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vsim jejich volatility, metodami odvozenymi od modelu ARCH. Nejdtive uvadime
obecné vlastnosti financnich casovych tad, nasleduji modifikace modelu ARCH,
a to konkrétne GARCH, EGARCH, GJR-GARCH a stru¢néji GARCH-M, IGA-
RCH, FIGARCH a QGARCH, vhodné pro jejich modelovani. U jednotlivych
modelu je posané jejich chovani, které zpravidla vystihuje urcité vlastnosti fi-
nanc¢nich c¢asovych tfad. Déle je zminén postup pii praktické analyze financénich
casovych fad a také je provedena demonstrace pouziti modelt GARCH, EGARCH
a GJR-GARCH pro modelovani fady hodnot akciového indexu FTSE 100 spolu
s diagnostickymii testy a predikci.
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Abstract: This work deals with modelling time series, especially their volatility,
by methods based on the ARCH model. In the beginning, we describe the general
features of financial time series, afterwards we focus on the ARCH model modifi-
cations. The described modifications are GARCH, EGARCH, GJR-GARCH and
briefly GARCH-M, IGARCH, FIGARCH and QGARCH. Along with the models,
there is a description of their behaviour, which frequently reflects some features
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Kapitola 1
Uvod

Tématem této bakalarské prace jsou modifikace modeli ARCH slouzici pro ana-
lIyzu financnich ¢asovych tad, a to jak jejich tirovné, tak predevsim jejich volatility.
Toto téma je v soucasném svété velmi aktudlni predevsim pro lidi, ktefi pusobi
na financ¢nich trzich. Zaklady autoregresnim modelim s podminénou heteroske-
dasticitou (ARCH) polozil |[Engle| (1982)), dalsi modifikace téchto modelu vznikaly
ke konci 80. a predevsim v 90. letech minulého stoleti. Jedna se tedy o pomérné
mlady matematicky obor a modelovani finan¢énich ¢asovych tad touto metodou
zatim v podstaté nebylo prekonéano.

V této praci si nejdiive ptiblizime obecné vlastnosti financnich ¢asovych tad,
jako jsou podminéna heteroskedasticita, shlukovani volatility, pakovy efekt a dalsi.
Nésledné popiseme modely GARCH, predevsim model prvniho fadu GARCH(1,1),
ktery je v praxi nejpouzivanéjsi. Ukazeme, které vlastnosti financnich casovych
fad tento model vystihuje, popiSeme postup pii praktickém pouziti tohoto mo-
delu spolu s testy pro diagnostiku modelu a zminime jeho nedostatky. Jako reakci
na absenci nékterych dulezitych vlastnosti tohoto modelu predstavime predevsim
modifikace EGARCH, GJR-GARCH, stru¢néji potom nékolik dalsich, které tyto

nedostatky ruznymi zpusoby fesi.

Na zévér pouzijeme modely GARCH(1,1), EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1)
k analyze indexu FTSE 100 Londynské burzy z let 2000-2004, respektive jeho
dennich logaritmickych vynosu a modelovani jejich volatility. Néasledné témito
modely predpovime troven a volatilitu indexu FTSE 100 pro rok 2005 a vysledky
porovname se skutecnymi hodnotami. Analyzu provedeme v programu EViews7
a doplnénime ji vystupy z tohoto programu a vhodnymi grafy.



Kapitola 2
Financéni casové rady

Obecné jsou casové Tady jakékoli posloupnosti pozorovani usporadané v case
od minulosti do piitomnosti. Pokud jsou data, ktera fady sleduji, finanéniho cha-
rakteru, mluvime o casovych radach financnich. Tyto fady maji nékteré specifické
vlastnosti (viz napf. [Cipra; (2008)):

e nelinearita: vztahy ve financich jsou casto nelinearni, tedy na jejich popis
je v mnoha ohledech lepsi pouzit nelinedrni model;

e leptokurtické rozdéleni: mira zisku financénich aktiv miva rozdéleni, které
je oproti normalnimu Spicatéjsi, tj. od stfedni hodnoty se hustota snizuje
strméji, a ma tézsi konce, tzn. dale od stredni hodnoty je hustota naopak
veétsi, pricemz hustota a rozptyl zustava stejny; dulezitou charakteristikou
takového rozdéleni je kladny koeficient Spicatosti;

normalni
rozdéleni

- leptokurticke
rozdéleni

.—'——""r/ H"‘"———

Obrazek 2.1: Porovnani normalniho a leptokurtického rozdélent



e podminénd heteroskedasticita (conditional heteroskedasticity): volati-
lita (smérodatnd odchylka) finan¢nich ¢asovych fad je proménliva v Case;

e shlukovani volatility (volatility clustering/bursting): volatilita ma ten-
denci se shlukovat do obdobi s vysokou a nizkou volatilitou, tzn. vétsi zmény
v mife zisku byvaji spiSe nasledovany velkymi zménami a naopak;

e pakovy efekt (leverage effect): jde o tendenci volatility reagovat jinak

na cenovy narust a pokles; rust ceny se z pravidla projevuje nizsim zvétsenim
volatility nez srovnatelny cenovy pokles.
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Obrazek 2.2: Logaritmickd mira vynosnosti indexu FTSE 100 v letech 2000-2005

V analyze finanénich ¢asovych fad se snazime nachazet modely, které by co
nejlépe dokéazaly podchytit jejich vyse zminéné specifické vlastnosti. Dulezité je
pritom modelovani a predpovidani volatility, ktera je v soucasné dobé zakladni
mirou rizikovosti finanénich aktiv (muzeme ji vyuzit pfi tvorbé optimalniho port-
folia ¢i analyze hodnoty v riziku — VaR).



Kapitola 3
Model GARCH

V soucasné dobé jednim z nejlepsich nastroju k modelovani financ¢nich ¢asovych
rad a jejich volatility jsou modely typu GARCH (z anglického generalized autore-
gressive conditional heteroskedasticity, tedy zobecnénd autoregresni podminéna
heteroskedasticita). Obecny model GARCH navrhl [Bollerslev, (1986)), pticemz
vysel z modelu ARCH prezentovaného Englem (Engle, 1982). O tomto tématu
pozdéji pojednava téz Arlt a Arltova (2003) a Cipra (2008). GARCH modely
vychézi ze dvou predpokladu:

e modely finan¢nich fad maji v ¢ase proménnou volatilitu (jsou tzv. heteros-
kedastické);

e volatilita zavisi na druhych mocnindch minulych prepovédnich chyb (odchy-
lek od podminéné stredni hodnoty) e? a druhych mocnindch svych piedcho-
zich hodnot (neboli zpozdénych podminénych rozptylech) o2.

3.1 GARCH(m,s)

Na zékladeé téchto podminek muzeme definovat model GARCH(m,s) jako
ye=pten  e=o6, o =ao+ Y el + Y Bior ), (3.1)
i=1 j=1

kde y; je hodnota rady v ¢ase t, u; je sttedni hodnota fady v case ¢, ¢; jsou nezavislé
stejné rozdélené (iid) ndhodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym
rozptylem, které maji normalni, ¢- nebo GED rozdéleni. Pfitom o, 3; jsou koefi-
cienty, které musi splinovat

maz{m,s}

g > 0, a; >0, B; >0, Z (i +B) <1, (3.2)

i=1

kde pro @ < m klademe o; = 0 a pro j > s klademe 3; = 0. Posledni nerovnost je

zaroven postacujici podminkou pro existenci rozptylu veli¢in e;, ktery ma tvar
Qp

1= e, + B)

Jak se k tomuto tvaru dostaneme, bude ddle ukdzano na modelu GARCH(1,1).

. (3.3)

var(e;) =



Podminén4 stfedn{ hodnota p; mize byt modelovana rirnym zptsobem. Casto
jde o stfedni hodnotu, ktera odpovida néjakému linearnimu regresnimu modelu.
Napftiklad pokud by p; odpovidala modelu AR(p), dostali bychom pro GARCH(m,s)
tvar

m S
2 2 2
Y = O1Ys—1+ ... + OpYr—p + e, €r = Ot€q, oy = Qo+ E a;€e;_; + E ﬁjUt_jw
i=1 j=1

3.2 GARCH(1,1)

V praxi se z modelu GARCH pouzivé predevsim model GARCH (1,1), na ktery
se nyni zaméiime. Jeho tvar je ziejmé z predchoziho

2 2 2
Yy = ut+et7 €y = Ot€y, 0y = &0+alet—1+ﬁlat—17 Qg > 07051751 Z 07&1+61 <1

(3.4)
Nyni ukazeme, ze stifedni hodnota velic¢in ¢; je nulova
E(et) = E(E (et|Qt—1) = E(UtE(Et)) = O, (35)
protoze o; je ziejmé €);_; métitelna s nulovou stfedni hodnotou.
Pro rozptyl velicin e; plati
var(e,) = E(€f) = E(E(€}[Q-1)) = E(07) = E(ao + anef + fro}) =
= ag + ag var(e;_q) + [y var(oy_1),
navic, protoze var(oy_1) = var(e;_1) a fada e; je slabé stacionarni, mame
Qp
var(e;) = ————. 3.6
(e) 1 — (a1 + i) (3.6)

Zde vidime, ze posledni podminka vztahu (3.4) zarucuje, ze tento rozptyl je kladné
¢islo. Navic je to postacujici podminka pro stacionaritu fady e;.

Nakonec jesté ukazeme tvar koeficientu Spicatosti veli¢in e;. Opét budeme pred-
pokladat ¢; ~ N(0,1) a vyjdeme ze vztahu

E(ef) = E(E(e}|Q-1)) = E(¢}) E(0}) = 3E((07)*) = 3E ((awtar€e] 1 +fro7 1)*) =
= 3(a + 2apay var(e;_1) + 2apf; var(oy_1) + 20181 E (€202 1) + @3 E (e} 1)+
+ﬁ% E (0-?71)7

protoze E (ef_jo7_1) = 3 E(ef)) a E(o},) = 3 E(ef_,), s pouzitim (3.6) méme

E (¢}) — 302 E (¢}_,) — B2E (€]_) — 21 B E (e_y) = 302(1(1—@(? i%;g |




Celkem dostaneme

3a5(1 — (a1 + f1)?)

E(e}) = : 3.7
)= T (o + BV — 20— (a1 + A1) 0
a pro koeficient Spicatosti e; tedy plati
4 _ 2 2
yy = E(@t) _3_ 3(1 2(0(14-51)) _3— 26Oél >0
(var(e;))? 1—2a7 — (g + p1)? 1—2a% — (o + B1)?
(3.8)

za platnosti postacujici podminky 1 — 2a? — (a; + 31)? > 0.

Pokud bychom chtéli pouzit metodu GARCH (1,1) na analyzu a predikci
volatility finan¢ni ¢asové tady, postup by byl nasledujici:

1. Odhad modelu:
Pro odhad parametru modelu s podminénou heteroskedasticitou se ob-
vykle pouzivd metoda maximélni vérohodnosti, protoze pouziti metody
nejmensich ¢tverctt neni z nékolika divodu vhodné. Pro prislusnou hustotu
plati vztah

fler,-ven) = flenlQu1) - .- f(e2|Q) - fer),

kde n je délka casové tady. Pokud mame ¢ ~ N(0,1), ma (podminénd)
vérohodnostni funkce tvar

1 (yt_ﬂt)z)
=—exp| ——5— |, t=23,..,n,
V21 /02 ( 207

pricemz ziejmeé e; = y;— ;. Hodnoty t zacinaji az od 2, protoze podminujeme
pocateéni hodnotou e;. Logaritmicka vérohodnostni funkce je tedy tvaru

fi

1 1 §
lt = —élog (277') - 5 IOg (0-152) - @7 = 2737 ey T (39)

Za volatility do vztahu rekurzivné dosazujeme o7 = o + o€’ | +
Bio? | t = 2,3, ...,n. Maximalizace logaritmické vérohodnostni funkce pro zfs-
kéni odhadu parametru se poté fesi softwarové (napiiklad program EViews
nabizi fadu metod).

2. Diagnostika modelu:
Po odhadnuti modelu GARCH muzeme ziskat

e piedpovédni chyby é, ziskané jako é; = y, — ji;, kde p; se nejcastéji
modeluje pomoci néjakého autoregresniho modelu;

e odhady rozptylu 67 vypoctené modelem GARCH jako jednokrokové
predpovédi z rovnice volatility;

e standardizované odchylky €; vypoctené jako podil é; a &;.



Pro diagnostiku modelu GARCH provadime testy popsané napi. Ciprou
(Cipral 2008), a to

e (Q-testy pro ovéreni spravnosti odhadnuté rovnice sttedni hodnoty po-
moci fady {&};

e (Q-testy pro ovéreni spravnosti odhadnuté rovnice volatility pomoci
rady {&};

e LM-test (zalozeny na Lagrangeovych multiplikdtorech) pro dodateénou
ARCH strukturu fady {é}, kterd jesté nebyla zohlednéna,

e test normality Bera-Jarque pro odhadnuty GARCH model nebo vypocet
koeficientu 8picatosti fady {é}.

. Predpovédi volatility:

Se znalosti odhadu koeficientt ag, a; a ;1 lze volatilitu predpovidat z rov-
nice (3.4)), tedy (¢ = n je pocet ¢lenu fady)

&t2+1(t) = &t2+1 = oo + 04165 + 51%2-

Pro predpovéd 67,,(t) bychom potiebovali jesté néjaky odhad €7, ,, ale
protoze

0o = o+ anefyy + 1o} = ao + (o0 + Bi)oty, + anoty (e, +1)
a plati E (7., — 1|€;) = 0, mdme také
G2(t) = a0 + (o + 1)a7 4 (1),
obecné tedy
67, (t) =ao+ (an + B1)o7 1 (t), 7>1. (3.10)
Postupnym dosazenim dostaneme

ao(l — (a1 + 51)771)
1 —(oq + f1)

takze pro 7 — oo mame

‘3t2+7<t> = + (a1 + ﬁl)Tilﬁfﬂ(t)? (3.11)

N Qo
U7t2+7<t> — 1 — (

Ry Pt (3.12)

Tedy predpovidany rozptyl konverguje k rozptylu predpovédnich chyb e,

B9).



Kapitola 4
Modifikace modelu GARCH

Klasicky model GARCH dobfe modeluje vlastnosti finan¢énich ¢asovych rad
jako podminénou heteroskedasticitu a shlukovéni volatility (rozptyl zavisi vzdy
na svych predchozich hodnotach, ale pouze v omezeném ¢asovém tseku). Finanéni
casové Tady vSak maji i dalsi vlastnosti, které se uz tomuto modelu vystihnout
nedaii. Jde predevsim o pakovy efekt (tj. asymetrické chovani pfi reakci na ce-
novy narust a pokles), ktery model GARCH nemuze zohlednit uz jen proto, ze
pracuje pouze s druhymi mocninami predchozich volatilit. Diky snaze ho zdoko-
nalit postupem ¢asu vzniklo velké mnozstvi modifikaci, které se snazili tento a jiné
problémy ruznymi zpusoby tesit. V této kapitole obsahleji pohovotime o modelech
E-GARCH a GJR GARCH (Threshold GARCH), které jsou zaméfené predevsim
na feSeni problému s asymetrii a ddle zminime i nékteré dalsi znamé modifikace
spolu s jejich stézejnimi vlastnostmi.

4.1 EGARCH

Model EGARCH (z anglického exponencial GARCH) navrhl Nelson (1991)).
Podminény rozptyl o? ziejmé musi byt nezdporny. GARCH model toto zajistuje
tim, ze o7 je linedrn{ kombinaci kladnych ndhodnych velicin s kladnymi koe-
ficienty. Jind moznost, jak tohoto dosdhnout, je polozit log(c?) rovno linedrnf
kombinaci vhodnych funkci zpozdénych hodnot €, zavisejicich na case, tedy:

log(o}) =ao+ Y _Biglei),  pi=1 (4.1)

i=1

Abychom zajistili asymetrii, hodnota ¢(e;) musi zdviset jak na velikosti, tak
na znaménku ¢;. Jako vhodna moznost se ukazuje volit

gler) = rer + Paller] — E &), (4.2)

tedy g(e) jako linedrni kombinaci €; a ||, kde navic plati, ze {g(et)};’io je iid
posloupnost ndhodnych veli¢in s nulovou stfedni hodnotou. Asymetrie g(e;) je
vidét z nasledujiciho vztahu:

gley) = 4 Wit i)a = aE(lal). jedie >0,
Y7 W — 0)er — 0 E (Jer]), jeli e < 0.



Nyni si rozebereme vliv chovani funkce g(e;) definované v (4.2) ve vztahu
(4.1). Nejdiive predpokladejme, Ze ¢; = 0 a ¢ > 0. Potom se log(c?, ) zveétsi
(zmensi), pokud je |z;| vétsi (mensi) nez jeho stfedni hodnota. Déle pokud bychom
méli ¢y < 0 a1y =0, log(o7,) se zvéts] (zmensi), kdyz je znaménko €, zdporné
(kladné), tedy snizeni hladiny fady piispivé ke zvyseni volatility.

Pro log(o7, ) v8ak casto pouzivdme jednodussi vztah nez reprezentaci pomoci
nekoneéné rady v (4.1). V mnoha aplikacich je vhodné definovat model EGARCH
jako
1+6,B+...+6,B°
1—mB—..— ’ysBsg

Yy = /,Lt+€t, €y = O¢€¢, 10g<0't2) = Odé—i— (Etfl), (43)

kde B je operdtor ¢asového posunu (B’ zpozdi veli¢inu v ¢ase o j ¢asovych jedno-
tek, tedy B’y; = y;—;). Posledn{ rovnici v (¢.3)) muzeme zjednodusit nésledujicimi
Upravami

(1= B—...—vsB%) log(0?) = (1= B—...—7sB*)ajy+(1+6, B+...+0,B")g(e: 1),

kde g(e;) = 1€ + o(|€] — E |&]), tedy celkem méme z predchoziho (m = p+ 1)
model EGARCH(m,s):

Yo = pite, e = o, log(a}) = a0+zai5t—i+z 5j|€t—j|+z e log(o7 )
=1 k=1

j=1 —

(4.4)

pro upravené a zjednodusené koeficienty (vztahy k predchozim koeficientum jsou:
Qn = (]. — ’le — ... ’}/SBS)OCS — (1 + QlB + ...+ gmBm)¢2 E |€t| a o; = wlei_h

B = 12b;_1 pro viechna i,j = 1,...,m (6p = 1)), ktery byl v obdobném tvaru
popsan Ciprou (Cipral, 2008)).

Ve vztahu (4.4) muzeme vidét, ze pro «; < 0 nastava pakovy efekt.

V praxi nejpouzivanéjsi EGARCH model je nejjednodussi EGARCH(1,1),
ktery ma tvar

Yi = Ht + €, € = O1€¢, IOg(UtZ) =+ o161 + @1|€t—1| + M log<01f2—1)‘
(4.5)

10



4.2 GJR-GARCH (Threshold GARCH)

Model GJR Garch navrhli |Glosten, Jagannathan a Runkle| (1993)) a nezdvisle
na nich také Zakoian| (1994), ktery vsak tento model pojmenoval Threshold
GARCH. GJR-GARCH si bere za cil modelovat asymetrii, respektive pakovy
efekt, avsak voli odlisnou (a mozné prirozenéjsi) cestu, nez diive zminény E-
GARCH. Rozptyl zde budeme, podobné jako u standardniho modelu GARCH
modelovat pomoci jeho predchozich hodnot a minulych predpovédnich chyb, avsak
abychom doséhli kyzeného pakového efektu, je tteba, aby byl v ptipadé zapornych
minulych predpovédnich chyb vliv na souc¢asnou volatilitu vétsi nez v pripadé je-
jich nezapornosti. S prihlédnutim k této ivaze definujeme, podobné jako |Cipra

(2008), model GJR-GARCH(m,s) jako

Y=t ene =06,0, =ao+ Y _aier ;+ Y Biot i+ > el Iy, (4.6)

i=1 j=1 k=1

_ 1 pro e; < 0,
It = ..
0 jinak,

kde ag >0, a;,7v >0 (i=1,..m), 3; >0 (j =1,...,s).

Exponencialni a GJR-GARCH maji podobné vlastnosti, a to predevsim asy-
metrii ve volatilité. Zaroven se ale vyrazneé lisi v ptistupu k modelovani volatility.
Druhy zminény tvoii volatilitu jako funkci minulych predpovédnich chyb, nikoli
normovanych velic¢in ¢, = e’ /o, jako v pripadé modelu EGARCH. Diky tomu je
GJR-GARCH bliz klasické formulaci modelu GARCH.

Nejjednodussi, zato vsak Siroce pouzivany, je model GJR-GARCH(1,1) tvaru
Ye = g + €4, e = 046y, ol =ap+ajel |+ Bl el I, (4.7)

Pro pouziti metody GJR-GARCH(1,1) na analyzu a predikci finanéni casové
fady bychom postupovali obdobné, jako v kapitole [3.2] Drobnd zména by ziejmeé
nastala v rekurzivnim dosazovani volatilit do vztahu (3.9)), kam bychom nynf
za volatility dosazovali 02 = 102 | +yi€? I, ;,t =2,3,...n.

Volatilitu bychom se znalosti koeficienti modelu GJR-GARCH(1,1) predpovidali
z rovnice
0721 (t) = 070y = ao + e + Pro} + el I

a podobné jako pro piedpovéd GARCH(1,1) bychom dostali obecnou rovnici

&?+T(t) = ao+ (o + 51)6?%71(15)7 7> 1 (4.8)
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Pred konstrukei asymetrickych modelt EGARCH a GJR-GARCH je vhodné
statisticky otestovat asymetrické chovani fady. Vétsinou pracujeme s veli¢inami
é; vypoctenymi pomoci klasického modelu GARCH, kde nasledné pomoci t-testu,
F-testu ¢i LM-testu v linedrnich modelech typu

. _ _ 1 pro é;_1 < 0,
& =00+ 0l +e, Iy = { p . (4.9)
0 jinak;
62 =80+ 0 1601 + € (4.10)

testujeme vyznamnost parametru, a to
e 0y v (4.9) ukazuje na asymetrii volatility v dané casové rade;

e 0y a 0; v (4.10) ukazuje na asymetrii volatility a vliv velikosti zdpornych
odchylek e; na volatilitu v dané casové radeé;

® 0p, 01, 02 a 63 v (|4.11]) ukazuje na asymetrii volatility a vliv velikosti kladnych
i zapornych odchylek e; na volatilitu v dané casové tadeé.

4.3 GARCH-M

V modelu GARCH-M (z anglického GARCH-in-mean), o kterém pojednava
napf. Arlt a Arltova (2003) a |Cipra (2008]), vstupuje rozptyl piimo do rovnice
podminéné sttedni hodnoty. Pro GARCH(m,s)-M mame tvar

Yo = +g(o}) + e, e =06, 0 =ap+ Zaief_i + Zﬁjaf_j, (4.12)
i=1 j=1

kde nejcastéji g(o?) = o nebo g(o?) = 0. Tato modifikace reflektuje zdvislost
vynosu aktiva na jeho volatilité, coz v praxi ¢asto nastava. Pro vyrazné kladny
parametr 7y, vede zvysené riziko (volatilita) ke zvyseni trovné celé rady.

Pro dalsf ivahy nyni piedpoklddejme model GARCH(1,1)-M, kde g(0?) = o2,
tedy tvaru

Yo =l + N0+ ey, e =06, 0 =ap+arer |+ Biol . (4.13)

Zaméiime se na rozdily mezi stiedni hodnotou procesu E (y;) a rozptylem var(y;)
modelu GARCH(1,1)-M ve srovnani s obyc¢ejnym modelem GARCH(1,1), pro kte-
ry ziejmé E (y;) = uy a var(y;) = var(e?). Pro GARCH(1,1)-M z (4.13) ale plati
o+ B

E(yt):ut+71E(af):ut+ao(l+m)a

2
var(y,) = var(e?) 4 3 var e—g,

€}
tedy vidime, zZe jak stfedni hodnota, tak rozptyl jsou pro model GARCH(1,1)-M
vetst nez v piipadé standardniho GARCH(1,1) modelu.
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4.4 IGARCH

Model IGARCH (z anglického integrated GARCH, integrovany GARCH) je,
jak zminuje napt. Cipral (2008), vlastné model GARCH s jednotkovym kofenem
autoregresniho polynomu, tedy model IGARCH (m,s) ma tvar modelu GARCH(m,s)

jako v (3.1]), kde navic plati

maz{m,s}

Z (i + B;) = 1, (4.14)

i=1

z ¢ehoz plyne neexistence rozptylu veli¢in e; . V souvislosti s tim u modelu
EGARCH mluvime o takzvané persistenci v rozptylu - zatimco v modelu GARCH
stacionarnim ve volatilité konverguji predpovédi druhych mocnin volatility s ros-
toucim casem k nepodminénému rozptylu predpovédnich chyb , v integro-
vaném GARCH modelu zustava soucasnd informace vyznamnd pro predpovédi
pro vsechny dalsi casové okamziky.

Pro nejjednodussi a z této tiidy nejpouzivanéjsi model IGARCH(1,1) mame
ziejmeé tvar

Yo =+ er, e =o€, o =aptae  +(1—ay)or,, @ >0,0<a <1

(4.15)
Predpovédni vztah definovany v (3.10) se zjednodusuje do tvaru
&tQ—&-T(t) = Qo + 6t2+r—1<t>7 T > 17
neboli
67, (t) = (1 — Dag+067.,(t), 7>1. (4.16)

Zde muzeme videét, ze vliv souc¢asnych volatilit na predpoveédi opravdu pretrvava,
tedy vidime zminénou persistenci v rozptylu.

Rozptyl v modelu IGARCH(m,s) 1ze rovnéz vyjadiit pomoci operatoru ¢asové-
ho posunu B jako
ol = ag+ a(B)e? + ﬂ(B)at{j,

kde znacéime a(B) = 7" oyB" a B(B) = »°_, 3;B7, tedy pokud definujeme
v := €2 — 02, podobné jako |Arlt a Arltovd| (2003) méme

(1 - a(B) - B(B))& = ag + (1 - B(B))u.

Zaroven ze vztahu (4.14) vime, ze mé polynom (1 — a(B) — S(B)) jednotkovy
koren, takze jde ekvivalentné zapsat jako 8(B)(1—B), kde 0(B) = S {m=1=1(g, Bi)
je stupné max{m,s} — 1. Rovnice pro rozptyl v IGARCH(m,s) mé tedy tvar

0(B)(1 - B)e? = ag + (1 — B(B))u. (4.17)
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4.5 FIGARCH

Model FIGARCH (z anglického fractional IGARCH) popsali napt. Arlt a
Arltovdl (2003)). Tvar obecného modelu FIGARCH(m,s) je

Y=+ e, e =06, O(B)(1— B)det2 =y + (1 = B(B))vy, (4.18)

kde 0 < d < 1 a 6(B),B3(B) jsou jako v (4.17). Hlavni vyznam tohoto mo-
delu tkvi v jeho reakci na takzvané Soky, tedy v podstaté jak dlouho pretrva vliv
soucasné informace pro budouci predpovédi. V pripadé modelu FIGARCH se soky
do podminéného rozptylu zmensuji pomaleji nez u klasického modelu GARCH,
avsak jejich vliv nepretrvava vécné jako v pripadé modelu IGARCH. Vzhledem
k pomalému (hyperbolickému) zmensovéani reakce na Sok mluvime o modelu FI-
GARCH jako o modelu s dlouhou paméti.

4.6 QGARCH

Jako posledni zminime model QGARCH (z anglického quadratic GARCH, kva-
draticky GARCH), ktery navrhl/Sentanal (1995). Jeho obecny tvar QGARCH(m,s)

Je

(%@?—k)-

NE

B
Il

m S
p=mte, e=o0e, of=o+ Y (e )+ > (Biop )+
i=1 j=1 1
(4.19)
Vidime, Ze do rovnice volatility zde vstupuje i prvni mocnina pfedpovédnich
chyb e;. Diky tomu model zohlednuje asymetrii. Zaroven je velmi podobny stan-
dardnimu modelu GARCH, diky ¢emuz se az na asymetrii chova velmi podobné
a muzeme o ném délat az na drobné zmény podobné zavéry a pouzivat ho po-

dobnou metodikou.
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Kapitola 5

Prakticka analyza finan¢éni ¢asové
rady pomoci modelu ARCH

V této kapitole aplikujeme nékteré z vyse uvedenych modeli na casovou
fadu vyvoje indexu FTSE 100 (z anglického Financial Times Stock Exchange)
Londynské burzy, ktery zahrnuje sto spole¢nosti s nejvyssi trzni kapitalizaci, je-
jichz akcie se na této burze obchoduji. K analyze pouzijeme program EViews,
kontkrétné verzi EViews7. Budeme pracovat s indexem FTSE 100 z let 2000—
2005, pricemz budeme postupné pomoci modeli GARCH(1,1), EGARCH(1,1)
a GJR-GARCH(1,1) analyzovat fadu dennich logaritmickych vynosu tohoto in-
dexu z let 20002004 (viz obrézek a budeme predpovidat vyvoj indexu pro rok
2005. Denni hodnoty indexu FTSE ze zminénych let lze vidét na obrazku

7,000

6,500 -|
6,000 -
5,500 -|
5,000 -|
4,500 -
4,000 -

3,500 ~

R o e o B o B B I I A R A A
1 T 11 A | 1 1 1 AV | 1 VA O B A
2000 2001 2002 2003 2004 2005

—PT

Obrazek 5.1: Denni hodnoty indexu FTSE 100 v letech 2000-2005

Na obrazku je uveden vystup EViews7 pro zminéna data a modely. Rov-
nice stfedni hodnoty v modelech odpovida vzdy linedrnimu regresnimu modelu
ARMA(1,1) (viz napt. |Cipraj (2008)).
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Dependent Variable: DLOG(PT)

Method: ML - ARCH

Date: 03/28M15 Time: 09:17

Sample (adjusted). 1/05/2000 12/31/2004

Included observations: 1303 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations
Bollerslev-Wooldridge robust standard errors & covariance
MA Backcast: 1/04/2000

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(3) + C(4)*"RESID{-1}"2 + C(5)*GARCH(-1)

Variable Coefiicient Std. Error Z-Statistic Prob.
AR(1) 0.668587 0.132519 5.045208 0.0000
MA[T) -0.738911 0121030 -6.1051G9 0.0000

Variance Equation

C 1.65E-06 6.29E-07 2.616719 0.0089
RESID(-1y"2 0.104451 0.023844 4.380664 0.0000
GARCH(-1) 0.885079 0.021921 40.37641 0.0000

Dependent Variable: DLOG(PT)

Method: ML - ARCH

Date: 03/28M15 Time: 09:17

Sample (adjusted). 1/05/2000 12/31/2004

Included observations: 1303 after adjustments

Convergence achieved after 17 iterations

Bollerslev-Wooldridge robust standard errors & covariance

MA Backcast: 1/04/2000

Presample variance: backcast (parameter=0.7)

LOG(GARCH) = C(3) + C{4*ABSIRESID(-1M@SQRT(GARCH(-1))) + C(5)
*RESID-IV@SQRT(GARCH(-1)) + C{E)*LOG(GARCH(-1))

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(1) 0693279 0. 116076 5972634 0.0000
MALCT) -0.752902 0.105065  -7.166071 0.0000

Variance Equation

C(3) -0.170240 0037345 -4558268 0.0000
C4) 0.061084 0.019446 3141193 0.0017
C(3) -0.118371 0.019478  -5.974376 0.0000
C(6) 0.987237 0.003134 315.0060 0.0000

Dependent Variable: DLOG(PT)

Method: ML - ARCH

Date: 03/28M15 Time: 09:20

Sample (adjusted). 1/05/2000 12/31/2004

Included observations: 1303 after adjustments

Convergence achieved after 18 iterations

Bollerslev-Wooldridge robust standard errors & covariance

MA Backcast: 1/04/2000

Presample variance: backcast (parameter =0.7)

GARCH = C(3) + C(4)*RESID{-1)*2 + C(5)*RESID{-1y*2*(RESID(-1)=0) +
C{B)*GARCH(-1)

Wariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(1) 0688062 0113713 6.050859 0.0000
MA{1) -0.755389 0101982  -7.407068 0.0000

Variance Equation

C 1.56E-06 4 24E-07 3.691010 0.0002
RESID(-1p"2 -0.021159 0.014436  -1.465642 0.1427
RESID(-1y"2*(RESID(-1)=0)  0.145267 0.026963 5.387554 0.0000
GARCH(-1) 0.929217 0.015117 61.46769 0.0000

Obrazek 5.2: Vystup EViews7 s odhadnutymi modely GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) pro denni logaritmickou miru zisku
indexu FTSE 100 v letech 2000-2004
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7 tabulek snadno vyc¢teme odhady koeficientu jednotlivych modelu:
e pro model GARCH(1,1):

Yy = 0,6686y;—1 — 0,7389¢;_1 + €1, e, = 064,
of = 0,1045¢7 | + 0,885107 ,;

e pro model EGARCH(1,1):

Y = O,6933yt,1 — 0,7529615,1 + €¢, €t = Ot€y,
log(o?) = —0,1702 — 0,1164¢,_; + 0,0611|¢;_1| 4 0,98721og(c? ,);

e pro model GJR-GARCH(1,1):

yr = 0,6881y;—1 — 0,7554e, 1 + e, e = 04y,
o = —0,0212¢7 | + 0,929207 | + 0,1453¢7 I, ;.

Koeficient o je u modelu GARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) velmi maly, a proto
ho v rovnicich zanedbavame. Q-testy pro standardizované odchylky a jejich druhé
mocniny provedené v EViews7 potvrzuji spravnost odhadnutych rovnic. Diky
tomu nam nevadi, ze odhad parametru a; u modelu GJR-GARCH(1,1) vychdzi
jako nevyznamny. Po provedeni LM-testu, vidime (viz obrazek , ze odchylky
navic nevykazuji dodatecnou ARCH strukturu. Na histogramech standardizo-
vanych odchylek jednotlivych modela (viz obrézky [5.4, 5.5 a[p.6]) s popisnymi sta-
tistikami je vidét vyrazné kladna Spicatost jejich rozdéleni, takze by bylo zfejmé
vhodnéjsi pro modely predpokladat ¢- nebo GED rozdéleni.

Heteroskedasticity Test ARCH

F-statistic 0.824831 Prob. F(1,1300) 0.3639
Obs*R-squared 0.825577 Prob. Chi-Sguare(1) 0.2636

Heteroskedasticity Test ARCH

F-statistic 1.047329  Prob. F(1,1300) 0.2063
Obs*R-squared 1.048095  Prob. Chi-Sguare(1) 0.2059

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 1.980789 Prob. F(1,1300) 0.1585
Obs*R-squared 1880818 Prob. Chi-Square(1) 01583

Obrézek 5.3: ARCH LM-test pro odhadnuté modely GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1)
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200

Series: Standardized Residuals
Sample 1/05/2000 12/31/2004
180 - Observations 1303
Mean -0.036360
120 4 Median 0.030085
Maximum 3.210619
mE Minimum -4.431023
20 4 Std. Dev. 0.999542
Skewness -0.312061
Kurtosis 3.418508
40
Jarque-Bera 3065732
Probability 0.000000
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Obrazek 5.4: Histogram standardizovanych odchylek modelu GARCH(1,1)
200
Series: Standardized Residuals
Sample 1/05/2000 12/31/2004
180 4 Observations 1303
Mean -0.033661
120 4 Median 0.030621
] Maximum 3.602130
Minimum -4 283081
a0 4 Std. Dev. 0.998462
Skewness -0.254676
Kurtosis 3.363249
40 4
Jarque-Bera  21.24924
Probability 0.000024
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Obrazek 5.5: Histogram standardizovanych odchylek modelu EGARCH(1,1)

200
Series: Standardized Residuals
Sample 1/05/2000 12/31/2004
1804 Dbservations 1303
Mean -0.036797
1204 Median 0.029513
_ Maximum 3.533092
— B Minimum -4.209025
a0 4 Std. Dev. 0.999574
Skewness -0.277120
Kurtosis 3.353079
40
Jargue-Bera  23.44570
Probability 0.000008
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Obrézek 5.6: Histogram standardizovanych odchylek modelu GJR-GARCH(1,1)
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Podminény rozptyl (druhou mocninu volatility) dennich logaritmickych mér

zisku pro index FTSE 100 odhadnutou na zdkladé zkounstruovanych modelu
GARCH(1,1), EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) v programu EView7 muzeme
vidét na obrézcich a[p.9

0.0012

0.0010

0.0008 -

0.0006 -

0.0004 -

0.0002

0.0000 L T e T
T T I T Y2 T 1 Y 1Y Z0 O T T VAR O W Y
2000 2001 2002 2003 2004

v

‘ — Conditional variance ‘

Obrazek 5.7: Rozptyl denni logaritmické miry vynosnosti indexu FTSE 100 v le-
tech 2000-2004 modelovany metodou GARCH(1,1)

Nase modely nam kromeé predpovédi volatility mohou slozit i k predpovédim
vlastni drovné ¢asové fady. Na obrazcich [5.10} [5.11] a [5.12] tyto predpovédi zkon-
struované programem EViews7 vidime. Na prvnim grafu je vzdy predpovéd den-
nich hodnot indexu FTSE 100 a na druhém jejich rozptyl, vSe pro rok 2005, a to
postupné pro modely GARCH(1,1), EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1). Tyto
predpovédi lze srovnat s pravymi dennimi hodnotami indexu FTSE 100 v roce
2005 na obrazku . Redlny vyvoj je velmi podobny predpovédim (v tabulce
je vidét srovnani predpovézenych a realnych hodnot indexu FTSE 100 v roce
2005), a kvili nedostatecnému grafickému rozliseni ho tudiz bylo nutné uvést
na zvlastnim obrazku.
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Obréazek 5.8: Rozptyl denni logaritmické miry vynosnosti indexu FTSE 100 v le-
tech 2000-2004 modelovany metodou EGARCH(1,1)
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Obréazek 5.9: Rozptyl denni logaritmické miry vynosnosti indexu FTSE 100 v le-
tech 2000-2004 modelovany metodou GJR-GARCH(1,1)
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5.800

— PTFO1 --—- +2SE
5,600
5.400 -
5200
5,000
- Forecast: PTF0O1
4,800 Actual: PT
Forecast sample: 1/03/2005 12/30/2005
4.600 ' " ' ' ' ' ' " " ' " Included observations: 260

M1 M2 M3 M4 M3 M6 M7 MS M9 M0 MT1 M12 Root Mean Squared Error 2841106

2005 Mean Absolute Error 22.08102

Mean Abs. Percent Error 0.427972

00012 Theil Inequality Coefficient  0.002753

Bias Proportion 0.019813

00010 Variance Proportion 0.003144

Covariance Proportion  0.977042
00008
.00006
00004

00002 — Forecast of Variance

M1 M2 M3 M4 MS M M7 M8 M2 M10 M11 M12
2005

Obrazek 5.10: Piedpovéd indexu FTSE 100 a jeho rozptylu pro rok 2005 mode-
lovand metodou GARCH(1,1)
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5,800
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5,000 +

— PTF02 ——- +2SE.

Forecast: PTF02
Actual: PT

Forecast sample: 1/03/2005 12/30/2005

28.35152
22.02472
0.426910
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0.019025
0.002908
0.978067
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Mean Abs. Percent Error

-00010 Theil Inequality Coefficient
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00008 Variance Proportion
Covariance Proportion

00006

00004

00002

00000 — Forecast of Variance

Obrazek 5.11: Piedpovéd indexu FTSE 100 a jeho rozptylu pro rok 2005 mode-

lovand metodou EGARCH(1,1)
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4,800 ¥ Actual: PT
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M1 M2 M3 M4 M3 ME M7 MB MY M10 M11 M12 Root Mean Squared Error  28.40561
2005 Mean Absolute Error 22 07917
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00012 Theil Inequality Coefficient  0.002753
Bias Proportion 0.020008
00010 + Variance Proportion 0.003183
Covaniance Proportion  0.976809
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Obrazek 5.12: Piedpovéd indexu FTSE 100 a jeho rozptylu pro rok 2005 mode-
lovand metodou GJR-GARCH(1,1)

23



5,800

5,600

5,400

5,200

5,000 ~

4,800

4,600

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12
2005
— PT

Obrazek 5.13: Denni hodnoty indexu FTSE 100 v roce 2005
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Datum [ index FTSE | pied. GARCH | pfed. EGARCH | pied. GJR-GARCH |

3.1.2005 4814.3 4818 48182 4817,9
17.1.2005 4820,8 4801,4 4801,2 4801,3
31.1.2005 4832,8 4851,6 4851,8 4851,6
14.2.2005 50442 4996,7 4997 49966
28.2.2005 5006,8 4976 49754 4975,8
14.3.2005 1082 4965,4 4964,9 4965,3
28.3.2005 49225 4923 .4 4923 .4 49235
11.4.2005 4983,6 49734 4973.9 49735
25.4.2005 48493 48235 48231 4823 5
9.5.2005 4918.9 4808 48086 48082
23.5.2005 49718 49586 4959,1 4958,7
6.6.2005 49994 5003,5 5003,6 5003,5
20.6.2005 5077,6 5043,6 5043,8 5043,6
4.7.2005 5161 5111,2 51114 51112
18.7.2005 5230,8 52565 5256,8 5256,4
1.8.2005 5282,3 5268,7 52689 5268,7
15.8.2005 5345,8 5357,3 5357 4 5357.2
29.8.2005 52281 52589 5258,5 5258,8
12.9.2005 5359,3 5340,2 5340,2 5340,1
26.9.2005 5413,6 5385,8 5385,7 5385,7
10.10.2005 | 5362,3 5378,7 5377,7 5378,4
24.10.2005 | 5142,1 5171,4 5170,6 51715
7.11.2005 5423.6 54217 5423 54219
21.11.2005 | 5498.9 5458,3 54585 5458,3
5.12.2005 5528,1 5485,5 5485,6 5485.5
19.12.2005 | 55316 5496,6 5496,4 5496,6

Tabulka 5.1: Porovnani redlnych a ptedpovézenych hodnot indexu FTSE 100
v roce 2005, v tabulce je uvedena kazda desatd hodnota
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Kapitola 6
Zaver

V této préaci jsme popsali moznosti analyzy finan¢nich ¢asovych rad pomoci
ruznyh modifikaci autoregresnich modelu s podminénou heteroskedasticitou. Nej-
diive jsme se seznamili s obecnymi vlastnostmi finanénich ¢asovych tad, které
jsme se pokusili zohlednit v prezentovanych modelech. Jako prvni byl zminén
model GARCH, ktery kromé podminéné volatility dobte vystihuje i jeji shlu-
kovani. Na prvnim fadu tohoto modelu (GARCH(1,1)) jsme popsali a dokazali
nékteré jeho vlastnosti jako nulovost stfedni hodnoty predpovédnich chyb e;, tvar
jejich rozptylu a jejich koeficientu spicatosti, ktery vysel kladny, coz je v souladu
s leptokurtickym rozdélenim dat finan¢niho charakteru. Déle jsme ukazali, jak by
se tento model pouzil pro praktickou analyzu financni casové fady, tedy jak se
provadi odhady jeho koeficientt, jaké testy je vhodné pouzit pro jeho diagnostiku
a jak se pomoci néj predpovida volatilita.

V dalsi kapitole jsme se zamérili na dalsi modifikace, a to predevsim EGARCH
a GJR-GARCH, které se, na rozdil od klasického modelu GARCH, chovaji asy-
metricky, a tedy dokazi modelovat pakovy efekt, ktery je ve finanénich ¢asovych
fadach casto zretelny. Déle jsou popsany testy asymetrie, které je vhodné pred
pouzitim téchto dvou modelu provést. Z dalsich je zminén model GARCH-M, kde
rozptyl vstupuje primo do rovnice podminéné sttedni hodnoty, model IGARCH,
ktery je vlastné modelem GARCH, avsak s jednotkovym kofenem autoregresniho
polynomu. Tento model se vyznacuje tzv. persistenci v rozptylu. Nakonec jsou
velmi struéné uvedeny modely FIGARCH a QGARCH.

V posledni kapitole jsme na zakladé modeli GARCH(1,1), EGARCH(1,1)
a GJR-GARCH(1,1) analyzovali fadu dennich hodnot, respektive jejich loga-
ritmickych vynost, indexu FTSE 100 v letech 2000-2004. K této analyze jsme
vyuzili program EViews7. Pro modelovani stfedni hodnoty jsme u vSech modifi-
kaci pouzili tvar linedrniho regresntho modelu ARMA(1,1). Nejdiive jsme odhadli
koeficienty modelu, dale provedli Q-testy, LM-testy a test normality, které tvary
nasich modelt verifikovaly. Nésledné jsme pristoupili k modelovani volatility, re-
spektive podminéného rozptylu, ktery jsme znazornili graficky. Na zavér jsme
predpovédéli troven a podminéné rozptyly fady dennich hodnot indexu FTSE
100 pro rok 2005. Tyto predpovédi jsme spolu se skutecnymi hodnotami rady
v tomto roce pro nazornost zobrazili graficky a pro porovnani uvedli predpovézené
a realné hodnoty indexu do tabulky.
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