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1 UvOoD

Termin volatilita vsobé zahrnuje slova jako nestabilita, vychylenost
od pramérnych hodnot nebo nestalost, protoze ceny na burzach reaguji na rizné faktory.
S nestabilitou nebo nestalosti se v dne$ni dob¢ Casto setkavame. Banky casto mizi
Z bankovniho systému, narodni banky pousti do ob&hu velké mnozstvi penéznich
prosttedkll nebo vyrazné oslabuji ménu, spolec¢nosti krachuji a lidé ptichdzeji o praci.
S témito zménami se setkdvame dennodenné. Globalni udalosti, se kterymi se otfese
svét, se hned projevi na zménéach kurzl mén, akcii, indexd. Burzy na celém svété jsou

velmi Gzce propojené.

Velky vyznam na vyvoji cen akcii a indextt maji nejvétsi ekonomiky svéta. Pokud
nastane nervozita na trzich, vyvold to mezi investory obavy a akciové trhy se za¢nou
propadat. K této situaci doslo na zacatku roku 2016, kdy akcionafi reagovali na zpravu
o propadu ¢inského prumyslového sektoru a méli strach, zda je ¢inskd ekonomika
stabilni. V zavislosti na ¢insky trh zac¢aly propadat akcie v USA nebo v Evropé tak, Ze

poklesla cena akcii nebo indexti az o 3 procenta.

Vyraz volatilita oznacuje miru kolisani hodnoty aktiva, popt. jeho vynosového
procenta. Chapat se da taky jako mira rizika spojena s investici do ur¢itého aktiva.
Volatilita se vyjadiuje jako smérodatna odchylka vynost a jedna se o veli¢inu, kterou
muzeme zméfit, namodelovat a predpovédét. Tudiz se stava stfedem zajmu

ve finan¢nich analyzach.

Ma préce je strukturovana na dvé¢ hlavni ¢asti. V prvni ¢asti prace bude definovana
volatilita, dale jeji rysy, struktura modelu ¢i zpisob odvozovani cen akcii. Budou
vysvétleny hlavni modely volatility, jako je historicka volatilita, model ARCH, GARCH
a dalsi odvozené modely od GARCH. V druhé ¢asti budou aplikovany na vybranych

Ctyfech fadach poznatky ziskané z prvni ¢asti pomoci programu R.

Cilem této prace je predstavit pojem volatilita, definovat jeji zakladni modely a

predvést postupy pouziti modelt a spravné modely vyhodnotit.



2 LITERARNiIi RESERSE

Volatilita lezi v centru kazdého modelu na oceniovani derivatovych cennych papira
a je dulezitym faktorem v moznostech obchodovani. Vyzkum zmény volatility
(podminéného rozptylu) s pouzitim modela ¢asovych fad je aktivni od vzniku modelu
ARCH, a to od roku 1982. Od té doby se ARCH modely rapidn¢ rozrostly do rodiny
empirickych modelt pro vypocet volatility a nyni jsou nepostradatelnymi nastroji

V oblasti finan¢ni ekonometrie.

Pokud né€kdo investuje do finanéniho aktiva, vynosnost v té dobé byla na néjakém
pfedem uréeném bodé a v budoucnosti je vynosnost povazovana za nahodnou veli¢inu.
Takova proménna je plné charakterizovana pouze pomoci distribu¢ni funkce, ptipadné
funkci hustoty. Kolem podminéné stfedni hodnoty se nachazi $um, ktery je pro nas
neznamy. Pokud jsou realizované vynosy V zavislosti na Case oscilujici, ilustruje to
volatilitu. Tento pohyb obsahuje vitané prvky, ve kterych se objevuji piekvapivé velké
vynosy, a také negativni dopady, které spadaji hluboko pod primér. Dobie znamy fakt,
7ze chudoba miize vzniknout i z investice, ilustruje skuteCnost, Ze investice jsou

riskantni, a proto se volatilita pfirovnava nékdy k riziku (Ardia, 2008).

2.1 Pojem volatilita

Rada autorii vysvétluje volatilitu riznymi zptsoby. Jeden fakt maji vsichni
spoleény - smérodatnou odchylku. Nize uvadim definice volatility od autorti Arlta,

Borovicky, Poon a Tsay.

Pod pojmem volatilita se skryva nestabilita a nestalost. Volatilita oznac¢uje miru
kolisani hodnoty aktiva, popt. jeho vynosové miry a chapeme ji, jako miru rizika

spojenou s investici do uréitého aktiva (Borovicka, 2011).

Volatilita znamend podminénou smérodatnou odchylku od vynosnosti
podkladového aktiva. Modelovani volatility poskytuje jednoduchy piistup k vypoctu
hodnoty rizika v oblasti risk managementu®. To hraje dileZitou roli pro rozloZeni aktiv

v ramci portfolia (Tsay, 2005).

! Risk management se snaZi eliminovat rizika. VyuZiva modely Value at Risk.
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Zvlastnosti volatility u akcii je, Ze ji nelze pfimo pozorovat. Pokud si vezmeme
logaritmickou miru zisku u akcii, denni volatilita neni pfimo pozorovatelna (zjistitelna)
z vynosovych dat, protoze v obchodni den je jen jeden udaj. Ziskdme-li vynosy
z kazdych deseti minut z prabéhu obchodniho dne, pak Ize odhadnout denni volatilita.
Volatilita se sklada z intraday® volatility a overnight® volatility se zaznamenanymi
rozdily mezi obchodnimi dny. Vysokofrekvenéni intraday vynosy obsahuji pouze velmi

omezené informace o overnight volatilité (Tsay, 2005).

Volatilitu pozorujeme pievazné u vétSiny dennich Casovych fad. Pfitomnost
muzeme piedpokladat i u mésinich a Ctvrtletnich Casovych tad, ale z empirického
hlediska jsou tyto Casové fady piili§ kratké, aby bylo mozné spolehlivé identifikovat
model zahrnujici tuto vlastnost (Arlt a Radkovsky, 1999).

U vSech navrhii modeli, které zde budou predstaveny, je volatilita rozloZena
do predvidatelné a nepfedvidatelné slozky a zajem o predikci se Soustiedi
na predvidatelnou slozku. Predvidatelnd slozka volatility v ¢asové fad€ je podminény
rozptyl, znac¢eny of. Rlizné modelovani o2 odrazi rtizné odpovédi na dvé zakladni
otazky. Jak se méni a2 Vv zavislosti na dostupnych informaci v okamziku t, to znamena,
jaka je povaha distribu¢ni funkce, F, a jak vypadd mapovani mezi informaci a o
(Pagan a Schwert; 1990).

2.2 Zakladni pojmy

Nize jsou vysvétlené pojmy, s kterymi se budeme setkavat v prabéhu celé prace.

Bily Sum
N&hodné slozka v rovnicich oznacena jako &; je tzv. bily Sum (white noise). Bily
Sum zbyva po odstranéni sezonni i cyklické slozky a je tvofen nahodnymi pohyby

Vv pribchu ¢asové fady.

%intraday — pohyby cen aktiv béhem dne, tyto pohyby cen jsou dileZité pro kratkodobé obchodniky.
*overnight — obchodovani na trhu pies noc (od 21 do 8 hodin).
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Bilym Sumem oznacujeme posloupnost {&;} nekorolovanych nahodnych veli¢in
s nulovou stiedni hodnotou a podminénym rozptylem o . Pokud jsou ndhodné veli¢iny

nekorelované a zaroven i nezavislé, zna¢ime je symbolem iid (Tsay, 2005).

Stacionarita

Pod stacionaritou cCasové fady si predstavime, ze Casova fada je nezavisla

na case, pohybuje se v ur¢itych mezich a vSechny momenty jsou konstantni a kone¢né.

Rozlisujeme dva druhy stacionarity, striktni a slabou. Striktni stacionarita
znamena, ze stfedni hodnota a rozptyl je v Case invariantni. Slaba stacionarita je mén¢
omezujici nez striktni stacionarity. Zde sta¢i, kdyz stfedni hodnoty a rozptyly jsou

V Case neménné pouze pro velikost zpozdéni (velikost zpozdéni si miizeme sami urcit).

V analyze Casovych fad se pracuje se slabou stacionaritou. Stacionarita je velmi

dulezita pro kvalitu predikce na zakladé minulého pozorovani (Tsay, 2005).

Autokorela¢ni funkce a parcialni autokorela¢ni funkce

Autokorelaéni funkce (ACF) podava informace o sile linearni zavislosti. ACF se
vétSinou pouziva pro posouzeni, zda fada rezidui (zbytkidl) méa charakter bilého Sumu.

Autokorela¢ni funkce pro zpozdéni k se definuje takto

p :E:ﬁ Q)
k Yo 03%’

kde yy je korelace se zpozdénim k a y, korelace se zpozdénim 0.

Parcidlni autokorela¢ni funkce (PACF) podava informace o korelaci veli¢in

ocisténou o vliv veli€in leZicich mezi nimi (Arlt a Arltova, 2003).



2.3 Charakteristické vlastnosti volatility

Ackoli volatilita neni piimo pozorovatelnd, ma nékteré vlastnosti, které jsou bézné

Kk vidéni u vynost aktiv:

1)

2)

3)

4)

Existuje volatilita shlukt — volatilita mize byt vysoka pro jedno ¢asové obdobi a

nizka pro dalsi obdobi, tzn. shluky volatility v neklidny den obchodovani,
nasledu;ji dalsi neklidné dny a opa¢né. Shlukovani volatility objevil Rob Engle a
zapracoval ho do modelu ARCH. Za tento model ziskal v roce 2003 Nobelovu
cenu za ekonomii (Poon, 2005).

Pakovy efekt — jev souvisejici s kolisdnim volatility v ¢ase, konkrétné se jedna
0 tendenci volatility zvétsit se vice po cenovém poklesu nez po cenovém naristu
cen. Volatilita razné reaguje na velké zvysSeni cen nebo na velké sniZeni cen.
Pakovy efekt miizeme nazvat i jako asymetrii volatility (Cipra, 2008).

Volatilita se vyviji v prabéhu asu — vyviji se plynulym zptisobem, skoky

u volatility jsou vzacné (Poon, 2005).

Leptokurtické rozdéleni — je vice Spicaté kolem stiedu, na koncich je hustota

vét§i a vramenech men$i nez u normalniho rozdéleni se stejnou stredni
hodnotou a rozptylem (rozpoznavame ,,uzsi pas a t¢z$i konce*), maji koeficient
$picatosti kladny. Casto se s tim setkdvame u finan¢nich dat v praxi. V grafu
(Graf 1) je leptokurtické rozdéleni znazornéno barvou modrou, ¢ernou barvou je

oznaceno normalni rozdéleni (Cipra, 2008).

Graf 1: Mesokurtické, leptokurtické a platykurické rozdéleni

[\ >0
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Zdroj: https://wikisofia.cz

5) Volatilita je stacionarni — nemusi se rozchdzet do nekone¢na — pohybuje se

v pevnem rozsahu (Poon, 2005).



6) Dlouhd pamét — mulzeme naméfit velké hodnoty autokorelace Ctverci
finan¢nich vynost i mezi velmi vzdalenymi hodnotami, na soucasnou volatilitu
ma vliv Sok i z velmi vzdalené minulosti (Poon, 2005).

7) Zavislost mezi vynosy a volatilitou u ruznych aktiv a riznych trha — tyto trhy

maji tendenci se pohybovat spole¢né. Nedavny vyzkum prokazal, ze vztah mezi
volatilitou a vynosy méa tendenci se zvySovat v priabéhu finan¢ni krize (Poon,
2005).

Tyto rysy hraji velkou roli ve vyvoji modelu volatility. Nékteré modely volatility
byly navrzeny specialn¢ k napravé slabych stranek, aby zachytily vySe zminéné
nedostatky. Napiiklad model EGARCH odstranuje nedostatek modelu GARCH tim, ze
zacal pracovat s pakovym efektem (Shumway a Stoffer, 2011; Tsay, 2005).

2.4 Odvozovani ceny aktiv

Volatilita hraje ustfedni roli pfi odvozovani ceny aktiv. Na efektivnim trhu, vyvoj
cen aktiv Ize popsat rovnici jako

Se— St—1
Te= —(w——= U, te, e =0i&;

St-1 @)
Ele:] =0, Varle] = of,

1 znai vynosnost v Case t, 1; je procento zmény ceny aktiva S béhem obdobi od t — 1
do t. Vynosnost se rovna stiedni hodnoté pu; v ¢ase t plus inovaci e; v Case t, ktery je
nezavisla pro vsechna minuld i budoucie;. Na e; se jest¢ budeme odkazovat jako

na ndhodnou veli¢inu nebo na Sok.

Druha rovnice e; = ag;&; oznaCuje nahodné proménné, kde & je nahodna
inovace (bily Sum), kterd je iid s nulovou stiedni hodnotou a jednotkovym rozptylem,

a g; je smérodatna odchylka, ktera je v ¢ase proménliva (Figlowsky, 2004).



2.5 Struktura modelu volatility

Necht’ r; je logaritmickd vynosnost v dobé t. Zakladni myslenka studia volatility
je takova, ze tada {r;} je sériové nekorelovana, ale v realité tento pozadavek neplati a

tudiz je odhad volatility touto metodou zkresleny.

Aby modely volatility davaly spravny uhel pohledu, mélo by se uvazovat
nad informacemi o podminé&né stiedni hodnoté u, a rozptylu ¢? vynosnosti r, vzhledem

k distribu¢ni funkci F;_;, to znamena

,th = E(rtlFt—l);
2 3)
of =Var(rF1) =E |(re— 1)’ |Feea),
kde distribu¢ni funkce F;_; oznaCuje informace dostupné v ¢ase t — 1. Distribu¢ni
funkce F;_; se sklada ze vSech linearnich funkci minulych vynost. Proto by méla byt
rovnice pro stiedni hodnotu y, jednoducha, budeme-li piedpokladat, ze logaritmicka
vynosnost r; jednoduchého modelu Casovych fad se sklada ze stfedni hodnoty u, a

nahodné veli¢iny e,

Te= U, t e 4)
Kombinaci ptedchozich dvou rovnic vznikla
of = Var(e|F-1), ()

podminény heteroskedasticky model se zabyva vyvojem volatility 2. Zptisob, podle
néhoz se volatilita g2 vyviji v priibéhu ¢asu, odlisuje jeden model volatility od druhého.
Podminéna heteroskedasticita znamena, ze volatilita casové fady zavisi na predchozim

chovani fady. (Tsay, 2005).

2.6 Modely volatility

Modely volatility popisované v této ¢asti zahrnuji historickou volatilitu, model
autoregresni podminéné heteroskedasticity (ARCH) od Engle a zobecnény ARCH
(GARCH) model od Bollerslev.



2.6.1 Historicka volatilita

Historické modely volatility (HIS) byly hojn¢ vyuzivany pied tim, nez R. Engle
uvedl na trh sviij model ARCH. HIS modely se fadi mezi nejjednodussi modely
na manipulaci a na konstrukci. Vsechny HIS modely se 1isi po¢tem zpozdéni, obsazené

v podminkéch modelu, a vah, které jim byly ptidéleny.

Modely historicke volatility
Model nahodné prochézky je nejjednodussim modelem, v némz je rozdil mezi
soucasnou a predchozi volatilitou modelovan jako nahodna slozka (bily Sum), &;;

Ot =01+ &, (6)

ve vzorci muzeme vidét, ze soucasna volatilita se rovna ptredchozi volatilit¢ upravenou
0 ndhodnou slozku. Plati zde, Ze nejlepsi ptedpoveéd’ pro zittejsi volatilitu je dne$ni

volatilita
Oty1 = Oy, (7)

ve které g, je pouzivana jako ptedpoveéd’ pro ;.

Model historického priuméru vyuziva celou historii volatility. Metoda tedy

piedpovida v rdmci celé historie. Hodnoty volatility maji stejnou vahu.
N 1
O-t+1:?(0-t+0-t—1+"'+0-1)- 8)

Rovnice ma jistou nevyhodu, pokud mame obdobi klidu a pfijde bouflivejsi
obdobi, pak piedpovéd se bude ptiklanét k predpovédi s nizkou volatilitou (klidného

obdobi). Tuto nevyhodu odstraniuje nasledujici rovnice, model klouzavého primeéru.
. 1
Ot+1 = ;(O-t_i_o-t—l + o+ 0r-1), )

zde starsi informace nebereme v tivahu a vliv na souc¢asnou hodnotu ma pouze T hodnot.

Hodnota 7 mutze byt vybrana subjektivné nebo na zakladé minimalizace chyb
pro ptedpovidany vzorek, ¢;.q = 0;41 — 0r41. Velkd nevyhoda pro vySe uvedené

metody je, Ze se piifazuji konstantni vahy v§em piedchozim hodnotam volatility.
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Exponenciélni metoda vyhlazovani, tento model odstranuje dalsi nevyhodu a to,
konstantni vahy.
O-t= (1_B)O-t_1 +ﬁat+1+ft aOSﬁS 1;
(10)
Otr1 = (1 —PB)o. + Boy,
je podobna historické metod¢, ale vétsi vaha je na nedavné minulosti a mensi vaha
na daleké minulosti. Parametr vyhlazeni g se odhaduje tim, Zze minimalizuje chybovy

¢len &, z ptedpovidaného vzorku.

Metoda EWMA (exponencialné vazeny klouzavy pramér) ma vyhlazovaci parametr S,
ktery odhaduje minimalizaci chyb &, uvnitf vzorku v pfedpovédi.
~ i=1B ‘o t—i—1

Ot41 = W (11)

(Poon, 2005).

Problémem je, Ze modely nenasleduji skute¢né ceny v praxi. Mame zde c¢asové
proménnou volatilitu, ve které je velkym problémem nestabilita ménici se v priabéhu
¢asu. Odhady, které vzniknou, nemaji konstantni parametr u ndhodné vybranych vzorkt

Sumu (Figlowski, 2004).

2.6.2 Model ARCH (Autoregresni podminéna heteroskedasticita)

Pokud rozptyl ¢asové fady zavisi na minulosti, fikdme, Ze rozptyl je podminéné
heteroskedasticky. Engle (1982) vytvofil model ARCH na modelovéani inflace v UK.
U modelu ARCH bylo zjisténo, ze odpovida mnoha finanénim ¢asovym tfadam a zéhy
se tento model zacal vyuzivat ve financich a stal se zakladem pro ostatni modely
(GARCH, EGARCH,...). Vroce 2003 dostal Engle za model Nobelovu cenu

za ekonomii.
Model ARCH vychazi ze dvou piedpokladi:

e Modely finan¢nich Casovych fad jsou heteroskedatické, tzn. volatilita se

meéni v ¢ase.
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e Volatilita je kvadratickou funkci minulych ptfedchozich Soku e, tzn.
volatilita je povazovana za autokorelovanou (z davodu shlukovani volatility)

a pro modelovani je zvolen autoregresni model (Cipra, 2004).

Typy modelit ARCH

Model ARCH(1)

V modelu ARCH(1) podminény rozptyl zavisi pouze na variabilité¢ pfedchoziho
pozorovani, jedna se o nejjednodussi model. V tomto modelu vliv Soku z minulosti
zanikne hned po prvnim obdobi, coZ pro volatilitu neni dobré. V modelu ARCH bylo
prokazano, ze rozdéleni vede Kk vysoké Spicatosti, ktera vede k pozorovani ,.tlustSich
ocast* nez u normalniho rozdéleni. To znamena, ze pravdépodobnost vétsi odchylky e,
od stiedni hodnoty E(e;) = 0 je vys$si neZ u normalniho rozdéleni. Ve skuteCnosti se
uvynosi aktiv odlehlé hodnoty vyskytuji Castéji, nez by odpovidalo normélnimu

rozdéleni.

ARCH(1) model formuluje podminény rozptyl 6, jako
re=pu.+ e, e =0 0F=dy+ aely, (12)

ay,>0aa; =0. & je iid nahodna veli¢ina se stfedni hodnotou nula a jednotkovym
rozptylem. Pokud plati, Zze je a; = 0, tak podminény rozptyl je v ¢ase konstantni a

proces e; se oznacuje jako podminéné¢ homoskedasticky.

Nepodminény rozptyl e; je

Var(e,) = o (13)
kde 0 < a; < 1, podminka nam zarucuje slabou stacionaritu fady e;.
Model ARCH(q)
Rozptyl u modelu ARCH(q) je formulovan jako
Te= U, t ey €t = Ot&y of = ay+ z aje?—jl (14)
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kdeay >0aa; =0proi=1,..,q slouzi k zajisténi, aby rozptyl o byl kladny. &

jsou iid nahodné veli¢iny se stfedni hodnotou nula a jednotkovym rozptylem. Volba

fadu q je velmi slozita, zvoleny fad ma adekvatné popsat vyvoj volatility. S vétsi volbou

fadu q roste pocet parametrl, V tomto ptipadé¢ muze navic dojit k poruSeni podminky

nezdpornosti u n¢kterého parametru.

Nepodminény rozptyl e; je

o
1-3,a (15)

Var(e;) =

Tento proces je slabé stacionarni pravé tehdy, je-li soucet autoregresnich parametrt

mensi nez jedna Zj'l=1 a; < 1 (Poon, 2005).

Nedostatky modelu ARCH

Model ARCH ma v sobé mnoho nedostatkil, nize jsou popsany:

1.

2.6.3

Model reaguje stejné na $patné i dobré zpravy. Spatné zpravy zjistime, Ze se
v modelu objevuji zdporné hodnoty Soktli, u dobrych zprav se zase objevi kladné

hodnoty.

. ARCH vyzaduje Casto vysoky tad g, aby spravné popsal vyvoj volatility dané

fady.

ARCH. Ve skutecnosti je Spicatost vétSiny vynost aktiv vySS$i nez tii, coz
znamena, ze extrémni hodnoty se ¢ast&ji pozoruji za normalniho rozdé¢leni.
Model ARCH ndm pouze popise volatilitu matematicky, nezjistime z modelu, co
nam zpusobuje volatilitu.

Modely ARCH pravdépodobné nadhodnocuji volatilitu, protoze reaguji pomalu
na velké izolované Soky ve zpétné fadé (Cipra, 2008; Tsay, 2005).

Model GARCH (Zobecnény ARCH)

Model GARCH je znamy jako vSeobecna podminéna heteroskedasticita modelu

automaticky regresniho, ktery zavedl Bollerslev (1986). Model naznacuje, ze proces

volatility je ¢asoveé proménliva funkce obou poslednich poruch minulé volatility. Model
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GARCH je rozsifeny model ARCH o pfidani vlivu minulych hodnot volatility
(minulého podminéného rozptylu) a je vice Setrny nez model ARCH. GARCH model je

nekone¢na fada ARCH modelu, generovana jako:

re= U, t ey €; = 0t&,
q p
2 2 2 (16)
o =ap+ z ae;; + Z.Bjo't—j'
i=1 =1

kde ay >0, a; =0proi=1,2,q a B;=0proj=12,..,pa & jsou iid nadhodné
veli¢iny s nulovou stiedni hodnotou a rozptylem jedna. Pokud je p nula, model
GARCH(p,q) se transformuje na model ARCH(qg). A kdyz je p i q nula, pak se jedna

0 proces gaussovského bilého Sumu (Shamiri a Isa; 2009).

Typy modeldt GARCH

Model GARCH(1,1)

Proces GARCH(1,1) se fadi mezi nejjednodussi piedstavitele této tiidy modela a
nejcastéji pouzivané, protoze jenom pomoci dvou parametrii (nepocita-li se konstanta)
je schopen zvladnout modelovat volatilitu. Stejné jako procesy ARCH generuje tady
hodnot, které maji rozdéleni Spicat&jsi s ,.tlustSimi ocasy*“ ve srovnani s rozdélenim
normalnim. Proces GARCH(1,1) je z praktického hlediska zajimavy tim, ze jim lze
aproximovat proces ARCH s mnoha zpozdénimi. Pro svoji jednoduchost Ize zde snadno

zachytit setrva¢nost volatility.

Forma modelu GARCH(1,1) je

Ty = U, t e e, = 0.&,
(17)
2 _ 2 2
of = apg+ aei_1 + f10i4,

kde ap > 0,a; = 0apf; =0, & je iid ndhodna veli¢ina S nulovou stfedni hodnotou a
rozptylem 1. Jestlize (a; + 1) < 1 je proces slabé stacionarni a nepodminény rozptyl
procesu je

Var(e,) = (18)

1_a1_ﬁll
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Kdyby suma a; + [8; byla vé&tsi nez 1, stacionarita by byla striktni. Extrémni hodnoty se

projevuji ,,tlustSsimi ocasy* (Arlt a Radkovsky, 2000).

Model GARCH(p,q)

Model GARCH(p,q) Ize napsat ve tvaru

Te = U, T ey L

q p (19)
of =ap+ Z e+ Zﬁjo-%—j;
i=1 =1

kde kladny podminény rozptyl o zarucuji podminky ay, > 0,a; >0 proi =1,2,..q a
Bi =0 pro i =1,2,..p, & jsou iid nahodné veli¢iny S nulovou stfedni hodnotou a
rozptylem 1.

Nepodminény rozptyl e;

o
q P
1- Zizl a; — ijlﬁi

Var(e;) = (20)

a je slabg stacionarni pravé tehdy, kdyz (X1, a; — X7_, B;) < 1 (Cipra, 2004)

Nevyhodou GARCH modelu je symetrie, protoze soucasna volatilita je
ovlivnéna pouze velikosti predchozich Sokii a nebere v Uvahu znaménko Soku.
Symetricka povaha modelu GARCH nedokaze zachytit pakovy efekt u dat (Shamiri
a Isa, 2009).

2.7 DalSi modely z rodiny GARCH

Uspé&snost modelt ARCH a GARCH vedla k rozsitovani modeld do tzv. rodiny
modeli GARCH, do této rodiny mizeme zafadit exponencialni GARCH (EGARCH)
model od Nelsona, integrovany GARCH model, NAGARCH a dalsi modely. Kazdy
rozSifeny model z GARCH se snazi modifikovat volatilitu vypoctenou modelem

GARCH k lepsim vysledkam.
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2.7.1 Model EGARCH (Exponencialni GARCH)

Nelson (1991) poukazal na nedostatky modelu GARCH, GARCH totiz neumi
pracovat s pakovym efektem a pfisel na trh s novym upravenym modelem. Vznikl novy
model EGARCH, ktery je prvnim asymetrickym GARCH modelem. EGARCH pouziva
misto normalni podoby podminéného rozptylu, podminény rozptyl v logaritmické
podobé. EGARCH popisuje vztah mezi logaritmem podminéného rozptylu a minulymi
Soky, proto nepotiebujeme zavadét zadné podminky nezapornosti, protoze model
zajistuje kladny rozptyl za vSech okolnosti. Podminéna volatilita se zvySuje vice, kdyz

vynosové Soky jsou negativni (Cipra, 2008; Engle, 1991).

Model je specifikovan takto:

Te= U, t ey €t = 0&y,
p q , (21)
In(0?) = @+ ) [@ee—i +¥,(ecil = EleciD] + Y fjIn (a7,
i=1 =1
kde &_; = e;_;/o,—; Cast Vv rovnici a;e,_; nam zna¢i znaménkovy efekt a dal§i ¢ast
v rovnice y;[le.—;| — Ele;—;|] rozsah efektu. Soucet €, + |&;| — E|&;| zajistuje, Ze jsou

oba procesy iid a jejich stfedni hodnota se rovna nule (Cipra, 2004; Shamiri a lIsa,
2009).

EGARCH vs. GARCH

Rozdil mezi modely je ve dvou hlavnich smérech:

1) EGARCH model umoznuje, ze dobra a Spatna zprava ma odlisny dopad
na volatilitu, zatimco standardni model GARCH ma stejné dopady, zde je vidét
symetri¢nost a asymetri¢nost modelt.

2) EGARCH umoznuje velké otiesy, které maji vétsi dopad na volatilitu
nez standardni model GARCH (Engle, 1991).

Model EGARCH vyzaduje velké mnozstvi dat (Pagan a Schwert, 1990).
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2.7.2 Model GJRGARCH

Model bézné pouzivany ke zpracovani pakového efektu je prahovy model
GJRGARCH. Jedna se nelinearni model umoziujici pracovat s asymetrickou zavislosti.
Podobny model je TGARCH.

GJRGARCH (p,q) ptedpoklada formu

Te= Ut ey €t = 06y,

p q (22)
o =ay+ Z(al- +y,Ne)et | + Z B]U?_j,
i=1 =1

musi spliiovat podminky nezapornosti, a; > 0,; > 0, y; > 0. N,._; je indikator, ktery
urcuje, zda minuly Sok e,_; bude kladny nebo zaporny:

1 jestlize e;_; <0

Nei = {Ojestliie e =0 (23)

Model do své funkce ptidava slozku, ktera se projevi pouze, byla-li posledni odchylka
zapornd, tedy pii negativnich Socich. Vliv kladného Soku e,_; = 0 se projevi pouze
Vv parametru «; a vliv negativniho Soku se projevi v parametru «; i y;, coz ma vétsi vliv

(Poon, 2005)

2.7.3 Model IGARCH (Integrovany GARCH)

O dalsi rozsifeni do rodiny modeli GARCH se postarali Engle a Bollerslev
(1986), nebot’ navrhli model nazyvany integrovany GARCH. Pokud GARCH(1,1)
obsahuje jednotkovy kofen, znamena to, Ze soucet odhadi a; + f; se musi blizit 1,

jedné se o IGARCH (Tsay, 2005).

Model IGARCH(1,1) zndzorfiujeme

Te= U+ ey A

24
of =apg+ B0t + (1Bt @)

kde 1 > 8; > 0. & je iid nahodna veli¢ina s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem 1.

Hlavni vlastnosti modelu IGARCH je, Ze nezapomina. Tato vlastnost je velmi uzite¢na
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pro pozorovanou setrvacnost Vvolatility na finan¢nich datech pofizovanych s velkou

frekvenci. Dalsi pozitivni vlastnosti jsou dlouhodobé a lepsi pfedpovédi (Nelson, 1991).

2.7.4

1)

2)

3)

4)
5)

6)

2.8

burzy

Ostatni modely

NARCH - nelinedrni ARCH, vyuziva v rovnici podminéného rozptylu k-tou
mocninu absolutni hodnoty Soku e; (Tsay, 2005).

ARCH-M - volatilita ma pfimy vliv na vynosy a nepodminény rozptyl a? se
objevuje ptimo v rovnici pro podminénou stfedni hodnotu vynosu (Engle, 1982).
ARCH upraveny od Friedman a Kuttnera — dava mensi koeficienty
pro velké soky za i¢elem ukazat, ze velké Soky e; maji niz$i vytrvalost neZ malé
Soky e; (Engel 1991).

AGARCH - dalsi model od Engel (1991), ktery zaclenil asymetrii do vypoctu.
VGARCH — mé podobnou formu jako EGARCH, zachycuje skutenost, ze
velké negativni Soky zptsobuji mnohem vétsi volatilitu nez malé negativni Soky.

vvvvvv

je schopen lépe vysvétlit zavislé fady nez model IGARCH.

Predpovidani volatility

Préace se zabyva predpovéd’mi volatility na trzich zlata a stifbra a akciemi z Ceské

cennych papiri. VySe jsou popsany modely volatility. V této kapitole jsou

formulovany ptedpovédi pro vybrané modely ARCH a GARCH.

2.8.1 Model ARCH

Piedpovédi modelu ARCH lze ziskat neomezenym poctem opakovanim.

Uvazujeme model ARCH (q).

Piedpovéd’ z obdobi h, prvni krok vpred z predpovédi o/, 4 je

oi(1) = ag + arei + -+ aqe,ZlH_q, (25)

druhy krok piedpovédi je

18



07(2) = ag + a10h(D) + azef + - + agehiy g (26)

a £-krok predpovédi pro 6/, , je

q
oh() =g+ ) aof®—1), (27)
i=1

kde o7 (€ — i) = e?,,_; jestlize £ — i < 0 (Tsay, 2009).

2.8.2 Model GARCH
Pii pfedpovédi pro GARCH(1,1) budeme vychazet z obdobi h. Jednokrokova
predpoveéd je
The1 = o + 18} + B, 0%, (28)
e? a o jsou v ¢ase znamy. Druhy krok
0'i21+2 =aop+ “13}21+1 + ﬁ10i21+1' (29)
spojeni jednokrokové piedpovédi s drunym krokem
071 = ao + (a1 + B,)(ag + aref + B, 0}). (30)
Obecné ziskame pro £-krok predpovéd’, ktera se ptiblizuje k nepodminénému rozptylu

Ghre =T gy t B Tt + 1) (D)

(Tsay, 2009).

2.9 Hodnoceni prognoéz

vvvvvv

aspektl jakychkoliv prognéz. Na rozdil od usili pti stavbé modelti volatility a prognoz
byla mala pozornost vénovana Kk vyhodnoceni piedpovédi volatility. Pokud je

piedpovéd volatility 62 a o7 je skuteény vysledek, e, = 62 — o je chyba piedpovédi.

19



Popularnimi hodnoticimi opatfeni pouzivané v literatuie patfi: Stfedni chyba
(ME), Stredni c¢tvercova chyba (MSE), Stfedni absolutni chyba (MAE) a Stfedni
absolutni procentni chyba (MAPE).

Stiedni chyba se zndzormuje

N 1 N
e NEZW‘Q (32)
t=1 t=1

Vzorec pro stiedni étvercovou chybu

1% 1<
N2, nZ F—ot), (33)
t=1 t=1

=2 =

Stiedni absolutni chyba

1w 1w
5D ded =5 [6t = ot (34)
=1 =1

Stiedni absolutni procentni chyba

N N |~
1N led :lz_|" o (35)
N o’% N o‘? ’

Vyhodnoceni prognézy volatility se obvykle provadi minimalizovanim ztratové

funkce, jako je naptiklad stredni kvadraticka chyba (MSE — Mean Squared Error). MSE
se pouziva k vyhodnoceni vykonnosti volatility modeld. Takové progndézy hodnoceni
jsou problematické, protoze se téméf vyhradné pouzivaji kvadratické vynosy aktiv jako
zastupné proménné pro skryté procesy volatility.

Vybrat si spravnou metodu, kterda bude poskytovat nejlepsi prognozy, je velmi

tézké a nemozné.
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2.10 Statisticky program R, jeho bali¢ky a funkce

R je nastroj vhodny pro provadéni statistickych vypocti a tvorby grafti. Je velmi

rozmanity a volné dostupny na strankach www.r-project.cz, do zakladniho programu Ize

doinstalovat velké mnozstvi balickt, které jsou voln¢ ke stazeni http://cran.at.r-
project.org. R vyuziva statistické techniky, jako jsou linearni a nelinearni modely,

klasicke testy, analyzy ¢asovych fad, klasifikace, atd.

Potfebné bali¢ky, které se musi pfidat k zakladni instalaci pro modelovani
volatility, jsou: balicek tseries (slouzi pro analyzu ¢asovych fad a vypocetni finance),
balicek f{GARCH (balicek ekonometrickych funkei pro modelovani GARCH procesti),
balicek rugarch (nachdzime v ném rodinu modelt GARCH), balicek FinTS (slouzi pro
souhrnné statistiky casovych fad) a Metrics (slouzi k hodnoceni prognoz volatility
pomoci MSE).
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3 CiL PRACE A METODIKA

Dosud jsme se zabyvali pouze teoretickymi znalostmi k modelovani ¢asovych fad a
druhy volatility. Nyni nabyté znalosti z ptedchozi kapitoly vyuzijeme v praktické ¢asti
k modelovani volatility casovych fad. Modelovani volatility bude provadéno ve ¢tyiech
Casovych tadach. Prvni dvé Casové fady jsou prevzaty z Prazské burzy cennych papird,
a to jsou akcie firmy CEZ a akcie banky Erste Group Bank. Dalsi dvé ¢asové fady jsou
z Londynského trhu se zlatem. Jedna se o trh zlata a trh stfibra. Ziskana data jsou
z pracovnich dnti od 1. fijna 2008 do 29. ledna 2016 u Ceskych akcii a u zlata a stiibra
od 5. ledna 2005 do 29. Gnora 2016.

V dalsich dvou kapitolach bude popsan postup, podle kterého se budeme fidit
pii analyze Casovych fad a modelovani volatility. V praktické c¢asti budou krétce
predstaveny casové fady a zatneme s analyzovanim dat, ¢imz si ové&fime vhodnost
¢asové fady k modelovani volatility. Modely pro odhad volatility budou ARCH(1),
GARCH(1,1), EGARCH(1,1) a GJRGARCH(1,1). Modely budou interpretovany
s vysledky, které byly obdrzeny pomoci programu R. Zhodnotime vysledky z modela
pomoci Stiedni ¢tvercové chyby a provedeme predikci volatility pro pét budoucich
obdobi.

Cilem diplomové prace je predvést modelovani volatility pomoci programovaciho

jazyka R a vyhodnotit ziskané vysledky.

3.1 Analyza pfed odhadem volatility

Pfed samotnymi odhady volatility musi ¢asova fada projit analyzou. Pomoci
testi v Erku si ovéfime casovou fadu na existenci podminéné heteroskedasticity,
stacionarity, normality a zda se v fad¢ nachazi ARCH efekty a vykreslime si potiebné
grafy.

1) Vykresleni dat — pro lepsi pfedstavu o prib&hu casové tady je dobré si

vykreslit graf znazoriujici vyvoj ceny akcii a z toho zjistit, zda je Casova
fada stacionarni ¢i naopak. Nestacionarita se da odstranit diferenciaci ¢asové

fady nebo 1 zlogaritmovanim vynosu aktiv pomoci vzorce
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_ P,
r: = log <Pt—1>. (36)

Druhym grafem si znazornime logaritmické vynosy akcii nebo komodit a
z toho zjistime shluky, které se v ¢asové fadé objevuji.

2) Ovéieni stacionarity ¢asové Fady — stacionarita se da ovéfit pomoci
Augmented Dickey-Fuller testu, ktery je mozné v Erku provest pomoci
funkce adf.test. Nulova hypotéza znaci, ze ¢asova fada neni stacionarni a
alternativni hypotéza opak. Déle si vykreslime graf autokorelaéni funkce
(ACF) a parcialni autokorelac¢ni funkce (PACF) casové tady.

3) Testovani korelace vynosi — Casovou fadu testujeme na vzajemnou
zavislost, zda hodnoty v fad¢ jsou na sobé zavislé (zda dnesni cena akcie se
odviji od ptedchozi ceny). Vzajemnou zavislost fady zjistime pomoci testu
Autokorelace c¢asovych ftad, v Erku lze test provést pomoci funkce
autocorTest. Nulova hypotéza oznacuje nezavislost a alternativni vzajemnou
zavislost.

4) Testovani normality — na testovani vyuzivame Jarque-Beruv test, ktery
testuje Sikmost a Spicatost Casové fady. Nulova hypotéza oznacuje normalni
rozdé€leni a alternativni hypotéza nenormalni rozdéleni.

5) ARCH test- timto testem testujeme heteroskedasticitu, ze které zjistime, zda
Casova fada v sob&é nese ARCH efekty (pokud nese casova fada ARCH
efekty, je heteroskedastickd). Nulova hypotéza vylu¢uje ARCH efekty,
Casova fada je tedy homoskedasticka a alternativni hypotéza je potvrzuje,
tudiz je heteroskedastickd. Na testovani ARCH testu je v Erku funkce

arch.lm.
U vSech testd si v§imame, kolik nam vyjde hladina vyznamnosti, ktera je

stanovena na5% (a = 0,05), a podle toho zamitdme nebo potvrzujeme nulovou

hypotézu ¢i alternativni.
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3.2 Modelovani volatility

Po analyze Casové tady piijde fada na samotné modelovani. Modelovat jde

pomoci balicki tseries a rugarch. Tseries se pouziva pro jednodussi modely,

vvvvvv

jako jsou EGARCH, GJRGARCH, IGARCH, u kterych se nejdiive specifikuji

ozadavky pomoci funkce ugarchspec a poté se ,,nasadi“ na ¢asovou fadu pomoci
g |&

funkce ugarchfit. Vpraci je vyuzito modelovani volatility pomoci balicku

rugarch.

Postup pii modelovani volatility pomoci balicku rugarch

1)

2)

3)

4)

Funkce ugarchspec — k funkci ugarschpec se ptifadi model. Vybrat si
muzeme bud’ ze standardniho modelu sGARCH, ve kterém se da modelovat
model ARCH nebo model GARCH, nebo z dalsich jako jsou eGARCH,
iIGARCH nebo gjrGARCH.

Funkce ugarchfit - do funkce ugarchfit zafadim definovany model
Z ugarchspec a ptifadim k nému data.

Vykresleni grafii — u kazdého modelu si vytvoiime dva grafy, Q-Q graf a
histogram. Q-Q graf je vhodny pro testovani normality. Odtud muzeme zjistit,
zda Casova fada ma leptokurtické rozdéleni a jak jsou Siroké ocasy
V porovnani s normalni ¢asovou fadou.

Predikce — pro predikci pouziji funkci ugarchforecast a budu predvidat
5 budoucich hodnot. Vyjde mi ¢asova tada, kterou pouziji do grafii

pro ptedpovéd’ volatility.

Ze ziskanych vypoctu si vytvofime rovnice, které zanalyzuji. K hodnoceni

nejlepsi predikce pouziji Sttedni ¢tvercovou chybu.

Vsechny vypocty jsou piiloZzené v textovych souborech na CD pro kazdou

¢asovou fadu.
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4 PRAKTICKA CAST

Teoretické znalosti z literarni reSerSe budou aplikovany na Casové fady. V Casti
metodiky je rozebran postup, kterého se budeme drzet pii testovani Casové fady a

pii modelovani volatility. Vypocty a grafy budou vytvareny pomoci programu R.

4.1 Modelovani volatility u akcii CEZ

CEZ je &eska spolenost zabyvajici se produkci elektrické energie. Hlavni
aktivitou CEZu je prodej elektiiny, ktera je generovéana ve vlastnich zafizenich a k tomu
jsou poskytovany souvisejici sluzby. K hlavnimu pfedmétu podnikani zahrnujeme jesté

produkci, distribuci a prodej tepla.

Akcie CEZ jsou obchodované od tinora roku 1999. Poget vydanych akcii k 8. 7.
2016 je 537 989 759 kust akcii. Nominalni hodnota akcie je 100 K¢ a ro¢ni dividenda
¢ini 40 K¢ na jednu akeii.

Data jsou ziskana z portalu http://www.penize.cz/burza-cennych-papiru-
praha/6143-cez, odkud jsou vybrény informace o zaviracim kurzu v K¢ v obdobi 1. 10.
2005 az 29.1 2016, o svatcich a vikendech se neobchoduje a za toto obdobi vzniklo
1807 pozorovani. Data o wuzaviracich cenach akcii jsou ulozena v souboru
CEZ_close.csv. Pro vypocty se pouziji logaritmické vynosy, které dostaneme podle
vzorce (36). Data s logaritmickymi vynosy jsou ulozena v souboru CEZ_return.csv a
obsahuje 1 806 hodnot.

4.1.1 Analyza pfed odhadem volatility akcii CEZ

1) Vykresleni dat — v grafu (Graf 2) je vidét ¢asova fada uzaviracich cen akcii
od fijna roku 2008 do ledna roku 2016. V grafu se setkavame
S nestacionaritou casové fady. V grafu (Graf 3) jsou znazornény logaritmické
vynosy akcii CEZ odiijna roku 2008 do ledna 2016. Na zalatku
sledovaného obdobi se objevuje jeden velky shluk, ktery ptechazi
do mensich shlukt a tyto nepatrné shluky pietrvavaji po celé sledované
obdobi.
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Graf 2: Casovd Fada uzaviracich cen akcii CEZ od iijna 2008 do ledna 2016

Casova fada akcii CEZ
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Index

Zdroj: vlastni zpracovani

Graf 3: Logaritmické vynosy akcii CEZ od iijna 2008 do ledna 2016

Logaritmické vynosy akcii CEZ

2010 2012 2014 2016

Index

Zdroj: vlastni zpracovani
2) Ovéreni stacionarity ¢asové Fady — pouzitim Augmented Dickey-Fuller

testu, dat logaritmickych vynosu a zpozdénim 12, zjistime, Ze ¢asova fada je

stacionarni na hladin¢ vyznamnosti 5 %.
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Tabulka 1: Augmented Dickey-Fuller test casové Fady logaritmii vynosii akcii CEZ

Test Dickey-Fuller lag p-value
Augmented Dickey-Fuller test -13,346 12 0,01

Zdroj: vlastni zpracovani

3) Testovani korelace vynosi - autokorelaci vynost zjistime funkci
autocorTest v Erku, ve které ndm vysla dosazena hladina vyznamnosti
minimalni, a potvrdime alternativni hypotézu, Ze <Casova ftada je

autokorelovana.

Tabulka 2: Test na autokorelaci c¢asové rFady logaritmii vynosii akcii CEZ

Test lag X-squared p-value
autocorTest 12 20394 2,2E-16

Zdroj: vlastni zpracovani

V grafu (Graf 4) nalevo je vykreslena autokorela¢ni funkce (ACF) a napravo
parcialni autokorelaéni funkce (PACF) logaritmii vynost akcii CEZ. Z grafii
ACF a PACF vyc¢teme, ze fada ma v sob¢& plno statisticky vyznamnych
hodnot, které pfesahuji konfidenc¢ni interval. Pokud si vykreslime graf ACF
logaritmickych vynost v absolutni hodnoté, zjistime, ze fada neni linearni a

znova nam to potvrzuje fakt, Ze Casova fada je stacionarni (Ptiloha 1).

Graf 4: ACF a PACF logaritmii vynosii akcii CEZ

ACF PACF

0.05
1

-0.05

lag lag

Zdroj: vlastni zpracovani
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Testovani normality — pouzitim Jarque Bera testu jsme zjistili, Ze Casova
fada nema normalni rozdéleni. Zamitdme nulovou hypotézu ve prospéch
alternativni. Casova fada ma nenormalni rozdéleni. V tabulce (Tabulka 4)
sledujeme $picatost Gasové fady. Logaritmické vynosy akcii CEZ maji vétsi

Spicatost nez normalni rozdéleni.

Tabulka 3: Jarque Bera test casové Fady logaritmii vynosi akcii CEZ

Test X-squared df p-value
Jarque Bera test 91,135 2 <2,2e-16

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 4: Spicatost logaritmii vynosii akcii CEZ

Data Spicatost
Log. vynosy akcii CEZ 14,8146

Zdroj: vlastni zpracovani

4) ARCH test — fada v sobé nese ARCH efekty, tudiz je heteroskedasticka.

Tabulka 5: ARCH test ¢asové Fady logaritmii vynosii akcit CEZ

Test Chi-squared df p-value
ARCH LM - test 550,97 12 2,20E-16

Zdroj: vlastni zpracovani

Shrnuti: Na zakladé téchto analyz jsme zjistili, Ze ¢asova fada logaritmickych vynost
akcii CEZ je stacionarni a nemusi se upravovat pro dal§i vypoéty, dale je

autokorelovand, nema normalni rozdéleni a je podminéné heteroskedasticka.

4.1.2 Vypoéet volatility a vysledky u akcii CEZ

Pouzitim postupu modelovani volatility z metodiky jsme pfisli k témto
vysledkim. V tabulce (Tabulka 6) najdeme pouzité modely a u kazdého modelu jsou
parametry. U kazdého parametru jsou dvé hodnoty, horni hodnota je odhadnuta
volatilita a spodni je smérodatna odchylka. Hvézdicka u hodnot znazoriiuje, ze vypocet

je statisticky vyznamny pro 5 % hladinu vyznamnosti.
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Tabulka 6: Odhad modelii volatility logaritmii vynosii akcii CEZ

Model V1 a0 al B1 '

-0,023028 | 0,000001 | 0,998623
0,000009* 0* 0,0004*
-0,00017 | 0,000002 | 0,055146 | 0,90678
0,000149 | 0,000001* | 0,007596* | 0,008476*

ARCH(1)

GARCH(1,1)

-0,000221 | -0,288373 | -0,04923 | 0,970716 | 0,124946
0,000147 | 0,000388*|0,001628*| 0,124946* | 0,012426*
-0,000205 | 0,000002 | 0,045598 | 0,906884 | 0,017451
0,000151 | 0,000001* | 0,000398* | 0,008764* | 0,015734

EGARCH(1,1)

GJRGARCH(1,1)

Zdroj: vlastni zpracovani

Model ARCH(1)
Z hodnot, které vysly v tabulce (Tabulka 6), sestavime rovnici podminéného
rozptylu podle vzoru rovnice (14):
0% = 0,000001 + 0,998623¢€2 ,, (37)
v modelu je a, pfili§ nizka a hodnota podminéné volatility z4visi na 0,998623eZ ;,
vlivu pfedchoziho Soku, ktery je velky.

V ptiloze najdeme dva grafy (Ptiloha 2). Levy graf znazornuje rozdéleni
standardizovanych rezidui* modelu ARCH(1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
ARCH(1). Zjistime, ze Casova fada standardizovanych rezidui je velmi $picata a

s ,,tlustymi ocasy* v porovnani s normalnim rozdélenim.

Model GARCH(1,1)

Stejné jako u piedchoziho modelu a pomoci rovnice (17) si vytvoiime rovnici

podminéného rozptylu a vyjde nam:

o7 = 0,000002 + 0,055146e2 ; + 0,9067802_,, (38)

* Standardizovana rezidua jsou rezidua (zbytky) d&lena smérodatnou odchylkou &, = e;/o; .
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parametru u, vysel statisticky nevyznamny. Hodnota parametru S, je vysoka (0,90678),
mizeme uvazovat, ze Soky z minulych let se ztraci velmi pomalu, pfetrvavaji a tento
stav vede ke shlukovani volatility. Model spliiuje podminku slabé stacionarity, soucet
a, + 1 <1, (0,055+0,906) < 1.

Zgrafu (Graf 5) vidime rozdéleni standardizovanych rezidui modelu
GARCH(1,1) a Q-Q graf GARCH(1,1). GARCH(1,1) ma vyssi $picatost nez najdeme
u normalniho rozdéleni a obsahuje extrémni hodnoty, coz se projevi ,,tlustS8imi ocasy*.

Podle Q-Q grafu standardizovana rezidua nemaji normalni rozdéleni.

Graf 5: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
GARCH(1,1) u akcii CEZ
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Zdroj: vlastni zpracovani

Model EGARCH(1,1)

Rovnice modelu EGARCH(1,1) vypada pro logaritmické vynosy akcii CEZ

pomoci rovnice (21) takto:

In(o?) = —0,2884 + (—0,0492¢,_, + 0,1249(|e,—, | — Ele;—4 1))

+0,9707 *In (67 )) (39)

U modelu EGARCH(1,1) byly hodnoty statisticky vyznamné, az na stfedni
hodnotu u. V modelu je zaveden pakovy efekt, hodnota y je kladna, to znamena, ze

zaporny Sok zpiisobuje mensi volatilitu nez kladny. Graf rozdé€leni standardizovanych
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rezidui a Q-Q graf najdeme v piiloze (Piiloha 3). Casova fada mé vys§i §picatost, neZ je

u normalniho rozdéleni.

Model GIRGARCH(1,1)

Posledni testovany model je GIRGARCH(1,1), ktery mé rovnici zde:
o7 =0,000001 + 0,0456e2_; + 0,906907%_,, (40)

rovnice je sestavena podle (22). Model GIRGARCH(1,1) ma stfedni hodnotu a pakovy
efekt statisticky nevyznamny. GJRGARCH(1,1) nespliuje podminku, Zze y > 0. Graf
rozd€leni standardizovanych rezidui a Q-Q graf najdeme v piiloze (Pfiloha 4). Stejné

jako u ostatnich modelti mé ¢asova fada vyssi Spicatost.

Shrnuti: Srovname-li hodnoty v tabulkéch, dojdeme k zavéru, ze a, je neobvykle
vysoka u modelu EGARCH(1,1). Oproti tomu a; je zase velmi vysoka u ARCH(1),
u ostatnich modelu se pohybuje okolo 0,05. Pakovy efekt se projevil pouze u modelu
EGARCH(1,1) a jesté¢ obracené, nez je zvykem u akcii. U akcii by mély vlivy
negativnich Soktli vice ovliviiovat volatilitu nez vlivy pozitivnich Sokt. Parametr f; se

U modeltt méni minimalné.

4.1.3 Hodnoceni modeld a predpovéd u akcii CEZ

K hodnoceni predikce je pouzita Stfedni ¢tvercova chyba (MSE). Hodnoty, které
vySly v predikci, jsou porovnany se skuteCnymi logaritmickymi vynosy z obdobi

od 1. 2. 2016 — 5. 2. 2016. Vysledky se nachazi v tabulce (Tabulka 7).

Tabulka 7: Hodnoceni modelii pomoci MSE u logaritmii vynosii akcit CEZ

Model MSE Poradi
ARCH(1) 0,001222 4
GARCH(1,1) 0,000244
EGARCH(1,1) 0,000248
GJRGARCH(1,1) | 0,000241

=W (N

Zdroj: vlastni zpracovani
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Nejnizsi chybovost ma model GJIRGARCH(1,1), ve kterém byl péakovy efekt
statisticky nevyznamny, nejhtite dopadl model ARCH(1), ktery mé& skoro Skrat vétsi

chybovost v piedpovédi nez jeho konkuren¢ni modely.

V grafu (Graf 6) ptredpovédi volatility jsou pouzity pouze téi modely, model
ARCH(1) pro svou velkou chybovost je vynechan. Predpovéd’ je modelovana pro pét

obdobi vpfed. Jak mizeme vidét, vS§echny modely Klesaji.

Graf 6: Predpovéd volatility akcii CEZ (predikce pro 5 hodnot)

Volatility Forecasts

— e |

—————  eGARCH
—————  GirGARCH

0.0080
|

sigma(t+h|t)
0.0078 0.0079
I 1

0.0077
|

0.0076
|

Zdroj: vlastni zpracovani

4.2 Modelovani volatility u akcii Erste Group Bank

Erste Group Bank je rakouska spole¢nost nabizejici celou fadu bankovnich a
finan¢nich sluzeb, napt. spofeni, investicni fondy, sluzby na kapitalovych a finan¢nich
trzich atd. V dnesni dob¢ se cena za akcii pohybuje kolem 650 K¢. Dividenda za akcii
ke konci roku 2015 byla 0,5 Eur. Informace jsou vzaty z internetového portalu

WWWw.patria.cz.

Z webového portalu, http://www.penize.cz/burza-cennych-papiru-praha/6122-
erste-bank, jsou vybrany informace o uzaviracich cenéch akcii. Z nich byly vypocteny
logaritmické vynosy podle vzorce (36). Podle vzniklych vynosu se bude analyzovat
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Casova fada a vypocitat volatilita. Data jsou ulozena v souborech ErsteBank_close.csv
(datum a uzaviraci cena akcii) a ErsteBank_return.csv (datum a logaritmicky vynos
akcii). V ulozenych souborech jsou data od 1. fijna 2008 do 29. ledna 2016, tim nam

vzniklo 1 807 pozorovani (pro logaritmickou vynosnost je 1 806 pozorovani).

4.2.1 Analyza pred odhadem volatility akcii Erste Group Bank

1) Vykresleni dat — v grafu (Graf 7) vidime pribéh cen akcii Erste Bank od fijna
roku 2008 do ledna roku 2016. Rada je nestaciondrni a ma v sob& dva velké
skoky, a to ke konci roku 2008, kdy byla velka celosvétova finan¢ni krize a
burzy po celém svété zaznamenaly propad a poté pied rokem 2012. Graf (Graf
8) znazoriuje logaritmické vynosy akcii, vypoctené podle vzorce (36).
Na Gasové fadé sledujeme dva velké shluky, a to v letech 2008 a 2012. Casové
fada logaritmickych vynost akcii je stacionarni.

2) Ovéreni stacionarity ¢asové Fady — pomoci Augmented Dickey-Fuller testu
jsme zjistili, ze fada logaritmickych vynost akcii Erste Bank se zpozdénim 12
se jevi jako stacionarni s dosazenou hladinou vyznamnosti 0,01. Zamitame

nulovou hypotézu ve prospéch alternativni.

Tabulka 8: Augmented Dickey-Fuller test casové rady logaritmii vynosii akcii Erste Bank

Test Dickey-Fuller lag p-value
Augmented Dickey-Fuller test -11,52 12 0,01

Zdroj: vlastni zpracovani
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Graf 7: Casovd rada uzaviracich cen akcii Erste Bank od rijna roku 2008 do ledna 2016
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Zdroj: vlastni zpracovani

Graf 8: Logaritmické vynosy akcii Erste Bank od #ijna roku 2008 do ledna 2016
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3) Testovani korelace vynosi — test na autokorelaci logaritmickych vynosti nam
ukazal, ze fada je autokorelovana s dosazenou hladinou vyznamnosti 2,16%10.

Rada logaritmickych vynosti je vzajemné zavisla.

Tabulka 9: Test na autokorelaci casové rady logaritmii vynosit akcii ErsteBank

Test lag X-squared p-value
AutocorTest 12 48,926 2,16E-06

Zdroj: vlastni zpracovani
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Na levé strané grafu (Graf 9) je vykreslena ACF logaritmickych vynosi akcii
Erste Bank a na pravé stran¢ grafu (Graf 9) je vykreslend PACF logaritmickych
vynost akcii Erste Bank. K vidéni jsou nestejnomérné odchylky od stiedni
hodnoty a hodnoty statisticky vyznamné (piesahujici konfidenéni interval).
V piiloze (Pfiloha 5) se nachazi graf ACF absolutnich logaritmickych vynosi,

ve kterém vidime, ze fada neni linearni.
Graf 9: ACF a PACF rada logaritmickych vynosii akcii Erste Bank
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Zdroj: vlastni zpracovani

4) Testovani normality — Jarque Bera test ndm ukazal, Zze fada nem& normalni
rozdéleni. Zamitame nulovou hypotézu ve prospéch alternativni. V tabulce
(Tabulka 11) pozorujeme S$picatost Casové fady. Logaritmické vynosy akcii
Erste Bank maji vétsi Spicatost, neZ je u normalniho rozdéleni, ale ne az tak

vysokou, jako tomu bylo u akcii CEZ.

Tabulka 10: Jarque Bera test casové rady logaritmii vynosii akcii Erste Bank

Test X-squared df p-value
Jarque Bera test 6306,4 2 2,20E-16

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 11: Spicatost logaritmii vynosii akcii Erste Bank

Data Spicatost

Log. vynosy akcii ErsteBank 9,0833

Zdroj: vlastni zpracovani
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5) ARCH test — v ¢asové fadé logaritmickych vynost jsou ARCH efekty. Casova

fada je heteroskedasticka.

Tabulka 12: ARCH test ¢asové rady logaritmii vynosit akcii Erste Bank
Test Chi-squared df p-value
ARCH LM - test 406,4 12 2,20E-16

Zdroj: vlastni zpracovani

Shrnuti: Pouzitim téchto testi jsme si ovéfili, Ze ¢asova fada logaritmickych vynostu
akcii Erste Bank je stacionarni, autokorelovand, heteroskedastickd a ma nenormalni

rozdéleni. Mlizeme ji pouzivat pro modelovéni volatility.

4.2.2 Vypocet volatility a vysledky akcii Erste Bank

K modelovani volatility jsou pouzity tyto modely: ARCH(1), GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) a GIRGARCH(1,1). Postupem popsanym v metodice jsme piisli k témto

hodnotam:

Tabulka 13: Odhad modeli volatility logaritmii vynosii akcii Erste Bank

Model 1] a0 al B1 y
ARCH(1) 0,000176 0,0001 0,484318
0,000257 | 0,000005* |0,054582*
GARCH(L,1) 0,000382| 0,000005 | 0,112021 | 0,856223
0,000221 | 0,000001* |0,009227*|0,011340*
EGARCH(L1) 0,000253 | -0,061428 |-0,200929| 0,976631 | 0,186211
0,000171]0,0112243*0,034200* | 0,004066* |0,036033*
0,000190| 0,000004 | 0,064885 | 0,869996 | 0,076523
GJRGARCH(1,1)
0,000120| 0,000006 |0,009505*|0,015946*|0,015299*

Zdroj: vlastni zpracovani
Stejné jako u akcii CEZ, horni hodnota u parametri znamena odhadnutéa

volatilita, spodni hodnota obsahuje smérodatnou odchylku. Hvézdi¢cky u hodnot

znéazornuji, Ze vypocet je statistiky vyznamny pro 5 % hladinu vyznamnosti.
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Hodnoty, které nam vysly, jsou vyznamné, az na ay U GJRGARCH(1,1) a

U U vSech modelu. S t€émito hodnotami v rovnici nepocitame.

Model ARCH(1)
Sestavime si rovnici podle vzoru (12) a hodnoty vezmeme z tabulky (Tabulka
13):

02 = 0,0001 + 0,484318¢Z ,, (41)

v modelu je a, pfili§ nizka a druha ¢ast rovnice nam urcuje, jak se bude vyvijet
volatilita v zavislosti na ptredchozim Soku. V porovnani sakciemi CEZ u modelu

ARCH(1) vliv pfedchoziho Soku je polovi¢ni u akcii Erste Bank.

V grafu (Graf 10) je zobrazeno rozdéleni standardizovanych rezidui modelu
ARCH(1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui model ARCH(1) u akcii Erste Bank.

V grafu je vidét vétsi Spicatost a existence extrémnich hodnot.

Graf 10:Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu ARCH(1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui ARCH(1)
u akcii Erste Bank
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Zdroj: vlastni zpracovani

Model GARCH(1,1)
Podle vzorce (17) si sestavime rovnici GARCH(1,1):
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o2 = 0,000005 + 0,112021e% , + 0,85622302 ,, (42)

souCasna volatilita ma vsobé vysokou zavislost na volatilit¢ piedchozi. Vliv
pfedchoziho Soku na volatilitu je minimalni. Hodnota « je velmi nizka a zavislost
volatility na pfedchozim Soku je 0,112021. Nejvétsi vliv na podminény rozptyl ma

minula volatilita.

Model EGARCH(1,1)

Z rovnice (21) a z parametri v tabulce (Tabulka 13) nam vyjde rovnice

volatility:
in(a?) = —0,061428 + [-0,200929¢,_; + 0,186211(|e,_;| — Ele,_;|)] + 0,976631In (62 ,), (43)

stejn¢ jako u modelu GARCH(1,1) vyéteme, ze nejvetsi vliv na ,,dnesni volatilitu ma
,»veerejsi volatilita. V rovnici se objevuje pakovy efekt, ktery je ale kladny. Kladna
nahodna slozka (bily Sum) vyvola vétsi volatilitu, nez zapornd ndhodna slozka. Stejné
jako u akcii CEZ i u Erste Bank kladny pakovy efekt neni zvykem, Gasto u akcii se

zobrazuje zaporny pakovy efekt.

Model GIRGARCH(1,1)

Podle rovnice (22) jsme si vytvofili rovnici volatility pro logaritmickou

vynosnost akcii CEZ:
o? = (0,064885 + 0,076523N,_;)e? ; + 0,86999602_, (44)

N;_; mame 0 nebo 1, zalezi zda e;_, je vétsi nebo rovno nule, v rovnici (23) je k vidéni
specifikace k N._;. Vliv pakoveho efektu je v této rovnici mensi nez u EGARCH(1,1).

Opét nejvetsi vliv na volatilitu ma volatilita predchozi.

Shrnuti: U akcii Erste Bank jsme zrovnic zjistili, Ze nejvétsi vliv na volatilitu ma
piedchozi volatilita, pohybuje se od 0,856 do 0,977 a je u vSech modeli, ve kterych se
s ni pracuje podobna. Vliv pfedchoziho Soku na volatilitu neni tak vyrazny v porovnani

se zavislosti na pfedchozi volatilitu. @, nam u vSech modelt vySla mala a u modelu

38



GJRGACH i jako statisticky nevyznamna. Casové fada standardizovanych rezidui nam
vysly u vSech modela $picatéjsi, srovname-li S normalnim rozdélenim a podle grafi Q-
Q, jsou v ¢asovych fadach vidét extrémni hodnoty a dale fada nema normalni rozdéleni.

Grafy jsou k nahlédnuti v ptiloze (Pfiloha 6, Piiloha 7 a Ptiloha 8).

4.2.3 Hodnoceni modelll a predpovéd’ u akcii Erste Bank

Stedni ¢tvercovou chybou jsme zjistili, ze nejlepsi piedpovéd’ pro volatilitu je

z rovnice GJRGARCH(1,1), nejhtife dopadl model ARCH(1).

Tabulka 14: Hodnoceni modelit pomoci MSE u logaritmii vynosii akcii Erste Bank

Model MSE Poradi
ARCH(1) 0,000371 4
GARCH(1,1) 0,000313 2
EGARCH(1,1) 0,000314 3
GJRGARCH(1,1) | 0,000310 1

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro pét obdobi vpied je vytvofen graf (Graf 11) s predpovéd’'mi. Piedpovedi

pro téchto pét obdobi jsou rostouci, nejvétsi rist zaznamenava model ARCH(1).

Graf 11: Predpoved’ volatility akcii Erste Bank (predikce pro 5 hodnot)
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Zdroj: vlastni zpracovani
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4.3 Modelovani volatility u zlata

Ve formé tzv. fixu se zlatem se obchoduje na Londynské burze (The London
Bullion Market Association). Tento trh je znam jako nejvyznamnéjsi trh s fyzickym
zlatem. Cena se stanovuje ve tiech ménach: v americkych dolarech, eurech a britskych
librach za 1 trojskou unci a plati pii odbéru minimalné 1 000 trojskych unci. Ceny

na Londynské burze jsou akceptovany pro vétSinu obchodl na celém svéte.

Pro ucely modelovani volatility jsme ziskali data z webového portélu
(http://www.lbma.org.uk/pricing-and-statistics) od roku 2005 do roku 2015. Jedna se
0 2 778 pozorovani. V souboru Gold_close.csv se objevuje datum a uzaviraci cena akcii
v USD. V souboru Gold_return.csv se objevuje datum a logaritmické vynosy vypoctené

podle rovnice (36).

4.3.1 Analyza pred odhadem volatility u zlata
1) Vykresleni dat - na grafu (Graf 12) je vidét vyvoj cen zlata z Londynskeé burzy.
Nejvyssi cena, kterd se objevila za téchto deset let, je ze zacatku zafi roku 2011
a dosadhla hodnoty 1895 USD za trojskou unci. V grafu (Graf 13) jsou
vykresleny logaritmické vynosy zlata, vidime velké shluky v obdobich 2006,
2009, 2012 nebo po roce 2013. V casové tadé logaritmickych vynosi u zlata
vidime Gasté&jsi a vyrazngjsi shluky nez u akcii CEZ a Erste Bank. Casova fada

logaritmickych vynosi zlata je stacionarni.

Graf 12: Casovd rada uzaviracich cen u zlata 2005 - 2015
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Zdroj: vlastni zpracovani

40



Log_vynosy

Graf 13: Logaritmické vynosy zlata 2005 - 2015
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Zdroj: vlastni zpracovani

Ovéreni stacionarity ¢asové Fady — Augmented Dickey-Fuller test zjistil, Ze
Casova ftada logaritmickych vynosii je staciondrni s dosaZenou hladinou
vyznamnosti 0,01. Zpozdéni u této Casové fady bylo pouzito 14. Vyvracime

nulovou hypotézu ve prospéch alternativni.

Tabulka 15: Augmented Dickey-Fuller test casové rady logaritmii vynosii zlata

Test Dickey-Fuller lag p-value
Augmented Dickey-Fuller test -14,403 14 0,01

Zdroj: vlastni zpracovani

Testovani korelace vynosi — pouzitim testu na zavislost Casové tady, vyslo
najevo, ze ¢asova fada je nezavisla s dosazenou hladinou vyznamnosti 0,17. Test
na autokorelaci vynost jsme pouzili jeSté jednou, tentokrat na ¢tverce vynosi a
vySlo nam, ze fada logaritmicky vynost na druhou je autokorelovana. Vysledky
jsou v tabulce (Tabulka 17).

Tabulka 16: Test na autokorelaci logaritmii vynosii zlata

Rada Spicatost Rada Spicatost

AutocorTest 14 18,867 1,70E-01
Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 17: Test na autokorelaci casové rady ctvercii logaritmii vynosii zlata

Test

lag

X-squared

p-value

AutocorTest

14

409,15

2,20E-16

Zdroj: vlastni zpracovani

potvrzuje, ze fada je stacionarni, graf neni linearni.

Graf 14: ACF a PACF Fada logaritmickych vynosii zlata
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lag

4) Testovani normality — Jarque Bera test ukazal, ze fadu nelze povazovat za

Spicat¢jsi nez je u normalniho rozdé€leni.

Tabulka 18: Jarque Bera test casové rady logaritmii vynosii zlata

veli¢inu s normalnim rozdélenim s minimalni dosazenou hladinou vyznamnosti,
zamitdme nulovou hypotézu ve prospéch alternativni. V tabulce (Tabulka 19)

pozorujeme SpiCatost Casové fady, SpiCatost je vétSi nez 3, Casova fada je

Test

X-squared

df

p-value

Jarque Bera test

2545,6

2

2,20E-16

Zdroj: vlastni zpracovani
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5) ARCH test — pouzitim funkce v Erku arch.lm jsme zjistili, Ze Casova fada je

Tabulka 19: Prehled Spicatosti logaritmii vynosii zlata

Rada

Spicatost

Log. vynosy zlata

4,6250

heteroskedasticka.

Zdroj: vlastni zprac

ovani

Tabulka 20: ARCH test ¢asové rady logaritmii vynosiu zlata

Test

Chi-squared

df

p-value

ARCH LM - test

185,64

12

2,20E-16

Shrnuti: Analyzovanim ¢asové fady logaritmickych vynost zlata jsme zjistili, ze
Casova fada je stacionarni, nema normalni rozdéleni, obsahuje ARCH efekty, ale neni

autokorelovana, neni vzajemné zavisla pro ¢asovou fadu logaritmt vynosu. Pouzitim

Zdroj: vlastni zprac

ovani

¢tvereCnich logaritmi vynosi jsme tvrzeni o nezavislosti vyvratili.

4.3.2 Vypocet volatility a vysledky u zlata

K modelovani volatility u zlata jsou pouzity modely: ARCH(1), GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) a GJRGARCH(1,1). Pomoci vypocta v Erku a podle metodiky jsme

dosli k témto hodnotam a nasledné k rovnicim:

Tabulka 21: Odhad modelii volatility logaritmii vynosii zlata

Model 7] a0 al B1 v
0,014156 0 0,998978
ARCH(1)
0,000003* 0 0,010860*
GARCH(L,1) 0,000135 0 0,053690 | 0,933991
0,000087 | 0,000001 |0,021268*|0,021168*
EGARCH(1,1) 0,000156 | -0,161138-0,010077 | 0,983956 | 0,135190
0,000091 |0,005134*| 0,008295 |0,000414*|0,008795*
0,000143 0 0,052071 | 0,935615 | 0,000016
GJRGARCH(1,1)
0,000096 | 0,000084 | 1,934604 | 1,926104 | 0,023227

Zdroj: vlastni zpracovani
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Jako u piedchozich modelt jsou hvézdickou oznadeny statisticky vyznamné
hodnoty a se statisticky nevyznamnymi hodnotami se v rovnicich podminéné volatility
nebude pocitat. Horni hodnota u kazdého parametru oznacuje vypoctenou volatilitu a

spodni hodnota smérodatnou odchylku.

Stfedni hodnota u vysla az na ARCH(1) jako statisticky nevyznamna. a, nam
vySla statisticky nevyznamna ve vSech modelech kromé EGARCH(1,1) a cely model
GJRGARCH(1,1) nam vysel statisticky nevyznamny.

Model ARCH(1)

Podle rovnice (12) a hodnot z tabulky (Tabulka 21) tvar rovnice podminéné
volatility pro model ARCH(1) vypada takto:

o? = 0,998978¢2 |, (45)

rovnice (45) nespliiuje podminku, a, > 0, a s modelem ARCH(1) pro modelovani

volatility zlata nelze dale pracovat.

Model GARCH(1,1)

Z rovnice (17) a tabulky (Tabulka 21) rovnice podminéné volatility vypada
takto:

o? = 0,053690e%_; + 0,93399102_,, (46)

stejné jako u modelu ARCH(1), GARCH(1,1) nesplituje podminku, kdy a, > 0.

Model EGARCH(1,1)

Z rovnice (21) a hodnot v tabulce (Tabulka 21) je vytvotfena rovnice pro model
EGARCH(1,1):

In(a?) = —0,161 + [0,135(|e,_1| — Ele,_1 )] + 0,984In (¢°_). (47)

V rovnici nejsou Zzadna omezeni a je to jedina rovnice z modelovani volatility

zlata, ktera Sla vytvofit. VIiv na volatilitu ma ptredchozi volatilita a pakovy efekt.
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Pakovy efekt vysSel kladné. Negativni Sok ma mensi vliv na volatilitu neZ pozitivni Sok.

V grafu je (Graf 15) je zobrazena $picatost rezidui a Q-Q graf rezidui.

Graf 15: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu EGARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
EGARCH(1,1) u zlata
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Zdroj: vlastni zpracovani

Model GIRGARCH(1,1)

Vsechny hodnoty v tabulce (Tabulka 21) pro model GJIRGARCH(1,1) ndm

vysly statisticky nevyznamné. Rovnice pro tento model nelze vytvofit.

Shrnuti: U ¢asové fady logaritmickych vynosu zlata vysly hodnoty u vétSiny parametrti
jako statisticky nevyznamné, kromé parametrdi v modelu EGARCH(1,1). Pro lepsi
vysledky by Sly pouzit modely s vyssimi parametry (p, q), jiné modely z rodiny
GARCH nebo ptidefinovani funkce ugarchspec misto pouzittho modelu
armaOrder=c (0, 0), pouzit armaOrder=c (1, 1).V ptiloze (Ptiloha 10, Ptiloha

11 a Priloha 12) najdeme rozdéleni standardizovanych rezidui a Q-Q graf.

4.3.3 Hodnoceni modell a predpovéd u zlata

K hodnoceni jsme vyuzili rovnici MSE. Hodnoty z predikce jsou porovnany se

skute¢nymi logaritmickymi vynosy zobdobi 4.1.2016 — 8.1.2016. Vypocet byl
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proveden pouze pro model EGARCH(1,1), u kterého jsme dokazali vytvofit rovnici.

Jelikoz nemohu model s ni¢im jinym porovnat, vySel nam jako vitézny.

Tabulka 22: Hodnoceni modelu pomoci MSE u logaritmit vynosii komodity zlata

Model MSE Poradi
EGARCH(1,1) 0,000021 1

Zdroj: vlastni zpracovani

V grafu (Graf 16) je zobrazena predikce modelu EGARCH(1,1) Predikce je
provedena pro pét nasledujicich obdobi.

Graf 16. Predpoved volatility u zlata pro model (predikce pro 5 hodnot)
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Zdroj: vlastni zpracovani

4.4 Modelovani volatility u stFibra

Stiibro se od stiedovéku pouzivalo jako platidlo. Dnes pouzivané stiibro
k investovani vypada bud’ jako mince, slitky nebo cihly s vysokou ryzosti a definovanou
hmotnosti. Stfibro nemé jenom platebni moznosti, ale vyuziva se i vV primyslu. Stejné

jako u zlata se se sttibrem obchoduje na Londynské burze (LBMA).

Soubor Silver_close.csv obsahuje datum a uzaviraci ceny v USD z obdobi 2005

— 2015. Logaritmické vynosy z obdobi 2005 — 2015 obsahuje soubor Silver_return.csv.
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Data jsou z webového portalu (http://www.lbma.org.uk/pricing-and-statistics). Soubor
obsahuje 2 778 pozorovani, u logaritmickych vynostu 2 777 pozorovani.

4.4.1 Analyza pred odhadem volatility u stribra

1) Vykresleni dat — graf (Graf 17) zobrazuje fadu uzaviracich cen stiibra od roku
2005 do roku 2015. Od poloviny roku 2011 probihalo velké navysovani ceny
stiibra a v roce 2011 cena stiibra dosahla svého maxima na burze ve sledovaném
obdobi. Odstranéni stacionarity pomoci vzorce (36), nam vznikl graf (Graf 18)
logaritmickych vynost stfibra. Zaznamendvame zde nékolik vétSich shlukd,

zacatkem roku 2006, v poloviné roku 2008 nebo koncem roku 2011.

Graf 17: Casovd Fada uzaviracich cen stiibra 2005 - 2015
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Graf 18: Logaritmické vynosy stiibra 2005 - 2015
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2) Ovéreni stacionarity ¢asové Fady — test na stacionaritu (Augmented Dickey-
Fuller test) ukazal, ze casova fada logaritmickych vynosu je stacionarni
s dosazenou hladinou vyznamnosti 0,01, potvrzujeme alternativni hypotézu.

Casovou fadu nemusime dale upravovat.

Tabulka 23: Augmented Dickey-Fuller test casové Fady logaritmii vynosii stiibra

Test Dickey-Fuller lag p-value
Augmented Dickey-Fuller test -13,908 14 0,01

Zdroj: vlastni zpracovani

3) Testovani korelace vynosi — cCasova tada je autokorelovana s dosazenou
hladinou vyznamnosti 0,00119, vyvracime nulovou hypotézu a potvrzujeme

alternativni.

Tabulka 24: Test na autokorelaci ¢asové rady logaritmii vynosii stiibra

Test lag X-squared p-value
AutocorTest 35,618 14 0,00119

Zdroj: vlastni zpracovani
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V grafu (Graf 19) mame ACF vlevo a PACF vpravo pro logaritmy vynost
sttibra. Objevuje se zde pouze par hodnot piesahujici konfiden¢ni interval a
majici statistickou vyznamnost. ACF logaritmu vynosii V absolutni hodnoté ndm

potvrzuje, Ze Casova fada je stacionarni (Pfiloha 13), nema linearni predpovéd'.

Graf 19: ACF a PACF logaritmii vynosii stribra
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4) Testovani normality — fada logaritmickych vynosti nema normalni rozdé¢leni.
Zamitame nulovou hypotézu ve prospéch alternativni. Spiatost logaritmickych

vynosu stiibra je 8,6103, coZ je vice nez u normalniho rozdéleni.

Tabulka 25: Jarque Bera test ¢asové rady logaritmii vynosii stiibra

Test X-squared df p-value
Jarque Bera test 8692,4 2 2,20E-16

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 26: Spicatost logaritmii vynosii stiibra

Rada Spicatost

Log. vynosy stfibra 8,6103

Zdroj: vlastni zpracovani

5) ARCH test — v ¢asové tadé stiibra se nachazi ARCH efekty.
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Tabulka 27: ARCH test ¢asové rady logaritmii vynosi stiibra

df
12

Test
ARCH LM - test

p-value
2,20E-16

Chi-squared
2745,7

Zdroj: vlastni zpracovani

Shrnuti: fada logaritmické vynosnosti u komodity stéibra splituje vSechny podminky
pro modelovani volatility. Casovéa fada je stacionarni, ma nenormalni rozdéleni, je

autokorelovana a obsahuje ARCH efekty.

4.4.2 Vypocet volatility a vysledky u stribra

K modelim ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(I,1) nebo GJRGARCH(1,1)
jsme modelovanim v Erku zjistili hodnoty pro nize vypsané parametry. Horni hodnota
U parametru je vypoctena volatilita, spodni hodnota je smérodatna odchylka. Statisticky

vyznamné hodnoty jsou oznaceny hvézdickou.

Tabulka 28 Odhad modelii volatility logaritmii vynosii stiibra

Model 1] a0 al B1 '
ARCH(1) 0,000232 | 0,000078 | 0,229996
0,000174 |0,000003*]0,028775*
GARCH(1,1) 0,000126 | 0,000002 | 0,080088 | 0,899934
0,000157 |0,000001*]0,010997*0,012699*
EGARCH(1,1) 0,000037 | -0,2068421-0,011575] 0,976834 | 0,176820
0,000160 |0,017073*| 0,001775 |0,001775*|0,016167*
0,000109 | 0,000002 | 0,077387 | 0,899051 | 0,006301
GJRGARCH(1,1)
0,000161 |0,000001*]0,012080*|0,012706*| 0,012623

Zdroj: vlastni zpracovani

V modelu mame statisticky nevyznamné hodnoty pro 5% hladinu vyznamnosti.
Jedna se o stiedni hodnotu u vSech modelt, a; u modelu EGARCH(1,1) a o padkovy

efekt y; u modelu GJRGARCH(1,1).
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Model ARCH(1)
Podle rovnice (12) a parametru z tabulky (Tabulka 28) ndm vznikla rovnice
modelu ARCH(1):

02 = 0,000078 + 0,229996€2 ,, (48)

Vliv na ,,dnesni volatilitu ma Sok z predchoziho dne, tento vliv neni az tak velky
v porovnani s modely ARCH(1) u modelovéni volatility akcii CEZ a Erste Bank.
Nevyhodou modelu je, ze Sok, ktery ovliviioval ,,dne$ni* volatilitu, je pro ,,zitejsi

volatilitu zapomenuty a uz podminény rozptyl neovliviiuje.

Model GARCH(1,1)

Podle rovnice (17) jsme si vytvofili rovnici podminéné volatility:
o? = 0,000002 + 0,080088e%_; + 0,89993402_,, (49)

nejvétsi vliv na volatilitu ma predchozi volatilita (0,8999934). Sok, ktery se objevi
ve volatilité, pfetrvava velmi dlouho do budoucnosti. Model je slabé stacionarni (soucet

a4 a 1 je mensi nez 1).

Model EGARCH(1,1)

Z rovnice (21) jsme dostali model EGARCH(1,1), ktery vypada takto:
2\ — 2
In(6?) = —0,207 + [0,176820(|&,—;| — Ele,—;)] + 0,977In (57_,). (50)

Model EGARCH(1,1) nema zadné omezeni, proto muize byt @, zaporna.
Objevuje se v modelu pakovy efekt, ktery upravuje normalizovany zbytek fady. Vyse
pakového efektu je 0,176820 a rozliSujeme, jak velky vliv bude mit na model kladny
nebo zaporny normalizovany zbytek fady. Vliv ptedchozi volatility na vypocet je velmi
vysoky, 0,977.

V grafu (Graf 20) vidime rozlozeni standardizovanych rezidui modelu
EGARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui. Casova fada ma vétsi $picatost

nez je u normalniho rozdéleni.
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Graf 20: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu EGARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
EGARCH(1,1) u stiibra
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Model GIRGARCH(1,1)

Podle rovnice (22) a hodnot ztabulky (Tabulka 28) nam vznikla rovnice
pro model GJRGARCH(1,1):

o? = 0,000002 + 0,077387e%_; + 0,89905102_,, (51)

v modelu GJRGARCH(1,1) nam vypadl pakovy efekt a nespliiuje podminku modelu
GJRGARCH, y; > 0. Proto miiZze byt model zjednoduSen na model GARCH(1,1).

Shrnuti: Srovname-li modely, hodnota «, vySla velmi nizka a u modelu EGARCH
dokonce zaporna. Vliv volatility na piedchozi Sok e? ; nam uréuje a,, kterd se
pohybuje velmi podobné, a to kolem 0,08, u modelu EGARCH je statisticky
nevyznamna a u modelu ARCH je vyssi, protoze jako jedina ovliviiuje volatilitu. B, je
u vSech modelti velmi vysokd, z tohoto diivodu volatilita nezapomene na ptredchozi

Soky po par krocich. Pakovy efekt se projevil pouze u modelu EGARCH(1,1).

V piiloze najdeme rozdéleni standardizovanych rezidui s kiivkou s normalnim
rozdélenim, kde u vSech modelli vidime vyssi Spicatost a extrémni hodnoty. Daéle jsou

v piiloze zobrazeny Q-Q grafy (Pfiloha 14, Pfiloha 15 a Ptiloha 16).
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4.4.3 Hodnoceni modelll a predpovéd’ u stiibra

K hodnoceni modelt je pouzita stiedni ¢tvercova chyba (MSE) a hodnoti se
vSechny modely véetné modelu GJRGARCH(1,1), kde byl statisticky nevyznamny
pakovy efekt. Potadi, které vyslo, nalezneme v tabulce (Tabulka 29).

Tabulka 29: Hodnoceni modelii pomoci MSE u logaritmut vynosii stiibra

Model MSE Poradi
ARCH(1) 0,000077 4
GARCH(1,1) 0,000041 1
EGARCH(1,1) 0,000046 3
GJRGARCH(1,1) | 0,000042 2

Zdroj: vlastni zpracovani

Nejlepsi  hodnoceni ma model GARCH(1,1). Druhym modelem je
GJRGARCH(1,1), ve kterém vysel pakovy efekt jako statisticky nevyznamny. Nejhorsi
model pro predikci u sttibra je ARCH(1).

Predpovéd’ pro stiibro pro 5 krokt vpied je zobrazeno v grafu (Graf 21).
Ptedpoveéd’ ma rostouci funkci. Model GARCH(1,1) a GIRGARCH(1,1) se prekryvaji.
Graf 21: Predpoved volatility u stiibra (predikce pro 5 krokii)
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5 ZAVER

V préaci se setkavame s velkym mnozstvim pojmut spojenych s volatilitou, které
byly blize objasnény a specifikovany. Jednim z téchto pojmu je napt. pakovy efekt,
shlukovani volatility, normalita a jeji testovani a dalsi rysy s volatilitou spojené. Hlavni

pojem volatilita je rozebran hned v prvni podkapitole literarni reSerSe, protoze bez

odpovédi na otazky, ,,Co je volatilita? “, by neslo déle pracovat.

Modely volatility prosly dlouhym vyvojem. Historickd volatilita vznikla davno
pfed modelem ARCH, o kterém je znamo, ze jej vytvofil Robert Engle v roce 1982
z divodu zvySujici se inflaci. Ostatni modely se ,nabalovaly” na model ARCH a
snazily se odstranit nebo eliminovat chyby z modeli ARCH a hlavné¢ modelt GARCH,
ktery je zndméjsi a vice vyuzivanéjsi, a ktery fadime mezi zakladni modely. Pokro¢ilejsi
modely jsou napi. EGARCH, IGARCH, NAGARCH, GJRGARCH a dalsi. Vse

0 téchto modelech jste se mohli docist v prvni ¢asti diplomové préce.

V praktické ¢asti jsem se zaméfila na Ctyfi casové fady, jedna se o ¢asovou fadu
akcii CEZ. Druha asova fada pochazi ze stejné burzy a jedna se o akcie firmy Erste
Group Bank. Tteti a ¢tvrta ¢asova fada je z Londynské burzy a jedna se o zlato a stiibro.
Vybrala jsem si uzaviraci ceny akcii, které jsou upraveny na logaritmickou miru

vynosnosti. Upravena data pouzivam v cel¢ praktické ¢asti.

Pokud si ¢lovék chce zacit modelovat volatilitu, mél by si otestovat data
na normalitu, stacionaritu, zavislost nebo heteroskedasticitu. Testy se daji lehce
zvladnout pomoci statistického programu R, ktery je popsany v tivodu praktické ¢asti.
Program R jsem nevyuZila jenom na testovani, ale 1 na modelovani volatility. Pouzité

modely jsou ARCH, GARCH, EGARCH a GJIRGARCH.

U vSech rovnic bylo k vidéni, Ze volatilita z nejvétsi Casti zavisi na piedchozi
volatilité. Vznikne-li na akciovém trhu Sok, vysokou zavislosti na ptedchozi volatilité
tento Sok jen tak nevymizi. Tento jev neplati u modelu ARCH, u kterého se na minuly

Sok zapomina velmi rychle a s minulou volatilitou se v modelu ARCH nepracuje.

Pokud se v modelech EGARCH nebo GJIRAGRCH objevil pakovy efekt, tak byl
vétSinou kladny, coz ma za nasledek obraceny efekt, nez se uvadi u vlastnosti.
S kladnym pékovym efektem se volatilita vice zvétSuje po cenovém naristu cen nez po

cenovém poklesu. U zlata a stiibra se s pakovym efektem setkdvame cCastéji, nez je
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tomu u akcii, protoze v dob¢ Krize investofi radéji investuji do zlata a pozdéji do stiibra,

nez do akcii.

K nejlépe hodnocenym modelim patii model GARCH nebo GJRGARCH, ktery
m¢él nejmensi chybovost mezi logaritmickymi vynosy a vypoétenou predikci v Erku.
Chybovost ptredpovédi byla vypoctena pomoci MSE. Mezi nejméné spolehlivy model
patii ARCH(1) z divodu rychlého zapominani.
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| SUMMARY AND KEYWORDS

This diploma thesis deals with the modelling of volatility of time series using
the program R. The volatility is explained as a volatility clustering or leverage effect.
The models that are connected to volatility are the historical volatility model, the model
of ARCH, GARCH, EGARCH and other. While working, these models are described
and explained by an equation. The model of GARCH is the most frequently used. These
models are divided into the symmetrical and asymmetrical ones depending
on the existence of leverage effect in the equations. The terms and models are explained

in the theoretical part of the thesis.

The practical part of the thesis focuses on four time series. Two series are repre-
sented by the stock of Prague Stock Exchange, concerning the stock of the company of
CEZ and the company of Erste Bank. Gold and silver from LBMA are the next two se-
ries. A log return of the stock or commaodities is used for calculation. The time series are
analyzed and modelled by using the program R. The series are analyzed into normality,
stationary, autocorrelation or heteroscedastic. Then the volatility is modelled by using
the methods of ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) or GIJRGARCH(1,1). By using
these methods, we find out what the time series react to. The best model is evaluated by
using the Mean squared error. There is a prediction made for next 5 steps ahead in each
model.

Keywords

Financial model, volatility, ARCH model, GARCH model, EGARCH model,
GJRGARCH model, prediction volatility, program R.
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Priloha 2: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu ARCH(1) a 0-Q graf standardizovanych rezidui ARCH(1)
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Empirical Density of Standardized Residuals

Theoretical Quantiles

norm - QQ Plot

& o normal Density
norm (0,1) Fitted Density
o
2
o -
<
o
@
2
T
5]
@ | a &
=] ° o
a o
S
2]
N
P o
o
S
e
e |
=]
T T T
10 -5 0 3

zseries

Zdroj: vlastni zpracovani

Theoretical Quantiles




Probability

P

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

Priloha 5: ACF graf absolutnich logaritmickych vynosit akcii Erste Bank
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Filoha 6: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
GARCH(1,1) u akcii Erste Bank
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Priloha 7: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu EGARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych reziduf

EGARCH(1,1) u akcii Erste Bank

Empirical Density of Standardized Residuals

norm - QQ Plot

g B ° normal Density
norm (0,1) Fitted Density - Qy)wo
&
o
(= ~ i
< o -
[S]
@
2
g o~ —~
©
° o
= &
:
(2B s
o~
&
o0
o _|
7
g ,
o _|
7
o
=
‘ ‘ ! ! T T T T T T T T T
-8 -6 -4 2 0 2 4 3 2 1 0 1 2 3

zseries

Zdroj: vlastni zpracovani

Priloha 8: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu GJRGARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui

GJRGARCH(1,1) u akcii Erste Bank

Empirical Density of Standardized Residuals
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Priloha 9: ACF graf absolutnich logaritmickych vynosii komodity zlata
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Priloha 10: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu ARCH(1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui ARCH(1)

u zlata
Empirical Density of Standardized Residuals norm - QQ Plot
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Priloha 11: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
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Priloha 12: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu GJRGARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
GJRGARCH(1,1) u zlata
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Priloha 13: ACF graf absolutnich logaritmickych vynosit u komodity stribra

ACF v absolutni hodnotée
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Priloha 14: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu ARCH(1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui ARCH(1)
u stribra

Empirical Density of Standardized Residuals norm - QQ Plot
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Priloha 15: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

GARCH(1,1) u stribra

Empirical Density of Standardized Residuals

norm - QQ Plot

- o normal Density
norm (0,1) Fitted Density w0 -
o © 7
2
€
5
]
[¢)
2
a
£
<
« &
&
o | <
?
o | °
T T T ' T T
-10 -5 0 5 -3 -2

zseries

Zdroj: vlastni zpracovani

Theoretical Quantiles

Priloha 16: Rozdéleni standardizovanych rezidui modelu GIRGARCH(1,1) a Q-Q graf standardizovanych rezidui
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