
=0’ + (o + B)(h, — 7).

K ptedpovédi o dva kroky doptedu vyuzijeme ﬁT )

A

hr., = a’+a1E(‘9T2+1 | Q)+ B E(h Q)
=o+(a, +ﬂ1)ﬁT+l

=0’ +(oy +3,) (B, —0?)

a dosadime-li za ﬁnl
=o’ + (a, +ﬂ1)(0'2 +(a, + B)(h, _0-2) _0-2)

=’ +(a + )’ (hy —0?)

ﬁT+h =+ (0‘1 + ﬁl)ﬁnm
=o? +(ay + )Py —0°)

=o’ +(y +ﬂ1)h(hT _0_2)

Ve vzorci pro predpovéd urCuje vyraz (a, +f,) rychlost konvergence piedpoveédi

k nepodminénému rozptylu. [18]

V R miizeme tvotit piedpovédi GARCH modelu pomoci piikazu predict(), kdy do
argumentu zadame nazev objektu typu fGarch a zadanim argumentu n.ahead ur¢ime pocet
predpoveédi.

Pro tfadu sménnych kurzi CZK/EUR jsem vytvotila pfedpovéd podminéné
smérodatné odchylky na 30 dni doptedu. Z obrazku ¢. 21 miiZete vidét, Zze predpovéd’ na

zékladé¢ GARCH(1,1) pftili§ nepokracuje ve vyvoji odhadnuté smérodatné odchylky, coz je
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ziejm¢ zpusobeno hodnotou souétu parametrii blizkou jedné. Piedpovéd se rychle

pfiblizuje k nepodminéné smérodatné odchylce, kterd je vyznacena cervenou linii.

Predpovéd volatility

0.010
1

0.005
I

s2

i

-0.005 0.000

-0.010
|

o] 100 200 300 400 500

x2

Obr. 21 Predpoveéd volatility. Rezidua, zelené odhadnuté volatilita a od okamziku vyznaceného
vertikalni pfimkou ptedpovéd’, Cervené nepodminéna smérodatna odchylka
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7. Aplikace modelii volatility na data nefinan¢niho charakteru

V této ¢asti prace se budu snazit aplikovat teorii modelti volatility na asovou fadu
nefinan¢éniho charakteru a zhodnotit, zda-li je pouziti modelu na misté ¢i nikoliv. Budu
pracovat s daty voln¢ dostupnymi na strankach http://www.ote-cr.cz/. Pouzita data i R-kod
K této Casti prace jsou uloZeny na cd pod nazvy so.csv a OTE.R.

Jedna se o data zveiejnéna akciovou spolecnosti OTE,a.s., ktera funguje za ucelem
organizovani kratkodobého trhu s plynem a kratkodobého trhu s elektfinou a ve spolupraci
s provozovatelem ptfenosové soustavy. Jednim z ukoll této spolecnosti, je vyhodnocovat
odchylky odbéru elektiny a plynu na zakladé vyhodnoceni zajistit z¢tovani a vypotradani
odchylek subjektli. Subjekty maji totiZ smluveny odbér urcitych MWh a je-li odbér nizsi
nez smluveny, tedy odchylka zaporna, znamend to pro distributory vydaje v podobé
penale.

Konkrétné budu analyzovat ¢asovou fadu systémovych odchylek elektiiny v MWh
za obdobi 2.1.2012 — 27.5.2012. Casovéa fada je s hodinovou frekvenci pozorovani o
rozsahu 3528 udaji ze 147 dnu.

Pribéh hodinové casové fady systematickych odchylek mizete vidét na obr. 21.

€asova Fada systémovych odchylek za obdobi 2.1.2012-27.5.2012

500
1

syst.odchylka

-500
1

T T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Cas

Obr. 21 Casova fada systémovych odchylek

Casova fada je dle Dickey-Fullerova testu (ADF) pro lag=5,10,15 stacionarni.
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Obr. 22 ACF,PACEF c¢asové fady systémovych odchylek

Jak lze vidét z obr. 21, tak i ACF a PACF (viz. obr. 22) na prvni pohled vypovidaji
o sezOnnim charakteru casové fady. V bodech nasobkid 24 tyto funkce nabyvaji
vyznamnéjSich hodnot. Proto by se dalo uvazovat o stanoveni Urovilového modelu pro
sezénni Casové fady SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q). s periodou L=24. Parametry (p,d,q)
odpovidaji parametrim ARIMA modelu a slouzi k modelovani nesezénni slozky a
parametry (P,D,Q) odpovidaji sezonnosti.

Modelovat budeme ptivodni ¢asovou fadu, tzn. d=0, jelikoz je stacionarni. Protoze
hodnoty funkci ACF a PACF ve zpozdénich 24,48,... nenabyvaji hodnoty blizké 1,
stanovime i D=0. Postupnym pfidavanim parametrti P, Q odstranime zavislost v sezonnich
zpozdénich a nasledné volime p, q. Divame se pfitom na vyznamnost parametrl, pocet
parametrt, AIC.

Po mnoha pokusech byl zvolen model SARMA(1,0,2) x (1,0,1). Odhad modelu je uveden

Vv tabulce €. 7. Ve tretim sloupci je vidét, Ze pii pfidani parametrii byly tyto parametry

nevyznamné.
Odhady parametra
Model SARMA
(odhad smérodatné odchylky)
(1,0,2)x(1,0,1) arl 0,71 (0,02) (2,0,2)x(1,0,1) — ar2 nevyznamny
mal 0,28 (0,02) (1,0,2)x(2,0,1) — sar2 nevyznamny
ma2 0,15 (0,02) (1,0,2)x(1,0,2) — sma2 nevyznamny

sarl 0,90 (0,02)

smal 0,80 (0,03)

Tab. &. 7 Odhad modelu SARMA (1,0,2)x(1,0,1)
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Na obr. 23 mizete vidét rezidua modelu a jejich ACF a PACF, kde lze vidét, ze vyznamné

korelace byly eliminovany.

ACF rezidui iroviiového modelu PACF rezidui Groviiového modelu

0
Partial ACF
0

T T T T T
0 20 20 60 80 0 20 40 60 80

Zpozdent Zpozden

Obr. 23 ACF a PACF rezidui urovitového modelu.

Na rezidua troviiového modelu byly aplikovany Portmanteau test, Jarque-Bertv
test normality a ARCH test na pfitomnost podminéné heteroskedasticity. Vysledné

p-hodnoty testti muzete vidét v tabulce ¢. 8.

Test P-hodnota
Box-Pierce test 0.06231
Jarque-Bera test 2,2-107*°
ARCH-test 2,2:107°

Tab. 8 P-hodnoty testl rezidui tiroviilového modelu.

Test hypotézy, Ze autokorelace jsou nevyznamné, ukazuje pro pocet zpozdéni zahrnutych
do statistiky rovny odmocnin¢ z délky tady rezidui (tj. lag=59), ze nezamitame hypotézu.
P-hodnota testu normality svédc¢i pro nenormalitu rezidui, opét je tedy poukazano na to, ze
rezidua urovinového modelu nepochazi z normalniho rozdé€leni viz. obr. 24, i kdyz se jedna
o vysokofrekven¢ni ¢asovou fadu nefinan¢niho charakteru. Rozdéleni rezidui je Spicatéjsi,
odhad S$picatosti ma hodnotu 6,53. Test na pfitomnost podminéné heteroskedasticity
prokazuje pfitomnost ARCH efektu pro pocet zpozdéni lag=1, viz tab. 8, ale i pro lag=5,
10, 20, 25.
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Obr. 24 Histogram, zelen€ hustota normalniho rozdéleni. ¢ervené jadrovy odhad hustoty.

Po ovéieni kvality troviiového modelu piejdeme k identifikaci GARCH modelu dle
ACF a PACF druhych mocnin rezidui.

ACF &tverci rezidui
PACF ¢tverc( rezidui

020 025

ACF
Partial ACF
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Obr. 25 ACF, PACF druhych mocnin rezidui Groviiového modelu.

Pii volbé modelu ARCH(1), ARCH(2) byly sice odhadnuté parametry vyznamné, ale
ARCH test standardizovanych rezidui prokazal, Ze podminénéd heteroskedasticita nebyla

eliminovana. Vysledky odhadu dalSich modeld miiZete vidét v tabulce €. 9.

ARCH(3,0) omega 1857,28 parametry vyznamné
alfal 0,26 AIC=10,95
alfa2 0,15
alfa3 0,12

GARCH(1,1) omega 798,12 parametry vyznamné
alfal 0,27 AlIC=10,94
betal 0,53251

GARCH(2,1) omega 964,86 parametry vyznamné
alfal 0,25 AIC=10,94
alfa2 0,07
betal 0,44
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GARCH(1,2) omega 795,7 Parametr beta 1 nevyznamny
alfal 0,27
betal 0,53
beta2 1.10°

Tab. 9 Odhady parametri GARCH modela.

Na zakladé vysledku v tab. ¢. 9 jsem zvolila model GARCH(1,1). Oproti modelu ARCH(3)
ma& mensi pocet parametri a niz§i hodnotu Akaikeho informacniho kritéria. Model
GARCH(2,1) nebyl zvolen 1 pfestoZze parametry jsou vyznamné, jelikoZ vyznamnost

parametru «, je pfili§ mala a zlepSeni modelu neni dle AIC.

Pti verifikaci modelu svédcil Boxlv test ve prospéch nevyznamnosti autokorelaci
standardizovanych rezidui. Dle testu podminéné heteroskedasticity a ACF a PACF &tverca
standardizovanych rezidui viz obr. 26 se vSak ukazalo, ze podminénou heteroskedasticitu
se nepodafilo odstranit uplné. Vyznamnéjsi hodnoty zlstavaji v bodech nasobkii 24. Tato
skutenost by snad mohla byt odstranéna pomoci modifikace modelu P-GARCH pro

modelovani sezoénnosti ve volatilité. O tomto modelu pojednava napt. [20].

ACF ¢tverct stand.rezidui ACF ¢tvercu stand.rezidui
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Obr. 26 ACF, PACF ¢tverct standardizovanych rezidui.
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Pomoci aplikace sezonniho modelu a modelu GARCH(1,1) se podatfilo odhadnout

volatilitu z dat viz. obr. 27, ktera celkem vérné kopiruje modelovana rezidua s vyjimkou
odlehlych hodnot.

Rezidua a odhadnuta volatilita
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Obr. 27 Odhadnuta volatilita

Zavérem bych chtéla fict, ze k vylepSeni odhadu volatility by mohlo pfispét nejen
vyzkous$eni aplikace modelu P-GARCH, pfinosné by mohlo také byt vyzkouSeni nékterého
z nelinearnich modeltu volatility. Analyzovana data totiz nabyvaji kladnych i zapornych
hodnot a je mozné¢, Ze kladné a zaporné Soky se promitaji do podminéného rozptylu riizné,
tzv. leverage efekt. Tato skuteCnost nemlze byt zachycena pomoci linearnich modeld,

jelikoz pracuji s druhymi mocninami Soki.
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8.Zaver

Ve své praci jsem se snazila Ctenafe seznamit Ctenare s pojmem volatilita a zpisoby
modelovani volatility. Byly pfedstaveny dva zékladni typy linearnich modeli ARCH a
GARCH, u nichz byly ukazény -charakteristické vlastnosti a odvozeny zakladni
Charakteristiky. Soucasti teoretick¢ casti bylo také struéné popsani principu odhadu
parametrii v téchto modelech a konstrukce predpovédi.

Cilem Sesté kapitoly bylo nazorné provést ctenatfe postupem pii vystavbé model
volatility. K tomu bylo vyuzito konkrétniho ptikladu zpracovaného v softwaru R, ktery se
prolina celou kapitolou.

Ukolem praktické ¢asti bylo pokusit se aplikovat GARCH model na ¢asovou fadu
z oblasti energetiky. Pfi ur¢ovani Groviiového modelu jsem se setkala s modely SARIMA.
Identifikace vhodného SARIMA modelu, ktery by odstranil vyznamné korelace bylo
nesnadné, zejména kviuli mym nezkusSenostem s modely tohoto typu, ale také casovou
naroc¢nosti odhadu parametri v R. | kdyZ se podatilo ziskat fadu nekorelovanych rezidui
potiebnych k aplikaci GARCH modelu, nezdafilo se pouzitim tohoto modelu odstranit
podminénou heteroskedasticitu tiplné.

Psani této prace bylo pro mne velice zajimavé. Zpisoby modelovani v Case
proménlivého rozptylu mé velice zaujaly. Proto je Skoda, ze vzhledem k rozsahlosti teorie
modeld volatility, se podafilo zahrnout do prace jen jeji maly zlomek. Zajimavou
zkuSenosti pro mne byla také prace se sezonnimi modely SARIMA, se kterymi jsem diive

nesetkala. Ocenuji také nové zkusenosti prace v softwaru R.
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