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1.Uvod

Matematické modelovani se pomoci matematickych duakrovnic snazi popsat a
pati¢né zjednoduSit pozorované jevy, které se odehraveiérk nas. Matematické
modely nachazi své upl&m nejen v pirodnich ¥dach, jako je meteorologie,
geologie, fyzika ale i ve&dach spoléenskych, jako ekonomie, sociologie, psychologie
atd.

Konkrétre v ekonomii, ¢i védach ekonomii blizkych se matematické modely
zan®iuji nagiklad na operéni management, kdy se pouzivaji matematické mquiely
popis nabidky nebo poptavky po zboZi a sluzbackasdednému planovani vyroby.
V tizeni rizik se investo snazi modelovat afedpovidat vynosy svych investic. Tyto
investice krom akcii, dluhopié a komodit mohou zahrnovat tizné derivaty, pro
jejichz spravné odmvani se pouziva prdvmatematickych mod&l Viady a jiné
centralni instituce analyzuji makroekonomické ukeleaHDP, nezagstnanosti, sleduji
Vvyvoj populace a na zakladéchto model a gedpodi prizpusobuji svoji fiskalni
nebo monetérni politiku. Toto je &t pouze #kolika piipadi, kde je mozné vyuZziti

matematického modelovani.

UZ od samého g@tku lidské civilizace slouzilo zlato jako peniBastups, spolu se
stiibrem, vytl&ilo z trhu ostatni pouzivana platidla. V dnesSnibddylo zlato a
takzvany Zlaty standard (1815 - 1914) nahrazentmminekrytymi Fiat ndnami
vydavanymi centralnimi bankami. Tento fakt je gomi dulezity a zajimavy, protozZe
pokud by stale platil Zlaty standard ve su&q@dni podob, tak bychom zZadnou cenu

zlata modelovat nemohli.

V prvni ¢asti této prace si sttné predstavime Box-Jenkinsovu (1970) metodologii a
zakladni modely, s nimiz pracuje, MA, AR, jejichribinace ARMA, ARIMA.

Druha ¢ast nam poskytne uvod k model volatility, které v poslednich letech
zaznamenaly bdlivy rozvoj a v sodasné dob jsou ¢asto vyuzivany prdizeni rizika
ve finartnich institucich. V tétocasti si pedstavime zakladni model volatility
prezentovany modelem ARCH (Engle, 1982) a pgpzdjednoduSeny modelem
GARCH (Bollerslev, 1986).



Ve ftreti ¢asti se pokusintasovouiadu ceny zlata modelovat pomoci zpracované
teorie. Cenu budu modelovat pomoci modelu ARIMAo#atilitu modelem GARCH.
Ziskané modely nasledwyuzijeme k pedpovdi budouci ceny zlata o 1 krok dejplu.

K vypoctim budu pouzivat statisticky software R[7] a MS Bx®esSkeré obrazky a

tabulky pochazi z vlastnich vygd.



2.Zaklady Box-Jenkinsovi
metodologie

V moderni statistické analyzasovychifad ma vyznamné postaveni Box-Jenkinsova
metodologie, ktera je povazovana za zaklad dneSmiatematického modelovani

¢asovychrad.

Dekompozéni metody speéivaji v rozkladuiady na jeji jednotlivé slozky. Box-
Jenkinsova metodologie povaZuje za hlavni prniekgnstrukci matematickych model
nesystematickou (rezidualni) slozku, kteréze byt tvdena navzajem korelovanymi
nahodnymi veliinami. Box-Jenkins dokonce z tohotdedpokladu vychazi afp
konstrukci model jsou zkoumany prévtyto vazby. Jednou z podminek, abychom
vibec mohli tyto postupy aplikovat, je poZzadavek gk analyzovanéady. Ta musi

obsahovat alesdb0 pozorovani.
Box-Jenkinsova metodologie pracujemiito zakladnimi modely:

* Model klouzavych satti (MA - Moving average model)

* Model autoregresni (AR - Autoregressive model)

 Kombinace klouzavych soti a autoregresniho modelu (fiapARMA,
ARIMA)

SmiSené modely jsou ztr& flexibilni a umo#uji nam modelovat i nestacionarni
fady, které rychle ®#ni trend a jen &ko bychom je modelovali pomoci

dekompozinich metod.

Hlavni i kroky, jak postupovatipvystavie modetli této metodologie jsou:

« Identifikace modelu
* Odhad parameirmodelu

* Owéfeni a pipadna Uprava modelu
Jako nevyhody této metodologie Cipra[2] uvadi:

* Nutnost dostata¢ dlouhérady (minimal& 50 a vice hodnot).

» Slozita interpretace vysledkpokud model obsahuje vice parametr



2.1. Stacionarita

17akladem pro analyztasovychiad v Box-Jenkinsaymetodologii je stacionarita.
Striktné stacionarni je proces, ve kterém je statistické@vahi konkrétnitady
invariantni wici ¢asovym posuim. To znamena, Ze tetini hodnota, rozptyl a
autokorelani struktura se ndm dase nerni. Tento pedpoklad je velmi &ké
empiricky owfit a tak v praxicastji predpokladame slabou stacionaritu. Proces jeislab
stacionarni, pokud i&dni hodnota a rozptyl je dase invariantni a kovariance dvou
proménnych zavisi pouze na vzdalenosti, ktera tyto deayboddluje. Ze slabé
stacionarity vyplyva, Ze data v grafasovétady budou kolisat okolo konstantni Grévn

s konstantnim rozptylem.

,V Box-Jenkinsové metodologii Ize modelovat pouze fady staciondrni, pricemz
pomoci ruznych transformaci Ize vétsinu nestaciondrnich fad prevést na staciondrni.”

[Cipra, 1986 s. 102]. N¢které zakladni transforma¢ad si ukaZzeme v kapitole 2.7.

Pro nazornost jsem v programu R nasimuloval nestachi a stacionarmiadu.
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Obr. 1: Nestacionarrtada

' Tuto kapitolu jsem zpracoval podle [6].
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Obr. 2: Stacionarrifada

2.2. Autokorelaéni funkce, ACF

Pokud budeme uvazovat stadtacionarni procesyg, Ize vyjadit odhad

autokorelani funkce jako:

5 = Z?=k+1(yt — V- =)
“ {=k(yt —¥)?

(1)

Vlastnosti ACF nam umaitiji pozorovat korelaci mezi jednotlivymi prémmymi
{vi} a {y.k} téze casovérady, kde intervallkk iikame zpozé&hi. ACF je pro vSechnk
symetricka okolo 0 a nabyva hodnot od -1 do 1. daé odhady ACF mizeme
vykreslit do takzvaného korelogramu. V liter@secasto uvadi jako minimalni pet
pozorovaniT > 50 ak okolo T/4, ale ve tSirg pripadi post&uje vykreslit ACF pro
prvnich alespiv 20 aZz 30 hodnot.

ACF ma v Box-Jenkins@v metodologii dlezité postaveni. Jeji {oéch nam
naznguje, jakyiad modelu MA mame pro modelovéaidy pouzit. B zkoumani ACF
se hlave snazime najit nulové body, tzn. body, za kterygnA{CF nulova a fislusnée

hodnoty zpoZzé&hi k jiz nevykazuji autokorelaci.

Nulové body, takzvané body useknuti s&ujirpomoci smrodatné odchylky, ktera
se nejastji odhaduje Bartlettovou aproximaci

’ Bartlettovu aproximaci mGzeme nalézt napfiklad v [2].
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2.3. Parcialni autokorelaéni funkce, PACF

Parcialni autokoretani funkce je dalSim zidezitych nastraj Box-Jenkinsovi
analyzy. Korelace mezi dma prongnnymic¢asto zfisobuje teti pronénna, ktera je
ovliviuje. PACF zkoum@ autokorelaci mezigdva pozorovanimiy} a {yi.«}, ovsem
ociSténé o vliv hodnot lezicich mezi nimydy.1}. Zptusob vyp@tu odhadu PACF uz
nenf tak jednoduchy jako u ACF a nebudeme ho zdestiv

Stejre jako ACF i PACF se pouziva k identifikadiigluSného modelu, konkrétn
AR. Dale se snazime dir body useknuti, za kterymi je PACF nulova. Pomoci

Quenouilleovi aproximace tyto bodyireme najif.

2.4.  Autoregresni proces, AR(p)

Proces AR(1)

Tento model MZzeme vyjadit jako

Ve = P1YVe-1 & (2)

Kde {&;} oznauje proces bilého Sumu. CoZ je proces IIDdieli Model (2) mizeme

piepsat pomoci operatoru&péeho posunuti nasledoyn

(1—=1B)y: =& 3)

Operator zptného posunutijedstavuje zpozehi o jeden krok. Plati tedy, Ze

By =yt (4)

* Zplisob vypoctu PACF miizeme nalézt napfiklad v [4].
* Quenouilleovu aproximaci mGzeme nalézt napriklad v [2].

> Independent and Identically Distributed. Nezavisle a identicky rozdélené nahodné veli¢iny. Za bily
Sum muZeme oznacit proces s obvykle nulovou stfedni hodnotou, konstantnim rozptylem. Bily Sum
pozname podle nulovych hodnot ACF a PACF.



Proces AR(2)

Tento model obsahuje druhy paramgtr

Ve = P1Yi-1+ P2Ye—2 + & (5)

AR(2) pii pouziti operéatoru zftného posunuti

(1—¢1B — ¢p,B? )y, = & (6)

Proces AR(p)
Rovnici modelu AR(p) zapiSeme podeéljako predchozi dva modely

Ve = P1Ye-1+ o+ OpYep + & (7)

S pouzitim operatoru Zmého posunuti

bp(B)yr = & (8)

Existuji dva pistupy pro weniradup. Identifikacefddu AR pomoci gibéhu PACF
nebo pomoci &akeého informaniho kritéria. My se za#iime na identifikactadup
pomoci PACF.

V programu R jsem nasimuloval &¥asovérady o délce 100 pozorovanii{lBha
Obr. 15 a Obr. 17) typu AR(p), které pro nazorrmstou stait.



Series simulace.ar1.0.7

04 06

Partial ACF

0.0

-0.2

Obr. 3: PACRKady simulované procesem = 0,7y,_1 + &

Series simulace.ar2.0.7_0.4

Partial ACF

0.0

-0.2

Obr. 4: PACKady simulované procesem = 0,7y;_1 — 0,4y;_, + &

Jak nmizeme vidt na jednotlivych korelogramech, PACF klesa k nubeprvnichp
odhadech PACF. Body useknuti nam dajiavodorovnécerchovanécary. Hodnoty
mezi nulou a touto hranici povazujeme za nulovéeaymamné. Na obrazku (3) se
jedna o proces s jednim kladnym parametrem. Ragld ma vyznamnou pouze prvni
hodnotu, ktera je kladna. VSechny dalSi hodnoty jaalove.

Na druhém obrazku (4) vidime statisticky vyznamo@ze d¢ hodnoty. Prvni je

kladna, druh& zaporna ste&jako parametry tohoto modelu.
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2.5. Proces klouzavych piméria, MA(Q)

Proces MA(1)
Z&kladni model MA(1) zapiSeme takto

Ve =& — 0181

9)

Stejre jako proces AR, iiveme i tento vyjaidk s operatorem zjpného posunuti

ye = (1 —61B)e,

Proces MA(2)
Model MA se d¢ma parametry

Ve = & — 0161—026;

Opet vyjadieni pomoci operatoru &mého posunuti

ye=(01- 913—9232)5t

Proces MA(Q)
Vyjadieni modelu MA(Q)

Ve =& — 016 1= —0g&¢

Model MA fadug zapsany pomoci operatoru¢apého posunuti

ye = 0:1(B)&;

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

Pri urcovanirddug modelu MA postupujeme obdobjako @i urcovanifaddup u AR

modelu. Jediny rozdil je, Zedlezkoumame ACF misto PACF. Sledujeme jednotlivé

hodnoty a jejich vyznamnost. Po prvnighodnot je ACF nulova a my takibeme

ur¢it fad naSeho modelu, vizifpha Obr. 20, 21, 22.

11



2.6. SmisSené modely ARMA

V nekterych aplikacich modely AR a MA selhavaji, praoZ popisu¢asovérady
pottebuji mnoho paraméir Tomu se da iedejit pouzitim smiSeného modelu
ARMA(p,q). V podstat kombinuji modely AR a MA do jednoho. Model ARMA je
také pouzivan v modelech podrrié heteroskedasticity. Ndklad model GARCH
muze byt za jistych okolnosti povazovan za model ARBI#ikovany na podmémy

rozptyl.
Zakladni model ARMA(1,1) mé tvar

(1-=¢1B)y: = (1—6,B)g; (15)

Obecny model ARMA(p,q) zapiSeme takto

¢p(B)yt = Qq(B)gt (16)

V praxi ¢asto vystdime s modely nizkychadi, vétSinou p, g < 2. Urkeni fadu
modelu podle ACF a PACF nenii pouziti modelu ARMA jednoduché.&&inou nam
totiz korelogramy mnoho feknou a musime zkusitéjaky model, ktery posléze
piislusré upravime. Nejvhodf)Si model pak posoudime podle inforného kritéria
(nag. AIC, BIC atd.)

2.7. Transformace ¢asovychrad

Doposud jsme se zabyvali modely, které jsou stacidn V dalSi kapitole si
piedstavime model ARIMA, ktery nam umage modelovat i nestacionardasové
fady. Ty je vSak zaptdbi ged samotnou analyzouiglusré upravit do stacionarniho
tvaru. V kratkosti si fedstavime d¥transformac® pouZivané v praktick&asti.

® Nékteré dalsi mozné transformace Ize najit v [2], [4].

12



Diferencovani

Diferencovani nam umagnje odstranit Zasové fady trendovou slozku, a tak

modelovat i nestacionarni procesy. Prvni diferanééeme zapsat takto

AYe =Y = Ye-1 (17)

Logaritmicka transformace

Logaritmovanifady se pouziva ipd diferencovanim. Ceny totiz nemohou byt
zaporné, coz se o diferencié¢fci nedd. Tato transformace ma dva velkéngsy.
Céasténé nam stabilizuje rozptyl a diferencovanim logaritrané fady ziskame

aproximované logaritmy vyné@qr}.

Yt
1n(r)=ln(
‘ y

1) 2 () ~ In () (18)

t—1

2.8. Integrovany smiseny model, ARIMA

Model ARIMA(p,d,q) mizeme vyjatit jako stacionarni model ARMA aplikovany

nacasovouradu diferenctadud

¢p(B) Ad Ve = eq(B)at (20)

13



3.Modely volatility

V modelech Box-Jenkisovi metodologie se pracujgedpokladem, Zze nahodna
sloZzka procesu je bily Sum o nulovéesini hodnat a konstantnim (nepodnémém)
rozptylu. V praxi, ve finatnich fadach obzvl&s se vSak setkAvame s nekonstantnim
v ¢ase promnlivym (podmirgnym) rozptylem. Tuto vlastnost dokazou modely
volatility zachytit. Daletady casto vykazuji leptokurtické rozkkni, charakteristické
svou vyssi Sgiatosti a ,#ZSimi konci“. Pakovy efekt Zgobuje vysSi nést volatility
pii cenovém poklesu neZigenovém vzestupasté je také shlukovani volatility, kdy
velké cenové vykyvy nasleduji épvelké vykyvy a naopak [3]. Modely typu ARCH
poprvé pedstavil roku 1982 Robert F. Engle Ill. V roce 20fi%tal za popsani tohoto

modelu Nobelovu cenu za ekonomii.

3.1.  ARCH()

Pti modelovani podmiiného rozptylu se vychazi z tohoto vztahu

Ye=U+te (21)

Kde {u} zn&ti n¢jaky model, nafiklad ARIMA a {e} je v tomto gipact

er = Jheee,  {e}~IID(0,1) (22)

Nas model volatility ARCH(I) ma tvar

hy =w+ ae?,; + -+ ael,; (23)

Modely ARCH se od svého vzniku zmg rozsfili a vzniklo mnoho modifikaci.

14



3.2.  GARCH(,K)

Tento model v roce 1986 specifikoval Tim Bollersl@plikace modelu ARCH vede
¢asto k nutnosti odhadnout velké mnozstvi parain€@eneralizovany model, kram
minulych hodnot &}, pocita také s minulymi hodnotamhg. V praxi si vyst&ime s
modely nizkychadi jako (1,1), (2,1), atd.

l k
he=w+ Z el + Z Bihe_; (24)
i=1 =1

15



4.Aplikace popsanych modei

Pro praktickowast bakal&ské prace jsem zvollasovouradu tydennich zaviracich
cen zlatdv USD za trojskou unti Veskera pouzivana data, jsou obsaZena na

piilozeném CD, stejhtak vSechny provedené vy§ig v programech Excel a R.

cena

500 1000 1500
1 1 |

xapu|

000k

005k

Obr. 5:Casovéaada ceny zlata od 29. 12. 1978 do 28. 9. 2012.

7 zdroj: http://www.gold.org/
®10z=131,1034768 gram{
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4.1. ARIMA

V této ¢asti budeme pracovatiadou o délce 1762 pozorovani od 29. 12. 1978 do
28.9.2012. Posledni hodnotu ceny z5. 10. 20l12eclyame pro porovnani
s predpovdi. Uz od pohledu na obrazek (5)areme pedpokladat, Zerada neni

stacionarni. Budeme ji tedy muset vhaédransformovat.

Prib¢h autokorelani funkce nam potvrzuje vySe znifou domgnku, Ze se jedna o
nestacionarnifadu. Na obrazku (6) vidime ACF, jak nam klesa vglorvolre linearre,
a zarové je prvni hodnota PACF (obr. 7) blizka jedné. Negprtedy fadu
logaritmujeme a poté diferencujeme, abychom dos&thcionarity. Zvolime
diferencovaniiadu 1. S vySSimirdady diferencovani, dochazi k datu rozptylu a
k prediferencovanfady’. MiZzeme si v&imnout&tsich rozptyl pro druhOL(c?Azz) a teti

diferenci(62).

6% = 0.000712545
6% = 0.001437771

6% = 0.004396908

Series cena

10

06 0.8
I

ACF
04

02

0.0

Obr. 6: ACF ceny zlata

9 % v . s o v v
O urceni fadu diferencovani se mizeme dodist v [2]
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Series cena

08

Partial ACF
06

04

02

00

Obr. 7: PACF ceny zlata

Po logaritmovani a diferencovani mame na obrazksté®ionarnéasovouradu

ceny zlata fipravenou k dalSimu kroku.

03
1

0.1

dlog.cena
0.0
1

-0.1

-0.2

=

500 1000 1500

Index

Obr. 8: Logaritmovana cena zlata a jeji prvni difexe

18



4.1.1. ldentifilkace modelu

V této ¢asti bychom se #hi pokusit identifikovatrady proces AR a MA. Pokud si
ovSem vykreslime funkce ACF a PACF, zjistime, Zech$a zpozthi naSitrady jsou
nulova. | kdyz si mzeme vSimnout ¢kterych nenulovych hodnot, budeme tittmu
povazovat za bily Sum. Musime mit na géimze pracujeme pouze s odhadghto

funkci a jako takové jsou zatizeny statistickoulahy.

Series dlog.cena

ACF
04 06 08 10
1

02

00

Obr. 9: ACF diferenci logaritmované ceny zlata

Series dlog.cena

Partial ACF
-006 -004 -002 000 002 004 006
1 1

0 5 10 15 20 25 30

Lag

Obr. 10: PACF diferenci logaritmované ceny zlata
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Podle ptibéhu ACF a PACF tedy fitemefici, Zefada neobsahuje Zadny z praces
AR nebo MA, a proto by bylo vhodj$i pouZiti jiného, jednodussiho modefiasovou

fadu se pokusime popsastovym modelem nahodné prochazky

Model si mizeme pedstavit takto:

In(y,) —In(y,—1) = u

Kde {u} je prtimér fady diferenci logaritmovanych cen zlata.
Radu tedy popiSeme jako:

In(y;) —In(y,_;) = 0,001170689

Predpovdi naSirady pomoci modelu:

In(y¢4+1) = In(y;) + 0,001170689

Vg = o (In(¥£)+0,001170689)
=

Pro gedpowd jsem vypustil posledni hodnotu (28. 9. 2012) abguthl porovnat
piedpowd se skuténosti. Ristovym modelem nahodné prochazky nelze ze své
podstaty v kratkodobém horizontdeplvidat. Vypdteme tedy predidni intervaly a
v kapitole 4.3 je porovname s nasledujicim modeledie si pro pedstavu vykreslime

trendrady dany n&tanim stedni hodnoty diferenci (Obr. 11).

1% Vice o0 ndhodné prochdzce napf. v [1]
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Obr. 11:Trendady
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4.2. GARCH

V tétocasti se budu snazit aplikovat model volatility, kotne model GARCH(p, q)
na stejnoucasovoutadu ceny zlata od 29. 12. 1978 do 28.9 2012 o d&WE2
pozorovani. B pohledu na fivodnitadu a tvary funkci ACF a PACF ji musime nejprve
stacionarizovat. To provedeme éppomoci logaritmovani a naslednou diferenci.
Stacionarnitadu mizeme vidt na obrazku (8). #® podrobrgjSim zkoumanitady
muzeme vypozorovat podniny rozptyl, tzn. obdobi ve, kterém dochazi k vysolée
kolisani ceny. NiZzeme si tak vSimnou zvySené volatility na&&u fady. Jedna se
nagiklad o nafouknuti a splasknuti bubliny okolo rok®&80, kterou zfisobila ropna
krize a nasledna inflace. DalSi vyznamny vykyv cemyZeme pozorovat z nedavne
doby, kdy na pelomu roku 2007 a 2008 doSlo k hypmwite krizi v USA a nasledné

swetoveé finargni krizi.

Rada tedy neobsahuje Zadnou systematickou slozkwdpby obsahovala, museli

bychom ji zftady odstranit a dale pracovat s jejimi rezidui.

Tento nas fedpoklad nizeme o¥fit pomoci portmanteau Q-testu v programu R,
kde nam p-hodnota nevyvratity, Zetada neobsahuje korelace systematické slozky

oprotiHy = non H,.

Vystup z R: > Auto.Q(dlog.cena)
$Pvalue

[1] 0.8900425

Na obrazku (12) vidime histogram skiriého rozdleni logaritmi vynosi fady
(modte) a proloZeni normalnim roddnim ¢erverg). MiZzeme vypozorovat Satjsi

rozcleni s €Z2Simi konci typické pro finami rady.
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Obr. 12: Histogram logaritinvynosi

Radu otestujeme Jargue-Bera testem, kdy zamii&me o normalité rozdéleni
Vystup z R: > jarque.bera.test(dlog.cena)

Jarque Bera Test

data: dlog.cena

X-squared = 14415.04, df = 2, p-value < 2.2e-16

Na obrazku (13) riweme vidt podmirgny rozptyl logaritni vynodi a Iépe tak
pozorovat kolisani vynés nejwtSi okolo let 1980 a 2007-2008.
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Obr. 13: Podmiény rozptyl diferenci logaritmované ceny zlata
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Ze tasovérada vykazuje podménou heteroskedasticitu, seibeme ujistit pouzitim
ARCH-LM testu

Vystup z R: > ArchTest(dlog.cena, lags= 5)
ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects
data: dlog.cena

Chi-squared = 291.1567, df = 5, p-value < 2.2e-16

Z vystupu vidime nizkou p-hodnotu. Zamitame talowal hypotézu, o konstantnim
rozptylu.

4.2.1. Odhad modeh

Dale modelujemetradu pomoci GARCH. Jak bylo popsano v kapitole (3.2)
pouzijeme modely nizkychiddi GARCH(1,1), GARCH(1,2), GARCH(2,1), kde
hlavnim kritériem pro vyér modelu bude Akaikeho informyai kritérium (AIC).

GARCH (1,1)
Vystup z R: GARCH(1,1)
Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|)
omega 7.183e-06 2.562e-06 2.804 0.00505 **
alphal 1.504e-01 1.953e-02 7.705 1.31e-14***

betal 8.506e-01 1.787e-02 47.599 < 2e-16 ***
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Standardised Residuals Tests:

Jarque-Bera Test R Chi*2
Shapiro-Wilk Test R W
Ljung-Box Test R Q(10)
Ljung-Box Test R Q(15)
Ljung-Box Test R Q(20)
Ljung-Box Test R"2 Q(10)
Ljung-Box Test R"2 Q(15)
Ljung-Box Test R"2 Q(20)

LM Arch Test R TR"2

Statistic

181.059
0.9863728
15.18437
22.56689
30.0206
20.57162
28.20833
30.77005

22.94184

Information Criterion Statistics:

AlIC BIC

-4.845093 -4.835776

Tento model nebude vhodny. Ljung-Box Test prokazaujookorelovanost rezidui a

SIC

-4.845098

p-Value

0

7.150675e-12

0.1254834

0.09377866
0.06952061
0.02428683
0.02030077
0.05830026

0.02822381

HQIC

-4.841650

ARCH-LM test potvrzuje dalSi ARCH efekt.

GARCH(2,1)

Vystup z R:  GARCH(2,1)

omega
alphal
alpha2

betal

Estimate

7.227e-06

1.507e-01

1.000e-08

8.502e-01

Std. Error

2.802e-06

2.548e-02

3.593e-02

2.540e-02

26

t value

2.579

5.917

0.000

33.477

Pr(>|t|)
0.0099 **
3.28e-09 ***
1.0000

< 2e-16 ***



Standardised Residuals Tests:

Statistic p-Value
Jarque-Bera Test R Chi"2 180.9078 0
Shapiro-Wilk Test R W 0.9863903 7.31298e-12
Ljung-Box Test R Q(10) 15.23891 0.1235914
Ljung-Box Test R Q(15) 22.62785 0.09236734
Ljung-Box Test R Q(20) 30.11872 0.06795267
Ljung-Box Test R*2 Q(10) 20.44918 0.02527929
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 28.07832 0.02108388
Ljung-Box Test R"2 Q(20) 30.63038 0.060263
LM Arch Test R TR"2 22.87927 0.02876854
Information Criterion Statistics:
AlC BIC SIC HQIC
-4.844245 -4.831824 -4.844255 -4.839655

Tento model je je8thorSi nez GARCH (1,1). Paramety je v modelu nevyznamny.
AIC kritérium je WtSi nez u pedchoziho modelu, kvadraty rezidui jsou korelovana

ARCH-LM test stéle vykazuje podngimy rozptyl v reziduich.
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GARCH(1,2)

Vystup z R: GARCH(1,2)

Estimate  Std. Error
omega 8.708e-06 3.217e-06
alphal 1.987e-01 2.568e-02
betal 3.366e-01 1.187e-01
beta2 4.663e-01 1.111e-01

Standardised Residuals Tests:

Statistic

Jarque-Bera Test R Chi"2 169.4747
Shapiro-Wilk Test R W 0.9865907
Ljung-Box Test R Q(10) 13.99226
Ljung-Box Test R Q(15) 21.68063
Ljung-Box Test R Q(20) 28.84018
Ljung-Box Test R"2 Q(10) 10.18614
Ljung-Box Test R"2 Q(15) 17.61658
Ljung-Box Test R*2 Q(20) 19.49926
LM Arch Test R TR"2 11.87471

Information Criterion Statistics:

AIC BIC

-4.848063 -4.835641

28

t value

2.707

7.738

2.835

4.198

-4.848073

Pr(>[t])
0.00680 **
9.99e-15 ***
0.00458 **

2.70e-05 ***

p-Value

0
9.466931e-12
0.1733451
0.1164558
0.09095425
0.4243171
0.2833593
0.4896186

0.4557939

HQIC

-4.843473



Tento model GARCH(1,2) budeme povazovat za adekwatpouZijeme ho pro
predikci. VSechny parametry vychazi vyznamné. Dimsgické testy potvrdili
nekorelovanost rezidui, sté&jtak nebyl prokazan dalSi ARCH efekt v reziduiargdie-
Bera a Shapiro-Wilk testy prokazaly nenormalni gbewli rezidui. Na obrazku (14) tak

V™ M

muzeme pozorovat odchyleni od normalniho gbedi v podob téZSich kond.

gnorm - QQ Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Obr. 14: Rozdleni rezidui GARCH(1,2)
Vysledny model Garch(1,2)

h; = 0,000008708 + 0,1987e? + 0,3366h;_; + 0,4663h;_,

O tomto modelu rizemetici, Ze dopad novych informacé? neni aZ tak dleZity a

model zavisi spiSe na minulém rozptyhe,{ hi-2}.
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4.2.2. Predpowd

Predpovd pro 1 krok kupedu

Vystup z R:

> predict(Garch12)

meankError

0

meankForecast

0.02038191

4.3. Porovnani predikénich intervali

standardDeviation
0.02038191

Predpovdénou hodnotu budouciho rozptylu jsem zkopiroval d8 Kxcel a tam

vypacital a vykreslil porovnéni predikich interval naSich dvou mod#) obrazek (15).

Vidime, Ze pouzitim modelu volatility itieme zpesnit gedpowdi.

Nahodna prochazka

GARCH(1,2)

Horni interval

Dolni interval

Horni interval

Dolni interval

5.10.2012 1875,779577 1689,420717 1852,7176605 | 1710,449976
Tabulka 1: Porovnani predikich interval
1900,0 -
===Skutetnd cena L
1850,0 | L ]

===Nodelovana cena

1800,0 - ==PFedpovéd ceny

1750,0 -

1700,0 -

1650,0 -

1600,0

@ Predikeni interval NP

@ Predikéni interval GARCH(1,2)

19.8.2012 2482012

Obr. 15: Porovnani predikich interval

2982012 392012

892012 1392012
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5.Zavér

Pavodre jsem zamyslel na cenu zlata aplikovat nejprve rhddlex-Jenkinsovi
metodologie ARIMA a v druhéasti tento model pouzit jako zaklad modelu volatili
pro vypaet bodové pedpowdi. Porovnat predidni intervaly &chto dvou moddl a
otestovat je. Diky pouziti modelu GARCH bychonglinziskat gesrgjsi predikni

intervaly, nez s pouzitim modelu ARIMA.

Nepoddilo se prokazat korelaci sasovérack vynodi ceny zlata, a tak jsme nemohli
pouZit model ARIMA. Data se zdaji naprosto nahodndepredikovateln& asovou
fadu jsem tedy modeloval pomoci procesu nadhodnéhgréy. Vypdital jsem
predikéni intervaly pro nahodnou prochazku o jeden krogi&du. Celkovy trendady,

dany stedni hodnotou diferenci, celkerfepreé vystihuje rostouci gibéh ceny zlata.

V modelovani podmimé volatility uz jsem byl Gs§$rejSi. Pomoci statistickych
testi byla prokazana podmind heteroskedasticita v tydennich cenach zlatauspol
s nenormalnim rozdenim. Postupnym zkousenim jsem zjistil, Ze mod&RGH(1,2)
bude nejvhod§si pro modelovani a predikci podmiiiého rozptylu tétorady.

K tomuto vysledku jsem do&pb na zaklad informainich kritérii a porovnanim
jednotlivych statistickych te$tmodefi. Bylo prokadzano, Ze standardizovana rezidua
modelu GARCH(1,2) uz neobsahuji Zadny dalSi ARCldkief stejg tak nebyla
vyvracena hypotéza o nekorelovanosti rezidui. Pokydh nel k dispozici model
ARIMA, mohl jsem vypgitat i bodovou pedpowd’. Takto si musime vystd pouze s
predikknim intervalem vyp&tenym na zaklatl predpovdi podmirgného rozptylu
modelu GARCH(1,2).

Vypocétené intervaly jsem porovnal a zjistil, Ze preuatikinterval pro GARCH(1,2) je
.mensi a uzsi“ nez u nahodné prochazky. Dostalejsak gesrgjSi predpod’, nez
kdybychom pracovali pouze s modelyeg@pokladajicimi konstantni rozptyl. Vysledky
tohoto modelu, bychom tak dale mohli pouzit proagpwani celkové analyzy pro
prodej¢i nakup zlata.

Zajimavé by jist bylo pokr&ovat v modelovani volatility ceny zlata dalSimi a

Mriviw s

mnozstvi, napiklad: IGARCH, Taylor/Schwert, A-GARCH, NA-GARCH,-GARCH,
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Thr-GARCH, GJR-GARCH, log-GARCH, ANST-GARCH, GARaAtd. Zajimavé by
jisté¢ byly i vicerozmérné modelycasovychiad nebo zkouméni korelaci a vzajemnych

vlivi souvisejicictrad (cena sibra, velikost minovych agregdtatd.)

32



6.Summary

Keywords: Mathematical modelling, Box-Jenkins, volatility del, GARCH,

gold price, random-walk process, R-Project.

This bachelor thesis is focused on mathematical etiad of gold price. After
introducing basic models of Box-Jenkins methodolagyd models of conditional
hetoskedasticity, the time series was modelledabgom walk process. The time series
has not constant variance, neither normal distobyttherefore for the second model
was considered volatility model GARCH. Using thelagitity model GARCH is
possible to refine prediction intervals for forecame step ahead. Results were

calculated in R software and MS Excel.
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Obr. 16: Simulovanéada AR(1)y; = 0,7y;_1 + &
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Obr. 17: ACF simulovangady AR(1) y; = 0,7y:_1 + &
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Obr. 18: Simulovanéada AR(2) y; = 0,7y;_1 — 0,4y:_, + &
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Obr. 20: Simulovanéda MA(1) y; = & — 0,8¢;_;
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Obr. 21: PACF simulovan@&dy MA(1) y, = & — 0,8&;,_4
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Obr. 22: ACF simulovan#ady y, = & — 0,8&;_4
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