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Abstrakt: Tato prace se zabyva modelem ACD (autoregressive conditional du-
ration), ktery se pouzivd k modelovani duraci ¢asovych fad finanénich transake-
nich dat. Nejprve je predstaven pojem durace a casové rady, a to intuitivné i for-
malné. Nasledné je zaveden model ACD. Jsou predstaveny jeho zakladni typy,
které jsou urceny ruznymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi rezidudlni slozky.
Rovnéz je nastinéna moznost pouziti tohoto modelového rdmce k predikcim.
V dalsi ¢asti jsou popsany jednotlivé kroky konstrukce modelu, tj. jak se ACD mo-
del identifikuje, odhaduje a diagnostikuje. Posledni ¢ast prace je vénovana prak-
tické ukézce konstrukce zédkladnich modelt EACD, WACD a GACD pro riizné
datové soubory s velkym mnozstvim pozorovani. K dispozici jsou transakéni data
akcii Apple, kurzu EUR/USD a kurz zlata. Objem dat v kazdém ze t¥{ soubort
se pohybuje mezi 300 tisic az 600 tisic pozorovani (jeden obchodni tyden).
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Uvod

Mechanizmus trhu je stary jako lidstvo samo a lidé odjakziva vyuzivali trh
nejen k nakupovani potrebnych a prodeji prebytecnych statki, ale také ke spe-
kulacim a dosazeni vydélku. S tim jde ruku v ruce také snaha modelovat ceny
a odhadovat jejich chovani v budoucnu.

Béhem poslednich desetileti jsme vsak svédky vyznamného technologického
pokroku, coz zpusobilo presun velké ¢asti obchodovani na financ¢nich trzich na
vypocetni techniku. Rychlost a frekvence obchodt roste, je mozné ukladat velké
mnozstvi dat. V takovém prostiedi mize byt zajimavé, kromé ceny samotné, se
zameérit také na casové prodlevy mezi jednotlivymi transakcemi, oznacované jako
durace.

Uspésné modelovani a predpovidani duraci mize s predstihem upozornit na
novou informaci na trhu, kterd mize nasledné vést ke zméné ceny. Protoze in-
tuitivné jsou prodlevy mezi obchody velké, pokud zadné nové informace na trhu
nejsou, a naopak probiha velké mmnozstvi obchodt s malymi prodlevami, pokud
se na trh dostane nova informace.

V této praci si nejprve predstavime pojem casové rady, formalné zavedeme
vlastni pojem durace a model ACD se vSemi jeho vlastnostmi, véetné rtznych
typu podle pravdépodobnostniho rozdéleni rezidui. Pak probereme postup, jak ta-
kovy model ACD vhodné zkonstruovat, ovérit splnéni vsech predpokladi a zhod-
notit jeho kvalitu.

Nakonec si ukdzeme konstrukei modelu na redlnych datech. K dispozici mame
t1i balicky transakcnich dat, kazdy z jednoho obchodniho tydne. Kazdy balicek
obsahuje radové okolo 300 tisic az 600 tisic pozorovani. Zkonstruujeme nékolik
zakladnich typti modelu ACD, vyhodnotime kvalitu a srovname vlastnosti.



Seznam pouzitych zkratek

() — prostor elementarnich jevi

o A - o-algebra na mnoziné elementarnich jevu €2

e P — pravdépodobnostni funkce

e N — obor prirozenych ¢isel

o Ny — obor prirozenych c¢isel véetné nuly

e 7 — obor celych ¢isel

e R — obor redlnych c¢isel

o Exp()\) — exponencidlni rozdéleni s parametrem A > 0

o Weib(a, ) — Weibullovo rozdéleni s parametry «, 8 > 0
o (o, B, k) — Zobecnéné gama rozdéleni s parametry «, 5, k > 0
o {X;,t €T} — ¢asova rada ve smyslu ndhodnych veli¢in

o {zy,t € T} — konkrétni realizace casové rady

o {y;,t € T} — casova fada ocisténa o deterministickou slozku (zda se jedna
o ndhodné veli¢iny nebo jejich realizace vyplyva z kontextu)



1. ACD model a jeho vlastnosti

1.1 Modelovani ¢asovych rad

Vsechny statistické modely uvedené v této praci se aplikuji na casové tady.
Casovou tadu lze chépat jako diskrétni mnozinu nadhodnych veli¢in, kterou je
mozné jednoznacné usporadat z hlediska casu.

Definice 1 (¢asova tada). Méjme pravdépodobnostni prostor (€2, A, P) a mnoZinu
T C Ny. Casovou tadou nazyvime mnoZinu {X;,t € T}, kde X; jsou redlné

ndhodné veliciny z (2, A, P).

Definice 2 (slab4 stacionarita). Casovou 7adu {X;,t € T} nazjvdme slabé staci-
ondrni, pokud ma konecné druhé momenty, konstantni rozptyl a kovariance jejich
clenti je nezavisld na casovém posunuti. Tedy plati

E {Xf} < 00 pro VvVt € T, (1.1)
EX;=u provVt €T, u e R, (1.2)
Cov( Xy, Xpia) = Cov(X, X 14q) pro Vk,l € T, d € Ny. (1.3)

Pozndmka. V této praci budeme uvazovat ¢asové rady a modely, které jsou slabé
stacionarni. V praxi je tato podminka u ¢asovych fad splnéna jen ziidka. Existuji
vsak zpusoby, jak ¢asové rady ocistit o trendovou ¢i periodickou slozku, a trans-
formovat je tak, aby byly slabé stacionarni.

Vhodnym prikladem c¢asové rady muize byt cena aktiva v rtiznych ¢asovych
okamzicich. Avsak hodnota Casové fady neni jedina vlastnost, kterou je zajimavé
a uzitecné modelovat a predikovat. Dalsi dilezitou vlastnosti casové rady je roz-
ptyl dat. Tato informace je zasadni pro urceni rizika spojeného s ndkupem a dr-
zenim aktiva. Pro investora je to ukazatel, jak moc se miize cena vychylit od
predpovédi, at uz v jeho prospéch ¢i neprospéch. Pro data s nekonstantnim roz-
ptylem je podstatna pravé zménu rozptylu v case.

Az doposud jsme uvazovali ¢asovou fadu jako hodnoty namérené v ekvidistant-
nich ¢asovych intervalech, coz je pro zdkladni modely zadouci. Délka takového
zvoleného ¢asového intervalu se miize velmi lisit v zavislosti na volatilité konkrét-
niho aktiva ¢i na potiebé konkrétniho uzivatele.

S rozvojem pocitacovych technologii doslo k presunu obchodovani mnoha ak-
tiv na internetové platformy. To umoznilo vysokou frekvenci uskutecnovani ob-
chodi a pohybu cen spolecné s ukladanim velkého mnozstvi dat. Volba spravného
intervalu pro pozorovani se tim komplikuje. Pokud zvolime velky interval, jako je
jeden obchodni den, pro modelovani aktiva, jehoz cena se méni v fadech sekund,
ztracime tim velké mnozstvi informaci. Kdyz naopak zvolime prilis maly interval,
pri vétsiné méteni zjistime nulovou zménu od posledniho stavu, coz bude mit
negativni dopad na zvoleny model.

Cena aktiva je diskrétni veli¢ina. Proto zména ceny nemutze byt libovolné
mald, ale je pfesné definovany minimalni pohyb ceny a kazdy pohyb je jeho ce-
lo¢iselnym nasobkem. Zmény ceny probihaji prijimanim takzvanych tickovych
dat. Kazdy jeden tick znamenda novou prichozi informaci. Tato informace muze
byt o zméné ceny nebo také jen o nové uskutecnéné transakci, kterd sama cenu
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neovlivnila. Nedochazi tedy ke ztratam dat v dusledku prilis velkych zvolenych
casovych intervalli, ani se neobjevuji prazdné intervaly bez nové informace. Ticky
jsou diskrétni zmény a lze je jednoznacné seradit ve smyslu casu. Pristupujme
k nim, jako by prichazely v ekvidistantnich casovych intervalech. To ndm dava
moznost nahlizet na skutecné ¢asové intervaly mezi ticky jako na hodnoty casové
rady ve smyslu definice 1, kde z;, coby realizace casové rady X;, je interval mezi
ptichodem ¢-ho a (t + 1)-ho ticku.

Frekvence transakci béhem dne miva periodicky charakter a také reaguje na
prichod novych informaci o obchodovaném aktivu. Periodickou ¢ast pozorovani
se budeme snazit odfiltrovat.

1.2 ADC model

Hlavni myslenka modelovani intervalti mezi transakcemi spociva v jejich shlu-
kovani podle situace na trhu. Kratké intervaly napovidaji, Ze se na trhu objevila
nova informace a investori na ni reaguji zvysSenou aktivitou. Tato situace trva,
dokud se stav neuklidni. Pokud je naopak na trhu klid, transakce prichézeji s vel-
kymi prodlevami. Tedy c¢asové intervaly nasledujici tésné po sobé maji tendenci
mit podobnou délku.

Budeme vychazet ze zakladniho linearniho modelu ARMA (Tsay, 2002), ktery
se pouziva na modelovani (slabé stacionarnich) ¢asovych rad. Jedna se o soucet
autoregresniho modelu (AR) a klouzavého prumeéru (MA). Autoregresni ¢ast tvori
vazeny prumeér predchozich hodnot, zatimco klouzavy priamér je slozeny z chyb
predchozich predikci. Model ARMA vsak predpoklada shodny rozptyl dat, ¢ehoz
je v praxi tézké docilit. Specidlni modifikaci modelu ARMA tak, aby modeloval
prave rozptyl dat, vznikne model GARCH (generalized autoregressive conditional
heteroskedasticity) (Tsay, 2002).

Statisticky model ACD (autoregressive conditional duration) pro intervaly mezi
transakcemi byl poprvé predstaven v ¢lanku Autoregressive Conditional Duration:
A New Model for Irregulary Spaced Transaction Data (Engle a Russell, 1998).
Vznikl odvozenim ekvivalentnimi tipravami z modelu ARMA, jako vyse zminény

model GARCH.

Necht t; je Cas i-té transakce. Pak
Atz = tz - ti—l) 1€ N, (14)

znaci i-ty interval mezi dvéma transakcemi. Tento interval budeme oznacovat jako
i-tou duraci. Durace At; vyhovuji definici 1 a tvori ¢asovou radu.

Jak jiz bylo feceno, je potreba casovou radu transformovat tak, aby byla slabé
stacionarni. Napriklad je tfeba eliminovat periodicitu a trend. Pro tento tcel se
voli funkce f(¢;) tak, aby

an
f(t:)

oznacovaly durace oc¢isténé o deterministickou slozku. Existuje vice postupt, jak
funkci f vhodné volit a odhadnout. Neda se vsak tict, ze by néktery vyrazné

Yy, = At] = ,1 €N, (1.5)



prevladal. Obecné casté je pouziti splini. Zde definovany model ACD je popsany
napiiklad v knize Analysis of Financial Time Series (Tsay, 2002).

Definice 3 (ACD(r, s) model). ACD(r, s) model je definovany predpisem
Aty =y = e, (1.6)

Vi=ao+ Y i+ > Belirk 1 € Ny, (1.7)
=1 k=1

ag >0, ar,...,a. >0, a; =0proj>r, Bi,....0; >0, B =0 pro k > s,
Z;’?{U(r’s) (aj + B) < 1, kde &; jsou nezdvislé nezdaporné stejné rozdélené ndhodné
veliciny, pro které plati E (¢;) = 1 a ¢; = E (y;|Fi—1) je ocekdvand durace pod-
minénd F;_1, coZ predstavuje veskerou informaci o casové radé dostupnou v case

(1—1).

Poznamka. Omezeni pro parametry modelu ACD uvedené v definici 3 jsou po-
stacujici podminkou pro existenci konecné stredni hodnoty ACD modelu (viz

(1.11)).

Podle pravdépodobnostniho rozdéleni ndhodnych veli¢in ¢; se rozlisuji rtzné
druhy modelu ACD. Zakladnim a nejjednodussim je model EACD, ktery predpo-
klada exponencialni rozdéleni ndhodnych velicin €;. Budeme se zde zabyvat také
obecnéjsimi modely WACD a GACD, které predpokladaji Weibullovo rozdéleni,
respektive gama rozdéleni.

1.3 Zakladni momenty modelu ACD

Souvislost s modelem ARMA

Pro tcely vypoc¢tu momentti zavedeme chybu i-tého odhadu

ni = Yi — Vi, (1.8)

kterou nasledné aplikujeme na tdpravu rovnice (1.7):

yi—mi=ao+ Y, aj(yinj —ni—j) + Y Bk
P

=1

Yi=1n + oo+ Z OYi—j — Z o;ni—j + Z BeYi—k,
j=1 k=1

j=1
max(r,s) r
Y = qo + Z Yi—j(ay + B5) +mi — Z QET)i—- (1.9)
j=1 k=1

Takto lze model ACD(r,s) upravit zpét na model ARMA (mazx (r,s), 1), ze
kterého byl odvozen. Ve tvaru rovnice (1.9) je vidét soucet autoregresni ¢asti

tvorené predchozimi hodnotami a ¢asti klouzavého priaméru tvoreného chybami
predchozich odhad.



Stredni hodnota y;

Stredni hodnotu a rozptyl nahodné veli¢iny y; Tidici se ACD modelem spoé-
teme aplikovanim téchto funkei na obé strany rovnice (1.9). Nejprve si odvodime
stfedni hodnotu ndhodné veli¢iny 7;, pro kterou podle definice 3 a (1.8) plati

pm = E 1y = E(thi(e; — 1)) = E(E (i(e;s — DIFim1)) =
— E(iE (e — 1)) = E(0) = 0, VieNo.  (1.10)

O stredni hodnoté modelu ACD se dozvime vice v nasledujici vété. Rozptyl obec-
ného modelu je prili§ algebraicky naroény. Jeho vypocet si ukdZzeme déle a zvolime
si k tomuto tcéelu jednodussi model ACD(1, 1).

Véta 1. Necht je model ACD slabé staciondrni, pak pro jeho stredni hodnotu plati
Qg

Emar(r ,8) (ij 4 ﬁj)

Diikaz. Hledany vztah se dostane aplikaci stfedni hodnoty na obé strany rov-
nice (1.9) a ze vztahu (1.10)

E%‘:E%bi— (1.11)

mazx(r,s)

Eyi=ap+ Z E(yi—j)(a; + B;) +E m — Zak (1.12)
j=1
mazx(r,s)

Eyi=ao+ Z E (vi—j)(a; + B)). (1.13)

Dle pfedpokladu slabé stacionarity plati E y; = E y;_; = p, a tedy stfedni hod-
nota nezalezi na ¢ase

mazx(r,s)
Hy = Qg + [y Z (aj+ﬁj): (1.14)
j=1
@
fy = E y; = s : (1.15)

1= 7 (a+55)

Pro stredni hodnotu 1; navic plati

E Yi = E(’l!)g'S;') = E(E (’l!)@&';’l]'-'g'_])) =E (’lp;' E 53‘) =E ng Ej = E Tb@ (116)

O

Rozptyl y;

Vypocet rozptylu si pro jednoduchost ukazeme na zakladnim modelu
ACD(1,1). Pii dosazeni do definice 3 a vztahu pro stfedni hodnotu (1.15) dosta-
neme

e = s, (L.17)

Y = o + a1Pi—1 + PrYioa, (1.18)
Qo

Ey=——-—""—. 1.19



Rozptyl lze vyjadrit jako rozdil stiednich hodnot, kde druhy élen jiz zname
a prvni budeme dal upravovat:

vary; = E yf — (E yi)Q, (1.20)
E 4P = E(u2e?) = E(E(EFiy) = E(WPE ) =E gPE 2 (121)

Za predpokladu slabé stacionarity je zajisténa rovnost stfednich hodnot a také
rovnost rozptyli pro rizné c¢asové okamziky, tj.

E o =B, (1.22)

Zbyva vyjadrit tuto stiedni hodnotu ?. Dosazenim z (1.18) a rozndsobenim
obdrzime

E %’2 =E (g + aq¢hi_1 + 51%’71)2 = 048 + Oé% E %2_1 + B% E Z/iz_ﬁ'
+ 20001 E i1 + 20081 E yim1 + 20181 E (Yic1yi—a). (1.23)

Pouze posledni vznikla stfedni hodnota nebyla dosud zminéna, proto si ji také
upravime s vyuzitim analogického principu, jako u (1.21):

E(iayi1) =EW7 jei1) =E 7 . (1.24)

Z definice 3, slabé stacionarity a vztahu (1.11), (1.21), (1.22) a (1.24) po
dosazeni dostaneme

E 1/112 = ozg + 04% E 1/112 + 6% E %2 E 5? + 20001 1y + 2000 P11y + 201 51 E w?, (1.25)

at + 2app (a1 + f1)
E 2 — 0 Y : 1.26
U S T (0Tt 2mph + BE D) (1.26)

kde (a? + 20, 8) + B E €2) < 1 je podminka existence kone¢ného kladného roz-
ptylu.

Pouzitim spoctenych ¢lent z vyrazi (1.19) a (1.26) k vypoc¢tu rozptylu podle
vztahu (1.20) ziskdame explicitni vyjadieni

vary; =

ad + 20y (a1 + 1) B I 2 (1.27)
1— (o} + 25 + B?E &2) l—ag—p1) .

7 explicitniho vyjadreni rozptylu y; je patrné, ze urceni postacujicich podmi-
nek pro jeho existenci a konecnost by bylo velmi komplikované.

1.4 Metoda predikce

K predpovédi ACD modelu o [ kroku pristupujeme jako k o¢ekavané hodnoté
nahodné veli¢iny 5., kde h predchozich krokt zname. Tento postup je popsany
napiiklad v knize Analysis of Financial Time Series (Tsay, 2008). Predpovéd
budeme znacit y (1) a dle (1.16) plati

yn(l) = E (Yni|Fn) = E (WYngicnsi| Fr) = E (Ynpa| Fn)- (1.28)



Princip vypoctu predvedeme nejprve na predpovédi o jeden a dva kroky.
Chybu predpovédi o [ kroku oznacime e, (l). Pti predikci o jeden krok je 44
znamé, proto v case h plati

Yn(1) = E (Yn1]Fn) = ¥n1, (1.29)
en(1) = yns1 — yn(1) = Ypya(Ept1 — 1) (1.30)

Stredni hodnota a rozptyl chyby e, (1) maji tvar

E (en(1)|Fn) = 0 analogicky jako u (1.16), (1.31)
var(en(1)|Fn) = E (Vi (Ensr — 1)*1Fn) = ¥hiy E(ghyr — 1) (1.32)

Predpoved o dva a vice kroki ukazeme pro jednoduchost opét na modelu
ACD(1, 1). Po upravé a dosazeni podle (1.28) a (1.29) dostaneme

Yn(2) = E (Yny2|Fn) = a0 + a1 E(yn1[Fn) + B1tonsr =
:Oé0+yh<1)<C¥1 +61) (133)

Predpoveéd pro [ kroki ma tedy rekurentni tvar. Pomoci ¢astecného rozna-
sobeni a souctu geometrické rady ji vyjadiime explicitné v zavislosti pouze na
parametrech a y,(1).

yh(l) =Qq + (oq + 61)yh(l - 1), (134)

yn(l) =ap + ap(ay + 1) + aglaq + B1)> + -+
o+ ag(og + 51)l_1 + (g + Bl)l_lyh(l) =

-1
=3 aglar + 1) + (a1 + 1) un(1) =
k=0

1— (ay + Bp)t

=+ py A ) (1.3

:ao

Z definice 3 vime, ze (a; + 1) < 1. Tato podminka aplikovand na posledni
tvar (1.35) ukazuje, ze predikce konverguje k priimeéru p, pro velky pocet pred-
povidanych kroki (I — o).

1.5 Typy modelu ACD

Jednotlivé typy modelu ACD se rozlisuji podle rozdéleni rezidudlni slozky
{€:}. Zde si predstavime t¥i nejpouzivanéjsi zastupce, kterymi jsou EACD (ex-
ponencialni rozdéleni), WACD (Weibullovo rozdéleni) a GACD (obecné gama
rozdéleni).

EACD

Nejjednodussim typem je model EACD. Rezidudlni slozka {e;} ma exponen-
cialni rozdéleni, viz priloha A.1.1. Podle definice 3 musi platit E ¢; = 1, a proto



pro parametr exponencialniho rozdéleni A\ a rozdéleni rezidui plati:

A=1, (1.36)
e, >0

(x) = ’ ’ 1.37

fe(@) {Ojinak, ( )

vare; = 1, proi € N. (1.39)

Vyhody i nevyhody tohoto modelu spocivaji v jeho jednoduchosti. Nema
zadny parametr, ktery by bylo potfeba odhadovat, proto je vhodny pro ilustraci
mnoha vlastnosti modelu ACD a nendro¢ny na vypocet. Zaroven vsak ma ome-
zené moznosti vystihnout realitu s takovou presnosti, jaké 1ze dosahnout u modelt
s parametry.

Podminénou hustotu modelu lze urcit pomoci véty o transformaci ndhodné
veli¢iny, ktera je uvedena napiiklad v knize Matematicka statistika (Andél, 1978).
Podle (1.6) Ize vyjadrit rezidua €; a zapsat hustotu modelu, tedy nahodné veli¢iny
y;, pomoci hustoty exponencidlniho rozdéleni ¢;

_u

R (1.40)
|1 = Lemw g,
fwil Ficr) = e (5) [acl = e > 0, (1.41)
0 jinak,
1
Yil Fie1 ~ Exp () pro i € N. (1.42)

WACD

Dalsim pouzivanym typem je model WACD. Rezidudlni slozka {g;} m& Wei-
bullovo rozdéleni, viz ptiloha A.1.2. Parametr a budeme vybirat pti volbé modelu.
Pak pro parametr § a rozdéleni rezidui podle definice 3 plati:

B_F<1+i)’ (1.43)
f(2) = Q {F (1 + i)}axaflexp{— {IF (1 + i)}a} , x>0, (1.44)
S 0 jinak, .
r(1+32) ‘
Varsi:w—l,prozeN,a>O, (1.46)
['(z) = /Ooo t"te~tdt, x > 0 (gama funkce). (1.47)

Model WACD je zobecnénim exponencialniho EACD, nebot pri volbé parame-
tru a = 1 dostaneme pravé exponencialni rozdéleni. Vyhodou modelu WACD je
pritomnost parametru «. Diky tomu je mozné rozdéleni 1épe prizptisobit datim,
se kterymi pracujeme. Parametr je mozné zvolit predem, pokud mame o datech
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dostatek informaci a ocekdvame urcité chovani. Standardné vsak budeme para-
metr odhadovat spolu s ostatnimi parametry modelu odhadnout pomoci metody
maximalni vérohodnosti.

Podminéné rozdéleni samotného modelu urc¢ime analogicky, jako v pripadé
EACD, pomoci véty o transformaci ndhodné veli¢iny (Andél, 1978)

_ Y

AN
FlFis) = £ ( w@,) ‘ ==
INTY (v ot Ys 1\]9) 1
=l (I (E) e[ (e D) i
- Q{F(jl)] y?_lexp{_ {yip(lﬂii) } b2 0, (1.49)
0 jinak,
_ ( F(1+;)) ‘
yi| Fiz1 ~ Weib | «, T ,proi e N,a > 0. (1.50)

GACD

Poslednim zde ptedstavenym typem je model GACD. Rezidudlni slozka {e;}
ma obecné gama rozdéleni se ttemi parametry, coz déla z tohoto typu nejobecnéjsi
model uvedeny v této praci. Parametrizace je opét volena s ohledem na snadnost
vypoctl, viz ptiloha A.1.3. Parametry « a x volime pfi vybéru modelu. Vhodnou
volbou parametru § splnime podminku na stfedni hodnotu v definici 3:

(o)
— o 1.51
T(x) (1.51)
a[F(/ﬁ—é)]Ka:c"a’l {_ F(/@—‘ré) :|a}
fe(z) = [T (k)] H exp T(r) *© v 20, (1.52)
0 jinak,
E &g, = ) (153)
D) (k+ 2
vare; = (%) ( O;) -1, (1.54)
T (s+2))
r (Ii + é) ‘
yi|Fici ~ T | a, W,/@ ,proi € Nya> 0,k > 0. (1.55)

Podminéna hustota tohoto modelu se urc¢i analogicky jako v pripadé EACD
a WACD, viz (1.41) a (1.49). Pro volbu parametru £ = 1 dostavdme model
WACD, jde tedy o dalsi zobecnéni. Z toho také plyne vyhoda tohoto modelu.
Pokud se pro popis dat hodi WACD nebo EACD dostatecné dobte, lze tyto
modely dostat pouze volbou parametrii. Parametry rozdéleni 1ze i zde volit de-
terministicky predem nebo spolu s ostatnimi parametry modelu pomoci metody
maximalni vérohodnosti.

11



2. Konstrukce modelu ACD

Pr1i konstrukci modelu ACD(r, s) se budeme drzet postupu popsaného v knize
(Cipra, 2008). Je zde predveden na modelu ARMA, ze kterého je model ACD
odvozen. Samotnd konstrukce probiha ve tfech krocich:

1. Identifikace modelu: Stanoveni fadu r, s a rozdéleni nahodné slozky e.

2. Odhad modelu: Odhad parametra a = {ay, ..., }, 8 = {f1,...,0s} zvo-
leného modelu a vektor parametrit A zvoleného pravdépodobnostniho roz-
délent.

3. Diagnostika modelu: Ovéteni vlastnosti zkonstruovaného modelu.

Pokud vysledky diagnostiky nedopadnou dle naseho ocekavani, je potieba tento
postup iterovat. Vysledky diagnostiky mohou napovédét, jaké apravy model vy-
zaduje.

2.1 Identifikace modelu

Identifikaci modelu urcime jeho tad, tedy hodnotu parametria r a s v pripadé
modelu ACD(r, s), a zvolime rozdéleni rezidui {¢;}. Odhad parametru provedeme
pomoci informacniho kritéria AIC (Akaike information criterion) popsaného na-
ptiklad v (Cipra, 2008)

AIC(k, 1) = —201(yn|0) + 2(k + 1+ 1), (2.1)

kde Ij1(yn|@) je hodnota logaritmické vérohodnostni funkce modelu ACD(k, [),
n je pocet pozorovani a @ je vektor vSech parametrii odhadovanych metodou
maximalni vérohodnosti. Minimalizaci kritéria pres rtzna k, [ ziskdme odhad
pro parametry r, s respektive. Informacni kritérium penalizuje velké mnozstvi
parametrii, v rdmci tohoto testu se tak lze omezit napiiklad na k, 1 € {1,...,5}.

V riznych zdrojich se tvar tohoto kritéria mtize drobné lisit. Napiiklad ve
zminéném (Cipra, 2008) je navic vydéleny poctem pozorovani n, coZ je konstanta
a na vysledek testu nema vliv.

Pro identifikaci modelu existuji také dalsi postupy. Kromé volby jiného infor-
macniho kritéria to mtze byt napiiklad identifikace pomoci tvaru autokorelacni
a parcialni autokorela¢ni funkce. Tato metoda vsak neumoznuje postup automa-
tizovat a nevyhnutelné dochazi k subjektivnim zasahiim analytika.

2.2 Odhad modelu

Spravné fungovani modelu zavisi na vhodné volbé parametri. Je potfeba urcit
a={ay,...,a,}, B ={p1,...,0s} a také vektor A parametru charakterizujici
rozdéleni nahodnych veli¢in ¢; (viz definice 3). Pouzijeme upravenou metodu ma-
ximalni vérohodnosti uvedenou v (Engle a Russell, 1998). Tato metoda se nazyva
QMLE (quasi maximum likelihood estimation method). Lisi se v tom, Ze ndm
stac¢i aproximace vérohodnostni funkce, nebot jeji presny tvar nemusi byt mozné
v realném pripadé ziskat.
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Méjme y, = {y1,¥2, - - ., Yn} vektor dat, @ vektor nezndmych parametru a g =
max(r, s), pak vérohodnostni funkce modelu ACD(r, s) m4 tvar

L(nl0) = F(1,]0) T] f(ulFir0). (2.2)

1=g+1

Hustotu y, mize byt obtizné ziskat a také s rostoucim poctem pozorovani klesa
vyznam tohoto ¢lenu. Metoda QMLE nam dovoluje tento ¢len vynechat a tim
ziskat aproximaci vérohodnostni funkce. Podle (Engle a Russell, 1998) je tento
odhad za urc¢itych podminek regularity konzistentni a asymptoticky normalni,
avsak neni eficientni, pokud &; nema exponencialni rozdéleni.

Logaritmicka kvazi-vérohodnostni funkce ma tvar

n

Uynl0) = > fyilFir,0). (2.3)

i=g+1

Pripomenme si, ze y; = 1;&;. To ndm dava moznost transformovat ndhodnou
veli¢inu y; a vyjadrit jeji hustotu pomoci hustoty ¢;, pokud ji zname, viz kapitola
1.5. Na zdkladé (2.3) je pak jiz mozné provést odhad jednotlivych parametru.

2.3 Diagnostika modelu

Model je odhadnut a nyni je potfeba ovérit, zda vyhovuje predpokladim.
Z metody maximalni vérohodnosti jsme ziskali odhad 1/31 Vypocteme odhady
rezidui {e;} pomoci definice 3:
6=

(05

U takto ziskanych odhadt rezidui se kontroluje jejich nekorelovanost, a také
zda maji pozadované rozdéleni, které jsme pro rezidua zvolili. Shodnost rozdéleni
lze nahlédnout z grafu QQ-plot, kde jsou vykresleny teoretické kvantily predpokla-
daného rozdéleni a empirické kvantily pozorovanych rezidui. Podle miry prekryti
lze odhadnout, zda se teoretické a empirické rozdéleni shoduji.

Nekorelovanost budeme posuzovat prohlédnutim grafu autokorelac¢ni funkce.
Diky stacionarité procest zavisi korelace mezi y; a y,, pouze na prodlevé 7.

(2.4)

Definice 4 (Autokorelacni funkce). Méjme staciondrni proces {yr,k € No} se
stredni hodnotou E(yy) = u a konecngm rozptylem var(yy) = o*. Pak funkce
definovand predpisem

_ Cov(yryesr) 1

ACF(r) 2 = 5 Bl — 1) (s — )], 7 € No (2.5)

se nazyvd autokorelacni funkce procesu {yx}.

Uvedli jsme si teoreticky tvar autokorelacni funkce. Pri diagnostice vSak po-
ttebujeme odhadnout jeji hodnoty ze ziskanych dat. Vyuzijeme k tomu zapis
autokorelacni funkce ve tvaru stfedni hodnoty. Vybérovy primér je nestranny
a konzistentni odhad stfedni hodnoty. Pokud zname stfedni hodnotu a rozptyl
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nahodného procesu, pak nestranny a konzistentni odhad autokorelac¢ni funkce ma
tvar

— 1 n—rt
ACF(r) = 27_7)2 (Ye =) Yepr —p),7=1,2,...,n =1 (2.6)
k=1

a%(n

Pokud nezname stredni hodnotu a rozptyl, je mozné je nahradit vybérovym
primérem a vybérovym rozptylem. Odhad se pak stava pouze asymptoticky ne-
strannym, coz v praxi pti dostatecném mnozstvi pozorovani nevadi. Pro prakticky
vyznam je vhodné, aby n > 50 a 7 < n/4.

V praxi se ¢asto ve jmenovateli namisto (n — 7) nachézi pouze n. Takto upra-
veny odhad ma sice vétsi vychyleni, tedy zhorsenou nestrannost, ale dosahuje
mensi ¢tvercové chyby odhadu. Navic je pro velka n také asymptoticky nestranny.

Autokorela¢ni funkci Ize chapat jako testovou statistiku. Testujeme hypotézu,
ze data jsou nekorelovana. Pro hladinu spolehlivosti « se pouziva interval spoleh-
livosti
11— a/2)

\/ﬁ
kde ®~! znadi kvantilovou funkci normovaného norméalniho rozdéleni, viz (Cipra,
2008).

Je tfeba vhodné zvolit rozsah 7, pro které graf autokorelacni funkce spocitat.
Software ndm automaticky pridd do grafu také vyznacené hranice pro 95% interval
spolehlivosti. Podle dodrzeni této hranice pak posuzujeme nekorelovanost casové
fady. Pri tom je tfeba mit na paméti, ze 95% interval spolehlivosti dava prostor
pro 5 % hodnot mimo interval spolehlivosti i za platnosti hypotézy.

‘@(T>‘< ,T=1,2...,n—1, (2.7)
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3. Aplikace na realna data

V této casti predvedeme aplikovani vyse zminénych modelii na redlnd data.
Pro tento tucel jsme zvolili tickova data tii riznych podkladovych aktiv s vy-
sokou frekvenci obchodovani!. Jsou jimi akcie spoleénosti Apple Inc., eurodolar
(EUR/USD) a zlato. VSechna data pochazeji z CFD (contract for difference)
trhu a zobrazuji kazdou jednotlivou zménu ceny, ne vsak uplné kazdou jednotli-
vou transakei podkladového aktiva. Uplnd transakéni tickova data bohuzel nejsou
volné dostupna. Diky vysoké frekvenci obchodt vSak tato aproximace nema vliv
na fungovani model.

3.1 Informace o pouzitych datech

V naésledujici tabulce 3.1 jsou shrnuty zakladni informace o jiz zminénych
tfech datovych sadach, se kterymi budeme v celé této kapitole pracovat. Kazdy
datovy balicek obsahuje vektor duraci za jeden tyden a cast, kdy k nim doslo.
Vsechna data jsou z tydne 8. — 12. dubna 2019. Obchoduje se pouze v pracovni
dny. VSechny uvedené ¢asy jsou vzhledem k nasemu ¢asu v Ceské republice.

Aktivum ‘ Obchodni hodiny Pocet pozorovani  Min Primeér Max
Apple Inc. 15:30 — 22:00 318 383 0.050  0.3675  11.786
EUR/USD 00:00 — 23:59 659 130 0.014  0.6499 96.451
Zlato 00:00 — 23:59 459 532 0.050  0.9000 139.122

Tabulka 3.1: Informace o pouzitych datech.

Durace ziskané z tickovych dat pravdépodobné nebudou spliiovat podminky
pro pouziti v modelu ACD kvili dennim periodicitdm a trendim. Je nutné je
alespon graficky zkontrolovat a o tyto vlivy ocistit, viz kapitola 1.2.

Na obrazku 3.1 jsou znazornény neocisténé durace vSech tii podkladovych
aktiv. U akcii Applu je patrna vétsi volatilita po otevieni trhu a ke konci obchod-
nich hodin. Také zde nejsou tak velké extrémy a obvyklé hodnoty durace jsou
neékolikanasobné mensi, nez v pripadé zbylych dvou aktiv.

Par eura s dolarem je nejvice obchodovany béhem dopolednich a odpolednich
hodin naseho casového pasma. Zejména pak aktivita vzroste po devaté hodiné
ranni, kdy otevira burza v Londyné, a po druhé hodiné odpoledni, kdy otevira
burza v New Yorku. Naopak v dobé, kdy jsou otevieny burzy v Tokiu a Sydney,
jsou prodlevy mezi transakcemi o poznani vétsi.

Zlato ma podobné tendence jako eurodolar, avsak pfi presunu obchodovani
na burzy do Tokia a Sydney béhem naSich noc¢nich hodin neklesa volatilita tak
vyrazné.

1Zdroj dat viz Tickové data

15



Durace (s)

Durace (s)

Durace (s)

12

0 4 8

40 80

0

60 120

a

Neocisténé durace Apple

16:00 18:00 20:00 22:00

Neocisténeé durace EUR/USD

I | I I I
00:00 05:00 10:00 1200 20:00

Cas

Neocisténe durace zlato

I | I I I
00:00 05:00 10:00 15:00 20:00

Cas

Obrazek 3.1: Neodisténé durace.

3.2 Ocisténi dat

Ocisténa data dostaneme ze vztahu (1.5). Funkce f(¢;) predstavuje trendovou
slozku, které se chceme zbavit. Pro jednoduchost zvolime linedrni semiparamet-
ricky pristup k odhadnuti f(¢;). Kazdy graf rozdélime podle potfeby na dva az
tTi podintervaly, na kterych je pozorovatelny jednoduchy trend, ktery néasledné

vvvvvv

v knize Analysis of Financial Time Series (Tsay, 2002).

Pro jednotlivé grafy subjektivné zvolime rozdéleni na podintervaly uvedené
v nasledujici tabulce 3.2.
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Aktivum ‘ 1. interval 2. interval 3. interval

Apple 15:30 — 19:15 19:15 — 22:00
EUR/USD | 00:00 — 08:30 08:30 — 18:00 18:00 — 23:59
Zlato 00:00 — 16:00  16:00 — 23:59

Tabulka 3.2: Intervaly k prokladani primkou pro jednotliva aktiva.

Na obrazku 3.2 je rozdéleni jednotlivych grafi podle zmény trendu vyznaceno
cervenymi svislymi ¢arami.

Neocisténé durace Apple

19:15
o
> _
VRS By
(&) —
o
S5
D —]
D —

I
16:00 18:00 19:15 20:00 22:00

Cas

Neocisténé durace EUR/USD

08:30, [18:00
w8
8 —
m o |
=5 =I
E i
S T i | ] [
00-00 05:00 08:3010:00 15:00 18:00 20:00
Cas

Neocisténe durace zlato

[16:00
o
RS
o ]
8 2 -
£ ]
0 _
S T i ] |
16:00
00-00 05:00 10:00 1500 20-00

Cas

Obrézek 3.2: Vyznacené intervaly pro prolozeni primkou.

Na obrazku 3.3 jsou zobrazeny jiz ocisténé grafy. Nejlepsi vysledek je pozoro-
vatelny u duraci Applu, které se drzely hlavniho trendu. Naopak u duraci zlata
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je vidét, ze hlavni trend je slozen z mensich trend na mensich casovych tsecich,
proto zde jednoduché prolozeni primkou odstranujici pouze hlavni trend neni tolik

Vv

Ocisténé durace Apple

5 B
z 7
Lk} oo —
L&)
8 _
S =
D —
= 7 i i i i
16:00 1800 2000 2200
Cas
Ocisténé durace EUR/USD
o |
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40
|

S j j j j
01:00 06:00 11:00 16:00 21:00
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Ocisténe durace zlato
—_ [ I
W o
Li}] A
8 o ]
3 =
D —]
S T I I I I
01:00 06:00 11:00 16:00 21:00
Cas

Obrazek 3.3: Ocisténé durace.

3.3 O0Odhad modelu

Na takto ocisténych datech si ukdzeme odhad zédkladnich modela EACD(1,1),
WACD(1,1) a GACD(1,1). Postupné pro jednotlivé sady dat odhadneme kazdy
z modelll a srovname jejich vlastnosti.
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Pro nazorné predvedeni zde volime » = 1 a s = 1 hlavné z toho dtvodu, zZe
modely v tomto radu jsou vypocetné stabilni. Pracujeme s velkym objemem dat a
oc¢isténi o deterministickou slozku probéhlo zédkladni metodou odstranujici pouze
hlavni trend. Je velmi pravdépodobné, Ze data i nadale deterministickou slozku
obsahuji. S rostoucimi faddy modelu roste i nachylnost na nesplnéné podminky
stacionarity. Tyto modely pak vyzaduji komplikovanéjsi a efektivnéjsi metody
oc¢isténi. V opacéném pripadé dochazi k odhadnuti parametri, které nevyhovuji
definici staciondarniho modelu ACD. Aplikace pojkrocilejsich metod ocisténi ca-
sovych Tfad duraci o deterministické slozky by prekracovala ramec stanoveny pro
tuto praci.

3.3.1 EACD a WACD

V tabulkach 3.3 a 3.4 jsou parametry odhadnuté metodou maximalni véro-
hodnosti pro kazdy z datovych balickt. Sloupecky S.E. oznacuji standardni chybu
odhadu.

Apple EUR/USD Zlato
Hodnota S.E. Hodnota S.E. Hodnota S.E.

ap | 0.00595 0.000426  0.00252 0.000087  0.00396 0.000109
ap | 0.03259 0.001207  0.02588 0.000355  0.04277 0.000472
B1 | 0.95128 0.002269  0.97152 0.000413  0.95418 0.000511

Tabulka 3.3: Odhadnuté parametry modelu EACD.

Apple EUR/USD Zlato
Hodnota S.E. Hodnota S.E. Hodnota S.E.

ap | 0.00613 0.000414  0.00355 0.000123  0.00514 0.000170
ap | 0.03427 0.001169  0.02502 0.000415  0.03723 0.000617
B | 094935 0.002196  0.97022 0.000527  0.95565 0.000742
0 1.07626 0.001387  0.83746 0.000725  0.72296 0.000784

Tabulka 3.4: Odhadnuté parametry modelu WACD.

Parametry vyhovuji definici ACD modelu, mizeme tedy prejit k vlastnostem
odhadu. Hodnota parametru Weibullova rozdéleni ~ je u vsech tii soubort dat
blizké jednicce. Z toho plyne, ze prechod od EACD k obecnéjsimu WACD prav-
dépodobné nenabizi vyznamné zlepseni. Nejméné se EACD a WACD lisi pro data
Apple. Nejvyznamnéjsi rozdil je pak u zlata.

Nésledujici grafy ukazuji hodnotu autokorelacni funkce (ACF) rezidui se zpoz-
dénim 1 az 50. Pro velkou podobnost modeli EACD a WACD u aplikace na
Apple a EUR/USD byla vykreslena funkce pouze pro model WACD, nebot mezi
nimi neni pozorovatelny rozdil. U zlata jsou pro ndzornost vykresleny obé funkce,
protoze prave pro zlato se tyto modely lisi nejvice. I pres to je rozdil tézko pozo-
rovatelny (Obrazek 3.6).
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Obrazek 3.4: ACF modelu EACD a WACD aplikovanych na Apple.
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Obrazek 3.5: ACF modelu EACD a WACD aplikovanych na EUR/USD.

Autokorela¢ni funkce dosahuje relativné nizkych hodnot. Pro lepsi zobrazeni
detailu je vynechana hodnota v nule, ktera je vizdy rovna jedné. Sitka 95 pro-
centniho intervalu spolehlivosti je nepiimo zavisla na poc¢tu pozorovani, tedy ¢im
vice pozorovani mame k dispozici, tim je odhad presnéjsi a interval spolehlivosti
uzsi. Proto i takto relativné nizké hodnoty presahuji interval spolehlivosti a uka-
zuji velmi pravdépodobné na nedokonalosti v odstranovani deterministické slozky
dat.

Rezidua vsSech zkoumanych modeli vykazuji pozitivni korelaci pri malém
zpozdéni o jeden az dva kroky. Rezidua modeli aplikovanych na data Apple
navic vykazuji také negativni korelaci pti zpozdéni okolo deseti kroku. Nejméné
korelovana jsou rezidua modelu WACD aplikovaného na zlato.
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Obrazek 3.6: ACF srovnani modelu EACD a WACD aplikovanych na zlato.

Dalsim dtilezitou vlastnosti dobrého modelu je spravné rozdéleni rezidui. Po-
zorované hodnoty rezidui by se méli co nejlépe shodovat s teoretickym rozdéleni
daného modelu. To ovérime pomoci kvantilového diagramu. Piimka predstavuje
teoretické hodnoty pro dané rozdéleni a body predstavuji napozorované hodnoty.
Pokud body sleduji primku, rozdéleni se shoduji. Jestlize body tvori primku, ale ta
se neprekryva s teoretickou primkou, pak staci linearni transformace k tomu, aby
se teoretické a pozorované rozdéleni shodovaly. Pokud body tvori jinou krivku,
rozdéleni se neshoduji.
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Obrézek 3.7: Q-Q diagram modelu EACD a WACD aplikovanych na Apple.
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Obrazek 3.8: Q-Q diagram modelu EACD a WACD aplikovanych na EUR/USD.
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Obrazek 3.9: Q-Q diagram modelu EACD a WACD aplikovanych na zlato.

Body na kvantilovych diagramech se od primky vyrazné odchyluji u vsech
modelil. Lze tedy tict, ze pozorované rozdéleni rezidui neodpovida teoretickému
predpokladu. Pouziti modelu EACD tedy neni pro tato data vhodné a rozsiteni
na model WACD neni dostatecné a neptindsi vyznamné zlepseni. Opét je nejvetsi
rozdil pozorovatelny u zlata, pro které se parametr v rozdéleni modelu WACD
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lisil od jednicky nejvice.

Ukazalo se, ze pro takovato realnd data v takovémto objemu je model EACD
prilis jednoduchy. Ani jeho zobecnéni na model WACD a pridani parametru ovliv-
nujiciho vlastnosti rozdéleni rezidui nepridéava dostatecnou flexibilitu.

3.3.2 GACD

Dalsi zobecnéni na model GACD s sebou prinasi navic parametr . Jak miizete
vidét v tabulce 3.5, odhad tohoto parametru se od jednicky lisi velmi vyrazné. Lze
tedy predpokladat, ze dojde k vyraznéjsi zméné oproti EACD, nez pti zobecnéni
na WACD.

Apple EUR/USD Zlato
Hodnota S.E. Hodnota S.E. Hodnota S.E.

ap | 0.00459 0.000063 0.0108 0.0005745  0.00759 0.000220
ap | 0.01617 0.000126 0.0170 0.0007041  0.01943 0.001545
B | 0.97092 0.000221 0.9662 0.0015324  0.97019 0.001762
vy 0.03344 0.000371 0.0705 0.0000865  0.06757 0.000108
K 1027.9 16.2 162.8 0.01275 113.6 0.314

Tabulka 3.5: Odhadnuté parametry modelu GACD.

Odhadnuté parametry vyhovuji definici staciondrniho ACD modelu. Mizeme
tedy pristoupit k vlastnostem modelu, které budeme opét zkoumat pomoci auto-
korelac¢ni funkce a kvantilového diagramu, to vSe aplikované na ziskana rezidua.

residuals

0 10 20 30 40 50

Obréazek 3.10: ACF modelu GACD aplikovaného na Apple.

Rezidua opét vykazuji kladnou korelaci pro malé hodnoty zpozdéni autokore-
la¢ni funkce. Tato korelace je vyraznéjsi, nez v pripadé modeli EACD a WACD.
Rezidua modelu aplikovaného na Apple se chovaji pro vétsi hodnoty zpozdéni
nekorelované. Pro zbylé dva soubory dat je patrna pozitivni korelace i pro vétsi
zpozdéni autokorela¢ni funkce.
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Obrazek 3.11: ACF modelu GACD aplikovaného na EUR/USD.
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Obréazek 3.12: ACF modelu GACD aplikovaného na zlato.
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Obrazek 3.13: Q-Q diagram modelu GACD aplikovanych na Apple, EUR/USD
a zlato (zleva).
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Na kvantilovych diagramech je vidét vyrazné zlepseni oproti modelim EACD
a WACD. Pridany parametr zajistil, Zze se body vyrazné priblizily tvaru teore-
tické primky. Pro vyssi hodnoty dochazi k mirnému odchyleni, avsak pri srovnani
s kvantilovymi diagramy modeli EACD a WACD je vylepseni jasné patrné. Roz-
déleni rezidui modelu aplikovaného na EUR/USD se odchyluje od piimky nejvy-
raznéji, avsak dava nejlepsi shodu pro extrémni hodnoty. Je tedy mozné, Ze by se
dalo dosdhnout jesté trochu lepsiho vysledku pouhou linearni transformaci.

Na zakladé grafické analyzy rezidui lze rozhodnout, ze model GACD je z tes-
tovanych modelt pro tyto sady dat nejvhodnéjsi. Zaroven je vsak nutné pripo-
menout, ze korelovanost rezidui je vyrazna a narusuje stacionaritu.
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Z.aver

V této praci jsme se zabyvali modelem ACD (autoregressive conditional du-
ration), ktery se pouziva k modelovani duraci u ¢asovych fad. Nejprve jsme pred-
stavili pojmy durace a ¢asova rada intuitivné. Nasledné jsme vse zavedli formalné,
véetné modelu ACD a jeho zakladnich typt podle pravdépodobnostniho rozdéleni
rezidualni slozky. Také byly diskutovany zakladni vlastnosti uvedenych modelu a
byla nastinéna moznost pouziti téchto modelt k predikcim.

V dalsi ¢asti byly popsany jednotlivé kroky, jak se ACD model identifikuje,
odhaduje a diagnostikuje.

Posledni ¢ast je vénovana praktické ukazce odhadu zakladnich modeli EACD,
WACD a GACD na rizné datové soubory s velkym mnozstvim pozorovani. K
dispozici jsou transakéni data akcii Apple, kurzu EUR/USD a kurz zlata. Objem
dat v kazdém ze t¥i soubort se pohybuje mezi 300 tisic az 600 tisic pozorovani
(jeden obchodni tyden).

Pouzili jsme pouze zdkladni metodu ocisténi dat od hlavni trendové slozky a
odhadli jsme parametry uvedenych modelt pomoci metody maximalni vérohod-
nosti. Ukazalo se, ze data i nadale vykazovala mirnou trendovost, coz narusovalo
podminky stacionarity. Zrejmé z tohoto diivodu autokorelac¢ni funkce rezidui uka-
zovaly na mirnou korelovanost.

Kvantilovy diagram ukéazal, Ze pro tyto sady dat nebylo vhodné volit mo-
del EACD, nebot rozdéleni rezidui odhadnutého modelu se od exponencialniho
rozdéleni vyrazné lisilo. Také se ukazalo, ze rozsiteni na model WACD a pri-
dani parametru neprineslo vyznamné zlepseni. Autokorelacni funkce a kvantilové
diagramy vypadaly témeér identicky a pridany odhadnuty parametr Weibullova
rozdéleni se velmi blizil hodnoté jedna, coz odpovida exponencidlnimu rozdéleni,
a tedy modelu EACD.

Model GACD diky dalsimu parametru dosahl vyrazné lepsich vysledk. Au-
tokorela¢ni funkce sice vysla lépe pouze u duraci Apple a v ostatnich pripa-
dech vykazoval model o néco silnéjsi korelovanost rezidui, nez predchozi EACD
a WACD, ale kvantilovy diagram ukazal, ze rozdéleni rezidui se témér shoduje s
predpoklddanym teoretickym rozdélenim, a tedy model splnuje predpoklady. Od-
hady parametrii vybranych modelt vyhovovaly podminkam uvedenym v definici
3, které zarucuji existenci a konecnost stfedni hodnoty.
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A. Prilohy

A.1 Rozdéleni pravdépodobnosti

A.1.1 Exponencialni rozdéleni

Zmaceni: X ~ Exp()\)
Parametry: A>0
Nosic: X € (0,00)

Ae™ >0
Hustota: z) =

ERL

l—e™ x>0
Distribué¢ni funkce: F(z) = € v

0 <0
Stredni hodnota: EX= %
Rozptyl: var X = 55

A.1.2 Weibullovo rozdéleni

Znaceni: X ~ Weib(a, )
Parametry: a, >0
Nosic: X € (0,00)
apa—l,—(Bz)* >
Hustota: 5 20
x <0
— o~ (B2)” >
Distribu¢ni funkce: {1 € z 20
<0
Stredni hodnota: = %
Rozptyl: varX = % {F (1 +2) - [r(1+ ;)}2}
A.1.3 Zobecnéné gama rozdéleni
Znaceni: X ~T(a, B, K)
Parametry: a, B, k>0
Nosic: X € (0,00)
aﬂrzamfca—l a
TR - > 0,
Hustota: f(z) = I(x) exp [~ (Bz)"] @
0 z <0
Stiedni hodnota: £ x = 1)
: r(r+2 r(rtl) 2
Rozptyl: var X = 52{ T'(r) ) (r(n) }
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