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Uvod

Diplomova praca je venovana Stiudiu modelov finan¢énych ¢asovych radov. Ty-
pickou vlastnostou finanénych ¢asovych radov je ich volatilita premenliva v case,
ktoru linedrne modely ¢asovych radov nie st schopné zohladnit, pretoze pred-
pokladaju konstantny podmieneny rozptyl casového radu. Preto boli zavedené
nelinedarne modely uvazujice podmieneni heteroskedasticitu, poéniic modelom
ARCH, ktory navrhol [Engle| (1982) tak, Ze podmieneny rozptyl modeloval jed-
noduchou linedrnou funkciou druhych mocnin minulych odchylok od podmiene-
nej strednej hodnoty. K odstraneniu nedostatkov tohto modelu navrhol Bollers-
lev| (1986) jeho rozsirenie a sice model GARCH, ktory modeloval podmienent
heteroskedasticitu pomocou predpokladu, ze podmieneny rozptyl moze zavisiet
aj na svojich oneskorenych hodnotéach. Tieto modely zachytavaju zhlukovanie vo-
latility finanénych casovych radov a oznacujeme ich pojmom linearne modely
volatility. S cielom zachytenia asymetrickych efektov finanénych casovych radov
bolo navrhnuté velké mnozstvo nelinearnych modelov volatility.

Cielom prace je spisat prehlad modelov ¢asovych radov pouzivanych vo financ-
nej analyze a popisat ich zédkladné vlastnosti. Dalej sa zamerat na implementéciu
modelov vo vybranych softvérovych produktoch a vypracovat navody pre pracu
so softvérom a ilustracné priklady na simulovanych a redlnych datach. Praca
obsahuje teoretickt a prakticku cast. Teoreticku cast tvoria prvé dve kapitoly
a prakticka cast je rozdelena do dalsich styroch kapitol.

V prvej kapitole zavedieme zakladné pojmy suvisiace s linearnymi modelmi
casovych radov a ich strucny prehlad. Druha kapitola je venovana nelinearnym
modelom casovych radov. Najprv popiseme vlastnosti finan¢nych casovych radov
a uvedieme vSeobecny zapis nelinearneho modelu. Nasledne prejdeme k popisu li-
nearnych modelov volatility ARCH, GARCH, IGARCH, ARCH-M a GARCH-M
a nelinearnych modelov volatility EGARCH a GJR-GARCH. Uvedieme definicie
tychto modelov a ich zakladné vlastnosti. V zavere kapitoly strucne predstavime
niektoré dalsie modely volatility, s ktorymi je mozno pracovat vo vybranych soft-
véroch.

Tretia kapitola pozostava z popisu implementacie modelov finan¢nych ca-
sovych radov v programe Mathematica (Wolfram Research) 2022), v programe
EViews (IHS Global, [2020) a vo volne dostupnom programovacom jazyku R (R
Core Team| 2022), k comu vyuzijeme dokumentacie jednotlivych softvérovych
produktov. V stvrtej kapitole priblizime moznosti prace s modelmi finan¢énych
casovych radov v tychto softvérovych produktoch. Poskytneme navody na pou-
zitie jednotlivych funkcii spolu s popisom vstupov a vystupov zo softvérov, a to
v podobe ilustra¢nych prikladov modelu GARCH(1,1) na simulovanych datach.

Piata kapitola obsahuje ilustra¢né priklady préce s jednotlivymi modelmi,
ktoré sme definovali v teoretickej casti prace, v programovacom jazyku R pomocou
balika rugarch (Ghalanos, 2022a)). Na kazdom modeli ilustrujeme simulaciu, odhad
parametrov a konstrukciu predpovedi. V poslednej kapitole aplikujeme vybrané
modely volatility na ¢asovy rad dennych logaritmickych vynosov akciového indexu
Nasdaq-100.



1. Linearne modely casovych
radov

Definicia 1.1 (Praskova, 2004, str. 7). Nech (2,.A,P) je pravdepodobnostny pries-
tor, nech T C R. Rodina redlnych ndhodnych velicin {y,,t € T} definovanich
na (2,A4,P) sa nazyjva ndhodny proces.

Hovorime, Ze ide o ndhodny proces s diskrétnym ¢asom, ndhodni postupnost
alebo casovy rad, ak T'=7 = {0, £ 1,+2,...} alebo T C Z. Ak T = [a,b],
kde —0o < a < b < o0, hovorime, ze {y;,t € T'} je ndhodny proces so spojitym
¢asom. Dalej budeme uvazovat iba ndhodné procesy s diskrétnym c¢asom.

Definicia 1.2 (Cipral 2008, str. 233). Postupnost {a;,t € Z} nekorelovanych
ndahodniych velicin s nulovou strednou hodnotou a konstantnym konecnym kladnym

rozptylom o2 sa nazjva biely sSum, plati

E(a;) =0, var(a,) =02>0, coviasa)=0 pres#t. (1.1)

Definicia 1.3 (Cipral 2008, str. 105). Operdtor spitného posunutia B je defino-
vany ako
By =y, (1.2)

t. j. operdator, ktory oneskori velicinu v case o jednu casovi jednotku. Pre one-
skorenie veliciny v case o j casovych jednotiek definujeme j-ti mocninu operdtora
spatného posunutia B ako

By, =B ' (By) =By ==y (1.3)

Definicia 1.4 (Cipra, 2008, str. 332). Postupnost {y;,t € Z} sa nazgva linedrny
proces, ak plati

Y=+ P11 + a0+ =1+ B+ VB + ... Ja = (B)ay, (1.4)

kde {as, t € Z} je biely sum a B je operdtor spatného posunutia. Naviac sa pred-
pokladd, Ze mocninovy rad

B2 = 3 e, (15)
k=0

kde 1o = 1, konverguje pre |z| < 1, z € C, t. j. na jednotkovom kruhu v komplexnej
Tovine.

Definicia 1.5 (Praskova, 2004} str. 8). Nech {y;,t € Z} je nahodny proces taky,
Ze pre kazdé t € 7 ezistuje strednd hodnota E(y;). Potom sa funkcia py = E(y;)
definovand na Z nazyjva strednd hodnota procesu {y;,t € Z}. Proces, ktorého stred-
nd hodnota je identicky rovnd nule, sa nazyva centrovany.

Definicia 1.6 (Praskova, 2004, str. 8). Ak {y:,t € Z} je proces s konecnymi
druhymi momentmi, t. j. pre vsetky t € Z plati Ely;|*> < oo, potom funkcia dvoch
premenngch definovand na Z X 7 predpisom R(s,t) = E(ys— ps)(ye — ) sa nazgva
autokovariancénd funkcia procesu {y;,t € Z}. Hodnota R(tt) sa nazyva rozptyl
procesu v case t.



Definicia 1.7 (Praskova, 2004, str. 8). Autokorelacnd funkcia procesu {y;,t € Z}
s konecnygmi druhymi momentmi a s kladnymi rozptylmi, t. j. pre vsetky t € Z
plati, Ze E|ly|? < oo a R(t,t) > 0, je definovand ako

R(s,t)
R(s,s)\/R(t,t)’

Definicia 1.8 (Praskovd), 2004, str. 9). Ndahodny proces {y;,t € Z} sa nazgva
gaussovsky (normdlny), ak vsetky jeho konecnerozmerné rozdelenia si normdlne,
t. j. ak pre kazdé n € N a t = (ti,...,t,) € Z" md vektor (yi,,...,y:,)"

s, t € Z. (1.6)

p(S,t) = \/

n-rozmerné normdlne rozdelenie N, (my, Vi), kde my = (E(ytl), e E(ytn)) a
var(yy,)  cov(Yu,Ye) 0 COV(Ytys Yr,)
. COV(th, ytl) Var(Z/tz) T COV(th, ytn)
t = . ) . .
COV(ytm yt1) COV(ytm th) T var(ytn)

Dolezitou vlastnostou casovych radov je ich stacionarita. Stacionarita caso-
vého radu znamenad, ze chovanie tohto radu je v istom zmysle stochasticky usta-
lené. RozliSujeme striktni, slabi a kovarianénu stacionaritu.

Definicia 1.9 (Praskova, 2004} str. 9). Hovorime, Ze ndhodny proces {y,,t € Z}
je striktne staciondrny, ak pre lubovolné n € N, pre lubovolné redlne vy, ..., v,
a pre lubovolné ty,...,t, a h také, Ze t, € Z,t, + h € Z,1 < k < n, plati nasle-
dujiica rovnost pre zdruZeni distribucni funkciu

Foooan (U, oo o0n) = Fyonown (V1,0 0n), (1.7)

kde zdruZend distribucnd funkcia je dand predpisom

Fin (0, 000) = Py <o, 4, < o). (1.8)

Definicia 1.10 (Praskova), 2004, str. 9). Ndhodny proces {y;,t € Z} s konec-
nymi druhymi momentmi sa nazyva slabo staciondrny, ak ma konstantni stredni
hodnotu p, = p pre vsetky t € Z a ak je jeho autokovariancnd funkcia R(s,t)
funkciou iba s — t. Ak je splnend iba podmienka ma autokovariancni funkciu,
hovorime o kovariancnej stacionarite.

Pozndmka (Praskova, 2004} str. 9). Autokovarian¢ni funkciu slabo stacionarnych
procesov mozeme definovat ako funkciu jednej premennej vztahom

R(t) = R(t,0), te€Z; (1.9)
autokorelacné funkcia je potom dana predpisom

R(t)

t) = ) 1.10
)= T (1.10)
Striktna stacionarita teda znamend, ze pravdepodobnostné rozdelenie prislus-
ného stochastického procesu je invariantné voci posunom v case. Na rozdiel od sla-
bej stacionarity, ktora je menej obmedzujica, lebo staci, aby prislusny proces bol

invariantny voci posunom v case iba v rdmci momentov do druhého radu.
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Pozndmka. Striktne stacionarny ndhodny proces s koneénymi druhymi momentmi
je aj slabo staciondrny. Teda striktna stacionarita implikuje slabi. Ak naviac pri-
dame podmienku, ze proces je normalny, potom st oba typy stacionarit navzajom
ekvivalentné.

Definicia 1.11 (Cipraj, 2008, str. 332). Nech {y;,t € Z} je linedrny proces z De-
finicie[1.4]. Hovorime o 1iom, Ze je invertibilny, ak sa dd vyjadrit v tvare

Yo = Tl + Tl + -+ + ay, (1.11)
t. ] Ay = Y — T1Yp—1 — T2Yt—2 — =+ = W(B)yt, (112)

kde {a;,t € 7} je biely sum, B je operdtor spitného posunutia a mocninovy rad
m(2) =1 — 332, mp2® konverguje pre || < 1, z € C.

Definicia 1.12 (Box, Jenkins a Reinsel, |1994] str. 77, |Cipra, [2008, str. 337).
Ndhodnd postupnost {y;,t € 7} sa riadi modelom ARMA((p,q), ak

Yt — O1Yp—1 — - — PplYt—p = @ — 1041 — ... — Oqay_q, tEZL, (1.13)

kde it =1,...,p,0;,5 =1,...,q, st redlne konstanty, ¢, # 0, 0, # 0 a postup-
nost {a;,t € 7} je biely sum. Niekedy budeme pouZival ekvivalentny zdpis modelu
(1.13) v tvare

Y — P1Yg—1 — .. — SOpyt—p = Q¢ + 191@15_1 + -+ 19qat—q, t e Z, (114)

kde v; = —0;,7 =1,...,q st redlne konstanty.

Pozndamka. Proces ARMA(p,q) zavedeny v Definicii mé nulovi strednt hod-
notu E(y,) = 0. Za predpokladu, ze proces ARMA (p,q) ma nenulovi konstantni
strednt hodnotu p,, = E(y;), upravime rovnicu ((1.13)) do tvaru

Y =ty — 11 — py) — - — Pp(Ye—p — 1y) = ar — bras1 — ... — Ogar¢ (1.15)

alebo ekvivalentne

Yo — P11 — -~ Pplt—p = B ar — Oy — ... = Ogaig, (1.16)
kde pp=(1 =1 — ... = @p)py.
Ked v praxi pozorujeme stacionarny ¢asovy rad {x;,t = 1,...,n} s konstant-

nou strednou hodnotou, mézeme urobif transformaciu odc¢itanim priemeru
Yt :I't—.%, (].17)

kde z = % * 1 ;. Tym ziskame data vo forme realizécie ¢asového radu s nulovou
strednou hodnotou.

Specidlnymi pripadmi zmiesaného procesu ARMA (p,q) je proces klzavych sté-
tov MA(q), ktory dostaneme dosadenim p = 0 do rovnice ((1.13]) ako

Y = Qp — (91at,1 — ... ant,q (118)
a autoregresny proces AR(p), ktory ziskame volbou g = 0 v rovnici (1.13]) ako
A =Y — P1Y—1— - - — PpYi—p- (1.19)
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Rovnicu (|1.13)) mbézeme vyjadrit pomocou operatora spatného posunutia B.
Dostaneme rovnost

©(B)y, = 0(B)a, (1.20)

kde ¢(B) =1—¢1B — ... — ¢,BP" je autoregresny operator a §(B) =1— 60,8 —
... — 0,89 je operator kizavych stétov.

Podmienka slabej stacionarity procesu ARMA(p,q) je zhodné s podmienkou
slabej stacionarity procesu AR(p) a plati nasledujice tvrdenie.

Tvrdenie 1.1. Nech proces ARMA (p,q) je v tvare (1.20)). Proces ARMA (p,q) je

slabo staciondrny, ak pre vsetky korene zi,...,z, polynomu p(z) plati |z, ...,
|zp| > 1.

Dokaz. Jednotlivé kroky dokazu si podrobne popisané v praci Box, Jenkins a
Reinsel| (1994, str. 54-55).
]

7 Tvrdenia vyplyva, ze proces ARMA(p,q) je slabo staciondrny, ak vSetky
korene polynému ¢(z) lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine.

Pozndmka. Proces klzavych sictov MA(q) je vidy slabo stacionarny, pretoze
z rovnice vidime, Ze tento proces je konecnou linearnou kombindaciou bie-
leho sumu, ktorého momenty do druhého radu st podla Definicie [1.2] invariantné
voci posunom v case.

Podmienka invertibility procesu ARMA(p,q) sa zhoduje s podmienkou inver-
tibility procesu MA(q).

Tvrdenie 1.2. Nech proces ARMA (p,q) je v tvare (1.20)). Proces ARMA(p,q) je
invertibilny, ak pre vsetky korene z1, ..., z, polynomu 0(2) plati |z, ..., |z] > 1.

Dékaz. Jednotlivé kroky dokazu st podrobne popisané v praci Box a kol.| (1994,
str. 69-70).
m

Z Tvrdenia[l.2)vyplyva, Ze proces ARMA (p,q) je invertibilny, ak vSetky korene
polynému 6(z) lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine.

Pozndmka. Autoregresny proces AR(p) je vzdy invertibilny, pretoZe jeho rov-
nica ([1.19)) predstavuje zaroven aj zapis tohto modelu v invertovanom tvare z De-

finicie .11l
Dalsim $pecialnym pripadom zmiesaného procesu ARMA(p,q) je integrovany
zmiesany proces ARIMA(p,d,q), ktory ziskame rozsirenim rovnice (|1.20)) ako
o(B)wy = o+ 0(B)ay, (1.21)
kde
w; = Ay, (1.22)

je d-té diferencia modelovaného ¢asového radu y;, (1.21)) je slabo staciondrny (a in-
vertibilny) model ARMA(p,q) a « je parameter posunutia (polohy). Casové rady
diferencujeme za tcelom odstranenia nestacionarity, kedze ¢asové rady su v praxi



vacsinou nestacionarne, a teda minimalne nie st invariantné vo¢i posunom v ¢ase
v rdmci momentov do druhého rddu alebo nespliiaji predpoklad kladeny na ich
autokorelacnu struktiru. Znakom A oznacujeme diferencény operator, ktory spo-
¢ita prvu diferenciu casového radu y; ako

Ay =y — yio1 = (1 — By, (1.23)

kde B je operator spatného posunutia.
Potom druhu diferenciu ¢asového radu y; spoc¢ita druhd mocnina diferen¢ného
operatora A? ako

AQyt = A(Ayt) = (yt—yt—1)_(yt—1—yt—2) =Y—2Y 1ty2 = (1_3)2%- (1'24>

Napokon pre d-tt diferenciu resp. d-t mocninu diferenéného operatora A? plati

d d
A= 87 8) = = (e (a1 = (=B (129

Medzi specidlne pripady zmiesaného procesu ARMA (p,q) patri aj frakcionalne
integrovany zmiesany proces ARFIMA (p,d,q) radov p, d, q, ktory vznikne z ([1.20))
nasledujicim rozsirenim

o(B)uw, = 0(B)a, (1.26)

kde
w; = (1 — B)%, (1.27)

méa podobu frakciondlne integrovaného procesu radu d a je slabo stacio-
narny a invertibilny model ARMA(p,q). Frakciondlny parameter d nemusi na-
dobudat celo¢iselné hodnoty a vyraz (1 — B)? potom nazjvame frakciondlna di-
ferencia. Viac o frakciondlne integrovanom procese pisu Arlt a Arltova (2009,
str. 45-47) a Cipra/ (2008, str. 374-375).



2. Nelinearne modely casovych
radov

Nelinearne procesy castokrat umoznuju lepsie modelovanie financénych caso-
vych radov, ktoré vykazuju Specifické vlastnosti ako je napriklad

o skutocnost, ze casové rady cien aktiv si vo vSeobecnosti nestacionarne,
narozdiel od ¢asovych radov vynosov, ktoré si zvycajne stacionarne;

e niektoré finanéné casové rady si oznacované ako rady s dlhou paméfou
tvorené stacionarnymi procesmi, ktorych aj ¢asovo od seba velmi vzdialené
nahodné veli¢iny vykazuju silné zavislosti;

o ziadna alebo mala autokorelovanost nahodnych veli¢in v ¢asovych radoch
VYNosov;

 existencia nelinedrnych vztahov medzi po sebe idtcimi veli¢inami, na ¢o po-
ukazuje Casté zamietnutie vzajomnej nezavislosti druhych mocnin hodndt
radu;

o zhlukovanie volatility vynosov, to znamenad, ze velké vykyvy vo vynosoch
mozno ocakavat skor po vicsich predchadzajtucich vykyvoch a naopak;

« zamietnutie normality v prospech leptokurtického rozdelenia, viac Spicatej-
sieho okolo stredu s faz$imi chvostami (koncami) nez u normalneho rozde-
lenia s rovnakou strednou hodnotou a rozptylom a s hodnotou koeficientu
Spicatosti vacsou nez 3, ¢o je hodnota koeficientu Spicatosti normalneho
rozdelenia;

» pakovy efekt, to znamena, ze volatilita ma tendenciu sa viac zvacsit po ce-
novom poklese nez po cenovom naraste rovnakej velkosti.

Pod pojmom vynos rozumieme podla Cipru (Cipral 2008, str. 27-28) rozdiel
medzi cenou aktiva (v periaznych jednotkach) na konci a na zac¢iatku uvazovaného
obdobia deleny cenou aktiva zo zaciatku uvazovaného obdobia. Vynos v case ¢

je definovany ako
h-F, P
Y, = = -1, 2.1
P Py 21)
kde P, je cena prislusného aktiva v case ¢ meranom vo zvolenych casovych jed-
notkach. Mozeme uvazovat aj logaritmicky vynos, ktory je v ¢ase ¢ dany vyrazom

by

¥y =In(14Y,) =1In ( ) =InP,—InP_1=p —pi_1, (2.2)

t—1

kde p; = In P, je logaritmicka cena aktiva v case t.

Uvazujme, Ze sa ¢asovy rad {y;,t € Z} riadi autoregresnym modelom AR(p)
v tvare

Ay = Y — P1Yt—1 — - -+ — PpYt—p, (2-3)



kde postupnost {a;,t € Z} predstavuje biely Sum s nulovou strednou hodno-
tou a rozptylom ¢?2. Predpokladajme, Ze uvazovany autoregresny proces AR(p)

je slabo stacionarny, ¢o podla Tvrdenianastéva, ak pre vsetky korene 21, ..., 2,
polynému ¢(z) plati |z],...,|z,] > 1. Potom nepodmienena strednd hodnota

slabo staciondrneho procesu AR(p) je nulova, t. j.
E(y,) = 0. (2.4)

Avsak pre jeho podmienent stredntt hodnotu mame

E(w Q1) = 0191+ + ©pYi—p, (2.5)

¢o je zjavne ndhodnd veli¢ina zavisld na zndmej minulosti do casu ¢t — 1. V case ¢
podmienujeme informaciou €2;_; znamou do c¢asu t — 1. Znamou minulostou ro-
zumieme o—algebru {2;_; generovani minulymi hodnotami ¢asového radu {y;_1,
Yi—2, - . . }, minulymi hodnotami bieleho sumu {a;_1,a;_9, ...} a vhodnymi funk-
ciami tychto hodnot.

Podobne mézeme vyjadrif nepodmieneny rozptyl slabo stacionarneho auto-
regresného procesu AR(p) ako

0.2

var(y) = p1p(1) S epp(p)’ (26)

pri¢om jeho autokorelaénd funkeia spliia diferenénti rovnicu
p(k) = p1p(k — 1) + @ap(k —2) + -+ ppp(k —p) pre k € Z*. (2.7)

Podmieneny rozptyl slabo stacionarneho procesu AR(p) mé tvar

var(l Q1) = Eloe — Bl 1100 1] = 02 23)

Takze pre podmieneny a nepodmieneny rozptyl slabo stacionarneho autoregres-
ného procesu AR(p) plati, Ze su konstantné a zhoduji sa iba v pripade, ak ¢; = 0,
t = 1,...,p. Prave c¢asovd nemennost podmieneného rozptylu v linearnych mo-
deloch c¢asovych radov je problémom pri modelovani finanénych ¢asovych radov,
pretoze v skutocnosti sa u nich podmienené rozptyly v ¢ase menia.

V mnohych pripadoch je lepsie financéné casové rady modelovat pomocou ne-
linedrnych modelov, ktoré zapisujeme pomocou podmienenych momentov prvych
dvoch radov ako

pe = E(ye] Q1) = G(Q-1), (2.9)
of = var(y,|Q_1) = H(Q_1), (2.10)

kde G a H st vhodné (nelinedrne) funkcie znamej minulosti €2;_; a funkcia H je
kladn& (H(-) > 0). Rovnica sa podla Cipru (Cipral 2008, str. 379) nazyva
rovnica strednej hodnoty a rovnica je rovnicou volatility. Podla typu tychto
rovnic sa rozliSuju procesy, ktoré su nelinearne v strednej hodnote s nelinearnou
funkciou G a nelinedrne v rozptyle s ¢asovo invariantnou (vac¢sinou nelinearnou)
funkciou H. Procesy nelinearne v rozptyle sa tiez oznacuju ako procesy s pod-
mienenou heteroskedasticitou.



Vseobecny zapis nelinedrneho modelu je

Y=+ e = p +orer = G(h_q) + \/ H(Q_1)ey, (2.11)

kde ndhodné veli¢iny {e;,t € Z} st nezavislé rovnako rozdelené s nulovou strednou
hodnotou

E(e) =0 (2.12)

a jednotkovym rozptylom
var(e;) = 1, (2.13)

v porovnani s veli¢inami podmienene heteroskedastického procesu {e;,t € Z}
v tvare
€t = 016y, (2.14)

ktoré su sice nekorelované, ale nie st nezavislé. Pre nelinearne modely definované
v tvare (2.11)) rozumieme pod pojmom zndma minulost o—algebru €, ; gene-
rovant minulymi hodnotami ¢asového radu {y;—1, ¥4—2, ...}, minulymi hodno-
tami podmienene heteroskedastického procesu {&;_1,&;_9,...} a vhodnymi funk-
ciami tychto hodnét. Dalej budeme v stlade s publikiciou Fan a Yao (2003)
predpokladat nezavislost nahodnych veli¢in e; s oneskorenymi hodnotami veli¢in
{€t—k, k € N} pre vsetky t € Z.
Podmienend stredna hodnota ndhodnych veli¢in procesu {e;,t € Z} je

E(=| 1) B E(orel| Q1) = 01 E(el 1) = 0 E(e) B0 (2.15)
a pre ich podmieneny rozptyl plati
var(e,| Q1) EVE(e2Qy 1) = 02, (2.16)
pretoze zo vseobecného zapisu nelinedrneho modelu (2.11)) vyplyva, ze
o? = var(|Q 1) B (g — 1)1 P E(EF ) Fvar(e, 1) (217)

Konec¢ne dokazeme nekorelovanost ndhodnych veli¢in procesu {g;, t € Z} odvo-
denim nulovej hodnoty ich korelacného koeficientu

b= cor(erery) = cov(e, e-1) _ E(eiei—1) — E(st)E(gt,l)’ (2.18)

\/var (e1) var(g-1) \/Var(st) var(e;_q)

kde z (2.14) a z faktu, ze ndhodné veli¢iny {e;,t € Z} s nezavislé rovnako
rozdelené s nulovou strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom mame

_ Em
E(e,) = E[E(g,| % 1)] E[E(0ver|-1)] = E[0,E(er| 1) = (219)
— E[o,E(e,)] %0,
E(er 1) = E[E(erei1|Q_1)] = E[E(0reses—1 | Q1))
(2.20)
= Eloyer_1E(er|_1)] = E[ove,_1E(e:)] 220
Z (|2.10)) mame
var(e,) BVE(e2) = E[E(22|Q_1 )| B2 Evar(e,| Q1 )] P E(02), (2.21)



takze dosadenim ([2.19)), (2.20]) a (2.21)) do rovnice ([2.18)) dostaneme

0
p = cor(ey, e1-1) = =0, (2.22)
E(o?) E(oi1)

za predpokladu kladnych rozptylov o2 > 0,t € Z.

Podmienend stredna hodnota y; je v nelinedrnom modeli definovana vhodnou
rovnicou strednej hodnoty ([2.9), ktord je vacSinou linedrna v tvare linedrneho
regresného modelu alebo v tvare modelu ARMA. Moze byt napriklad nulova

e =0, (2.23)

v tvare linearneho regresného modelu s exogennymi premennymi z;,l = 1... k
s hodnotami z;; v Case t

e = o + V121 + -+ Ul (2.24)

alebo v tvare slabo staciondrneho a invertibilného procesu ARMA (p,q)
e =+ 11+ F oty F e+ F 0gEg, (2.25)

kedy nelinearny model je modifikdciou modelu ARMA (p,q) v tvare(L.14)
so strednou hodnotu p, = E(y;), teda analdgiou rovnice , pricom plati,
ze p = (1 —p1—...— )iy a {er,t € Z} je podmienene heteroskedasticky
proces s nulovou podmienenou strednou hodnotou a podmienenym rozptylom o?.

Napokon mézeme podmienent strednit hodnotu (2.9)) uvazovat aj ako kombinéciu

moznosti (2.24]) a (2.25), kedy predpokladdme nelinedrny model (2.11)) v tvare

k
P(B) (Y — 1y — > tiww) = 9(B)ey, (2.26)

=1
kde ¢(B) =1—¢1B — ... — ¢,BP je autoregresny operator a ¥(B) =1+ 6,B +

-+ 0,B% je operator klzavych sactov. Rovnica strednej hodnoty nelinesdrneho
modelu (2.26)) je potom dana ako

k p k p q
e = p+ Z Yy — <Z i Z ¢lxlti> + Z PilYe—i + Z Vjei—q, (2.27)
=1 =1 1=1 i=1 j=1
kde pp= (1 =1 — ... — pp)py.

Dalej sa budeme venovat modelom volatility, ktoré spocivaju prave v odlisnej
formuldcii vyvoja podmieneného rozptylu o? v case.

2.1 Linearne modely volatility

Pre linearne modely volatility je charakteristickd formulacia rovnice podmie-
neného rozptylu o? ako linearnej funkcie druhych mocnin veli¢in podmienene

heteroskedastického procesu {e;,t € Z}.
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2.1.1 Model ARCH

Model ARCH, to znamena model autoregresnej podmienenej heteroskedasti-
city, bol navrhnuty tak, aby zovseobecnoval triedu linedrnych modelov ¢asovych
radov vyssie popisanym sposobom. Na rozdiel od linearnych modelov ¢asovych
radov je model ARCH heteroskedasticky, teda priptsta volatilitu o7 premenni
v Case a zdrovell modeluje podmieneny rozptyl o7 jednoduchou kvadratickou funk-
ciou minulych odchylok od podmienenej strednej hodnoty {e;,t € Z}. Tento mo-
del zohladnuje tendenciu volatility zhlukovat sa tym, Ze povazuje podmienené
rozptyly {02,t € Z} za (pozitivne) autokorelované a na ich modelovanie vyuziva
najjednoduchsi spésob a to autoregresny model.

Definicia 2.1 (Fan a Yao, 2003, str. 143, |[Rossi, 2004} str. 3). Ndhodny proces
{e,t € Z} sa riadi modelom ARCH ridu m alebo modelom ARCH(m) ak

€t = 016y, (2.28)

E(8t|Qt—1) = O, (229)

var(e Q1) =07 =w + el |+ amer (2.30)

kde m € Nog, w > 0, a1 > 0,...,q, > 0 su konstanty, {e;,t € Z} si nezdvislé

rovnako rozdelené nahodné veliciny s nulovou strednou hodnotou a jednotkovym
rozptylom a ndhodné veliciny e; su nezdvislé s {e,_i,k € N} pre vsetky t € Z.
Nahodny proces {e,t € Z} definovany vyssSie uvedenymi rovnicami sa nazyjva

proces ARCH(m).

Pozndmka. Koeficienty w a oy, . . . , a,, musia okrem vyssie uvedenych podmienok,
ktoré zaruc¢uju kladné hodnoty podmieneného rozptylu o2, spltat aj urc¢ité pod-
mienky regularity, aby ndhodné veli¢iny procesu {e;, ¢ € Z} mali konecné aspon
druhé nepodmienené momenty, to znamena nepodmieneny rozptyl.

Uvazujme rovnicu volatility procesu ARCH(m), kde podmienky w > 0

aa; > 0,2=1,...,m zarucujua kladny podmieneny rozptyl. Polozme
ol =% —uy, (2.31)
pricom s vyuzitim a plati
E(v) = E(e}) — E(07) 2E(07) — E(o7) =0, (2.32)
E(0r] Q1) = E(2I%-1) — E(02-1) 0?02 = 0. (2.33)

Potom mézeme rovnicu ([2.30)) prepisat pomocou druhych mocnin veli¢in procesu
{et,t € Z} v tvare modelu AR(m) ako

el = w + a(B)e} + vy, (2.34)
kde a(B) = a1 B+ ayB* + - - - + a,, B™ a B je operator spitného posunutia.

Veta 2.1 (Rossi, 2004} str. 6). Proces ARCH(m) z Definicie je slabo stacio-
ndrny vtedy a len vtedy, ak

> i <1 (2.35)
=1

Dékaz.  Jednotlivé kroky dokazu st podrobne popisané v ¢lanku Engle (1982
str. 993 a 1005).
m
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Nepodmieneny rozptyl procesu ARCH(m) za platnosti podmienky slabej sta-
cionarity odvodime pomocou vyjadrenia (2.34) ako

var(gt)-E( 2 =E(w+aig] |+ ase; o4+ Qe F0) =

=w + OélE(eE?,l) + O@E(&?,g) et oy, (5t m) ( )
04 (ay Fag A+ -+ ap)E(ED). (2.36)
Nésledne odé¢itame vyraz (ay + g+ - - - + o )E(€2) od oboch stran rovnice (2.36)
a vyjadrime E(g?) v tvare

o? =E(e?) = (2.37)

l—ap—...— oy,

Rozdelenie procesu {e;,t € Z} je vyrazne leptokurtické v porovnani s nor-
malnym rozdelenim. Napriklad pre proces ARCH(1), pricom &1 ~ N(0,02),
mame za platnosti podmienky slabej stacionarity koeficient Spicatosti

E[f‘:t - E(Et)]4 EZ19) E(Sf) 3(1 — Oz%)

25 @R EEE - 137 (2.38)

za predpokladu 3a? < 1 a v pripade 3a? = 1 mdme

Ele. — E(e)* _ E(e})

2 )P EEP (2.39)

V oboch pripadoch dostaneme hodnotu koeficientu Spicatosti vacsiu nez 3, ¢o je
hodnota koeficientu Spicatosti normalneho rozdelenia. Pocitame

E(eH)EPE(0?) E(e!) = 3E(0?) (2.40)

s vyuzitim ([2.30]), nezavislosti ndhodnych veli¢in {e;,_j, k¥ € N} s ndhodnymi veli-
¢inami {e;, t € Z} z Definicie 2.1|a faktu, ze e, ~ N(0,1). Rovnica podmieneného
rozptylu o? procesu ARCH(1) ma tvar

0l =w+ el . (2.41)
Umocnenim oboch stran rovnice na druht dostaneme
of = (w+ajel |)? =w?+ 2waiel | +adel (2.42)
a dosadime do rovnice . Méame

E(e}) = 3E(w® + 2waye? | +aje} |) =

2.43
=3 [w? + 2w E(e2 ) + o2 E(e} )], ( )
dalej upravujeme
E(e}) —3a3E(s} ) = 3[w? + 2wa E(e2 )], (2.44)
(1 —3aD)E(e}) = 3 [w? + 2w E(e2 )], (2.45)
az dostaneme N £(.2
F(ef) = 2L 2ooEley)] (2.46)

(1—3af)
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Substiticiou nepodmieneného rozptylu procesu ARCH(1)
w

2_E(e?) = 2.47
7= Ele) = (2.47)

v rovnici (2.46) mame

a 3w 2waio? 3w+ 2wion =]
E(gt) — 2 = 3 - —
w31 + 22 3w?(1
_ 3 12—a1] _ _wlta) (2.48)
1 —3af (1 —a1)(1—=3a7)
Konecne pocitame

E(e}) B 3w?(1+ ay)(1 — ay)? B 3(14+aq)(1 — ay) B 3(1—a?) (2.49)

[E(e)]2 (1 —ay)(1 —3a?)w? 1—3a2 1—-3a2"

2.1.2 Model GARCH

Pri modelovani finanénych ¢asovych radov pomocou modelov ARCH(m) sa ¢a-
stokrat stava, ze na to, aby dany model adekvatne popisal vyvoj volatility c¢aso-
vého radu je potrebné pouzit vysoky rad m modelu ARCH. V désledku toho
nastava problém s odhadovanim velkého poc¢tu parametrov, pricom modze na-
stat situacia, ze odhadnutd hodnota niektorého z parametrov rovnice volati-
lity nemusi spliiat podmienky kladené na parametre w a ar, ...,y mMo-
delu ARCH(m). S cielom odstrénit tieto nedostatky navrhol Bollerslev| (1986)
model GARCH(m,s), pomocou ktorého mézeme podmienent heteroskedasticitu
modelovat s vyuzitim predpokladu, ze podmieneny rozptyl procesu moze zavisiet
aj na svojich oneskorenych hodnotach.

Definicia 2.2 (Fan a Yao, 2003, str. 147, Engle a Bollerslev, [1986| str. 19).

Ndhodnyj proces {e;,t € Z} sa riadi modelom GARCH radovm a s alebo modelom
GARCH(m,s) ak

€t = 0ty (2.50)

E<€t|Qt_1) = O7 (251)

var(e Q1) =07 =w+ Y aier + Y Bior (2.52)
i=1 j=1

kde m € Ny, s € Ny, w >0, a1 >0,...,000, >0a 1 >0,...,08, >0 st kon-
Stanty, {e:,t € Z} su nezdvislé rovnako rozdelené ndhodné veliciny s nulovou
strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom a ndhodné veliciny e; siu nezdvislé
s {et—k, k € N} pre vsetky t € Z. Ndhodny proces {e;,t € Z} definovany vyssie
uvedenymi rovnicami sa nazyva proces GARCH(m,s ).

Této formuldcia zovSeobecnuje model ARCH(m) prostrednictvom nenulovych
koeficientov fy, ..., Bs. V pripade, ze s = 0 mame model ARCH(m) a v pripade,
ze m = s = 0 je postupnost ndhodnych veli¢in {e;,t € Z} bielym Sumom. Rov-
nicu volatility procesu GARCH(m,s) moZeme zapisat s vyzitim operatora
spatného posunutia B ako

ol =w+a(B)el + B(B) o}, (2.53)

kde a(B) = 1B + coB* + -+ - + 0 B™ a §(B) = 1B + (2 B% + - - - + 3, B°.
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Jednym z najpouzivanejsich modelov finanénych casovych radov je model
GARCH(1,1), ktorého rovnica volatility mé nasledujici tvar

0l =w+ el | + Biot . (2.54)

Napriek tomu, ze je model GARCH(1,1) najjednoduchsim z tejto triedy modelov,
umoznuje kvalitne modelovat aj velmi vSeobecné struktury volatility.

Jednoduchou substiticiou v rovnici volatility modelu GARCH(m,s)
dostaneme vyjadrenie tohto modelu v tvare procesu ARCH(00) s exponencidlne
klesajicimi vahami pre rastice oneskorenia. Za predpokladu, ze vSetky korene
polynému 1 — (z) lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine a ak po-
lynémy a(z) a 1 — B(z) nemaji ziadne spolocné korene, mézeme rovnicu
prepisat ako

_ w(l - iﬁi)l + i 5ie?, = (2.55)

kde ) .
Wt = w<1 _ ;5) >0 (2.56)

ad; > 0,i=1,...,00. Rovnicu (2.55) mozno spolu s rovnicou (2.50)) a ({2.51]
povazovat za proces ARCH(o0). Koeficienty d;,7 = 1,..., 0o ziskame podla Fan

a Yao| (2003, str. 151) rozvojom mocninového radu 6(B) = «a(B)(1 — 3(B))™!

v tvare -
- Z ;B!
§(B) =Y 6B = —=1 : (2.57)
= (1 - 5ij)
j=1
kde

(52'2041'—’—25]‘(51‘_]‘, i:17...,m,

o (2.58)

:Zﬁjéi—j7 i:m+1,...,oo,
Jj=1

a n = min{s,i — 1}. Odtial vyplyva, ze ak (1) < 1, tak hodnoty koeficien-
tov d; budu pre rasttce i > h = max{m,s} klesat. Takze v pripade, ze §(1) < 1,
mo6zeme model GARCH(m,s) aproximovat s akymkolvek stupniom presnosti po-
mocou slabo stacionarneho procesu ARCH(M) pre dostato¢ne velké M.

Z tedrie o kone¢nerozmernych modeloch ARCH(m) moézeme oc¢akavat, ze pod-
mienka 0(1) < 1 alebo ekvivalentne o(1)+ (1) < 1, je postac¢ujicou podmienkou
pre slabt stacionaritu modelu GARCH(m,s).
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Veta 2.2 (Bollerslev, 1986, str. 310). Proces GARCH(m,s) z Definicie[2.9 je slabo
staciondrny so strednou hodnotou E(g;) = 0, rozptylom

var(e;) = w(l — (1) — p(1))* (2.59)
a kovarianciou cov(es,er) = 0 pre s # t vtedy a len vtedy, ak a(1) 4+ B(1) < 1

Doékaz. Jednotlivé kroky dokazu st podrobne popisané v prilohe ¢lanku Bollers-
lev| (1986, str. 323-325).
O

Nepodmieneny rozptyl procesu GARCH(m,s) (2.59) za podmienky slabej sta-
cionarity odvodime s vyuzitim zapisu (2.52)) ako

var(e,) EVE(e2) BV E(02) w+ Zazet i+ Zﬁjat )=
=w+ i a;E(e] ) + Z BJE(UtQ—j) -
= =1 (2.60)
w4+ aE(e ) + Y BiE(E ;) =
i=1 j=1

m S

=w+ <Z§:1ai+j§:16j>E 2

m S

Odéitanim vyrazu ( D Bj> E(c?) od oboch stran rovnice (2.60)) a naslednou
i=1 j=1

upravou dostaneme nepodmieneny rozptyl v tvare

o? = E(}) = -

(2.61)

m S

1—2%—2@'.

i=1 j=1

Na odhad parametrov modelu GARCH(m,s) metédou maximalnej vierohod-
nosti je potrebné vypocitat hodnoty o2 od t = 0 rekurzivne z rovnice -,
prlcom predpokladdme Tubovolné nezdporné pociatocné hodnoty {o?,,...,02%,,
e2,,...,&%,}. Nezapornost volatilit {o2,t € Ny} zarucuju podmienky z Defini-
cie 2.2 a sice, Ze w > 0, ay > 0,...,q,, > 0a f; > 0,...,8; > 0, pre akékol-
vek nezaporné hodnoty {02 ,,...,0%,,%,,...,¢2, }. Naopak podmienky w* > 0
aod; > 0,7 = 1,...,00 kladené na koeficienty rovnice podmieneného rozp-
tylu modelu GARCH(m,s) v tvare procesu ARCH(o0) nezdpornost pod-
mienenych rozptylov {o2,t € Ny} nezarucuji. Napriek tomu nie je tazké zvolit
také pociatoéné hodnoty, ktoré zarucia nezapornost {o?,t € Ny} s pravdepodob-
nostou 1 pre dané nezaporné hodnoty w* a d;,i = 1,..., 00. Nelson a Cao| (1992,
str. 232) navrhuju zvolit Tubovolné £2 > 0 a polozit €2 = &2 pre t od —1 po —o0
aocl=c?prel—s<t<0,kde

ol = (1 — iﬂi>_l[w+52§:aj} =
= = (2.62)
=w* + 82 Z(L

i=1
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Dostaneme postupnost podmienenych rozptylov {o?,t € Ny}, pricom o? > 0
pre vsetky ¢ > 0 s pravdepodobnostou 1, pretoze

t o]
of =W+ digl + Y. 8ie?>0. (2.63)
i=1 i=t+1
Za predpokladu, Ze a(1) + 3(1) < 1, moZeme o2 a &2 poloZit rovné ich spolo¢nej
nepodmienenej strednej hodnote

P . A (2.64)

L= = 5
i=1 j=1

Ekvivalentne mozeme s vyuzitim (2.31)) a (2.52) vyjadrit model GARCH(m,s)

ako

6? =w + Z Oé,f?,i + Z ﬁj&??fj - Z ijt—j + v =
N - e (2.65)
_W‘i‘zaz‘i‘ﬁzgtz Zﬂjvt j+ Vg,

kde

v =2 — o220 — 62 = (e2 — 1)0?, (2.66)

h = max(m,s), a; = 0 pre i > m, ; = 0 pre j > s a {e;,t € Z} je postupnost
nezavislych rovnako rozdelenych nahodnych veli¢in s nulovou strednou hodnotou
a jednotkovym rozptylom.

Poznamenajme, Ze ndhodné veli¢iny v; € [—o?,00] st nekorelované s nulo-
vou podmienenou aj nepodmienenou strednou hodnotou. Podmienent strednt
hodnotu dostaneme s vyuzitim (2.66)), (2.16) a (2.52))

E(vr| 1) BPE(e2Q 1) — E(0?[1) =

=0’ — E(w +) e Y ﬁjafj‘Qt_l> -
=1 j=1

m s 2.67
0w ZaiE(ef_i Qt_l) - Z@jE<a§_j\Qt_l> _ (267
i=1 j=1
=0 —w— > e — Zﬁjaf_j =0l —02=0
i=1 j=1
a pre nepodmienenti strednti hodnotu potom plati
E(v) = E[E(v¢|%—1)] = 0. (2.68)

Nekorelovanost nahodnych veli¢in v; dokdZzeme odvodenim nulovej hodnoty ich
kovariancie, pretoze hodnota korelacného koeficientu nahodnych veli¢in je nula
vtedy a len vtedy, ak je ich kovariancia nulova. Pre 7 > 1 mame

cov(vt,vt_j) =E(v,v,_ i) = E[E(vv—|Q1)] =
[ [ (615 7 Ut ])|Qt 1]] <269)
- E[(at,j — o JE[v |0 1] =0,
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Preto moézeme proces GARCH(m,s) s rovnicou volatility v tvare inter-
pretovat vzhladom k ako model ARMA(h,s) druhych mocnin odchylok
od podmienenej strednej hodnoty {e;,t € Z}, kde h = max{m,s}. Paramet-
rizacia procesu GARCH(m,s) pomocou modelu ARMA (h,s) mdze byt z hla-
diska tedrie ¢asovych radov zmysluplnejsia, avsak v praxi sa jednoduchsie pracuje
s modelom GARCH(m,s) v tvare z Definicie 2.2] Parametrizacia v tvare
modelu ARMA(h,s) je uzitoénd pre identifikiciu a odhad parametrov mode-
lov GARCH(m,s).

Uvazujme model GARCH(m,s) ako v Definicii a predpokladajme existen-
ciu kone¢ného momentu stvrtého radu. Potom autokovariacnou funkciou druhych
mocnin procesu {e;,t € Z} pre oneskorenie k rozumieme funkciu

R(k) = R(—k) = cov(e?, &2 ,). (2.70)

Dosadenim rovnice (2.65)) do rovnice (2.70]) dostaneme autokovarianéni funkciu
v tvare

h

R(k) = COV[W + Z(O‘z + i) 5t i ( Zﬁavt J) 5?4 =
i=1
h
= COV[Z(O@ + 505?71-, 8?4 + cov [Ut — Z ﬁjvt_j, 61?k:| =
i=1 j=1
h s
Z o; + Bi)cov(el ;e ) + cov[vt Zﬁjvt_j,gfk} (2.71)
j=1

Pre dostatoc¢ne velké k je posledny ¢len na pravej strane vyrazu (2.71) nulovy.
Postupnost autokovarianénych funkeii druhych mocnin procesu {g;,t € Z} splna
linedrnu diferen¢éni rovnicu radu h = max(m,s) pre k > s+ 1

h h
R(E) = 3 (a: + B)R(— 1) = 3 gl — ), (2.72)
=1 i=1
kde
QOi:Oéi‘f'ﬁi, izl,...,h, (273)

a; =0prei>ma f; =0 pre i > s. Z autokovariancnej funkcie v tvare ([2.72)
dostaneme nasledujicu analégiu Yuleovych-Walkerovych rovnic

R
p(k) ngzp —1i) prek>s+1, (2.74)

kde p(k) predstavuje autokorelaéntt funkciu druhych mocnin procesu {g;,t € Z}
pre oneskorenie k. Autokorelacné funkcie pre oneskorenia 1,..., s zavisia priamo
na parametroch ay, ..., a,, B, ..., Bs a diferenéna rovnica jednoznacne ur-
cuje autokorelacné funkcie pre oneskorenia vacsie ako s za predpokladu znalosti
hodnét p(s), ..., p(s+1—h). Podobny vysledok dostali [Box a kol. (1994) pre au-
tokorelacné funkcie procesu ARMA(h,s). Poznamenajme eSte, Ze autokorelacnd
funkcia zavisi na parametroch aq, ..., a,, a 31,..., s iba prostrednictvom
koeficientov @1, ..., ps.
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Predpovedanie volatility procesu GARCH(m,s) podla Rossi| (2004} str. 12-13)
a publikicie Francq a Zakoian (2010, str. 53) vychadza z vyjadrenia modelu
GARCH(m,s) v tvare modelu ARMA(h,s), kde h = max{m,s}, dané rovni-
cou . Potom predpoved volatility procesu GARCH(m,s) v ¢ase t o k krokov
dopredu dostaneme z predpisu vyplyvajiceho z ipravy vyrazu pre cas t+k

n h
J1:2+lc =w+ Z[O‘ithJrk—i + 5i0t2+k—i] + Z[aigg-l-k‘—i + BiUt?Jrk:—z‘]a (2.75)
i=1 i=k

kde n = min{h,k — 1} a sticty od 1 po 0 a od k > h po h st rovné nule. Takze
pre k > 0 mame predpoved

E(Ut+k|Qt) +Zaz 5t+k z|Qt ‘*‘Zﬁz Ut+k (1€2%) +

=1 =1

h h
+ Z OéiE(€?+k_i‘Qt) + Z ﬂiE(UtQJrk—i’Qt) = (2.76)
i—=k i=k
n h
=w+ Z[(O@ + Bi) E(Ut2+k—i|Qt)] + Z[aigl?-i-k—i + Bigzt2+k—i]a

i=k

pretoze pre ¢ < k — 1 plati

E(5?+k—i|Qt) = E(UfHH!Qt)a (2.77)
prei >k —1
E(gf+k—i|9t) = 5?+k—z‘ (2.78)
apret>k—1
E(Ut2+k—i|Qt) = Ut2+k—i‘ (2.79)

Rovnost (2.77) vyplyva z parametrizacie procesu GARCH(m,s) v tvare modelu
ARMA(h,s). Mame

E(02,,0) Ew Zaz 2l + ST BE(OZ, ) (2.80)

Jj=1

a ukazeme, Ze od¢itanim vyrazu E(e7,,|Q) — E(07,,]Q¢) od oboch stran nasledu-
jucej rovnice

m S
(E55)
E(€t+k\9 )= E( + O‘i5§+k—z‘ +> Bﬁfﬂc—j +
i1 =
DY ijt+kj‘Qt> =
=

Ol Fat o )
i=1 j=1
+ E(714/90) — E(07,5,|%),

dostaneme rovnicu v tvare ([2.80)).

(2.81)
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Za podmienky slabej stacionarity procesu GARCH(m,s) z Vety dosta-
neme jednoduchou substitiiciou nepodmieneného rozptylu (2.61)) v rovnici ([2.76])
predpoved volatility v ¢ase t o k krokov dopredu v tvare

n

E(02,,]Q) 0?1 — ;mi + )] + ;m + Bi) E(07 il )] +

+ Z[aigf-i-k—i + Bi0t2+k—z‘] =
ik
n

=02+ ; [(Oéz‘ + B [E(07 i) — 02]] *

. (2.82)

+ Z[O‘igirk—i + ﬁi0t2+k—z']a
i=k

odkial vyplyva, Ze predpoved volatility E(o7,,|€;) slabo staciondrneho procesu
GARCH(m,s) konverguje k jeho nepodmienenému rozptylu ¢ pre k — oo.

Specialne, pre proces GARCH(1,1) méme h = max{1,1} = 1 an = min{1,k—1}.
Preto predpokladajme, ze k > 1, teda n = 1. Spocéitajme najprv predpoved vola-
tility procesu GARCH(1,1) v ¢éase t o k = 1 krok dopredu pomocou(2.78]) a ([2.79))

E(071|%) = E(w + aue} + B107|) = w + an E(e7 Q) + B1E(07 ) = (2.83)
=w+ e; + Pio; = o7y, '
Potom polozenim k& = 2 v (2.76) s vyuzitim (2.77) a (2.79) mame
E(07,5|%) = w + a1 E(e741|Q) + BiE(07,, 1) =
=w+ (a1 + B1)E(071|Q) = w + (a1 + Br)o7, ;.
Nésledne pre k£ > 2 odvodime pomocou ([2.76) a predpokladu slabej stacionarity
procesu GARCH(1,1) nasledujuci vztah

E(Ut2+k|Qt) =w+ (a1 + B1) E(Ut2+k—1|Qt> =
k
=wY (1 +4) + (o0 + B Lol =

- (o + )
[1— (a1 + B1)]
02[1 — (g + 51)k_1] + (a1 + 51) 0t+1 =

=0+ (o + ﬁl)kfl[afﬂ — o).

(2.84)

|
N}

]

(2.85)

+ (a1 + ﬁl) Ut+1

Vidime, ze ak je proces GARCH(1,1) slabo staciondrny, potom E(o7,,]€:) kon-
verguje k o2 pre k — oo.

2.1.3 Model IGARCH

Predpoved volatility procesu GARCH(m,s) v tvare motivuje uvazovat
konkrétnu triedu modelov GARCH, ktoré maju vlastnost, ze ich viackrokové pred-
povede podmieneného rozptylu sa nepriblizuju k ich nepodmienenému rozptylu.
Proces GARCH s touto vlastnosfou definujeme ako integrovany v rozptyle.
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Definicia 2.3 (Engle a Bollerslev, (1986, str. 26). Hovorime, Ze GARCH(m,s)
proces {ey, t € Z} z Definicie za predpokladu, Ze polynom

1= 2" =Y Bz =0 (2.86)
i=1 =0

md d > 0 jednotkovych koreriov a max{m,s} — d koreniov lezi mimo jednotkového
kruhu v komplexnej rovine je

1. integrovany v rozptyle radu d, ak w =0,
2. integrovany v rozptyle radu d s trendom, ak w > 0.

Integrované modely GARCH(m,s) alebo modely IGARCH(m,s) s trendom
alebo bez trendu su sucastou SirSej triedy modelov s vlastnostou nazyvanou
sperzistencia v rozptyle“, v ktorych aktualna informacia v podobe znamej mi-
nulosti zostava dolezita pre predpovede podmieneného rozptylu vsetkych hori-
zontov.

Pre ilustraciu uvazujme model IGARCH(1,1) bez trendu s rovnicou volatility

of = aigpy + (L —an)op, = opy + (el — o7 y), (2.87)

kde 0 < ay < 1. Potom z (2.85) médme predpoved podmieneného rozptylu procesu
IGARCH(1,1) bez trendu v ¢ase t o k krokov dopredu v tvare

E(07,1%) = E(02,1Q%) = -~ = o7, (2.88)

Z vidime, Ze predpoved podmieneného rozptylu o k krokov dopredu je rov-
naka ako hodnota podmieneného rozptylu o jeden krok dopredu pre vsetky hori-
zonty k > 0.

Podobne uvazujme proces IGARCH(1,1) s trendom, ktorého rovnica volatility
ma tvar

ocl=wtael  +(1—a)ol  =wt+ol | +a(e?,—0or ), (2.89)
kde w > 0,0 < a3 < 1. Potom z ([2.85)) dostaneme predpoved podmieneného
rozptylu tohto procesu s predpovednym horizontom k v tvare

E(07 4|Q%) =w+E(071|Q%) =+ = (k — Dw + 0},;. (2.90)

Pozorujeme, Ze aj ked relativny vyznam o7, vo vyjadreni predpovede podmiene-
ného rozptylu s rasticim predpovednym horizontom k£ klesa, jeho vplyv je trvaly.

2.1.4 Modely ARCH-M a GARCH-M

Pre finanéné casové rady je casto charakteristické, ze vynosy aktiv zavisia
na ich volatilite, ¢o nastane napriklad v pripade, ked je investorovi poskytnuta
kompenzacia za podstipenie vyssieho rizika v podobe vyssieho vynosu. S cie-
fom zachytif tito vlastnost finanénych ¢asovych radov navrhli [Engle, Lilien a
Robins (1987) modifikdciu procesu ARCH(m), a to pridat ¢len charakterizu-
juci volatilitu ¢asového radu {y;,t € Z} do rovnice vseobecného zépisu nelinedr-
neho modelu (2.11), teda rozsirit podmienent strednd hodnotu p; ¢asového radu
{ys,t € Z}. Tato modifikdcia bola neskor aplikovana aj na proces GARCH(m,s).
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Definicia 2.4 (Engle a kol (1987, str. 395). Hovorime, Ze ARCH(m) proces
{et,t € Z} z Definicie sa nazyva proces ARCH(m )-M, ak do rovnice vseobec-
ného zapisu nelinedrneho modelu pridame clen charakterizujici podmie-
neny rozptyl o? v tvare

yr = e+ 09(07) + &1, (2.91)
kde g(o?) je nejakd funkcia podmieneného rozptylu procesu {e;,t € Z} a & # 0.

Funkcia g(0?) mdze mat tvar identity g(c?) = o2, logaritmu g(o?) = In(o?)

alebo druhej odmocniny g(o?) = \/; = 0;. Analogicky zavedieme definiciu mo-
delu GARCH(m,s)-M.

Definicia 2.5 (Rossi, 2004, str. 26). Hovorime, Ze GARCH(m,s) proces {e,
t € Z} z Definicie sa nazyva proces GARCH(m,s)-M, ak do rovnice vseobec-
ného zapisu nelinedrneho modelu pridame clen charakterizujici podmie-
neny rozptyl o? v tvare

Yo =y + 0g(0?) + &, (2.92)

kde g(c?) je nejakd funkcia podmieneného rozptylu procesu {ei,t € Z} a § # 0.

Rovnicu podmienenej strednej hodnoty casovych radov, ktoré sa riadia mo-
delmi ARCH(m)-M alebo GARCH(m,s)-M budeme oznacovat ¥ a ma tvar

" = e+ 0g(a7). (2.93)

Ak je parameter § vyrazne kladny, potom zvySené riziko, ktoré sa prejavuje zvyse-
nou hodnotou volatility ¢asového radu, vedie k zvysenej trovni radu, teda k zvy-
Senej podmienenej strednej hodnote 7.

2.2 Nelinearne modely volatility

Nelinearne modely volatility zohladnuji rozne asymetrické efekty finanénych
¢asovych radov na podmieneny rozptyl o2, ktoré linedrne modely volatility nie
su schopné reflektovat, pretoze predpokladaji zavislost podmieneného rozptylu
iba na druhych mocninach minulych odchylok od podmienenej strednej hodnoty
{et,t € Z}. Najdolezitejsim asymetrickym efektom je pakovy efekt, teda tenden-
cia volatility sa viac zvacsit po cenovom poklese nez po cenovom naraste rovnakej
velkosti, ktory linearne modely volatility nevedia zachytit, pretoze kladnym aj za-
pornym odchylkam od podmienenej strednej hodnoty pripisuju rovnaky efekt.

2.2.1 Model EGARCH

Jednoduchd struktira modelu GARCH v tvare sposobuje vyznamni
obmedzenost tohto modelu. Black (1976) pozoroval, ze vynosy akcii st negativne
korelované so zmenami volatility vynosov a teda, ze volatilita ma tendenciu rast
v reakcii na ,,z1é spravy“ (vynosy y; st nizsie nez ocakavané ;) a klesat v reakcii
na ,dobré spravy“ (vynosy y; su vyssie ako ocakavané p;). Preto prvym vyznam-
nym obmedzenim modelov GARCH je predpoklad, ze iba velkost a nie znamienko
nahodnych Sokov g; = y; — yi; ovplyviiuje podmieneny rozptyl o2. Ak je rozdelenie
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ndhodnych veli¢in {e;,t € Z} z symetrické, tak zajtrajSia zmena podmie-
neného rozptylu je podmienene nekorelovana s dnesnym vynosom. Rovnica pod-
mieneného rozptylu modelu GARCH hovori, Ze podmieneny rozptyl o2 je
funkciou oneskorenych podmienenych rozptylov o? a oneskorenych druhych moc-
nin Sokov ¢, teda podla vztahu aj funkciou oneskorenych druhych mocnin
ndhodnych veli¢in e;. Odtial vidime, Ze podmieneny rozptyl ¢ je invariantny
voCi zmenam v znamienku nahodnych veli¢in {e;, t € Z}, takze iba velkost a nie
znamienko ich oneskorenych hodno6t urcuje podmieneny rozptyl 2. To nazna-
¢uje, ze model, v ktorom podmieneny rozptyl o2 reaguje asymetricky na kladné
a zaporné hodnoty {e;,t € Z}, by mohol byt vhodnejsim na zachytenie pakového
efektu.

Dalsie obmedzenie modelu GARCH vyplyva z podmienok nezapornosti para-
metrov w* a d;,¢ = 1,...,00 v rovnici , ktoré zarucuju nezapornost pod-
mieneného rozptylu o2 pre kazdé t s pravdepodobnostou 1. Z tychto podmienok
vyplyva, Ze s rasticou hodnotou ndhodnych veli¢in e? pre Tubovolné ¢ rastie hod-
nota podmieneného rozptylu o7, pre vetky k > 1, o vylucuje ndhodné oscilacné
spravanie procesu 2. Okrem toho mozu tieto podmienky nezédpornosti sposobit
problémy pri odhadovani parametrov modelov GARCH.

Tretia nevyhoda modelu GARCH je spojena s interpretaciou ,perzistencie
v rozptyle®, ktord sme spominali v suvislosti s modelmi IGARCH v ¢asti [2.1.3]

Model, ktory riesi vsetky vyssie spominané nedostatky modelu GARCH, je ex-
ponencialny GARCH model alebo skratene model EGARCH.

Definicia 2.6 (Rossi, 2004, str. 19, Francq a Zakoian| (2010), str. 246). Nd-
hodny proces {e,t € Z} sa riadi modelom EGARCH rddov m a s alebo modelom
EGARCH(m,s) ak

€t = Otéy, (2.94)
E(e¢|Q2%-1) =0, (2.95)
Infvar(e;|Q-1)] = In(07) = w + > aiglei—s) + Y B;In(0} ), (2.96)
i=1 =1
kde
g(er) = e +v[led] — Eled], (2.97)

meN,seN, a; =1, w,0,v,a1,...,qn a B,...,[0s siredlne cisla, {e;,t € Z}
st nezavislé rovnako rozdelené nahodné veliciny s nulovou strednou hodnotou
a jednotkovym rozptylom a ndhodné veliciny e, su nezdvislé s {e;_y,k € N}
pre vsetky t € Z. Ndhodny proces {e;,t € Z} definovany vyssie uwvedengmi rovni-
cami sa nazyva proces EGARCH(m,s).

Postupnost {g(e;),t € Z} z Definicie [2.6| pozostéva z nezavislych rovnako roz-
delenych nahodnych veli¢in s nulovou strednou hodnotou a aj obe komponenty
Oe; a v[|le:] — E(|es])] maji nulové stredné hodnoty. Ak je rozdelenie ndhodnych
veli¢in {e;, t € Z} symetrické, potom si komponenty fe; a v[|e;| —E(]e:|)] ortogo-
nélne, avSak nie nezavislé. Pre 0 < e; < oo je funkcia g(e;) linedrna so smernicou
0+~ apre —oo < ¢; < 0 je funkcia g(e;) linedrna so smernicou 6 — . Takze funk-
cia g(e;) je definovand tak, aby podmieneny rozptyl o? reagoval asymetricky na-
priklad na rast a pokles cien akcii alebo vynosov z akcii.
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Nelson| (1991) uvazuje uspornejsi tvar rovnice volatility modelu EGARCH
a to v tvare procesu MA(o0), ktory lahko odvodime z rovnice (2.96) tak, Ze na-
miesto konstanty w budeme v (2.96|) predpokladat postupnost {w;,t € Z}. Mame

n(0?) = wi + 3 @ Bigle) + 3" ;B n(o?) =

i=1 j=1

i (2.98)
Z Oél'Bi o
_ wz 4+ —=L gler) = w4+ > ongle),
- ] 1_ B k=1
(1-25) (1-%57)
kde w
= : (2.99)

(1-32)
j=1

¢1 = 1, postupnosti {w;,t € Z} a {¢@g,k = 1,...,00} st redlne nendhodné

postupnosti a g(e;) je ako v (2.97).

Viraz v[|e:| — E(|ed])] v predstavuje vplyv velkosti nahodnych veli¢in
{e;,t € Z} na podmieneny rozptyl ako v modeli GARCH a predpokladajme,
ze v > 0a 6@ = 0. Inovacia g(e;_x) v rovnici pre In(o?) je potom kladna,
ak je absolutna hodnota nahodnej veli¢iny e;_; vécsia ako jej stredna hodnota
a zaporna, ak je absolitna hodnota ndhodnej veli¢iny e;_; mensia ako jej stredna
hodnota. Za predpokladu, ze v = 0 a # < 0 mame, Ze inovacia g(e;_) je kladna,
ak e;_, < 0 a naopak zapornd, ak e;_; > 0. Takze model EGARCH riesi prvé
vysSie spominané obmedzenie modelu GARCH, a sice vplyv znamienka veli¢in e,
a Sokov &; danych rovnicou (2.14) na podmieneny rozptyl o?2.

Druhym nedostatkom modelu GARCH bola ich nevhodne obmedzujica dy-
namika a podmienky nezdpornosti parametrov modelu, ktoré ich odhady ca-
stokrat nespiﬁajfl. Tieto podmienky zarucovali nezdpornost ¢ v Definicii .
Teraz je o? > 0 priamo v dosledku . Model EGARCH teda nepredpo-
klada ziadne podmienky nezapornosti parametrov a cyklické spravanie je do-
volené, pretoze koeficienty ¢p, £ = 1,...,00 v rovnici mozu byt kladné
aj zaporné.

Model EGARCH riesi aj posledné vyssie diskutované obmedzenie a sice naroc-
nost interpretécie vlastnosti nazyvanej ,,perzistencia v rozptyle“ modelu GARCH.
V modeli EGARCH predstavuje In(o?) linedrny proces a jeho stacionaritu (ko-
varianénu alebo striktnil) a ergodicitu (vid napriklad [Francq a Zakoian (2010
str. 343)) je mozné lahko overit. Ak Soky {e;,t € Z} vymiznd z ndhodnej po-
stupnosti {In(c?),t € Z} dostato¢ne rychlo a ak odstrdnime deterministicku,
pripadne Casovo premennu zlozku {w;,t € Z}, potom je ndhodna postupnost
{In(o?),t € Z} striktne staciondrna a ergodickd. Veta udéva podmienky er-
godicity a striktnej stacionarity ndhodnych postupnosti {exp(—wj)o?,t € Z}
a {exp(—w;/2)e;,t € Z}, ktoré vznikli ocistenim nédhodnych postupnosti {o2,
teZ}z a {e,t € Z} od vplyvu {wy,t € Z}.
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Veta 2.3 (Nelson, 1991} str. 351). UvaZujme ndhodné postupnosti {c?,t € 7},
{er,t € Z} a{es,t € Z} spliiajiice rovnice [2.94), [2.97) a ([2.95), pricom ndhodné
veliciny {e;, t € Z} s nezdvislé rovnako rozdelené s nulovou strednou hodnotou
a jednotkovym rozptylom a predpokladajme, Ze aspon jeden z parametrov v a 6
je menulovy. Potom ndhodné postupnosti {exp(—w;)o?,t € Z}, {exp(—w;/2)es,
t € Z} a {In(o?) — wi,t € Z} si strikine staciondrne a ergodické a ndhodnd
postupnost {In(o?) — w;,t € Z} je kovariancne staciondrna vtedy a len vtedy, ak

> i < oo (2.100)
k=1

Ak X2, ¢f = oo, potom |In(0?) — w}| = oo skoro iste. Ak 332, p2 < 00, potom
pre k>0

covles_i, In(02)] = il + v E(edlel])] a (2.101)
covlinfe). o )] = varla(e)) 3 52500 2102

Dékaz. Jednotlivé kroky dokazu st popisané v prilohe ¢lanku Nelson| (1991 str.
367).
O

Podmienka ergodicity a striktnej stacionarity vo Vete je rovnaka ako
pre vSeobecny linedrny proces. Napriklad, ak sa ndhodnd postupnost {In(c?),
t € Z} riadi modelom AR(1) s parametrom ¢;, potom je ndhodnd postupnost
{In(c?),t € Z} striktne staciondrna a ergodickd vtedy a len vtedy, ak || < 1.

Hovorime, Ze rovnica volatility modelu EGARCH(m,s) ma tvar mo-
delu ARMA(s,m), ak polynémy 1 — (z) = 1 — 5., f;27 a afz) = X ;2"
nemaju ziadne spolofné korene. Podla Vety [2.3] si potom ndhodné postupnosti
{exp(—w;)o?,t € Z} a {exp(—w]/2)e;,t € Z} striktne stacionarne a ergodické
vtedy a len vtedy, ak vSetky korene polynému 1 — §(z) lezia mimo jednotkového
kruhu v komplexnej rovine. Zatial, ¢o vyjadrenie podmieneného rozptylu In(o?)
pomocou procesu ARMA ((s,m) je v mnohych pripadoch uzitocné, Veta a pod-
mieneny rozptyl In(o?) v tvare predstavuju tiez proces s dlhou pamétou.

Dalej uvazujme kovarianénii stacionaritu nahodnych postupnosti {o?,t € Z}
a {e,t € Z}. Podla Vety podmienka 3% | p% < co implikuje, Ze ndhodné po-
stupnosti {exp(—w;)o?,t € Z} a {exp(—w;]/2)e;, t € Z} st striktne stacionarne
a ergodické. Tato striktna stacionarita vsak nemusi implikovat kovarianénu sta-
cionaritu, pretoZe ndhodné postupnosti {exp(—w;)o2,t € Z} a {exp(—w;/2)e;,
t € 7} nemusia mat konefné nepodmienené stredné hodnoty a kone¢éné nepod-
mienené rozptyly. Pre niektoré rozdelenia veli¢in ndhodnej postupnosti {e;, t € Z}
(napriklad Studentovo t-rozdelenie s koneénym poctom stupriov volnosti) ty-
picky neexistuji konec¢né nepodmienené momenty veli¢in ndhodnych postupnosti
{exp(—wj)o?,t € Z} a {exp(—w;/2)e;, t € Z}. Ak rozdelenie veli¢in ndhodnej
postupnosti {e;,t € Z} patri do triedy GED (Generalized Error Distribution)
rozdeleni a nem4 prilis tazké chvosty, a ak 332, p2 < 0o, potom maji ndhodné
postupnosti {¢2,t € Z} a {&;,t € Z} konetné nepodmienené momenty lubovol-
ného radu. Do triedy GED rozdeleni patri normalne rozdelenie spolu s dalsimi roz-
deleniami, ktoré maju bud tazsie chvosty nez normélne rozdelenie (napr. dvojité
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exponencialne rozdelenie) alebo uzsie chvosty nez normélne rozdelenie (napr. rov-
nomerné rozdelenie).

Hustota GED rozdelenia ndhodnej veli¢iny standardizovanej tak, aby mala
nulovu strednti hodnotu a jednotkovy rozptyl, je dana ako

_ vexp[—(3)[z/Al"]

f(z) = N2 D(1/0) —0<z<o00, 0<wv<oo, (2.103)
kde I'(+) je gamma funkcia a
o L(1/0)71/2
A= [20Y) ] . 2.104
{ T(3/0) (2.104)

Parameter v urcuje, ako tazké chvosty ma dané rozdelenie z triedy GED rozde-
leni. Ak v = 2, potom ndhodnd veli¢ina z ma normované normélne rozdelenie.
Pre v < 2 ma rozdelenie ndhodnej veli¢iny z tazsie chvosty nez normalne roz-
delenie (napr. ak v = 1, potom ndhodnéa veli¢ina z ma dvojité exponencidlne
rozdelenie) a pre v > 2 méa rozdelenie ndhodnej veli¢iny z uzsie chvosty nez nor-
mélne rozdelenie (napr. ak v = oo, potom ndhodna veli¢ina z mé rovnomerné
rozdelenie na intervale [—3'/2 31/2)).

Veta 2.4 (Nelson, [1991] str. 353). UvaZujme ndhodnii postupnost dvojic {{o?,&;},
t € Z} spliajice rovnice ([2.94), 2.97) a (2.98), pricom veliciny ndhodnej postup-
nosti {e;,t € Z} su nezdvislé rovnako rozdelené s nulovou strednou hodnotou
a jednotkovym rozptylom a predpokladajme, Ze aspon jeden z parametrov v a 6
je nenulovy. Nech si veli¢iny ndhodnej postupnosti {e;,t € Z} nezdvislé rovnako
rozdelené s rozdelenim GED s nulovou strednou hodnotou, jednotkovym rozptylom
a s hodnotou parametra v > 1 a nech Y32, @2 < oo. Potom ndhodné postupnosti
{exp(—w;)o?,t € Z} a {exp(—w]/2)es, t € Z} maji konecné casovo invariantné
momenty lubovolného rddu. Dalej, ak 0 < p < oo, tak zndma minulost, ktorou
podmienujeme v case 0 vypadne z predpovedi p-tych momentov ndhodnych velicin

exp(—wj)o? a exp(—w;/2)e;, pre t — oo

plim E[exp(—pw;)o;” | eg, e_1, s, . ..| — Elexp(—pw)oi’] = 0 a (2.105)
t—r00
It)lim Elexp(—pw; /2) |e:|” | €0, €_-1,€_2,...] — E[exp(—pw; /2) |&:["] =0, (2.106)
—00

kde plim oznacuje limitu v pravdepodobnosti.

Dokaz. Jednotlivé kroky dokazu st podrobne popisané v prilohe élanku |[Nelson
(1991} str. 367-368).
O

Ak maju veli¢iny ndhodnej postupnosti {e;,t € Z} rozdelenie GED, ktoré ma
uzsie chvosty ako dvojité exponencidlne rozdelenie a ak 3232 | p% < 0o, potom né-
hodné postupnosti {exp(—wj)o?,t € Z} a {exp(w;/2)e;, t € Z} nie st iba striktne
stacionarne a ergodické, ale maju aj koneé¢né momenty Iubovolného radu, ¢o im-
plikuje, ze ndhodné postupnosti {exp(—w;)o?,t € Z} a {exp(w;/2)e;,t € Z} st
aj kovariancne stacionarne.
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Pozndmka. Rovnicu (2.96]) prirodzeného logaritmu podmieneného rozptylu In(c?)
modelu EGARCH(m,s) mozno podla Cipru (Cipra, 2008|, str. 396) zjednodusit
do tvaru

In(o7) =w+ > ailei| + > B In(o7;) + D Yk €, (2.107)
i=1 j=1 k=1

kde n oznacuje pocet asymetrickych c¢lenov, ktoré chceme v modeli EGARCH
uvazovat.

2.2.2 Model GJR-GARCH

Glosten, Jaganathan a Runkle (1993) navrhli iny pristup k modelovaniu asy-
metrickych efektov na podmieneny rozptyl o? a sice

o7 = fo(Q—2) + f (-1 \ Q) (2.108)

kde fo(2_2) oznacuje tu cast podmieneného rozptylu o, ktord zavisi iba na zn4-
mej minulosti v ¢ase t—2 a f(€;_1\_2) oznacuje ti cast podmieneného rozptylu,
ktorad zavisi na novej informdacii €;_1 \ €;_», ktortt mame k dispozicii v case t — 1.
V ¢lanku Glosten a kol.| (1993) sa zamerali na analyzu roznych Specifikacii funk-
cie f.

Definicia 2.7 (Rossi, 2004} str. 23). Ndahodny proces {e;,t € Z} sa riadi modelom
GJR-GARCH rddov m a s alebo modelom GJR-GARCH(m,s) ak

€t = 014, (2.109)

E(€t|Qt_1) = 07 (2110)

var(e,| Q1) = 07 = w + Z(aief_i + vl el ) + Z ,Bjaf_j, (2.111)
i=1 j=1

kde

- _ 1 pree <0,

¢ 0 pree; >0,
m &€ N; EIES N; w > 07 aq > 07"'705m > O; Bl > 07"'768 > 0 a1 € R?"'7
Ym € R st konstanty, {e;,t € Z} si nezdvislé rovnako rozdelené nahodné veliciny
s nulovou strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom a ndhodné veliciny e; siu
nezavislé s {e;_x, k € N} pre vsetky t € Z. Ndhodny proces {e,t € Z} definovany
vyssie uwvedenymi rovnicami sa nazyva proces GJR-GARCH(m,s).

Model GJR-GARCH(m,s) modeluje vplyv kladnych a zdpornych hodnét So-
kov {e;,t € Z} na podmieneny rozptyl o7 asymetricky pomocou indikatorove;
funkcie I~. Koeficienty 71, ..., ¥, nazyvame koeficientmi pakového efektu.

Rovnicu podmieneného rozptylu (2.111)) mdézeme podla pristupu (2.108)) roz-
lozit na . )
fo(Qs-2) = w + D (aiel; + vili_seis) + ) Bjoi (2.112)
i=2 j=1
FQuor \ Quma) = angfy + mlig . (2.113)
Funkcia f(2,-1 \ ;) zahfna iba cleny obsahujice ¢;_1, pretoze jedinou no-

vou informéciou v rovnici podmieneného rozptylu (2.111f) v ¢ase t — 1 je prave
hodnota &;_.
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Poznamka. |Cipral (2008, str. 395) uvddza mierne pozmeneny tvar rovnice pod-
mieneného rozptylu ¢ modelu GJR-GARCH(m,s) a sice

of =w+ Z ey + Z Bjo-tQ—j + Z Wl ke (2.114)
i=1 j=1 k=1

kde n oznacuje pocet asymetrickych ¢lenov, ktoré chceme v modeli GJR-GARCH
uvazovat, a

_ 1 pree <0,
It = .
0 1inak.

2.3 Dalsie modely volatility

Okrem vyssie spominanych modelov volatility, ktorym sme sa venovali pod-
robne, existuje mnoho dalSich variant modelov volatility, ktoré stru¢ne predsta-
vime v tejto podkapitole.

Modely TARCH a TGARCH

Model TARCH(m) (Threshold ARCH model) navrhol vo svojom ¢lanku |Za-
koian| (1994), ktory uvazoval rovnicu podmienenej smerodajnej odchylky v tvare

or=w+ (ol —aje), (2.115)
i=1

kde & = max{e;, 0}, &, = min{e;, 0} a predpokladame, Ze koeficienty v (2.115)
spliiaji podmienky w >0, o >0,i=1,...,maca; >0,i=1,...,m.
Zakotan| (1994)) taktiez uvazoval model TGARCH(m,s) (Threshold GARCH

model) s rovnicou podmienenej smerodajnej odchylky
or=w+y (ozfszii — a[g;i> + > Bijorj, (2.116)
i=1 j=1

kde & = max{e;,0}, &, = min{e;, 0} a predpokladame, Ze koeficienty v (2.116)
spliiajt nasledujice podmienky w > 0, ;" > 0,i=1,...,m,a; >0,i=1,...,m
aﬁj ZO,jzl,...,s.

Model NARCH

Model NARCH(m) (Nonlinear ARCH model) bol navrhnuty v praci Higgins
a Bera, (1992)) vo forme

ol =w+ Y aileil’, (2.117)
i=1
kde 6 > 0 a na koeficienty w a a1, .. . , a,, kladieme rovnaké predpoklady ako v De-

finicii .11
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Model log-ARCH

Model log-ARCH(m) (Logarithmic ARCH model), ktory v mierne odlisnych
forméch nezavisle od seba navrhli (Geweke (1986) a [Pantulal (1986]). Uvazujeme
tvar

In(o?) = w + i a;In(e2 ), (2.118)

=1

pricom pre koeficienty plati w € R a ay,...,a,, € R.

Model TS-GARCH

Model TS-GARCH(m,s) (Taylor-Schwert GARCH model), ktory navrhli Ta-
ylor| (1986) a [Schwert| (1989) modeluje podmienenti smerodajni odchylku ako

m s
O¢ :w—i—Zai\st_i\ +Zﬁj0t_j, (2119)
=1 j=1

pri¢om koeficienty w, o, . .., &, a i, . . ., Bs splitaji predpoklady z Definicie .
Tento model sa niekedy oznacuje aj ako model AVGARCH (m,s) (Absolute Value
GARCH model).

Model NAGARCH

Model NAGARCH(m,s) (Nonlinear Asymmetric GARCH model) bol navr-
hnuty v praci Engle a Ng| (1993). Rovnica podmieneného rozptylu ma tvar

o =w+ Y (e + o) + Y Bior (2.120)
j=1

=1

kde koeficienty w, a, ..., am a fBi, ..., Bs spliajt predpoklady z Definicie .

Model APARCH

Model APARCH(m,s) (Asymetric Power ARCH model) navrhli Ding, Gran-
ger a Engle (1993) tak, aby zohladrioval pakovy efekt a Taylorov efekt, pomeno-
vany podla [Taylor| (1986), ktory pozoroval podstatne vac¢siu koreldciu medzi vy-
nosmi v absolitnej hodnote ako medzi druhymi mocninami vynosov. Tento mo-
del uvazuje rovnicu podmienenej smerodajnej odchylky v tvare Boxovej-Coxovej
mocninovej transformécie o; ako

op =w+ > ailler| = vies)’ + D Biol (2.121)
i=1 Jj=1
kde 6 > 0, na koeficienty w, ay, ..., m, 51, - .., Bs kladieme rovnaké predpoklady
ako v Definicii a vyi,-..,Ym nazyvame koeficientmi pakového efektu za pred-
pokladu, ze —1 < v < 1,2 = 1,...,m. Tento model zahfna 7 dalsich modelov
volatility ako Specialne pripady, ktorych odvodenie mozeme najst v prilohe k praci
Ding a kol.| (1993). St to

o model ARCH(m) volboud =2a~ =0,i=1,....m, 5, =0,7=1,...,s

v rovnici (2.121]),
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« model GARCH(m,s) volbou 6 =2 a~; =0,i=1,...,m v rovnici (2.121)),

o model TS-GARCH(m,s) volbou 6 = 1 a v = 0,i = 1,...,m v rov-
nici (2.121)),
« model GJR-GARCH(m,s) volbou § = 2 v rovnici (2.121)),

« model TARCH(m,s) volboud =1a ; =0,j =1,...,s v rovnici (2.121)),
« model NARCH(m) volbou v, = 0,i = 1,...,ma f; = 0,j = 1,...,s

v rovnici (2.121)) a

« model log-ARCH(m) dostaneme, ak § - 0ay =0,i =1,...,m,5; =0,
j=1,...,s vrovnici (2.121]).

Model FGARCH

Model FGARCH(m,s), ktory navrhol Hentschel (1995)) je dalsim sihrnnym
modelom, ktory zahfna niekolko najznamejsich modelov typu GARCH. Je po-
dobny modelu APARCH, avsak je vSeobecnejsi, pretoze umoznuje, aby rozklad
odchylok od podmienenej strednej hodnoty &; v rovnici podmieneného rozptylu o?
bol dany réoznymi mocninami e; a ;. Rovnako umoznuje posuny a rotacie krivky
NIC (News Impact Curve), ktort definovali |[Engle a Ng| (1993)) ako nastroj me-
rania vplyvu novej informacie na volatilitu vynosov v rdmci modelov GARCH.
Posun krivky NIC je hlavnym zdrojom asymetrie pre malé hodnoty odchylok
od podmienenej strednej hodnoty ¢, zatial ¢o rotacia sposobuje asymetriu vel-
kych hodnot €;. Model je dany rovnicou

op =w+ Y o) (e — mail — miler—s —12:))° + Y Bior (2.122)
=1

i=1

ktora predstavuje Boxovu-Coxovu transformaciu. Jej tvar urcuje typovy parame-
ter A € R a parameter § > 0 transformuje funkciu absolitnej hodnoty s ohladom
na rotacie a posuny prostrednictvom parametrov ny; a 1;. Obmedzenia kladené
na parametre 7y; a 1o; sa v jednotlivych modeloch, ktoré zahina model FGARCH,
lisia a spolu s popisom vSetkych modelov ich najdeme v ¢lanku Hentschel (1995)).

Model CSGARCH
Model CSGARCH(m,s) navrhli Engle a Lee| (1999) tak, ze rozkladd podmie-

neny rozptyl o7 na trvali a prechodntt zlozku, ¢o ndm umoziuje skiimat ako dlho-
dobé a kratkodobé pohyby volatility ovplyvinuju ceny pripadne vynosy cennych
papierov. Ak ¢; predstavuje trvalua zlozku podmieneného rozptylu, potom je tento
model dany v tvare

2 2 2
O =(qr+ ai(gi; — q—i) + Biloi_; — @)
t ; ' J; s (2.123)
G =w+ pg—1+ ¢le;_1 — 07_1)
a podmienky pre nezapornost podmieneného rozptylu mozno najst v praci Engle
a Lee| (1999).
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Model FIGARCH

Model FIGARCH(m,d,s) (Fractionally Integrated GARCH model) navrhli
Baillie, Bollerslev a Mikkelsen! (1996) tak, aby zachycoval zavislosti aj od seba
casovo velmi vzdialenych ndhodnych veli¢in ¢asovych radov. Rovnicu volatility
modelu FIGARCH(m,d,s) moZeme zapisat ako

o} =w+ (1= B(B) = ¢(B)(1 - B)')e; + B(B)o, (2.124)

kde 0 <d < 1,a(B) = ayB+asB*+---+a,B™, 3(B) = 1B+ ,B*+- - -+ 3,B%,
¢(B) =1 — «a(B) a predpokladdme, ze vsetky korene polynémov ¢(z) a 1 — B(z)
lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine.

Model FIEGARCH

Model FIEGARCH(m,d,s) (Fractionally Integrated Exponential GARCH mo-
del) navrhli vo svojom clanku Bollerslev a Mikkelsen| (1996), pricom vychadzali
z modelu EGARCH(m,s), ktory navrhol Nelson| (1991)). Rovnica volatility modelu
FIEGARCH(m,d,s) m4 tvar

In(o}) = w + ¢(B) "' (1 = B)a(B)g(e), (2.125)
kde funkcia g(e;) ma tvar (2.97), 0 < d < 1, a(B) = yB + aeB* + - - + a3B™,
B(B) = BB + B> + --- + 3,B%, ¢(B)(1 — B)? = 1 — B(B) a predpokladdme,

ze vsetky korene polynému ¢(z) lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej
rovine.
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3. Softvérova implementacia
modelov finanénych casovych
radov

Cielom tejto kapitoly je preskiimat implementaciu modelov finanénych ¢aso-
vych radov vo vybranych softvérovych produktoch. Konkrétne sa budeme venovat
implementacii modelov z kapitoly V programe Mathematica (Wolfram Research),
2022), v programe EViews (IHS Global, 2020) a vo volne dostupnom programo-
vacom jazyku R (R Core Team, [2022).

3.1 Program Mathematica

V programe Mathematica st implementované iba zadkladné linedrne modely
volatility, a to model ARCH pomocou funkcie ARCHProcess a model GARCH
pomocou funkcie GARCHProcess. Obe funkcie podrobne popiseme a priblizime
aj sposob implementécie jednotlivych modelov.

Model ARCH

Implementaciu modelu ARCH najdeme v programe Mathematica vo forme
funkcie s nazvom ARCHProcess. Model ARCH je v programe Mathematica de-
finovany rovnako ako v Definicii spolu s predpokladom, ze nahodné velic¢iny
{es, t € Z} pochédzaji z normovaného normalneho rozdelenia. Vstupné premenné
tejto funkcie mozeme podla Wolfram dokumentécie (Wolfram Research) 2022) za-
dat v tvare

» ARCHProcess[k,{ai,...,q}], kde ¢ je rdd modelu ARCH, parameter s
oznacuje koeficient w z Definicie a parametre ai,...,q, sa zhodujd
so znacenim koeficientov modelu ARCH(m) z Definicie 2.1}, v ktorej m = g.

e ARCHProcess|k, {1, ..., q,}, init], kde init st pociatoéné hodnoty modelu
ARCH, ktoré mozno zadat ako stibor hodnot {...,y 2,351} alebo pomocou
objektu TemporalData, ktory predstavuje mnozinu trajektorii pozostava-
jucu z dvojic ¢asu a hodnoty, pricom uvazujeme casy {...,—2, —1}.

Model GARCH

Podobne model GARCH néjdeme v programe Mathematica vo forme funkcie
s nazvom GARCHProcess. V programe Mathematica je model GARCH dany rov-
nako ako v Definicii [2.2] pric¢om aj v tomto pripade predpokladdme, Ze ndhodné
veli¢iny e; pochédzaji z normovaného normalneho rozdelenia. Vstupné premenné
tejto funkcie mozeme zadat podobne ako pre funkciu ARCHProcess v tvare

» GARCHProcess[k,{a1,..., a4}, {f1,- .., Bp}], kde p a ¢ predstavuji rady mo-
delu GARCH, parameter k oznacuje koeficient w z Definicie a para-
metre o,...,0q4, B1,...,0, sa zhoduju so znacenim koeficientov modelu
GARCH(m,s) z Definicie 2.2} v ktorej m =g a s = p.
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» GARCHProcess[k,{a1,..., a4}, {P1,. .., Bp}, init], kde init predstavuju po-
¢iato¢né hodnoty modelu GARCH, ktoré mozno zadat ako sibor hodnot
{...,y—2,y_1} alebo pomocou objektu TemporalData, ktory predstavuje
mnozinu trajektorii pozostavajicu z dvojic ¢asu a hodnoty, pricom uvazu-
jeme casy {...,—2,—1}.

Vstupy a vystupy Specifikicie modelov ARCH(1) a GARCH(1,1) v programe
Mathematica s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, oy = 0,1 a ; = 0,8,
za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z (2.14]) pochadzaji z normovaného nor-
malneho rozdelenia a predpokladu nulovej podmienenej strednej hodnoty
predstavuje Obrazok [3.1]

ini21:= archproc = ARCHProcess[0.01, {0.1}]
out[2]- ARCHProcess[0.01, {0.1}]

(3= garchproc = GARCHProcess[0.01, {0.1}, {0.8}]
out[3s]= GARCHProcess[0.01, {0.1}, {0.8}]

Obr. 3.1: Vstupy a vystupy z programu Mathematica Specifikicie modelov
ARCH(1) a GARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, ay = 0,1
a ;1 = 0,8 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z pochadzaji z normo-
vaného normalneho rozdelenia pomocou funkcii ARCHProcess a GARCHProcess.

3.2 Program EViews

Program EViews pontka siroka skalu modelov volatility. St v nom imple-
mentované vsetky modely popisané v podkapitoldch a [2.2] teda modely
ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M, IGARCH, EGARCH a GJR-GARCH,
pricom posledny z menovanych modelov ndjdeme v programe EViews pod nazvom
TARCH. Naviac, program EViews umoznuje pracu este s dalsimi modelmi volati-
lity a sice s modelmi APARCH, CSGARCH(1,1), FIGARCH a FIEGARCH(1,1).

Modely ARCH a GARCH

Modely ARCH a GARCH st v programe EViews implementované v stlade
s Definiciou [2.1] pre model ARCH a s Definiciou [2.2 pre model GARCH. Predpo-
kladajme, ze program EViews uvazuje nelinearny model (2.11)) v tvare

o(B)(ye — pif’) = 9(B)ey, (3.1)

kde ¢(B) =1 — ¢1B — ... — p,B? je autoregresny operator, ¥(B) =1+ 6, B +
-+ 0,87 je operator klzavych sictov a

k
wl = py + > by + 6g(07), (3.2)

=1

pricom p, = E(y:) a @y, ..., Tk sG hodnoty externych regresorov v case t. Rov-

nica strednej hodnoty (2.9) modelu (3.1]) je kombinaciou moznosti ([2.24)), (2.25))

a (2.93). Pre tplnost poznamenajme, ze program EViews pontika dalSie rozsirenia
nelinearneho modelu (3.1)), ktoré mozno najst v prirucke EViews (2020).
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Rovnicu volatility modelov ARCH a GARCH mozno v programe EViews roz-
sirit tak, aby umoznovala zahrnutie vopred urc¢enych externych regresorov. Takze
rovnicu (2.52) modelu GARCH uvazujeme v tvare

m s k
2 2 2
of =w+ Y gl + Y Bioy i+ G, (3.3)
i=1 7=1 =1
kde w;,l = 1...,k s hodnotami u; v ¢ase t si vopred urcené externé regresory.

Avsak prirucka [EViews (2020) poznamenéva, ze model GARCH s rovnicou vola-
tility v tvare (3.3) nezarucuje kladné hodnoty predpovedi rozptylov. Ak chceme
zamedzit pripadu, ze jedna velka zdporna hodnota regresora sposobi zapornu
hodnotu predpovede rozptylu, je potrebné zaviest regresory vo forme, v ktorej st
vzdy kladné.

Modely ARCH-M a GARCH-M

Implementacia modelov ARCH-M a GARCH-M v programe EViews sa zho-
duje s Definiciou modelu ARCH-M a s Definiciou modelu GARCH-M,
pricom program EViews rovnako pontka na vyber z troch moznosti tvaru funk-
cie g(o?) a to tvar identity g(o?) = o?, logaritmu g(o?) = In(c?) alebo druhej

odmocniny g(o?) = \/o? = 0.

Model IGARCH

Program EViews implementuje model IGARCH z Defnicie iba v pripade,
ze w = 0, teda neumoznuje uvazovat model IGARCH s trendom, ak w > 0.

Model EGARCH

Model EGARCH je v programe EViews implementovany v tvare, ktory uvadza
Cipral (2008) a to rovnicou (2.107)). Z tohto tvaru rovnice volatility vyplyva, ze pa-
kovy efekt je skor exponencidlny nez kvadraticky. Rovnako tvar (2.107)) zarucuje
nezaporné hodnoty predpovedi podmieneného rozptylu.

Model GJR-GARCH

Ako sme spominali vyssie, model GJR-GARCH néjdeme v programe EViews
pod nazvom TARCH a jeho implementacia sa zhoduje so Specifikaciou rovnice
volatility, ktort uvadza |Cipra| (2008) a to v tvare (2.114)).

DalSie modely

Model APARCH najdeme v programe EViews pod nazvom PARCH model,
ktory je implementovany rovnako ako uvadzame v podkapitole V tvare .
Program EViews naviac umoznuje specifikovat pocet nenulovych asymetrickych
¢lenov n tak, ze v; = 0 pre ¢+ > n a zaroven n < m.
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Model CSGARCH(1,1) oznacuje program EViews ako CGARCH(1,1) model,
ktorého implementéacia v programe EViews sa 1isi od tvaru pre model CS-
GARCH(1,1) v podkapitole 2.3 Rozdiel je v rovnici trvalej zlozky podmieneného
rozptylu ¢;. Program EViews uvazuje model CSGARCH(1,1) v tvare

0152 =q+ a1(5t2—1 —G-1) + 51(03_1 —qi-1),
G = w + p(gi—1 —w) + G(ef_1 — 97y)-
Program EViews uvazuje rovnicu volatility modelu FIGARCH v zhode s rov-

nicou ([2.124f), ktori uvadzame v podkapitole Presny tvar rovnice volatility
modelu FIEGARCH(1,1) mozno néjst v prirucke EViews (2020} str. 284).

(3.4)

3.3 Programovaci jazyk R

V programovacom jazyku R existuje viacero balikov, ktoré zahinaju imple-
mentaciu vsetkych linearnych aj nelinearnych modelov volatility, ktoré sme popi-
sali v kapitole 2l Implementéciu takmer vSetkych modelov volatility z kapitoly
mozeme najst v baliku s nazvom rugarch (Ghalanos, 2022a)). Dalsim balikom,
ktory vznikol ako vyukovy materidl, je balik s ndzvom fGarch (Wuertz a kol.|
2022a)). Tento balik obsahuje implementaciu zakladnych linedrnych modelov vo-
latility z podkapitoly a sice modelov ARCH a GARCH a modelu APARCH
z podkapitoly ktory zahtna 7 dalsich jednoduchsich modelov volatility. Po-
sledny balik s nazvom tseries (Trapletti a Hornik, 2022) umoziuje pracu len s mo-
delmi ARCH a GARCH.

Baliky rugarch a fGarch obsahuji samostatné funkcie, ktoré slizia na Specifi-
kaciu modelov volatility, ktoré v tejto podkapitole popiseme. V baliku rugarch je
to funkcia s ndzvom ugarchspec a v baliku fGarch ide o funkciu garchSpec.

Balik rugarch

Balik rugarch (Ghalanos, [2022a)) zahiftia implementaciu jednotlivych modelov
volatility pomocou funkcie s ndzvom ugarchspec, ktort volame v tvare

ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH",

garchOrder = c(1, 1), submodel = NULL, external.regressors = NULL,
variance.targeting = FALSE), mean.model = list(armaOrder = c(1, 1),
include.mean = TRUE, archm = FALSE, archpow = 1, arfima = FALSE,
external.regressors = NULL, archex = FALSE),

distribution.model = "norm", start.pars = list(),

fixed.pars = 1ist(), ...).

Vidime, Ze argumenty funkcie ugarchspec delime na skupinu argumentov
variance.model, ktoré Specifikuji rovnicu volatility modelu (2.10)), skupinu ar-
gumentov mean.model Specifikujtcich rovnicu strednej hodnoty modelu (2.9),
resp. roviicu v pripade modelov ARCH-M a GARCH-M. Stcastou tejto
funkcie st aj samostatné argumenty distribution.model, start.pars a fi-
xed.pars, ktoré v dalsom texte priblizime.

Argument variance.model zahfna argumenty model, garchOrder, submodel,
external .regressors a variance.targeting. Prvym argumentom model Spe-
cifikujeme model volatility, ktory chceme pouzit, pricom vyberame z tychto moz-
nosti.
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o "sGARCH", model GARCH(m,s), ktorého implementécia v baliku rugarch sa
zhoduje s Definiciou pri¢om v rovnici podmieneného rozptylu (2.52))
mozno naviac uvazovat externé regresory v tvare

k m s
ol =w+ Z Guy + Z e [+ Z ﬁjaf_j, (3.5)
=1 i=1 j=1
kde uy¢, . .., ug s hodnoty externych regresorov v case t.

o "iGARCH", model IGARCH(m,s), jeho implementacia v baliku rugarch je
v zhode s Definiciou a rovnica podmieneného rozptylu o2 m4 tvar (3.5)).

e "eGARCH", model EGARCH(m,s), ktorého implementéacia v baliku rugarch

sa zhoduje s Definiciou s tym, ze v (2.96) a (2.97) polozime 6 = 1

a ;Y =t =1,...,m. Balik rugarch teda uvazuje rovnicu podmieneného
rozptylu modelu EGARCH(m,s) v tvare

k m

In(0}) = w+Y_ GQuu+Y_(aieri+ille—i| —Ele,—i])+>_ 8;In(o7;), (3.6)
=1 i=1 j=1
pricom koeficienty oy, ..., a,, zachycuju vplyv znamienka nahodnych veli-
¢in {e;,t € Z} a koeficienty 71, . .., Y zachycuji vplyv velkosti ndhodnych
veli¢in {e;,t € Z} na podmieneny rozptyl. Poznamenajme, ze v (3.6 mo-
zeme taktiez uvazovat externé regresory.

e "gjrGARCH", model GJR-GARCH(m,s) je v baliku rugarch implementovany
v rovnakom tvare ako v Definicii [2.7] pricom v rovnici podmieneného rozp-
tylu o? naviac priptsta externé regresory

k m s
op =w+ Z Qg + Z(O‘i‘g?ﬂ‘ +liEl) + Z Bjat{j- (3.7)
j=1

=1 i=1

o "apARCH", model APARCH(m,s) uvazuje balik rugarch v tvare (2.121)),

kde naviac pripusta externé regresory
k m s
Uf =w+ Z Qult + Z Oéi<|é‘t_i| — ’)/ié‘t_i)é + Z Bjd?fj. (38)
=1 i=1 j=1

Model APARCH podla priruc¢ky k baliku rugarch (Ghalanos, 2022b) za-
hina 6 dalsich modelov volatility, ktoré mozeme dostat konkrétnou volbou
jednotlivych parametrov.

— Model GARCH s rovnicou podmieneného rozptylu v tvare (3.5)) dosta-

neme, ak polozime 6 =2a v, =0,1=1,...,m.
— Model AVGARCH dostaneme volbou parametrov 6 =1 a v, = 0,7 =
1,...,m.

— Model GJR-GARCH s rovnicou podmieneného rozptylu v tvare (3.7))
dostaneme, ak polozime § = 2.

— Model TGARCH dostaneme polozenim 6 = 1.
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— Model NARCH dostaneme volbou parametrov v; = 0,7 = 1,...,m
aﬂj:O,j:L...,S.

— Model log-ARCH dostaneme, ak § — 0.
« "fGARCH", model FGARCH(m,s) je v baliku rugarch dany rovnicou (2.122)),

v ktorej umoznuje uvazovat externé regresory ako

k m
o) =w+ Z Quy + Z ;o (ler—i — nail — e — 7721‘))(S
=1 i=1 (3.9)

. A
+ Zﬁjgt—j'
j=1

Model FGARCH je sithrnnym modelom, ktory podla prirucky k baliku ru-
garch (Ghalanos, 2022b)) zahina 8 dalsich modelov volatility. Jednotlivé pod-
modely tohto modelu volime narozdiel od modelu APARCH pomocou argu-
mentu submodel. Avsak, aj v tomto pripade ich mozeme dostat konkrétnou
volbou jednotlivych parametrov.

— Model GARCH volime nastavenim argumentu submodel = "GARCH"
s rovnicou podmieneného rozptylu v tvare (3.5)), ktori dostaneme,
ak v (3.9) polozime A\=6 =2amn;=ny5=0,i=1,...,m.

— Model AVGARCH mozno zvolif nastavenim submodel = "AVGARCH",
ktory dostaneme z (3.9) volbou A=d =1a |n| < 1,i=1,...,m.

— Model GJR-GARCH dostaneme nastavenim submodel = "GJRGARCH"
s rovnicou podmieneného rozptylu v tvare (3.7)), ktori ziskame z (3.9)),
ak A=0=2amn;=0,i=1,...,m.

— Model TGARCH volime nastavenim submodel = "TGARCH", ktory do-
staneme z (3.9)) volbou parametrov A =0 =1, |n;| < 1,i=1,...,m
angi:O,izl,...,m.

— Nelinearny ARCH model volime nastavenim submodel = "NGARCH",
ktory dostaneme z (3.9) poloZzenim A =0 any; =ny5 =0,i =1,...,m.

— Nelinearny asymetricky GARCH model volime nastavenim argumentu
submodel = "NAGARCH", ktory dostaneme z ([3.9)) polozenim A = § = 2
ami:(),izl,...,m.

— Model APARCH dostaneme nastavenim submodel = "APARCH" s rov-
nicou podmieneného rozptylu v tvare (3.8)), ktort dostaneme, ak v ((3.9))
polozime A =4, || < 1,i=1,....many=0,i=1,...,m.

— Plny FGARCH model dostaneme volbou submodel = "ALLGARCH",
ktory ziskame, ak polozime A = § v (3.9).

Medzi podmodely modelu FGARCH patri aj model EGARCH s rovnicou
podmieneného rozptylu v tvare , ktort dostaneme, ak v polozime
0=1,A=0amny; =0,i=1,...,m. Specifikiacia modelu EGARCH pomo-
cou argumentu submodel zatial nie je mozna, pretoze nie je v baliku rugarch
implementovana.

e "csGARCH", model CSGARCH(m,s) je v baliku rugarch implementovany

v zhode s (2.123) z podkapitoly [2.3]
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Dalsim argumentom garchOrder S$pecifikujeme rddy modelu GARCH m a s
v tomto poradi, rovnako ako v Definicii pricom prednastavené hodnoty ra-
dov modelu st m = s = 1. Argument submodel sa, ako sme uz vyssie spo-
minali, vyuziva iba v pripade volby modelu model = "fGARCH", kedy vyberame
z podmodelov "GARCH", "TGARCH", "AVGARCH", "NGARCH", "NAGARCH", "APARCH",
"GJRGARCH" a "ALLGARCH". Dalsim volitelnym argumentom je matica externych
regresorov external .regressors, ktoré chceme zahrnit do rovnice podmiene-
ného rozptylu modelu, pricom pocet riadkov tejto matice je rovny dizke analy-
zované¢ho casového radu. Poslednym argumentom urcujicim rovnicu podmiene-
ného rozptylu modelu je argument variance.targeting, ktory moze nadobudat
logické hodnoty TRUE alebo FALSE alebo Tubovolnu ¢iselnii hodnotu. Logickou
hodnotou TRUE Specifikujeme, ze chceme hodnotu parametra w v rovnici
nahradif vyrazom

52(1 - 15) - Xk: Gy, (3.10)
=1

kde 62 predstavuje konzistentny odhad nepodmieneného rozptylu druhych moc-
nin Sokov &; a u; predstavuje vyberovy priemer [-tého externého regresora v rov-
nici volatility (za predpokladu stacionarity modelu) a P je perzistencia,
pre ktort v modeli GARCH plati

m S

P=a+> 8 (3.11)

i=1 j=1

Nastavenim argumentu variance.targeting na lubovolni ¢iselni hodnotu sa
VO vyraze pouzije tdto hodnota namiesto odhadu 2. Poznamenajme, Ze po-
pis argumentu variance.targeting sme vztiahli na model GARCH. Viac o na-
staveni tohto argumentu pre vSeobecnejsie modely mézeme najst v prirucke k ba-
liku rugarch (Ghalanos| 2022b)).

Druht skupinu argumentov predstavuje argument mean.model, ktory zahtna
argumenty armaOrder, include.mean, archm, archpow, arfima, external.re-
gressors a archex. Balik rugarch uvazuje nelinearny model v tvare

p(B)(1 = B)!(y: — pi') = V(B)er, (3.12)

kde o(B) =1 — 1B — ... — ¢,B? je autoregresny operator, ¥(B) = 1+ 0;B +
-+++0,BY je operétor klzavych suctov, (1 — B)? oznacuje frakciondlnu diferenciu
z (1.27) s predpokladom, 7e 0 < d < 1 a

k—r k

pft = gy + otau+ Y, o + 59(a7), (3.13)
=1 I=k—r+1
pricom g, = E(y;) a 1, ..., 2k st hodnoty externych regresorov v case t. Rov-

nica strednej hodnoty modelu predstavuje rozsirenti kombinaciu moz-
nost{ ([2.24), (2.25)) a (2.93). Pomocou argumentu armaOrder $pecifikujeme rady p
a ¢ modelu ARMA (p,q) rovnice v tomto poradi, pricom prednastavenymi
hodnotami st p = ¢ = 1. Argument include.mean moze nadobudat hodnoty
TRUE a FALSE. Je prednastaveny na hodnotu TRUE, kedy uvazujeme nenulovi
konstantni stredni hodnotu g, v rovnici (3.13). Modely ARCH-M a GARCH-M
z Casti je mozné uvazovat nastavenim argumentu archm na hodnotu TRUE,
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ktory je inak nastaveny na hodnotu FALSE. V pripade, ze chceme uvazovat tieto
modely, m6zeme pomocou argumentu archpow Specifikovat tvar funkcie g z De-
finfcif 2.4 a 2.5 a rovnako v rovnici ([3.13)). Volbou archpow = 1 uvazujeme tvar
druhej odmocniny g(o?) = o;. Tato hodnota je zaroverti prednastavenou hodnotou
a volbou archpow = 2 uvazujeme tvar identity g(c?) = o2. Ak chceme uvazovat
frakciondlnu diferenciu v rovnici , teda model AFRIMA, ktory sme strucne
popisali v kapitole [1| v tvare , tak nastavime argument arfima na hodnotu
TRUE, inak je arfima = FALSE. Volitelnym argumentom je matica externych reg-
resorov external.regressors, ktoré chceme zahrnit do rovnice strednej hod-
noty modelu (3.13), pri¢om pocet riadkov tejto matice je rovny dlzke analyzo-
vaného ¢asového radu. Poslednym volitelnym argumentom je argument archex,
ktory je prednastaveny na hodnotu FALSE alebo nadobtiida hodnotu kladného ce-
1ého ¢isla r oznacujicu pocet poslednych r externych regresorov (stipcov matice
externych regresorov), ktoré chceme v rovnici uvazovat nasobené druhou
odmocninou podmieneného rozptylu o2, teda smerodajnou odchylkou o;.

Argumentom distribution.model volime rozdelenie ndhodnych veli¢in {e;,
t € Z}, ktoré st dané predpisom . Mézeme zvolit jedno z nasledujicich jed-
norozmernych rozdeleni standardizovanych tak, aby mali nulovt strednti hodnotu
a jednotkovy rozptyl. Normalne rozdelenie volbou "norm", ktoré je tiez pred-
nastavenym rozdelenim, ak by sme tento argument vo volani funkcie ugarch-
spec nespecifikovali. Dalej, rozdelenie GED volbou "ged", Studentovo t-rozdele-
nie volbou "std" a ich zosikmené podoby na zaklade transformécii popisanych
v pracach Fernandez a Steell (1998)) a [Ferreira a Steel (2006), teda Ssikmé nor-
malne rozdelenie volbou "snorm", sikmé GED rozdelenie volbou "sged" a sikmé
Studentovo t-rozdelenie volbou "sstd". Okrem tychto rozdeleni mozeme pouzif
aj vSeobecné hyperbolické rozdelenie volbou "ghyp", inverzné Gaussovo rozde-
lenie volbou "nig", vSeobecné hyperbolické sikmé Studentovo t-rozdelenie vol-
bou "ghst" a Johnsonovo SU rozdelenie volbou "jsu". Niektoré rozdelenia st
prevzaté z balika fBasics (Wuertz a kol., 2022b) a implementované do balika
rugarch. Implementacia Johnsonovho SU rozdelenia je prevzata z balika gamlss
(Rigby a Stasinopoulos, 2005). Viac o volbe rozdelenia ndhodnych veli¢in e; néj-
deme v prirucke k baliku rugarch Ghalanos) (2022b)).

Zoznam pociatocnych hodnot parametrov modelu vstupujicich do vypoctov
mozeme zadaf pomocou argumentu start.pars, avSak to zvycajne nie je po-
trebné, pokial sa pri vypoctoch neobjavi problém s konvergenciou. Poslednym ar-
gumentom fixed.pars sSpecifikujeme hodnoty parametrov modelu, ktoré chceme,
aby pocas vypoctov zostali nemenné. Hodnoty parametrov rovnice strednej hod-
noty a rovnice volatility modelu a hodnoty parametrov rozdelenia nahodnych
veli¢in e; zaddvame v argumentoch start.pars a fixed.pars pomocou Specific-
kych argumentov. Uvedieme najdolezitejsie z nich, pricom argumenty pre zvysné
parametre mozno najst v manudli k baliku rugarch (Ghalanos, 2022a)). Para-
metre z a oznacujeme nasledovne: parameter u, ako mu, para-

meter ¢; ako arl, parameter ¢; ako mal, parameter  ako archm a parame-
ter i, ako mxregl. Pre parametre z rovnice volatility modelu GARCH
mame znacenie: parameter w ako omega, parameter «; ako alphal, parame-
ter 1 ako betal a parameter (; ako vxregl. Parameter v, z rovnice volati-
lity modelu EGARCH a z rovnice volatility modelu GJR-GARCH

oznac¢ujeme gammal. Hodnoty parametrov sikmosti a tvaru rozdelenia nahod-
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nych veliéin e; mozeme Specifikovat pomocou argumentov skew a shape. Po-
znamenajme, ze parameter tvaru rozdelenia ndhodnych veli¢in e;, ma vyznam
parametra v z (2.103) pre GED rozdelenie a sikmé GED rozdelenie alebo vy-
jadruje pocet stupnov volnosti Studentovho t-rozdelenia a sikmého Studentovho
t-rozdelenia.

Predpokladajme, ze ndhodné veli¢iny e; pochadzaji z normovaného normal-
neho rozdelenia a uvazujme hodnoty parametrov w = 0,01, = 0,1, 5, = 0,8,
v = 0,1 ad = 0,05. Pre modely ARCH-M(1) a GARCH-M(1,1) budeme pred-
pokladat rovnicu podmienenej strednej hodnoty v tvare u; = dg(c?) = do?
a pre zvysné modely budeme predpokladat nulovi podmienenti stredni hod-
notu pu; = 0. Na Obrazkoch a mozeme pozorovat vstupy sSpecifikacie
modelov ARCH(1), GARCH(1,1), IGARCH(1,1), ARCH-M(1), GARCH-M(1),
EGARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1) a vystup Specifikicie modelu GARCH(1,1)
z prostredia RStudio pomocou funkcie ugarchspec.

archspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,0)),
mean.model = list(armaOrder = c¢(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1))

garchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),

mean.model = list(armaOrder = c¢(0,0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "norm",

fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1, betal = 0.8))
garchspec

#it

#it *x

## * GARCH Model Spec

#it *x

#it

## Conditional Variance Dynamics

#it

## GARCH Model : sGARCH(1,1)

## Variance Targeting : FALSE

##

## Conditional Mean Dynamics

##

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : FALSE

## GARCH-in-Mean : FALSE

##

## Conditional Distribution

##

## Distribution : norm

## Includes Skew :  FALSE

## Includes Shape :  FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 3.2: Vstupy a vystup z prostredia RStudio Specifikdcie modelov ARCH(1)
a GARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, a; = 0,1 a ; =
0,8 za predpokladu, Zze ndhodné veli¢iny e; z pochadzaju z normovaného
normalneho rozdelenia pomocou funkcie ugarchspec.

Vystup z volania funkcie ugarchspec pozostava z troch casti. Prva cast po-
pisuje rovnicu volatility specifikovaného modelu. Prvy riadok uvadza uvazovany
model s hodnotami rddov modelu a druhy riadok informuje, ¢i pouzivame moz-
nost variance.targeting. Druhd cast obsahuje popis rovnice strednej hodnoty

40



modelu a sice rady modelu ARFIMA(p,d,q) z , informéaciu o nulovej hod-
note fi, v a informaciu o tom, ze neuvazujeme model GARCH-M. Posledna
cast Specifikuje rozdelenie ndhodnych veli¢in e; a informuje o tom, Ze nespecifiku-
jeme hodnoty parametrov sikmosti a tvaru. Posledny riadok uvadza Specifikaciu
parametra, ktory zahinia iba rozdelenie ("ghyp").

igarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "iGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1))

archmspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,0)),

mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE,
archm = TRUE, archpow = 2),

distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1, archm = 0.05))
garchmspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),

mean.model = list(armaOrder = c¢(0,0), include.mean = FALSE,
archm = TRUE, archpow = 2),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1,
betal = 0.8, archm = 0.05))

egarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "eGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",

fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1,
betal = 0.8, gammal = 0.1))
gjrgarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "gjrGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c¢(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1,
betal = 0.8, gammal = 0.1))

Obr. 3.3: Vstupy z prostredia RStudio Specifikdcie modelov IGARCH(1,1),
ARCH-M(1), GARCH-M(1), EGARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1) s pevnymi hod-
notami parametrov w = 0,01, ay = 0,1, 5, = 0,8, v = 0,1 a § = 0,05 za pred-
pokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z pochadzaju z normovaného norméalneho
rozdelenia a g(0?) = o? pomocou funkcie ugarchspec.

Balik fGarch

Implementacia modelov ARCH a GARCH v baliku fGarch (Wuertz a kol.,
sa zhoduje s Definiciou modelu ARCH a s Definiciou modelu
GARCH. Rovnako model APARCH je v baliku fGarch implementovany v zhode
s poznatkami o modeli APARCH z podkapitoly 2.3] Na $pecifikdciu tychto mo-
delov v baliku fGarch slizi funkcia garchSpec, ktort volame v tvare

garchSpec(model = list(), presample = NULL,
cond.dist = c("norm", "ged", "std", "snorm", "sged", "sstd"),
rseed = NULL).

Pomocou prvého argumentu model Specifikujeme hodnoty koeficientov modelu
GARCH, pripadne modelu APARCH. Ak tento argument neuvadzame, tak je
prednastavenym modelom GARCH(1,1). Rovnica podmieneného rozptylu mo-

delu GARCH sa zhoduje s rovnicou (2.52)) z Definicie a hodnoty jednotli-
vych koeficientov $pecifikujeme pomocou argumentov omega, alpha a beta. Ar-
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gument omega predstavuje koeficient w v , ktory je prednastaveny na hod-
notu e~%. Hodnoty koeficientov o, . . ., oy, z Specifikujeme pomocou argu-
mentu alpha, pricom prednastavenou hodnotou pre a; je hodnota 0,1. Konec¢ne,
argumentom beta zadavame hodnoty koeficientov fi,...,03s z a predna-
stavenou hodnotou koeficientu 5y je 0,8. Ak chceme uvazovat model APARCH,
mozeme na jeho Specifikaciu vyuzit argumenty delta a gamma. Argument delta
predstavuje kladné ¢islo, ktoré udava mocninu o, rovnice volatility modelu
APARCH. Pre modely GARCH je tato hodnota rovna 2. Druhym argumentom
gamma Specifikujeme hodnoty koeficientov pakového efektu 7, . .., y,,. Tieto hod-
noty musia pochddzat z intervalu (0,1). Rovnicu podmienenej strednej hodnoty
modelu uvazuje balik fGarch v tvare a hodnoty jednotlivych koeficien-
tov mdzeme zadat nasledovne: pomocou argumentu mu hodnotu konstantného
¢lenu g v rovnici (2.25)), pomocou argumentu ar hodnoty koeficientov ¢1, ..., ¢,
modelu ARMA(p,q) v rovnici a pomocou argumentu ma hodnoty koefi-
cientov 91, ..., 9J; modelu ARMA(p,q) v rovnici (2.25). Prednastavené hodnoty
vSetkych troch argumentov mu, ar a ma st nulové.

Rozdelenie ndhodnych veli¢in e; z s nulovou strednou hodnotou a jed-
notkovym rozptylom mézeme zvolift pomocou argumentu cond.dist. Prednasta-
venym rozdelenim je normované normalne rozdelenie, ktoré predstavuje volba
"norm". Dalsie mozné volby rozdelenia ndhodnjch veli¢in e, st "ged" pre Stan-
dardizované GED rozdelenie, "std" pre standardizované Studentovo ¢-rozdelenie,
"snorm" pre Sikmé normalne rozdelenie, "sged" pre sikmé GED rozdelenie a volba
"sstd" pre Sikmé Studentovo t-rozdelenie. Implementacia vSetkych menovanych
rozdeleni je prevzata z balika fBasics (Wuertz a kol., 2022b) rovnako ako v baliku
rugarch.

V ramci argumentu model mame k dispozicii eSte argument skew, ktory pred-
stavuje parameter Sikmosti rozdelenia ndhodnych veli¢in e; a argument shape,
ktory reprezentuje parameter v z (2.103) pre GED rozdelenie a sikmé GED
rozdelenie alebo m&a vyznam poctu stupniov volnosti Studentovho t-rozdelenia
a Sikmého Studentovho t-rozdelenia. Prednastavenou hodnotou argumentu skew
je hodnota 0,9 a vyuziva sa iba v pripade Sikmych rozdeleni "snorm", "sged"
a "sstd". Argument shape mé prednastavenii hodnotu 2 pre rozdelenia "ged"
a "sged" a hodnotu 4 pre rozdelenia "std" a "sstd".

Volitelny argument presample predstavuje maticu s troma stIpcami, ktoré ob-
sahuji pociatocné hodnoty casového radu, pociatocné hodnoty nahodnych ve-
licin e; z a pociatocné hodnoty podmienenych rozptylov . Pocet
riadkov tejto matice pre modely ARMA(p,q)-GARCH(m,s) musi byt rovny as-
pon max(p,q,m,s) + 1, nadbytoéné riadky st useknuté. V pripade, Ze tento ar-
gument nespecifikujeme, sa pociatoéné hodnoty vypocitaju na zaklade procesu
GARCH(m,s) za predpokladu normovaného normalneho rozdelenia nahodnych
veli¢in e;.

Poslednym argumentom je volitelny argument rseed, ktorého Specifikaciou
na Iubovolnu celoc¢iselni hodnotu nastavime koren pre inicializaciu generatora
pseudonahodnych ¢isel, co mozeme vyuzit v pripade, ze chceme zachovat repro-
dukovatelnost vysledkov. Prednastavenou hodnotou je hodnota NULL, kedy gene-
rator pseudondhodnych ¢isel neovplyviiujeme.
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Predpokladajme, ze ndhodné veli¢iny e; pochadzaji z normovaného normal-
neho rozdelenia a uvazujme hodnoty parametrov w = 0,01,aqy = 0,1,3; = 0,8
a y; = 0,1. Na Obréazku mozeme nahliadnut na vstupy specifikdcie modelov
ARCH(1), GARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) za predpokladu nulovej podmie-
nenej strednej hodnoty p; = 0 a na vystup Specifikdcie modelu GARCH(1,1)
z prostredia RStudio pomocou funkcie garchSpec.

arch_spec <- garchSpec(model = list(omega = 0.01, alpha = 0.1, beta = 0),
cond.dist = "norm")

garch_spec <- garchSpec(model = list(omega = 0.01, alpha = 0.1, beta = 0.8),
cond.dist = "norm")

garch_spec

##

## Formula:

## ~ garch(l, 1)

## Model:

## omega: 0.01

## alpha: 0.1

## beta: 0.8

## Distribution:

## norm

## Presample:

##  time z hy
## 1 0 0.319831 0.1 0

gjrgarch_spec <- garchSpec(model = list(omega = 0.01, alpha = 0.1, beta = 0.8,
delta = 2, gamma = 0.1), cond.dist = "norm"

Obr. 3.4: Vstupy a vystup z prostredia RStudio sSpecifikdcie modelov ARCH(1),
GARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01,
a; = 0,1, 8 = 0,8 a vy = 0,1 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z ([2.14])

pochadzaju z normovaného normélneho rozdelenia pomocou funkcie garchSpec.

Vystup z volania funkcie fgarchSpec pozostava zo styroch casti. Prva cast
popisuje uvazovany model s hodnotami rddov modelu. V druhej casti st uve-
dené hodnoty parametrov modelu. Tretia cast Specifikuje rozdelenie ndhodnych
veli¢in e; a v poslednej casti je uvedend matica pociatoénych hodnot.

Balik tseries

Modely ARCH a GARCH v baliku tseries (Trapletti a Hornik} [2022)) st im-
plementované v zhode s Definiciou modelu ARCH a s Definiciou [2.2] mo-
delu GARCH za predpokladu, ze ndhodné veliciny e; z (2.28]) a (2.50]) pochadzaju

z normovaného normalneho rozdelenia.
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4. Softvérové moznosti prace
s modelmi finan¢nych casovych
radov

V tejto kapitole priblizime moznosti prace s modelmi finanénych ¢asovych
radov vo vybranych softvérovych produktoch, ktoré sme popisali v kapitole [3]
Poskytneme navody na pouzitie jednotlivych funkcii vybranych produktov spolu
so vstupmi tychto funkcii do softvérov a to v podobe ilustracnych prikladov na si-
mulovanych datach.

4.1 Program Mathematica

Program Mathematica poskytuje najmenej moznosti prace s modelmi financ-
nych ¢asovych radov. Ako sme videli v kapitole [3| je mozné pracovat iba s mo-
delmi ARCH a GARCH, ktoré mozeme simulovat, odhadovat z dat, ¢i pouzit
na predpovedanie budiceho vyvoja ¢asovych radov.

Simulacia casovych radov

Na simulaciu ¢asovych radov, ktoré sa riadia modelmi ARCH a GARCH je
v programe Mathematica zabudovana funkcia s ndzvom RandomFunction. Tuto
funkciu mézeme podla Wolfram dokumentécie (Wolfram Research| 2022) volat
troma roéznymi spoésobmi ako

» RandomFunction[proc, {tmin, tmaez }| Na vytvorenie simuldcie ¢asového radu,
ktory sa riadi modelom proc od ¢asu t,,;, do ¢asu ¢4z,

 RandomFunction[proc, {tmin, tmaz, dt}] na vytvorenie simulécie ¢asového ra-
du, ktory sa riadi modelom proc od casu t,,;, do ¢asu t,,.., pricom dlzka
intervalu medzi jednotlivymi pozorovaniami ¢asového radu je dt a

« RandomFunction[proc, {tmin, tmasz }, ] Na vytvorenie n simulacii ¢asového
radu, ktory sa riadi modelom proc od c¢asu t,,;, do casu t,,...

Premennou proc mézeme rozumiet nahodny proces s diskrétnym alebo so spo-
jitym ¢asom, pricom v nasom pripade pdjde o procesy s diskrétnym c¢asom. Kon-
krétne o modely ARCH a GARCH v tvare, ako sme popisali v podkapitole [3.1]
Pre procesy s diskrétnym ¢asom je hodnota premennej dt nastavena na hodnotu 1.

Do volania funkcie RandomFunction mame moznost pridat nastavenie s naz-
vom WorkingPrecision, ktoré umoznuje nastavit presnost simulécie ¢asového
radu na zvoleny pocet desatinnych miest p.

Vystupom tejto funkcie je objekt TemporalData, z ktorého mozno extrahovat
viacero vlastnosti, vratane casového radu v tvare cesty pozostavajicej z dvojic
hodnét v case {{t1, x4y },... }

Za predpokladov modelu GARCH(1,1) z podkapitoly [3.1 ktory sme vo vy-
stupe z programu Mathematica na Obrazku ulozili do premennej garchproc,
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mébzeme simulovat jednu realizéciu ¢asového radu z modelu GARCH(1,1) dlzky
n = 1000. Simuldciu tohto ¢asového radu pomocou funkcie RandomFunction
a jej grafické znézornenie v programe Mathematica vidime na Obrazku

inie]:= garchdata = RandomFunction[garchproc, {1, 1000} ]

111, | Time: 1 to 1000
#1]| Data points: 1000 Paths: 1

outle]- TemporalData
n[7]:- Labeled[ListLinePlot [garchdata, PlotStyle -» {Thickness[0.002], Gray}],

{"Horizont t", "Hodnota radu y."},
{Bottom, Left}, RotateLabel - True]

“x'\ R JHI‘IW‘MIH | mlnlnl !l LIy M
L A il T Hi-

Oout[7]=

Hodnota radu y:

|
o
&)

Horizont t

Obr. 4.1: Vstupy a vystupy z programu Mathematica simulacie ¢asového radu
dlzky n = 1000 z modelu GARCH(1,1) s hodnotami parametrov w = 0,01,
a; = 0,1 a f; = 0,8 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z (2.14) pochddzaju

z normovaného norméalneho rozdelenia pomocou funkcie RandomFunction.

Odhad parametrov

V programe Mathematica mame na odhadovanie parametrov v modeloch
ARCH a GARCH zabudované dve funkcie s ndzvami EstimatedProcess a Find-
ProcessParameters. Vstupné premenné oboch funkcii moézeme podla Wolfram
dokumentdcie (Wolfram Research) 2022)) zadat vo forme

« EstimatedProcess|data, proc| alebo FindProcessParameters|data, proc],
kde proc je proces, ktorého parametre chceme odhadovat a data st pozoro-
vania Casového radu, na zaklade ktorych odhadujeme parametre,

» EstimatedProcess|data, proc,{{p,po},{q, w},...}], kde p,q,... oznacuju
parametre procesu, ktoré odhadujeme s pociato¢nymi hodnotami pg, qo, - - . ,

rovnako FindProcessParameters|data, proc,{{p,po}.{¢, w0}, .- }] a

« EstimatedProcess[data, proc,iproc, kde proc je proces, ktorého parametre
chceme odhadovat s pociatoénymi hodnotami parametrov z nejakého kon-
krétneho procesu iproc.
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Premennt data je mozné zadat ako postupnost {sg,s,...}, ktord v case i
nadobida hodnotu s;, alebo ako postupnost {{to, so}, {t1,s1},. ..}, teda postup-
nost, ktord mé v case t; hodnotu s;, alebo v tvare jednej alebo viacerych po-
stupnosti pomocou objektu TemporalData. Premennd proc moéze predstavovat
akykolvek parametricky skalarny alebo vektorovy proces. V nasom pripade je to
proces ARCH pomocou funkcie ARCHProcess a proces GARCH pomocou funkcie
GARCHProcess a prvky t; a s; musia patrift do casového a stavového priestoru
tychto procesov. Ako premenné p, ¢, ..., ktoré oznacuju parametre procesu proc,
rozumieme parametre modelu ARCH z Definicie 2.1 ako sme Specifikovali v pod-
kapitole[3.1] pre funkciu ARCHProcess a parametre modelu GARCH z Definicie
ako sme Specifikovali v podkapitole pre funkciu GARCHProcess.

Pri volani oboch z menovanych funkcii mame k dispozicii dalSie nastavenia,
ktoré ndm umoznuju blizsie Specifikovat, aky odhad chceme, aby program vypoci-
tal. Konkrétne je to nastavenie AccuracyGoal, ktoré Specifikuje absolttnu chybu
povolenu v numerickom postupe, nastavenie ProcessEstimator, ktoré Specifikuje
akd odhadovi metédu pouzivame, nastavenie PrecisionGoal, ktoré urcuje re-
lativnu chybu povolenii v numerickom postupe a nastavenie WorkingPrecision,
ktoré umoznuje nastavit pocet desatinnych miest, ktoré sa zachovavaju vo vni-
tornych vypoctoch. Ak pri volani jednotlivych funkcii nespecifikujeme tieto nas-
tavenia, vSetky su nastavené na moznost Automatic.

Nastavenie ProcessEstimator pontka nasledujice metdédy odhadu paramet-
rov

e Automatic, program automaticky vyberie odhadovi metodu,
e "MaximumLikelihood", metoda maximalnej vierohodnosti,
e "MethodOfMoments", momentova metoda,

e "MaximumConditionalLikelihood", podmienend metoda maximalnej vie-
rohodnosti a

e "SpectralEstimator", spektralny odhad.

Avsak odhad parametrov modelov ARCH a GARCH je v programe Mathema-
tica mozny iba podmienenou metédou maximaélnej vierohodnosti, teda volbou
nastavenia ProcessEstimator — "MaximumConditionalLikelihood". Pozna-
menajme naviac, ze program zvoli tito odhadovi metodu aj automaticky.

Okrem odhadovej metody moézeme v nastaveni ProcessEstimator Specifiko-
vat aj akil metédu optimalizacného riesenia chceme pouzif. Do volania funkcie
teda priddme prikaz ProcessEstimator — {"estimator", Method — "solver"},
kde namiesto estimator volime nejakt odhadovii metédu a namiesto solver vo-
lime mozni metdédu riesenia. Metédy riesenia pre podmieneni metédu maxi-
malnej vierohodnosti st "FindMaximum" a "NMaximize". Pomocou oboch me-
tod riesenia ziskame odhady parametrov maximalizaciou logaritmickej vierohod-
nosti, preto pouzitim oboch metéd dostavame rovnaké vysledky. Rozdielom je,
ze metoda NMaximize sa nespolieha na pociatocné hodnoty a teda nevyuziva
pociatocné hodnoty zadané vo volani funkcie EstimatedProcess alebo funkcie
FindProcessParameters.

Volanim oboch funkcii s rovnakymi vstupnymi premennymi dostavame rov-
naké vysledky, avsak funkcie sa lisia prave formou vystupu. Vystupom funkcie
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EstimatedProcess je proces proc, v ktorom si jeho nezname parametre nahra-
dené odhadnutymi hodnotami tychto parametrov a vystup funkcie FindProcess-
Parameters mé formu zoznamu odhadnutych hodnoét parametrov procesu proc.

Uvazujeme Casovy rad garchdata, ktory sa riadi modelom GARCH(1,1) z Ob-
rézka a vypocitame odhady parametrov modelu GARCH(1,1) pomocou oboch
funkcii EstimatedProcess a FindProcessParameters. Na Obrazku pozo-
rujeme, ze odhady jednotlivych parametrov oboch funkcii sa rovnaji a sice,
7e & = 0,0052, &1 = 0,0841 a f; = 0,8594.

infs]:- EstimatedProcess[garchdata, GARCHProcess [w, {a1}, {B1}]1]
out[s]= GARCHProcess [0.00520519, {0.0840702}, {0.859354}]

info]:= FindProcessParameters [garchdata, GARCHProcess [w, {ai}, {B1}1]

out[9]= {w —» ©0.00520519, o; - 0.0840702, (31 » 0.859354}

Obr. 4.2: Vstupy a vystupy z programu Mathematica vypoctu odhadov para-
metrov modelu GARCH(1,1), ktorym predpokladdme, Ze sa riadi ¢asovy rad
garchdata pomocou funkcii EstimatedProcess a FindProcessParameters.

Konstrukcia predpovedi

Na konstrukciu predpovedi v programe Mathematica slizi funkcia s ndzvom
TimeSeriesForecast. Predpoved o k krokov dopredu ziskame volanim tejto funk-
cie v tvare

o TimeSeriesForecast[tproc,data, k], kde tproc oznacuje proces, ktorym sa
riadi casovy rad data, ktorého predpoved chceme skonstruovat a

» TimeSeriesForecast[tsmod, k|, kde tsmod predstavuje objekt s nazvom
TimeSeriesModel, ktory dostaneme ako vystup z funkcie s nazvom Time-
SeriesModelFit, ktord urcuje akym modelom sa riadi zadany casovy rad
a aké si hodnoty parametrov tohto modelu.

Premenna tproc Specifikuje proces, ktory popisuje vyvoj ¢asového radu data.
V ramci tejto prace uvazujeme, ze premenna tproc moéze mat tvar procesu ARCH
pomocou funkcie ARCHProcess alebo tvar procesu GARCH pomocou funkcie
GARCHProcess. Premennu data je mozné zadat rovnakym sposobom ako sme po-
pisali pre funkcie EstimatedProcess a FindProcessParameters, a sice ako po-
stupnost {sg, s1, ... }, ktora v ¢ase i nadobtda hodnotu s;, alebo ako postupnost
{{to,s0}, {t1,51}, ...}, teda postupnost, ktorda ma v ¢ase t; hodnotu s;, alebo po-
mocou objektu TemporalData.

Pomocou funkcie TimeSeriesForecast mdzeme naraz spocitat hodnoty pred-
povedi o viacero krokov dopredu, a to nahradenim argumentu k vo volani funkcie
TimeSeriesForecast jednou z nasledujicich moznosti:

o {kmaz} pre vypocet predpovedi o 1,..., ka0, krokov dopredu,
o {kmin, kmaz } pPre vypocet predpovedi o K, - - . , Kmaz Krokov dopredu a

o {{ki,k2,...}} pre vypocet predpovedi o presne ki, ks, ... krokov dopredu.
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Funkciu TimeSeriesForecast je mozné volat aj bez uvedenia argumentu k,
kedy funkcia spocita predpoved c¢asového radu o 1 krok dopredu. Vystupom
z funkcie je hodnota predpovede o k krokov dopredu alebo objekt Temporaldata
v pripade vypoctu predpovedi o viacero krokov dopredu.

Program Mathematica pontika 3 metédy vypoctu predpovedi, ktoré moézeme
zadat pomocou nastavenia s ndzvom Method. St to metddy

e Automatic, kedy program automaticky vyberie metédu vypoctu predpo-
vede,

e "AR", kedy sa na vypocet predpovede vyuziva aproximéacia autoregresnym
procesom AR vysokého radu,

e "Covariance", kedy sa pri vypocte predpovede pouzije presna hodnota
kovariac¢nej funkcie a

e "Kalman", kedy sa predpoved vypocita pomocou Kalmanovho filtra.

Hodnoty strednych kvadratickych odchylok mézeme ziskat z objektu Tempo-
ralData s ndzvom forecast, ktory sme dostali ako vystup z funkcie TimeSeries-
Forecast, pomocou prikazu forecast|"MeanSquaredErrors"].

[ustrujeme konstrukciu predpovedi casového radu garchdata o 5 krokov do-
predu pomocou modelu GARCH(1,1), ktorého parametre sme odhadli vyssie.
Na Obrazku vidime, Ze predpovede ¢asového radu su nulové, co je v sulade
s predpokladom modelu GARCH a predpokladom, Ze program Mathema-
tica uvazuje nulovii podmienent strednii hodnotu modelu GARCH v tvare .
Premenna mse oznacuje stredné kvadratické odchylky a predpoved volatility ca-
sovych radov v programe Mathematica nie je mozna.

inf10):- forecast = TimeSeriesForecast|[
EstimatedProcess[garchdata, GARCHProcess[w, {a1}, {B1}]1], garchdata, {5}]

Oout[10]

Time: 1001 to 1005

TemporalData _—
Data points: 5 Paths: 1

ni11):= forecast[2, 1, 1]
out[11]

{0, 0,0,0, 0}

n12):- mse = forecast["MeanSquaredErrors"]

out[12]=

TemporalData [ ‘\_LL Time: 1001 to 1005
Data points: 5 Paths: 1

(13- msef2, 1, 1]
out[13]

(0.10289, 0.102274, 0.101693, 0.101145, 0.100628)
Obr. 4.3: Vstupy a vystupy z programu Mathematica konstrukcie predpovedi

casového radu garchdata o 5 krokov dopredu pomocou odhadnutého modelu
GARCH(1,1) pouzitim funkcie TimeSeriesForecast.
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4.2 Program EViews

Velmi uzitocnym softvérom pre pracu s finanénymi ¢asovymi radmi je prog-
ram EViews. Pontka Sirokud skalu moznosti na identifikaciu modelov, odhad para-
metrov modelov a naslednt diagnostiku modelov. Taktiez umoznuje konstrukciu
predpovedi ¢asovych radov a volatilit. V dalSom texte priblizime odhad para-
metrov a konstrukciu predpovedi modelov volatility z podkapitoly pomocou
programu EViews.

Odhad parametrov

Odhad parametrov modelov volatility popisanych v podkapitole [3.2|je v prog-
rame EViews mozny pomocou dialégového okna, ktoré médzeme vidiet na Ob-
razku [£.4] Dialégové okno Specifikicie modelu volatlity ziskame vyberom moz-
nosti Quick na hornej liste obrazovky programu EViews a néasledne vyberom
moznosti Estimate Equation alebo vyberom moznosti Object na hornej liste,
nasledne volbou moznosti New Object a vyberom polozky Equation z rozba-
lovacej ponuky Type of object (Typ objektu). Oboma sposobmi dostaneme
dialégové okno, ktoré obsahuje rozbalovaciu ponuku Method. Vyberom polozky
ARCH - Autoregressive Conditional Heteroskedasticity z rozbalovacej po-
nuky Method sa dialégové okno zmenf a zobrazi sa dialégové okno z Obrazka [4.4]

Equation Estimation X

Specification Options

Mean equation
Dependent followed by regressors & ARMA terms OR explicit equation:

garchdata ARCH-M:
MNone b4
Variance and distribution specification
Variance regressors:
Model: GARCH/TARCH
Order:
ARCH: |1 Threshold order: | 0
GARCH: 1 Error distribution:
Restrictions: | None ~ Normal (Gaussian) ~
Estimation settings
Method: | ARCH - Autoregressive Conditional Heteroskedasticity v

Sample: |1 1000

Obr. 4.4: Dial6gové okno Specifikacie modelu volatility, ktorého parametre chceme
odhadovat v programe EViews.
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Dialégové okno Specifikdcie modelu volatility (karta Specification) pozos-
tava z troch casti, a sice z Casti Mean equation, ktora slizi na sSpecifikaciu rovnice
strednej hodnoty modelu , Casti Variance and distribution specifica-
tion, ktorda zahina Specifikdciu rovnice volatility modelu a volbu pod-
mieneného rozdelenia Sokov & z (2.14)), pricom v ¢ase ¢ podmiefiujeme zndmou
informéaciou €2;_; a Casti Estimation settings, ktord umoznuje volbu vzorky
casového radu, na zaklade ktorého chceme vypocitat odhady parametrov.

Cast Mean equation pozostiva z dvoch argumentov. Prvym argumentom
Dependent followed by regressors & ARMA terms OR explicit equation Spe-
cifikujeme uvazovany nelinedrny model v tvare a okrem posledného
virazu dg(c?) v (3.2), na Specifikdciu ktorého sluzi druhy argument tejto Casti.
Do pola prvého argumentu musime zadat nazov premennej, v ktorej je ulozeny
modelovany casovy rad y; z , v nasom pripade je to premenna garchdata.
Potom sSpecifikujeme ¢leny rovnice strednej hodnoty modelu nasledovne:
symbolom ¢ ¢len p,,, symbolom ar (1) ¢len ¢yy;_1, symbolom ma(1) ¢len ¥4
a externé regresory ;x; nazvami premennych, v ktorych si ulozené v pracov-
nom suibore programu EViews. Ak chceme uvazovat model ARCH-M alebo model
GARCH-M, zvolime z rozbalovacej ponuky argumentu ARCH-M pozadovany tvar
funkcie g v . Ako sme uz popisali v podkapitole na vyber mame tri moz-

nosti tvaru funkcie g(c?), a to tvar identity g(o?) = o2 volbou Variance, loga-

ritmu g(o?) = In(o?) volbou Log(Var) alebo druhej odmocniny g(c?) = \/o? = o}

volbou Std. Dev.

V druhej casti Variance and distribution specification najprv volime
model z rozbalovacej ponuky argumentu Model. Na vyber mame Sest moznosti,
a to moznost GARCH/TARCH, ktoru volime, ak chceme odhadovat parametre mo-
delov ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M, IGARCH alebo GJR-GARCH,
moznost EGARCH pre model EGARCH, moznost PARCH pre model APARCH,
moznost Component ARCH(1,1) pre model CSGARCH(1,1) a moznosti FIGARCH
a FIEGARCH(1,1) pre rovnomenné modely. Potom Specifikujeme rady modelu
GARCH(m,s) v casti Order. Argument ARCH oznacuje rdad m a argument GARCH
rad s modelu GARCH s rovnicou volatility v tvare (3.3). Argument Treshold
order sluzi na Specifikdciu poc¢tu asymetrickych ¢lenov n v rovnici volatility mo-
delu EGARCH v tvare a modelu GJR-GARCH v tvare (2.114). V¥berom
moznosti GARCH/TARCH argumemtu Model mame naviac k dispozicii argument
Restriction, pomocou ktorého moézeme parametre modelu GARCH obmedzit
dvoma sposobmi. Prvou moznostou IGARCH volime model IGARCH. Druhou moz-
nostou Variance Target Specifikujeme, Ze chceme hodnotu parametra w v rov-
nici nahradit vyrazom

62<1—§ai—gﬁj>, (4.1)

kde 62 predstavuje nepodmieneny rozptyl Sokov e;. Do pola argumentu Variance
regressors zaddvame externé regresory (uy; z rovnice (3.3) pomocou premen-
nych, v ktorych su ulozené v pracovnom stubore programu EViews. Napokon
pomocou argumentu Error distribution Specifikujeme podmienené rozdele-
nie Sokov ¢; z , pricom v ¢ase t podmienujeme znamou informaciou €2;_;.
Rozbalovacia ponuka argumentu Error distribution ponika na vyber nor-
malne rozdelenie volbou Normal (Gaussian), ktoré je zaroven predvolenym roz-
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delenim, Studentovo t-rozdelenie volbou Student’s t, rozdelenie GED volbou
Generalized Error (GED), Studentovo t-rozdelenie s danym poctom stupnov
volnosti volbou Student’s t with fixed df. arozdelenie GED s danou hodno-
tou parametra v v (2.103)) volbou GED with fixed parameter. Pre posledné dve
moznosti volby podmieneného rozdelenia Sokov €, obsahuje dialégové okno na Ob-
razku dalsi argument s ndzvom Parameter, pomocou ktorého Specifikujeme
fixni hodnotu poctu stupnov volnosti pre volbu rozdelenia Student’s t with
fixed df. a hodnotou parametra v v (2.103|) pre volbu rozdelenia GED with
fixed parameter. Prednastavenou hodnotou je 10 stupnov volnosti pre volbu
Student’s t with fixed df. a v = 1,5 pre volbu GED with fixed parame-
ter. Na Obrazku moézeme vidiet, Ze prednastavenym modelom je model
GARCH(1,1) za predpokladu, ze podmienené rozdelenie Sokov ¢; je normalne.

Poslednym argumentom Sample v casti Estimation settings volime vzorku
casového radu, ktora ma byt pouzita na vypocet odhadov parametrov. Vzorku
specifikujeme dvomi hodnotami, ktoré maju predstavovat poradie pociato¢ného
a koncového pozorovania vzorky pre vypocet odhadu v povodnom c¢asovom rade.

Druhé karta s ndzvom Options dialégového okna na vypocet odhadov pa-
rametrov modelu, ktory sme Specifikovali na karte Specification, poskytuje
moznosti na tpravu sposobu vypoctu odhadov parametrov, ktoré popisuje pri-
rucka EViews| (2020, str. 268-271).

Na ilustraciu odhadneme parametre modelu GARCH(1,1), ktorym predpokla-
dame, Ze sa riadi ¢asovy rad garchdata, ktory sme vygenerovali v programe Mat-
hematica a pod rovnakym nazvom sme ho ulozili do programu EViews. Za predpo-
kladu, ze Soky &; z podmienené znamou minulostou €2;_; pochadzaji z nor-
malneho rozdelenia a predpokladu nulovej podmienenej strednej hodnoty (2.23)),
nastavime argumenty dialégového okna na odhad parametrov ako na Obréazku[4.4]
Vystup s hodnotami odhadov parametrov pozorujeme na Obrazku [4.5] kde vi-
dime, ze hodnoty odhadov parametrov @ = 0,0051, &; = 0,0790 a B = 0,8642 su
velmi podobné ako hodnoty odhadov parametrov modelu GARCH(1,1) v prog-
rame Mathematica na Obrazku [4.2] Naviac konstatujeme, ze hodnoty odhadov
programu Mathematica st blizsie k skuto¢nym hodnotam parametrov w = 0,01,
] = 0,]_ a Bl = 0,8

Vystup z programu EViews na Obrazku[d.5|zahina viacero informécii. V tivode
mame informéaciu o ndzve premennej, v ktorej je ulozeny modelovany casovy rad
a dl7ka tohto ¢asového radu. Nasleduju informécie o sposobe vypoctu odhadov pa-
rametrov. Potom je uvedeny tvar rovnice volatility odhadovaného modelu, kde ¢
oznacuje parameter w, RESID(-1)" 2 oznacuje parameter o; a GARCH(-1) para-
meter (31 v rovnici . Dalsia ¢ast obsahuje odhady parametrov, odhady ich
smerodajnych odchylok, hodnoty testovych statistik testov, ktoré testuju hypo-
tézy nulovej hodnoty jednotlivych parametrov proti alternative nenulovych hod-
not parametrov a p-hodnoty tychto testov. V zavere vystupu z Obrazka je
okrem iného uvedenda hodnota logaritmickej vierohodnosti odhadnutého modelu,
hodnoty informac¢nych kritérii odhadnutého modelu a vysledky roznych testov,
ktoré popisuje prirucka EViews (EViews, |2020).
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Dependent Variable: GARCHDATA

Method: ML - ARCH

Date: 07/13/23 Time: 10:56

Sample: 1 1000

Included observations: 1000

Convergence achieved after 20 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(1) + C(2)*RESID(-1)"2 + C(3)*GARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

Variance Equation

C 0.005121 0.002610 1.961808 0.0498
RESID(-1)"2 0.078977 0.024185 3.265563 0.0011
GARCH(-1) 0.864172 0.045962 18.80186 0.0000

R-squared -0.000765 Mean dependent var -0.008312
Adjusted R-squared 0.000236 S.D. dependent var 0.300635
S.E. of regression 0.300599 Akaike info criterion 0.401373
Sum squared resid 90.36000 Schwarz criterion 0.416097
Log likelihood -197.6867 Hannan-Quinn criter. 0.406969
Durbin-Watson stat 1.987273

Obr. 4.5: Vystup z programu EViews s odhadnutym modelom GARCH(1,1)
pre ¢asovy rad garchdata z programu Mathematica.

Konstrukcia predpovedi

Konstrukcia predpovedi je v programe EViews mozna pomocou dialégového
okna na Obrazku ktoré ziskame vyberom moznosti Forecast na hornej liste
vystupu s odhadmi parametrov.

Dialégové okno konstrukcie predpovedi modelov volatility pozostava z piatich
casti. Prva cast s ndzvom Forecast of uvadza, ze chceme vypocitat predpovede
¢asového radu garchdata (argument Series), ktory predpokladdme, Ze sa riadi
odhadnutym modelom GARCH(1,1), ktorého odhady sme ulozili do premennej
garchfit (argument Equation).

V druhej casti s ndzvom Series names volime povinny ndzov premennej,
ktora bude obsahovat hodnoty povodného ¢asového radu spolu s hodnotami pred-
povedi pomocou argumentu Forecast name a volitelné nazvy premennych obsa-
hujucich hodnoty smerodajnych odchylok chyb predpovedi (argument S.E. (op-
tional)) a hodnoty predpovedi volatility, teda podmieneného rozptylu ¢asového
radu (argument GARCH (optional)).

Pomocou argumentu Forecast sample volime poradie pociato¢ného a kon-
cového pozorovania pévodného casového radu, pre ktoré chceme skonstruovat
jednokrokové predpovede. V pripade, ze pévodny casovy rad pozostava z 1000 po-
zorovani a ze konstruujeme predpovede tohto ¢asového radu o 5 krokov dopredu,
musime najprv rozsirit pocet pozorovani pévodného ¢asového radu na 1005 po-
zorovani pomocou polozky Structure/Resize current page... z rozbalovacej
ponuky moznosti Proc na hornej liste obrazovky programu EViews. V dialégo-
vom okne zmenime polozku Observations na hodnotu 1005. V nasom pripade
nastavime v argumente Forecast sample pociato¢ni hodnotou 1001 a koncovi
hodnotu 1005.
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Forecast

Forecast of
Equation: GARCHFIT

Series: GARCHDATA

Series names Method

Forecast name: | garchforecast (®) Dynamic forecast

CF (ophond () Static forecast
GARCH(optional): Coef uncertainty in S.E. calc
Forecast sample

1001 1005

Output
Insert actuals for out-of-sample Graph: | Forecast v

observations
Forecast evaluation

Obr. 4.6: Dialégové okno, ktoré slizi na konstrukciu predpovedi v programe
EViews.

V casti s nazvom Method volime metodu vypoctu predpovedi, pricom na vy-
ber mame moznost Dynamic forecast, kedy sa pri vypocte predpovedi vyuzivaju
aj oneskorené hodnoty predpovedi ¢asového radu a moznost Static forecast,
ktora na vypocet predpovedi pouziva iba pévodné hodnoty casového radu. V pri-
pade vypoc¢tu predpovedi pre casovy horizont mimo vzorku o viac ako jeden
krok dopredu je mozné predikovat iba volbou met6édy Dynamic forecast. Po-
licko Coef uncertainty in S.E. calc nechavame zaskrtnuté pre vypocet klasic-
kych smerodajnych odchylok chyb predpovedi, ktoré vyuzivame pri konstrukeii
klasickych predikénych intervalov.

V pripade, Ze nechame poli¢ko Insert actuals for out-of-sample observa-
tions nezaskrtnuté, tak sa do premennej zadanej v argumente Forecast name
ulozia iba hodnoty predpovedi ¢asového radu.

Posledna cast s ndzvom Output sltzi na sSpecifikaciu vystupu, kde pomocou
argumentu Graph mozeme zvolit, ¢i chceme vystup v podobe grafu. Na vyber
mame moznost Forecast, ktora vykresli graf predpovedi a moznost Forecast
& Actuals, ktora vykresli graf povodného c¢asového radu spolu so skonstruova-
nymi predpovedami. Zaskrtnutim policka Forecast evaluation Specifikujeme,
ze chceme zobrazit tabulku s hodnotami mier pre presnost predpovedi, ktora sa
zobrazi iba v pripade, Ze pozname skutocné hodnoty casového radu do konca
predpovedného horizontu.

Na Obréazku [4.7) vidime graf predpovedi ¢asového radu garchdata, ktory sme
vygenerovali v programe Mathematica o 5 krokov dopredu pomocou odhadnu-
tého modelu GARCH(1,1) v programe EViews, ktory sme si ulozili pod nédzvom
garchfit a graf predpovedi volatility tohto ¢asového radu. Rovnako ako v prog-
rame Mathematica pozorujeme, ze predpovede casového radu si nulové, ¢o je
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v stlade s predpokladom (2.51)) modelu GARCH a predpokladom, ze uvazujeme
nulovi podmienent strednit hodnotu modelu GARCH.

.1030
.1025
.1020
0 .1015

.1010
-4 .1005

.1000

0995
1001 1002 1003 1004 1005 1001 1002 1003 1004 1005

____ Predpovede modelovaneho radu

" . — Predpovede volatility
Predikcny interval

Obr. 4.7: Graf predpovedi o 5 krokov dopredu ¢asového radu garchdata spolu
s vykreslenym predikénym intervalom (vlavo) a graf predpovedi volatility (pod-
mieneného rozptylu) casového radu garchdata o 5 krokov dopredu (vpravo)
z programu EViews.

4.3 Programovaci jazyk R

Ako uz vieme z podkapitoly [3.3] v programovacom jazyku R existuje nie-
kolko balikov, ktoré pontkajui siroku skalu réznych funkcii pre pracu s linearnymi
i nelinearnymi modelmi volatility. Najviac moznosti ponika balik s ndzvom ru-
garch (Ghalanos|, 2022a)), ktory zahfna implementaciu takmer vsetkych modelov
popisanych v kapitole |2, V baliku fGarch (Wuertz a kol 2022a)) st implemen-
tované iba niektoré modely volatility a sice modely ARCH a GARCH z pod-
kapitoly a model APARCH z podkapitoly Tento balik zdroven pontka
iba zakladné moznosti pre pracu s modelmi volatility. Napriek tomu oba baliky
umoznuju simulovat casové rady, odhadovat parametre a konstruovat predpovede
modelov volatility. Napokon balik tseries (Trapletti a Hornik, 2022)), ktory je
mozné pouzit iba na vypocet odhadov parametrov modelov ARCH a GARCH.

4.3.1 Balik rugarch

Najviac moznosti prace s linedrnymi i nelinedrnymi modelmi volatility po-
nika balik s ndzvom rugarch (Ghalanos, |2022a), ktory umoznuje simulovat ¢asovy
rad, ktory sa riadi modelom s pevne zvolenymi hodnotami parametrov pomocou
funkcie s ndzvom ugarchpath, odhadovat parametre modelu pomocou funkcie
s nazvom ugarchfit, simulovat ¢asovy rad, ktory sa riadi odhadnutym mode-
lom pomocou funkcie s ndzvom ugarchsim, pocitat predpovede pomocou funkcie
s nazvom ugarchforecast, pocitat predpovede s vyuzitim bootstrapu pomocou
funkcie s ndzvom ugarchbootstrap a pocitat predpovede kizavou metédou po-
mocou funkcie ugarchroll.

V dalSom texte popiSeme len zakladné funkcie balika rugarch na generovanie
simulacii, vypocet odhadov parametrov a konstrukciu predpovedi modelov vola-
tility. Podrobny popis zvysnych funkcii mozeme néjst v manuali k baliku rugarch
(Ghalanos, [2022a)).
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Funkcia ugarchpath

Casové rady riadiace sa modelmi s pevne zvolenymi hodnotami paramet-
rov mozeme simulovat pomocou funkcie ugarchpath z balika rugarch (Ghalanos,
2022a) prikazom

ugarchpath(spec, n.sim = 1000, n.start = O, m.sim = 1, presigma = NA,
prereturns = NA, preresiduals = NA, rseed = NA,

custom.dist = list(name = NA, distfit = NA), mexsimdata = NULL,
vexsimdata = NULL, trunclag = 1000, ...).

Argument spec predstavuje vystup z funkcie ugarchspec s pevne zvolenymi
hodnotami parametrov, ktory specifikuje model, ktorym sa mé riadif simulovany
casovy rad. Pevné hodnoty parametrov volime pomocou argumentu fixed.pars
funkcie ugarchspec z podkapitoly [3.3

Dizku simulovaného ¢asového radu volime pomocou argumentu n.sim s pred-
volenou dlzkou 1000. Argument n. start udéva podet pozorovani vygenerovanych
predtym, nez sa zacne zaznamenavat simulacia ¢asového radu, ktorého prednasta-
venou hodnotou je 0. Pocet nezavislych simulécii udava argument m.sim s pred-
nastavenou hodnotou na 1 simuléciu.

Argumenty prereturns, presigma a preresiduals umoznuji Specifikaciu
pociatoénych hodndt casového radu y; z (2.11), ktory ballk rugarch uvazuje
v tvare , podmienenych smerodajnych odchylok o; v zmysle druhych od-
mocnin z podmienenych rozptylov a Sokov g; z (12.14) v tomto poradi.

7, dévodu zachovania reprodukovatelnosti vysledkov mézeme pomocou argu-
mentu rseed nastavit koren pre generator pseudonahodnych ¢isel. Ak generujeme
viacero nezavislych simulécii, teda m.sim > 1, m6zeme zadat iba jednu hodnotu
korena pre vsSetky simulédcie alebo zadat jeden koren pre kazdu simulaciu, cel-
kovo m.sim korenov. AvsSak odporica sa tento argument ponechaf nespecifiko-
vany rseed = NA a reprodukovatelnost vysledkov zabezpecit pomocou funkcie
s ndzvom set.seed pred volanim funkcie ugarchpath.

Argument custom.dist umoznuje definovat vlastni hustotu, ktora existuje
v pracovnom priestore uzivatela spolu s objektom, ktory obsahuje hodnoty pa-
rametrov modelu, z ktorého chceme simulovat casovy rad. Blizsie informacie je
mozné najst v manudli k baliku rugarch (Ghalanos, 2022a).

Ak chceme v rovnici strednej hodnoty modelu (2.9), ktorym sa riadi simu-
lovany casovy rad, uvazovat externé regresory ako v (|3.13]), musime pomocou
argumentu mexsimdata zadat maticu s n.sim riadkami, ktord obsahuje simu-
lované hodnoty externych regresorov. V pripade, ze simulujeme viacero nezavis-
Iych simulécii, tak argument mexsimdata Specifikujeme ako zoznam m.sim matic.
Ak tento argument pri volani funkcie ugarchsim nespecifikujeme, budeme pred-
pokladat nepritomnost externych regresorov v rovnici strednej hodnoty modelu.
Analogicky pomocou argumentu vexsimdata Specifikujeme simulované hodnoty
externych regresorov v rovnici volatility modelu . Popis zvysnych argumen-
tov funkcie ugarchpath ndjdeme v manudli k baliku rugarch (Ghalanos, 2022a).

Oznacme vystup z funkcie ugarchpath ako objekt s ndzvom path. Potom
simulované hodnoty casového radu dostaneme pomocou prikazu fitted(path)
a simulované hodnoty podmienenych smerodajnych odchylok ¢asového radu pri-
kazom sigma(path).
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Na ilustraciu vygenerujeme jednu simuldciu ¢asového radu dizky n = 1000,
ktory sa riadi modelom GARCH(1,1) s pevne danymi hodnotami parametrov
w = 0,01, oy = 0,1 a B, = 0,8, pricom predpokladame, ze nahodné veli¢iny e,
pochédzajui z normovaného normalneho rozdelenia. Tento model sme v podka-
pitole [3.3] ulozili pod ndzvom garchspec. Na Obréazku [4.§] je zobrazeny vstup
a vystup simulacie tohto ¢asového radu pomocou funkcie ugarchpath. Na Ob-
razku pozorujeme grafy simuldcie ¢asového radu y; a volatility o? ¢asového

radu ;.

(garchpath <- ugarchpath(garchspec, n.sim = 1000, n.start = 0, m.sim = 1))

#it

#i#t *x ———x
## * GARCH Model Path Simulation *
#H# * e *

## Model: sGARCH
## Horizon: 1000
## Simulations: 1

## Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## simi NA 0.0975 0.0553 0.34 0.0101 -1.19
## Mean(All) 0 0.0975 0.0553 0.34 0.0101 -1.19
## Unconditional NA 0.1000 NA NA 0.0000 NA
## Series.Max
## siml 1.16
## Mean(All) 1.16
## Unconditional NA

Obr. 4.8: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulacie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom garchspec z Obrazka pomocou funkcie ugarchpath.

Pozorujeme, ze vystup na Obréazku 4.8 zahinia informécie o modeli, ktorym sa
riadi simulovany ¢asovy rad, dlzke tohto radu a pocte simulovanych ¢asovych ra-
dov. V riadku s ndzvom siml vidime postupne volbu korena pre generator pseu-
dondhodnych ¢isel, nasledne vyberovy priemer, minimum a maximum vygenero-
vanych volatilit o2 a vyberovy priemer, minimum a maximum vygenerovaného
casového radu y;. Riadok s ndzvom Mean(A1l) obsahuje vyberové priemery vys-
sie uvedenych charakteristik popisnej sStatistiky zo vsetkych simulacii. Posledny
riadok Unconditional pozostava z hodndét nepodmieneného rozptylu a nepod-

mienenej strednej hodnoty modelu, ktorym sa riadi simulovany ¢asovy rad.
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Obr. 4.9: Graf simuldcie ¢asového radu y; (hore) a graf volatility o7 ¢asového
radu y; (dole) s dlzkou n = 1000 z modelu GARCH(1,1) s hodnotami parametrov
w = 0,01, oy =0,1 a #; = 0,8 pomocou funkcie ugarchpath.
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Funkcia ugarchfit

Na odhadovanie parametrov v baliku rugarch (Ghalanos, 2022a)) sluzi funkcia
ugarchfit, ktoru volame prikazom

ugarchfit(spec, data, out.sample = 0, solver = "solnp",
solver.control = list(), fit.control = list(stationarity = 1,
fixed.se = 0, scale = 0, rec.init = ’all’, trunclag = 1000),
numderiv.control = list(grad.eps = le-4, grad.d = 0.0001,
grad.zero.tol = sqrt(.Machine$double.eps/7e-7), hess.eps = le-4,
hess.d = 0.1, hess.zero.tol = sqrt(.Machine$double.eps/7e-7),
r=4, v=2),...).

Argument spec predstavuje vystup z funkcie ugarchspec, ktory Specifikuje
model, ktorého parametre chceme odhadovat.

V poradi druhym argumentom data zaddvame jednorozmerny datovy objekt,
v nasom pripade casovy rad, ktory chceme modelovat. Data mézeme zadat v tvare
numerického vektora, matice alebo objektov programovacieho jazyka R a sice
data.frame, zoo, xts, timeSeries, ts a irts.

Ak budeme chciet neskor posudit predpovedné schopnosti odhadnutého mo-
delu, mézeme pomocou argumentu out.sample zvolit pocet pozorovani z konca
modelovaného ¢asového radu, ktoré chceme odobraf. Tieto pozorovania funkcia
ugarchfit nebude uvazovat pri konstrukcii modelu a zachova ich na predpoved
pre ¢asovy horizont mimo vzorky. Na testovanie predpovednych schopnosti od-
hadnutého modelu pomocou mier pre presnost predpovedi sa vyzaduje ponechanie
aspon 5 pozorovani mimo vzorku.

Argumentom solver mozeme urcit jednu z moznych optimaliza¢nych me-
tod vypoctu odhadov parametrov. Vyberame z moznosti "solnp", ktora je zaro-
ven prednastavenou moznostou, dalej "nlminb", "1bfgs", "gosolnp", "nloptr"
a "hybrid". Poslednd menovana met6da "hybrid" je v skutoc¢nosti najbezpecnej-
sou metédou, ktord najprv pouzije prednastaveni metédu "solnp" a v pripade
nekonvergencie odhadov parametrov aplikuje postupne zvysné optimalizacné me-
tody. Viac o jednotlivych metédach mozeme najst v manuali k baliku rugarch
(Ghalanos, 2022a) a v manudloch k balikom, ktoré implementuji jednotlivé opti-
maliza¢né met6édy do programovacieho jazyka R

Na blizsiu specifikaciu optimalizacnych metéd vypoctu odhadu parametrov
sliazi argument solver.control. V pripade, ze vo vypoctoch nastani tazkosti
s konvergenciou, mézeme na doladenie vypoctu odhadov parametrov vyuzit ar-
gument fit.control, ktory zahina argumenty stationarity, fixed.se, scale,
rec.init a trunclag. Prvy argument stationarity zavadza podmienku stacio-
narity modelu volatility a argumentom fixed.se volime, ¢i chceme vypocitat
smerodajné odchylky aj pre parametre, ktoré sme vo funkcii ugarchspec Spe-
cifikovali pomocou argumentu fixed.pars ako nemenné. Ak Soky e; z ([2.14))
standardizujeme podmienenou smerodajnou odchylkou o; v tvare druhej odmoc-
niny z pred zahajenim vypoctu odhadov parametrov pomocou argumentu
scale, moze nam to v niektorych pripadoch ulahc¢if vypocet. Zvysné argumenty
funkcie ugarchfit a ich popis mozno najst v manuali k baliku rugarch (Ghalanos,
2022a).
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Odhadneme parametre modelu GARCH(1,1), ktorym predpokladame, ze sa
riadi ¢asovy rad garchdata, ktory sme vygenerovali v programe Mathematica
a pod rovnakym nazvom sme ho ulozili do prostredia RStudio, v pripade, ze na-
hodné veli¢iny e; pochddzaji z normovaného normélneho rozdelenia a predpo-
kladu nulovej podmienenej strednej hodnoty . Vstupy a cast vystupu od-
hadu modelu GARCH(1,1) m6zeme pozorovat na Obrazku Dostavame od-
hady @ = 0,0052, &; = 0,0838 a Bl = 0,8595, ktorych presnost porovname
s odhadmi programov Mathematica a EViews. Konstatujeme, ze odhady pomo-

cou funkcie ugarchfit sa takmer zhoduju s odhadmi programu Mathematica
na Obrazku 4.2

garchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm"

(garchfit <- ugarchfit(data = garchdata, spec = garchspec))

#i#t

#f ke *
##t *x GARCH Model Fit *
#H k—mmmmmm e *
##

## Conditional Variance Dynamics

#f ——— e
## GARCH Model : sGARCH(1,1)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Distribution : norm

##

## Optimal Parameters

#f ——
## Estimate Std. Error t value Pr(>ltl|)

## omega  0.005203 0.003185 1.6333 0.10241
## alphal 0.083848 0.031146 2.6921 0.00710
## betal 0.859466 0.059185 14.5218 0.00000

##
## Robust Standard Errors:
#i# Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## omega  0.005203 0.003700 1.4062 0.159677
## alphal 0.083848 0.033123 2.5314 0.011359
## betal 0.859466 0.069161 12.4271 0.000000

##

## LogLikelihood : -199.4232

##

## Information Criteria

# o
##

## Akaike 0.40485

## Bayes 0.41957

## Shibata 0.40483

## Hannan-Quinn 0.41044

Obr. 4.10: Vstupy a cast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu
GARCH(1,1), ktorym predpokladédme, ze sa riadi casovy rad garchdata pomocou
funkcie ugarchfit.

Vystup z funkcie ugarchfit, ktorého ¢ast vidime na Obrazku [4.10] zahita
viacero informacii. V tivode mame informéacie o tvare rovnice volatility a rov-
nice strednej hodnoty odhadovaného modelu spolu s informéaciou o rozdeleni na-
hodnych veli¢in e,. Dalsia ¢ast obsahuje odhady parametrov, odhady ich sme-
rodajnych odchylok, hodnoty testovych statistik testov, ktoré testuju hypotézy
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nulovej hodnoty jednotlivych parametrov proti alternative nenulovych hodnét pa-
rametrov a p-hodnoty tychto testov. Tato ¢ast zahina aj robustné verzie odhadov
smerodajnych odchylok a prislusnych testov. V zavere vystupu z Obrazka je
uvedena hodnota logaritmickej vierohodnosti a hodnoty informac¢nych kritérii od-
hadnutého modelu. Celkovy vystup z funkcie ugarchfit zahina este vysledky roz-
nych testov, ktoré popisuje prirucka k baliku rugarch (Ghalanos, 2022b). Na cely
vystup z funkcie ugarchfit mozno nahliadnut v elektronickej prilohe k praci.

Funkcia ugarchsim

Simulaciu ¢asovych radov riadiacich sa odhadnutym modelom umoznuje funk-
cia ugarchsim z balika rugarch, ktora voldme v tvare

ugarchsim(fit, n.sim = 1000, n.start = 0, m.sim = 1,
startMethod = c("unconditional", "sample"), presigma = NA,
prereturns = NA, preresiduals = NA, rseed = NA,

custom.dist = list(name = NA, distfit = NA), mexsimdata = NULL,
vexsimdata = NULL, ...).

Argument fit predstavuje vystup z funkcie ugarchfit, ktory obsahuje od-
hady parametrov modelu, z ktorého chceme simulovat ¢asovy rad. Popis argu-
mentov n.sim, n.start, m.sim, presigma, prereturns, preresiduals, rseed,
mexsimdata a vexsimdata sa zhoduje s popisom rovnomennych argumentov
vo funkcii ugarchpath.

Ak chceme pri volbe pociatoénych hodnot spustenia simulécie ¢asového radu
pouzit nepodmienenti strednti hodnotu a nepodmieneny rozptyl odhadnutého mo-
delu ¢asového radu, na zédklade ktorého sme ziskali odhady parametrov tohto
modelu, nastavime argument startMethod = "unconditional". Ak chceme ako
pociatocné hodnoty na spustenie simulacie casového radu pouzit hodnoty z konca
casového radu, na zaklade ktorého sme ziskali odhady parametrov modelu, tak vo-
lime moznost startMethod = "sample".

Argument custom.dist umoznuje definovat vlastni hustotu, ktord existuje
v pracovnom priestore uzivatela spolu s objektom, ktory obsahuje odhady para-
metrov modelu, z ktorého chceme simulovat ¢asovy rad. Blizsie informéacie mozno
najst v manuali k baliku rugarch (Ghalanos, |2022a)).

Na zaklade odhadnutého modelu garchfit z Obrazka mozeme vygenero-
vat ¢asovy rad diiky n = 1000, pricom na spustenie simulacie sa pouziju hodnoty
z konca Casového radu garchdata. Na Obrazku vidime vstup a vystup si-
mulacie tohto ¢asového radu pomocou funkcie ugarchsim. Pozorujeme, ze vystup
funkcie ugarchsim je podobny vystupu funkcie ugarchpath a lisi sa iba v pos-
lednych dvoch riadkoch. Riadok s ndzvom Actual obsahuje vyberovy priemer,
minimum a maximum volatilit o2 povodného casového radu garchdata odhad-
nutych modelom garchfit a vyberovy priemer, minimum a maximum povodného
casového radu garchdata, ktory sme odhadli modelom garchfit. Posledny ria-
dok Unconditional v tomto pripade obsahuje hodnoty nepodmieneného rozptylu
a nepodmienenej strednej hodnoty odhadnutého modelu, ktorym sa riadi simulo-
vany casovy rad.

60



(garchsim <- ugarchsim(garchfit, n.sim = 1000, n.start = 0, m.sim = 1,
startMethod = "sample"))

##

## *x *
## x GARCH Model Simulation *
## *x *
## Model : sGARCH

## Horizon: 1000

## Simulations: 1

## Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 0.1052 0.0490 0.329 -0.00582 -1.34
## Mean(A11) 0 0.1052 0.0490 0.329 -0.00582 -1.34
## Actual 0 0.0908 0.0468 0.251 -0.00831 -1.17
## Unconditional 0 0.0918 NA NA 0.00000 NA
## Series.Max
## siml 1.08
## Mean(All) 1.08
## Actual 1.09
## Unconditional NA

Obr. 4.11: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulacie

casového radu,

ktory sa riadi odhadnutym modelom garchfit z Obrazka pomocou funkcie

ugarchsim.

Hodnota radu y;

-1.04

1400 1500 1600 1700

Horizont t

1000 1100 1200 1300

=== Hodnoty pévodného radu garchdata

1800

1900 2000

=== Hodnoty simulovaného radu z odhadhnutého modelu garchfit

Obr. 4.12: Graf poslednych 100 pozorovani ¢asového radu garchdata a simulécie
¢asového radu, ktory sa riadi odhadnutym modelom garchfit z Obrazka
s dlzkou n = 1000 pomocou funkcie ugarchsim.

Graf na Obrazku zobrazuje simulované hodnoty ¢asového radu z mo-

delu garchfit v navéznosti na poslednych 100 pozorovani pévodného casového
radu garchdata.
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Funkcia ugarchforecast

Balik rugarch (Ghalanos, 2022a)) pontika 2 typy vypoétu predpovedi. Kizavi
metodu, ktorda na vypocet predpovedi o 1 krok dopredu vyuziva zname pévodné
hodnoty ¢asového radu pomocou argumentu out . sample vo volani funkcie na vy-
pocet odhadu parametrov ugarchfit a nepodmienenii metéodu vypoctu pred-
povedi o k > 1 krokov dopredu zalozeni na nepodmienenej strednej hodnote
modelu. Tieto metédy je mozné kombinovat. Zakladnou funkciou, ktora sluzi
na konstrukciu predpovedi, je funkcia ugarchforecast, ktord ma tvar

ugarchforecast (fitORspec, data = NULL, n.ahead = 10, n.roll = O,
out.sample = 0, external.forecasts = list(mregfor = NULL,
vregfor = NULL), trunclag = 1000, ...).

Argument fitORspec predstavuje bud vystup z funkcie ugarchfit, ktory ob-
sahuje odhady parametrov modelu alebo vystup z funkcie ugarchspec, ktory spe-
cifikuje model s pevnymi hodnotami parametrov. V pripade, ze model Specifiku-
jeme druhou moznostou pomocou funkcie ugarchspec, je potrebné uviest casovy
rad, ktorého budici vyvoj chceme predpovedat pomocou argumentu data.

Predpovedny horizont £ volime pomocou argumentu n.ahead a pod pojmom
predpovedny horizont rozumieme c¢islo k, ktoré oznacuje o kolko dopredu kon-
struujeme predpoved ¢asového radu.

Argumentom n.roll zadavame, kolkokrat sa ma pri konstrukcii predpovede
o0 n.ahead krokov dopredu pouzit kizavd metéda vipoctu predpovedi o 1 krok
dopredu. Predvolenou hodnotou tohto argumentu je 0, ¢o znamena, ze iba pred-
poved o 1 krok dopredu sa vypocita kizavou metédou a na vypocet predpovedi
o k > 1 krokov dopredu sa pouzije nepodmienend metéda, ktora pracuje s nepod-
mienenou strednou hodnotou modelu. Kedze argument n.roll pracuje s datami
ponechanymi na predpoved pre c¢asovy horizont mimo vzorku pomocou argu-
mentu out.sample, pri vypocte odhadov parametrov funkciou ugarchfit plati,
ze n.roll < out.sample. Ak model Specifikujeme pomocou vystupu z funkcie
ugarchspec s pevnymi hodnotami parametrov, musime na predpoved pre ¢asovy
horizont mimo vzorku vyuzit argument out.sample vo volani funkcie ugarchfo-
recast, ktorého interpretacia je rovnaka ako pre funkciu ugarchfit.

V pripade, ze uvazujeme pritomnost externych regresorov v rovnici strednej
hodnoty alebo v rovnici volatility modelu (2.10)), mdZzeme ich predpovede
Specifikovat pomocou argumentu external.forecasts. Tento argument pred-
stavuje skupinu dvoch argumentov a sice argumentu mregfor pre predpovede
externych regresorov v rovnici strednej hodnoty a argumentu vregfor pre pred-
povede externych regresorov v rovnici volatility. Popis zvysnych argumentov funk-
cie ugarchforecast mozno najst v manudli k baliku rugarch (Ghalanos, 2022a)).

Obrazok obsahuje vstup a vystup konstrukcie predpovedi o 5 krokov
dopredu casového radu garchdata, pre ktory predpokladdame, Ze sa riadi od-
hadnutym modelom garchfit z Obréazka [£.10] Pozorujeme nulové predpovede
budticeho vyvoja ¢asového radu v stipei Series, ¢o je v sulade s predpokladom
rovnice strednej hodnoty modelu GARCH(1,1) v tvare (2:23)). V stipci sigma vi-
dime hodnoty predpovedi podmienenych smerodajnych odchylok ¢asového radu
v zmysle druhej odmocniny z (2.10)). Vystup na Obrdzku naviac zahffia in-
formécie o modeli, na zaklade ktorého konstruujeme predpovede, predpovednom
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horizonte k, pocte krokov kolkokrat sa ma pouzit kizavd metéda vypoctu pred-
povedi o 1 krok dopredu a pocte ponechanych hodnot z konca modelovaného
casového radu na predpoved pre ¢asovy horizont mimo vzorky.

(garchforc <- ugarchforecast(garchfit, n.ahead = 5))

#it

#i#t *x - - ——%
## * GARCH Model Forecast *
#i#t *x - - - ——%

## Model: sGARCH
## Horizon: 5

## Roll Steps: O

## Out of Sample: O

##

## 0-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00]:
## Series Sigma

## T+1 0 0.3206

## T+2 0 0.3196

## T+3 0 0.3187

## T+4 0 0.3178

## T+5 0 0.3170

Obr. 4.13: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi modelu garchfit
z Obrazka [4.10] a predpovedi podmienenych smerodajnych odchylok mo-
delu garchfit, ktorym predpokladame, zZe sa riadi ¢asovy rad garchdata po-
mocou funkcie ugarchforecast.

4.3.2 Balik fGarch

Pomocou balika fGarch (Wuertz a kol., 2022a)) je mozné simulovat ¢asové rady,
ktoré sa riadia modelmi GARCH a APARCH vdaka funkcii garchSim, odhadovat
parametre tychto modelov funkciou garchFit a pocitat predpovede strednych
hodndt a rozptylov tychto modelov pomocou funkcie predict.

Funkcia garchSim

Funkciu garchSim, ktord umoznuje generovat casové rady riadiace sa modelmi

GARCH a APARCH volame v tvare
garchSim(spec = garchSpec(), n = 100, n.start = 100, extended = FALSE).

Model, ktorym sa ma riadit simulovany casovy rad Specifikujeme tak, ze ar-
gument spec polozime rovny vystupu z funkcie garchSpec, ktort sme popisali
v podkapitole [3.3]

Argument n oznacuje dizku simulovaného ¢asového radu, pricom prednasta-
vend dizka je 100. Argumentom n.start zaddvame pocet vygenerovanych pozo-
rovani predtym, nez zacneme zaznamenavat simulaciu ¢asového radu. Prednasta-
venou hodnotou tohto argumentu je 100.

Poslednym argumentom extended mozeme Specifikovat, ¢i chceme vygenero-
vat iba jednorozmerny casovy rad riadiaci sa modelom GARCH, resp. modelom
APARCH, volbou moznosti FALSE alebo ¢i chceme generovat viacrozmerny casovy
rad, ktory naviac obsahuje aj ¢asové rady podmienenych smerodajnych odchylok
v zmysle druhych odmocnin z pod nazvom sigma a ndhodnych veli¢in e;

z (2.14) pod nédzvom eps.
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Oznaéme vystup z funkcie garchSim ako objekt s ndzvom sim. Potom si-
mulované hodnoty casového radu dostaneme pomocou prikazu sim$garch, simu-
lované hodnoty podmienenych smerodajnych odchylok casového radu prikazom
sim$sigma a hodnoty nahodnych veli¢in e, z prikazom sim$eps.

Simul4ciu ¢asového radu dizky n = 1000, ktory sa riadi modelom GARCH(1,1)
s hodnotami parametrov w = 0,01, a; = 0,1 a §; = 0,8 za predpokladu, ze na-
hodné veli¢iny e; pochddzaji z normovaného normélneho rozdelenia a nulovej
podmienenej strednej hodnoty , ktory sme ulozili do premennej garch_spec
na Obrézku [3.4] dostaneme pomocou prikazu z Obrazka [£.14]

garch_sim <- garchSim(spec = garch_spec, n = 1000, n.start = 0, extended = TRUE)
head(garch_sim)

## GMT

## garch sigma eps
## 2020-10-21 0.29122412 0.2985956 0.9753127
## 2020-10-22 0.08924815 0.2996809 0.2978106
## 2020-10-23 0.47767386 0.2874777 1.6616032
## 2020-10-24 -0.21063936 0.3145345 -0.6696860
## 2020-10-25 0.29744706 0.3059125 0.9723272
## 2020-10-26 -0.14299869 0.3061265 -0.4671228

Obr. 4.14: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulacie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom garch_spec z Obrazka pomocou funkcie garchSim.
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Obr. 4.15: Graf simulacie casového radu y; s dlzkou n = 1000 z modelu

garch_spec z Obrézka [3.4] pomocou funkcie garchSim.
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Obr. 4.16: Graf volatility ¢? ¢asového radu g s dlzkou n = 1000 z modelu
garch_spec z Obrazka pomocou funkcie garchSim.

Na Obrazkoch a mozeme nahliadnut na grafy simuldcie ¢asového
radu y; a volatility o? ¢asového radu y;.

Funkcia garchFit

Parametre modelov GARCH a APARCH mézeme odhadnitf pomocou funkcie
garchFit, ktori zadavame v tvare

garchFit(formula = ~ garch(l, 1), data, init.rec = c("mci", "uev"),
delta = 2, skew = 1, shape = 4, cond.dist = c("norm", "snorm", "ged",
"sged", "std", "sstd", "snig", "QMLE"), include.mean = TRUE,
include.delta = NULL, include.skew = NULL, include.shape = NULL,
leverage = NULL, trace = TRUE, algorithm = c("nlminb", "lbfgsb",
"nlminb+nm", "lbfgsb+nm"), hessian = c("ropt", "rcd"),

control = list(), title = NULL, description = NULL, ...).

Argumentom formula Specifikujeme rady modelov, ktorymi sa riadi rovnica
strednej hodnoty a rovnica volatility odhadovaného modelu. St to
rady p a ¢ modelu ARMA (p,q) v tomto poradi, pretoze balik fGarch uvazuje rov-
nicu strednej hodnoty v tvare a rady m a s modelu GARCH(m,s) v tomto
poradi, s rovnicou volatility v tvare (2.52), resp. modelu APARCH(m,s) s rovni-
cou volatility v tvare (2.121). Prednastavenym modelom je model GARCH(1,1),
ktory mozeme zadat nastavenim argumentu formula = ~ garch(1,1). Podobne
model ARMA(1,1)-APARCH(1,1) dostaneme volbou formula = ~ arma(1,1) +
aparch(1,1).
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Casovy rad, ktory chceme modelovat, volime pomocou argumentu data v tvare
objektov programovacieho jazyka R s ndazvom timeSeries alebo data.frame.

Argument init.rec umoznuje volbu metdody inicializacie rekurzivneho vztahu
pre stredni hodnotu a rozptyl, pricom na vyber mame moznost "mci" (mu-
current-iteration) a moznost "uev" (unconditional-expected-variances),
ktoré manual k baliku fGarch (Wuertz a kol., 2022a)) blizsie nevysvetluje.

Mocninu 4 rovnice modelu APARCH mézeme zadat pomocou argu-
mentu delta, ktory ak neuvedieme inak, ma hodnotu 2, pretoze model GARCH
dostaneme z polozenim 6 = 2 a predpokladu, ze v, =0, =1,...,m.

Pomocou argumentu skew volime hodnoty parametru sikmosti rozdelenia na-
hodnych veli¢in e, z (2.14)), ktorého prednastavenou hodnotou je 1. Podobne argu-
mentom shape volime hodnotu parametra tvaru rozdelenia ndhodnych veli¢in e,
ktory ma vyznam parametra v z pre volbu GED rozdelenia a sikmého
GED rozdelenia nahodnych veli¢in e; alebo poc¢tu stupnov volnosti Studentovho
t-rozdelenia a sikmého Studentovho t-rozdelenia nahodnych veli¢in e;. Prednasta-
venou hodnotou argumentu shape je 4.

Rozdelenie ndhodnych veli¢in e; uréujeme pomocou argumentu cond.dist,
pricom na vyber mame normované normalne rozdelenie "norm", ktoré je zaro-
ven prednastavenym rozdelenim, sikmé normélne rozdelenie "snorm", Standardi-
zované GED rozdelenie "ged", sikmé GED rozdelenie "sged", standardizované
Studentovo t-rozdelenie "std", sikmé Studentovo t-rozdelenie "sstd", inverzné
Gaussovo rozdelenie "snig" a moznost "QMLE" oznacujicu odhad metédou kvazi-
maximélnej vierohodnosti (Quasi-Maximum Likelihood Estimation), ktora pred-
poklada normalne rozdelenie a pouziva robustné smerodajné odchylky.

Nastavenim argumentu include.mean = FALSE Specifikujeme, ze nechceme
vypocitat odhad koeficientu g v rovnici strednej hodnoty (2.25). Prednastave-
nou hodnotou tohto argumentu je TRUE, teda ak neuvedieme inak, tak funkcia
garchFit vypocita aj odhad koeficientu pu.

Volbou hodnoty TRUE argumentu include.delta volime, Zze chceme urcit od-
had mocniny ¢ rovnice (2.121)). Inak plat{ include.delta = FALSE a § m4 hod-
notu argumentu delta.

Analogicky volbou hodnoty TRUE argumentov include.skew a include.sha-
pe uvadzame, Ze chceme stanovit odhad parametra sikmosti a parametra tvaru
rozdelenia nahodnych veli¢in e;. Inak platia nastavenia include.skew = FALSE
a include.shape = FALSE a funkcia pracuje s hodnotami premennych skew
a shape.

Pre modely APARCH mézeme pomocou argumentu leverage vybrat, ¢i chee-
me vypocitat odhady koeficientov pakového efektu ~4,...,7,, v rovnici
volbou TRUE, ktora je zaroven jeho prednastavenou hodnotou alebo predpokla-
dame, ze v; = 0,7 =1,...,m a volime leverage = FALSE.

Nastavenim trace = FALSE uvadzame, ze nechceme, aby vystup z funkcie
garchFit obsahoval popis optimalizacie vypocétu odhadov parametrov. Predna-
stavenou hodnotou tohto argumentu je hodnota TRUE, preto ak neuvedieme inak,
tak vystup z funkcie garchFit bude obsahovat aj popis optimalizacie vypoctu
odhadov parametrov.

Pomocou argumentu algorithm vyberdme, aky algoritmus met6dy maximal-
nej vierohodnosti ma byt pouzity na vypocet odhadov parametrov. K dispozicii
su algoritmy "nlminb", ktory je zaroven prednastavenym algoritmom, "1bfgsb",
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"nlminb+nm" a "lbfgsb+nm". Viac o jednotlivych algoritmoch moézeme néajst
v manuali k baliku fGarch (Wuertz a kol., 2022a) a v manudloch k balikom,
ktoré implementuju jednotlivé algoritmy do programovacieho jazyka R.

Metodu vypoctu Hessovej matice stanovujeme pomocou argumentu hessian,
pricom na vyber mame moznosti "ropt" a "rcd", ktorych popis mozno najst
spolu s popisom zvysnych vstupnych argumentov funkcie garchFit v manudli

k baliku fGarch (Wuertz a kol., 2022a).

Pre porovnanie presnosti odhadov parametrov odhadneme parametre caso-
vého radu garchdata, ktory sme vygenerovali v programe Mathematica, mo-
delom GARCH(1,1) za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; pochadzaji z nor-
movaného normalneho rozdelenia a predpokladu nulovej podmienenej strednej
hodnoty (2.23). Vstup a vystup odhadu modelu GARCH(1,1) pomocou funkcie
garchFit zobrazuje Obrazok [£.17] Dostdvame odhady & = 0,0052, &; = 0,0841
a Bl = 0,8593, ktoré sa takmer zhoduji s odhadmi programu Mathematica a od-
hadmi funkcie ugarchfit balika rugarch.

(garch_fit <- garchFit(formula = ~garch(1,1), garchdata, include.mean = FALSE,
trace = FALSE))

##

## Title:

## GARCH Modelling

##

## Call:

## garchFit(formula = ~garch(l, 1), data = garchdata, include.mean = FALSE,
## trace = FALSE)

##t

## Mean and Variance Equation:

## data ~ garch(1l, 1)

## <environment: 0x000001c7b3ce97f0>
## [data = garchdatal

it

## Conditional Distribution:

## norm

#it

## Coefficient(s):

## omega alphal betal
## 0.0052056 0.0840753 0.8593441
#it

## Std. Errors:
## based on Hessian

##
## Error Analysis:
#it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## omega 0.005206 0.003142 1.657 0.09751 .

## alphal 0.084075 0.030887 2.722 0.00649 *x*

## betal 0.859344 0.058286 14.744 < 2e-16 ***

##t ———

## Signif. codes: O '*¥x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#it

## Log Likelihood:

## -199.4202 normalized: -0.1994202

Obr. 4.17: Vstup a vystup z prostredia RStudio odhadu modelu GARCH(1,1),
ktorym predpokladdame, ze sa riadi casovy rad garchdata pomocou funkcie
garchFit.
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Vystup funkcie garchFit na Obrazku pozostava z viacerych informaécii.
Najprv zobrazuje tvar volania funkcie garchFit, néasledne informuje o tvare od-
hadovaného modelu a o nazve premennej, v ktorej je ulozeny modelovany casovy
rad. V dalSej casti informuje o volbe rozdelenia ndhodnych veli¢in ¢, z (2.14). Na-
sleduji hodnoty odhadov parametrov a informéacia o sposobe vypoctu odhadov
smerodajnych odchylok. Hlavna ¢ast vystupu funkcie garchFit obsahuje odhady
parametrov, odhady ich smerodajnych odchylok, hodnoty testovych statistik tes-
tov, ktoré testuju hypotézy nulovej hodnoty jednotlivych parametrov proti al-
ternative nenulovych hodnét parametrov a p-hodnoty tychto testov. V zavere
vystupu z Obrazka je uvedena hodnota logaritmickej vierohodnosti odhad-
nutého modelu.

Funkcia predict

Predpovede strednych hodnét a rozptylov modelov GARCH a APARCH mo-
zeme pomocou balika fGarch (Wuertz a kol., |2022a) vypocitat pomocou funkcie
predict, ktord volame nasledujicim prikazom

predict(object, n.ahead = 10, trace = FALSE, mse = c("cond","uncond"),
plot = FALSE, nx = NULL, crit_val = NULL, conf = NULL, ...).

Argument object predstavuje vystup z funkcie garchFit, ktory zahifna od-
hady parametrov modelu, ktorého predpovede chceme konstruovat.

Pocet o kolko krokov dopredu chceme pocitat predpovede, volime pomocou
argumentu n.ahead s prednastavenou hodnotou predpovedného horizontu 10.
Funkcia predict vypocéita n.ahead predpovedi o 1 krok dopredu.

Nastavenim argumentu trace na hodnotu TRUE uvadzame, ze chceme, aby vy-
stup z funkcie predict obsahoval popis konstrukcie predpovedi. Prednastavenou
hodnotou tohto argumentu je hodnota FALSE, teda ak neuvedieme inak, tak vy-
stup z funkcie predict neobsahuje popis konstrukcie predpovedi.

Argumentom mse mozeme nastavit sposob vypoctu smerodajnych odchylok
chyb predpovedi, a to podmienene na znamej minulosti volbou "cond" alebo
nepodmienene na znamej minulosti volbou "uncond". Prednastavenou hodnotou
tohto argumentu je volba "cond".

Ak polozime plot = TRUE, tak stucastou vystupu funkcie predict bude graf
casového radu s predpovedami jeho budiceho vyvoja a predikénymi intervalmi.
Zvysné argumenty slizia na prisposobenie grafu. Pomocou argumentu nx sSpecifi-
kujeme pocet pozorovani ¢asového radu, ktoré maju byt vykreslené spolu s pred-
povedami. Prednastavenou hodnotou je zaokrihlend hodnota n/4, kde n oznacuje
dlzku ¢asového radu. Kritické hodnoty pre vypocet predikénych intervalov mo-
zeme uviest pomocou argumentu crit_val, inak buda vypocitané automaticky.
Ak neuvadzame kritické hodnoty pomocou argumentu crit_val, mdzeme vyuzit
argument conf a zadaf hodnotu hladiny spolahlivosti predikénych intervalov.
Hladina spolahlivosti predikénych intervalov je prednastavend na hodnotu 0,95
a kritické hodnoty sa stanovia na zaklade volby rozdelenia ndhodnych veli¢in e,
vo funkcii garchFit. Rozsirujtce informécie k jednotlivym argumentom mozno
najst v manuali k baliku fGarch (Wuertz a kol., 2022a).

Obréazok zobrazuje konstrukciu predpovedi o 5 krokov dopredu ¢asového
radu garchdata, ktorého vyvoj popisuje odhadnuty model garch_fit pomocou
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funkcie predict. Pozorujeme nulové predpovede budiceho vyvoja ¢asového radu,
ktoré oznacuje stipec meanForecast, ¢o je v silade s predpokladom rovnice stred-
nej hodnoty modelu GARCH(1,1) v tvare (2:23). Stlpec s ndzvom meanError
zahfna hodnoty smerodajnych odchylok chyb predpovedi ¢asového radu a v po-
slednom stlpci s ndzvom standardDeviation s uvedené hodnoty predpovedi

podmienenych smerodajnych odchylok ¢asového radu v zmysle druhych odmoc-
nin z ([2.10).

predict(garch_fit, n.ahead = 5)

##t meanForecast meanError standardDeviation

## 1 0 0.3207628 0.3207628
## 2 0 0.3198014 0.3198014
## 3 0 0.3188917 0.3188917
## 4 0 0.3180311 0.3180311
## 5 0 0.3172170 0.3172170

Obr. 4.18: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi modelu garch_fit
z Obrazka [4.17 a predpovedi podmienenych smerodajnych odchylok mo-
delu garch_fit, ktorym predpokladame, Ze sa riadi ¢asovy rad garchdata po-
mocou funkcie predict.

4.3.3 Balik tseries

Ako sme spominali v ivode tejto podkapitoly, balik tseries (Trapletti a Hornik,
2022) poskytuje najmenej moznosti pre pracu s modelmi volatility, kedZze umoz-
nuje iba odhad parametrov modelov ARCH a GARCH pomocou funkcie s naz-
vom garch.

Funkcia garch

Na odhad parametrov modelov ARCH a GARCH sluzi v baliku tseries (Trap-
letti a Hornik| 2022) funkcia garch, ktoru voldme v tvare

garch(x, order = c(1, 1), series = NULL,
control = garch.control(...), ...).

Argument x predstavuje casovy rad, ktory chceme modelovat v tvare numeric-
kého vektora alebo jednorozmerného objektu programovacieho jazyka R pre ¢a-
sové rady.

Rédy modelu GARCH(m,s) specifikujeme pomocou argumentu order v tvare
dvojrozmerného vektora, pricom prva hodnota oznacuje rad s z Definicie
a druhd hodnota rdd m z Definicie 2.2l Pre model ARCH(m) z Definicie
volime nastavenie argumentu order v tvare order = c(0, m).

Volitelny argument s ndzvom series slizi na Specifikdciu nazvu casového
radu, za ktory ak neuvedieme inak, je pokladany nazov premennej ulozenej v ar-
gumente x. Druhy volitelny argument control poskytuje pokrocilejsie moznosti
uprav vypoc¢tu odhadov, ktorych popis mozno najst v manuali k baliku tseries
(Trapletti a Hornik, [2022]).
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Vypocet odhadov parametrov modelu GARCH(1,1), ktorym predpokladame,
ze sa riadi casovy rad garchdata vygenerovany v programe Mathematica za pred-
pokladu, ze ndhodné veli¢iny e; pochadzaji z normovaného normalneho rozde-
lenia a predpokladu nulovej podmienenej strednej hodnoty pomocou fun-
kcie garch zobrazuje Obrézok [4.19] Pozorujeme hodnoty odhadov parametrov
w = 0,0056, &; = 0,0887 a Bl = 0,8504, ktoré s podobné s hodnotami odha-
dov programu Mathematica a hodnotami odhadov pomocou funkcii ugarchfit
a garchFit. Konstatujeme, ze hodnoty odhadov pomocou funkcie garch si naj-
blizsie k skutoé¢nym hodnotam parametrov w = 0,01,y = 0,1 a 5, = 0,8.

garch(garchdata, order = c(1,1), control = garch.control(trace = FALSE))

#i#

## Call:

## garch(x = garchdata, order = c(1, 1), control = garch.control(trace = FALSE))
#i#

## Coefficient(s):

## a0 al bl

## 0.005611 0.088707 0.850405

Obr. 4.19: Vstup a vystup z prostredia RStudio odhadu modelu GARCH(1,1),
ktorym predpokladame, Ze sa riadi ¢asovy rad garchdata pomocou funkcie garch.
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5. Ilustracné priklady prace
s modelmi finan¢nych casovych
radov

V tejto kapitole budeme ilustrovat simulaciu, odhad parametrov a konstrukciu
predpovedi vsetkych modelov volatility, ktoré sme detailnejsie popisali v podka-
pitolach a [2.2] Tlustra¢éné priklady vytvorime vo volne dostupnom prostredi
RStudio (RStudio Team), [2022)) programovacieho jazyka R (R Core Team), 2022)
pomocou balika rugarch (Ghalanos, 2022a), ktoré su tiez dostupné v elektronicke;
prilohe k praci.

Vychadzame zo vSeobecného zapisu nelinearneho modelu v tvare

Yi = Mt + € = Uy + Oy, (5.1)

kde p; dané rovnicou oznacuje podmienent strednit hodnotu ¢asového radu
{ys,t € Z}, o dané vyrazom podmieneny rozptyl ¢asového radu {y;, ¢t € Z}
a ndhodné velic¢iny {e;,t € Z} st nezavislé rovnako rozdelené s nulovou strednou
hodnotou a jednotkovym rozptylom. Pre modely ARCH, GARCH, IGARCH,
EGARCH a GJR-GARCH predpokladdme nulovii podmienent strednt hodnotu

a pre modely ARCH-M a GARCH-M podmienent stredni hodnotu v tvare
He = 5.9(0-152)7 (53>

kde g(o?) je nejaka funkcia podmieneného rozptylu ¢asového radu {y;,t € Z}
a § # 0. Pre oba modely ARCH-M a GARCH-M budeme uvazovat g(o?) = o7.
V celej kapitole budeme pracovat s modelmi najnizsich radov m = s = 1
a budeme predpokladat, ze ndhodné veli¢iny e; z (5.1)) pochéddzaji z normovaného
normalneho rozdelenia.
Pevné hodnoty parametrov modelov volime v siilade s predpokladmi jednot-
livych modelov a volby hodnot parametrov, ktoré budeme uvazovat, uvadzame

v Tabulke B.11

Model w ar 0 0G|
ARCH(1) 0,01 0,1 - - -
GARCH(1,1) 0,01 0,1 08 - -
ARCH-M(1) 0,01 0,1 - 005 -
GARCH-M(1,1) 0,01 0,1 08 0,05 -
IGARCH(1,1) 0,01 0,1 09 - -
EGARCH(1,1) 0,01 0,1 08 - 0,11
GJR-GARCH(1,1) 0,01 0,1 08 - 0,1

Tabulka 5.1: Volby pevnych hodno6t parametrov modelov z podkapitol a2.2]
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Zo vSetkych modelov budeme simulovat &asové rady s dlzkou n = 1005,
pricom pomocou prvych 1000 pozorovani casového radu vypocitame odhady pa-
rametrov modelu a zvysnych 5 pozorovani ponechame na predpoved pre casovy
horizont mimo vzorku, na zaklade ktorych posidime predpovedné schopnosti od-
hadnutého modelu.

5.1 Model ARCH(1)

Uvazujeme nelinedrny model s podmienenou strednou hodnotou
a podmienenym rozptylom v tvare (2.30) pre m = 1. Generujeme jednu reali-
zaciu Casového radu, ktory sa riadi modelom ARCH(1) s pevnymi hodnotami
parametrov w = 0,01 a a; = 0,1. Na Obréazku vidime vstup a vystup Speci-
fikdcie modelu ARCH(1), ktord sme ulozili do premennej archspec a nasledne
na Obrézku [5.2] vstup a vystup simuldcie ¢asového radu zo Specifikovaného mo-
delu ARCH(1). Hodnoty vygenerovaného casového radu ulozime do premenne;
s nazvom archdata. Grafické znazornenie vyvoja vygenerovaného c¢asového radu

a vyvoj jeho volatility predstavuju Obrazky [5.3] a [5.4]

(archspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,0)),
mean.model = list(armaOrder c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1)))

#it

#it * *
## * GARCH Model Spec *
#it * *
it

## Conditional Variance Dynamics

##

## GARCH Model : SGARCH(1,0)

## Variance Targeting : FALSE

##

## Conditional Mean Dynamics

##

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : FALSE

## GARCH-in-Mean : FALSE

#it

## Conditional Distribution

it

## Distribution : mnorm

## Includes Skew : FALSE

## Includes Shape . FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 5.1: Vstup a vystup z prostredia RStudio Specifikdcie modelu ARCH(1)
s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01 a a; = 0,1 za predpokladu, Ze na-
hodné velic¢iny e; z (5.1) pochddzaji z normovaného normélneho rozdelenia
a predpokladu nulovej podmienenej strednej hodnoty , pomocou funkcie
ugarchspec.
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(archpath <- ugarchpath(archspec, n.sim = 1005, n.start = 0, m.sim = 1))

##
## *
## * GARCH Model Path Simulation
## x
## Model: sGARCH

## Horizon: 1005

## Simulations: 1

## Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 0.0110 0.01 0.0257 0.00347 -0.397
## Mean(All) 0 0.0110 0.01 0.0257 0.00347 -0.397
## Unconditional NA 0.0111 NA NA 0.00000 NA
## Series.Max

## siml 0.31

## Mean(A11) 0.31

## Unconditional NA

* ¥ ¥

archdata <- fitted(archpath)

Obr. 5.2: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulacie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom archspec z Obréazka pomocou funkcie ugarchpath.
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Obr. 5.3: Grafické znazornenie simulacie vyvoja casového radu y; z modelu
ARCH(1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01 a oy = 0,1 za predpokladu,
ze ndhodné veli¢iny e; z ((5.1)) pochddzaji z normovaného normélneho rozdelenia.
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Obr. 5.4: Grafické zndzornenie simuldcie vyvoja volatility o2 ¢asového radu vy,
z modelu ARCH(1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01 a a; = 0,1
za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z (5.1) pochddzaji z normovaného nor-
malneho rozdelenia.

Na zéklade prvych 1000 pozorovani odhadneme parametre modelu ARCH(1),
ktorym predpokladame, Ze sa riadi vygenerovany casovy rad. Na Obrazku
najprv specifikujeme model ARCH(1) bez pevnych hodndt parametrov a nasledne
pomocou funkcie ugarchfit odhadneme parametre modelu ARCH(1). Vystup
z funkcie ugarchfit je prilis rozsiahly, preto uvddzame iba cast venovanu odha-
dom parametrov.

V Tabulke porovnavame presnost odhadov parametrov a konstatujeme,
ze odhad @ parametra w je blizko skutoc¢nej hodnote parametra w, narozdiel
od odhadu &; parametra «q, ktory je menej presny, no v porovnani so skutocnou
hodnotou parametra «; stale kvalitny.

w (0%}
Pevna hodnota 0,010000 0,100000
Odhad 0,009655 0,082063

Tabulka 5.2: Porovnanie predpokladanych pevnych hodnét a odhadov parametrov
modelu ARCH(1).

Vo vystupe na Obrazku v stlpci s ndzvom Pr(>|t|) naviac pozorujeme,

ze na hladine vyznamnosti 5% zamietame hypotézy nulovej hodnoty oboch koefi-
cientov w a aj.
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archspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,0)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm"

(archfit <- ugarchfit(data = archdata, spec = archspec, out.sample = 5))

##

## x *
##t *x GARCH Model Fit *
## x *
#i#t

## Conditional Variance Dynamics

#it

## GARCH Model : sGARCH(1,0)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Distribution : norm

##

## Optimal Parameters

#it

#i# Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

## omega  0.009655 0.000569 16.9713 0.000000
## alphal 0.082063 0.040978  2.0026 0.045221

#it
## Robust Standard Errors:
#i# Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## omega  0.009655 0.000628 15.3806 0.000000
## alphal 0.082063 0.042780 1.9183 0.055078
##

## LogLikelihood : 861.7191

Obr. 5.5: Vstupy a ¢ast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu ARCH(1),
ktorym predpokladdme, ze sa riadi casovy rad archdata, pomocou funkcie
ugarchfit.

Konec¢ne skonstruujeme predpovede modelu ARCH(1) z Obrazka Vv Case

t =1000 0 k = 1,...,5 krokov dopredu a porovname ich so skuto¢nymi hodno-
tami ¢asového radu. Rovnako vypocitame predpovede volatilit modelu ARCH(1)
v case t = 1000 o k = 1,...,5 krokov dopredu a porovname ich so skuto¢nymi

hodnotami volatilit. Obrazok zobrazuje vstup a vystup konstrukcie pred-
povedi pomocou funkcie ugarchforecast. Poznamenajme, ze vystup z funkcie
ugarchforecast na Obrazku uvadza iba hodnoty predpovedi podmienenych
smerodajnych odchylok odhadnutého modelu ARCH(1) v stlpci s ndzvom Sigma
a hodnoty predpovedi volatilit dostaneme umocnenim hodnét predpovedi pod-
mienenych smerodajnych odchylok na druhd.

Na Obrazku pozorujeme porovnanie skonstruovanych predpovedi hod-
no6t radu y; pomocou odhadnutého modelu ARCH(1) z Obrazka so skutoc-
nymi hodnotami modelovaného ¢asového radu. Konstatujeme, ze nulové hodnoty
predpovedi si v silade s predpokladom Definicie modelu ARCH(1)
a s predpokladom nulovej podmienenej strednej hodnoty nelinearneho mo-
delu . Grafické porovnanie predpovedi hodnot radu y; pomocou odhadnutého
modelu so skutoénymi hodnotami ¢asového radu bude mat vyznam iba pre mo-
dely ARCH-M a GARCH-M, kedy nepredpokladame nulovii podmienent strednt
hodnotu , a preto ho pri ilustracii dalsich modelov vynechame.
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(archforc <- ugarchforecast(archfit, n.ahead = 5))

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

* —— —— *
* GARCH Model Forecast *
* *
Model: sGARCH

Horizon: 5
Roll Steps: 0
Out of Sample: 5

0-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00] :

Series Sigma
T+1 0 0.1084
T+2 0 0.1030
T+3 0 0.1026
T+4 0 0.1026
T+5 0 0.1026

Obr. 5.6: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi hodnot radu y; pomo-
cou modelu ARCH(1) z Obrézka a predpovedi podmienenych smerodajnych
odchylok o; pomocou modelu ARCH(1), ktorym predpokladdme, Ze sa riadi ¢a-
sovy rad archdata, pomocou funkcie ugarchforecast.

Hodnota radu y;

0.2

0.14

0.01

—0.11

985 990

995 1000 1005

Horizont ¢

= Hodnoty pévodného radu archdata

=== Hodnoty predpovedi archforc pomocou odhadnutého modelu archfit

Obr. 5.7: Grafické zndazornenie koncového tseku ¢asového radu archdata z mo-
delu ARCH(1) pre t = 981,...,1005 a predpovedi pre casy t = 1001, ...,1005
skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu ARCH(1) z Obrézka [5.5]
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Grafické porovnanie skuto¢nych hodnot volatilit modelovaného ¢asového radu
v Casoch t = 1001,...,1005 s ich predpovedami, ktoré sme skonstruovali po-
mocou odhadnutého modelu ARCH(1) z Obrazka [5.5], predstavuje Obrazok [5.8]
Pozorujeme, ze predpovede volatilit o £ = 1,2 krokov dopredu, teda pre casy
t = 1001, 1002, sa priblizuju skuto¢nym hodnotam volatilit ¢asového radu, naroz-
diel od predpovedi s vyssim predpovednym horizontom, ktoré sa ustalia v okoli
jednej hodnoty a nekopiruju vyvoj skutoénych hodndt volatilit.
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= Hodnoty volatility csf pdévodného radu archdata

=== Hodnoty predpovedi volatility cf archforc pomocou odhadnutého modelu archfit

Obr. 5.8: Grafické zndzornenie koncového tseku volatilit o? casového radu

archdata z modelu ARCH(1) pret = 981, ..., 1005 a predpovedi volatilit pre ¢asy
t = 1001,...,1005 skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu ARCH(1)
z Obrézka (.5l

5.2 Model GARCH(1,1)

Uvazujeme nelinearny model s podmienenou strednou hodnotou
a podmienenym rozptylom v tvare (2.52)) pre m = 1 a s = 1. Generujeme jednu
realizdciu Casového radu, ktory sa riadi modelom GARCH(1,1) s pevnymi hod-
notami parametrov w = 0,01, a; = 0,1 a 5, = 0,8.

Obrazok zobrazuje vstup a vystup specifikicie modelu GARCH(1,1) po-
mocou funkcie ugarchspec, ktori predstavuje premennad garchspec. Nasledne
Obréazok reprezentuje vstup a vystup simulacie ¢asového radu zo Specifiko-
vaného modelu GARCH(1,1). Hodnoty vygenerovaného c¢asového radu ulozime
do premennej s ndzvom garchdata. Grafické znazornenie vyvoja vygenerovaného
casového radu a vyvoj jeho volatility mézeme pozorovat na Obrazku [5.11
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(garchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",

fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1, betal = 0.8)))

##

## k——- *
## * GARCH Model Spec *
## *x——- *
##

## Conditional Variance Dynamics

## ———-

## GARCH Model : sGARCH(1,1)

## Variance Targeting : FALSE

##

## Conditional Mean Dynamics

## ———-

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : FALSE

## GARCH-in-Mean : FALSE

##

## Conditional Distribution

##H ———-

## Distribution : norm

## Includes Skew : FALSE

## Includes Shape :  FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 5.9: Vstup a vystup z prostredia RStudio Specifikicie modelu GARCH(1,1)
s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, a; = 0,1 a 8; = 0,8 za predpokladu,
ze nahodné velic¢iny e; z (5.1) pochddzaji z normovaného normélneho rozdele-
nia a predpokladu nulovej podmienenej strednej hodnoty , pomocou funkcie
ugarchspec.

(garchpath <- ugarchpath(garchspec, n.sim = 1005, n.start = 0, m.sim = 1))

##

## x— *
## * GARCH Model Path Simulation *
## k- *

## Model: sGARCH
## Horizon: 1005
## Simulations: 1

## Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 0.108 0.0595 0.31 -0.00407 -1.25
## Mean(All) 0 0.108 0.0595 0.31 -0.00407 -1.25
## Unconditional NA 0.100 NA NA 0.00000 NA
## Series.Max
## siml 1.11
## Mean(All) 1.11
## Unconditional NA

garchdata <- fitted(garchpath)

Obr. 5.10: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulacie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom garchspec z Obrézka [5.9, pomocou funkcie ugarchpath.
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Obr. 5.11: Grafické znazornenie simulédcie vyvoja casového radu y; a volati-
lity o7 ¢asového radu y; z modelu GARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov
w=0,01, oy = 0,1 a f; = 0,8 za predpokladu, ze nahodné veli¢iny e; z po-
chadzaju z normovaného normalneho rozdelenia.
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Pomocou prvych 1000 pozorovani ¢asového radu garchdata vypocitame od-
hady parametrov modelu GARCH(1,1), ktorym predpokladame, ze sa riadi spo-
minany casovy rad. Na Obrazkul|b.12[so vstupmi a vystupom z prostredia RStudio
najprv specifikujeme model GARCH(1,1) bez pevnych hodnét parametrov a na-
sledne pomocou funkcie ugarchfit odhadneme parametre modelu GARCH(1,1).
Vystup z funkcie ugarchfit je prilis rozsiahly, preto uviddzame iba ¢ast vystupu
venovanu odhadom parametrov.

garchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm")

(garchfit <- ugarchfit(data = garchdata, spec = garchspec, out.sample = 5))

it

## * *
#it *x GARCH Model Fit *
#it *x —-—— *
#it

## Conditional Variance Dynamics

it

## GARCH Model : sGARCH(1,1)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Distribution : norm

it

## Optimal Parameters

it -——= -——=

#H# Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)

## omega 0.006116 0.002448  2.4983 0.012479
## alphal 0.104222 0.025145  4.1449 0.000034
## betal 0.843784 0.038630 21.8427 0.000000

##
## Robust Standard Errors:
## Estimate Std. Error t value Pr(>ltl|)

## omega  0.006116 0.002239 2.7316 0.006303
## alphal 0.104222 0.022781  4.5749 0.000005
## betal  0.843784 0.037630 22.4235 0.000000
#i#

## LogLikelihood : -307.7361

Obr. 5.12: Vstupy a cast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu
GARCH(1,1), ktorym predpokladdme, ze sa riadi ¢asovy rad garchdata, po-
mocou funkcie ugarchfit.

Tabulka predstavuje porovnanie presnosti odhadov parametrov s ich sku-
toénymi hodnotami. Pozorujeme, Ze najblizsie k svojej skutocnej hodnote je od-
had &; parametra aq, ktory je presny na dve desatinné miesta. Odhady @ a 31
parametrov w a 1 si menej presné, no blizke svojim skutocnym hodnotam.

w aq 51
Pevna hodnota 0,010000 0,100000 0,800000
Odhad 0,006116 0,104222 0,843784

Tabulka 5.3: Porovnanie predpokladanych pevnych hodnét a odhadov parametrov
modelu GARCH(1,1).

Vo vystupe na Obréazku taktiez pozorujeme, Ze na hladine vyznam-
nosti 5% zamietame hypotézy nulovej hodnoty vsetkych koeficientov w, aq a .
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Obréazok predstavuje vstup a vystup konstrukcie predpovedi odhadnu-
tého modelu GARCH(1,1) z Obrazka a podmienenej smerodajnej odchylky
modelu GARCH(1,1) v ¢ase t = 1000 o k = 1,...,5 krokov dopredu pomo-
cou funkcie ugarchforecast. Vo vystupe na Obrazku [5.13] pozorujeme nulové
hodnoty predpovedi hodnét radu y; pomocou odhadnutého modelu GARCH(1,1)
v stlpci Series, ktoré st v stlade s predpokladom (2.51f) Definicie modelu
GARCH(1,1) a s predpokladom nulovej podmienenej strednej hodnoty ne-
linedrneho modelu (5.1).

(garchforc <- ugarchforecast(garchfit, n.ahead = 5))

##

## x—————————— e *
## * GARCH Model Forecast *
## * %

## Model: sGARCH
## Horizon: 5

## Roll Steps: O

## Out of Sample: 5

##

## O-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00]:
## Series Sigma

## T+1 0 0.3002

## T+2 0 0.3026

## T+3 0 0.3048

## T+4 0 0.3069

## T+5 0 0.3089

Obr. 5.13: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi hodnét radu y; pomo-
cou modelu GARCH(1,1) z Obrazka a predpovedi podmienenych smerodaj-
nych odchylok o, pomocou modelu GARCH(1,1), ktorym predpokladame, zZe sa
riadi casovy rad garchdata, pomocou funkcie ugarchforecast.

Grafické porovnanie skuto¢nych hodnot volatilit modelovaného ¢asového radu
v ¢asoch t = 1001, ...,1005 s ich predpovedami, ktoré sme skonstruovali pomocou
odhadnutého modelu GARCH(1,1) z Obrazka predstavuje Obréazok [5.14]
Pozorujeme, Ze predpoved volatity o kK = 1 krok dopredu, teda pre ¢as ¢t = 1001,
sa priblizuje skuto¢nej hodnote volatility ¢asového radu v ¢ase t = 1001. Avsak
predpovede pre vyssie predpovedné horizonty sa nezhoduju s vyvojom skutoc-
nych hodndét volatilit ¢asového radu garchdata, kde na Obrazku pozoru-
jeme rastice hodnoty predpovedi volatilit, kdezto skutoéné hodnoty volatility
skor klesaju.
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Obr. 5.14: Grafické znézornenie koncového tseku volatilit o? casového radu

garchdata z modelu GARCH(1,1) pre t = 981,...,1005 a predpovedi vola-
tilit pre ¢ = 1001,...,1005 skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu
GARCH(1,1) z Obrézka [5.12

5.3 Model IGARCH(1,1)

Uvazujeme nelinearny model s podmienenou strednou hodnotou ({5.2))
a podmienenym rozptylom v tvare pre m = 1 a s = 1 za platnosti pod-
mienky z Definicie 2.3 modelu IGARCH(1,1). Generujeme jednu realiziciu
¢asového radu, ktory sa riadi modelom IGARCH(1,1) s pevnymi hodnotami pa-
rametrov w = 0,01, a; = 0,1 a f; = 1 — a; = 0,9. Na Obrazku [5.15| mozeme
pozorovat vstup a vystup Specifikiacie modelu IGARCH(1,1), ktora reprezentuje
premennd igarchspec a na Obrazku[5.16) vstup a vystup simuldcie ¢asového radu
z modelu IGARCH(1,1).

Poznamenajme, ze funkcia ugarchspec ignoruje uvedent pevnii hodnotu pa-
rametra (5, z a dopocitava hodnotu parametra (3; podla vztahu .
Z tohto dovodu hodnotu parametra 3, v Specifikacii modelu igarchspec na Ob-
razku [5.15] nezadavame.

Hodnoty vygenerovaného casového radu reprezentuje premennd s nazvom
igarchdata a na grafické znazornenie jeho vyvoja a vyvoja jeho volatility mozno
nahliadnut na Obrazku
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(igarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "iGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1)))

##

## * ——=%
## * GARCH Model Spec *
## * ——=x%
##

## Conditional Variance Dynamics

##

## GARCH Model : iGARCH(1,1)

## Variance Targeting : FALSE

##

## Conditional Mean Dynamics

##

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : FALSE

## GARCH-in-Mean : FALSE

##

## Conditional Distribution

#H - ittt
## Distribution : norm

## Includes Skew : FALSE

## Includes Shape : FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 5.15: Vstup a vystup z prostredia RStudio Specifikicie modelu IGARCH(1,1)
s pevnymi hodnotami parametrovw = 0,01, a; = 0,1 a 51 = 1—a; = 0,9 za pred-
pokladu, ze nahodné veliciny e; z pochadzaju z normovaného normalneho
rozdelenia a predpokladu nulovej podmienenej strednej hodnoty ((5.2)), pomocou
funkcie ugarchspec.

(igarchpath <- ugarchpath(igarchspec, n.sim = 1005, n.start = 0, m.sim = 1))

##

## * —-—— ———x%
## * GARCH Model Path Simulation *
## * *

## Model: iGARCH
## Horizon: 1005
## Simulations: 1

## Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 2.35 0.019 11.1 -0.0333 -7.13
## Mean(All) 0 2.35 0.019 11.1 -0.0333 -7.13
## Unconditional NA Inf NA NA 0.0000 NA
## Series.Max
## siml 5.31
## Mean(All) 5.31
## Unconditional NA

igarchdata <- fitted(igarchpath)

Obr. 5.16: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulacie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom igarchspec z Obrazka [5.15] pomocou funkcie ugarchpath.
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Obr. 5.17: Grafické zndzornenie simulacie vyvoja ¢asového radu y; a volatility o?
¢asového radu y; z modelu IGARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w =
0,01, ¢y = 0,1 a 51 =1 — a7 = 0,9 za predpokladu, ze nahodné velic¢iny ¢; z ([5.1|)
pochadzaji z normovaného norméalneho rozdelenia.

84



Prvych 1000 pozorovani ¢asového radu igarchdata vyuzijeme na odhad pa-
rametrov modelu IGARCH(1,1), ktorym predpokladdme, Ze sa riadi tento Casovy
rad. Na Obrazku najprv Specifikujeme model IGARCH(1,1) bez pevnych
hodnot parametrov a nasledne pomocou funkcie ugarchfit odhadneme para-
metre modelu IGARCH(1,1). Vystup z funkcie ugarchfit je prilis rozsiahly,
preto uvadzame iba cast venovanu odhadom parametrov.

c(1,1)),
FALSE) ,

igarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "iGARCH", garchOrder
mean.model = list(armaOrder c(0,0), include.mean
distribution.model = "norm"

(igarchfit <- ugarchfit(data = igarchdata, spec = igarchspec, out.sample = 5))

##

## * —_—— —%
## * GARCH Model Fit

## * *
##

## Conditional Variance Dynamics

## e il
## GARCH Model : iGARCH(1,1)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Distribution : norm

##

## Optimal Parameters

##

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## omega  0.021835 0.008802  2.4807 0.013113
## alphal 0.154670 0.022618 6.8385 0.000000

## betal 0.845330 NA NA NA
#it

## Robust Standard Errors:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## omega  0.021835 0.008285 2.6356 0.008398
## alphal 0.154670 0.022341  6.9230 0.000000
## betal  0.845330 NA NA NA
#i#

## LogLikelihood : -1707.19

Obr. 5.18: Vstupy a cast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu
IGARCH(1,1), ktorym predpokladdme, Ze sa riadi ¢asovy rad igarchdata, po-
mocou funkcie ugarchfit.

Tabulka predstavuje porovnanie presnosti odhadov parametrov s ich sku-
toénymi hodnotami. Poznamenajme, ze odhad 31 parametra ; sme dostali vy-
poctom Bl = 1 — &;. Pozorujeme, ze odhady @ a &; parametrov w a «; st menej
presné, no blizke svojim skutoénym hodnotam.

w oy Bi
Pevna hodnota 0,010000 0,100000 0,800000
Odhad 0,021835 0,154670 0,845330

Tabulka 5.4: Porovnanie predpokladanych pevnych hodnét a odhadov parametrov
modelu IGARCH(1,1).

Vystup na Obrazku tiez zobrazuje, Ze na hladine vyznamnosti 5% zamie-
tame hypotézy nulovej hodnoty koeficientov w a «;.
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Na Obrazku je vyobrazeny vstup a vystup konstrukcie predpovedi hodnét
radu y; pomocou odhadnutého modelu IGARCH(1,1) z Obrézka a podmiene-
nej smerodajnej odchylky o; pomocou tohto modelu v ¢aset = 10000k =1,...,5
krokov dopredu pomocou funkcie ugarchforecast. Vo vystupe na Obrdzku [5.19]
pozorujeme v stipci Series nulové hodnoty predpovedi odhadnutého modelu
IGARCH(1,1), ktoré st v stlade s predpokladom ([2.51)) modelu IGARCH(1,1)
z Definicie a s predpokladom nulovej podmienenej strednej hodnoty (5.2])
nelinearneho modelu .

(igarchforc <- ugarchforecast(igarchfit, n.ahead = 5))

##
## *
## * GARCH Model Forecast
## *
## Model: iGARCH

## Horizon: 5

## Roll Steps: O

## Out of Sample: 5

##

## 0-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00]:
## Series Sigma

## T+1 0 2.338

## T+2 0 2.342

## T+3 0 2.347

## T+4 0 2.352

## T+5 0 2.356

Obr. 5.19: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi hodno6t radu y; po-
mocou modelu IGARCH(1,1) z Obrazka a predpovedi podmienenych sme-
rodajnych odchylok o; pomocou modelu IGARCH(1,1), ktorym predpokladdme,
ze sa riadi ¢asovy rad igarchdata, pomocou funkcie ugarchforecast.

Na grafické porovnanie skuto¢nych hodnot volatilit modelovaného c¢asového
radu v ¢asoch ¢ = 1001,...,1005 s ich predpovedami, ktoré sme skonstruovali
pomocou odhadnutého modelu IGARCH(1,1) z Obrézka mozno nahliadnut
na Obrazku [5.20] Pozorujeme, ze predpoved volatity o & = 1 krok dopredu,
teda pre cas t = 1001, sa priblizuje skuto¢nej hodnote volatility ¢asového radu
v case t = 1001. Avsak predpovede pre vyssie predpovedné horizonty sa ustalia
v okoli jednej hodnoty a nekopiruju klesajuci vyvoj skutoénych hodnot volatilit
casového radu igarchdata.
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Obr. 5.20: Grafické znézornenie koncového tseku volatilit o? casového radu

igarchdata z modelu IGARCH(1,1) pre t = 981,...,1005 a predpovedi vo-
latilit pre t = 1001,...,1005 skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu
IGARCH(1,1) z Obrazka [5.18

5.4 Model ARCH-M(1)

Uvazujeme nelinearny model s podmienenou strednou hodnotou ,
kde g(c?) = 02 a podmienenym rozptylom v tvare (2.30) pre m = 1. Generujeme
jednu realizaciu ¢asového radu, ktory sa riadi modelom ARCH-M(1) s pevnymi
hodnotami parametrov w = 0,01, oy = 0,1 a 6 = 0,05. Obrizok zobra-
zuje vstup a vystup Specifikdcie modelu ARCH-M(1) ulozent pomocou premen-
nej archmspec. Na vstup a vystup simuléacie ¢asového radu z modelu ARCH-
M(1) mozno nahliadnut na Obrazku Vygenerovany casovy rad predstavuje
premennd s nazvom archmdata a jeho vyvoj a vyvoj jeho volatility je graficky
znazorneny na Obrazku [5.23]

Pomocou prvych 1000 pozorovani c¢asového radu archmdata vypocitame od-
hady parametrov modelu ARCH-M(1), ktorym predpokladdame, ze sa riadi spo-
minany casovy rad. Na Obrazku najprv Specifikujeme model ARCH-M(1)
bez pevnych hodnét parametrov a nésledne pomocou funkcie ugarchfit odhad-
neme parametre modelu ARCH-M(1). Vystup z funkcie ugarchfit je prilis roz-
siahly, preto uvadzame iba cast vystupu venovani odhadom parametrov. Vystup
na Obrazku ukazuje, ze na hladine vyznamnosti 5% zamietame hypotézy nu-
lovej hodnoty koeficientov w a aq, avsak nezamietame hypotézu nulovej hodnoty
koeficientu ¢.
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(archmspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,0)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = TRUE,
archm = TRUE, archpow = 2),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(mu = 0, omega = 0.01,
alphal = 0.1, archm = 0.05)))

##

H# k——— *
## x GARCH Model Spec *
## *——— *
##

## Conditional Variance Dynamics

## -—--

## GARCH Model : SGARCH(1,0)

## Variance Targeting : FALSE

##

## Conditional Mean Dynamics

## ———— -——=

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : TRUE

## GARCH-in-Mean : TRUE

##

## Conditional Distribution

## ———-

## Distribution : norm

## Includes Skew : FALSE

## Includes Shape : FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 5.21: Vstup a vystup z prostredia RStudio specifikdcie modelu ARCH-M(1)
s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, a; = 0,1 a 6 = 0,05 za predpokladu,
ze ndhodné veliciny e; z pochadzaju z normovaného normalneho rozdelenia
a predpokladu podmienenej strednej hodnoty v tvare s g(0?) = %, pomocou
funkcie ugarchspec.

(archmpath <- ugarchpath(archmspec, n.sim = 1005, n.start = 0, m.sim = 1))

##

## *x *
## * GARCH Model Path Simulation *
ko *

## Model: sGARCH
## Horizon: 1005
## Simulations: 1

## Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 0.0111 0.01 0.0222 0.004879 -0.348
## Mean(All) 0 0.0111 0.01 0.0222 0.004879 -0.348
## Unconditional NA 0.0111 NA NA 0.000556 NA
## Series.Max
## siml 0.299
## Mean(All) 0.299
## Unconditional NA

archmdata <- fitted(archmpath)

Obr. 5.22: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulécie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom archmspec z Obréazka [5.21] pomocou funkcie ugarchpath.
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Obr. 5.23: Grafické znazornenie simulédcie vyvoja casového radu y; a volati-
lity o7 ¢asového radu y; z modelu ARCH-M(1) s pevnymi hodnotami parametrov
w =001, a4 =0,1ad=0,05za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z (/5.1
pochadzaji z normovaného norméalneho rozdelenia.
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archmspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,0)),
mean.model = list(armaOrder = ¢(0,0), include.mean = TRUE,
archm = TRUE, archpow = 2),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(mu = 0))
(archmfit <- ugarchfit(data = archmdata, spec = archmspec, out.sample = 5))

#it

#it * *

##t *x GARCH Model Fit *

#it * *

##

## Conditional Variance Dynamics

#it

## GARCH Model : sGARCH(1,0)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Distribution : norm

#it

## Optimal Parameters

## - -———= -—=

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl])
## mu 0.000000 NA NA NA

## archm 0.471631 0.298805 1.5784 0.114475
## omega  0.009828 0.000580 16.9378 0.000000
## alphal 0.110315 0.040832 2.7017 0.006899

##

## Robust Standard Errors:

## Estimate Std. Error +t value Pr(>|t])
## mu 0.000000 NA NA NA

## archm  0.471631 0.304625  1.5482 0.121566
## omega  0.009828 0.000573 17.1627 0.000000
## alphal 0.110315 0.034267 3.2193 0.001285
#i#t

## LogLikelihood : 837.9647

Obr. 5.24: Vstupy a cast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu
ARCH-M(1), ktorym predpokladdme, zZe sa riadi ¢asovy rad archmdata, pomocou
funkcie ugarchfit.

Tabulka zobrazuje porovnanie presnosti odhadov parametrov odhadnu-
tého modelu ARCH-M(1) s ich skuto¢nymi hodnotami. Konstatujeme, ze od-
hady @ a &; parametrov w a a; sa takmer zhodujui s ich skutoénymi hodnotami.
Aviak odhad & parametra ¢ ma niekolkonasobne vyssiu hodnotu ako je jeho sku-
tocnd hodnota.

w o )
Pevna hodnota 0,010000 0,100000 0,050000
Odhad 0,009828 0,110315 0,471631

Tabulka 5.5: Porovnanie predpokladanych pevnych hodnot a odhadov parametrov
modelu ARCH-M(1).

Vstup a vystup konstrukcie predpovedi hodnot radu y; a podmienenej smero-
dajnej odchylky oy pomocou odhadnutého modelu ARCH-M(1) z Obrézka [5.24]
v caset = 1000 0 k =1,...,5 krokov dopredu pomocou funkcie ugarchforecast
zobrazuje Obrazok Vo vystupe na Obrazku [5.25| pozorujeme nenulové hod-
noty predpovedi odhadnutého modelu ARCH-M(1) v stlpci Series, ako sme avi-
zovali v popise predpovedi modelu ARCH(1). Nenulové hodnoty predpovedi od-
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hadnutého modelu ARCH-M(1) st v stlade s predpokladom (2.91]) Definicie
modelu ARCH-M(1) a predpokladom podmienenej strednej hodnoty v tvare ((5.3)).

(archmforc <- ugarchforecast(archmfit, n.ahead = 5))

#it

#it *x -——= ————%
## * GARCH Model Forecast *
#H# * - - - *

## Model: sGARCH

## Horizon: 5

## Roll Steps: O

## Out of Sample: 5

##
## O-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00] :
## Series Sigma

## T+1 0.008680 0.1357
## T+2 0.005593 0.1089
## T+3 0.005252 0.1055
## T+4 0.005215 0.1052
## T+5 0.005211 0.1051

Obr. 5.25: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi hodnét radu y; a po-
mocou modelu ARCH-M(1) z Obrézka a predpovedi podmienenych smero-
dajnych odchylok o, pomocou modelu ARCH-M(1), ktorym predpokladédme, Ze sa
riadi casovy rad archmdata, pomocou funkcie ugarchforecast.

0.2

0.01

Hodnota radu y;

—-0.2 1

985 990 995 1000 1005
Horizont ¢

== Hodnoty pévodného radu archmdata

=== Hodnoty predpovedi archmforc pomocou odhadnutého modelu archmfit

Obr. 5.26: Grafické znézornenie koncového tseku casového radu archmdata z mo-
delu ARCH-M(1) pre t = 981,...,1005 a predpovedi pre casy ¢t = 1001, ...,1005
skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu ARCH-M(1) z Obrazka
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Na Obrazku [5.26| m6zeme vidiet porovnanie skonstruovanych predpovedi hod-
n6t radu pomocou odhadnutého modelu ARCH-M(1) so skutoénymi hodnotami
modelovaného ¢asového radu. Napriek tomu, ze ide o nenulové predpovede kon-
statujeme, ze skonStruované predpovede nekopiruju skutoény vyvoj ¢asového radu
archmdata v ¢asoch ¢ = 1001, ...,1005 a nadhodnocuja droven, okolo ktorej by
sa mali pohybovat hodnoty radu.

Grafické porovnanie skuto¢nych hodnot volatilit modelovaného ¢asového radu
v ¢asoch t = 1001, ...,1005 s ich predpovedami, ktoré sme skonstruovali pomocou
odhadnutého modelu ARCH-M(1) z Obrézka [5.24] zobrazuje Obrézok [5.27 Po-
zorujeme, ze predpovede volatity pre vSetky predpovedné horizonty, teda pre casy
t = 1001, ...,1005, su blizke skutoé¢nym hodnotam volatility pévodného radu.

0.0225
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0.0175 1

0.0150 1

Hodnota volatility o

0.0125 1

0.0100 1

985 990 995 1000 1005
Horizont ¢

= Hodnoty volatility cf pévodného radu archmdata

=== Hodnoty predpovedi volatility cf archmforc pomocou odhadnutého modelu archmfit

Obr. 5.27: Grafické zndzornenie koncového tseku volatilit o? Casového radu

archmdata z modelu ARCH-M(1) pre t = 981,...,1005 a predpovedi volati-
lit pre ¢asy t = 1001,...,1005 skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu

ARCH-M(1) z Obrazka [5.24]

5.5 Model GARCH-M(1,1)

Uvazujeme nelinedrny model s podmienenou strednou hodnotou ,
kde g(0?) = 0? a podmienenym rozptylom v tvare prem=1as=1. Ge-
nerujeme jednu realizdciu casového radu, ktory sa riadi modelom GARCH-M(1,1)
s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, a; = 0,1, 5; = 0,8 a § = 0,05. Obra-
zokzobrazuje vstup a vystup Specifikdcie modelu GARCH-M(1,1), ktory ulo-
zime do premennej garchmspec.
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(garchmspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = TRUE,
archm = TRUE, archpow = 2),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(mu = O, omega = 0.01, alphal = 0.1,
betal = 0.8, archm = 0.05)))

#it

#it * ——%
## x GARCH Model Spec *
#it * *
it

## Conditional Variance Dynamics

#it -——=
## GARCH Model : SGARCH(1,1)

## Variance Targeting : FALSE

#it

## Conditional Mean Dynamics

#it -——=
## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : TRUE

## GARCH-in-Mean : TRUE

it

## Conditional Distribution

it

## Distribution : norm

## Includes Skew :  FALSE

## Includes Shape :  FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 5.28: Vstup a vystup z prostredia RStudio Specifikacie modelu GARCH-
M(1,1) s pevnymi hodnotami uvazovanych parametrov w = 0,01, a; = 0,1,
£ = 0,8 ad = 0,05 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny ¢e; z pochadzaju
z normovaného normalneho rozdelenia a predpokladu podmienenej strednej hod-
noty v tvare s g(0?) = o2, pomocou funkcie ugarchspec.

(garchmpath <- ugarchpath(garchmspec, n.sim = 1005, n.start = 0, m.sim = 1))

##

#H k—————— e *
## * GARCH Model Path Simulation *
## * *

## Model: sGARCH
## Horizon: 1005
## Simulations: 1

## Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 0.0987 0.0563 0.259 0.0172 -1.07
## Mean(All) 0 0.0987 0.0563 0.259 0.0172 -1.07
## Unconditional NA 0.1000 NA NA 0.0050 NA
## Series.Max
## siml 0.995
## Mean(All) 0.995
## Unconditional NA

garchmdata <- fitted(garchmpath)

Obr. 5.29: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulacie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom garchmspec z Obrazka [5.28] pomocou funkcie ugarchpath.

Na vstup a vystup simuldcie ¢asového radu z modelu GARCH-M(1,1) mozno

nahliadnut na Obrazku [5.29] Vygenerovany casovy rad predstavuje premenna
garchmdata a jeho vyvoj a vyvoj jeho volatility znazornuja grafy na Obrazku[5.30}
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Obr. 5.30: Grafické znazornenie simuldcie vyvoja ¢asového radu y; a volatility o?
¢asového radu y; z modelu GARCH-M(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov
w=0,01, 0y =0,1, 5, = 0,8 a 9 = 0,05 za predpokladu, ze ndhodné veliciny e,
zZ pochadzaji z normovaného normalneho rozdelenia.
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Na zaklade prvych 1000 pozorovani ¢asového radu garchmdata odhadneme
parametre modelu GARCH-M(1,1), ktorym predpokladdme, Ze sa riadi uvazo-
vany casovy rad. Na Obréazku najprv Specifikujeme model GARCH-M(1,1)
bez pevnych hodnét parametrov a nésledne pomocou funkcie ugarchfit odhad-
neme parametre modelu GARCH-M(1,1). Vystup z funkcie ugarchfit je prilis
rozsiahly, preto uvadzame iba c¢ast venovani odhadom parametrov. Podobne ako
pre model ARCH-M(1) aj vystup na Obrazku ukazuje, ze na hladine vy-
znamnosti 5% zamietame hypotézy nulovej hodnoty koeficientov «y a i, avSak
nezamietame hypotézy nulovej hodnoty koeficientov w a 9.

garchmspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = TRUE,
archm = TRUE, archpow = 2),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(mu = 0))
(garchmfit <- ugarchfit(data = garchmdata, spec = garchmspec, out.sample = 5))

it

#it *x

#it *x GARCH Model Fit

#it *x

#it

## Conditional Variance Dynamics

#it

## GARCH Model : sGARCH(1,1)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Distribution : norm

#it

## Optimal Parameters

#it

## Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
## mu 0.000000 NA NA NA

## archm  0.127732 0.099665 1.2816 0.199980
## omega  0.009997 0.005273 1.8959 0.057967
## alphal 0.103475 0.035174  2.9418 0.003263
## betal 0.795125 0.079765 9.9683 0.000000

#it

## Robust Standard Errors:

## Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
## mu 0.000000 NA NA NA

## archm  0.127732 0.101339  1.2604 0.207510
## omega  0.009997 0.006373 1.5685 0.116753
## alphal 0.103475 0.042146  2.4552 0.014082
## betal 0.795125 0.097948 8.1178 0.000000
##

## LogLikelihood : -236.6329

Obr. 5.31: Vstupy a cast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu
GARCH-M(1,1), ktorym predpokladédme, Ze sa riadi ¢asovy rad garchmdata, po-
mocou funkcie ugarchfit.

Tabulka zachytava porovnanie presnosti odhadov parametrov s ich sku-
toénymi hodnotami. Pozorujeme, ze odhady @, &; a Bl parametrov w, a; a 31
sa takmer zhoduju s ich skutoénymi hodnotami, zatial ¢o odhad 5 parametra o
mé dvojnasobne vyssiu hodnotu ako je jeho skutocnad hodnota. Avsak v porov-
nani s modelom ARCH-M(1), kde bol odhad & parametra d niekolkondsobne vy3si
ako jeho skuto¢na hodnota, je odhad 5 parametra § modelu GARCH-M(1,1) pres-
nejsi.
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w (0%} 51 d

Pevna hodnota 0,010000 0,100000 0,800000 0,050000
Odhad 0,009997 0,104375 0,795125 0,127732

Tabulka 5.6: Porovnanie predpokladanych pevnych hodnét a odhadov parametrov
modelu GARCH-M(1,1).

Vstup a vystup konstrukcie predpovedi hodnot radu y; a podmienenej sme-
rodajnej odchylky o; radu y; pomocou odhadnutého modelu GARCH-M(1,1)
z Obrazka [5.31) v ¢ase t = 1000 o k& = 1,...,5 krokov dopredu pomocou funk-
cie ugarchforecast zobrazuje Obrézok [5.32] Tak ako sme avizovali v popise
predpovedi modelu ARCH(1), vo vystupe z prostredia RStudio na Obrazku m
pozorujeme nenulové hodnoty predpovedi odhadnutého modelu GARCH-M(1,1)
v stlpci Series. Nenulové hodnoty predpovedi odhadnutého modelu GARCH-
M(1,1) st v sulade s predpokladom Definicie 2.5 modelu GARCH-M(1,1)
a predpokladom podmienenej strednej hodnoty v tvare .

(garchmforc <- ugarchforecast(garchmfit, n.ahead = 5))

##

## x———
## * GARCH Model Forecast
## x———
## Model: sGARCH

## Horizon: 5

## Roll Steps: 0O

## Out of Sample: 5

##
## 0-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00]:
#i# Series Sigma

## T+1 0.01616 0.3557
## T+2 0.01580 0.3517
## T+3 0.01547 0.3480
## T+4 0.01518 0.3447
## T+5 0.01492 0.3417

Obr. 5.32: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi hodnét radu y; pomo-
cou modelu GARCH-M(1,1) z Obrézka a predpovedi podmienenych smero-
dajnych odchylok o, pomocou modelu GARCH-M(1,1), ktorym predpokladame,
ze sa riadi ¢asovy rad garchmdata, pomocou funkcie ugarchforecast.

Horny graf na Obrazku zobrazuje porovnanie skonstruovanych predpo-
vedi hodnot radu pomocou odhadnutého modelu GARCH-M(1,1) so skuto¢nymi
hodnotami modelovaného c¢asového radu. Napriek tomu, Ze si predpovede ne-
nulové konstatujeme, ze skonstruované predpovede nekopiruju skutoény vyvoj
casového radu garchmdata v casoch ¢ = 1001,...,1005, nevystihuju troven,
okolo ktorej hodnoty povodného radu kolisaji. Na grafické porovnanie skutoénych
hodndt volatilit modelovaného casového radu v ¢asoch ¢ = 1001, ...,1005 s ich
predpovedami, ktoré sme skonstruovali pomocou odhadnutého modelu GARCH-
M(1,1) z Obrazka mozno nahliadnut na dolnom grafe Obrazka [5.33} Pozo-
rujeme, ze predpoved volatity o k = 1 krok dopredu a predpoved volatity o k = 5
krokov dopredu sii blizke skuto¢nym hodnotam volatility ¢asového radu, no pred-
povede pre zvysné predpovedné horizonty, teda pre ¢asy t = 1002, ...,1004, ne-
kopiruju skutocny vyvoj volatility casového radu garchmdata.
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Obr. 5.33: Grafické znazornenie koncového tseku casového radu garchmdata
a jeho volatilit o2 z modelu GARCH-M(1,1) pre ¢ = 981, ...,1005 a ich predpo-
vedi pre casy t = 1001, ...,1005 skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu

GARCH-M(1,1) z Obrazka [5.31}



5.6 Model EGARCH(1,1)

Uvazujeme nelinedrny model s podmienenou strednou hodnotou
a podmienenym rozptylom v tvare pre m = 1 a s = 1 a za predpokladu,
ze v rovnici podmieneného rozptylu neuvazujeme ziadne externé regresory. Ge-
nerujeme jednu realizdciu casového radu, ktory sa riadi modelom EGARCH(1,1)
s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, a; = 0,1, 51 = 0,8 a 3, = 0,1.

Na Obréazku vidime vstup a vystup Specifikdcie modelu EGARCH(1,1),
ktori reprezentuje premennd egarchspec a na Obrazku [5.35] vstup a vystup
simuldcie ¢asového radu z modelu EGARCH(1,1). Hodnoty vygenerovaného ¢a-
sového radu oznacuje premenna s nazvom egarchdata a na grafické znazornenie

jeho vyvoja a vyvoja jeho volatility mozno nahliadnut na Obrazkoch a[5.37

(egarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "eGARCH", garchOrder
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1,

betal = 0.8, gammal = 0.1)))

c(1,1)),
FALSE),

##

## * *
## % GARCH Model Spec *
## * *
##t

## Conditional Variance Dynamics

##

## GARCH Model : eGARCH(1,1)

## Variance Targeting : FALSE

##

## Conditional Mean Dynamics

## —- -——=

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : FALSE

## GARCH-in-Mean : FALSE

##

## Conditional Distribution

##

## Distribution : mnorm

## Includes Skew :  FALSE

## Includes Shape : FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 5.34: Vstup a vystup z prostredia RStudio Specifikicie modelu
EGARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, o3 = 0,1, ; = 0,8
a 71 = 0,1 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z pochadzaju z nor-
movaného normalneho rozdelenia a predpokladu nulovej podmienenej strednej
hodnoty , pomocou funkcie ugarchspec.

Prvych 1000 pozorovani ¢asového radu egarchdata pouzijeme na odhad pa-
rametrov modelu EGARCH(1,1), ktorym predpokladame, ze sa riadi uvazovany
Casovy rad. Na Obrézku najprv specifikujeme model EGARCH(1,1) bez pev-
nych hodnét parametrov a nasledne pomocou funkcie ugarchfit odhadneme pa-
rametre modelu EGARCH(1,1). Vystup z funkcie ugarchfit je prili§ rozsiahly,
preto uvadzame iba cast vystupu venovani odhadom parametrov.

Vo vystupe na Obrazku [5.38| pozorujeme, 7e na hladine vyznamnosti 5% za-
mietame hypotézy nulovej hodnoty koeficientov a; a [, avSak nezamietame hy-
potézy nulovej hodnoty koeficientov w a ~;. Volatilitu ¢asového radu egarchdata
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by sme mohli sktsit modelovat aj pomocou jednoduchsieho modelu.

(egarchpath <- ugarchpath(egarchspec, n.sim = 1005, n.start = 0, m.sim = 1))

##

## *x *
## x GARCH Model Path Simulation *
## *x *

## Model: eGARCH
## Horizon: 1005
## Simulations: 1

#i# Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 1.09 0.722 2.5 0.0239 -3.53
## Mean(All) 0 1.09 0.722 2.5 0.0239 -3.53
## Unconditional NA 1.05 NA NA 0.0000 NA
## Series.Max
## siml 3.89
## Mean(All) 3.89
## Unconditional NA

egarchdata <- fitted(egarchpath)

Obr. 5.35: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulécie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom egarchspec z Obrazka pomocou funkcie ugarchpath.

Hodnota radu y;
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Obr. 5.36: Grafické zndzornenie simuldcie vyvoja casového radu y; z modelu
EGARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, o3 = 0,1, ; = 0,8
a 1 = 0,1 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z pochadzaji z normova-
ného normalneho rozdelenia.
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Obr. 5.37: Grafické zndzornenie simuldcie vyvoja volatility o? ¢asového radu y;
z modelu EGARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, ay = 0,1,
B = 0,8 a y; = 0,1 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; z pochadzaju
z normovaného normalneho rozdelenia.

V Tabulke st zaznamenané odhady parametrov modelu EGARCH(1,1)
a pre porovnanie aj ich skutocné hodnoty. Konstatujeme, ze odhady vsetkych
parametrov su blizke skutoé¢nym hodnotam parametrov pévodného modelu. Pres-
nejsimi odhadmi st odhady @ a Bl parametrov w a f.

w o B il
Pevna hodnota 0,010000 0,100000 0,800000 0,100000
Odhad 0,007468 0,126144 0,804260 0,062940

Tabulka 5.7: Porovnanie predpokladanych pevnych hodnét a odhadov parametrov
modelu EGARCH(1,1).

Na Obrazku [5.39| mézeme pozorovat vstup a vystup konstrukcie predpovedi
hodnot radu y; a podmienenej smerodajnej odchylky o, pomocou odhadnutého
modelu EGARCH(1,1) z Obrazka v case t = 1000 o &k = 1,...,5 krokov
dopredu pomocou funkcie ugarchforecast. Vo vystupe na Obréazku |5.39| pozo-
rujeme nulové hodnoty predpovedi odhadnutého modelu EGARCH(1,1) v stipei
s nazvom Series, ktoré si v silade s predpokladom Definicie modelu
EGARCH(1,1) a s predpokladom nulovej podmienenej strednej hodnoty
nelinearneho modelu .
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c(1,1)),
FALSE) ,

egarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "eGARCH", garchOrder
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean
distribution.model = "norm"

(egarchfit <- ugarchfit(data = egarchdata, spec = egarchspec, out.sample = 5))

##

## *

## * GARCH Model Fit

## *

##

## Conditional Variance Dynamics
##

## GARCH Model : eGARCH(1,1)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)
## Distribution : norm

##

## Optimal Parameters

##

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

o

## omega  0.007468 0.010310 .72433 0.468861
## alphal 0.126144 0.030082 4.19342 0.000027
## betal  0.804260 0.065402 12.29719 0.000000
## gammal 0.062940 0.054850 1.14749 0.251178

##
## Robust Standard Errors:
## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## omega  0.007468
## alphal 0.126144
## betal  0.804260
## gammal 0.062940
#i#

## LogLikelihood : -1445.026

.009832 .75955 0.447526
.030463 4.14096 0.000035
.050186 16.02565 0.000000
.045754 1.37561 0.168943

O O O O
o

Obr. 5.38: Vstupy a cast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu
EGARCH(1,1), ktorym predpokladame, Ze sa riadi ¢asovy rad egarchdata, po-
mocou funkcie ugarchfit.

(egarchforc <- ugarchforecast(egarchfit, n.ahead = 5))

#i#

## * -k
## * GARCH Model Forecast *
#it *x —%

## Model: eGARCH
## Horizon: 5

## Roll Steps: O

## Out of Sample: 5

##

## O-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00]:
## Series Sigma

## T+1 0 1.101

## T+2 0 1.085

## T+3 0 1.072

## T+4 0 1.061

## T+5 0 1.063

Obr. 5.39: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi hodnét radu y; po-
mocou modelu EGARCH(1,1) z Obrazka a predpovedi podmienenych sme-
rodajnych odchylok o, pomocou modelu EGARCH(1,1), ktorym predpokladdme,
ze sa riadi casovy rad egarchdata, pomocou funkcie ugarchforecast.
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Grafické porovnanie skuto¢nych hodnot volatilit modelovaného ¢asového radu
v casoch t = 1001,...,1005 s ich predpovedami, ktoré sme skonstruovali pomo-
cou odhadnutého modelu EGARCH(1,1) z Obrézka zobrazuje Obrazok [5.40]
Pozorujeme, ze predpoved volatity o k = 1 krok dopredu, teda pre cas t = 1001,
sa priblizuje skuto¢nej hodnote volatility ¢asového radu v case t = 1001. Avsak
predpovede pre vyssie predpovedné horizonty sa nezhoduju s vyvojom skutoc-
nych hodnét volatilit ¢asového radu egarchdata, kde na Obrazku pozoru-
jeme klesajuce hodnoty predpovedi volatilit, zatial ¢o skutocné hodnoty volatility
zaznamenaji narast a potom klesaju.

1.91

2
t

Hodnota volatility o

0.9

985 990 995 1000 1005
Horizont t

= Hodnoty volatility csf pévodného radu egarchdata

=== Hodnoty predpovedi volatility Gf egarchforc pomocou odhadnutého modelu egarchfit

Obr. 5.40: Grafické znézornenie koncového tseku volatilit o7 casového radu

egarchdata z modelu EGARCH(1,1) pre ¢t = 981,...,1005 a predpovedi volati-
lit pre ¢asy t = 1001,...,1005 skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu

EGARCH(1,1) z Obrézka [5.38]

5.7 Model GJR-GARCH(1,1)

Uvazujeme nelinearny model s podmienenou strednou hodnotou
a podmienenym rozptylom v tvare (2.111) pre m =1 a s = 1. Generujeme jednu
realizdciu Casového radu, ktory sa riadi modelom GJR-GARCH(1,1) s pevnymi
hodnotami parametrov w = 0,01, a; = 0,1, 81 = 0,8 a 93 = 0,1. Na Obrazku
je zobrazeny vstup a vystup Specifikicie modelu GJR-GARCH(1,1) pomocou
premennej gjrgarchspec a na Obrazku vstup a vystup simulécie ¢asového
radu zo Specifikovaného modelu GJR-GARCH(1,1). Hodnoty vygenerovaného ca-
sového radu ulozime do premennej gjrgarchdata. Grafické znazornenie vyvoja
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vygenerovaného ¢asového radu a vyvoj jeho volatility predstavuje Obrazok

(gjrgarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "gjrGARCH",
garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm",
fixed.pars = list(omega = 0.01, alphal = 0.1,
betal = 0.8, gammal = 0.1)))

##

## x—————- *
## * GARCH Model Spec *
## - *
##

## Conditional Variance Dynamics

##

## GARCH Model : gjrGARCH(1,1)

## Variance Targeting : FALSE

##

## Conditional Mean Dynamics

## -

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Include Mean : FALSE

## GARCH-in-Mean : FALSE

##

## Conditional Distribution

##

## Distribution : mnorm

## Includes Skew : FALSE

## Includes Shape : FALSE

## Includes Lambda : FALSE

Obr. 541: Vstup a vystup z prostredia RStudio Specifikdcie modelu
GJR-GARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov w = 0,01, oy = 0,1,
£ = 0,8 a vy, = 0,1 za predpokladu, ze nahodné veli¢iny e; z pochadzaju
z normovaného norméalneho rozdelenia a predpokladu nulovej podmienenej stred-
nej hodnoty , pomocou funkcie ugarchspec.

(gjrgarchpath <- ugarchpath(gjrgarchspec, n.sim = 1005, n.start = 0, m.sim = 1))

##
## * *
## * GARCH Model Path Simulation *
## * *
## Model: gjrGARCH

## Horizon: 1005

## Simulations: 1

#i# Seed Sigma2.Mean Sigma2.Min Sigma2.Max Series.Mean Series.Min
## siml NA 0.21 0.0642 1.62 -0.0188 -2.09
## Mean(All) 0 0.21 0.0642 1.62 -0.0188 -2.09
## Unconditional NA 0.20 NA NA 0.0000 NA
## Series.Max
## siml 2.45
## Mean(All) 2.45
## Unconditional NA

gjrgarchdata <- fitted(gjrgarchpath)

Obr. 5.42: Vstup a vystup z prostredia RStudio simulécie ¢asového radu, ktory sa
riadi modelom gjrgarchspec z Obrazka [5.41] pomocou funkcie ugarchpath.
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Obr. 5.43: Grafické zndzornenie simulacie vyvoja casového radu y; a volatility o?
¢asového radu y; z modelu GJR-GARCH(1,1) s pevnymi hodnotami parametrov
w = 0,01, oy = 0,1, ; = 0,8 a y; = 0,1 za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e,
Z pochadzaju z normovaného normalneho rozdelenia.
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Z prvych 1000 pozorovani ¢asového radu gjrgarchdata vypocitame odhady
parametrov modelu GJR-GARCH(1,1), ktorym predpokladdme, Ze sa riadi tento
casovy rad. Na Obrazku najprv sSpecifikujeme model GJR-GARCH(1,1)
bez pevnych hodnét parametrov a nésledne pomocou funkcie ugarchfit odhad-
neme parametre modelu GJR-GARCH(1,1). Uvddzame iba ¢ast vystupu funkcie
ugarchfit venovanu odhadom parametrov. Vystup na Obrazku uvadza,
ze na hladine vyznamnosti 5% zamietame hypotézy nulovej hodnoty koeficien-
tov w, B1 a 71, avsak nezamietame hypotézu nulovej hodnoty koeficientu «;.

gjrgarchspec <- ugarchspec(variance.model = list(model = "gjrGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model = list(armaOrder c(0,0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "norm"

(gjrgarchfit <- ugarchfit(data = gjrgarchdata, spec = gjrgarchspec, out.sample = 5))

#it

## k————— —-—— *
## *x GARCH Model Fit

## kmmmmmmm e e *
#i

## Conditional Variance Dynamics

##

## GARCH Model : gjrGARCH(1,1)

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0)

## Distribution : norm

#i#

## Optimal Parameters

## —————- —-——=

##t Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## omega  0.009343 0.002420 3.8607 0.000113
## alphal 0.048271 0.025599 1.8857 0.059340
## betal 0.815103 0.029124 27.9874 0.000000
## gammal 0.181558 0.044318 4.0967 0.000042

##
## Robust Standard Errors:
#i# Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## omega  0.009343 0.002337  3.9983 0.000064
## alphal 0.048271 0.024204 1.9943 0.046116
## betal 0.815103 0.032623 24.9854 0.000000
## gammal 0.181558 0.046939  3.8680 0.000110
##

## LogLikelihood : -516.8679

Obr. 5.44: Vstupy a cast vystupu z prostredia RStudio odhadu modelu
GJR-GARCH(1,1), ktorym predpokladdme, ze sa riadi Casovy rad gjrgarchdata,
pomocou funkcie ugarchfit.

Tabulka predstavuje porovnanie presnosti odhadov parametrov s ich sku-
toénymi hodnotami. Pozorujeme, Ze najblizsie k svojim skuto¢nymi hodnotam s
odhady @ a Bl parametrov w a [3;. Aj ked st odhady &; a 4, parametrov a; a v,
menej presné, su blizke k svojim skuto¢nym hodnotam.

w o B T
Pevna hodnota 0,010000 0,100000 0,800000 0,100000
Odhad 0,009343 0,048271 0,815103 0,181558

Tabulka 5.8: Porovnanie predpokladanych pevnych hodnot a odhadov parametrov
modelu GJR-GARCH(1,1).

105



Na Obrazku je vyobrazeny vstup a vystup konstrukcie predpovedi hod-
not radu y; pomocou odhadnutého modelu GJR-GARCH(1,1) z Obrézka [5.44]
a podmienenej smerodajnej odchylky o, pomocou tohto modelu v ¢ase ¢t = 1000
ok =1,...,5 krokov dopredu pomocou funkcie ugarchforecast. Vo vystupe
na Obrazku [5.45] pozorujeme nulové hodnoty predpovedi odhadnutého modelu
GJR-GARCH(1,1) v stlpci Series, ktoré st v silade s predpokladom
Definicie modelu GJR-GARCH(1,1) a s predpokladom nulovej podmienenej

strednej hodnoty (5.2)) nelinedrneho modelu (5.1)).

(gjrgarchforc <- ugarchforecast(gjrgarchfit, n.ahead = 5))

##

ko *
## x GARCH Model Forecast *
#H* e e e *

## Model: gjrGARCH
## Horizon: 5

## Roll Steps: O

## Out of Sample: 5

##

## 0-roll forecast [T0=1972-09-27 01:00:00]:
## Series Sigma

## T+1 0 0.4892

## T+2 0 0.4876

## T+3 0 0.4860

## T+4 0 0.4844

## T+5 0 0.4830

Obr. 5.45: Vstup a vystup z prostredia RStudio predpovedi hodnét radu y; pomo-
cou modelu GJR-GARCH(1,1) z Obrazka a predpovedi podmienenych sme-
rodajnych odchylok o; pomocou modelu GJR-GARCH(1,1), ktorym predpokla-
dame, Ze sa riadi ¢asovy rad gjrgarchdata, pomocou funkcie ugarchforecast.

Na grafické porovnanie skutocnych hodnot volatilit modelovaného c¢asového
radu v casoch t = 1001,...,1005 s ich predpovedami, ktoré sme skonstruovali
pomocou odhadnutého modelu GJR-GARCH(1,1) z Obrézka , mozno na-
hliadnuf na Obrazku Pozorujeme, ze predpoved volatity o &k = 1 krok do-
predu sa priblizuje skutoc¢nej hodnote volatility ¢asového radu v case ¢ = 1001.
Avsak predpovede pre vyssie predpovedné horizonty nekopiruju vyvoj skuto¢nych
hodndt volatilit ¢asového radu gjrgarchdata.
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Obr. 5.46: Grafické znézornenie koncového tseku volatilit o7 casového radu
gjrgarch z modelu GJR-GARCH(1,1) pre ¢t = 981,...,1005 a predpovedi vo-
latilit pre ¢ = 1001,...,1005 skonstruovanych pomocou odhadnutého modelu

GJR-GARCH(1,1) z Obrazka [5.44]
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6. Aplikacia na realne data

V tejto kapitole budeme aplikovat vybrané modely z kapitoly [2na redlne déta.
Konkrétne budeme uvazovat modely GARCH, IGARCH, GARCH-M, EGARCH
a GJR-GARCH najnizsich rddov m = s = 1, pricom vychadzame z Cipru (Cipra,
2008, str. 391), ktory uvadza, ze najjednoduchsi model GARCH(1,1) dostatocne
popisuje aj zlozitejsie Struktiry volatility financ¢nych casovych radov a ze modely
GARCH vyssich radov sa v praxi vyuzivaju len sporadicky. Aj v tejto kapitole
budeme pracovat vo volne dostupnom prostredi RStudio (RStudio Team)| 2022])
programovacieho jazyka R (R Core Team, [2022). Na odhad parametrov uvazo-
vanych modelov vyuzijeme balik rugarch (Ghalanos, 2022a) a jednotlivé vstupy
a vystupy z prostredia RStudio si k dispozicii v elektronickej prilohe k préci.

Uvazujeme Casovy rad dennych uzatvéaracich cien {P;,t € {1,..., 2518}} ak-
ciového indexu Nasdag-100 ocistenych od dividend v ¢asovom obdobi od 2.1.2013
do 30.12.202@, teda celkovo mame 2518 pozorovani. Ide o americky akciovy index,
ktory pozostava zo 101 majetkovych cennych papierov vydanych 100 najvacsimi
nefinancénymi spolocnostami z hladiska trhovej kapitalizacie kotovanymi na burze
Nasdaq. Tvoria ho spoloc¢nosti z oblasti priemyslu, technologii, maloobchodu, tele-
komunik&cii, biotechnolégii, zdravotnictva, dopravy, médii a sluzieb. Vyvoj tohto
¢asového radu zobrazuje Obrazok [6.1], pricom pozorujeme, ze dany ¢asovy rad je
nestacionarny.
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Obr. 6.1: Denné uzatvaracie ceny P; akciového indexu Nasdag-100 v ¢asovom
obdobi od 2.1.2013 do 30.12.2022.

!Déata pochadzaji z https://finance.yahoo. com a st sti¢astou elektronickej prilohy prace.
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Pretoze cielom tejto kapitoly je modelovat volatilitu uvazovaného casového
radu, budeme dalej pracovat s logaritmickymi vynosmi {y;, ¢t € {1,..., 2517}}
akciového indexu Nasdaq-100 podla vztahu . Grafické znazornenie tohto ¢aso-
vého radu vidime na Obrazku[6.2] Celkovo mdme n = 2517 pozorovani, teda pre-
chodom k logaritmickym vynosom stracame jedno pozorovanie, avsak pracujeme
so staciondrnym Casovym radom, ¢o mozeme pozorovat z Obrazka [6.2] Rovnako
vidime, ze tento casovy rad vykazuje Specifické vlastnosti finanénych ¢asovych
radov ako je zhlukovanie volatility, ¢i pakovy efekt.
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0,054

”N b sl

Logaritmicky vynos

-0,101

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Datum

Obr. 6.2: Denné logaritmické vynosy y; akciového indexu Nasdag-100 v ¢asovom
obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022.

V Tabulkéch [6.1] a [6.2] st uvedené zédkladné charakteristiky popisnej Statistiky
casového radu logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaq-100 v ¢asovom
obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022. Pozorujeme, ze hodnota vyberového priemeru
casového radu je takmer nulova, preto budeme pre vsetky modely okrem modelu

GARCH-M uvazovat rovnicu strednej hodnoty (2.9) v tvare (2.23)).

Vyberovy X i i ., Vyberovy
Minimum dolny Vybet.'(’)vy Vyl?erovy horny Maximum
kvartil median priemer kvartil
-0,1300 -0,0046 0,0011 0,0005 0,0072 0,0960

Tabulka 6.1: Charakteristiky popisnej statistiky dennych logaritmickych vynosov
akciového indexu Nasdaq-100 v obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022.
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Hodnota vyberového koeficientu Spicatosti v Tabulke je vyrazne vyssia
nez 3, ¢o je hodnota koeficientu Spicatosti normélneho rozdelenia. Tento fakt
potvrdzuje, ze modelovany ¢asovy rad ma dalSiu vlastnost financnych ¢asovych
radov a sice leptokurtické rozdelenie.

Vyberova Vyberovy Vyberovy
smerodajna odchylka koeficient sikmosti koeficient Spicatosti
0,0135 -0,5829 11,3776

Tabulka 6.2: Dalsie charakteristiky popisnej Statistiky dennych logaritmickych
vynosov akciového indexu Nasdaq-100 v obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022.

Na Obrazku moézeme vidiet histogram logaritmickych vynosov akciového
indexu Nasdaqg-100 v ¢asovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022. Konstatujeme,
ze nepozorujeme vyrazné zosSikmenie a ani hodnota vyberového koeficientu sik-
mosti v Tabulke [6.2] nie je vysokd, preto nebudeme uvazovat Sikmé rozdelenia

nahodnych veli¢in e; z (2.14)).
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Obr. 6.3: Histogram dennych logaritmickych vynosov y; akciového indexu Nasdaqg-
100 v ¢asovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022.

Vyvoj autokorelacnej funkcie logaritmickych vynosov akciového indexu Nas-
dag-100 a autokorelacnej funkcie ich druhych mocnin pre oneskorenia k = 0,
1,...,50 zobrazuje Obrazok [6.4 Pozorujeme, Ze logaritmické vynosy y; a rov-
nako ich druhé mocniny y? st vzajomne korelované. Tito skutocnost potvrdzuji
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Q-testy typu Ljungovej-Boxovej Statistiky na hladine vyznamnosti 5%, ktoré tes-
tuju suhrnne vyznamnost prvych K = 50 autokorela¢nych funkcii logaritmickych
vimosov y; a ich druhych mocnin y2. V oboch pripadoch zamietame hypotézu ne-
korelovanosti s p-hodnotou velmi blizkou nule (p < 0,001). Konstantu K volime
rovnd priblizne druhej odmocnine z dizky analyzovaného ¢asového radu K ~ vn
ako pise Cipra (Cipray, 2008, str. 348).
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Obr. 6.4: Vyvoj hodndt autokorelaénych funkcii p(k) ¢asového radu y; (hore)
a jeho druhych mocnin y? (dole) dennych logaritmickych vynosov akciového in-
dexu Nasdaq-100 pre oneskorenia k =0,1,...,50.

Predpokladédme, ze ¢asovy rad logaritmickych vynosov {y;,t € {1,...,2517}}
splna nelinedrny model v tvare (2.11)) a sice

ytzut+gt7 t= 17725177 (61)
kde p; oznacuje podmienent stredni hodnotu (2.9)) a

€t = Oy, (6.2)
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pricom oy predstavuje druhi odmocninu podmieneného rozptylu (2.10]) a ndhodné
veliciny {e;, t € {1,...,2517}} st nezavislé rovnako rozdelené s nulovou strednou
hodnotou a jednotkovym rozptylom.

Ako sme spominali vyssie, pre vSetky modely okrem modelu GARCH-M uva-
zujeme nulovi podmienent stredni hodnotu

He = 07 (63)
a pre model GARCH-M uvazujeme podmienent stredni hodnotu v tvare

pe = 0g(7), (6.4)

kde g(c?) = 02 a parameter § odhadujeme.

Vyskisame volbu roznych rozdeleni ndhodnych veli¢in e;, pretoze ako sme
vyssie konstatovali, modelovany casovy rad ma leptokurtické rozdelenie. Budeme
uvazovaf nasledujice rozdelenia standardizované tak, aby mali nulova strednt
hodnotu a jednotkovy rozptyl a to

e ¢; ~ N(0,1), t. j. normované normélne rozdelenie,

o e ~ t(0,1), t. j. Standardizované Studentovo t-rozdelenie s odhadovanym
poc¢tom stupnov volnosti k a

e ¢; ~ GED,(0,1), t. j. Standardizované GED rozdelenie s odhadovanou hod-

notou parametra v z (2.103)).

Tvary hustoty a popis Standardizacie jednotlivych rozdeleni mozno najst v pri-
rucke k baliku rugarch (Ghalanos| 2022b)).

Vhodnost jednotlivych modelov porovndme pomocou hodnot Akaikeho in-
formacného kritéria (AIC) a Bayesovho informa¢ného kritéria (BIC'), ktoré st
v prirucke k baliku rugarch (Ghalanos, 2022b)) definované v tvare

—2InL 2
Al = 2= 2 (6.5)
n n
a A
BIC:—Zlnﬁ_i_rlnn’ (6.6)

n n

kde In £ predstavuje hodnotu logaritmickej vierohodnosti odhadnutého modelu,
n oznatuje dlzku modelovaného ¢asového radu a r uddva podet odhadovanych
parametrov modelu.

Hodnoty Akaikeho informac¢ného kritéria vSetkych odhadnutych modelov za-
hina Tabulka|6.3|a hodnoty Bayesovho informac¢ného kritéria zahtna Tabulka|6.4]
V oboch tabulkach pozorujeme rovnaky scendr vhodnosti pouzitia odhadnu-
tych modelov na modelovanie volatility logaritmickych vynosov akciového indexu
Nasdaqg-100 pre jednotlivé rozdelenia nahodnych veli¢in e;. Podla hodnot oboch
kritérii konstatujeme, ze pre vSetky rozdelenia nahodnych veli¢in e; je najvhodnej-
sim modelom model EGARCH(1,1), ktory ma najnizsie hodnoty oboch informac-
nych kritérii. Za tymto modelom daleko nezaostdava model GJR-GARCH(1,1),
ktory ma vo vsetkych pripadoch hodnoty oboch informac¢nych kritérii vécsie
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len o menej ako jednu stotinu, takze mozeme tvrdit, ze model GJR-GARCH(1,1)
je podobne vhodny na modelovanie volatility uvazovanych logaritmickych vy-
nosov. Menej vhodnej$imi modelmi si modely GARCH-M(1,1), IGARCH(1,1)
a GARCH(1,1). Rozdiely v hodnotéch informaé¢nych kritérii tychto troch modelov
sa pohybuju v rdmci jednej stotiny a za najvhodnejsim modelom EGARCH(1,1)
zaostavaji hodnotou informacnych kritérii priblizne o tri stotiny. Rovnaky scenar
zobrazuju grafy na Obrazkoch [6.6] a [6.8] ktoré predstavuju grafické porov-
nanie absolitnych hodnot logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaq-100
s vyvojom volatility v podobe podmienenej smerodajnej odchylky o, odhadnutych
modelov za predpokladu normovaného normalneho rozdelenia, Standardizovaného
t-rozdelenia a standardizovaného GED rozdelenia ndhodnych veli¢in e; v tomto
poradi. Na zaklade grafov mozeme povedaf, ze pre kazdua volbu rozdelenia na-
hodnych veli¢in e; nepozorujeme vyrazné rozdiely medzi jednotlivymi modelmi.

Normalne Studentovo GED

Model rozdelenie t-rozdelenie rozdelenie
GARCH(1,1) -6,1879 -6,2337 -6,2350
IGARCH(1,1) -6,1845 -6,2343 -6,2346
GARCH-M(1,1) -6,1953 -6,2495 -6,2496
EGARCH(1,1) -6,2238 -6,2756 -6,2685
GJR-GARCH(1,1) -6,2161 -6,2685 -6,2626

Tabulka 6.3: Hodnoty Akaikeho informac¢ného kritéria odhadnutych modelov vo-
latility casového radu logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaq-100 v ¢a-
sovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022.

Normalne Studentovo GED

Model rozdelenie t¢-rozdelenie rozdelenie
GARCH(1,1) -6,1810 -6,2244 -6,2257
IGARCH(1,1) -6,1798 -6,2274 -6,2277
GARCH-M(1,1) -6,1861 -6,2379 -6,2381
EGARCH(1,1) -6,2146 -6,2641 -6,2569
GJR-GARCH(1,1) -6,2068 -6,2569 -6,2510

Tabulka 6.4: Hodnoty Bayesovho informac¢ného kritéria odhadnutych modelov
volatility ¢asového radu logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaqg-100
v ¢asovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022.

V Tabulkach a taktiez pozorujeme, Ze pre vsetky odhadované mo-
dely podla oc¢akavani plati, ze vhodnejsie si modely so Standardizovanym Stu-
dentovym t-rozdelenim a Standardizovanym GED rozdelenim ndhodnych veli-
¢in e;, na rozdiel od modelov s predpokladom normovaného normalneho rozdele-
nia nahodnych veli¢in e;, kde pozorujeme priblizne o styri stotiny vyssie hodnoty
oboch informac¢nych kritérii. Graf na Obrazku zobrazuje porovnanie abso-
litnych hodndt logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaqg-100 s vyvojom
volatility v podobe podmienenej smerodajnej odchylky o; odhadnutych modelov
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EGARCH(1,1) za predpokladu normovaného normalneho rozdelenia, standardi-
zovaného t-rozdelenia a standardizovaného GED rozdelenia ndhodnych veli¢in e;.
Pohladom na tento graf nebadame vyrazné rozdiely vo vyvoji volatilit odhadnu-
tych modelov EGARCH(1,1) za predpokladu réznych rozdeleni ndhodnych veli-
¢in e;. Na zaklade tychto pozorovani mozeme tvrdif, Ze volba rozdelenia nahod-
nych veli¢cin e; nema na modelovanie logaritmickych vynosov akciového indexu
Nasdag-100 v ¢asovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022 vyrazny vplyv.

Vyssie sme taktiez konstatovali, ze v ramci konkrétnej volby rozdelenia na-
hodnych veli¢in e; nepozorujeme vyrazné rozdiely medzi volatilitou logaritmic-
kych vynosov y; akciového indexu Nasdaq-100 modelovanou pomocou uvazo-
vanych modelov GARCH(1,1), IGARCH(1,1), GARCH-M(1,1), EGARCH(1,1)
a GJR-GARCH(1,1). Z toho a z tvrdenia, ze volba rozdelenia ndhodnych veli-
¢in e; nema na modelovanie logaritmickych vynosov y; vyrazny vplyv usudzujeme,
ze volatilitu logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdag-100 v ¢asovom ob-
dobi od 3.1.2013 do 30.12.2022 mozno uspokojivo modelovat vsetkymi uvazova-
nymi modelmi za predpokladu vsSetkych troch uvazovanych rozdeleni nahodnych
veli¢in e;. Konstatujeme, Ze sme nenasli vyrazny rozdiel medzi jednotlivymi mo-
delmi volatility logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaq-100 a pouzitim
vsetkych modelov dostaneme podobné vysledky.

7 pohladu najnizsej hodnoty informacnych kritérii by sme za najvhodnejsi
model na modelovanie volatility dennych logaritmickych vynosov akciového in-
dexu Nasdaq-100 oznacili model EGARCH(1,1) za predpokladu standardizova-
ného Studentovho t-rozdelenia s poc¢tom stupnov volnosti k= 6,3654. Volatilitu
¢asového radu logaritmickych vynosov {y;,t € {1,..., 2517}} modelujeme po-
mocou modelu EGARCH(1,1) za predpokladu, ze p; = 0,t = 1,...,2517 ako

Yt = &t = Oy, t= 1,,2517 (67)
a rovnica podmieneného rozptylu modelu ma tvar

In(o?) = — 0,3237 — 0,1852¢;_1 + 0,1778[|e;_1| — Ele;_1]]

6.8
+0,9633In(02 ), (6:8)

pricom {e;, t € {1,...,2517}} st nezdvislé rovnako rozdelené ndhodné veliciny,
ktoré pochadzaju zo standardizovaného Studentovho t-rozdelenia s po¢tom stup-
nov volnosti 6,3654, s nulovou strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom.
Odhadnuty model EGARCH(1,1) je striktne stacionarny, pretoze je splnend
podmienka striktnej stacionarity pre model EGARCH z ¢asti[2.2.1]a to, Ze korene
polynému 1 — Blz lezia mimo jednotkového kruhu v komplexnej rovine. Této
podmienka je ekvivalentnd podmienke | Bl| < 1, ktort odhad 31 = 0,9633 spliia.
Vybrany model EGARCH(1,1) v tvare mo6zeme podla Cipru (Cipra,
2008, str. 390) diagnostikovat pomocou @Q-testov typu Ljungovej-Boxovej Statis-
tiky na hladine vyznamnosti 5% pre ¢asové rady Standardizovanych odchylok &,
a ich druhych mocnin &7. Standardizované odchylky &, ziskame z odhadnutého
modelu pomocou vypocitanych Sokov &; a volatilit 6?, pre ktoré plati nasledujtci
vztah & = 6.6;. Rovnicu strednej hodnoty verifikujeme pomocou ()-testu
typu Ljungovej-Boxovej statistiky pre ¢asovy rad standardizovanych odchylok é;,
kde testujeme sihrnne vyznamnost prvych K = 50 autokorela¢nych funkcii stan-
dardizovanych odchylok &;. Na hladine vyznamnosti 5% nezamietame hypotézu
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nulovej korelacie do rddu K = 50 s p-hodnotou p = 0,0832. Na hladine vy-
znamnosti 10% by sme uz tito hypotézu zamietali a konstatujeme, Ze vysledok
tohto testu naznacuje, ze by bolo lepsie modelovat podmienent stredni hodnotu
logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaq-100 inak nez p; = 0.

Rovnicu volatility v tvare verifikujeme pomocou Q-testu typu Ljungovej-
Boxovej statistiky pre ¢asovy rad druhych mocnin $tandardizovanych odchylok 2.
Na hladine vyznamnosti 5% nezamietame hypotézu nulovej koreldcie do radu
K = 50 s p-hodnotou p = 0,9334 a konstatujeme, ze model EGARCH(1,1) je
vhodnym modelom na modelovanie volatility logaritmickych vynosov akciového
indexu Nasdaq-100.

Obréazok zobrazuje histogram Standardizovanych odchylok é; v odhad-
nutom modeli EGARCH(1,1) pre denné logaritmické vynosy y;. Pozorujeme,
ze rozdelenie standardizovanych odchylok é; je menej Spicaté okolo stredu v po-
rovnani s rozdelenim dennych logaritmickych vynosov y na Obrazku [6.3] Av-
sak rozdelenie standardizovanych odchylok é; je stale vyrazne leptokurtické, ¢o po-
tvrdzuje aj hodnota vyberového koeficientu sSpicatosti standardizovanych odchy-
lok &;, ktory ma hodnotu 6,8189. Aj pomocou testu normality Jarque-Bera pre ¢a-
sovy rad standardizovanych odchylok é; zamietame hypotézu normality Standar-
dizovanych odchylok é; na hladine vyznamnosti 5% s p-hodnotou velmi blizkou
nule (p < 0,001).
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Obr. 6.5: Histogram standardizovanych odchylok &, v odhadnutom modeli
EGARCH(1,1) pre denné logaritmické vynosy y; akciového indexu Nasdaqg-100
v ¢asovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022.
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0,101

0,051

N W s v

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Datum

Absolutne logaritmické vynosy akciového indexu Nasdag-100

Volatilita o logaritmickych vynosov pomocou modelu GARCH(1,1) s e; ~ N(0,1)

Volatilita o; logaritmickych vynosov pomocou modelu IGARCH(1,1) s e; ~ N(0,1)

Volatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu GARCH-M(1,1) s e; ~ N(0,1)
=== \/olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu EGARCH(1,1) s e; ~ N(0,1)

=== \/olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu GJR-GARCH(1,1) s e; ~ N(0,1)

Obr. 6.6: Porovnanie dennych absoltatnych logaritmickych vynosov akciového in-
dexu Nasdag-100 v casovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022 s vyvojom vo-
latility v podobe podmienenej smerodajnej odchylky o, logaritmickych vyno-
sov akciového indexu Nasdag-100 modelovanych pomocou modelov GARCH(1,1),
IGARCH(1,1), GARCH-M(1,1), EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) za predpo-
kladu, ze nahodné veli¢iny e; pochadzaji z normovaného normalneho rozdelenia.
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2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Datum

Absolutne logaritmické vynosy akciového indexu Nasdag-100

Volatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu GARCH(1,1) s e; ~ t4(0,1), k =5,9034

Volatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu IGARCH(1,1) s e; ~ £(0,1), k =5,6802

Volatilita o logaritmickych vynosov pomocou modelu GARCH-M(1,1) s e; ~ t4(0,1), k =5,3956
=== \/olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu EGARCH(1,1) s e; ~ t,(0,1), k =6,3654

=== \/olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu GJR-GARCH(1,1) s e; ~ t,(0,1), k =6,1746

Obr. 6.7: Porovnanie dennych absoltatnych logaritmickych vynosov akciového in-
dexu Nasdag-100 v casovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022 s vyvojom vo-
latility v podobe podmienenej smerodajnej odchylky o, logaritmickych vyno-
sov akciového indexu Nasdaq-100 modelovanych pomocou modelov GARCH(1,1),
IGARCH(1,1), GARCH-M(1,1), EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) za predpo-
kladu, ze nahodné veli¢iny e; pochadzaju zo standardizovaného Studentovho t-
rozdelenia s odhadovanym poc¢tom stupnov volnosti k.
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0,051

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Déatum
Absolltne logaritmické vynosy akciového indexu Nasdag-100
Volatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu GARCH(1,1) s e, ~ GED,(0,1), v=1,3144
Volatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu IGARCH(1,1) s e; ~ GED,(0,1), v=1,2924
Volatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu GARCH-M(1,1) s e, ~ GED,(0,1), v=1,2857
=== \/Olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu EGARCH(1,1) s e; ~ GED,(0,1), v=1,3481

=== \/olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu GJR-GARCH(1,1) s e; ~ GED,(0,1), v=1,3364

Obr. 6.8: Porovnanie dennych absoltatnych logaritmickych vynosov akciového in-
dexu Nasdaqg-100 v ¢asovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022 s vyvojom vo-
latility v podobe podmienenej smerodajnej odchylky o, logaritmickych vyno-
sov akciového indexu Nasdaq-100 modelovanych pomocou modelov GARCH(1,1),
IGARCH(1,1), GARCH-M(1,1), EGARCH(1,1) a GJR-GARCH(1,1) za predpo-
kladu, ze nahodné veliciny e; pochadzaju zo standardizovaného GED rozdelenia
s odhadovanou hodnotou parametra v z .
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2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Datum
Absolutne logaritmické vynosy akciového indexu Nasdag-100
Volatilita o logaritmickych vynosov pomocou modelu EGARCH(1,1) s e; ~ N(0,1)
=== \/olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu EGARCH(1,1) s e; ~ t,(0,1), k =6,3654

=== \/olatilita o, logaritmickych vynosov pomocou modelu EGARCH(1,1) s e; ~ GED,(0,1), v=1,3481

Obr. 6.9: Porovnanie dennych absolttnych logaritmickych vynosov akciového in-
dexu Nasdag-100 v casovom obdobi od 3.1.2013 do 30.12.2022 s vyvojom vo-
latility v podobe podmienenej smerodajnej odchylky o, logaritmickych vyno-
sov akciového indexu Nasdaqg-100 modelovanych pomocou modelu EGARCH(1,1)
za predpokladu, ze ndhodné veli¢iny e; pochadzaju z normovaného normalneho
rozdelenia, standardizovaného Studentovho t-rozdelenia s odhadovanym poctom
stupnov volnosti k a standardizovaného GED rozdelenia s odhadovanou hodnotou

parametra v z ([2.103]).
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Zaver

V praci sme sa venovali podrobnému studiu vybranych modelov finanénych
casovych radov. V stlade s vytyc¢enymi cielmi sme tito diplomovi pracu rozdelili
do siestich kapitol.

V teoretickej casti prace sme zhrnuli zdkladné vlastnosti linedrnych modelov
casovych radov a ukézali ich nedostatoc¢nost pri modelovani finan¢énych ¢asovych
radov, ktoré vykazuju Specifické vlastnosti. Predstavili sme koncept nelinearneho
modelu a zamerali sa na modely volatility, ktoré spocivaju v odlisnej formu-
lacii vyvoja podmieneného rozptylu v case. Najprv sme sa venovali linearnym
modelom volatility, pre ktoré je charakteristicka formuldcia podmieneného rozp-
tylu v tvare linearnej funkcie druhych mocnin odchylok od podmienenej stred-
nej hodnoty. Najjednoduchsim modelom je model ARCH, ktory zachytéva jednu
z typickych vlastnosti finanénych ¢asovych radov a to zhlukovanie volatility. Od-
vodili sme vyjadrenie modelu ARCH v tvare modelu AR, jeho nepodmieneny
rozptyl a podmienku slabej stacionarity. Definovali sme jeho rozsirenie a sice
model GARCH, v ktorom podmieneny rozptyl zavisi aj na svojich oneskorenych
hodnotéch. Odvodili sme vyjadrenie modelu GARCH v tvare modelu ARCH(c0)
a v tvare modelu ARMA. Uviedli podmienku slabej stacionarity modelu GARCH
a odvodili rovnicu jeho nepodmieneného rozptylu. V zavere sme priblizili pred-
povede volatility modelu GARCH a detailnejsie odvodili predpovede volatility
modelu GARCH(1,1). Z linedrnych modelov volatility sme popisali este modely
IGARCH, ARCH-M a GARCH-M. Presli sme k nelineArnym modelom volatility,
ktoré boli navrhnuté s cielom zachytif asymetrické efekty finanénych ¢asovych ra-
dov, hlavne pakovy efekt. Najprv sme sa zamerali na model EGARCH, ktory sme
podrobne komentovali, odvodili sme jeho vyjadrenie v tvare procesu MA(c0),
uviedli podmienky striktnej a kovarianc¢nej stacionarity a ergodicity. Potom sme
popisali model GJR-GARCH. Dalsie vybrané modely volatility sme stru¢ne pred-
stavili v zavere teoretickej casti prace.

Cielom praktickej casti prace bolo popisat implementaciu modelov financ-
nych casovych radov vo vybranych softvérovych produktoch a vypracovat navody
pre pracu so softvérom a ilustracné priklady na simulovanych a redlnych datach.
Konkrétne sme sa zamerali na program Mathematica, program EViews a prog-
ramovaci jazyk R. Program Mathematica zahfnia implementaciu modelov ARCH
a GARCH. Umoznuje simulaciu casovych radov z modelov ARCH a GARCH,
odhadovat ich parametre, ¢i na ich zédklade konstruovat predpovede budiceho vy-
voja ¢asovych radov. Avsak poznamenajme, ze program Mathematica neumoznuje
konstrukciu predpovedi budtceho vyvoja volatility ¢asovych radov. V programe
EViews st implementované vsetky modely, ktorym sme sa venovali v teoretickej
casti a sice modely ARCH, GARCH, IGARCH, ARCH-M, GARCH-M, EGARCH
a GJR-GARCH. Naviac zahfna implementéciu aj zopar dalsich modelov volatility.
Umoznuje odhadovanie parametrov modelov volatility, ¢i konStrukciu predpovedi
modelov ¢asovych radov a ich volatilit. Najviac moznosti pontka programovaci
jazyk R. Nasli sme tri baliky programovacieho jazyka R, ktoré obsahuju funkcie
pre pracu s modelmi volatility. Balik rugarch implementuje takmer vSetky mo-
dely z teoretickej casti, naviac ponuka najviac moznosti pre pracu s modelmi
volatility ako je simuldcia, odhad parametrov, ¢i konstrukcia predpovedi mode-
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lov ¢asovych radov a ich volatilit. Balik fGarch implementuje iba modely ARCH,
GARCH a GJR-GARCH a zopar dalsich modelov volatility. Obsahuje funkcie
na simulaciu, odhad parametrov a konstrukciu predpovedi ¢asovych radov a ich
volatilit. Posledny balik tseries zahina iba modely ARCH a GARCH a umoz-
nuje iba odhad parametrov tychto modelov. Implementécia jednotlivych modelov
sa zhoduje s tvarmi jednotlivych modelov z teoretickej casti, jedinou vynimkou
je model EGARCH, ktory je v jednotlivych softvéroch implementovany s ma-
Iymi odlisSnostami v rovnici volatility. Konstatujeme, ze najviac moznosti prace
s modelmi volatility ponika balik rugarch programovacieho jazyka R a program
EViews. Vypracovali sme navody na pouzitie jednotlivych funkcii spolu s podrob-
nym popisom vstupov a vystupov zo softvérov a pouzitie vsetkych funkcii sme
ilustrovali na modeli GARCH(1,1) a na simulovanych détach z tohto modelu.

Sucastou praktickej Casti prace su aj ilustracné priklady prace s modelmi
ARCH, GARCH, IGARCH, ARCH-M, GARCH-M, EGARCH a GJR-GARCH
pomocou funkeii balika rugarch v programovacom jazyku R. Nakoniec sme modely
GARCH, IGARCH, GARCH-M, EGARCH a GJR-GARCH najnizsich radov ap-
likovali na ¢asovy rad dennych logaritmickych vynosov akciového indexu Nasdaq-
100. Vhodnost odhadnutych modelov sme porovnali pomocou hodnot Akaikeho
a Bayesovho informac¢ného kritéria. Konstatovali sme, ze uvazovany casovy rad
dennych logaritmickych vynosov mozno uspokojivo modelovat pomocou vset-
kych uvazovanych modelov. Najvhodnejsim modelom bol model EGARCH(1,1)
so Standardizovanym Studentovym t-rozdelenim. Vysledny model sme diagnosti-
kovali pomocou Q-testov typu Ljungovej-Boxovej statistiky pre c¢asové rady stan-
dardizovanych odchylok a ich druhych mocnin. Tieto testy potvrdili vhodnost
modelu EGARCH(1,1).
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