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Uvod

V soucasné dobé docela Casto slychame o rGznych financnich krizich, jesté Zzive si
miizeme pamatovat financni krizi v roce 2008, také uz jsme si zvykli na fakt, Ze krachuji
velké spolecnosti a bankovni instituce. I velké propady a pady na burzich pro nds nejsou
ni¢im nezndmym. Tyto neocekavané udalosti ovliviuji cely finanéni systém, ale nejen ten,
a jejich dopad se projevuje zvySenym kolisanim finan¢nich instrumentti neboli zvySenou
,volatilitou”. Modelovani volatility se tak dostava do popfedi zajmi mnoha finan¢nich
analytikii a lidi obchodujicich na finan¢nich trzich. Existuje spousta rtiznych metod a
postupli, pomoci nichz mizeme volatilitu daného finan¢niho instrumentu urcit. Jednotlivé
metody se lisi slozitosti a zpisobem, jakym pfistupuji k samotnému stanoveni volatility.
Do poptedi zajml finan¢nich odbornik se posledni dobou dostdvaji modely ARCH a

jejich nejriznéjsi generalizace.

Cilem diplomové prace je ukazat, ze existuji i jiné metody meéfeni volatility
ekonomickych ¢asovych fad. Budu se snazit navrhnout nové miry volatility ¢asovych fad
vybranych sménnych kurzii pouzivané v analyze variability tepové frekvence, konkrétné
v EKG. Nasledné se pokusim tyto nové miry volatility vybranych ¢asovych fad sménnych
kurzli porovnat se standardnimi modely volatility typu ARCH, piipadné s jejich dalSimi

generalizacemi.

Prace je rozdélena do Sesti kapitol. Prvni kapitola je vénovana volatilité, jakoZzto
stézejnimu pojmu celé diplomové prace, vysvétlim zde, co si pod timto pojmem predstavit,
popisi typické vlastnosti volatility a piedstavim metody, pomoci nichz lze volatilitu méfit.
Ve druhé kapitole zavedu potfebny matematicky aparat. Dalsi kapitola se zamé&fi na popis
charakteristickych vlastnosti finanénich asovych fad. Ctvrta kapitola poskytne uvod do
problematiky model volatility, budou v ni popsany konkrétni modely volatility, které
v nasledujici paté kapitole budu aplikovat na dané casové tady. V posledni Sesté kapitole
vysvétlim pojmy biologicky signal, EKG, variabilita tepové frekvence a predstavim typy
analyz variability tepové frekvence. Nasledn¢ vybrané metody analyzy variability tepové

frekvence aplikuji na uvazované fady sménnych kurzi.



Data wurcend k praktickému zpracovani diplomové prace jsem ziskala
z internetovych stranek Ceské narodni banky a z placené databaze Patria Plus (odkazy jsou
uvedeny v seznamu pouzité literatury). Ke zpracovani dat a vykresleni obrazkli jsem
pouzila statisticky software R a matematicky software Matlab. K vytvofeni tabulek jsem
potom vyuzila MS Excel. Soubory sdaty a zdrojové kody pro vypolty jsou soucdsti

ptiloZzeného CD nosice.



Kapitola 1

VOLATILITA

Jak uz samotny ndzev mé diplomové prace napovidd, mym cilem bude prozkoumat
nestandardni nové miry volatility ekonomickych €asovych fad, ale nejprve piedstavim
samotny pojem ,yvolatilita“. Obsahem této kapitoly je strucny popis volatility, jejiho
vyznamu a také charakteristickych vlastnosti, dale nastinéni metod pro jeji vypocet a
v neposledni fadé také nekterych dilezitych faktort, kterymi je volatilita ovliviiovana. Pti
zpracovani této kapitoly jsem vychazela z publikaci [2, 3, 4, 7, 8, 13, 15, 22, 24] a
internetovych zdroji [3, 14].

1.1 Uvod

Volatilita se v soucasné dobé dostava do popiedi zajma lidi, kteti se néjakym zplsobem
angazuji na financnich trzich, at’ uz aktivné anebo pasivné. Porozuméni volatilit¢ ma pro
tyto lidi zcela zdsadni vyznam. Etymologicky je slovo volatilita odvozovéano od latinského
slova ,,volare, coz v ptekladu znamena ,létdni“. Obecné je vysokd volatilita (¢ehokoli)
povazovana za urCity naznak poruchy daného trhu. Co si tedy pod pojmem volatilita
predstavit? Volatilitu lze definovat jako rozkolisanost, nestalost cen, kurzi, sazeb a jinych
podkladovych aktiv'. Udava tedy intenzitu vykyvi podkladovych aktiv za uréité Gasové
obdobi. Nutno podotknout, ze volatilita riznych podkladovych aktiv se chova zcela
odligng. Cim je rozsah téchto vykyvil (tedy volatilita) vétsi, tim je v&tsi i cenové rozpéti, v
némz se cena dan¢ho aktiva pohybuje. Jednotna definice volatility neni zatim vyslovena.
Kazdy autor zabyvajici se volatilitou, ji definuje po svém. Napiiklad Kohoutova [13]
definice volatility zni: ,,Volatilita je Cislo, které udava miru kolisavosti kurst akcii, mén,

komodit nebo obligaci.*

Definice 1.1: Z matematického hlediska chapejme volatilitu jako jakoukoli miru rozptylu

uvazované ¢asove tfady.

' Pod pojmem podkladova aktiva se rozumi akcie, cizi mény, komodity, dluhopisy, tirokové sazby, burzovni
indexy, indexové¢ akcie aj.



1.2 Vztah volatility a rizika

Pojem ,,volatilita® byvd hodné ¢asto vetejnosti mylné chépan jako riziko. Jde skute¢né o
mylnou interpretaci obou pojmdi, volatilita neni totéz co riziko! Volatilita se pouziva
k méfeni rizika (mé€nového, akciového, urokového aj.) a udava miru variability daného
finan¢éniho instrumentu. Pokud se volatilita uvazované¢ho finan¢éniho instrumentu zvétSuje,
tak se zaroven zvétSuje i1 pravdépodobnost vyskytu ptislusného rizika. Pokud naptiklad
budeme chtit obchodovat s jakoukoli cizi ménou, budeme celit ménovému riziku, tj. ze
dojde k znehodnoceni mény a my v dusledku toho prodélame. To jak ono riziko bude
velké, ndm napovi volatilita kurzu. Bude-li volatilita kurzu nizk4, tzn., Ze hodnota kurzu
kolisd jen nepatrné, povazujeme ménové riziko za nevyznamné. Naopak, zacne-li se

volatilita zvétSovat, tj. za€nou-li se hodnoty kurzu rapidné ménit, zvySuje se i mira rizika.

Dtvodem pro¢ dochdzi k zdaméné téchto dvou zcela odliSnych pojml, mize byt
fakt, ze samotny pojem ,.riziko* nemd ustalenou definici a jeho interpretace se v riznych
pramenech lisi. VSeobecné je riziko chapano jako jakysi faktor nebezpeci, ktery nas
ovliviiuje a pusobi na vSechny oblasti lidského zivota. Na riziko se d4 pohlizet ze dvou
uhll, bud’ ho Ize chépat jako nebezpeci, tj. moznost vzniku negativni odchylky od daného
cile, anebo jako risk, tj. moznost, Ze nastane pozitivni ¢i negativni odchylka od

stanoveného cile.

Trhy s vyssi volatilitou nabizeji obchodnikiim podstatné vyS$i vynosy nez trhy
s volatilitou nizkou. Je to v celku logické, nebot’ na trzich s vyssi volatilitou existuje vEtsi
mira rizika ztraty, ale vice se riskuje a je mozné dosdhnout vétSich vynost. Vysoka
volatilita sice s sebou nese zna¢né riziko, ale na druhé strané dava obchodniktiim ptilezitost
rychle vydélat hodné penéz za kratké Casové obdobi. To doklada i Kohout, ktery v [13]
uvadi, ze ,,je prakticky nemozné udélat jasnou délici ¢aru mezi vynosy a riziky, protoze
oboji je navzajem propojeno. Je dilezité si uvédomit, dvé podstatné zakonitosti:
1. Vyzadujeme-li vysoké vynosy, musime podstoupit vysoké riziko.
2. Podstoupime-li vysoké riziko, nemame zadnou zaruku, Ze dosdhneme vysokych

vynosu.

Na riziko také mizeme pohlizet jako na moznost vzniku néjaké negativni udalosti,

jejiz existence mimo jiné zasadné ovlivni 1 volatilitu. O téchto negativnich udélostech a



jejich dopadech pojedndva Nassim Taleb ve své knize The Black Swan. ,To, co zde
nazyvame ,.cernou labuti, je udalost, kterd ma tfi nasledujici vlastnosti. Za prvé, lezi za
hranicemi obvyklych o¢ekavani, protoze z nic¢eho, co jsme kdy v minulosti poznali, nelze
presvédcivé vyvodit, Ze by takova udalost mohla nastat. Za druhé, mé rovnéz mimotadny
dopad. A za tfeti, ackoliv jde o udélost extrémni a nepfedvidatelnou, lidska pfirozenost nés
nuti nachdzet pro ni dodatecna vysvétleni a vytvari tak dojem, Ze ji bylo mozno predvidat a
Ize ji objasnit. Tzn., ze ,,Cerné labuté* jsou vzacné, mimoiadné vyznamné a retrospektivné

(avSak nikoli prospektivné) predvidatelné.” [23]

Vztah mezi volatilitou a ,,cernymi labutémi popisuje Taleb v knize [23] takto:
,Protoze lidé se za své ztraty Casto stydi, voli strategie, jez vedou k velmi nizké volatilité,
ale nesou s sebou riziko obrovského krachu. V japonské kultute, ktera je nahodilosti zcela
nepfizpisobend a odmitd ptipustit, ze za Spatnymi vysledky mize stit jen smula, mohou
Cloveéku ztraty zavazné poskvrnit povest. Volatilitu lidé zkratka nesnaseji a preferuji tedy
strategie s rizikem krachu, coz pak miize vést az k sebevrazd¢ vyvolané vysokou finan¢ni

ztratou.*

Druhy volatility

Naptiklad v publikaci [24] miiZeme najit dvoji rozliSeni volatility a to na volatilitu
historickou a implikovanou. Historicka volatilita udava hodnotu volatility, jez je vypoctena
z minulych (historickych) dat. Naopak implikovand (ocekavand) volatilita udava trhem
oc¢ekavanou hodnotu volatility v budoucnu. Jeji hodnotu lze vypocitat dosazenim
zékladnich parametréi do Black-Scholesova® vzorce, kde neznamou je pouze volatilita.
Implikovana volatilita se pak dopocte z tohoto vzorce. Black-Scholestiv vzorec se vyuziva

k ocefiovani opci. Vice o vypoétu implikované volatility 1ze najit napf. v Figlevski’.

1.3  Zakladni vlastnosti volatility

Ackoli volatilita neni pfimo pozorovatelna, jsou pro ni typické urcité vlastnosti. Mezi

nejcastéji se vyskytujici vlastnosti volatility patfi:

* Black, F., Scholes, M.: The Pricing of Options and Corporate Liabilities. Journal of Political Economy,
1973.
? Figlewski, S.: Forecasting volatility. New York University Stern School of Business, 2004.
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- Shlukovani volatility (volatility clusterig). Vlastnosti volatility je, ze se shlukuje
v ase, jinymi slovy ma persistentni charakter. To znamen4, Ze dochazi ke stiidani obdobi
s nizkou volatilitou s obdobimi s volatilitou vysokou a tyto volatility maji tendenci se
shlukovat do rizné¢ dlouhych ¢asovych tsekii. Pokud je dnes na trhu velka volatilita, bude
pravdépodobné velka i v nasledujicich dnech. Pokud je naopak volatilita nizka, bude
nejspi§ nizkd 1 v priStich dnech. Objeveni shlukovani volatility je pfipisovano
Mandelbrotovi* a Famovi’. Shlukovani volatility je jasné vidét z grafu na obrazku 1.1, jde
o fadu dennich logaritmickych vynosti kurzu USD/CZK, od 1. 1. 2005 do 31. 12. 2011,
ziskanou z internetovych stranek Ceské narodni banky. Na levé strand grafu vykazuji data
pomérné nizkou volatilitu, kterd je zhruba kolem hodnoty 1000 vystiiddna vysokou

volatilitou.

Obrazek 1.1: Casova Fada dennich logaritmickych vynosii USD/CZK
od 1.1.2005do 31. 12. 2011.

0.00 0.02 0.04
| | 1
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T T T T
0 500 1000 1500
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- Pdkovy efekt (leverage effect). Dalsi zajimavou vlastnosti volatility je pakovy efekt.

Jeho odhaleni je ptipisovano F. Blackovi®. Jde o asymetricky vliv nové informace na

* Mandelbrot, B.: The Variation of Certain Speculative Prices. Journal of Business, 1963.

> Fama, E. F.: The Behaviour of Stock Market Prices. Journal of Business, 1965.

® Black, F.: Studies in price volatility changes, Proceedings of the 1976 Meeting of the Business and
Economics Statistics Section. American Statistical Association, 1976.
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volatilitu, ten spociva v rozdilnosti vlivu pozitivnich a negativnich cenovych Sokii na
volatilitu. Je znamo, ze negativni cenovy Sok vyvolava volatilitu vétsi nez stejné velky

pozitivni cenovy Sok, tj. nepromitaji se symetricky. Z tohoto diivodu mé pfevazna ¢ast
finan¢nich instrumentti negativné¢ zeSikmené rozdéleni vynost. Pakovy efekt Ize
naptiklad pozorovat u akciovych kurzl, naproti tomu u ménovych kurzi nebyl nikdy

prokazan.

- Mean - reversion. Volatilita se v pribéhu casu vyviji kontinudlnim zpisobem, to

znamena, ze jeji skoky jsou vzéacné, viz Tsay [24].

1.4 Metody, pomoci nichZ se méri volatilita

Nyni se struéné¢ pokusim pfedstavit rlizné zplsoby, jakymi je mozné volatilitu danych
Casovych fad zachytit. Prvni moZnosti jak urcit volatilitu, je pouzit k vypoctu nékterou
z uvedenych mér volatility, viz Cipra [7]. DalSim moznym zplisobem zachyceni volatility

je modelovani volatility pomoci specialnich modelt volatility.

1.4.1 Miry volatility
Piedpokladejme, Ze x; je posloupnost realizaci ndhodnych veli¢in X;, kde i = 1, ..., n.
X zna¢i pramér realizaci x;. Nasledujici Ciselné charakteristiky rozptylu mohou slouzit

jako miry volatility:

rozptyl

1 =
s? ==L (g — 22,

smerodatna odchylka

s =57,

relativni smerodatnd odchylka (variacni koeficient)

E

V:

&y
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variacni rozpéti

R = Xmax = Xmin = MAX ;¢ {xi} - miniel {xi}a

mezikvartilové rozpéti

X0.75 — X0.255

kvartilova odchylka

Xo.75 — X0.25
2

Necht’ p € (0, 1), potom p-kvantil X, je ta hodnota, pro kterou plati, ze nejméne 100p%

Cisel ve statistickém souboru je mensi nebo rovno X, a nejméné 100(1-p)% Cisel ve

P
statistickém souboru je ve€tSi nebo rovno X,. X, 5 se nazyva median (,,prostfedni hodnota

souboru®), X, »5 je dolni kvartil a X 55 je horni kvartil. [15]

Piiklad 1.1

Vybrala jsem si tfi ¢asové tfady, na kterych ukdzu, ze vySe uvedené charakteristiky vzdy
nemuseji mit velkou vypovidaci schopnost. Pro vypocty jsem zvolila fady o velikosti
n = 50 pozorovani. VSechny tfi fady jsou vytvofeny z 25 hodnot rovnych jedné a 25 hodnot
rovnych nule, ale tyto hodnoty jsou v kazdé tad¢ riizné uspotadany. VSechny tfi fady jsem
graficky zndzornila na nésledujicim obrazku 1.2. Z obrazku je jasn¢ vidét, Zze charakter
kazdé tady je naprosto odliSny. Dalo by se proto ocekavat, ze i hodnoty uvedenych
charakteristik budou odlisné. Po spocitani jednotlivych charakteristik v softwaru R pro
vSechny tfi Casové fady jsem ziskala hodnoty, které jsem vypsala do tabulky 1.1.

Z vysledki je tedy patrné, ze rozptyly vSech Casovych fad se navzijem rovnaji. |
smérodatné odchylky vSech tii fad maji identicky vysledek. OvSem stejné hodnoty jsem
ziskala i pro varia¢ni koeficient, variacni rozpéti, mezikvartilové rozpéti a kvartilové
odchylky vSech tii fad. VSechny tfi Casové fady maji tedy uplné stejné hodnoty
charakteristik, ale pfi pohledu na grafy je zcela patrné, Ze jejich prubehy jsou podstatné
odli$né. Tudiz na zaklad¢ ziskanych vysledkl, mohou mit pfislusné charakteristiky malou

vypovidaci schopnost.
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Obrazek 1.2: Grafy priibehu jednotlivych casovych rad.
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Tabulka 1.1: Hodnoty ciselnych charakteristik jednotlivych casovych rad.

CR1 CR2 CR3
Rozptyl 0.2551020 | 0.2551020 | 0.2551020
Smérodatna odchylka 0.5050763 | 0.5050763 | 0.5050763
Varia¢ni koeficient 1.010153 1.010153 1.010153
Varia¢ni rozpéti 1 1 1
Mezikvartilové rozpéti 1 1 1
Kvartilova odchylka 0.5 0.5 0.5
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1.4.2 Modely volatility

Jelikoz jsme se v ptikladu 1.1 ptesvédcili, ze ne vzdy miry rozptylu méfi to, co chceme,
podivame se na dals$i moZnosti, jak toho docilit. Dal§im zpiisobem, jak zachytit volatilitu
finan¢nich Casovych fad, je aplikovat na fady ncktery z modelti volatility. V téchto
modelech je volatilita chapana jako podminény rozptyl. Jednotlivé modely volatility se od
sebe odlisuji tim, jakym zplisobem definuji onen podminény rozptyl. Cilem vSech modeli
volatility je zachytit co nejlépe vyvoj volatility konkrétniho podkladového aktiva
v minulosti a na zdklad¢ ziskanych poznatkli co nejpfesnéji predpoveédét jeho budouci

vyvoj. Popisu konkrétnich modelt volatility se budu vénovat v kapitole 4.

1.5 Vyuziti volatility

Finan¢ni trhy, a ne jenom ty, se Casto nevyvijeji podle pfani investorti. Jsou ovlivnény
fadou faktorti, ekonomickym vyvojem dané zemé, politickou situaci, pravnimi opatfenimi,
chovanim investori, mimo jiné i stabilitou cen a vyvojem kurzi, coz se mize souhrnné
projevit na volatilité, viz [4, 8]. Stanovovani pfedpovédi volatility se stdva soucasti prace
mnoha finanénich analytiki. Odhadovéani chovani volatility do budoucna, umoziuje
investorim posoudit, jak velké riziko ztraty jim mohou dané investice pfinést. Pokud tyto
informace o velikosti ptipadného rizika investofi maji, mohou se proti nému vhodnou
formou zajistit. Je ale tfeba mit na paméti, ze ne vzdy podavaji tyto predpovedi
uspokojujici vysledky. V dnesni dobé jiz existuje celd fada modelii volatility, které se
pouzivaji ptedev§im k predpovidani budoucich hodnot volatility. Ziskané predpovedi se
vyuzivaji napf. v risk managementu, pii oceflovani opci a také pii tvorbé optimalniho

portfolia.

1.6  Faktory zpisobujici a ovliviiujici volatilitu

Finan¢ni trhy ovliviluje celd fada faktord, pocinaje makroekonomickymi vlivy pfes
mikroekonomické konce politickymi vlivy. Kvantifikovat pfesnou miru intenzity a dobu
trvani jednotlivych faktorti je zcela nemozné. Pomoci nékterych indikéatord je mozné

alesponi z¢asti ziskat piedstavu o celkovém vlivu n€kterych faktori na chovani investora.
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Vzhledem k tomu, jakymi obrovskymi zménami finan¢ni trhy od svého vzniku az
do soucasnosti prosly, je jasné, ze musely zaznamenat fadu vykyvu. Piestoze se rozsah
volatility mize nachazet na zhruba stejnych, nizsich ¢i vySsich Grovnich neZz byla volatilita
v minulosti, jeji pfi€iny a zvlasté pak nasledky jsou oproti minulosti zcela rizné. Je tieba
mit na paméti, Zze 1 narlst volatility, jejiz rozsah je mensi nez v minulosti, muize

pfedstavovat pro soucasny vyvoj trhu podstatné vétsi problém nez kdysi.

Divodem téchto zmén oproti minulosti je soucasny nartist objemli obchodd
provadénych na svétovych finan¢nich trzich, globalizace a sni spojené prohlubovani
svétovych trhill, rozvoj finan¢nich instrumentt a vznik novych, také provazanost finan¢nich
trhii. S trochou nadsazky lze fici, ze trhy jsou schopné za par vtefin ud¢lat pohyb, ktery

pted néjakou dobou délaly tieba tyden.

Druhy faktorii ovliviiujici volatilitu

Faktori, které mohou ovliviiovat volatilitu finan¢nich casovych tad, je velké mnozstvi. Ne
vSechny faktory jsou stejné¢ vyznamné a tedy i jejich ucinky na volatilitu se rizni. Vliv
nékterych faktorii na volatilitu je sporadicky. Lze pfedpokladat, Ze na volatilitu finan¢nich
aktiv ptisobi 1 faktory, které nejsou doposud identifikovany. Pro ptedstavu uvedu nékolik
malo faktori, jez se mohou podilet na volatilité finan¢nich aktiv. Jsou to naptiklad tyto

faktory:

- Nesynchronni obchodovani.

Je obecné povazovéano za jeden z nejdilezitéjSich faktort ovlivitujici povahu finan¢nich
casovych fad. Predpoklad, Ze hodnoty finan¢ni Casové fady jsou vytvafeny ve stejné
dlouhych cCasovych intervalech, je naprosto mylny. Ve skutecnosti se obchoduje pouze
v pracovnich dnech, udava se 252 pracovnich dni za rok. Ve dnech, kdy se neobchoduje,
dochdzi k hromadéni informaci, coz se projevi zvySenim volatility v nasledujicich dnech.
Lze si vS§imnout, Ze vSechny diilezité summity EU vzdy zac¢inaji v patek a kon¢i v nedéli a
to ztoho dlivodu, aby se pfedeslo okamzitym reakcim na trhu. Tudiz v pondé&li zazivaji

trhy velké zvraty.
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- Faktor novinek (News factor).

Nové informace maji znany vliv na uroven volatility. Zcela jednozna¢né vede
zvetejnovani dilezitych informaci k odbouravani nervozity u€astnikll na finanénich trzich.
Diky ziskanym informacim maji ucastnici daleko lepsi moznost vyhodnotit situaci na
trzich, coz v disledku ovlivni Groven volatility. Jde o stejny ptipad jako vySe, tzn., ze
pokud summity EU za¢nou v patek a skoné¢i v nedéli, tak se vliv novych informaci naplno

projevi uz v pond¢li.

- Rezim devizového kurzu.

Typ rezimu devizového kurzu ma podstatny vliv na volatilitu devizovych kurzti mén.
Konkrétné existence flexibilnich kurzi pfinasi jednak mnoho pozitiv, ale také i mnoho
negativ. A prave typickym negativnim faktorem flexibilnich kurzl je jiz zminéna volatilita
devizovych kurzii. Volatilita devizovych kurzl pfedstavuje pro ekonomické subjekty, které
se ucastni operaci na ménovych trzich, zna¢né riziko, proti kterému se tyto subjekty snazi
riznymi zpusoby zajistit. Tyto subjekty ovSem musi pocitat s tim, ze zajiSténi se proti
neptiznivym a neocekavanym zménam kurzli s sebou nese zna¢né vysoké naklady. Ne
vzdy vSak zména kurzu musi ekonomickym subjektim zpiisobit naklady, mize pfinést i
vynosy. Z tohoto diivodu je pro ekonomické subjekty vyhodné, pokud budou sami schopni
urcit pfiblizny vyvoj volatility. Zde stoji za zminku, ze feSeni této situace, zavedenim

jednotné mény v ramci EU, se ukazalo jako mimotadné nevhodnd moznost.

- Otevrenost ekonomiky.

Vliv mezinarodniho obchodu na svétovou ekonomiku je pomérné velky. Otevienost dané
ekonomiky se projevuje mirou uskute¢iiovani zahrani¢niho obchodu a taktéz zavedenim
sménitelnosti mény. Otevienost ekonomiky ma fadu vyhod, je také spjata i s volatilitou
devizovych kurzl. Ekonomické vazby mezi zemémi Evropské unie, ale i zemémi mimo
EU, USA atd. jsou v dnesni dobé natolik propojené, Ze jakmile dojde v nékteré zemi
k naruSeni ekonomické rovnovahy je tato nestabilita pfenesena i do ostatnich zemi, coz se

miiZze projevit volatilitou devizovych kurzt, akciovych kurzl, komodit aj.
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Kapitola 2

MATEMATICKY APARAT

Diky obrovské rozmanitosti lidské ¢innosti miizeme pozorovat a v neposledni fad¢ také
zaznamenavat Casové pribehy naprosto ruznych ukazatell. Redlnd data, na nichz budu
provadét veskeré vypocty vedouci ke stanoveni volatility daného podkladového aktiva,
utvaii ekonomickou, pfesnéji financni ¢asovou fadu. Teorie Casovych fad patii v ekonomii
¢i financnich dat. V této kapitole nadefinuji zékladni pojmy, které jsou nezbytné pro
pochopeni dané problematiky, a o které¢ se budu v nasledujicich kapitolach opirat. Pti

zpracovani kapitoly jsem Cerpala pfedevsim z publikaci [1, 6, 24].

2.1 Nahodny proces

Definice 2.1: Necht 7' c R, pak nahodnym (stochastickym) procesem nazveme systém
nadhodnych veli¢in

{Xe}eer
definovanych na témze pravdépodobnostnim prostoru, kde 7" je mnozina indexd znacici

obvykle Cas.
Definice 2.2: Casova fada je realizace daného nahodného procesu {X,}; er, kde ¢ je &as.

V odborné literatute, viz Cipra [6], Ize najit dvoji rozliSeni stacionarity, na striktni a slabou
stacionaritu, pficemz méné¢ omezujici je slabd stacionarita. Obé nésledujici definice jsou

ptevzaty z Cipry [6].

Definice 2.3: Néhodny proces {X nazveme striktné staciondrnim, jestlize
tSyteT
pravdépodobnostni chovani ptislusného procesu je invariantni vici posuniim v case, tj.
P(Xe, <Xpyyees Xey < X)) =PXe o < Xepy oo Xepan < Xtpon)

pro libovolné n € N, pro libovolnd x; ER,VhER, Vt, €T,V t;,y €T i=1,...,n.

18



Jinymi slovy feceno, pravdépodobnostni rozd€leni nadhodného vektoru (X, , X, ..., X¢, ) je

stejn¢ jako pravdépodobnostni rozd€leni vektoru (X, ,, X¢,,,, ---» X,,,) pro libovolne A.

Definice 2.4: Nahodny proces {X;} ; er je slabé stacionarni, jestlize ma konstantni stiedni
hodnotu u,, konstantni rozptyl 67 a kovarianéni strukturu druhého ¥adu invariantni viici
posuniim v ¢ase, tzn.

1. ug =pn provsechnat €T,

2. of =0? proviechnat €T,

3. cov(X,, X;)=cov (Xy,n, Xs4n) pro libovolné h € T.

Je-li ndhodny proces striktné stacionarni, pak je také tento proces slabé stacionrni.

Opacny vztah neplati.

2.2 Financni ¢asova rada

Finan¢ni trhy maji v kazdé ekonomice dulezité postaveni. Finan¢ni trh pfedstavuje souhrn
investi¢nich instrumentd, investici, postupti a vztahil, prostiednictvim kterych dochdzi
k utvéfeni nabidky a poptavky po finan¢nich aktivech a zarovent dochézi k utvareni jejich
cen. Ceny aktiv na financnich trzich jsou sledovany v urcité casové frekvenci a utvari
casové tfady. Tyto fady se pak oznacuji jako financni casové rady. Finanéni ¢asové tady
jsou tedy specidlnim pfipadem ekonomickych ¢asovych fad. Typickym rysem finan¢nich
casovych tfad je velmi vysoké Casova frekvence zaznamenavani hodnot, od setin vtefin az
po dny. Dle Tsaye [24] se ve vét§in¢ finan¢nich studii misto cen aktiv pouzivaji jejich
vynosy. Jako hlavni diivod pro pouzivani vynost Tsay uvadi, Ze fady vynost aktiv jsou
snaz$i na zpracovani nez fady cen, nebot’ maji vice atraktivni statistické vlastnosti. Vynosy

podavaji investorovi stejné informace o vyhodnosti investic jako ceny aktiv.

Definice 2.3: Necht' P; je cena aktiva v Case ¢. Pak drzeni aktiva od ¢asu #-/ do ¢ pfinese
investorovi Aruby vynos z aktiva definovany vztahem

Py

+ =
(1+Ry) oy

Cisty vynos z aktiva lze vyjadiit z hrubého vynosu (1 + R,) jako
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R - Pt 1= Pt —Pt—q
t — - 17 .
Pt—1 Pt—1

Vynasobime-li hodnotu ¢istého vynosu 100, zjistime o kolik % se oproti minulému obdobi

t-1 zménila hodnota sledovaného aktiva v Case ¢.

Definice 2.4: Pfirozeny logaritmus hrubého vynosu daného aktiva se nazyva logaritmus
vynosu nebo logaritmicky vynos (Tsay [24]). Znali se Y; a je urCen vztahem

P¢

Yt = ln(]. + Rt) = ll’l = ln(Pt) - ln(Pt_l),

Pty
kde P, ptedstavuje cenu dan¢ho finan¢niho aktiva v Case ¢, P,_; udava cenu finan¢niho

aktiva v Case t-1.

2.3 Autokorelacni a parcialni autokorelac¢ni funkce

Je-li Casova tada stacionarni, pak lze pomoci autokorela¢ni (ACF) a parcialni autokorela¢ni
(PACF) funkce popsat linearni zavislost jednotlivych pozorovani casové rady. Predpona
,,auto se uziva proto, aby se zdlraznilo, Ze korelace se pocita prostfednictvim hodnot ze

stejné Casové fady.

Definice 2.5: Korelacni koeficient mezi dvéma nahodnymi veli¢inami X a Y je definovan

jako

__covXY) _ E((X—ux)(Y- py))
Pxy VvarXvvarY  \JE(X— pux)2E(Y— py)?’

kde py, py jsou stiedni hodnoty ndhodnych veli¢in X a Y.

Jinymi slovy korela¢ni koeficient p,, udava silu linearni zavislosti mezi ndhodnymi
veli¢inami X a Y. Nahodné veliiny X a Y jsou nekorelovang, jestlize p,, = 0. Pro
korelac¢ni koeficient plati:

L. pyy €(-1,1)

2. Pxy = Pyx

Definice 2.6: Uvazujme stacionarni ¢asovou fadu X;. Autokorelacni funkci p;, ¢asové tfady

X; definujeme jako
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_ _ cov(Xe Xeyk)
Jvar Xe \Jvar Xepp

Pk

Rada X, neni autokorelovan4, jestlize p, = 0 pro V k > 0. Hodnoty autokorelaéni funkce se

nazyvaji autokorela¢ni koeficienty a plati

I. po=1
2. pr=p-k

Skute¢né hodnoty p, jsou nezndmé, protoze nezname nahodnou veli¢inu X;, ale pouze jeji

realizaci, takze odhady 7y, autokorela¢ni funkce vypocitame ze vzorce

T, = Z?;f(xt_)?) (Xt.,.k—)?)
‘ S (X X)?

k=0,1,...,n-1,

kde X =~ 37, X,.

Definice 2.7: Parcialni autokorelacni funkci py) chapejme jako parcidlni autokorela¢ni

koeficient nahodnych veli¢in X; a X, pfipevnych hodnotach X;, 1, ..., X;4r_1. Plati
_ IBil
Pkk Byl

kde |By| je determinant matice autokorelaci By, tvaru

1 P1 - Pr-1
Pr-1 Pr-2 . 1

a |Bj| je determinant matice autokorelaci By, ktera vznika z matice By, pfedefinovanim

posledniho sloupce, viz Cipra [6].

Skute¢né hodnoty pii jsou neznamé. Odhady 1y, parcidlni autokorelaéni funkce
Pri Vypocitame z rekurentnich vzorct

rni=n

k-1
k= Xj2iTk-1j Tk—j

Tk = =1 pro k> 1,
1-X721 Tk=1,j Tj
kde 1y = Ti—1,j - Tk Tie—1,k—j proj=1,2,..., k1.

21



Kapitola 3

CHARAKTERISTICKE VLASTNOSTI FINANCNICH
CASOVYCH RAD

Cilem této kapitoly je ukédzat a popsat typické vlastnosti finan¢nich ¢asovych fad. Mezi
zakladni vlastnosti finan¢nich fad patfi nestacionarita, shlukovani volatility, podminéna
heteroskedasticita a v neposledni fadé¢ i leptokurticky tvar pravdépodobnostniho rozdéleni
finan¢nich vynosti. Jednotlivé vlastnosti jsou popsany v nasledujicich odstavcich.
Informace pottebné ke zpracovani této kapitoly jsem Cerpala z publikaci [1, 2, 3, 6, 9, 11,

15, 16, 22, 24] a internetovych zdroju [2, 9].

3.1 Nestacionarita

Pro finan¢ni Casové fady je typickd pfedevSim jejich mestacionarita. Tato vlastnost se
vyznacuje tim, Ze hodnoty téchto fad nemaji tendenci vracet se k n€jaké hodnoté, tj. nemayji
konstantni stfedni hodnotu a rozptyl. Nestaciondrni Casové tady jsou ty fady, které
nesplituji podminky stacionarity. Nestacionarni fada, konkrétné denni ¢asova fada kurzu
USD/CZK od 1. 1.2005 do 31. 12. 2011, je zachycena na obrazku 3.1. Data pochazi

z internetovych stranek Ceské narodni banky, viz pouzita literatura.

Obrazek 3.1: Denni casova rada kurzu USD/CZK od 1. 1.2005 do 31. 12. 201 1.
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Staciondrni chovani je podstatnym piedpokladem nékterych typt analyz. Ne vzdy jsou
nadhodné procesy stacionarni. V praxi se stacionarni procesy objevuji velmi zfidka. Proto je
zapotiebi nejprve stacionaritu procesu otestovat, piipadné proces vhodnym zplisobem
upravit tak, aby byla nestacionarita odstranéna. Existuji dva druhy nestacionarity,

nestacionarita ve stfedni hodnot¢ a nestacionarita v rozptylu.

3.1.1 Procesy nestacionarni ve stfedni hodnoté

Jako proces nestacionarni ve stiedni hodnoté je oznacovéan proces, jehoZ stiedni hodnota
neni v ¢ase konstantni. Cipra v [6] uvadi, ze nejjednodusSim a nejastéji vyuzivanym
zpuisobem, jak nestaciondrni procesy pievést na stacionarni procesy, je dané procesy
diferencovat. Diferencovani procesu (fady) se provadi pomoci diferenci. Diference
pfedstavuje rozdil neboli velikost zmény mezi dvéma danymi ¢asovymi okamziky méteni.

Obvykle se diference znaci jako Ax,.

Vzorec pro vypocet prvni diference fady x,

Axy =% —X¢_1q, t=2,...,n,

vzorec pro vypocet druhé diference fady x;

NPxp=DAxy —Axp_q = (¢ — Xpo1) = (Kemq = Xe—p) = X¢ = 2% g +Xep,  1=3,..,7.

Obecny vzorec pro vypocet d-té¢ diference fady x,

Abx, = A1y, — A% 1x, t=d+1, ..., n.

Nesmime zapomenout, ze ma-li ptivodni fada x; n hodnot (x4, ..., x,), pak diferencovanou

fadu A%x, tvoti pouze n-d hodnot (A%x;, 4, ..., A%Xx,).

Urceni radu diferencovani
Cipra v [6] uvadi, ze v praxi se vétSinou pouzivaji jen prvni diference, vyjimecné 1 druhé,
vyssi fad diferencovani se pouzivd jen velmi ojedinéle. K ovéfeni spravného tadu

diferencovani d lze pouzit nasledujici metody:

1) Graficky zaznam rady
Danou ¢asovou fadu vykreslime a na zdkladé grafu posoudime jeji stacionaritu. Pokud o

stacionarit¢ fady pochybujeme, miZzeme pfistoupit k vykresleni prvnich ¢i druhych
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diferenci fady a znovu posoudit stacionaritu téchto fad. Pokud z grafii nejsme schopni o
stacionarité fady rozhodnout, mizeme pfistoupit k uréeni fadu diferencovani na zékladé

dalSich metod.

2) Porovnani jednotlivych rozptylii diferenci

Cipra v [6] uvadi, e napiiklad Anderson’ dava piednost porovnani jednotlivych rozptyla
diferenci. Metoda spo¢iva v tom, Ze nejprve uréime odhad rozptylu o7 dané ¢asové fady.
Daéle pak ur¢ime odhady rozptylii jednotlivych diferenci gy, UAZZ x> --- této Tady. Jako rad
diferencovani d ur¢ime hodnotu diference, kterd davd nejmensi hodnotu odhadnutého
rozptylu ze vSech diferenci. Pfi postupném diferencovani maji totiz hodnoty rozptylu
tendenci se zmenSovat, ale pouze dokud neni fada stacionarni. Jakmile je stacionarita
dosazena, hodnoty rozptylu se za¢inaji znovu zvySovat. Pokud bychom pouzili vyssi fad

diferencovani nez je nutné, doslo by k ptediferencovani fady.

3) Pomoci odhadnuté autokorelacni funkce
DalS§i moznosti, jak ov¢fit stacionaritu fady, je na zdkladé posouzeni odhadnuté
autokorelacni funkce 7, dané tady. Pokud hodnoty 1, pomalu klesaji zhruba linearné

(nikoli geometricky), pak je dana fada nestacionarni a je tedy nutné fadu diferencovat.

4) Pomoci statistického testu
K ovéfovani stacionarity je mozné vyuzit naptiklad Augmented Dickey - Fulleruv test,

zkracené oznaceny jako ADF test. Tento test jsem popsala a pouzila v kapitole 5.

Piiklad 3.1

K dispozici mam denni ¢asovou fadu sménného kurzu USD/CZK od 1. 1. 2005 do 31. 12.
2011. Radu tvoii celkem 1765 pozorovani. Na této fad& ilustruji metodu porovnani
jednotlivych rozptyli diferenci, nebot’ tuto metodu v praktické aplikaci nebudu provadeét.
Zbylé metody budou blize popsany a aplikovany v kapitole 5.

Casovou fadu kurzu USD/CZK jsem vykreslila, grafické zobrazeni fady je vidét na
obrazku 3.2. Ztohoto obrdzku je jasn€ patrné, Ze zkoumand fada neni staciondrni.
Nejjednodussim zplisobem jak danou fadu prevést na stacionarni, je fadu diferencovat. Po
této Upravé dostdvame fadu vynosid. Otdzkou ale zistavda, jak velky zvolit fad

diferencovani. Rad diferencovani d jsem zvolila d = 1, 2, 3. K vét§im diferencim bych se

7 Anderson, O. D.: Time Series Analysis and Forecasting — the Box-Jenkins approach. Butterworth, 1976.
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uz neméla dostat. Timto zpiisobem jsem ziskala tfi Casové fady, které jsem nasledné

vykreslila k posouzeni stacionarity, viz obrazek 3.2. Na zdklad¢ vizualniho pohledu jsem

dosla k zavéru, Ze vSechny fady jiz mohou byt staciondrni, jsou téméf identické. Zde se

ukazuje, Ze pouze vizudlni ovéfeni grafu k potvrzeni stacionarity nestaci. Je tfeba ji

vhodnou metodou ovéfit. Vyuzila jsem proto metodu porovnani jednotlivych rozptyl

diferenci. Nejprve jsem spocitala rozptyl pivodni casové fady a nasledné jsem urcila

rozptyly pro jednotlivé diferencované tady. Hodnoty jednotlivych rozptyli tfad jsou

uvedeny v tabulce 3.1.

Hodnota kurzu

Variabilita

Obrazek 3.2: Denni casové rady kurzu USD/CZK od 1. 1. 2005 do 31. 12. 2011.

Denni ¢asova rada kurzu USD/CZK
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Optimalni ¥ad diferencovani d zvolim tak, Zze ztabulky 3.1 vyberu nejmensi hodnotu

rozptylu diferencované fady. Z tabulky je patrné, Ze nejmensi hodnotu rozptylu méa casova
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fada vynosl zkonstruovana na zékladé prvni diference. Rad diferencovani d je tedy roven

jedné. Ziskana ¢asova fada tvofi Casovou fadu dennich vynosi a je jiz stacionarni.

Tabulka 3.1: Rozptyly pro jednotlivé rady.

Rozptyl ¢asové fady | Hodnoty rozptylu
0% 6.831793
Oy 7.374734%10°
Op2y 15.47145%10°
Opsy 23.76332%10°

Skutecnost, ze puvodni fada je opravdu nestaciondrni a fada prvnich diferenci je jiz
stacionarni dokazuje i obrazek 3.3, na kterém je zobrazena autokorela¢ni funkce plivodni a
diferencované fady. Hodnoty ACF ptlivodni fady klesaji velmi pomalu zhruba linearné, ale

hodnoty ACF diferencované fady jiz nikoliv.

Obrazek 3.3: Autokorelacni funkce pred a po diferencovani.
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3.1.2 Procesy nestacionarni v rozptylu

Jako proces nestaciondrni v rozptylu je oznacovan proces, jehoZ rozptyl se v ¢ase méni.
Neékdy také mize na Case zaviset i kovariance. K tomu, abychom dostali stacionarni fadu,
nestaéi danou fadu pouze diferencovat, ale je zapotiebi fadu vhodné transformovat. Casto

stabilizaci rozptylu stabilizujeme 1 kovariance. Transformace Casové fady se provadi za
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ucelem stabilizace z hlediska variability. Diky transformaci maji ndhodné slozky urcujici
fadu vlastnosti bilého $umu® s konstantnim rozptylem a &asto také i normalni rozdéleni.
Jenkins ° ale i Anderson '’ ve svych publikacich doporuduji vyuzivat tyto druhy

transformaci

logaritmicka transformace

xt@) = log x4, proA =0,

mocninnd transformace

x, D = x4, prod #0
kde A je transformacni parametr.

Dle Cipry [6] o hodnoté A lze ptiblizné rozhodnout na zaklad¢ grafu fady. Danou
casovou fadu rozdélime na kratké useky o délce 4 — 12 pozorovéni. Pro kazdy tsek zvIast
uréime aritmeticky pramér m. Rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou v kazdém
useku oznacime jako v. Body (m,v), ziskané ze soufadnic m a v pro jednotlivé useky,
potom zakreslime do grafu. Pokud zakreslené body lezi zhruba na konstantni ptimce, pak
fadu neni potfeba transformovat. Lezi-li body pfiblizné na rostouci piimce, linearizujeme

fadu logaritmickou transformaci. Jestlize body rostou zhruba exponencialng, tadu
X
Jxe

ale zato je vypocetné jednoducha a pro praktické ucely zcela dostacujici.

transponujeme funkci —. Tato metoda volby vhodné transformace neni sice zcela presna,

Cipra déale uvadi, ze ncktefi autofi, napt. Anderson, navrhuji pouzivat jen dvé
hodnoty A, konkrétné A =0 a A =1. V pfipad¢, Ze 1 =0 pouzijeme logaritmickou
transformaci, je-li A =1 hovofime o transformaci identické, kde hodnoty ptuvodni fady

zUstavaji nezménény. V praxi se obvykle pro vétsinu ekonomickych a finanénich ¢asovych

¥ Bilym Sumem* (white noise) nazveme posloupnost nekorelovanych nahodnych veli¢in &, s nulovymi
sttednimi hodnotami a s konstantnim rozptylem, tj.

E(€)=0, var(s;) =c?proi=1,....n, cov(g;, &)= 0 pro i# j.
Piseme &€ ~ WN(0,62). Plati-li tyto t¥i podminky a je-li navic splnéna i podminka nezavislosti, pak ndhodné
veli¢iny znacime jako iid.
? Jenkins, G. M.: Practical Experiences with Modelling and Forecasting Time Series. GJP Publication, 1979
' Anderson, O. D.: On the Transformation of Raw Time Series Data - a Review. Statistische Helfe, 1976.
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fad pouziva k Gpravé nestacionarity fady logaritmickd transformace a nasledna diference
prvniho ftadu. Vzorec pro vypocet prvni diference fady s pouzitim logaritmické

transformace ma tvar

Ax.=In(x,) —In(x,_y) = ln[ ali ],

Xt—1
kde x; je ptivodni Casova tada a Ax; je nova Casova fada dennich logaritmickych vynost,
kterd je jiz stacionarni. Logaritmickou transformaci a néslednou diferenci prvniho fadu
pfiblizim na realnych datech. Uvazujme opét finan¢ni Casovou fadu kurzu USD/CZK
zaznamenanou od 1. 1. 2005 do 31. 12. 2011. V Rku ozna¢im ptivodni ¢asovou tadu jako
%2 a pouziji na ni programovy kod diff (log(x2),differences = 1). Takto ziskdm fadu

dennich logaritmickych vynost y2. Grafické zndzornéni fady y2 je na obrazku 5.1.

3.2  Shlukovani volatility

Dalsi vyznamnou vlastnosti finan¢nich ¢asovych tfad je v Case proménliva volatilita, téz
oznaCovand jako ,,volatility clusterig® neboli persistence volatility. Strucné feceno, jedna
se o shlukovéani volatility v ¢ase. Blize byla tato vlastnost popsdna v prvni kapitole
v odstavci 1.2 Zakladni vlastnosti volatility. Nazorné je tato vlastnost vidét na obrazku 1.1.
Vsimnéme si, jak se méni prubéh volatility dané casové fady v Case, konkrétn¢ obdobi
s nizkou volatilitou jsou stfiddna obdobimi s vysokou volatilitou, ale nikoliv ve stejné

dlouhych intervalech.

3.3 Podminéna heteroskedasticita

Pro vétSinu financnich Casovych fad je typickd predevSim podminénd heteroskedasticita.
Zjednodusené teceno, tato vlastnost finan¢nich casovych fad se vyznacuje ménici se
hodnotou podminénou rozptylu v Case, tzn., Ze casovd fada logaritmickych vynost
nevykazuje stale stejnou trovei volatility, ale jeji uroven se v nékterych obdobich zvySuje
¢i snizuje. Podminény rozptyl je zavisly na minulych hodnotach pozorovani. Podminéné
rozptyly jsou nedilnou soucasti celé tfidy modelii volatility, kde pravé podmineny rozptyl
je identickym oznacenim pro volatilitu. Jednotlivé modely volatility se od sebe odliSuji
tim, jak pfistupuji k nadefinovani podminéného rozptylu h; . Konkrétni podoby

podminéného rozptylu budou popsany v kapitole 4.

28



Podminénou stredni hodnotu ndhodné veliCiny X; za podminky, ze veli¢iny X;_4,
X¢_y, ... nabyly v casech t-1, t-2, .... konkrétnich hodnot, definujeme vztahem
te = EXelXeoq = xo1, Xpmp = Xp_gp )
Pomoci podminéné stiedni hodnoty miizeme vyjadtit podminény rozptyl nahodné veliCiny
X; v case t podminény hodnotami ndhodnych veli¢in X;_;, X;_,, ... v Casech ¢-1, t-2, ...
vzorcem
hy = var (XelXe—q = x¢-1, Xep = X¢2, ) =

= E[(X; — EQX|Xeo1 = Xeoq, Xemp = Xm0 )2 Xim1 = xem1, Xeoo = 23, ]

V ekonometrii je podminény rozptyl zndmy pod pojmem skedasticka funkce.
Skedasticka funkce je rovna podminénému rozptylu veli€iny X; za podminky znalosti
X¢_1,X¢_2, ... Neni-li skedastickd funkce v case konstantni, nazyvame funkci
homoskedastickou a plati

var (X | Xe—1, X;_2, .) = 02 je v &ase neménny, tj.
02 =0}=..=02.
Pokud neni skedastickd funkce konstantni, znaci se funkce jako heteroskedasticka a plati
var (X | Xe—1, X;_2, ) = 02 se v &ase méni, tj.

3i,j: 0f # 0f.

3.4 Nenormalni rozdéleni vynosi

Na skutecnost, Ze logaritmy vynosii nemaji, jak se bézné predpokladd, normalni rozdéleni
upozornil ve svych pracich napf. Fama''. Pro logaritmy vynost je typické, e maji
zesikmené leptokurtické rozdéleni. Jako leptokurtické rozdéleni'? byva oznadovéano takové
rozdéleni, jehoz tvar pravdépodobnostniho rozdéleni je oproti normalnimu rozdéleni
Spicatéjsi s tlustsimi konci piipadné se pouziva i oznaceni chvosty. Prakticky to 1ze ovéfit

na zakladé spo¢itani Sikmosti a §piGatosti” logaritmickych vynosiL.

""Fama, E. F.: The Behaviour of Stock Market Prices. Journal of Business, 1965.
"2 Darlington, R. B.: Is Kurtosis Really Peakedness?. The American Statistician, 1970.
" Pearson, K.: Method of moments and method of maximum likelihood. Biometrika, 1936.

29



Nejcasteji uzivanou charakteristikou asymetrie je tzv. koeficient Sikmosti
. () = ELECO)
3 (Jvar(x))3 ’

kde X je ndhodna veli¢ina , E(X) je stfedni hodnota a var(X) je rozptyl. Je-li rozdé€leni

symetrické, je az = 0. Je-li rozdéleni protdhlej$i smérem napravo nez smérem nalevo, je
az > 0. Je-li rozdéleni protéhlejsi smérem nalevo nez smérem napravo, je a; < 0. Jestlize

X ma normalni rozdéleni N(u, 62), je az(X) = 0.

Jako charakteristika Spicatosti rozdéleni se uziva tzv. koeficient spicatosti
ey - FOECO
* (Jvar(X))* ’

Ma-li ndhodnd veli¢ina X symetrické rozdéleni a je-li a,(X) > 0, (a4 (X) < 0) znamena to,

ze na svych koncich je pravdépodobnostni funkce P(X = x,) nebo hustota f{(x) této nahodné
veli¢iny vétsi (mens$i) nez hustota normalniho rozdé€leni se stejnou stfedni hodnotou a
stejnym rozptylem. Pro X s normélnim rozdélenim N(u, %) je a,(X) = 0.

Definice Sikmosti a Spicatosti jsou prevzaty z [15].

Priklad 3.2

Abych ukazala, Ze logaritmy vynosi maji opravdu rozdé¢leni Spicaté€jsi a s tlustSimi konci
nez ma normalni rozdéleni, porovndm hodnoty $picatosti a Sikmosti dvou ¢asovych tad, se
kterymi budu v praktické casti pracovat, s hodnotami $piCatosti a Sikmosti pro normalni
rozdé¢leni. Tabulka 3.2 obsahuje hodnoty Sikmosti a Spicatosti ¢asovych fad logaritmickych
vynost. Za piedpokladu normality logaritmickych vynosii by mély byt hodnoty Sikmosti
blizk¢ ¢islu nula a v pfipadé Spicatosti rovny c¢islu nula (viz nadefinované vzorce).
Z tabulky mizeme vy¢ist, ze Sikmost nabyva pro obé¢ fady logaritmii vynosti hodnot mirné
vétsich nez nula, stejné tak i Spicatost ani pro jednu fadu neodpovida ¢islu nula, naopak jeji
hodnoty jsou podstatné vétsi. Ze ziskanych hodnot pro Sikmost a Spicatost vyplyva, Ze
ptedpoklad normality rozd¢leni logaritmickych vynost neplati. Rozdéleni logaritmickych

vynosi je opravdu Spicatéjsi a Sikmejsi s tlustymi konci nez normalni rozdéleni.
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Tabulka 3.2: Sikmost a $picatost Fad logaritmickych vynosii sménnych kurzii.

Rada logaritmii vynosii | USD/CZK USD/EUR
Sikmost 0.1199 0.0239
Spicatost 3.5134 1.8494

Tuto skutecnost potvrzuje i grafické zndzornéni rozdéleni logaritmickych vynosi
viz obrazek 3.4. Do tohoto obrdzku jsem zobrazila tvary pravdépodobnostniho rozdéleni
fad logaritmickych vynosi. Pro snadnéj§i porovnani rozdili mezi rozdélenim
logaritmickych vynost a normalnim rozdélenim je do obrazka zakreslen i tvar normalniho
rozdéleni (prerusovana c¢ara). Jednotlivé grafy potvrzuji, ze rozdé€leni vynost opravdu

neodpovida normalnimu rozdéleni.

Obr. 3.4: Skutecné rozdeleni logaritmii vynosit sménnych kurzii a normalni rozdéleni.

USD/CZK USD/EUR

3.5 Zakladni predpoklady modelu volatility
Nez pfistoupim k samotnému popisu jednotlivych modelii volatility, povazuji za vhodné,
zminit zékladni pfedpoklady, na kterych tyto modely stoji a jez jsou nezbytné pro jejich

pochopeni. Mezi zékladni ptedpoklady finan¢nich casovych tad, vychézejicich z prace

31



R. F. Engle [9], patii pfedpoklad normality rozdéleni vynost, piedpoklad nezavislosti ¢i
nekorelovanosti logaritmickych vynosi. Dale se jesté predpokladd, ze ndhodna veli¢ina e,
méa normované normalni rozdéleni. Pfi praktickych aplikacich bylo zjisténo, Ze tyto
ptedpoklady vétSinou neplati. Zda tyto predpoklady plati, budu ovéfovat na realnych

datech v praktické ¢asti prace.

3.5.1 Normalni rozdéleni logaritmickych vynosi

Jednim ze zakladnich piedpokladi, se kterym se pii analyzach finan¢nich Casovych tad
pracuje, je, ze logaritmické vynosy maji normalni rozdéleni. Je to vyhodné hlavné kvtli
analyzdm, které jsou diky tomuto ptedpokladu normality pro analytiky podstatné
jednodussi na zpracovani. Kdyz vime, Ze cena finan¢niho aktiva nemiZze byt nikdy zaporné
Cislo, tak ji nemizeme modelovat pomoci normalniho rozdéleni, nebot’ to mize nabyvat
libovolnych hodnot. Arlt v [2] uvadi, Ze z tohoto divodu se piedpokladd, ze hodnoty
finan¢nich ¢asovych fad jsou urceny logaritmicko-normalnim rozdélenim. Pointa spociva
v tom, Ze kdyZ na ndhodnou veli¢inu s logaritmicko-normalnim rozdélenim aplikujeme
logaritmus, dostaneme nahodnou veliinu s normalnim rozdélenim. Proto je vyhodné
finan¢ni fady transformovat logaritmovanim. Logaritmickou transformaci doporucuje napft.

Anderson'?, ve své praci ji pouziva i Tsay [24] a mnoho dal3ich autord.

Jak bylo ukazano v odstavci 3.4 Nenormdlni rozdé€leni vynosii, ptedpoklad
normality logaritmickych vynosti neodpovidd skuteCnosti. Otazkou je, jaké
pravdépodobnostni rozdéleni vystihuje vlastnosti dat lépe nez normalni rozdéleni. Dlouhou
dobu se hledalo takové rozdéleni vynosi, které by jejich vlastnosti charakterizovalo lépe
nez normalni rozdéleni. VSeobecné se doporucuje pouzivat misto normalniho rozdéleni

napiiklad Studentovo ¢ — rozdéleni.

3.5.2 Nezavislost a nekorelovanost logaritmickych vynost

V klasickych analyzach finan¢nich ¢asovych tad se piedpokladd, ze logaritmické vynosy
jsou nekorelované stejné¢ rozdeélené nahodné veliCiny s nulovou stfedni hodnotou a
konstantnim rozptylem, nebo nezédvislé stejné rozdélené ndhodné veli¢iny s nulovou

sttedni hodnotou a konstantnim rozptylem. Realita je vSak obvykle daleko bohatsi a

VVVVVVVVVV

'* Anderson, O. D.: On the Transformation of Raw Time Series Data - a Review. Statistische Helfe, 1976.
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skutecnosti vSak je, Ze nemusi byt splnéna podminka nekorelovanosti logaritmti vynosu.

Logaritmy vynosti mohou byt tedy linearné zavislé. [3]

3.5.3 Normované normalni rozdéleni e,
Pro vynosy Y; se predpoklada vztah

Yo =pu + &,
kde u; je podminéné stfedni hodnota (jeji odhad neni pro urceni podminéného rozptylu
klicovy, takze se ji dale nebudu zabyvat) a &; je ndhodna veli¢ina procesu {&;} s nulovou
sttedni hodnotou a podminénym rozptylem h;, tj. & ~ N(0,h;). Proces {¢&;} lze dale
specifikovat jako

g =eh'?,
kde e; je ndhodna veli¢ina procesu {e;} snulovou stfedni hodnotou a jednotkovym

rozptylem, tj. e, ~ N(0O, 1).

Ale pii praktickych aplikacich se ¢asto mlizeme piesvédcit, ze tento predpoklad

normality neodpovidd skuteCnosti, nebot S$picatost standardizovanych rezidui

an

é,=¢ flt_ 1/2 je vyssi nez pro normalni rozdéleni. Proto bylo zapotiebi nahradit pfedpoklad
normality pfijetim vhodnéjSiho predpokladu o rozdéleni veliCiny e, . Roku 1986
T. Bollerslev [5] navrhl vychazet z pfedpokladu, Ze pravdépodobnostni rozdéleni veliiny

e; nejlépe vystihuje standardizované Studentovo rozdéleni s v stupni volnosti ve tvaru

v+l _y+1

_ F(T) i 2
f(et) B ‘/n'(v—Z)I‘(g) (1 + v—Z) ’

kde v > 0 aT'(.) je gama funkce. Z vlastnosti Studentova rozdé€leni vime, ze je symetrické
okolo nuly, a ze srostoucim poctem stupiii volnosti toto rozdéleni konverguje
k normalnimu rozdé€leni. Jinou moznosti, jak tuto situaci vyiesit, je ponechat predpoklad
normality a pracovat s normalnim rozdélenim, protoZe urceni vhodného rozdéleni mtize
byt dosti ndro¢né. Obecné se tedy predpoklada, Zze ndhodna veli¢ina & ma nulovou stfedni
hodnotu a podminény rozptyl h, tj. & ~ (0,h;). A ndhodné veli¢ina e; ma rozdéleni se

sttedni hodnotou rovnou nule a jednotkovym rozptylem, tj. e, ~ (0, 1).
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Kapitola 4

MODELY VOLATILITY

Zaklad dneSnich modela volatility polozil roku 1982 americky statistik a ekonometr Robert
F. Engle. Byl to pravé Engle, kdo poprvé upozornil na to, Ze k modelovani volatility
ekonomickych casovych fad, neni vhodny ptedpoklad konstantni volatility. Vymyslel
proto model, ktery mél charakterizovat podminénou heteroskedasticitu stochastického
procesu. Jeho vyndlez modelu ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) byl
natolik vyznamny, Ze v roce 2003 za n¢j ziskal Nobelovu cenu za ekonomii. Jeho prace se
stala zakladem pro mnohé dal$i modely, které vznikaly jako rozSifeni zdkladniho modelu

ARCH. Svym objevem tak polozil zéklady rozsahlé¢ tfidé modelil volatility.

Na prvni pohled se mize zdat, Ze tyto modely Uspésné vyresily problém
s modelovanim volatility, a ze budou v praxi bézné vyuzivany. Opak ale je pravdou. Na
jedné strané si modely volatility naSly mnoho zastanct, ktefi v nich vidi nejleps$i moznost,
jak modelovat volatilitu, na stran¢ druh¢ ale existuje i mnoho jejich odptrct. Mezi jejich
odpiirce patii napt. Nassim Taleb, ktery se o nich ve své knize ne zrovna lichotivé vyjadril:
,Robert Engle, ekonometr a az na tuto malickost okouzlujici clovek, prisel s velmi
komplikovanou statistickou metodou zvanou GARCH, za niz dostal Nobelovu cenu. Nikdo
Jji neovéril, aby zjistil, zda mé v redlném Zzivoté vibec néjakou platnost. V ném si lépe
vedou jednodussi, méné ,.sexy* metody; ty vam ale nevynesou letenku do Stockholmu.*

[23] Pii zpracovavani kapitoly jsem vychazela ze zdrojt [2, 3, 5, 9, 11, 18, 22, 24].

Druhy modeli volatility

Existuje cela fada druhd modelii volatility. Jednotlivé modely volatility se od sebe odliSuji
tim, jakym zpiisobem pfistupuji k nadefinovani podminéného rozptylu h; procesu v Case.
Navic kazdy z modeld se snazi zachytit rizné vlastnosti volatility. Nékteré modely jsou
schopny dobfe zachytit shlukovani volatility, jiné se naopak zaméfuji na zachyceni
asymetrickych ¢i jinych vliva. Jak je uvedeno v publikaci [3] ,,z hlediska autokorela¢ni
struktury casovych fad lze modely volatility chipat jako modely nelinearni, nebot

charakterizuji vyvoj podminéného rozptylu stochastického procesu. Zachycuji tedy
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zavislosti mezi veliCinami stochastického procesu, které nejsou linedrni. Z hlediska
konkrétni funkéni formy modelu podminéného rozptylu vSak lze rozliSovat linearni a
nelinedrni modely volatility.” Mezi nejzndm¢jsi zastupce linearnich modelti patii modely
typu ARCH, GARCH, IGARCH " atd. Typickym nelinearnim modelem je model
EGARCH a jeho dalsi modifikace, napt. model GIR-GARCH'®, QGARCH'” aj.

Engle ve své praci ozna&il podminény rozptyl o7 jako h, a smérodatnou odchylku g, jako

hg/ 2. Proto jsem se rozhodla, 7e budu také vyuzivat tohoto oznacent.

4.1 Linearni modely volatility

Pro linearni modely volatility je typické, ze podminény rozptyl ptedstavuje linearni funkci
ndhodnych veli¢in €7 ,, €75, ..., &£ ,. Jak uz bylo zmin&no, linearnich modelii existuje
nékolik druhti. VSechny tyto modely jsou obménou zakladniho modelu ARCH. Jednotlivé
modely se 1i§i nadefinovanim podminéného rozptylu 4, v Case. Mezi nejznaméjsi a zaroven
1 nejpouzivangjsi linedrni model patii model GARCH. V nasledujicich odstavcich zde

model ARCH a GARCH stru¢n¢ predstavim.

4.1.1 Model ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)
Model piedpoklada zavislost rozptylu asové fady na minulosti, tj. podminény rozptyl a

navic, ze modely finan¢nich casovych tad jsou heteroskedastické.

ARCH (1)

Dany model je fadu jedna a je urcen parametrem g, kde ¢ = 1, tzn., ze podminény rozptyl
tohoto modelu zavisi jen na variabilité¢ jednoho pfedchoziho pozorovani.

Podmineny rozptyl modelu ARCH(1) ma tvar

— 2
ht_ (ZO + (Zlgt_l,

kde podminky ay > 0 a a; = 0 zarucuji, Ze podminény rozptyl bude kladné Ccislo, t;.

h: = 0 a proces {&;} se nazyva podminéné heteroskedasticky. Pokud plati, ze a; = 0,

"> Engle, R. F., Bollerslev, T.: Modeling the Persistence of Conditional Variances. Econometric Reviews,
1986.

16 Glosten, L. R., Jagannathan, R., Runkle, D. E.: On The Relation between The Expected Value and The
Volatility of Nominal Excess Return on stocks. Journal of Finance, 1993.

'7 Sentana, E.: Quadratic ARCH models. Econometric Reviews, 1995.
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podminény rozptyl je konstantni v c¢ase a proces {&} se nazyva podminéné

homoskedasticky.

Model ARCH(1) bude stacionarni v kovariancich, je-li parametr a; < 1.

Nepodminény rozptyl procesu {&;} ma tvar

Xo

var(gy) = r—

a nezavisi na ¢ase f, coz znamenda, Ze proces je konstantni v Case, pak proces {&;}

oznacujeme jako nepodminéné homoskedasticky.

ARCH(g)

Model ARCH je tadu ¢ (s parametrem ¢g). Rozptyl tohoto modelu zavisi na variabilité ¢
ptedchozich pozorovani.

Podminény rozptyl obecného modelu ARCH(g) ma tvar

— 2 2 2
hi=ay + @161 + ax6_ 5 + ... T apEr_y,

kde podminky ay >0 aa; 20 pro i = 1, 2, ..., g zarucuji, ze podminény rozptyl bude

kladné ¢islo.

Model ARCH(q) bude staciondrni v kovariancich, je-li splnéno, ze
(1-a;B-a,B?-...-a,B?)=0,tj.

lezi-li kofeny polynomialni rovnice vné jednotkového kruhu.

Nepodminény rozptyl procesu {&;} ma tvar

X9

var(et) - 1-a;— .~ aq

a opét nezavisi na Case t, z ¢ehoz plyne, Ze proces {&;} je nepodminéné homoskedasticky.

Vyhody modelu:
Nespornou vyhodou modelu ARCH je fakt, Ze s jeho pomoci Ize zachytit shluky volatility
v ¢asové tad€ vynost. Dale jsme pomoci modelu schopni zachytit vyssi Spicatost

pravdépodobnostniho rozdéleni vynost nez normalni rozdéleni.
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Nedostatky modelu:

Model bere v tvahu shlukovéani volatility finan¢nich dat a neuvazuje existenci pakového
efektu. Odhadnuti vhodného modelu nemusi byt vzdy pro analytika jednoduché. Aby
model dostatecné popsal vyvoj volatility v case, vyuziva k tomu vysoky tad p. V disledku
toho se pak musi odhadovat velky pocet parametri, coz mize cely postup znacné

zkomplikovat.

4.1.2 Model GARCH (Generalized ARCH)
Tento model pfedstavuje nejvyznamnéjsi generalizaci modelu ARCH. Navrhnul jej roku
1986 T. Bollerslev'® a jeho tprava spoéivala v tom, Ze podminény rozptyl je oproti modelu

ARCH navic nové rozsifen o minulé hodnoty podminéného rozptylu.

GARCH (1,1)
Podmineny rozptyl modelu GARCH (1,1) s parametry p = 1 a ¢ = 1 ma tvar

_ 2
hi=ay + ayef_q + Brhe_q,

kde podminky @y > 0, @y = 0 a f; = 0 zarucuji, Ze podminény rozptyl bude kladné ¢islo.
Model GARCH(1,1) bude stacionarni v kovariancich, je-li splnéno, ze a; +f; < 1.

Nepodminény rozptyl procesu {&;} ma tvar
%o

var( ‘St) :m.
Nepodminény rozptyl procesu {g} je vmodelu GARCH(1,1) nepodminéné

homoskedasticky.

GARCH (p, q)
Podmineny rozptyl obecného modelu GARCH (p, ¢) ma tvar

_ q
hy =ay + Zi=1 a; Stz—i + Z?:l Bihe_i,

'8 Podrobngjsi popis viz Bollerslev, T.: Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity. Journal
of Econometrics, 1986.

37



kde podminky ¢y > 0,a; = 0proi=1,2,..,gaf; =0proi=1,2,..., p zarucuji kladny
podminény rozptyl. Kde h; je podminény rozptyl rezidui CR, @, je konstanta, a; af3; jsou

koeficienty a £Z_; jsou rezidua.

Model GARCH(p,q) bude stacionarni v kovariancich, je-li splnéno, Ze
l-a(B)-pF(B)=0,t.

lezi-li kofeny polynomialni rovnice vné jednotkového kruhu.

Nepodminény rozptyl procesu {&;} ma tvar
%o

var(&) = T pm

a je op¢t nepodminéné homoskedasticky.

Vyhody modelu:

Model GARCH je vyhodné pouzit tam, kde by bylo dobré zvolit model ARCH(g) s mnoha
zpozdénimi ¢g. Pouziti modelu GARCH totiz odstrani problém s odhadovanim velkého
poctu parametrt, kterych by model ARCH dosahoval. Zahrnutim minulych hodnot
podminéného rozptylu do modelu ARCH je tento problém vyfesen. Sta¢i uz jen odhadnout
maly pocet parametri neZ by tomu bylo u ARCH. Nejcastéji pouzivany je model

GARCH(1,1).

Nedostatky modelu:
I ptes vylepSeni modelu ARCH v podob¢ zahrnuti do podminéného rozptylu navic i minulé

hodnoty podminéného rozptylu, model GARCH zapominé na pakovy efekt.

4.2 Nelinearni modely volatility

Na rozdil od linearnich modelti nelinearni modely pfipousti, Ze na finan¢ni Casové fady
mohou mit vliv rizné asymetrické efekty. Nejznaméjsi a nejcastéji se vyskytujici
asymetricky efekt se nazyva pakovy efekt, predpoklada, ze kladné a zaporné Soky se do
volatility nepromitaji symetricky. Popisu pakového efektu jsem se vénovala v odstavei 1.2
Zakladni vlastnosti volatility. Stejné jako existuje cela fada linearnich modelti ani

nelinearni modely co do poctu neziistavaji pozadu.
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4.2.1 Model EGARCH (Exponential GARCH)"

Model EGARCH byl ve své dobé prvnim modelem, ktery zachytil asymetricky vliv Soki
na volatilitu neboli pakovy efekt. Model je totiz schopen rozliSit dopad negativnich a
pozitivnich Soki i tehdy, je-1i jejich velikost v absolutni hodnoté¢ stejna. Vytvoten byl D.
Nelsonem roku 1991 a vznikl jako obména jiz zndmého modelu GARCH. Podminény
rozptyl je v modelu vyjadien v logaritmické formé, konkrétné pomoci ptirozeného

logaritmu.

EGARCH (1,1)
Model EGARCH (1,1) ma podminény rozptyl tvaru

In(h,) = ag + g(ec—1) + 1 In(he_y),

kde g(e;—1) = are;_1 +ville—1l — E(lec—1 D]
V tomto pfipad¢ neni potieba klast omezeni na parametry a4, f;, ¥1, které by zarucovaly,

ze podminény rozptyl bude nezaporné &islo.

EGARCH (p,q)
Podmineny rozptyl obecného modelu EGARCH(p, g) ma tvar

In(he)) = (1- AN ap+(1 - BT [1+ @(B)lg(ec-1),

kde B(B) = Xi_, BBt
(p(B) = Z?=1 (piBi
ger—1) =aseeq tyillec—1| — E(lec—1 D]

Jak uvadi Arlt ve své publikaci [11] ,,schopnost zachytit asymetrii ve vztahu podminéného
rozptylu a Sokl vyplyva ze zapisu funkce g(e;) ve tvaru

g(er) = (a; +yr)elley > 0) +(ay - v1) e l(er <0)-y1E(ler_4]),

kde I(A) je funkce, ktera nabyva hodnoty 1, jestlize jev A nastane, a hodnoty 0, jestlize
nenastane. Vliv kladnych Sok na logaritmus podminéného rozptylu je dan souctem

parametrl (a; + ¥;) a vliv zdpornych Sokt je dan rozdilem parametrt (o, - ¥;).

' Podrobnéjsi popis viz Nelson, D. B.: Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns: A New Approach.
Econometrica, 1991.
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Vyhody modelu:
Model je vyuzivan ptedevsim pro casové fady vynosii akcii, akciovych indexi atd., nebot’

zohlediiuje onen zminény pakovy efekt.

Nedostatky modely:

Hlavnim nedostatkem tohoto modelu je, Ze vyzaduje velké mnozstvi dat. Je zajimave, ze
pro ¢asové fady vynosti ménovych part se nedoporucuje tento model vyuzivat, nebot’ vliv
pakového efektu na ménové pary nebyl nikdy prokazan, proto se doporucuje pouzivat
model GARCH (1,1).
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Kapitola 5§

VYSTAVBA MODELU VOLATILITY

vvvvvv

nevystiznéji identifikovat vhodny model dané fady. Nejinak je tomu i pfi vystavbé modelt
volatility, kdy se snazime najit vhodny model, ktery by co nejlépe popsal volatilitu dat.
Cilem této kapitoly bude probranou teorii modelli volatility pouzit na konkrétni redlna
finan¢ni data. Data pro praktické zpracovani diplomové prace jsem ziskala z internetovych
stranek Ceské narodni banky a z placené databaze Patria Plus®® (odkazy jsou uvedeny v
seznamu pouzité literatury). Ke zpracovani dat a vykresleni obrazkd jsem pouzila
statisticky software R. K vytvofeni tabulek byl vyuzit MS Excel. Do prace nebudu vkladat
jednotlivé programové kody, ale pouze uvedu piikazy, které jsem v praci pouzila. Cely
zdrojovy kod pak bude k dispozici na ptrilozeném CD nosici. Informace potiebné k napsani

kapitoly jsem ziskala z publikaci [2, 3, 6, 22, 24] a internetovych zdroji [1, 11, 12].

Pti vystavbé modela volatility doporucuje Arlt postupovat v n¢kolika krocich (pfevzato z
[3D:
1) Pro danou &asovou fadu uréit vhodny linearni nebo nelinearni siroviiovy model™.
2) Otestovat nulovou hypotézu podminéné homoskedasticity proti alternativni
hypotéze podminéné heteroskedasticity linedrniho ¢i nelinearniho typu.
3) Odhadnout parametry zvoleného linedrniho ¢i nelinedrniho modelu podminéné
heteroskedasticity.
4) Oveftit vhodnost daného modelu diagnostickymi testy.
5) Je-li tteba, modifikovat model.

6) Pouzit model pro popisné nebo predikéni ucely.

%% Patria Plus je online informaéni platforma pro finanéni profesionaly. Pro zpracovani mé diplomové prace
mi byla data poskytnuta bezplatné.

! Urovitovym modelem se zde rozumi linearni modely (autoregresni procesy AR(q), procesy klouzavych
soucti MA(p) a smisené ARMA(q,p) procesy), které popisuji analyzovanou ¢asovou fadu. Vice o modelech
viz Cipra [6].
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Jedné se pouze o doporuceny postup, kterého se miizeme ¢i nemusime pii vystavbé modelil
volatility drzet. Postup vystavby modell volatility jsem se rozhodla roz¢lenit do Ctyi fazi.
V prvni fazi oveéfim stacionaritu dat a vytvofim fady logaritmickych vynost. Ve druhé fazi
otestuji, zda jsou tyto fady logaritmickych vynosti nekorelované. V piipadé, Ze bude
prokéazana korelace, aplikuji na fadu néktery z Groviiovych modeld. Dale otestuji, zda maji
logaritmické vynosy normalni rozdéleni. Také ovétim, zda je v téchto fadach pfitomny
ARCH efekt, tj. zda data vykazuji podminénou heteroskedasticitu. Ve tieti fazi se budu
zabyvat samotnym odhadem parametrti daného modelu. V posledni fazi vystavby modelu
vyhodnotim pomoci zvolenych diagnostickych testi vhodnost odhadnutého modelu. Bude-

li potfeba, uvazovany model pak modifikuji.

5.1 Ovéreni stacionarity rady

Jesté pred samotnou identifikaci modelu doporucuje Cipra v [6] provést ovéteni
stacionarity fady. Nejjednodussi metodou, jak ovéfit, zda je Casova fada stacionarni, je
danou tfadu vykreslit. Pfestoze z jejiho grafického zdznamu lze snadno urcit, zda je ¢i neni
fada stacionarni, je dobré tuto subjektivni metodu doplnit jesté statistickou metodou
urcenou k ovéteni stacionarity. NejCasteji vyuzivanym testem ve statistice a ekonometrii je

Augmented Dickey - Fulleriiv test””, zkracend nazyvany jako ADF test.

ADF test

Test nese nazev podle svych autort a jde o rozsifenou verzi pavodniho Dickey-Fullerova
testu. ADF test ovéfuje, zda ma Casova fada stacionarni charakter. Nulova hypotéza ADF
testu predpokladd nestacionaritu fady, alternativni hypotézou je stacionarita ftady.
Zamitneme-li nulovou hypotézu nestacionarity ve prospéch alternativy, pak mizeme
pfedpokladat, Ze dand fada je staciondrni. Pokud nulovou hypotézu nezamitneme,
pfedpokladdme, Ze dand tfada je nestacionarni a je tfeba pfistoupit k jeji transformaci.

Zavér o stacionarité fad u¢inim na zaklad€ standardniho rozhodovaciho pravidla, tj. je - li:

p-value<a Hjpzamitdm

p-value > a  Hj nelze zamitnout.

** Podrobné;jsi popis testu viz Dickey, D. A., Fuller, W. A.: Likelihood Ratio Statistics for a Autoregressive
Time Series with a Unit Root. Econometrica, 1981.
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Kazdou hypotézu budu testovat dle tohoto rozhodovaciho pravidla s hladinou

vyznamnosti ¢ rovnou 0.05.

Prvni finanéni ¢asovou fadu, kterou budu analyzovat, je fada sménného kurzu amerického
dolaru k Ceské koruné, zkracené¢ USD/CZK. Data jsem ziskala z internetovych stranek
Ceské narodni banky. Data pochézeji z doby od 1. 1. 2005 do 31. 12. 2012 a jde o
zavérecné kurzy s denni frekvenci zaznamenavani. Dny, kdy se na trhu neobchodovalo, tj.

vikendy a statni svatky, nejsou do financni casové fady zahrnuty.

Casovou fadu kurzu USD/CZK jsem oznalila jako =2 a vykreslila jsem ji do
obrazku 5.1. Rada neni na prvni pohled stacionarni, proto ji zlogaritmuji a nasledné
diferencuji, takZe po této upravé dostanu fadu logaritmickych vynosii y2. Radu y2 ziskam
pfikazem y2 <- diff(log(x2),differences = 1) a jeji grafické znazornéni je na
obrazku 5.1. V softwaru R nyni otestuji nestacionaritu v obou fadach ADF testem pomoci
funkce adf.test()z baliCku {tseries}. Pfikaz adf.test()vypiSe hodnoty testu pro
zadanou fadu a navic vypiSe i hodnoty p-value®, na zikladé kterych rozhodnu o
stacionarité fady. Pouziji ptikaz adf.test (x2) na ptivodni ¢asovou fadu sménného kurzu
a ptikaz adf.test (y2) na fadu logaritmickych vynosi. Pro plvodni fadu x2 vychdzi
p-value 0.674 a pro fadu logaritmickych vynosti y2 vychazi p-value mensi nez 0.01.
Z vysledki vyplyva, Ze tfada x2 je nestaciondrni, ale diferencovana tfada y2 je jiz

stacionarni. Dalsi diferencovani fady proto uz neni tieba provadét.

5.2  Analyza logaritmickych vynost

Nez pristoupime k odhadovéani parametrii model volatility, je vhodné provést analyzu
casové fady logaritmickych vynost. Nejprve se testuje jeji nekorelovanost. V pfipadé, ze je
v datech prokézana korelace, je tieba na fadu aplikovat néktery z uroviiovych modeli. Za

druhé se testuje, zda maji logaritmické vynosy normalni rozdéleni. Tteti vlastnosti, ktera se

* P-value 1ze definovat jako pravdépodobnost, se kterou dan testovaci statistika doséhne horsich hodnot
proti jeji skute¢né hodnoté. Vétsina statistickych softwarli vyuzivd misto porovnavani hodnot testovaci
statistiky s pfislusnymi kritickymi hodnotami k rozhodovani o nulové hypotéze pravé p-value. Vyjde-li
hodnota p-value mensi nebo rovna nez hladina vyznamnosti «, pak na dané hladiné vyznamnosti @ zamitame
nulovou hypotézu.
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testuje, je pfitomnost podminéné heteroskedasticity v logaritmickych vynosech neboli

ptitomnost ARCH efektu.

Obrazek 5.1: Denni casova rada kurzu USD/CZK od 1. 1.2005 do 31. 12. 201 1.
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5.2.1 Testovani nekorelovanosti logaritmickych vynosi

Tsay [24] uvadi, Ze zékladni idea modelt volatility predpoklada, Ze fada logaritmickych
vynosl je sériové nekorelovand nebo jen s malymi sériovymi korelacemi, ale je zavisla.
Pro ovéfeni nekorelovanosti vynosti jsem zvolila nasledujici tfi metody, diky kterym mitizu

odhalit pfipadnou korelaci v ¢asové radé logaritmickych vynosii jednotlivych mén.

1. Pribéh ACF a PACF
Z grafického pribchu vybérové autokorelacni (ACF) a vybérové parcidlni autokorelacni
(PACF) funkce mtizeme posoudit, zda se v ftad¢ logaritmickych vynost vyskytuje

korelace. Ovétovani nekorelovanosti logaritmickych vynost je zaloZeno na hodnotach ry,
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coz jsou vlastné odhadnuté hodnoty autokorela¢ni funkce ¢asové fady vynost. Testujeme
nulovou hypotézu Hy: p(k) = 0, pro k=1, proti alternativni hypotéze, ze H4: p(k) # 0. Lezi-
li hodnoty (k) uvniti intervalu + 2v/n, tj. v 95% intervalu spolehlivosti, p(k) je nulové,
takze logaritmické vynosy jsou nekorelované. Pokud néktera zhodnot r(k) ptekroci
interval spolehlivosti, logaritmické vynosy jsou autokorelované.

Odhady autokorelacnich a parcidlnich autokorelacnich funkci logaritmickych
vynost ziskdme funkcemi acf () a pacf() z bali€¢ku {stats}. Na fadu logaritmickych
vynostt (y2) aplikujeme ptikazy acf (y2) a pacf (y2), které spoctou hodnoty ptislusnych
funkci a zaroven tyto hodnoty zobrazi do grafu, viz obrazek 5.2. V grafech byva interval
spolehlivosti vétSinou zaznacen prerusovanou carou. Na zéklad€ ziskanych grafii rozhodnu
o nekorelovanosti logaritmickych vynost. Pribéh ACF a PACF po diferencovani
nasvédCuje pritomnosti slabé korelace. Miizeme se tedy domnivat, ze fada logaritmickych

vynosli y2 muze byt korelovana.

Obrazek 5.2: Vyberova ACF a PACF pred a po log - diferencovani.
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K dal§imu zkoumdni autokorelace vitadé¢ vynosi jsem zvolila Box - Piercliv a
Ljung - Boxiv test. Pro oba testy je vzité oznaCeni ,,Portmateau test* a jsou vypocetne
velmi jednoduché. Oproti piedchazejici metod¢€, ktera testovala nulovost jednotlivych
korela¢nich koeficienti, tyto testy testuji hypotézu nulovosti vice korelacnich koeficientli

zaroven.

2. Box-Pierce test™
Testova statistika Box-Piercova testu ma tvar

O=nXi17i,
kde 7y, jsou hodnoty vybérové autokorelacni funkce Casové tady logaritmickych vynosi,
n je délka analyzované fady, K udava pocet korelacnich koeficientii, které budeme testovat.
Testova statistika Q ma pii velkém n pfiblizn€ chi kvadrat rozdéleni s K-p-q stupni
volnosti, tj. )(Iz(_p_q. Testujeme nulovou hypotézu nekorelovanosti logaritmickych vynost,
tj. Hp: 01 =0, = ... =0k = 0, proti alternativni hypotéze, tj. Hi: p; #0proi =1, ..., K.
Cipra v [6] doporucuje volit K =+/n, naopak Tsay v [24] doporucuje na zakladé vysledk
simulacnich studii volit K = /n(n).

V softwaru R je specidlni funkce Box. test () z balicku {stats}. Test provedeme
ptikazem Box.test (y2,1ag=8, type="Box-Pierce") na tadu logaritmickych vynosi y2.
V fad¢ logaritmickych vynosti y2 mam 1765 dat, takZze za K dosadim cislo 8, nebot’
In(1765) vychazi 7.48. Vysledkem testu je hodnota p-value 0.5951, takze nulovou
hypotézu o nekorelovanosti logaritmickych vynosti nezamitim a ptfedpokladam

nekorelované logaritmické vynosy.

3. Ljung - Box test
Test je modifikaci Box - Piercova testu. Je vhodny pfevazné pro maly rozsah vybért.

Testova statistika ma formu

2
* — + K r_k
O*=nn+2) Tk T

** Podrobné;jsi popis viz Box, G. E. P., Pierce, D. A.: Distribution of the Autocorrelations in Autoregressive
Moving Average Time Series Models. Journal of the American Statistical Association, 1970.
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Testova statistika Q ma ptiblizné chi kvadrat rozdéleni s K-p-¢g stupni volnosti, tj. )(Iz(_p_q.
Samotné testovani hypotéz se provede stejné jako v ptipadé Box - Piercova testu.

Piikaz pro test vychdzi opct z funkce Box.test (), kde staci pouze zménit typ
pouzitého testu, tj. piikaz ma tvar Box.test(y2,1lag=8,type="Ljung-Box"). Za
K dosadim opét ¢islo 8, jeho velikost je urCena stejnym zplisobem jako u piedchoziho
testu. P-value testu je 0.5934, tedy logaritmické vynosy jsou nekorelované. Vzhledem
k tomu, Ze v datech nebyla prokdzana korelace, nemusim na fadu aplikovat néktery

z uroviovych modeli.

5.2.2 Testovani normality logaritmickych vynosi
K otestovani normality logaritmickych vynosti jsem vyuzila Jarqueiiv - Beriiv test”, kdy se
zaroven testuje Spicatost i Sikmost, tj. oveéfuje se, zda testovana data maji Sikmost a
Spicatost odpovidajici normalnimu rozdé¢leni.

Testova statistika JB ma tvar

JB =2 (S22 (K - 3)%)

kde n je pocCet pozorovani, S je vybérovy koeficient Spicatosti a K je vybérovy koeficient
Sikmosti. Statistika JB mé chi-kvadrat rozdéleni se dvéma stupni volnosti, tj. y2(2).

Nulova hypotéza testu predpokladd normalni rozdéleni logaritmickych vynost,
alternativni hypotéza ptedpoklada, Ze logaritmické vynosy nemaji normalni rozdéleni.
Zavér o normalité vynost ucinime na zaklad€ rozhodovaciho pravidla. Zamitneme-li
nulovou hypotézu normality ve prospéch alternativy, pak predpokladdame, ze logaritmické
vynosy nemaji normalni rozd€leni. Pokud nulovou hypotézu nezamitneme, pak
pfedpokladdme normalni rozd¢leni logaritmickych vynosi.

K otestovani  normality pouzijeme funkci jarque.bera.test ()z balicku
{tseries}. Pfikaz jarque.bera.test (y2) aplikujeme na fadu logaritmickych vynosu
y2. Jarque - Berovym testem aplikovanym na fadu logaritmickych vynost y2 byla
zamitnuta normalita logaritmickych vynost, nebot’ pro tento test vysla p-value mensi nez
2.2%10"°. SkuteGnost, ze logaritmické vynosy nemaji normalni rozdéleni, potvrzuje i
obrazek 5.3, ze kterého je vidét, Ze logaritmy vynosi maji rozdéleni Spicatéjsi a s tlustSimi

konci nez normalni rozdéleni.

% Blize viz Jarque, C. M., Bera, A. K.: Efficient tests for normality, homoscedasticity and serial
independence of regression residuals. Economics Letters, 1980.
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Obrazek 5.3: Skutecné rozdeleni logaritmii vynosit a normalni rozdéleni.
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5.2.3 Testovani podminéné heteroskedasticity vynosi

Podminéna heteroskadasticita je kliCovym faktorem pro vystavbu modeli volatility. V
situaci, kdy je vdané casové tad¢ prokdzana piitomnost podminéné heteroskedasticity
nadhodné slozky, 1ze zacit s vystavbou modelti volatility. Pochopitelné neni-li podminéna
heteroskedasticita ndhodné slozky prokézana, pak neméa vyznam zabyvat se vystavbou
modell volatility.

K testovani podminéné heteroskedasticity se vyuziva ARCH test’®. Test vytvofil
roku 1982 R. Engle a upozornil tak na existenci podminéné heteroskedasticity ve
finan¢nich casovych fadach. K testovani se vyuZziva testova statistika LM (Lagrange
Multiplier) tvaru nR’, kde n zna&i polet pozorovani dané fady a R’ udavd index
determinace modelu, viz [6]. Pfi platnosti nulové hypotézy ma testova statistika chi kvadrat

rozdéleni s ¢ stupni volnosti, tj. y?(q). Cilem je otestovat, zda jsou vynosy zatizeny ARCH

%% Podrobnéjsi popis viz Engle, R. F.: Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the
Variance of United Kingdom Inflation. Econometrica , 1982.
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efektem, tj. zda vykazuji podminénou heteroskedasticitu ¢i nikoli. Testujeme nulovou
hypotézu, tj. Hy: homoskedasticita, proti alternativni hypotéze, tj. H4: heteroskedasticita.
Software R nabizi funkci ArchTest () z balicku {FinTs} . Piikazem ArchTest (y2)
na fadu logaritmickych vynost y2 provedu Lagrangetv multiplikatorovy test neboli ARCH
test, ktery vraci p-value. JelikoZz pro zadany ptikaz hlasi Rko zpravu, Zze p-value ARCH
testu je mensi nez 2.2*10"°, nulovou hypotézu o homoskedasticité vynosii zamitdme a
miizeme konstatovat, ze v fad¢ y2 je pfitomny ARCH efekt, tj. existuje zde podminéna

heteroskadasticita, a proto mizeme pouziti modelu volatility na tuto fadu doporucit.

5.3 Odhad parametri modelu volatility

Pro praktickou analyzu casovych fad existuje celda fada softwari, které jsou schopné
odhady parametrti modelu snadno a rychle ur¢it. Omezim se proto pouze na popis funkei,
pomoci kterych lze odhady parametra ziskat. Vzhledem k tomu, Ze model ARCH se bézné
nepouziva k modelovani volatility, jde spiSe o teoreticky model, tak jako generujici model
volatility volim model GARCH, konkrétné GARCH(1,1). Podminény rozptyl tohoto
modelu ma tvar h,= ag + a,e21 + Brh._1. V piipadé, Ze se v diagnostické &asti ukaze,
ze je dany model nevyhovujici, budu postupné zvySovat pocty parametri modelu na
GARCH(1,2), GARCH(2,1), GARCH(2,2) nebo piipadné¢ vyménim model GARCH za
jiny model. Tento postup doporucuje Tsay [24]. K odhadu parametrtit modelu GARCH(p,q)

nabizi software R dvé funkce.

Prvni funkci je funkce garch () zbalicku {tseries}. Tato funkce pouziva k nalezeni
maximalné vérohodného odhadu Kvazi - Newtonovskou optimalizaci. Tato funkce
aplikovanad na fadu logaritmickych vynosti y2 odhadne pro model GARCH jednotlivé
parametry. Funkce garch ndm vrati objekt, na néjz lze pouzit funkci summary (), ktera
vypiSe ptehled odhadovanych parametri modelu a také uvede diagnostiku rezidui, dale
funkci coef (), kterd vypiSe hodnoty parametrt modelu, funkci residuals () zobrazujici
Casovou fadu rezidui a funkci fitted.values, kterd vypiSe odhadnuté standardni
odchylky. Na fadu logaritmickych vynosi y2 aplikuji pfikaz garch (y2) a ziskany objekt
ozna¢im jako fit2. Pfikazem summary (£fit2)dostanu odhady parametri modelu a jim
ptislusné odchylky. Hodnoty parametrii spolu s jejich odchylkami jsou uvedeny v tabulce

5.1. V8echny parametry modelu vysly statisticky vyznamné.
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Tabulka 5.1: Hodnoty parametrit modelu GARCH(1,1) rady logaritmickych vynosii.

Parametr oy ay b1
Odhad parametru 2.4521*107 3.6638*107 9.6037*10™"
Smérodatna odchylka 1.084*107 5.180%107 5.804*107

Vysledny model volatility dennich logaritmickych vynositi kurzu USD/CZK ma tvar
he=12.4521*%107 + 3.6638*107 &2 ; + 9.6037*10" h,_,.

Druhou funkci, kterd taktéz vede k odhadu parametrd, je funkce garchrit z balicku
{fGarch}. Tato funkce pouziva k nalezeni maximaln¢ vérohodného odhadu modelu taktéz
Kvazi - Newtonovskou optimalizaci. Oproti prvni funkci garch, provadi funkce garchrit
sdruzeny odhad, tj. soucasné¢ s odhadovanim parametri modelu GARCH odhaduje i stiedni
hodnotu modelu. Odhad parametrii v Rku zadam piikazem garchFit (formula, data,
cond.dist, include.mean = FALSE). Argument formula navolim jako ~garch(p,q).
Do argumentu data zaddm fadu logaritmickych vynosti y2. V argumentu cond.dist
miizeme nastavit libovolné rozdéleni, vyuzivat budeme pouze normalni rozdéleni
(cond.dist="norm") a jeSté standardizované Studentovo rozdéleni (cond.dist=‘std").
Vzhledem k tomu, ze budu odhadovat pouze parametry modelu a stfedni hodnota mé
nezajimd, nastavim include.mean = FALSE. Funkce garchFit vrati objekt, na néjz lze
pouzit funkci @residuals (vrati rezidua modelu), enh.t (vrati podminény rozptyl, t;j.
odhadnutou volatilitu fady), @sigma.t (vrati standardni odchylku) a funkci summary (),
kterd vypiSe piehled odhadovanych parametri modelu a také uvede diagnostiku
standardizovanych rezidui. Standardizovand rezidua modelu ziskdme jako podil funkeci

@residuals a @sigma.t.

A) Sdruzeny odhad modelu pomoci funkce garchFit s nastavenym normalnim rozdelenim.
Na fadu logaritmickych vynost y2 pouziji pfikaz garchFit (~garch(1,1),y2, include.
mean = FALSE). Pro odhad parametrli je automaticky nastaveno normalni rozdéleni.
Ziskany objekt ozna¢im jako f£it22. Odhady parametrii modelu a jim ptislusné odchylky
ziskam piikazem summary (£it22), ty jsou uvedeny v tabulce 5.2. VSechny parametry

modelu vysly statisticky vyznamné.
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Tabulka 5.2: Hodnoty parametrit modelu GARCH(1,1) pro radu logaritmickych vynosii.

Parametr g aq B1
Odhad parametru 2.351%107 3.761%¥107 9.598*10™"
Smérodatna odchylka 1.127*%107 5.752%107 6.011 *107

Vysledny model volatility dennich logaritmickych vynosii kurzu USD/CZK ma tvar
he=12.351*107+3.761*%102 €2_; + 9.598*10™" h,_;.

B) Sdruzeny odhad modelu pomoci funkce garchFit s nastavenym standardizovanym
Studentovym rozdeélenim.

Na fadu y2 znovu pouziji pfikaz garchFit (~garch(1,1),y2, cond.dist="std",
include.mean = FALSE), pficemZz pro odhad parametri jsem tentokrat nastavila
standardizované Studentovo ¢ - rozdéleni. Ziskany objekt jsem oznacila jako fit222.
Odhady parametri daného modelu a pfislusné odchylky jsem ziskala ptikazem
summary (fit222), jejich hodnoty jsou uvedeny v tabulce 5.3. Funkci summary (fit222)
navic ziskame i stupent volnosti Studentova ¢ — rozd€leni, tj. 9.167 s odchylkou 1.757.

Vsechny parametry modelu vysly opét statisticky vyznamné.

Tabulka 5.3: Hodnoty parametrit modelu GARCH(1,1) pro radu logaritmickych vynosii.

Parametr ag aq B1
Odhad parametru 1.561*107 3.886%107 9.600*10™"
Smérodatna odchylka 1.122*107 6.674%107 6.564*107

Vysledny model volatility dennich logaritmickych vynosi kurzu USD/CZK ma tvar
he= 1.561*%10" + 3.886*107 €2_, + 9.600%*10" h,_;.

5.4 Diagnostika odhadnutého modelu

Posledni fazi vystavby modelu volatility je diagnostika modelu neboli ovéteni vhodnosti
zvoleného modelu na zakladé¢ ziskanych standardizovanych rezidui. V piipade, Zze
zkonstruovany model je adekvatni, je vysledkem této faze potvrzeni vhodnosti zvoleného

modelu. Na druhé stran€, pokud jsou nalezeny né¢jaké nesrovnalosti, je vysledkem

51



diagnostiky modelu zamitnuti zkonstruovan¢ho modelu a je tfeba vSechny faze zopakovat,
a bud’ stavajici model vhodné upravit anebo urcit zcela novy model. Metod, urcenych
k ovéfovani adekvatnosti modelu je celd fada, odliSuji se, jednak zplisobem jakym posuzuji
model a také rliznou ucinnosti. Proto je doporuceno pouzit k diagnostice modelu vice

metod zaroven.

Diagnostika modelu se provadi na zaklad¢ standardizovanych rezidui e;, kterd
ziskame tak, ze kazdé odhadnuté reziduum vydé€lime ptislusnou podminénou smérodatnou
odchylkou. Jak uz bylo diive zmin&no, modely volatility predpokladaji, ze e, = &.h~/2 je
nezavisla nadhodnd veli¢ina s normovanym normélnim rozdélenim, s nulovou stfedni
hodnotou a jednotkovym rozptylem, tj. e; ~ N(0, 1). Model volatility je spravné urcen,
jestlize standardizovana rezidua &, = € h='/2 jsou nekorelovana, nevykazuji ARCH efekt a

ptipadné maji normované normalni rozdéleni.

K testovani standardizovanych rezidui budu pouzivat stejné testy jako pro
logaritmické vynosy stim rozdilem, Ze je budu aplikovat na jind data, tj. misto
logaritmickych vynost na standardizovana rezidua ziskana ptfi odhadu parametrii. Postup
diagnostiky se sklada opét ze tii fazi, kdy nejprve pomoci vybeérové autokorelacni funkce
standardizovanych rezidui ovéfime jejich nekorelovanost, kterou jesté¢ otestujeme
Box - Piercovym a Ljung - Boxovym testem. Nasledné jesté otestujeme normalitu
standardizovanych rezidui Jarque - Bera testem a na zdvér ARCH testem zjistime, zda tyto

rezidua maji konstantni rozptyl, tj. zda jsou podminéné¢ homoskedasticka.

Poznamka:

Vzhledem k tomu, ze pro odhad parametri modelu GARCH(1,1) jsem pouzila tfi rizné
ptikazy, ziskala jsem tfi rovnice pro podminény rozptyl. Diagnostickou kontrolu modelu
provedu pro vSechny tfi fady standardizovanych rezidui ziskanych pomoci funkci garch
a garchFit. Pro snadnéjsi orientaci v textu budu pouZzivat oznaceni garch (klasicky odhad
modelu ziskany pomoci funkce garch), garch* (sdruzeny odhad modelu ziskany pomoci
funkce garchFit snastavenym normalnim rozdélenim) a garch** (sdruzeny odhad
modelu ziskany pomoci funkce garchrFit s nastavenym standardizovanym Studentovym

t - rozd€lenim).
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Pokud pouzijeme funkci garch standardizovand rezidua ziskdme prikazem
fit28residuals a oznaCime je jako rezidua2. V pfipadé, ze pouzijeme garch*
standardizovana rezidua rezidua22 ziskdme piikazem fit22@residuals/fit22@
sigma.t. Pro garch** ziskame standardizovand rezidua oznacena jako rezidua222
pfikazem fit222@residuals/fit222@sigma.t. Nyni, kdyz jsme ziskaly tady
standardizovanych rezidui, mizeme pfistoupit k vykresleni autokorela¢nich funkci
standardizovanych rezidui pfikazy acf (rezidua?2), acf (rezidua22) a acf (rezidua222)
a ovéfime jejich nekorelovanost. Z obrazku 5.4 vyplyva, Ze hodnoty autokorelacnich
funkci vSech standardizovanych rezidui nelezi uvnitf dané toleran¢ni meze, ale pouze

mirné ji prekracuji.

Obrazek 5.4: Graf autokorelacnich funkci standardizovanych rezidui.
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Testovani nekorelovanosti standardizovanych rezidui pomoci Box-Piercova testu

provedeme piikazy Box.test (rezidua2,lag=8), Box.test (rezidua22,lag=8)a
Box.test (rezidua222, lag=8)a pomoci Ljung-Boxova testu piikazy Box.test (rezidua
2,1lag=8, type="Ljung-Box"), Box.test(rezidua22,lag=8,type="Ljung-Box") a
Box.test (rezidua222, lag=8, type="Ljung-Box"). Vysledky testi jsem pro lepsi
prehlednost uvedla do tabulky 5.4. Ze ziskanych p-value uvedenych testll usuzujeme, ze

standardizovana rezidua jsou nekorelovana.

Tabulka 5.4: Hodnoty p-value diagnostickych testii standardizovanych rezidui modelu

GARCH(1,1).
garch garch * garch **
Box - Pierce 0.4525 0.4356 0.4233
Ljung - Box 0.4507 0.4339 0.4215
Jarque - Bera < 2.2*10-16 < 2.2*10-16 < 2.2*10-16
ARCH test 0.25 0.2549 0.2753

Nyni otestujeme normalitu standardizovanych rezidui Jarque - Bera testem piikazy
jarque.bera.test (rezidua?), jarque.bera.test (rezidua22) a jarque.bera.test
(rezidua222). Z p-value testu uvedenych vtabulce 5.4 se mizeme domnivat, Zze
standardizovana rezidua nemaji normalni rozdéleni. Rozd¢leni standardizovanych rezidui
neodpovida ani normovanému normalnimu rozdé€leni, jak ukazuje obrazek 5.5, nebot’ je
oproti nému Spicatéjsi. Nejvice se skutenému rozdéleni standardizovanych rezidui
ptiblizuje standardizované Studentovo ¢ - rozdéleni, coz je z obrazku 5.5 jasné vidét.
Vzhledem k tomu, ze skute¢nému rozdéleni standardizovanych rezidui logaritmickych
vynosl se nejvice blizi Studentovo rozdé¢leni, budu pro popis volatility uzivat rovnici
podminéného rozptylu h, ziskanou funkci garchrFit snastavenym standardizovanym

Studentovym rozdélenim.

Na zavér jesté ARCH testem zjistime, zda standardizovand rezidua maji konstantni

rozptyl, tj. zda jsou podminéné¢ homoskedasticka. V Rku zaddme prikazy

ArchTest (rezidua2), ArchTest (rezidua22) a ArchTest (rezidua222). Dle vysledkil
testu, viz tabulka 5.4, nebyla podminéna heteroskedasticita ve standardizovanych reziduich

prokazana, takze model GARCH(1,1) je vhodnym modelem k modelovani volatility.
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Obrazek 5.5: Porovnani skutecného rozdeéleni standardizovanych rezidui.
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Poslednim krokem vystavby kazdého modelu volatility je vykresleni podminéného
rozptylu neboli volatility zkoumané ¢asové tady logaritmickych vynosi. V obrazku 5.6 je
vykreslen pribéh podminéného rozptylu dennich logaritmickych vynosii uvazovaného
sménného kurzu pro aplikované tfi odhadové funkce garch, garch* a garch**. Na prvni
pohled se zdaji byt vSechny tfi grafy zcela identické. Z obrazki je také ztetelné vidét, ze
volatilita sménného kurzu USD/CZK kolem bodu 1000 vyrazné stoupla, coz odpovida

finanéni krizi vzniklé v roce 2008.



Obrazek 5.6: Vyvoj podminéného rozptylu dennich logaritmickych vynosii kurzu USD/CZK

pro riizné odhadové funkce.
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Abych se ujistila, ze jsou opravdu vSechny tfi grafy podminéného rozptylu stejné,
vykreslila jsem je do jednoho obrazku 5.7. Pti bliz§Sim prozkoumani obrazku zjistime, Ze
podminéné rozptyly jednotlivych odhadovych funkci jsou témér identické. Malé odchylky,
které vobrazku mlzeme spatfit, jsou zpusobeny nepatrnymi rozdily v odhadnutych

parametrech diky uziti riznych odhadovych procedur.
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Obrazek 5.7: Podminény rozptyl dennich logaritmickych vynosii.
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5.5 Casova fFada sménného kurzu USD/EUR

Druhou finanéni Casovou fadou, kterou budu analyzovat, je fada sménného kurzu
amerického dolaru k euru, zkracené USD/EUR. Data jsem ziskala z internetovych stranek
placené databdze Patria Plus (online informacni platforma pro finan¢ni profesionaly). Data
jsou zaznamendvana s denni frekvenci od 1. 1. 2005 do 31. 12. 2011 a jde o denni
zavérecné kurzy daného sménného kurzu. Dny, kdy se na trhu neobchodovalo, tj. vikendy

a statni svatky, nejsou do finan¢ni asové fady zahrnuty.

5.5.1 Ovéreni stacionarity

Prvnim krokem vystavby modelu volatility je ovéfeni stacionarity dané fady, kterou jsem
si oznadila jako x1. Radu jsem vykreslila a jeji grafické znazornéni je vidét na obrazku 5.8.
Z obrazku je jasné patrné, ze zkoumana fada x1 neni stacionarni. Radu je proto tieba
nejprve zlogaritmovat, abychom dostali fadu logaritmickych vynosti a nasledné ji
diferencovat. Po této tpravé dostaneme fadu logaritmickych vynost oznacenou jako y1,

viz obrazek 5.9.
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Obrazek 5.8: Denni casova rada kurzu USD/EUR od 1. 1.2005 do 31. 12. 2011.
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Nyni otestuji nestacionaritu v obou fadach ADF testem pomoci funkce adf.test (). VR
pouziji piikaz adf.test(x1l) na pavodni Casovou fadu sménného kurzu a piikaz
adf.test (yl) na fadu logaritmickych vynosii. Nestacionaritu pivodni fady potvrdil i
ADF test, vysledky testu jsou uvedeny v tabulce 5.5. Pro fadu dennich pozorovéni vysla
p-value rovna 0.5598, z ¢ehoz lze usoudit, Ze nulovou hypotézu nelze zamitnout. Takze
dand tada je opravdu nestacionarni. Pro fadu logaritmickych vynosi vysla p-value mensi
nez 0.01, z ¢ehoz vyplyva, ze nulovou hypotézu zamitdm ve prospéch alternativy, tudiz

fada logaritmickych vynost je jiz stacionarni. Dal$i diferencovani fady proto uz neni tieba

provadet.

Obrdzek 5.9: Logaritmické vynosy kurzu USD/EUR od 1. 1.2005 do 31. 12. 2011.
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Tabulka 5.5: Hodnoty ADF testu

Rada | ADF test | p-value
x1 -2.0437 0.5598
yl -11.3016 <0.01

5.5.2 Analyza logaritmickych vynostu
V této ¢asti vystavby modelu volatility se zaméfim na analyzovani logaritmickych vynost,
pfesnéji budu zkoumat, zda jsou logaritmické vynosy nekorelované, zda maji normalni

rozdéleni a také jestli vykazuji ARCH efekt.

O nekorelovanosti logaritmickych vynost nejprve rozhodnu na zakladé pribéhu
grafu vybérové autokorelac¢ni (ACF) a vybérové parcidlni autokorela¢ni (PACF) funkce.
Funkci acf (y1) vykreslim ACF a pomoci funkce pacf (y1) funkci PACF. Jak je z obrazku
5.10 vidét, tak hodnoty ACF a PACF po diferencovani piekracuji, sice o velmi malo,
ptislusnou hranici (pferuSovana cara v grafech). Lze se tedy domnivat, ze ftada
logaritmickych vynosi y1 muize byt korelovand. Tato skutecnost je nejspiS zpiisobena
faktem, Ze na devizovych trzich se obchoduje pouze v pracovni dny, takze vikendy a statni
svatky narusuji plynulost obchodovani a ziejmé zptisobuji onu korelaci. Abych ovétila, zda

jsou data opravdu korelovana, aplikuji na data jeSté Box - Pierciiv a Ljung - Boxulv test.

Box - Pierce test provedu v R piikazem Box.test (yl,lag=8, type='Box-
pierce'). Vfad¢ logaritmickych vynosii y1 mam 1825 dat, takze hodnotu K uré¢im na
zaklad¢ vztahu K =ln(n), tj. K = 8. Vysledkem testu je hodnota p-value 0.628, takze
nulovou hypotézu o nekorelovanosti vynosti nezamitdm, vynosy jsou nekorelované. To
ostatn¢ doklada i obrazek 5.11, zkonstruovany na zakladé Box - Piercova testu. Na obrazku
jsou zobrazeny hodnoty p-value pro jednotliva K. Jelikoz vSechny zobrazené body lezi nad
hranici 0.05, mizeme konstatovat, ze data jsou skutecné¢ nekorelovand. Nekorelovanost
logaritmickych vynost ovéfim jeSté pomoci Ljung - Boxova testu. Test provedu piikazem
Box.test(y1,lag=8,type="Ljung-Box"), kde velikost K je ureno stejnym zplusobem jako u
pfedchoziho testu. Vysledkem testu je p-value 0.6253, tj. nulovou hypotézu o
nekorelovanosti logaritmickych vynost nezamitam a tedy logaritmické vynosy y1 jsou

opravdu nekorelované.

59



Obrazek 5.10: Vybeérova ACF a PACF puvodni Fady a rady logaritmickych vynosii.
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Vzhledem k tomu, Ze v datech nebyla prokézana korelace, nemusim na fadu aplikovat

néktery z troviiovych modeld.

DalS§im krokem je testovani normality logaritmickych vynosi. K otestovani normality
pouziji Jarque - Bertv test aplikovany na fadu y1 pfikazem jarque.bera.test (yl). Pro
tento test software hlasi, Ze p-value je mensi nez 2.2*10°'°, takze nulovou hypotézu o
nekorelovanosti logaritmickych vynost zamitdm a predpokladam, Ze logaritmické vynosy
nemaji normalni rozdéleni. Fakt, Ze logaritmické vynosy nemaji normalni rozdéleni,
potvrzuje i obrazek 5.12, na némz je vidét, ze logaritmické vynosy maji rozdéleni Spicatéjsi

a s tlustymi konci neZ ma normalni rozdéleni.

Obrazek 5.12: Skutecné rozdeleni logaritmii vynosii a normalni rozdéleni.
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-~~~ Hustota N

Poslednim krokem analyzy logaritmickych vynosti je otestovani podminéné
heteroskedasticity. O pfitomnosti podminéné heteroskedasticity neboli ARCH efektu
rozhodnu na zdklad¢ vysledku ARCH testu. Pfikazem ArchTest (y1) na fadu y1 ziskdm

p-value, pro kterou R hlasi zpravu, Ze tato hodnota je mensi nez 2.2*¥10™'°, takze nulovou
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hypotézu o homoskedasticit¢ logaritmickych vynost zamitdm. Vynosy vykazuji ARCH
efekt, tj. existuje zde podminéna heteroskedasticita, a proto je pouziti modelu volatility na

tuto fadu opravnéné.

5.5.3 Odhad parametrii modelu GARCH a jeho diagnostika

Nyni uz mizu ptistoupit k samotnému odhadu parametrti modelu. Jako generujici model
volatility volim jako u ptfedchozi finan¢ni ¢asové fady model GARCH(1,1). V ptipadé, Ze
se v diagnostické casti ukdze, ze je dany model nevyhovujici, budu postupné pocty
parametri zvySovat anebo model GARCH vyménim za jiny model. K odhadu parametrii
znovu pouziji dva typy funkci, funkci garch() a funkci garchrFit (). Pomoci funkce
garchFit provedu dva odhady, pro prvni odhad pouZziji normalni rozdéleni a pro druhy

standardizované Studentovo ¢ — rozdéleni.

A) Odhad parametrii modelu GARCH (1,1) pomoci funkce garch ()

Na fadu logaritmickych vynosii y1 pouziji piikaz garch(yl) a ziskany objekt oznaim
jako fitl. Na objekt fit1 nasledné pouziji pfikaz summary(fitl), pomoci kterého
ziskdm odhady parametrii modelu a jim pfislusné odchylky. Hodnoty parametrti spolu
s jejich odchylkami jsou uvedeny v tabulce 5.6. VSechny parametry modelu vysly

statisticky vyznamné.

Tabulka 5.6: Hodnoty parametri modelu GARCH(1,1) rady logaritmickych vynosii.

Parametr g aq B1
Odhad parametru 1.3073*10” 3.5881*107 9.6182%10"
Smérodatna odchylka |  6.310*10° 5.935%107 5.925%107

Vysledny model volatility dennich logaritmickych vynost kurzu USD/EUR m4 tvar
he=1.3073*107+ 3.5881*107 €2_, +9.6182*10" h,_.

A) Diagnostika modelu GARCH(1,1) odhadnutého funkci garch ()
Na zakladé standardizovanych rezidui ovéfim vhodnost uvazovaného modelu volatility.
Pokud prokazu, Ze standardizovana rezidua jsou nekorelovana a nevykazuji pfitomnost

ARCH efektu, ptipadné pokud se prokaze, Ze maji normované normalni rozdéleni, pak je

uvazovany model GARCH(1,1) adekvatni.
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Standardizovand rezidua ziskdm uzitim piikazu fitl$residuals. Rezidua spolu s jejich
vybérovymi ACF a PACF funkcemi jsem vykreslila do obrazku 5.13, ze kterého je vidét,
ze jak hodnoty ACF tak i PACF standardizovanych rezidui lezi uvnitt dané tolerancni
meze, takze se muzu domnivat, ze rezidua nevykazuji autokorelaci. Nekorelovanost
standardizovanych rezidui jsem jesté ovétila pomoci Box - Pierceova testu piikazem
Box.test (rezidua,lag=8), kde p-value vysla 0.9624, tj. nulovou hypotézu o
nekorelovanosti standardizovanych rezidui na 5% hladin€é vyznamnosti nezamitam.
Standardizovana rezidua jsou nekorelovand. Ke stejnému zavéru jsem dosla i pomoci
Ljung-Boxova testu pfikazem Box.test (rezidua,lag=8,type="Ljung-Box") nha

rezidua. P-value vysla rovna 0.962.

Obrazek 5.13: Graf standardizovanych rezidui a jejich ACF a PACF funkce.
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Normalitu standardizovanych rezidui jsem otestovala pfikazem jarque.bera.test
(rezidua), na zakladé kterého jsem ziskala p-value 6.531%10®. JelikoZ je p-value mensi
nez 0.05, nulovou hypotézu zamitdm a konstatuji, Ze standardizovand rezidua nemaji
normalni rozdéleni. Rozdé€leni standardizovanych rezidui neodpovidd ani normovanému
normalnimu rozdéleni, jak ukazuje obrazek 5.14. Rozd¢leni standardizovanych rezidui je
oproti nému S$picatéjsi. ARCH test aplikovany na standardizovand rezidua nepotvrdil

pritomnost ARCH efektu, p-value vysla 0.8468.

Obrazek 5.14: Skutecné rozdeleni standardizovanych rezidui a normované normalni

rozdéleni.
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Na zéklad¢ vysledkti ziskanych vramci diagnostické kontroly modelu, mizu model
GARCH(1,1) shledat jako vhodny model k modelovani volatility dennich logaritmickych
vynosl uvazované¢ho sménného kurzu. Proto jiz neni tieba aplikovat na zkoumanou fadu

model GARCH s vy$§imi parametry anebo néktery z ostatnich modelti volatility.
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Poslednim krokem je vykresleni podminéného rozptylu neboli volatility zkoumané ¢asové
fady logaritmickych vynosi do obrazku 5.15. Zcela zfetelné je vidét, ze volatilita
sménného kurzu USD/EUR kolem bodu 1000 zna¢né stoupla, coz odpovida finan¢ni krizi

v roce 2008.

Obrazek 5.15: Vyvoj podminéného rozptylu CR dennich logaritmickych vynosii kurzu.
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B) Odhad parametri modelu GARCH (1,1) pomoci funkce garchFit ()

Na fadu logaritmickych vynost y1 pouziji pfikaz garchFit (~garch(1,1),yl, include.
mean = FALSE), pfiemZ pro odhad parametrli je automaticky nastaveno normalni
rozdéleni. Ziskany objekt oznacim jako fit11. Odhady parametrii modelu a pfislusné
odchylky ziskdm pfikazem summary (fit11), ty jsou pak zapsany v tabulce 5.7. VSechny

parametry modelu vySly statisticky vyznamné.

Tabulka 5.7: Hodnoty parametrit modelu GARCH(1,1) pro radu logaritmickych vynosii.

Parametr oy ay F1
Odhad parametru 1.3103*107 3.5883 *107 9.6181*10™
Smérodatna odchylka |  7.221*10° 5.443%107 5.560%107
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Vysledny model volatility dennich logaritmickych vynost kurzu USD/EUR m4 tvar
he=1.3103*107+ 3.5883*107 €2_, +9.6181*10" h,_;.

B) Diagnostika modelu GARCH(1,1) odhadnutého funkei garchrit ()

Nejprve si vykreslim standardizovana rezidua a také jejich ACF a PACF funkci. Z obrazku
5.16 je vidét, ze hodnoty jak ACF tak i PACF funkce standardizovanych rezidui lezi uvnitt
vyznacené tolerancni meze, takZze se mizu domnivat, ze rezidua nevykazuji autokorelaci.
Nekorelovanost standardizovanych rezidui jsem jesté ovétila pomoci Box - Pierceova testu
ptikazem Box.test (reziduall, lag=8). P-value vys$la 0.9682, tj. nulovou hypotézu na
5% hladin¢ vyznamnosti zamitdm. Standardizovanid rezidua jsou nekorelovani. Ke
stejnému zaveru jsem dosla 1 pomoci Ljung - Boxova testu, pro ktery je p-value rovna

0.9678, pouiila jsem pfikaz Box.test (reziduall, lag=8, type="Ljung-Box").

Obrazek 5.16: Graf standardizovanych rezidui a jejich ACF a PACF funkce.

Standardizovana rezidua

0 500 1000 1500

rk
0.02 0.02 0.06
1 1 1
T
i
1
1
1
1
1
1
— 1
1
— 1
1
1
— 1
1
1
1
1
1
1
1
]
1
1
— 1
i
I
i
1
|
1
1
1
— |
1
— 1
1
1
1
1
1
1
—
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
— 1
1
1
1
1
1
[ 1
1
1

1 1
| E—

.06 -0.

0

.04

rkk
0.00 ©
1 1
T
1
1
1
1
1
1
1
— 1
1
— 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
— 1
:
I,
—
1
|
1
1
1
— |
1
— 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

-0.04

66



Normalitu standardizovanych rezidui jsem testovala piikazem jarque.bera.test
(reziduall) . Jelikoz p-value je rovna 8.886*10° nulovou hypotézu zamitim a
konstatuji, Ze standardizovana rezidua nemaji normalni rozdéleni. Pfi pohledu na obrazek
5.17 je vidét, ze rozdéleni standardizovanych rezidui odhadnutych funkci garchrit s
pfedpokladem normalniho rozdéleni opét neodpovidd normovanému normalnimu
rozdéleni. Rozd¢leni standardizovanych rezidui je oproti nému pofad Spicatéjsi. Prikazem
ArchTest (reziduall) pouZzitym na standardizovand rezidua reziduall jsem ziskala

p-value 0.8362, a proto pritomnost ARCH efektu ve standardizovanych reziduich zamitam.

Na zakladé vysledki testi ziskanych v rdmci diagnostické kontroly modelu, mizu
model GARCH(1,1) shledat jako vhodny model k modelovani volatility dennich
logaritmickych vynost uvazovaného sménného kurzu. Proto jiz neni tfeba aplikovat na
zkoumanou fadu model GARCH s vys$§imi parametry anebo néktery z ostatnich modelt

volatility.

Obrazek 5.17: Skutecné rozdeleni standardizovanych rezidui a normované normalni

rozdéleni.
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Nyni jiz mizu vykreslit podminény rozptyl uvazované casové fady logaritmickych vynosii
sménného kurzu USD/EUR, viz obrazek 5.12. Opét je vidét, ze volatilita kolem bodu 1000
zaznamenala zna¢ny narlst, ktery byl zptsobeny finan¢ni krizi v roce 2008. Pfi bliz§im
prozkoumani obrazkl 5.15 a 5.18 zjistime, ze jsou téméi identické, malé odchylky jsou
zpuisobeny nepatrnymi rozdily v odhadnutych parametrech diky uziti dvou rtznych

odhadovych procedur.

Obrazek 5.18: Vyvoj podmineného rozptylu casové rady dennich logaritmickych vynosu
smenného kurzu USD/EUR.
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C) Odhad parametri modelu GARCH (1,1) pomoci funkce garchFit ()

Na fadu y1 opét pouziji piikaz garchFit (~garch(1l,1),yl,include.mean = FALSE),
pfiCemz pro odhad parametri jsem nastavila standardizované Studentovo ¢ - rozdé¢leni.
Ziskany objekt jsem oznacila jako £it111. Odhady parametrii daného modelu a piislusné
odchylky jsem ziskala pifikazem summary(fit111). Jejich hodnoty jsou uvedeny
v tabulce 5.8. Funkci summary (£it111) jsem navic ziskala stupeni volnosti Studentova
t — rozdéleni, tj. 10 s odchylkou 1.907. VSechny parametry modelu vysly statisticky

vyznamne.
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Tabulka 5.8: Hodnoty parametrit modelu GARCH(1,1) pro radu logaritmickych vynosii.

Parametr ag, aq F1
Odhad parametru 1.2931*107 3.8523 *107 9.5997*10™!
Smérodatna odchylka |  8.743*10° 6.711%¥107 6.721*¥107

Vysledny model volatility dennich logaritmickych vynost kurzu USD/EUR m4 tvar
he=1.2931%107+ 3.8523 *107 €2, + 9.5997*10" h,_;.

C) Diagnostika modelu GARCH(1,1) odhadnutého funkci garchFit ()

Standardizovana rezidua a jejich ACF a PACF funkci jsem vykreslila do obrazku 5.19.
Hodnoty ACF i PACF standardizovanych rezidui lezi uvniti toleran¢ni meze, takZze
nevykazuji autokorelaci. Ke stejnému zavéru jsem dosla i Box-Pierce (p-value = 0.97) a

Ljung-Boxovym testem (p-value = 0.9697).

Obrazek 5.19: Graf standardizovanych rezidui a jejich ACF a PACF funkce.
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Ptikazem jarque.bera.test(rezidual1l) jsem otestovala normalitu standardizovanych
rezidui, p-value vysla 5.556*¥10°, z ¢ehoZ vyplyva, Ze standardizovani rezidua nemaji
normalni rozdéleni. Tentokrat jsem pifi odhadovani parametrti pouzila standardizované
Studentovo ¢ - rozdéleni. Do obrazku 5.20 jsem vykreslila hustotu skute¢ného rozdéleni
standardizovanych rezidui a hustotu standardizovaného Studentova ¢ - rozdé€leni s 10 stupni
volnosti. KdyZ se podivame na obrazek, tak si miizeme vSimnout, Ze Studentovo rozdéleni
se ke skutecnému rozdéleni pfiblizuje nejvic. ARCH test nepotvdil ptitomnost ARCH

efektu standardizovanych rezidui, nebot’ p-value vysla 0.8036.

Obrazek 5.20: Skutecné rozdeleni standardizovanych rezidui a standardizované

Studentovo rozdéleni.
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Vysledky testtl, jez jsem béhem diagnostické kontroly modelu ziskala, svéd¢i ve prospéch
modelu, a proto mohu model GARCH(1,1) shledat vhodnym model k modelovani
volatility dennich logaritmickych vynosti kurzu USD/EUR. Na obrazku 5.21 je vykresleny
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podminény rozptyl casové tady logaritmickych vynosii. Opét volatilita sménného kurzu

USD/EUR kolem bodu 1000 znaéné stoupla.

Obrazek 5.21: Vyvoj podmineného rozptylu casové rady dennich logaritmickych vynosu
smenného kurzu USD/EUR.
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Jako v ptipad¢ fady USD/CZK jsem podminéné rozptyly vykreslila do jednoho obrazku.
Pokud se na obrazek 5.22 dobie podivame, zjistime, Ze podminéné rozptyly ziskané na
zaklad¢ odlisnych odhadovych procedur jsou opét témet identické. Malé odchylky, kterych
si mizeme vSimnout, jsou také zpusobeny rozdily v odhadnutych parametrech kvili

pouziti riznych odhadovych procedur.
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Obrazek 5.22: Podminény rozptyl dennich logaritmickych vynosu.
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5.6 Shrnuti

Na zavér porovnam a shrnu ziskané vysledky. Cilem této kapitoly bylo odhadnout vhodny
model volatility pro zadané fady sménnych kurzi USD/CZK a USD/EUR, ptesnéji pro
fady jejich logaritmickych vynost. Podle diagnostiky jsem jednozna¢né urcila jako vhodny
generujici model volatility model GARCH(1,1), tj. tento model adekvatné popisuje
volatilitu obou fad. Odhady parametri modelu GARCH(1,1) jsem ziskala v software R
pomoci funkce garch, funkce garchFit s nastavenym normovanym normalnim
rozdélenim a funkce garchFit s nastavenym standardizovanym Studentovym rozdé€lenim.
Vzhledem k tomu, ze se skute¢né rozdé€leni standardizovanych rezidui logaritmickych
vynosi blizi nejvice standardizovanému Studentovu rozdéleni, budu dale pro popis
volatility uzivat rovnici h; ziskanou funkci garchrFit snastavenym standardizovanym

Studentovym rozdélenim.
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Podminény rozptyl neboli volatilita fady logaritmickych vynosii kurzu USD/CZK ma tvar
he= 1.561*%107 + 3.886*107 €2_, + 9.600*10" h,_,,

volatilita fady logaritmickych vynosii kurzu USD/EUR ma tvar
he=1.2931%107+ 3.8523 *107 €2, + 9.5997*10" h,_;.

Pokud odhadnutou volatilitu zakreslim spolu s analyzovanou fadou logaritmickych vynost
do jednoho obrazku, uvidime, ze volatilita obou kurzii se vyrazné zvétsila v obdobi vétsiho
kolisani cen kurzd, tj. kolem bodu 1000, kdy v roce 2008 probihala finan¢ni krize, viz
obrazky 5.23 a 5.24. Abych mohla volatilitu uvazovanych fad sménnych kurzi, tj. fady
podminénych rozptyld fitllieh.t a fit222@h.t a fady logaritmickych vynost
sménnych kurzti vykreslit do jednoho obrazku, musela jsem fady fitllieh.t a

fit222@h.t transformovat. Obé fady jsem proto odmocnila.

Obrazek 5.23: Volatilita a logaritmické vynosy kurzu USD/CZK.
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Obrazek 5.24: Volatilita a logaritmické vynosy kurzu USD/EUR.
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Kapitola 6

BIOLOGICKE SIGNALY

Finan¢ni casové fady jsou vysledkem mnoha komplikovanych zpétnovazebnych
mechanismil, do nichz vSak nevidime, ale zname pouze jejich vysledné podoby ve formé
cen akcii, mén, komodit atd. O srdci 1 jinych fyziologickych signdlech mlizeme fict v
podstaté to stejné, detaily mechanismu, které v nich probihaji, nezname, ale pouze vidime
jejich méfitelné vnéjsi projevy, naptiklad EKG. V posledni dobé se kardiologové snazi
kvantifikovat miru chaoti¢nosti (nestability ¢i volatility) ptfitomnou ve vétSing
fyziologickych signald, nebot’ dobie vi, Ze kazdé zdravé télo musi vykazovat optimalni
miru chaosu. Ukazuje se, ze pokud jsou signaly velmi pravidelné, zvésti néjakou vaznou
chorobu, ale ani malo pravidelné signaly nejsou vitané. Z tohoto divodu vyvinuli védci
mnoho metod, jak variabilitu neboli volatilitu fyziologickych signalt piesnéji jejich tad
spocitat. Nasim napadem je vzit tyto metody a pokusit se je aplikovat na financni Casové

tfady, které jak se zd4, jsou svou strukturou biologickym signalim velmi podobné.

Ve své praci budu pracovat s pojmem EKG, proto zde okrajové nastinim jeho
problematiku. Vzhledem k tomu, Ze pfedmétem mého studia neni biofyzika, byl muj
rozhled v této védni discipliné zna¢né omezeny. I piesto jsem se pokusila nastudovat co
mozna nejvice informaci potiebnych k diplomové préaci. Cilem kapitoly je ptedstavit par
zakladnich informaci o biologickych signdlech, s diirazem na popis elektrického signdlu,
konkrétn€ji na metodu EKG. Dale bude prezentovana variabilita srde¢ni frekvence.
Zdrojem k Cerpani pro mé¢ zcela novych informaci byla literatura [10, 12, 17, 19, 20, 21] a
internetové zdroje [4, 5, 6, 7, 8, 10, 13].

6.1 Struc¢ny uvod do biologickych signalu
Biologické signaly byvaji ¢asto zkracené¢ oznacovany jako biosignaly. Biologické signaly
maji svij pivod v zivych organismech. Tyto signaly mohou byt vyvolany bud’ samotnou

existenci zivého organismu anebo plisobenim na organismy z vnéjsku. Lidsky organismus
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Ize definovat jako otevieny dynamicky systém, ktery pfijima, zpracovava a vysila urcité

informace. Informace, které organismus vysild, odrazeji jeho stav.

Déleni biosignala

Biosignaly lze rozliSit na elektrické a neelektrické. Elektrické biosignaly vznikaji v
disledku zmén potenciali tkani, orgdni nebo bunék. Potencidlem se rozumi stav
zplisobeny presunem iontli na bunéénych membranach tkéni. Signaly jsou pfenaseny diky
vodivému prostfedi téla na povrch a méfi se neinvazivné. Mezi neelektrické signaly patii
napiiklad signaly magnetické (zaznamenavané v magnetokardiografii, zkracen¢ MKG),
mechanické (vySetfeni krevniho tlaku), chemické (napf. stanovovani pH krve), akustické
(napt. Selesty srdce). Toto rozdéleni je odvozeno podle métenych veli€in, v Zadném

ptipad¢ ne dle postupli méfeni.

Jiné rozd¢leni biosignali je dle zptisobu jejich vzniku, tj. signdly vlastni a signaly
zprostiedkované. Biosignaly vlastni jsou to biosignaly, které vznikaji v organismu jeho
vlastni aktivni ¢innosti. Pokud organismus svoji Cinnosti ovliviiuje energeticky impuls,
jenz je vyslany z vn¢jSiho zdroje do organismu (napt. ultrazvuk, rentgenové zateni), jedna

se o biosignaly zprostredkované.

6.2 EKG - elektrokardiografie

Srdce predstavuje komplexni nelinearni biologicky systém s vlastni dynamikou a
vzajemnou zavislosti jednotlivych ¢asti. Z matematického hlediska se jednd o pomérné
slozity nelinedrni systém majici nékolik traktord, tedy stavl relativni stability, které jsou
udrzovany mnoha neurohumordlnimi/autonomnimi  zpétnovazebnymi regula¢nimi

mechanismy. [19]

Elektrokardiografie (EKG) je =zakladni diagnostickda metoda pouzivand v
kardiologii, kterd umoziluje snimat a digitaln¢ zaznamenavat elektrickou aktivitu srdce.
Zaznam srdecni aktivity snimany elektrodami se nazyva elektrokardiogram a je potizen
pomoci elektrokardiografu. Diky tomuto vysetieni lze odhalit poruchy srde¢niho rytmu.
Elektricka aktivita srdce neni snimana piimo ze srdecniho svalu, ale pomoci specialnich

elektrod a to tak, ze elektrodami umisténymi na povrchu téla se zméfi hodnoty napéti, které
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tam je v dany okamzik méfeni. Podle toho, kde jsou snimaci elektrody umistény, rozliSuji
se dva typy svodl. Svody, jez charakterizuji rozdil potencidlu mezi elektrodami
umisténymi na levém a pravém zapésti a kotniku levé nohy, se nazyvaji koncetinové svody
a znaci se fimskymi Cisly I, II a III. Tyto svody jsou v lékatské praxi nejcastéji pouzivany.
Piipadné jsou jeSté vyuzivany i svody hrudni, kdy se elektrody umisti na hrudni sténu.
Standardné je pocet téchto svodl Sest a znaCi pismeny V; az V. Podrobnéjsi popis

zpusobu snimani Ize najit napt. v [10, 16].

Jako prvni, kdo pouzil elektrokardiograf, byl vroce 1903 fyziolog Willem
Einthoven, jez v roce 1924 obdrzel za sviij objev elektrokardiografu Nobelovu cenu za
medicinu. V CR byl prvni EKG zdznam poiizen v Praze prof. Bohumilem Prusikem az

roku 1913.

SloZeni EKG sinalu
EKG signal se sklada z téchto tii ¢asti
e P viny — vlna vznik4 depolarizaci sini
e viny Q, R, S — tvofici QRS komplex. Odpovida depolarizaci komor a zaroven
prekryva o néco méné vyraznou repolarizaci sini. Vlna trva od zacatku viny Q az do
konce viny S.

e T vlny — odpovidgjici repolarizaci komor.

Obrazek 6.1: Schematicky zaznam jedné periody normalniho EKG (sinusovy rytmus).
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77



Nejvyraznéjsi vinou na EKG zaznamu je R vina. Métenim intervalii mezi vrcholy R vin se
ziskava informace o srdecnim rytmu a o jeho variabilité. Délka srde¢ni periody se zjisti

jako vzdélenost dvou po sobé jdoucich R vin a tato vzdalenost se nazyva R — R interval.

6.3 Variabilita tepové frekvence

Je znamo, Ze srde¢ni rytmus neni zcela pravidelny. Srde¢ni periody se neopakuji Gplné
stejn¢ a vzdy obsahuji mensi ¢i vét§i odchylky. Ménici se délka srde¢ni periody a srde¢ni
frekvence je znamd pod nazvem variabilita tepové frekvence (Heart Rate Variability).
V nékterych publikacich se mizeme setkat s oznaCenim ,variabilita srde¢nich period*
anebo ,variabilita R - R intervali“. Variabilita tepové frekvence byva pouzivana jako
kvantitativni ukazatel autonomniho nervového systému. Kvantifikace variability srdce ¢i
jeji graficky zdznam jsou hojné pouzivané nastroje k vySetfeni Cinnosti srdce. Na
variabilitu tepové frekvence ma vliv celkovy zdravotni stav organismu (také stres, rizné

srde¢ni choroby atd.).

6.3.1 Analyza variability tepové frekvence

O srde¢nim rytmu, ktery je reprezentovany casovou radou beat-to-beat intervalii, coz jsou
vlastn¢ intervaly mezi vrcholy sousedicich R vin, lze fici, Ze je méfitelnym projevem
komplexniho nelinearniho biologického systému s vlastni vnitini dynamikou a vzajemnou
zavislosti jednotlivych casti. Podstatné pro analyzu variability tepové frekvence je praveé
pfechod mezi riiznymi urovnémi regulace ¢i deregulace, jenz se zjevuje riznymi zménami
beat-to-beat intervalil. Zjednodusen¢ lze fici, Ze srovnanim beat-to-beat variaci v riznych
casovych intervalech je mozno neptimo sledovat kardiovaskularni regulace jak u zdravych,
tak u nemocnych. Progrese onemocnéni pak miize byt vniméana jako ztrata komplexity a

narust stereotypnich vzorcii variability tepové frekvence. [19]

Analyza variability tepové frekvence, zkracen¢ HRV, je urcena ke sledovani
odchylek v intervalech mezi jednotlivymi stahy srdce, které jsou ziskany z EKG zdznamu,
tzn. jde o analyzu délek po sob¢ jdoucich R - R intervald. Piipadné pomoci HRV mizeme
stanovit tepovou frekvenci v zavislosti na Case. Analyza EKG zédznamu bézn¢ spociva
v posouzeni tvaru kiivky, v méfeni amplitud a Casovych usekil. Tato metoda se vyuziva

v kardiologii, neurologii, diabetologii, onkologii, neonatologii, télovychovném lékarstvi
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nebo psychologii. V posledni dobé se zacina hojné uplatiiovat v pé¢i o sportovce, napft.
k regulaci sportovniho vykonu, diagnostice pietrénovani ¢i k hodnoceni adaptace na

¢asovy posun.

6.4 Typy analyz variability tepové frekvence

Existuji celkem tfi zadkladni typy analyz variability tepové frekvence, konkrétné¢ Time
Domain Analysis, Frequency Domain Analysis a nelinearni (Nonlinear) metody. Mezi
nelinedrni metody patii naptiklad Power Law Methods, Detrended Fluctuation Analysis a
Entropy Analysis. Abych dodrzela pfiméfeny rozsah prace, rozhodla jsem se, zZe na redlna
data aplikuji metodu Time Domain a Detrended Fluctuation Analysis. Zbyvajici metody
alespont stru¢né¢ piedstavim. Informace o uvedenych metoddch HRV v nasledujicich

odstavcich jsou pfevzaty z klinické studie HAPPIER [19].

6.4.1 Time Domain Analysis (TDA)

Predstavuje nejjednodussi a standardni metodu analyzy variability casové fady beat-to-beat
intervall. Smérodatnd odchylka doby trvani téchto intervalli miize byt métena jak pro
kratké casové tfady v fadu minut, tak pro dlouhé tseky v faddu hodin. Dalsi casto
vyuzivanou mirou v Time Domain Analysis je primér beat-to-beat intervald. Prvni
finan¢éni ¢asovou fadou, kterou budu analyzovat pomoci metody TDA je fada sménného
kurzu USD/CZK. Variabilitu dané casové fady metodou Time Domain budu nejprve

pocitat prostfednictvim klouzavych priméra a déle pak pomoci klouzavych rozptylt.

1. Klouzavé priméry

Klouzavé priméry se nejCastéji vyuzivaji k o¢istovani neboli vyhlazovéani ¢asové fady od
ndhodnych vlivli. Zvolena délka okna je velmi dilezitd. Je-li délka okna pfili§ mala,
oCisténa fada je skoro totoznd a s fadou plivodni. Naopak pii pfili§ velkém okné miize dojit
k velkému vychyleni od ptivodni fady. Vzhledem k tomu, Ze model GARCH byl aplikovan
na casovou fadu logaritmickych vynost kurzu USD/CZK oznacenou jako y2, budu i
klouzavé priméry z tohoto divodu aplikovat taktéz na fadu y2. Abych mohla posoudit,
jak moc se budou vyhlazené tady lisit, zvolila jsem rtizné velkou délku oken 25, 45, 85 a
125. V R bylo zapotiebi vytvoftit cyklus, ktery pro zadanou délku okna k vypocita klouzavé
priméry

79



k=25; yPrum=NULL
for (i in k:length(y2)){
yPrum=c (yPrum, mean (y2[ (i-k+1) :i]))

b

Vuvedeném cyklu sta¢i pouze ménit délku okna k. Ziskané¢ klouzavé praméry
s prislusnymi délkami oken jsem zobrazila do obrazku 6.2. Pro ruzn¢ velka okna

dostavame odlisné vyhlazené Casové tady, coz Ize z obrazku 6.2 snadno vypozorovat.

Obrazek 6.2: Klouzave primeéry s riiznymi délkami oken.
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Diky pouziti necentrovanych klouzavych pramért o délce okna &, pro které plati, ze
k=2m + 1, se plivodni fada y2 zkrati o 2m hodnot, tj. m hodnot na za¢atku ptivodni fady a
m hodnot na konci fady nebude klouzavymi priméry vyrovnano. V R jsem proto vytvofila

programovy kéd, ktery chybéjici hodnoty doplni umelymi daty
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m=(k-1)/2
zacatek=rep (yPrum[1l],m)
konec=rep (yPrum[length (yPrum) ], m)

rada=c (zacatek, yPrum, konec).

: , . . s k-1
Nejprve nastavime velikost m. Pro velikost okna k plati, ze m = —~ Vektor zacatek

obsahuje uméla data, jimiz doplnime prvnich m nevyrovnanych hodnot fady y2, tj. vektor
vznikne opsanim m-krat prvni vyrovnané hodnoty vyhlazené fady yprum. Uméla data,
urc¢end k doplnéni poslednich m nevyrovnanych hodnot fady y2, jsou umisténa ve vektoru
konec a vzniknou opsanim m-krat posledni hodnoty vyhlazené fady yprum. Vektor rada,
tj. vyhlazena fada ypPrum doplnénd o umélé proménné, je vytvofen spojenim vektord
zacatek, yPrum a konec. Takto ziskanou fadu je mozné vykreslit spolu stadou

podminénych rozptyll fit222@h.t ziskanou pomoci modelu GARCH.

Klouzavé priméry predstavuji uplné trividlni metodu. Zajima nas proto, jestli se touto
trivialni metodou mizeme néjak piiblizit vysledkim GARCH modelu, coz je velmi
sofistikovany a pro neodborniky neprihledny model. V zavislosti na délce okna se méni
tvary grafu volatility uréené klouzavym priamérem. Z tohoto divodu hleddme takovou
délku okna k a takovy Skalovaci koeficient a tak, aby vzdalenost fady podminénych
rozptylli vynasobenych Skalovacim koeficientem a a fady klouzavych priméra s délkou
okna k byla co nejmensi. MySlenka nalezeni vhodné délky okna tedy spociva v nalezeni
minima funkce dist=@(alf)norm(alf*vol-newrada), coZ je L’ norma, kde alf je
Skalovaci koeficient a, vol je fada podminénych rozptylli £it222@h.t a newrada je fada
klouzavych priméri. Funkce dist je ddle minimalizovdna pfes vSechna mozna a funkci
fminsearch, coZ je Nelder — Mead algoritmus. Délku vhodného okna hleddme v rozmezi
od 1 do 199, nebot’ pii vétsi délce okna by fada klouzavych praméra byla hodné vychylena
od ptivodni fady. Jelikoz pocitame necentrované klouzavé priiméry, tak délka okna & musi

byt licha.
K hledani vhodné délky okna klouzavého priiméru bylo potfeba vytvofit v Matlabu

programové kody, pomoci kterych najdeme vhodnou délku okna. Nejprve pomoci nize

uvedeného programového kodu nastavime funkci pro pocitani klouzavych praméra
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function argout = moving pruml (arginl,argin2)

rada = arginl; Svstupni trada
okno = argin2; svelikost okna
$vyrobi tradu zpétnych klouzavych pruaméru

newrada = rada; %$alokace na fadu klouzavych priméra

n = length(rada); %n nastaveno na délku fady rada

for i = okno:1l:n $cyklus pro vypoclet klouzavého priméru
od = i-okno+1l; %nastaveni zacadtku okna
newrada (i) = mean(rada(od:1i)); $poCitéd zpétné pruméry

end

newrada (1:o0kno-1) = newrada (okno); %opraveni zacatku

argout = newrada; $vystup je newrada.

Druhy programovy kod je nastaven tak, aby ur€il vhodnou délku okna k, Skalovaci

koeficient @ a nejmensi vzdéalenost obou fad na zéklad¢ minimalizace funkce dist.

load data %nacteni dat
kursl = [kurs(1l); kurs]; %posune doprava
kursl (end)=[1]; %smaZze posledni
a = log(kurs); $logaritmovani
b = log(kursl); %$logaritmovani
vynosy = a-b; svypocCitéd logaritmické wvynosy
vynosy (1l)=[1]; $smaze prvni hodnotu log. vynost
vysledky = zeros(500,3); %alokace na vysledky
pos = 0; %pozice v poli vysledky
for okno = 5:1:199 %cyklus pres tyto velikosti okna
pos = pos+l; %na tento radek vysledku zapisuj
newrada = moving pruml (vynosy,okno);%fada klouzavych rozptyld
dist = @(alf) norm(alf*vol - newrada); % L° norma
alf0 = fminsearch(dist,1); Soptimalni alfa
dist0 = dist(alf0); $vzdalenost pri optimalnim alfa
vysledky (pos,1l) = okno; %délka okna
vysledky (pos,2) = alf0; Soptimalni alfa
vysledky (pos,3) = distO0; $vzdalenost s optimdlnim alfa
end
vysledky (pos+1:500,:) = []; $umaze nepouzity kus
kde = find(vysledky(:,3) == min(vysledky(:,3))); %najde minimum
kde = kde (1) ; $pri vice minimech, vezme prvni minimum
opt okno = vysledky (kde,1); %spravné okno
opt _alf = vysledky(kde,?2); %spravné alfa
newrada = moving pruml (vynosy,opt okno); $%$spravné filtrovanad fada
opt dist = dist(opt alf); %nejmensi vzdalenost

Timto zplisobem jsem ziskala hodnoty & = 199, a = 1.9274 a vzdalenost dist
s optimalnim a rovnu 0.027799. Vhodna délka okna klouzavych primért je tedy 199. Do
obrazku 6.3 jsem vykreslila fadu newrada vypoctenou klouzavym primérem s délkou
okna 199 a fadu podminénych rozptyli £it222@h.t vyndsobenou ziskanym Skalovacim

koeficientem a. Pfi pohledu na obrazek 6.3 vidime, Ze grafy volatility ziskané modelem
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GARCH a metodou klouzavych primérti si nejsou ve své podstaté viibec podobné. Vic se
nejde klouzavymi priméry ptiblizit volatilit¢ odhadnuté modelem GARCH, nebot
klouzavé priméry neméii to stejné co GARCH model. Ceho si ale miizeme viimnout, je
skutecnost, ze oba grafy kolem hodnoty 1000 vykazuji vétsi variabilitu, takZze miZeme
konstatovat, Ze oba tyto ptistupy zaznamenaly zvySenou volatilitu v obdobi finan¢ni krize
v roce 2008. Stanoveni volatility pomoci metody klouzavého priméru nemiize v zadném

ptipad¢ konkurovat uréeni volatility modelem GARCH, nebot’ dava Gipln€ jinou informaci.

Obrazek 6.3: Srovnani volatility ziskané GARCH modelem a klouzavymi priimery.
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2. Klouzavy rozptyl

DalS§im zplGsobem, jak pomoci metody Time Domain urcit variabilitu fady y2, je
aplikovani klouzavého rozptylu na tuto casovou fadu. Klouzavé rozptyly jsem opét
pocitala pro okna délky 25, 45, 85 a 125. V R jsem vytvoftila cyklus, ktery pro zadanou
délku okna vypocita klouzavé rozptyly

k=25; yVar=NULL

for (i in k:length(y2)) {
yVar=c (yVar,var (y2[ (i-k+1) :i]))

b

Vuvedeném cyklu mizu libovolné ménit délku oken. Ziskané klouzavé rozptyly
s ptislusSnymi délkami oken jsem vykreslila do obrazku 6.4. Stejné jako v ptipadé

klouzavych priméra dostdvame pro rizné velkd okna odlisn€ vyhlazené fady.

Obrazek 6.4: Klouzave rozptyly s riiznymi délkami oken.
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Rady vyhlazené klouzavymi rozptyly o délce okna k jsou obdobné jako fady
vyhlazené klouzavymi priméry oproti ptvodni fadé¢ y2 zkradceny o 2m hodnot. Tedy m
prvnich a m poslednich hodnot pivodni fady y2 neni klouzavymi rozptyly vyrovnano.

Proto jsem v R vytvofila programovy kod, ktery chybéjici hodnoty doplni umélymi daty

m=(k-1)/2
zacatek=rep(yVar[l],m)
konec=rep (yVar[length(yVar) ], m)

rada=c (zacatek, yVar, konec).

Nejprve nastavime velikost m. Daéle vytvotime vektor zacatek sumélymi daty, ktery
vznikne opsanim m-krat prvni vyrovnané hodnoty vyhlazené fady yvar. Opsanim m-krat
posledni hodnoty vyhlazené fady yvar vytvofime vektor konec. Na zavér spojime vektory
zacatek, yvar a konec do jednoho vektoru rada a ziskdme vyhlazenou fadu yvar
doplnénou o umélé promeénné. Takto upravenou fadu muzeme vykreslit spolu s fadou
podminénych rozptyli fit222eh.t ziskanou pomoci modelu GARCH do jednoho
obrazku, ale nez tak ucinime, musime nejprve zjistit optimalni délku okna klouzavych

rozptylli a optimdIni hodnotu Skélovaciho koeficientu a.

Podle toho, jakou zvolim pro vyhlazovéani fady délku okna, zméni se tvary grafu
volatility ur¢ené klouzavym rozptylem. Délka okna klouzavych rozptylit ma také vliv na
to, jak moc si budou grafy volatility odhadnut¢ modelem GARCH a metodou klouzavych
rozptyli podobné. Opét nds zajimad, jestli se pomoci klouzavych rozptyli mizeme néjak
ptiblizit k volatilit¢ odhadnuté modelem GARCH. Princip stanoveni vhodné délky okna
k je v podstaté stejny jako v ptipadé klouzavych primérti. Budeme hledat takovou délku
okna k a takovy Skdlovaci koeficient a, aby vzdalenost fady podminénych rozptyla
vyndsobenych Skdlovacim koeficientem a a fady klouzavych rozptyld s délkou okna &
byla co nejmensi. Opét budeme hledat minimum funkce dist=@ (alf)norm(alf*vol-
newrada), kde alf je Skélovaci koeficient @, vol je fada podminénych rozptyla
£fit222@h.t a newrada je fada klouzavych rozptyli. Délku vhodného okna hledame zase

v rozmezi od 1 do 199.
Pro hledani vhodné délky okna klouzavych rozptyli byly v Matlabu vytvoteny

programové koédy, pomoci nichz Ize najit vhodnou délku okna. Nejprve se dle

programového kodu nastavi pocitani klouzavych rozptyli
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function argout = moving varl (arginl,argin2)

rada = arginl; Svstupni trada
okno = argin2; svelikost okna
$vyrobi tradu zpétnych klouzavych rozptyla

newrada = rada; %alokace na Yadu klouzavych rozptyla

n = length(rada); %n nastaveno na délku fady rada

for i = okno:1l:n %cyklus pro vypocet klouzavého rozptylu
od = i-okno+1l; %nastaveni zacatku okna
newrada (i) = var(rada(od:1)); $poCitd zpétné rozptyly

end

newrada (1:o0kno-1) = newrada (okno); %opraveni zacatku

argout = newrada; $vystup je newrada.

Druhy programovy kod je pak nastaven tak, aby urcil vhodnou délku okna £, Skalovaci

koeficient a na zakladé minimalizace funkce dist.

load data $nacteni dat
kursl = [kurs(1l); kurs]; %posune doprava
kursl (end)=[1]; %smaZze posledni
a = log(kurs); $logaritmovani
b = log(kursl); %$logaritmovani
vynosy = a-b; svypocitd logaritmické wvynosy
vynosy (1)=[1]; $smaZze prvni hodnotu log. vynost
vysledky = zeros (500,3); %alokace na vysledky
pos = 0; %pozice v poli vysledky
for okno = 5:1:199 %cyklus pres tyto velikosti okna
pos = pos+l; %na tento radek vysledku zapisuj
newrada = moving varl (vynosy,okno);%fada klouzavych rozptyll
dist = @(alf) norm(alf*vol - newrada); % L° norma
alf0 = fminsearch(dist,1); Soptimalni alfa
dist0 = dist(alf0); $vzdalenost pri optimadlnim alfa
vysledky (pos,1l) = okno; %délka okna
vysledky (pos,2) = alf0; Soptimalni alfa
vysledky (pos,3) = distO0; $vzdalenost s optimdlnim alfa
end
vysledky (pos+1:500,:) = []; $umaze nepouzity kus
kde = find(vysledky(:,3) == min(vysledky(:,3))); %najde minimum
kde = kde (1) ; $pri vice minimech, vezme prvni minimum
opt okno = vysledky (kde,1); %spravné okno
opt _alf = vysledky(kde,?2); %spravné alfa
newrada = moving varl (vynosy,opt okno); $spravné filtrovanad fada
opt dist = dist(opt alf); %nejmensi vzdélenost

Pro uvazovanou fadu sménného kurzu USD/CZK jsem ziskala hodnoty k = 47,
a = 0.9998 a nejmensi vzdalenost dist s optimalnim a rovnu 0.0020279. Dle uvedeného
programového kodu volatilita vypoctend klouzavym rozptylem s délkou okna 47 a
Skalovacim koeficientem a = 0.9998 nejlépe vystihuje volatilitu odhadnutou modelem

GARCH. Do obrazku 6.5 jsem zakreslila fadu podminénych rozptyli fit222eh.t
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vyndsobenou Skdlovacim koeficientem « a fadu newrada vypoctenou klouzavym
rozptylem s délkou okna 47. Pokud porovname volatilitu vypoctenou klouzavym
rozptylem pomoci zvoleného okna s volatilitou uréenou pomoci modelu GARCH(1,1)
vyndsobenou Skalovacim koeficientem a, v§imneme si, Ze klouzavé rozptyly sice piesné
nekopiruji prabéh volatility odhadnuté modelem GARCH, ale Ize tici, Ze oba grafy si jsou
a7 na malé odchylky velmi podobné. Cim vice se budeme vzdalovat od délky okna 47, pti
neménné hodnoté a, tim vice se budou grafy volatility urené klouzavym rozptylem a

modelem GARCH lisit.

Obrazek 6.5: Srovnani volatility ziskané GARCH modelem a klouzavymi rozptyly.
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6.4.2 Frequency Domain Analysis (FDA)

Casova fada beat-to-beat intervalli mize byt (jako kazdy jiny periodicky fyziologicky
signal) chapan jako védzeny soucet sinusovych vin o riznych frekvencich. Pievedeni dat
z Casové do frekvencni domény (realizované pomoci rychlé verze diskrétni Fourierovy
transformace) se nazyva spektralni analyza. Ve frekvenéni doméné lze potom zkoumat
relativni ptispévky jednotlivych frekvenci k celkovému signalu. Bylo prok4zano, ze zmény

v ruznych ¢astech

Naésledujici nelinedrni metody pfedstavuji modernéjsi pfistup k analyze dynamickych

systémul.

6.4.3 Power Law Methods (PLM)

Komplikované nelinedrni systémy casto vykazuji dynamiku, ktera si zachovava svij
charakter na mnoha riznych ¢asovych skalach (tzv. samopodobnost). PLM jsou vhodné
k popisu dynamiky. Pii vypoctu se vychazi ze spektra casové fady beat-to-beat intervall a
zkonstruuje se zavislost logaritmu energie nesené danou frekvenci na logaritmu této
frekvence. Tato zdvislost se metodami linearni regrese prolozi pifimkou. Bylo prokéazano,
ze parametry takové piimky (zejména jeji sklon) jsou piekvapivé silnymi predatory
mortality ze vSech pfi¢in. Technika PLM se vSak stdva nepfenosnou, je-li aplikovana na

nestaciondrni signaly.

6.4.4 Entropy Analysis (EA)

Entropie je mira neuspofddanosti (nahodilosti) systému zndmé ztermodynamiky a
statistické fyziky. Pro potieby analyzy komplexity ¢asové fady beat-to-beat intervalii byl
zaveden pojem piiblizné entropie (Aproximate Entropy, ApEn), kterd se vypocte
sledovanim opakovani stejn¢ dlouhych tsekll ¢asové tady, které jsou si podobné. Nizké
hodnoty ApEn signalizuji snizenou komplexitu systému. Bylo prokazéno, ze ApEn je
schopna ptedvidat arytmie, pooperacni axialni fibrilace a selektovat u pacientt s dilatacni

kardiomyopatii podskupinu pacientl s vy$$im rizikem nahlé smrti.
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6.4.5 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

Tato metoda byla vyvinuta zejména kviili potieb¢ analyzovat nestaciondrni signaly, na coz
PLM nejsou vhodné. DFA se pokousi odlisit, které fluktuace v signalu jdou na vrub
vnéjSim vliviim a které naopak odrazeji vnitini dynamiku systému. Pouziti DFA tedy neni
limitovano stacionaritu signalu, na druhou stranu byvéa potfeba analyzovat del§i asové
useky. Metoda zkouma variabilitu casové fady beat-to-beat intervalii lokalné ocisténé od
trendi metodou klouzavych priméri na riznych Casovych Skalach. Tato variabilita je
analyzovana metodami PLM, jejichz vysledkem je limitni Skalovaci koeficient. Ztrata
fraktalniho Skélovani (snizeni tohoto Skalovaciho exponentu) byla schopna odlisit pacienty

se stabilni anginou pectoris od zdravych jedinct stejného veku.

Podstatou DFA je rozsekat signdl na intervaly a v kazdém intervalu prolozit signal
ptimkou a spocitat odchylku od této primky. Tento postup se pak provede pro rizné velké
intervaly neboli box size. Nasledn¢ se vykresli délka téchto intervalii na ose x proti celkové
odchylce od pfimek na ose y, ovS§em na logaritmické Skale tedy log (box size) proti log
(total DFA). Ziskany graf ma smérnici, kterd se nazyva celkovd DFA. Postup vypoctu
DFA spociva v nékolika nasledujicich krocich. Nejdfive musime analyzovanou ¢asovou

fadu x(i), kde i=1, ..., N, integrovat dle vzorce
y() = Xiza (x(D) = %),

kde x = % >N . x(i). PGvodni fada x(i) se pretvoii na integrovanou fadu y(k). Nasledné
musime integrovanou tadu y(k) rozd€lit na intervaly stejné délky n. Nize uvedeny kod tesi
i situaci, kdy na konci fady zlstane interval mensi nez je n, tzn., fesi problém, ze délka
fady nebude beze zbytku délitelnd n. Kazdy interval délky n pak proloZzime vhodnou
polynomidlni funkci fa&du /, kterd bude reprezentovat trend v daném intervalu. V
programovém kodu je délka n nastavena na hodnotu vétsi nez deset. Je dobré jit
v exponencidlnich krocich, jelikoz pak budeme kreslit log-log graf, takze nepotiebujeme,
aby n neboli box size tvofilo aritmetickou posloupnost, ale radéji geometrickou fadu. Graf
pak bude prehlednéjsi. Na data jsem aplikovala linedrni regresi. Pro dany interval

vypocitame hodnotu F (n), tj. root mean square fluctuation jako

P = [+ S 000 - 7001,
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Dale vykreslime a prolozime log-log graf piimkou. Cim je vysledny graf blize pfimce, tim

silngj$i je jistota, Ze proces, ktery popisujeme, vykazuje metitkovou strukturu.

V Matlabu bylo tfeba vytvofit nasledujici programovy kod. Rutinka function
[argoutl argout2] = dfa(argin) je nastavena tak, Ze vstupem je Casova fada urcend
jako sloupcovy vektor argin. Vystupy jsou dva, Skdlovaci koeficient, tj. celkovd DFA,

oznacend jako argout2 a cely vektor [log(boxsize) log(DFA)] oznaceny jako argoutl.

function [argoutl argout2] = dfa(argin)
X = argin; gmusi byt sloupcovy vektor
X = X - mean (x); %nulova st¥edni hodnota
y = zeros(size(x)); %alokace na soucCty
suma = 0;
for i=1:1:1length (x) %$integrac¢ni smycka
suma = suma+x (i) ;
y (i) = suma;
end,
N = length(y):; %délka c¢asové rady
n = floor (N/5); $pocateéni box size (maximum) Jje pétina délky
result = zeros(N,2); %alokace na vysledek, prvni n,druhy DFA (n)
posresults = 1; $pozice v poli results
ypuv = [y; VvI; $protdhneme dal (zopakujeme od zacatku), nemusime
%¥edit konec,kde zustane mensSi Usek neZ je n
while n > 10 %dokud je n rozumné velky, tj. del$i nez 10
n = floor(n/1.5); $jdeme v exponencidlnich krocich
vhat = ypuv; %alokace na vyrovnanou radu
for i=1:n:N $pres vsechny box size délky n
kus = ypuv(i:i+n-1); Svykopirujeme sprivny kus Frady
X = [ones(n,1l) (l:1:n)']; $priprava na linedrni regresi
b = regress(kus,X); $regrese vnit¥ni funkci Matlabu
vhat (i:i+n-1) = X*b svyrovnané hodnoty
end
h=(ypuv (1:N) - yhat(1:N))."2; $vypocet DFA dle vzorce F(n)
h=sqrt (sum (h) /N) ; $vypocet DFA dle vzorce F(n)
result (posresults,l) = n; %$box size n
result (posresults,2) = h; %DFA (n)
posresults = posresults + 1. $vezme dalsi
result (posresults:N,:)=[]; umaze prebytecény interval
result=log(result); %$logaritmuje
X=[ones (size(result(:,1))) result(:,1)]; S%priprava na regresi
b=regress (result(:,2),X); %$regrese
argoutl=result; %nastaveni vystupu argoutl
argout2=b (2) ; %nastaveni vystupu argout?2

Aplikace metody Detrended Fluctuation Analysis, dale jen DFA, na ¢asovou fadu
sménného kurzu USD/CZK je nasledujici. Radu sménného kurzu jsem v Matlabu uloZila

jako k. Ptikazem 1=diff (log (K)) jsem vytvofila fadu logaritmickych vynosi. Jesté pred
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samotnou aplikaci DFA je zapotiebi fadu logaritmickych vynost L rozdélit na dvé ¢asti
tak, aby finan¢ni krize v roce 2008 byla zahrnuta pouze v jedné z ¢asti fady r. Divod
rozdéleni fady je nasledujici. Zatimco z hlediska GARCH metod se finan¢ni krize projevila
zcela jasné, je mozné, ze DFA ktomuto vykyvu nebude tak citlivd, protoze bude
povazovat vykyvy za projev normalni nikoliv abnormalni dynamiky. TakZe ztohoto
diivodu rozdélime fadu L na dvé ptlky, tj. na fadu LEFT a fadu RIGHT. Pfiemz krize se
bude nachéazet v fadé¢ riGHT. Piikazem [a b]=dfa (LEFT) jsem vyvolala funkci dfa pro
fadu LEFT, pfikazem [c d]= dfa (RIGHT) jsem vyvolala funkci dfa pro fadu RIGHT.
Skalovaci koeficient neboli smérnice grafu pro fadu LEFT vySel roven 0.5413 a kalovaci
koeficient tady rRiGcHT je 0.4974. Log-log grafy fady LEFT a fady RIGHT proloZzené
pfimkami jsou zobrazeny na obrazku 6.6, kde logaritmickd délka intervali neboli log(box
size) je vykreslena na ose x a na ose y je zakreslena celkova logaritmickd odchylka od
ptimek, tj. log (total DFA). Z obrazku je patrné, ze graf fady RIGHT se oproti grafu fady

LEFT vice podoba regresni pfimce.

Obrazek 6.6 Log-log grafy prolozZené primkami.
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Kdyz zname hodnoty DFA fady rLEFT a fady RIGHT, mizeme spocitat, o kolik
procent se od sebe lisi DFA(LEFT) a DFA(RIGHT). Relativni rozdil oznaceny jako p; mezi
DFA(LEFT) a DFA(RIGTH) vypocitame ze vztahu

pI= | [DFA(LEFT) - DFA(RIGTH)] | / DFA(LEFT).
Po dosazeni do vztahu dostaneme hodnotu p; rovnu 0.0811. Na zaklad€ ziskané hodnoty p;

muzeme fict, Ze DFA(LEFT) a DFA(RIGHT) se lisi 0 8.11%.

DalSim krokem je urcit a nasledné porovnat celkovou variabilitu fady LEFT a fady
RIGHT pomoci sumy podminénych rozptyli odhadnutych modelem GARCH. V (LEFT) je
celkova variabilita fady podminénych rozptyli fit222@h.t urena jako sum(LEFT) a
V (r1GHT) je celkova variabilita fady podminénych rozptyll fit222@h.t uréend jako
sum (RIGHT). Relativni rozdil variability fady LEFT a fady RIGHT je dan vztahem

p2= | V(LEFT) - V(RIGHT) | / V(LEFT).

Pro podminény rozptyl fit222eh.t vySlo V(LEFT) rovno 0.0338 a V(RIGTH) rovno
0.0987. Po dosazeni do vztahu dostaneme p, = 1.9225. Nakonec jeSté porovname, jak moc
se od sebe i1 p; a p,, kde p; je 0.0811 a p, je 1.9225. Jelikoz je p; o vice nez fad jiné nez
dynamika obou fad je srovnatelnd z hlediska DFA, ale v zddném piipad€ neni srovnatelna

z hlediska podminénych rozptyli ¢ili GARCH modeli.

6.5 Casova Fada sménného kurzu USD/EUR

Druhou finan¢ni c¢asovou fadou, kterou budu metodami HRV analyzovat, je fada

logaritmickych vynosi sménného kurzu USD/EUR.

6.5.1 Time Domain Analysis

Klouzavé pruméry a klouzavé rozptyly nyni aplikuji na fadu logaritmickych vynost kurzu
USD/EUR oznac¢enou jako y1. Délka oken bude stejna jako v ptipad¢ fady logaritmickych
vynosit kurzu USD/CZK, tj. 25, 45, 85 a 125.

1. Klouzavy primér
V R jsem vytvofila ndsledujici cyklus, ktery pro danou délku okna k spocte klouzavé
priméry

92


mailto:fit222@h.t

k=25; yPrum=NULL

for (i in k:length(yl)) {

yPrum=c (yPrum, mean (y1[ (i-k+1):i]))
b

Vyhlazené fady yPrum s pfislusSnymi délkami oken jsem zobrazila do obrazku 6.7. Prib&h
vsech fad je odlisny. Délka ptivodni fady y1 je opét aplikaci klouzavych priméra zkracena
o 2m hodnot. Abych mohla adekvéatné porovnat volatilitu fady logaritmickych vynosl y1
ziskanou modelem GARCH (konkrétné funkci garchFit s nastavenym standardizovanym
Studentovym rozdélenim) a metodou Time Domain (pomoci klouzavého priméru) musi
byt vystupy obou metod stejné dlouhé. V R jsem proto opét vyuzila programovy kod, viz
podkapitola 6.4.1. Time domain analysis — klouzavy primér, k doplnéni prvnich m a
poslednich m hodnot fady yprum. Upravené fady miizeme spolu s fadou podminénych
rozptylli fit111eh.t vykreslit do jednoho obrdzku, ale nejprve je tieba zjistit optimalni

délku okna klouzavych rozptylli a optimalni hodnotu Skalovaciho koeficientu a.

Obrazek 6.7: Klouzave primery s riiznymi délkami oken.
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Vhodnou délku okna klouzavého priméru a hodnotu Skalovaciho koeficientu a
jsem ur¢ila dle programovych kédu stejné jako v ptipadé sménného kurzu USD/CZK. Zase
jsem hledala takovou délku okna & a takovy Skdlovaci koeficient a tak, aby vzdéalenost
fady vol podminénych rozptyld fitil1leh.t vynasobenych skdlovacim koeficientem a a
fady klouzavych primérii newrada s délkou okna k& byla co nejmensi. Délku vhodného
okna hleddme v rozmezi od 1 do 199. Aplikaci programovych kodi na data jsem ziskala
hodnoty k£ = 199, a = - 2.5515 a vzdalenost dist s optimalnim a rovnu 0.019882. Vhodna
délka okna klouzavych praiméra je tedy 199. Do obrazku 6.8 jsem vykreslila fadu newrada
vypoctenou klouzavym primérem s délkou okna 199 a fadu podminénych rozptyla

fitlll@h.t vynasobenou ziskanym Skdlovacim koeficientem a.

Obrazek 6.8: Srovnani volatility ziskané GARCH modelem a klouzavymi priimery.

TN Okno = 199 alfa = -2.5515 dist = 0.019352
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Z obrazku muzeme usoudit, Zze grafy volatility ziskané modelem GARCH a
metodou klouzavych praméri jsou opét odlisné. Ale i vtomto pfipadé mizeme
postfehnout, Ze grafy kolem hodnoty 1000 vykazuji vétsi volatilitu, takze muizeme
konstatovat, ze oba zminéné pfistupy jsou schopné zaznamenat zvySenou volatilitu
v obdobi finan¢ni krize vroce 2008. Stanoveni volatility pomoci metody klouzavého

praméru nemize ani v tomto piipad¢ konkurovat urceni volatility modelem GARCH.

2. Klouzavy rozptyl

Nasledujici cyklus vyhladi fadu logaritmickych vynosi y2 klouzavymi rozptyly

k=25; yVar=NULL
for (i in k:length(y2)) {
yVar=c (yVar,var (y2[ (i-k+1) :i]))
}.
Vyhlazené tady yvar s délkami oken 25, 45, 85 a 125 jsem zobrazila do spole¢ného

obrazku 6.9. Prib¢h jednotlivych fad se 1i§i v zavislosti na délce zvoleného okna.

Obrazek 6.9: Klouzavé rozptyly s riiznou délkou oken.
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Délka vyhlazené fady yvar je uzitim klouzavych rozptylti zkracena oproti ptivodni
fad€ y1 o 2m hodnot. Proto nemohu srovnat volatilitu ziskanou modelem GARCH, tj fadu
podminénych rozptylli fit111@h.t, s volatilitou ziskanou metodou klouzavych rozptyld,
tj. s fadou yvar. Vystupy obou metod musi byt stejn¢ dlouhé. V R upravim délku tady
yvar dle programového kodu viz podkapitola 6.4.1. Time domain analysis — klouzavy
rozptyl a ziskdm fadu rada. Takto upravené fady rada mlzeme spolu stadou
podminénych rozptyli fiti11e@h.t vykreslit do jednoho obrazku, ale nejprve musime
zjistit optimalni délku okna klouzavych rozptyli a optimdlni hodnotu skalovaciho

koeficientu «.

Stejnym zplsobem jako v ptipadé klouzavych rozptyli sménného kurzu USD/CZK
jsem pomoci programovych koda hledala optimalni délku okna £ klouzavého rozptylu a
optimalni hodnotu Skdlovaciho koeficientu a. Opét jsem hledala optimalni délku okna & a
optimalni hodnotu Skalovaciho koeficientu a tak, aby vzdalenost fady vol podminénych
rozptyllih fitl1ll@h.t vynasobenych Skdlovacim koeficientem a a fady klouzavych
pramérii newrada s délkou okna £ byla co nejmensi. Délku vhodného okna jsem hledala
zase vrozmezi od 1 do 199. Aplikaci programovych koda na data jsem ziskala hodnoty
k=47, a=0.99736 a vzdalenost dist soptimalnim a rovnu 0.0010339. Vhodna délka
okna klouzavych rozptyli je tedy 47. Volatilita fady logaritmickych vynost kurzu
USD/EUR vypoctend klouzavym rozptylem s touto délkou okna nejlépe vystihuje

volatilitu odhadnutou modelem GARCH a vynasobenou Skalovacim koeficientem a.

Obrazek 6.10 ilustruje prubeh volatility odhadnuté modelem GARCH, tj. tadu
podminénych rozptylll fit111@h.t vynasobenou skdlovacim koeficientem o = 0.99736 a
fadu vyhlazenou klouzavym rozptylem s délkou okna 47. Pokud porovname volatilitu
vypoctenou klouzavym rozptylem pomoci zvolené¢ho okna 47 s volatilitou ur¢enou pomoci
modelu GARCH a vynésobenou Skadlovacim koeficientem, vSimneme si, ze Cerveny graf,
ptfedstavujici volatilitu ur¢enou pomoci klouzavého rozptylu o délce okna 47 sice presné
nekopiruje pribéh volatility odhadnuté modelem GARCH navic vyndsobené Skdlovacim
koeficientem, ale lze zkonstatovat, Zze pfiblizn¢ odpovida modie zobrazené volatilité

odhadnuté modelem GARCH a vynasobené a.

96


mailto:fit111@h.t
mailto:fit111@h.t
mailto:fit111@h.t
mailto:fit111@h.t

Obrazek 6.10: Srovnani volatility ziskané GARCH modelem a klouzavymi rozptyly.

it Okno = 47 alfa = 099736 dist = 0.0010339
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6.5.2 Detrended Fluctuation Analysis

Postup aplikace DFA na fadu sménné¢ho kurzu USD/EUR je stejny jako u fady USD/CZK.
Data ulozim jako a. Pfikazem Lv=diff (log(BB)) jsem vytvofila fadu logaritmickych
vynost Lv. Pred aplikaci DFA jsem fadu logaritmickych vynosi Lv rozdélila na dvé ptlky.
Radu Lv jsem rozdélila na dvé fady LEFT a RIGHT tak, aby finanéni krize v roce 2008 byla
zahrnuta jen v jedné Casti fady, konkrétné v tadé ricHT. Pfikazem [a b]=dfa (LEFT)
jsem vyvolala funkci dfa pro fadu LEFT a pfikazem [c d]= dfa (RIGHT) jsem funkci dfa
pro fadu ricuT. Skédlovaci koeficient neboli smérnice grafti vysel pro fadu LEFT roven
0.4808 a pro fadu RIGHT 0.5138. Log-log grafy fady rLErFT a fady RIGHT proloZené

pfimkami jsem zobrazila do obrdzku 6.11, kde logaritmick4 délka intervalii neboli log(box
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size) je vykreslena na ose x a na ose y je zakreslena celkova logaritmickd odchylka od

ptimek, tj. log (total DFA).

Obrazek 6.11: Log-log graf prolozZeny primkami.
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Pokud zndme hodnoty DFA fady LEFT a fady RIGHT, miZeme spocitat, o kolik
procent se od sebe lisi DFA(LEFT) a DFA(RIGHT). Relativni rozdil oznaceny jako p; mezi
DFA(LEFT) a DFA(RIGTH) vypocitame jako

pI= | [DFA(LEFT) - DFA(RIGTH)] |/DFA(LEFT).
Po dosazeni do vztahu dostaneme hodnotu p; rovnu 0.0686. Na zaklad€ ziskané hodnoty p;

muzeme fict, Ze DFA(LEFT) a DFA(RIGHT) se lisi 0 6.86%.

DalSim krokem je urcit a nasledné porovnat celkovou variabilitu fady LEFT a fady
RIGHT pomoci sumy podminénych rozptylli ziskanych pomoci modelu GARCH(1,1).
Celkova variabilita V (LEFT) je variabilita fady podminénych rozptyll fitillgh.t

uréend jako sum (LEFT). V (RIGHT) je celkovéd variabilita fady podminénych rozptylt
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fit111@h.t urcend jako sum (RIGHT). Relativni rozdil variabilit V(LEFT) a V( RIGHT) je
dan vztahem
p2= | [V(LEFT) — V(RIGTH)] |/V(LEFT).

Pro podminény rozptyl fitii1i@h.t vySlo V(LEFT) rovno 0.0258 a V(RIGTH) rovno
0.0640. Po dosazeni do vztahu dostaneme p, = 1.4849. Na zaklad¢ ziskané hodnoty p:
miZzeme fict, ze V(LEFT) a V(RIGHT) fady podminénych rozptylli fit111@h.t se liSi o
148.49%. Nakonec jesté porovname, jak moc se od sebe 1isi p; a p,, kde p; je 0.0686 a p>
je 1.4849. P, je jednoznacné mensi nez p,. Jelikoz p; je jiné nez p;, lze tici, ze DFA méti

jinou slozku dynamiky.

6.6  Shrnuti

Pomoci metod analyzy variability tepové frekvence, zkracené metod HRYV, jsem se
pokusila odhadnout volatilitu ¢asovych fad logaritmickych vynost zadanych sménnych
kurzl. Zacala jsem pracovat s nejjednodussi standardni metodu analyzy variability casové
fady beat-to-beat intervali metodou Time Domain. Urceni variability ¢asovych fad touto
metodou spocivd ve vypocitani klouzavych primért a klouzavych rozptylt fady. Kdyz
porovname volatilitu vypoctenou klouzavym primérem a klouzavym rozptylem, mizeme
fict, Ze jednoznacné nejvice se volatilit¢ odhadnuté modelem GARCH podobé volatilita
uréend klouzavymi rozptyly. Volatilita odhadnutd modelem GARCH 1 metodou
klouzavych rozptyli obou kurzi se vyrazné zvétsila v obdobi vétsiho kolisani cen kurzd, tj.

kolem bodu 1000, kdy v roce 2008 probihala finan¢ni krize.

Vysledkem metody Detrended Fluctuation Analysis bylo vypocteni Skéalovacich
koeficientli @ dvou casti fad (LEFT a RIGHT) logaritmickych vynosi sménnych kurza.
Hodnoty Skalovacich koeficientli obou c¢asti fad nevysly stejné, jejich hodnoty se o néco
malo lisily. Hodnoty Skélovacich koeficient kolem 0.5 napovidaji, ze se jedna o proces s
bilym Sumem. Hodnoty vSech skalovacich koeficienti vysly kolem hodnoty 0.5. Pokud
jsou log-log grafy blizko pfimce napovida to, Ze systém se fidi n¢jakou samopodobnou
dynamikou. V pfipadé kurzu USD/CZK se grafy nachazeji velmi blizko ptimce, dokonce
druha ¢ast fady RIGHT, s krizi, je blize pifimce nez prvni ¢ast, fada LEFT. To naznacuje,
ze jestli je néco anomdlniho, pak je to dlouhé obdobi bez velkych vykyvi. S touto

myslenkou se ztotoznuje napi. N. Taleb. JednoduSe se zd4, Zze proces, jehoz realizaci
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sledujeme, se jen malo li§i od bilého Sumu a vykyvy, které vidime kolem krize, jsou jen
jeho normélnim projevem. V piipadé kurzu USD/EUR jsou grafy dal od pfimky nez u
kurzu USD/CZK, ale tato vzdélenost neni nijak velka. Opét se ale mizeme domnivat, ze
proces, jehoz realizaci sledujeme, se jen mdlo 1isi od bilého Sumu, a ze vykyvy, které

milZeme pozorovat, jsou jen jeho normalnim projevem.
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Z.aveér

Cilem diplomové prace bylo ukazat, Ze existuji 1 jiné metody meéfeni volatility
ekonomickych €asovych tad. Data pro praktické zpracovani diplomové prace jsem ziskala
z internetovych stranek Ceské narodni banky a z placené databaze Patria Plus (online
informaéni platforma pro financni profesionaly). Prvni finanéni ¢asovou fadou, kterou
jsem analyzovala, byla fada sménného kurzu amerického dolaru k ¢eské koruné
(USD/CZK), druhou analyzovanou tadou byla fada sménného kurzu amerického dolaru
k euru (USD/EUR). Data jsou zaznamenana s denni frekvenci od 1. 1. 2005 do 31. 12.
2011 a jde o zavére¢né kurzy. Dny, kdy se na trhu neobchodovalo, tj. vikendy a statni

svatky, nejsou do finan¢nich ¢asovych fad zahrnuty.

Prvnim ukolem bylo odhadnout volatilitu danych finan¢nich c¢asovych tad
sménnych kurzii pomoci modeld volatility. Jelikoz se bézné ve finanéni praxi nepracuje
s finan¢nimi ¢asovymi fadami, ale s jejich logaritmickymi vynosy, musela jsem nejprve
puvodni fady zlogaritmovat a nasledné diferencovat. Pro fady logaritmickych vynosii
sménnych kurzi USD/CZK a USD/EUR jsem jako generujici model volatility zvolila
model GARCH(1,1). Vramci diagnostické kontroly byl model GARCH(1,1) shledan
adekvatnim modelem popisujicim volatilitu danych fad. Pomoci funkci garch, garchFit
s nastavenym normovanym normalnim rozdélenim a garchFit s nastavenym
standardizovanym Studentovym rozdélenim jsem v software R odhadla parametry modelu
volatility a ziskala tak tfi jeji rovnice. Jelikoz jsem zjistila, ze skutecné rozdéleni
standardizovanych rezidui logaritmickych vynosi obou fad se blizi nejvice
standardizovanému Studentovu rozdéleni, zvolila jsem pro popis volatility rovnice ziskané
funkci garchFit s nastavenym standardizovanym Studentovym rozdélenim. Nakonec jsem
odhadnutou volatilitu modelem GARCH(1,1) graficky porovnala spolu stadou
logaritmickych vynosii. Odhadnutd volatilita obou kurzi se znateln¢ zvysila v obdobi

vétsiho kolisani cen kurzi, coz odpovida finanéni krizi v roce 2008.

DalSim ukolem bylo pomoci metod analyzy variability tepové frekvence zkusit
odhadnout volatilitu ¢asovych fad logaritmickych vynosti uvazovanych sménnych kurz.

Konkrétné jsem pouzila metody Time Domain a Detrended Fluctuation Analysis. Nejprve
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jsem se pokusila odhadnout volatilitu danych fad pomoci metody Time Domain. Volatilitu
uvazovanych fad jsem pocitala prostfednictvim klouzavych priméri a klouzavych
rozptyll. Jak se v prib&hu aplikace klouzavych primért a rozptyll ukdzalo, volba délky
okna hraje pti urCovani volatility dilezitou roli. Pro rizn€ velka okna jsem ziskala odlisné
grafy volatility. Porovnanim grafii volatility ziskanych metodou Time Domain a GARCH
jsem zjistila, Ze volatilita uréend klouzavymi priméry neodpovida volatilit¢ odhadnuté
modelem GARCH. OvSem velkym piekvapenim pro mé bylo zjiSténi, ze grafy volatility
urcené modelem GARCH a klouzavymi rozptyly jsou si hodné podobné. Oba pristupy,
GARCH i Time Domain, zaznamenaly zvySenou volatilitu v obdobi finan¢ni krize v roce
2008.

Nésledné jsem na Casové fady logaritmickych vynosti sménnych kurzl aplikovala
metodu Detrended Fluctuation Analysis. Pfed samotnou aplikaci metody byla fada
logaritmickych vynosti rozdélena na dvé Casti, tak aby se finan¢ni krize v roce 2008
nachéazela pouze v jedné z ¢asti fady. K rozdéleni fad nas vedla mySlenka, ze metoda
Detrended Fluctuation Analysis nemusi byt citliva na vykyvy viad¢ logaritmickych
vynost, tak jako GARCH model, a Ze vykyvy miize povazovat za projev normalni nikoliv
abnormalni dynamiky. Vysledkem metody Detrended Fluctuation Analysis bylo vypocteni
Skalovacich koeficientli a@ pro dvé casti fad logaritmickych vynosti sménnych kurzi.
Hodnoty vSech Skélovacich koeficientti vySly kolem hodnoty 0.5, takZze se muizeme
domnivat, Ze jde o procesy s bilym Sumem. Na zéklad¢ ziskanych vysledkii této metody se
miizeme domnivat, ze jestli je v uvazovanych fadach néco anomalniho, pak je to dlouhé
obdobi bez velkych vykyvi. Mizeme se tedy domnivat, Ze procesy, jejichz realizace
sledujeme, se jen malo 1isi od bil¢ho Sumu, a ze vykyvy, které miizeme pozorovat, jsou jen

jejich normalnimi projevy.

Diky psani diplomové prace jsem si prohloubila védomosti ziskané béhem studia.
Naucila jsem se pracovat s odbornou cizojazy¢nou literaturou. Dozvédéla jsem se spoustu
novych informaci z oblasti statistiky, ekonomie a biofyziky. Nejvétsi prinos pak vidim
vtom, ze jsem se naulila pracovat v software R, a Ze jsem si osvézila zachazeni se

softwarem Matlab.
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