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1 Uvod

Uz od nepamiti bol odhad budiceho vyvoja cien aktiv stredobodom pozornosti fi-
nan¢nych analytikov. Rozméhajuce sa financné trhy spolu s inovéaciami v oblasti informac-
nych technologii poskytuji v sti¢asnosti moznost’ podiel’at’ sa ma tomto procese aj subjektom,
pre ktoré by to bolo v minulosti nerealne. Pre vytvaranie predikcii sa v odbornom svete vyu-
zivaju sofistikované matematicko-Statistické aparaty. Uskutocnitelnost’ predikcie ulahcuje
fakt, Ze historicky vyvoj cien aktiv ¢asto poukazoval na pritomnost’ trendovej zlozky, ktora
udava smer a tiez oscilacnej zlozky, ktora interpretuje flaktuaciu ponuky a dopytu. Tato a tiez
d’alSie skuto¢nosti podnietila analytikov k pouzitiu stochastického modelovania vo finan¢no-
ekonomickom vednom odbore, vyformoval sa teda jedine¢ny vedny obor, z ktorého poznat-
kov budeme cerpat’ v naSej praci.

Cielom prace je vykonanie predikcie vyvoja finanénych veli¢in pomocou finan¢nych
modelov. Pre tento uc¢el odhadneme z analyzovanych casovych rad akciovych indexov mode-
ly ARIMA-GARCH a GBM, ziskanymi modelmi nasledne uréime intervalové predikcie oca-
kavaného vyvoja. Konkrétne v praci pouzijeme ¢asové rady akciovych indexov DAX 30, Eu-

roStoxx 50 a S&P 500.

Uvodna kapitola je venovana zakladnej charakteristike ¢asovych rad finanénych veli-
¢in. Budl zhrnuté zakladné vlastnosti a charakteristiky, tiez st popisané zékladné pristupy
k dekompozicii ¢asovych rad. Vysvetlime si pojmy ako : volatilita, hetereoskedasticita alebo
normalita. V zavere Uvodnej kapitoly vykoname analyzu casovych rad jednotlivych akcio-

vych indexov, pricom vysledky vyuZijeme v aplikacnej Casti.

V nasledujtce;j kapitole sa venujeme hlavne jednotlivym predikénym modelom. Na
zacCiatku st popisané pouzivané metédy odhadov parametrov, d’alej jednotlivé modely ako
celky atiez ich postupna konstrukcia. Dalej sa venujeme simulaénej metéde Monte Carlo

a popisu informacnych kritérii.

Zaverecna kapitola je venovana skonstruovaniu finanénych modelov pre jednotlivé
Casové rady akciovych indexov. Pre kazdu ¢asovi radu odhadneme model ARIMA-GARCH

a model GBM z ktorych vyberieme variantu s najlep$imi vlastnost'ami. Prediként presnost’



vybranych modelov overime na minulych hodnotach c¢asovych rad. Po overeni skonStruuje-
me predikcie vyvoja strednej hodnoty a pravdepodobnostnych intervalov. Nakoniec modely

porovname medzi sebou a v zavere zhrnieme vysledky naSej prace.

2 Charakteristika ¢asovych rad financnich velicin

V akomkol'vek praktickom odbore, predovsetkym v ekondmii a financiach sa casto
stretavame s informaciami, ktoré su zachytené v tvare ¢asovych rad. Pod pojmom c¢asova rada
si mézeme predstavit’ akukol'vek postupnost, v ktorej st data chronologicky usporiadané v
¢ase. Su to napr. udaje o cenach alebo vynosoch prislusnych cennych papierov, hodnoty mak-
roekonomickych indikatorov, hodnoty dosiahnutych ziskov a tiez objemy produkcie jednotli-
vych podnikov, zmeny v zloZeni a pocte obyvatel'stva, vyvoj najvyssich dennych teplot a pod.
Z vysSie uvedeného popisu vyplyva, ze s casovymi radami sa stretdvame naprie¢ réznymi
vedeckymi oblastami. Okrem uz spomenutych vednych oblasti aj vo fyzike, chémii, biologii,

technike, ¢i inych spolo¢enskych vedach.

Casové rady finanénych veli¢in vznikaju vd’aka existencii finanénych trhov. Finanéné
trhy zabezpecuju na zaklade ponuky a dopytu pohyb penazi a kapitdlu v mnohych forméch
medzi roznymi ekonomickymi subjektmi. Zdrojom informacii na tychto trhoch st ceny a ich
casovy vyvoj. Tieto skuto€nosti umoZznuji vytvaranie finan¢nych ¢asovych rad (Arlt,Arltova,

2007; Cipra, 2013).

Definicia a druhy ¢asovych rad

Pod pojmom c¢asova rada sa mysli akdkol'vek postupnost’ dat usporiadanych chronolo-
gicky v ¢ase od minulosti do pritomnosti. Pre potrebu ekonomickych modelov sa zvycajne
vyzaduje, aby mali pouzité ¢asové rady rovnaku frekvenciu pozorovani. K oznaceniu sa casto
pouziva Casovy index ¢ alebo argument. O Casovych raddch hovorime tiez ako o hodnotach
urcitej veli¢iny alebo veli¢inach (v pripade viacrozmernych ¢asovych rad), pozorovanych
v Casovom intervale s pravidelnou frekvenciou zdznamu (denne, mesacne, ro¢ne atd’.). Frek-
venciou zdznamu sa mysli velkost’” intervalu medzi jednotlivymi pozorovaniami s akou sa

zaznam zhotovuje (Turcan a kol. 2002).



Finan¢né Casové rady tvoria vysokofrekvencné data, ktoré je mozné néjst’ na financ-
nych trhoch. M6zeme ich delit’ napriklad podla toho aky inStrument vyjadruju napr. na dlho-
pisové, akciové alebo devizové Casové rady. Zakladné informécie ziskané z uvedenych trhov

su data s r6znou frekvenciou, napriklad cena akcie, cena dlhopisu, cena meny.

Klasifikdciu casovych rdd moézeme uskutocnit’ na zéklade niekol’kych ukazovatelov,

ktoré ndm buda napomocné pri ich d’alSom skimani.
Rozlisujeme dva zékladné typy:

e deterministické, ktoré neobsahuju ziadny prvok nahodnosti, vieme presne ako st ge-

nerované a je mozné ich bezchybne predpovedat. Prikladom st zndme matematické

funkcie sinus a kosinus,

e stochastické, kedy sa jednd o realizadciu ndhodného procesu. Obsahujii prvok nahod-
nosti, avSak jednotlivym hodnotam moézeme priradit’ konkrétne pravdepodobnosti.

Jedna sa o vacSinu redlnych casovych radov.

Dalej mozeme &asové rady delit’ napriklad podla dizky sledovaného intervalu na
kratkodobé, dlhodobé alebo vysokofrekvencné. Ekvidistantné ¢asové rady majii rovnomernt
dizku krokov a naopak neekvidistantné rozdielnu dizku krokov. V pripade ak sa ukaze, Ze sa
jedna o poslednii menovantl ¢asovu radu, je nutné vykonat’ patricné Uipravy, aby boli vysledné

Casové rady rovnomerne rozdelené (Arlt,, Arltova, 2003).

Vlastnosti ¢asovych rad

Zakladné popisné Statistiky casovej rady vyjadrujl nasledujuce vzt'ahy:

Ceny jednotlivych finan¢nych aktiv P, mozno prepocitat’ na vynosy r; nasledovne:
re=In|l——|,
P @.1)

Vyberova strednd hodnota spojitych vynosov je vyjadrena vztahom

T
_ 1
rzTZrt, (2.2)



kde, T je pocet pozorovani, ¢ su jednotlivé kroky, 7 je stredna hodnota spojitych vynosov.

Dalej uvedieme vzt'ah pre vyberovy bodovy odhad rozptylu

(2.3)

Jednym z doélezitych predpokladov pri modelovani finanénych ¢asovych rad je pred-
poklad normality rozdelenia vynosov. Znamena to, ze logaritmy vynosov 7, maji normalne
rozdelenie s konstantnou strednou hodnotou g, a konStantnym rozptylom , ¢ize 1z ~ N (0, o).

Normalne rozdelenie je charakteristické tym, ze je symetrické.

Sikmost (SK) vyjadruje vztah

SK=E l(n; u)l =0. (2.4)

Spicatost’ (K) normalneho rozdelenia je definovana nasledujicim vzt'ahom

_ 4
K=E[(rta—4u)l=3- 2.5)

Vyberovy bodovy odhad Sikmosti je definovany vztahom

T

1 (re —17)
SK = TZ o 2.6)

kde 7 je vyberova stredna hodnota a s je vyberovy rozptyl. Dalej uvedieme vzorec pre bodovy

5 1 (r, —7)*
K_?Z—SLL : 2.7)

Testovanie normality Casovych rad sa uskutociiuje napriklad pomocou Jarque-Berra

odhad Spicatosti

testu (JB), ktory je definovany vzt'ahom



~ 3
JB = %- <§2 + @) , 2.8)

kde T je podet pozorovani, k je potet odhadnutych parametrov. Statistika JB mé chi-kvadrat
rozdelenie s dvoma stupnami vol'nosti. V pripade nulovej hypotézy je konstatovana normalita
nesystematickej zlozky. Naopak alternativna hypotéza ukazuje na pritomnost’ nenormality
nesystematickej zlozky. Statistika Jarque-Bera ma rozdelenie X2. K zamietnutiu nulovej hy-

potézy dochadza cCasto v situécii kedy su nesystematické zlozky heteroskedastické (Turcan

a kol. 2002).

Vo finan¢nej praxi vSak ¢asto nastdva situacia, ze skuto¢né rozdelenie spojitych vyno-
sov je SpicatejSie ako normélne rozdelenie. To znamen4, Ze extrémne hodnoty spojitych vyno-
sov sa objavuju Castejsie, nez je tomu u normalneho rozdelenia. Tento druh rozdelenia sa
nazyva leptokurtické rozdelenie a vyznacuje sa "vySSou Spicatostou a tazkymi koncami".
Tieto typy rozdelenia maju nulovu stredni hodnotu, jednotkovy rozptyl a kladny koeficient
Spicatosti.

Dalsia $pecificka vlastnost’ finanénych ¢asovych rad je zhlukovanie volatility (volatili-
ty clustering). Jedna sa o striedanie obdobi vysokej a nizkej miery volatility aktiva v urcitych
Casovych intervaloch, kedy sa po obdobiach ,,relativneho pokoja* objavuju silné cenové po-
hyby. Z vyssie uvedenou vlastnostou uzko suvisi pakovy efekt (leverage effect). Tento efekt
je dany averziou investorov k riziku. Prejavuje sa pri prudkych poklesoch ceny aktiva, kedy

sa investori snazia vyhnut strate tym, Ze sa v panike zbavuji drZzanych aktiv (Arlt, 1999).

Obr. 2.1 Vyvoj ceny a volatility akciového indexu DAX 30

---ﬂ_l"‘--"w s

.

TR

Zdroj: vlastné spracovanie



Obr. 2.1 znazornujeme denny vyvoj ceny a volatility akciového indexu DAX 30. Mo6-
zeme vypozorovat ze na zaciatkuroku 2011 doslo k vyraznému poklesu ceny indexu
o priblizne 36 % z hodnoty 7800 EUR na 5000 EUR. Je evidentné ako sa v suvislosti s tymto

prepadom skokovo zvysila volatilita dané¢ho akciového indexu.

Klasicka dekompozicia

Poznatky z analyzy Casovych rad ukazuju, ze niektoré z tychto rdd mozu byt efektivne
rozlozené na niekol’ko $pecifickych zloziek. Rozklad ¢asovych rad sa uskutociiuje preto, ze sa
predpokladd jednoduchSie rozpoznanie pravidelného spravania sa v jednotlivych zlozkach

casovej rady ako v nerozlozenej Casovej rade.

Pozname dva zékladné druhy dekompozicie asovych rad, a to Klasicki dekompoziciu
a Box-Jenkinsovu metodu. Klasickda metdéda dekompozicie povazuje trendovi, sezdénnu
a cyklicku zlozku za deterministické funkcie Casu a rezidudlnu zlozku za ndhodnt funkciu

casu.

e Trend odraza dlhodobé zmeny v priemernej Grovni ¢asovej rady, teda dlhodobu ten-
denciu rast’ alebo klesat. MoZeme teda povedat’ Ze trendova zlozka vznika systematic-

kym p6sobenim sil jednym smerom.

e Sezoénna zlozka popisuje periodické zmeny ktoré sa odohravaju pravidelne, pocas
jedného kalendarneho roku a kazdy rok sa opakuji. Sezoéne zmeny spdsobuje napr.
striedanie ro¢nych obdobi a s tym stvisiace zmeny v ekonomickej aktivite zicastne-

nych subjektov. Vyskytuje sa pri dlho dobejsich ¢asovych radach.

e Cyklicka zlozka hovori o pravidelnych fluktudcidch Casovej rady okolo jej trendu.
Dizka atiez intenzita jednotlivych cyklov ma obvykle premenlivy charakter.
V urcitych pripadoch sa nemusi vobec vyskytovat’ a tazko sa urcujl jej priciny. Mo-
zeme si ju lahko zamenit’ zo sezénnou zlozkou, niekedy sa preto spolocne oznacuji

ako periodické zlozky Casovej rady.

e Reziduilna zlozka je oznacovand tiez ako ndhodna. Ostane v Casovej rade ako po-

sledna po odstraneni trendu a sezénnej, cyklickej zlozky. Tato zlozka je tvorend na-
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hodnymi zmenami ktoré sa nedaju systematicky rozpoznat, zahffia tieZ chyby

v meraniach, ktorych sa dopust’a analytik pri svojej analyze (Cipra, 2013).

2.1.1 Typy klasickej dekompozicie

Dekompozicia ¢asovych rdd mdze byt uskutocnena tromi réznymi sposobmi, a to:
aditivnym, multiplikativnym, alebo zmieSanym spdsobom. Tieto pristupy Specifikuju akym

sposobom s jednotlivé zlozky Gasovych rad "skibené" dohromady.

Pouzitim aditivneho modelu ur¢ime hodnoty ¢asovej rady ako sucet hodndt jednotli-
vych zloziek, pricom vSetky zlozky casovej rady st uvedené v absolitnej hodnote

a v rovnakych jednotkach ako Y;.

Yt:Tt+Ct+St+Et9 (2.9)

Ukazku aditivnej dekompozicie ¢asovej rady zndzorituje Obr. 2.2 kde pozorovana ca-

sova rada (observed) je rozdelend na trendovu, sezénnu a nahodnt zlozku.

Obr. 2.2 Aditivna dekompozicia éasovej rady

Decomposition of additive time series

_.../f"”“’“"vw\ i NIV ARACV.A
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Zdroj: https://www.quantinsti.com/blog/starting-time-series

Pouzitim multiplikativneho modelu ur¢ime hodnoty Casovej rady ako sucin hodndt
jednotlivych zloziek. Absolitnu hodnotu priradime trendu, ostatné zlozky su vyjadrené

v relativnych hodnotach, nakol’ko ich povazujeme za bezrozmerné koeficienty (Cipra, 2013).

Yt:Tt'Ct'St'Et, (210)
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Obr. 2.3 zobrazuje ukazku multiplikativnej dekompozicie Casovej rady. Pozorovana

Casova rada (observed) je rozdelend na trendovu, sezonnu a nahodnu zlozku.

Obr. 2.3 Multiplikativna dekompozicia ¢asovej rady
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Boxova-Jenkinsova metodologia

Nazov tejto metodoldgie je odvodeny od nazvu autorov zndmej monografie Box a
Jenkins (1970). Tato publikdcia zhrnula vo svojej dobe vSetky vtedajSie poznatky
o problematike ¢asovych rad a dala im taktieZ algoritmickd podobu. Boxova-Jenkinsovéa me-
todoldgia uskutociiuje analyzu Casovych rad prostrednictvom Specialnych stochastickych mo-
delov (napr. AR, MA, ARMA, atd’.). Prednost’ou danej metody je fakt, Ze je schopna uspoko-
jivo modelovat’ aj vel'mi vSeobecné Casové rady ktoré su v rdmci dekompozi¢ného pristupu
nezvladnutel'né. Zasluha Boxa-Jenkinsonova diela nespociva priamo v najdeni nového princi-

pu, ale vo vytvoreni konkrétneho postupu, ako tieto principy prakticky vyuzivat.

Pri konstrukcii modelov Boxovo-Jenkinsonovou metodologiou postupujeme pomo-
cou nasledujucich krokov. Ako prvé identifikujeme model (napr. & ide o proces kizavych
priemerov MA, ¢i autoregresny proces AR, alebo sa jedna o ich kombindcie a modifikacie).
Identifikacia prebieha pomocou grafickej analyzy autokorelacného (ACF) a parciadlneho au-
tokorelacného (PACF) korelogramu. Nasleduje odhadnutie modelu pomocou prislusnych
rovnic, pre odhad sa pouZiva Specialny software. Nakoniec sa overi ¢i je skonStruovany mo-
del spravny, ¢&i je kompatibilny s analyzovanymi datami a taktiez ¢i spiia podmienky stacio-

narity a korelacnej Struktury a d’alSie nalezitosti (Box, Jenkins, 2016).
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2.1.2  Stochasticky proces a stacionarita

Podl'a (Arlt a kol., 2007, str. 85) ,,Stochasticky proces je v case usporiadany rad
nahodnych velicin {y (s, t), s€ S, te T}, kde S je vyberovy priestor a T je indexny rad. Pre kaz-
de teT jey (., T) nahodna velicina definovand na vyberovom priestore S. Pre kazdé s€ S je y
(s ,.) realizacie stochastického procesu definovana na indexnom rade T, tj. usporiadany rad
Cisel, z ktorych kazdé zodpovedd jednej hodnote indexného radu. Casovy rad mozno teda

chapat ako realizaciu stochastického procesu.*

Stochasticky proces sa povazuje za striktne stacionarny, ak je spojené rozdelenie
nemenné pri ¢asovej zmene. Tato podmienka je ve'mi ndro¢na na splnenie, preto sa v praxi
pouziva slaba verzia stacionarity. Casovi radu mozno povazovat za slabo stacionarnu, ak st
strednd hodnota a rozptyl procesu konstantné v ¢ase E(ry) = u, 67 = 0%, a autokovaria¢na

funkcia je zavisla len na casovom rozdiely -, Cov (1y, 1r_;) = 7,

V nasledujticej Casti prace budeme pracovat’ so slabou formou stacionarity, ked’ze
je l'ahsie uchopitel'na. V odbornej literatire sa pod pojmom stacionarita mysli vSeobecne sla-

ba stacionarita (Tsay, 2002).

Obr. 2.4 Nestaciondrna a staciondarna c¢asovd rada indexu Euro Stoxx 50
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Obr. 2.4 zndzornuje najskor nestacionarnu ¢asovu radu cien akciového indexu Eu-

roStoxx 50 (S), a stacionarnu ¢asovu radu spojitych vynosov (difln).

KPSS test slizi na overenie toho ¢i je ¢asova rada staciondrna. Tento test ako prvy
odvodili Kwatkowski, Phillips, Schmidt a Shin (1992). Nulov4 hypotéza testu predstavuje
stacionarny proces, alternativna hypotéza testu zase proces nestacionarny. Existuji dva pri-

stupy ku konstrukcii testového kritéria. V prvej variante je testové kritérium zalozené na rezi-
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dudch regresného modelu. V tomto pripade tvori vysvetlovanu premennt analyzovana ¢asova
rada. Vysvetl'ujicimi premennymi su v potom casova premenna a konsStanta. Uvedeny test

vyjadrime vzt'ahom
Yi = o+ Bt+ g 1 (2.11)

V druhom pripade obsahuje regresny model konstantu, vid’. (Arlt, Arltova, 2003).

2.1.3 Autokorela¢na funkcia (ACF) a parcialna autokorela¢na funkcia (PACF)

Casové rady v ¢ase vykazujli ¢asto silna korelaciu. Na popis uvedeného javu sa
v praxi pouziva autokorelacna (ACF), a parcidlna autokrelacna funkcia (PACF). ACF vznika
normovanim autokovariancie prislusnymi rozptylmi a znaci sa pismenom p. Tvar autokore-
lacnej funkcie je vel'mi dolezity, pretoze identifikuje prislusny operator MA. Pre stacionarne

procesy je to funkcia nezavisla od casu.

ACEF je dand nasledovnym vzt'ahom:

_ E{(ye — ) Wesr — w)] _ y (k)
S 2.12)

kde y je stredna hodnota danej stacionarnej rady, a k& zna¢i oneskorenie. Autokorela¢na funk-
cia je pre vsetky k£ symetrickd okolo 0. ACF nadobtida hodnoty od [-1;1]. Tieto hodnoty vy-
jadruju prislusné autokorelacné koeficienty. V pripade ze sa ACF = 0, st ndhodné veli¢iny

nekorelované, hovorime teda o bielom Sume.

Parcidlna autokorelacna funkcia PACF vyjadruje informaciu o korelacii veli¢in y,
a y;_j priCom je oCistena o vplyv veli¢in nachddzajicich sa medzi nimi. M6Zeme teda pove-
dat’ Ze sluzi k odstraneniu vplyvu vnutornych pozorovani. Parcidlna autokorelacia s oneskore-
nim k vyjadruje parcialne regresny koeficient ¢ v autoregresii k-teho radu, e je ndhodna zloz-
ka .

PACF je dané nasledovnym vzt'ahom
Yi = bp,Yiecr + i, Vep + o+ b Yok e, (2.13)

PACF nadobtda hodnoty od [-1;1]. Tieto hodnoty vyjadruju prislusné autokorelacné koefi-
cienty. V pripade ze sa PACF = 0, su nahodné veli¢iny nekorelované, jedna sa teda o biely

Sum (Tsay, 2002).
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Na Obr. 2.5 su zndzornené priebehy funkcie autokorelacie ACF a parcialnej autokore-
lacie PACF. Hodnoty ACF st vyznamné po 3 omeskanie, pri PACF s vyznamné hodnoty 6
a 11 omeskania. Hodnota v prvom omeskani je dana tvarom danej funkcie, a neberie sa do

uvahy.

Obr. 2.5 Autokorelacna a parcidlna autokorelacnd funkcia
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V podkapitole 2.4 sme zhrnuli zdkladné poznatky a principy Box-Jenkinsovej meto-
dologie. Na uvedené poznatky nadviazeme v nasledujicej Casti prace, kde sa budeme venovat

podrobne popisom jednotlivych modelov.

Volatilita

Volatilita byva vyjadrena roztylom o2 alebo smerodajnou odchylkou o, a znamena
mieru kolisania hodnoty podkladového aktiva, popripade mieru kolisania vynosov pocas da-
ného Casového obdobia. Inak povedané, volatilita vyjadruje mieru variability ¢asovej rady.
Casto sa vyuziva na stanovenie miery rizikovosti investicie. Vtedy plati nasledovny vztah:
¢im je ocakavana volatilita vysSia, tym je vicSia neistota ohladom buduceho vyvoja ceny ak-
tiva, s ktorou je spojena aj vysSia pravdepodobnost’ dosiahnutia straty. Uvedena zakonitost’
plati aj obratene, teda pri nizkej volatilite mame vacsiu istotu ohl'adom buduceho vyvoja ceny

podkladového aktiva. Finan¢na teoria rozliSuje dva zakladné druhy volatility:

e historicku, ktori je mozné ziskat’ z historickych dat (ex-post volatilita), da sa efek-

tivne vyuZit’ za predpokladu homoskedasticity,
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e implikovanu ktord vyjadruje budicu mieru kolisavosti aktiva ktorad je ocakavana tr-

hom. Najviac sa vyuziva pri ocenovani opcii.

Matematicky mozno volatilitu vyjadrit’ ako Ar?, kde je » vynos aktiva v ¢ase ¢, ¢o za-
rucuje ze vysoké kladné alebo zaporné vynosy st vyjadrené vzdy kladnou hodnotou. Pre pre-
dikciu volatility boli vytvorené viaceré modely ako napriklad EWMA, ARCH a ich modifika-
cie. Hlavnym zmyslom predikcie volatility je jej vyuzitie v d’alSich finanénych oboroch ako
su :

¢ risk management - metédy Value at Risk alebo Expected Shortfall, tieto modely slu-

zia na urCenie moznej buduce;j straty z portfélia,
e ocefovanie opcii - volatilita ovplyviiuje opénu prémiu a tym aj cenu opcie,

e diverzifikacia portfolia aktiv - zlozenim portfélia s rézne volatilnymi aktivami po
zohl'adneni vzajomnej kovariancie a koreldcie je portfélio mozné diverzifikovat a

znizit’ celkové podstupované riziko (Zmeskal, 2013; Babula, 2010).

Leptokurtické rozdelenie pravdepodobnosti vynosov

Rozdelenie pravdepodobnosti nahodnej premennej definujeme pomocou vhodnej cha-
rakteristickej alebo distribu¢nej funkcie. Za zdkladné spojité rozdelenie ndhodnej premenne;j
je povazované normalne alebo inak povedané Gaussovo rozdelenie pravdepodobnosti, ktoré
je symetrické a jeho dodato¢na Sikmost’ je nulova. Pri analyze finanénych ¢asovych rad sa
stretdvame poviacsine zo situaciou, kedy rozdelenie pravdepodobnosti nie je normalne, ale ma
tzv. tazké konce a vysSiu mieru Spicatosti. Je to pripad leptokurtického rozdelenia popisan¢ho

v kapitole (2.2) (Tichy, 2010).
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Obr. 2.6 Leptokurtické rozdelenie pravdepodobnosti vynosov
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Obr. 2.6 znazornuje typické leptokurtické rozdelenie vynosov, ktoré je charakteristické
vysokou mierou Spicatosti, a relativne Castym vyskytom extrémnych hodndt. Existuje nie-
kol'’ko metod ako tuto charakteristickl ¢rtu zohl'adnit, napriklad mézeme pouzit’ kombinacie
dvoch normalnych rozdeleni, Generalized Error Distribution (GED), Studentova t rozdelenia,

pripadne inych.

2.1.4 Kombinacia dvoch normalnych rozdeleni

Metoda kombinacie dvoch normélnych rozdeleni pravdepodobnosti, bola vyvinuta ako
efektivnejsi prostriedok zachytenia leptokurtického rozdelenia pravdepodobnosti vynosov.
Prostrednictvom tejto metddy sit vynosy generované zo zmesi dvoch odliSnych normalnych
rozdeleni, pricom sa predpoklada, Zze kazdy denny vynos pochadza z jedného z tychto nor-

malnych rozdeleni. Vynosy mézeme vyjadrit’ vzt'ahom
Ty =014 €¢+ 011" 6 € (2.14)
kde 1 je logaritmicky vynos,
&1+ je ndhodna veli¢ina z normalneho rozdelenia N(0,1),

£, je nahodna veli¢ina z normalneho rozdelenia N(u; ¢, 022, t)s

6; je binarna premena ktora s pravdepodobnostou p nadobuda hodnotu 1,

a s pravdepodobnostou 1-p nadobida hodnotu 0,

01 ¢ je smerodajna odchylka.

17



Kombinacia normalnych rozdeleni predpokladd, Ze vynosy 7; normované¢ odhadom

volatility su generované vztahom

ft ES gl,t + 6t ) Ez‘t 5 (215)

z uvedeného vztahu vyplyva, Ze kazdy normovany vynos je generovany z jedného rozdelenia

pravdepodobnosti.
e Ak  §; =0, tak je vynos generovani z normované¢ho normalneho rozdelenia N(0,1).

e Ak 6; =1, tak je vynos generovani z normalneho rozdelenia zo strednou hodno-

tou g, a rozptylom 1+a2.

Premenna 6 teda urcuje ktora konkrétna situacia nastane , ¢i bude vynos z normalneho
rozdelenia alebo nie. Parameter p vyjadruje pravdepodobnost, Ze takyto vynos nastane. Je
dolezité si uvedomit’, ze hoci je tento model zloZzeny z dvoch normélnych rozdeleni, samotné

zmiesané rozdelenie uz normalne nie je (Risk Metrics, 1996).

2.1.5 GED rozdelenie

Dalsou moznostou ako zachytit' leptokurtické rozdelenie pravdepodobnosti je tzv.
GED (generalized error distribution). Toto rozdelenie je vel'mi flexibilné. M6zZe nadobudat’
rozne tvary vratane normalneho rozdelenia. Podl'a GED rozdelenia st vynosy generované

vzt'ahom

1y = 0¢8e (2.16)

kde r; predstavuje logaritmicky vynos, a &; je nahodna premenna pochadzajica z GED rozde-
lenia s parametrom v. Tymto parametrom ovplyviiujeme a kontrolujeme tvar dané¢ho rozdele-

nia. Rozptyl vynosov podl'a GED vyjadrime vzt'ahom

o =Act + (A —-DrE,, (2.17)

funkcia hustoty GED rozdelenia je vyjadrend vztahom

St
2

)

v exp (—%
( t) = v+1
T

(2.18)

)
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kde I' je gama funkcia

(2.19)

v pripade ak je v =2, potom sa jedna o normalne rozdelenie. Ak je hodnota v > 2, su konce
tensie ako u normalneho rozdelenia, ak je naopak v < 2, si konce hrubsie. Obr. 2.7 zachytava

l'avy koniec rozdelenia pre rozne v (Risk Metrics, 1996).

Obr. 2.7 Pravy koniec GED rozdelenia.
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2.1.6 Studentovo t rozdelenie

Studentovo rozdelenie mé v matematickej $tatistike vel'mi vyznamné postavenie a vy-
uzitie. NajcastejSie sa pouziva pri ur€ovani intervalovych odhadov a pri testovani Statistickych
hypotéz. Pri tomto testovani sa vyuzivaju kritické hodnoty t-rozdelenia, na zéklade ktorych

vieme testovanu Statistickt hypotézu prijat’ alebo zamietnut’.

Néhodna premenna vykazuje znaky Studentova ¢ rozdelenia s v stupiiom volnosti, ak
Y a Z st nezavislé premenné, ze Y ~N[0,1] a Z ~X?[n]. Teda z normalneho Gaussovho roz-
delenia pomocou nezavislych veli¢in Y,Y;, ..., Y, a daného stupiia volnosti v vyjadrime Stu-

dentovo rozdelenie vztahom

5

Y
\/Z /Y12 4+t sz ’ (220)
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funkciu hustoty rozdelenia potom vyjadrime vzt'ahom

V) =—"—1+— | — . .
T )

danu funkciu hustoty mézeme zjednodusit’ pre konkrétny stupent vol'nosti v. Ak je v = 1 zis-

kame tzv. Cauchyho rozdelenie hustoty vyjadrené vztahom

filv=1)= % + %tan‘l(x) . (2.22)

Vseobecnejsim pripadom je nasledujtica funkcia hustoty vyjadrena vzt'ahom

F[%l (x—w?*\ v+1
ft(X;U,E,#)Zw<1+ o >— > (2.23)

ktord je povaZzovana za Specialny pripad vSeobecného symetrického hyperbolického rozdele-

nia (Tichy, 2010).

Obr. 2.8 Studentovo rozdelene pravdepodobnosti pre rozne stupne vol’nosti v
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Zdroj:https://en.wikipedia.org/wiki/Student%27s_t-distribution#/media/File:Stdent t pdf.svg

Obr. 2.8 zndzoriiuje viacero variant Studentova t rozdelenia podl'a roznych stupnov

volnosti.
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Charakteristika ¢asovych rad cien akciovych indexov

Pre potreby naSej prace boli vybraté casové rady cien akciovych indexov. Jednd sa
o najvyznamnejsi americky akciovy index S&P 500, ktory sa sklada z pét'sto najvacsich spo-
lo¢nosti obchodujucich sa na americkom trhu. Druhou analyzovanou ¢asovou radou je akcio-
vy index DAX 30, ktory v sebe zahfna tridsat’ najvac¢sich spolo¢nosti obchodujucich na ne-
meckom trhu. Tretou analyzovanou Casovou radou je akciovy index Euro Stoxx 50, ktory
v zahfia 50 najvicsich eurdpskych spolo¢nosti. Vyvoj uvedenych akciovych indexov je do-
lezitym indikatorom stavu prislusnych ekonomik, ktoré sleduju finan¢ni analytici po celom
svete.

Casové rady cien jednotlivych indexov zachytavaju obdobie od 15. juna 2011 do 28.
novembra 2018. Z hladiska periodicity sa jedna o ¢asové rady s dennym intervalom pozoro-
vania. Casové rady akciovych indexov DAX 30 a EUROSTOCK 50 su uvedené v eurach
(EUR). Casova rada amerického akciového indexu S&P 500 je uvedena v dolaroch (USD).

2.1.7 Zakladné popisné Statistiky

V nasledujucej Casti su pre jednotlivé ¢asové rady cien akciovych indexov vypocitané

a interpretované zakladné popisné Statistiky, ktoré boli popisané v kapitole 2.2.

Obr. 2.9 Zakladné popisné Statistiky dennych cien akciovych indexov

Sample: GMHS/2011 11/28/2018

[ ELIRSTOC S P
Mean 9y 7F6.572 20411.981 1922 546
Median a9851.250 2089 285 2014 160
M aximurm 13559 60 2828.780 2930 750
RMinimum 5072220 1995.010 1099 220
Std. Drew. 2175.159 425 8527 459 6035
Skewness -0 2234597 -0.465113 0096226
Kurtaosis 1.984936 2251102 2122270
Jarque-Bera a8 58085 112 4295 B3 653286
Probakbility 0000000 0. 000000 0000000
Sum 18497274 BT55428. 2T7¥5097a.
Sum Sq. Dewv. 8. 95E+09 3. A5E+08 4 17TE+08
CObservations 1592 1892 1892

Zdroj : vlastné spracovanie

Obr. 2.9 je zhrnutim zakladnych tdajov o jednotlivych ¢asovych radach. Obsahuje

udaje o pocte pozorovani, maximalnych a minimalnych hodnotéch, strednej hodno-

te, smerodatnej odchylke, Sikmosti, Spicatosti a JB Statistike.
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Kazda Casova rada sa sklada z 1892 pozorovani, s frekvenciou jeden den. Grafické

zobrazenie jednotlivych ¢asovych radov akciovych indexov zndzornuju Obr. 2.10 — 2.13.

Obr. 2.10 Denny vyvoj ceny nemeckého akciového indexu DAX 30
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Zdroj : vlastné spracovanie

Obr. 2.10 znazoriuje vyvoj nemeckého akciového indexu DAX 30 od 15. jina 2011
do 28. novembra 2018. Pocas celého sledovaného obdobia je pritomny rastovy trend. Na za-
¢iatku sledovaného obdobia mal akciovy index hodnotu okolo 7 115 EUR, tato hodnota sa
postupom casu zvysSovala priCom vrchol 13 559 EUR za jednotku dosiahol v januari roku
2018. Odvtedy je pritomny mierne klesajuci trend. Na konci sledovaného obdobia sa nemecky

akciovy index DAX 30 obchodoval za 11 300 EUR za jednotku.

Obr. 2.11 Denny vyvoj ceny eurdpskeho akciového indexu Euro Stoxx 50
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Zdroj : vlastné spracovanie

Obr. 2.11 znazorfiuje vyvoj eurdpskeho akciového indexu Euro Stoxx 50, za sledované
obdobie od 15. jina 2011 do 28. novembra 2018. Pocas celého sledovaného obdobia je pri-
tomny mierne rastici trend. Na zaciatku sledovaného obdobia mal akciovy index hodnotu

okolo 2 731 EUR za jednotku. Vrchol 3 828 eur za jednotku dosiahol akciovy index Euro
22



Stoxx 50 na konci maja roku 2015, odvtedy je pritomny postranny pohyb. Celkovo ma hod-
nota akciového indexu tendenciu oscilovat’ okolo priemeru 3 041 EUR. Na konci sledované¢ho

obdobia sa eurdpsky akciovy index Euro Stoxx 50 obchodoval za 2 940 EUR za jednotku.

Obr. 2.12 Denny vyvoj amerického akciového indexu S&P 500
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Zdroj : vlastné spracovanie

Obr. 2.12 je grafickym zndzornenim vyvoja hlavného amerického akciového indexu
S&P 500 za sledované obdobie od 15. juna 2011 do 28. novembra 2018. Pocas celého sledo-
vaného obdobia je pritomny rastici trend. Na zaciatku sledovaného obdobia mal americky
akciovy index S&P 500 hodnotu okolo 1 265 USD za jednotku, pricom tato hodnota postu-
pom casu narastala. Vrchol 2930 USD za jednotku dosiahol dany index na konci augusta
roku 2018. Odvtedy je na trhu pritomna korekcia. Na konci sledovaného obdobia sa americky

akciovy index S&P 500 obchodoval za 2 416 USD za jednotku.

2.1.8 Analyza odPahlych a extrémnych hodnot

Pri jednotlivych Casovych radéach cien je uskutonend analyza odlahlych a extrémnych
hodnét. Zatial’ ¢o odl'ahlé hodnoty nepredstavuji zasadny problém, iné je to pri extrémnych
hodnotéach. Za extrémne hodnoty sa povazuji hodnoty presahujuce 1,5 nasobok medzi kvarti-
lového rozpitia od dolného a horného kvartilu. Tato analyzu je dolezité uskutocnit, pretoze

tieto veli¢iny mozu skresl'ovat’ odhadnuté koeficienty a Statistické testy.

Vysledky analyzy odlahlych a extrémnych hodnét su zhrnuté v Obr. 2.13., z ktorého
je zrejmé, ze v jednotlivych ¢asovych radach nie st zaznamenané odl'ahlé ani extrémne hod-

noty.
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Obr. 2.13 Box plot cien akciovych indexov
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Zdroj : vlastné spracovanie

Charakteristika ¢asovych rad vynosov

Transformacia ¢asovych rad cien na vynosy je vo finanénom modelovani vel'mi dble-
zitd. Vynosy vypocitame z historickych cien podkladového aktiva, v naSom pripade
z historickych cien konkrétnych akciovych indexov. V ekonomickej teorii pracujeme s dvoma
druhmi vynosov — diskrétnym a spojitym. Diskrétny vynos vyjadruje percentudlnu zmenu
ceny podkladového aktiva za urcity ¢asovy okamih. Oproti tomu spojity vynos je vyjadreny
logaritmom podielu cien (podl'a vzt'ahu 2.1). Pre Ucely prace pouZijeme spojité vynosy

(Kresta, 2016).

Vyuzitie vypocitanych vynosov pomerenych k prislusSnému riziku slizi na zhodnote-
nie potencionalnej investicie do prislusného aktiva. Podl'a vynosnosti sa investicie do vybra-
nych akciovych indexov javia ako vobec najvyhodnejsSie. Pri takomto druhu uvaZovania sa

upriamuje pozornost’ hlavne na volatilitu a strednt hodnotu vynosov.
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Obr. 2.14 Stredné hodnoty vynosov a rizikd vyjadrené smerodajnou odchylkou
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Obr. 2.14 znézornuje vztah medzi spojitym vynosom a rizikom analyzovanych akcio-
vych indexov. Najvyssi priemerny vynos za sledované obdobie 8,54 % p.a., dosahuje americ-
ky akciovy index S&P 500. Druhym v poradi je nemecky akciovy index DAX 30
s priemernou vynosnostou 6,11 % p.a. Akciovy index EuroStoxx 50 dosahuje priemerny vy-
nos 0,96 % p.a., ¢o je vel'mi slaby vysledok, ktory by investorovi nepokryl ani mieru inflacie.
Paradoxnd situdcia nastava ked’ zoberieme k uvedenym vynosom do uvahy riziko, ktoré je
vyjadrené smerodatnou odchylkou. Podl'a ekonomickych teorii by mal platit’ priamo umerny
vzt'ah medzi obdrzanym vynosom a podstupovanym rizikom. Pri pohl'ade na vzniknuta situd-
ciu je vSak realita uplne opacnd, teda aktivum s najvys$$im priemernym vynosom dosahuje
povedat’ o prisluSnych vynosoch. Z uvedenych zisteni vyplyva, Ze investicidm do akciového

indexu Euro Stoxx 50 by sa mal potencionalny investor radSej vyhnut'.

2.1.9 Zikladné popisné Statistiky dennych vynosov

Nasledne interpretujeme zakladné popisné Statistiky ziskanych vynosov jednotlivych
akciovych indexov. Vysledné Statistiky zobrazuje nasledovny obrazok ktory je zhrnutim za-
kladnych udajov o jednotlivych ¢asovych radach. Obsahuje udaje o pocte pozorovani, maxi-

malnych a miniméalnych hodnotéach, strednej hodnote, smerodajnej odchylke a d’alSich.
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Obr. 2.15 Zdkladné popisné Statistiky dennych vynosov akciovych indexov

LS DIFFLAS LS DIFFE... LOGDNFFS_P

Mean 0000248 4 8TVE-05 00003234
Median 00007234 000032314 0000448
RMaxirmurm 0052104 00528978 00465317
Minimum -0 070673 -0.090110 -0.068958
Std. Drew. 0012362 0012610 o.0o08198
Skewness -0.335496 -0.3242874 -0. 606744
Kurtosis 5829301 6. 647 044 S.105224
Jarque-Bera G665 4927 1082.907 2167.202
Probakbility 0.000000 0000000 0000000
Sum 0. 4658922 0092025 0.621807
Sum Sqg. Dew. 0.288506 0200202 0159724
Observations 1889 1889 1889

Zdroj : vlastné spracovanie

Z Obr. 2.15 vyplyva, ze maximalne hodnoty spojitych dennych poklesov vybranych
akciovych indexov sa pohybuju v intervale od 6,9 % do 9 %. Pricom najvyssi denny pokles
9 % za sledované obdobie bol zaznamenany na inStrumente EuroStoxx 50. Najvyssi denny
hodnotu dennych vynosov vykazuje opét’ ¢asova rada indexu Euro Stoxx 50. Najvyssi prie-
merny denny vynos sme namerali u ¢asovej rady indexu S&P 500. Vsetky priemerné hodnoty
vynosov z jednotlivych ¢asovych rad vysli v kladnych hodnotach. Priemernd dennd odchylka
od strednej hodnoty sa pohybuje pri jednotlivych €asovych radach spojitych vynosov od 0,9
% po 1,2 %. Hodnoty Sikmosti vysli u vSetkych analyzovanych indexov zaporné, ¢o vyjadru-
je zoSikmenie smerom na pravu stranu. Je to logicke, pretoze ceny akciovych indexov maju
vSeobecne v Case tendenciu rast’. Hodnoty Spicatosti od 5,8 do 8,1 vyjadruju tzv. vysoku $pic-
ku, teda vysokil koncentrdciu hodndt okolo nuly. Pre porovnanie hodnota Spicatosti

u normalneho rozdelenia je 3.

2.1.10 Rozdelenie pravdepodobnosti vynosov

Testovanie rozdelenia pravdepodobnosti je mozné uskutocnit’ viacerymi sposobmi.
Pre ucely tejto prace pouzijeme Jarque-Berov Statisticky test, ktory je blizsie Specifikovany v
podkapitole 2.2. VSetky vybrané ¢asové rady spojitych vynosov sme podrobili testom so sta-
novenou hladinou vyznamnosti 5 %. Prehlad vysledkov testov normality pre spojité vynosy
znazoriuje Obr. 2.15 Hodnoty J-B testovacej Statistiky st postupne 665, pre denné vynosy
indexu DAX 30, 1083 pre denné vynosy indexu Euro Stoxx 50, a 2167 pre denné vynosy in-
dexu S&P. Z vysledkov testov je zrejmé, ze predpoklady normalneho rozdelenia st jednoz-
nacne zamietnuté u vSetkych testovanych vynosov. Taktiez p-hodnota je pri vSetkych spome-

26



nutych vynosoch 0,000000 ¢o indikuje nenormalne rozdelenie aj na prisnejSej hladine vy-

znamnosti.

Obr. 2.16 Histogram dennych vynosov akciového indexu DAX 30
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Obr. 2.17 Histogram dennych vynosov akciového indexu Euro Stoxx 50
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Obr. 2:18 Histogram dennych vynosov akciového indexu S&P 500
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Obr. 2.16 — 2.18 znédzornuju histogramy dennych spojitych vynosov analyzovanych
akciovych indexov. Grafickd analyza nadvdzuje na popisné Statistky popisané na zaciatku
kapitoly. Pri blizSom pohlade je zrejmé, ze vSetky analyzované ¢asové rady dennych vynosov
vykazuji znaky tzv. leptokurtického rozdelenia pravdepodobnosti, teda vysokt Sikmost

a pritomnost’ extrémnych hodnot.
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3 Popis metod odhadu predikénich modeli

Pred zacatim samotného procesu modelovania ¢asovych rad je dolezité rozpoznat pro-
ces, ktory ¢asova rada sleduje. V nasledujicej sa kapitole sa budeme venovat’ popisu predikc-
nych modelov, ktoré pouzijeme d’alej v praktickej Casti. Nasledne sa zameriame na najcastej-
Sie pouzivané metddy pre odhad parametrov a tiez spomenieme vybrané Statistické testy. Na

zaver uvedieme sposob simuldcie pomocou Monte Carlo metddy.

Metody odhadu parametrov

Okrem klasicky pouzivanej metddy najmensich Stvorcov sa na odhad parametrov vyu-
zivaju d’alsie odhadové postupy, ako st napriklad metdda momenta alebo metdéda maximalne;j

vierohodnosti. Pre doplnenie uvedieme, Ze sa bude jednat’ o parametrické metody odhadov.

3.1.1 Odhad metédou najmensich $tvorcov (MNC)

Patri medzi najéastejSie pouzivané metddy odhadu jednotlivych parametrov financ-
nych modelov. MNC zaviedol nemecky matematik Carl Friedrich Gauss. Princip MNC je
zalozeny na minimalizécii stctov Stvorcov odchylok vzhl'adom na pouzity parameter 5. Nech

mame klasicky linearny stochasticky regresny model vyjadreny vzt'ahom

Y = Bo + PrXrse + & =V + &, (3.1

kde Y; je vysvetlovand premenna, S, f; vyjadruji jednotlivé regresné parametre odhadnuté
MNC. ¥, vyjadruje zavislost’ vysvetlovani modelom, kde X je vysvetl'ujiica premennd, a &; je
rezidualna zloZka, ktora pre odhadnuté parametre # minimalizuje sidet §tvorcov. Dalej vyjad-

rime rezidualnu zlozku ako odchylku hodnoty ¥, od pozorovanej hodnoty Y; vztahom
=Y - ?t = Yt'ﬁl - BZXt = f(g' Bz)' (3.2)

kazda rezidudlna odchylka je funkciou dvoch regresnych parametrov, Groviiovej konstanty
a sklonu regresnej priamky. Rezidudlne odchylky €, m6zu nadobudat’ kladné aj zaporné hod-

noty, preto ich nie je vhodné s¢itat’. Z uvedené¢ho dovodu uskuto¢nime sucet Stvorcov rezidu-
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alnych zloziek, pri¢om chceme dosiahnut, aby bol tento sucet co najmensi. Uvedené kritériu

vyjadrime vztahom

T

> &t = f(B.f,) » min (3.3)

t=1

Ide teda o hladanie extrému funkcie dvoch neznamych (B 4, B ;). Jednou z podmienok najde-
nia minima funkcie f je, ze obe parcialne derivacie podla regresnych parametrov polozime

rovno nule. VyrieSenim rovnic ziskame sustavu normalnych rovnic

XY, =Tpy + X X: . (3.4)

TV Xe = BiTX, + B Y X2, (3.5)
ktorych vyrieSenim dostaneme odhady oboch regresnych parametrov (Hanclova, 2012).

Obr. 3.1 Metéda najmensich §tvorcov MNC

.
ba - - ¥

i
»i

Zdroj: www.rmanual.fri.uniza.sk

Aby bolo mozné pouzit MNC, musi model spiiat’ uréité predpoklady

o FE(g)=0, tj. stredna hodnota reziduélnej zloZky je nulova pre vsetky ¢

e var(g)) = 0% < o, tj. rozptyl rezidualnej zlozky je konstantny a kone¢ny pre vsetky
5

o cov(eg ) = 0pres # ttj. rezidualne zlozky nie st navzajom korelované pre vsetky
s #t,

e cov(xy, &) =0, t.j. regresory su v rovnakom case alebo pre rovnaku prierezovu

jednotku nekorelované s rezidudlnou zlozkou pre vSetky i a ¢;
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e h(X) =k, tj. nendhodn4 matica X ma linearne nezavislé stipce.

V pripade Ze nie su tieto predpoklady splnené, vyzaduje sa pouzitie inej metddy odha-

du (Cipra, 2013).

3.1.2 Metéda maximalne vierohodnostného odhadu (ML)

Metoda maximalne vierohodnostného odhadu (ML) vychédza zo znameho rozdelenia
jednotlivych pokusov f (5 Ve xt), kde 6 predstavuje hladané parametre regresnej funkcie a
; Ve, X¢ SU pozorovania zavislej a nezavislej premennej. Vhodnu regresni funkciu hl'adame
maximalizovanim hodnoty funkcie zdruzeného rozdelenia pravdepodobnosti jednotlivych

pokusov. Vyjadrime vztahom

L(6) = nf(g;)yt, x;) = max. (3.6)
t

z numerickych dovodov sa maximalna hodnota hl'ada z pravidla po logaritmickej transforma-
cii.

L (6) = > in £ (8 yo,x,) > max. (3.7)
t

K vysledku sa mézeme dopocitat’ bud’ analyticky, alebo prostrednictvom ulohy matematické-

ho programovania. Dalej predpokladajme, ze hladdme parametre linedrnej regresnej funkcie

v, = a + b.x,, teda 6 = [a; b] a ze pokusy maju normélne rozdelenie, potom

1 1

L(a; b) = oo exp [—m (yy —a — b.xt)z] , (3.9)

InL(a; b) = z n— . (— S ! 2) : Z(yt Ca—b.x)? (3.9)
- V2.m.o -0 n

Aby bola hodnota In L(a;b) maximalizovana, tak vyraz Z t(yt —a—b-x,)? musi byt mi-
nimalizovany. V tomto konkrétnom pripade odpoveda metdoda maximalnej vierohodnosti me-

tode najmensich stvorcov (Zmeskal a kol, 2013).
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3.1.3 Metéda Momentového odhadu (MM)

Metoda momentového odhadu zahriuje predosle uvedené metddy odhadu, ktoré je
mozné povazovat’ za Specialne pripady momentovych odhadov. Na rozdiel od nich MM ne-
vyzaduju platnost’ silnych predpokladov. MM je zaloZena na teoretickom vyjadrenie momen-
tov urcitych veli¢in, ktoré vyplyvaji z odhadovaného modelu, a z jeho zavislych parametrov.

Toto teoretické vyjadrenie ma povacsine ¢ tvar sistavy m rovnic, s obecnym vyjadrenim

E(m.(0))=0, t=12,..T (3.10)

pre odhadovany p-rozmerny parameter 6, m;: RP - R™(m > p). ZjednoduSene povedané
MM, spociva v tom, Ze sa porovnava k vSeobecnych momentov s hodnotami ich vyberovych
naprotivkov. Tym ziskame k rovnic premennych, ktorych rieSenie mozno povazovat’ za bodo-

vé odhady parametrov (Cipra, 2013).

Linearne stochastické modely

V nasledujtcej podkapitole nadviazeme na kapitolu (2.4) kde bola opisand zakladna
metodika Box-Jenkinsovej analyzy Casovych rad. Zameriame sa na vysvetlenie stochasticke;j
koncepcie tvorby linearnych modelov, pricom budeme vychadzat’ z vysSie uvedenej metodo-
logie. Uvedené postupy je mozné vyuzit’ aj pre modelovanie nestaciondrnych, alebo sezon-

nych ¢asovych rad.

3.1.4 Modely AR(p)

Autoregresny proces AR(p) radu p oznacuje taky proces, kedy je hodnota casovej rady

v Case ¢ tvorend linedrnou kombinaciou minulych hodnét tejto rady.

Yk = G1Vi-1 + P2Yi—2 + -+ Ppyr_p + ay, (3.11)

Zacneme vyjadrenim autoregresného procesu radu jedna AR (1), ktory mdézeme zapi-

sat’ podl'a vzt'ahu

Ve = P1Ye-1 + ay, (3.12)
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kde a, je proces biele sumu. Dalej zavedieme operator posunutia B. Tento operator predstavu-
je oneskorenie o jedno obdobie ( BY;=Y;_;). S pomocou operatora vyjadrime model (AR1)

nasledovne:

(1- ¢B)x, = ay, (3.13)
Pre autokorelacnu funkciu plati vztah
P = P1Pk-1 = Pipr2 ==, k>1 (3.14)

Parcialnu autokorelaciu vyjadrime vztahom

_ P1 = ¢' k=1
T e (3.15)
parameter ¢ je indikéator pameti procesu. Mdze nadobudat hodnoty od [0, 1], priCom ¢im je
tato hodnota blizsia k 1, tym dlhsia je pamit’ procesu a naopak, ¢im je jeho hodnota blizsia
k 0, tym je pamét procesu kratSia. V pripade Ze parameter nadobudne hodnotu 0, jedna sa
o proces bieleho Sumu. Uvedeny proces mozeme d’alej rozsirovat’ pridanim d’alSich indikato-

rov pamati ¢, , 3. oneskorenim o k obdobi (Tsay, 2002).

Obr. 3.2 Tvar ACF pre Biely Sum
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Zdroj: Tsay (2002 str. 27)

Obr. 3.2 znazornuje tvar autokorelacnej funkcie ACF kedy su vSetky parametre proce-

su AR rovné nule. V takomto pripade sa jedna o tzv. Biely Sum.
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3.1.5 Modely MA(q)
Proces kizavych priemerov radu ¢ nesie oznaéenie MA(q) a je vyjadreny vztahom
Ve =y — Oyai1 — Ozae2 ... — Oatq , (3.16)
Proces kizavych priemerov radu jedna MA(1) je dany vzt'ahom
Ye = ar — 01a01, (3.17)

kde a; je proces biele Sumu. Opit’ zavedieme operator posunutia B. Tento operator predstavu-

je oneskorenie o jedno obdobie. S pomocou operatora vyjadrime model MA(1) vztahom

yt = (1_913)at, (318)

Vsetky procesy MA su stacionarne, za podmienky [6;| < 1 ich mdéZeme pretransfor-
movat’ na linedrny proces AR (). Splnenim danej podmienky povazujeme dany proces za
invertibilny.

Autokorela¢nu funkciu vyjadrime vzt'ahom

-6
1462

Py pe=0 k>1 (3.19)

Parcidlnu autokorelaciu vyjadrime vzt'ahom

—01 (1 —67)
Prre = PRCTN (3.20)
2

Pre ilustraciu Obr. 3.3 ukazuje ¢asovu radu mesaénych vynosov spolo¢nosti CRSP. Pri
blizZSom pohlade je zrejmé, Ze séria ma vyznamné hodnoty ACF v 1, 3 a9 oneskoreni. Na
zéklade odhadu zalozenom na ACF by sme pre dant Casovu radu pouzili proces MA(9)

(Tsay, 2002).
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Obr. 3.3 Casovd rada vynosov a ich autokorelaénd funkcia

02 04 06

s

2

1940 196 1980 MM

yoar

Ik

ACF
4

il

Zdroj: Tsay (2002 str. 45)

3.1.6 Modely ARMA(p,q) a ARIMA(p,d,q)

Spojenim autoregresného procesu AR a procesu kizavych priemerov MA dostaneme
autoregresny proces kizavych priemerov ARMA. Ktory vyjadruje nasledujiici vieobecny

vzt'ah
Vi = $1Ve-1 + GVe—2+ -+ PpYep +ar — 0101 — 002 .. = O, (3.21)
Zjednodusime pridanim operatora B dostaneme

¢p(B)y: = 6,(B)a, (3.22)

Proces ARMA (p,q) povaZzujeme za staciondrny, ak sa jeho korene rovnice ¢, (B) = 0
nachadzaji vo vnutri jednotkového kruhu. Za invertibilny sa povaZzuje vtedy, ak sa korene
jeho rovnice 6,(B) = 0 tieZ nachadzaji vo vnutri jednotkového kruhu. Tvar ACF procesu
ARMA (p,q) bude rovnaky ako v pripade procesu AR(p).

Doteraz sme uvazovali len o stacionarnych ¢asovych radach, na ktoré je mozné pouzit’
uvedené autoregresné modely, v praxi je vSak tdto podmienka malokedy splnena. Tato sku-
tocnost’ nas nuti pouZit’ iné stochastické metody, ktoré si poradia s premenlivym rozptylom
v Case. Za tymto Ucelom vznikol okrem inych model ARIMA. Ako uz z nazvu vyplyva, mo-
del ARIMA je modifikaciou modelu ARMA. UvaZujme o nestacionarnom procese, ktory vy-

jadruje vztah

Ye=a+ Y1+ &, (3.23)
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kde &, predstavuje biely Sum s roztylom o2.Uvedeny model je takzvani nahodna pre-
chadzka s driftom. Uvedent ¢asova radu moZeme stacionarizovat’ pouzitim prvych diferencii

Ay,. Pre takto stacionarizované ¢asové rady mézeme pouzit’ procesy typu ARIMA (p,d,q)

o(B)w; =a+ 0(B)e; , (3.24)

kde w, = A%y, je d-ta diferenica Gasovej rady y,. Zvysok je stacionarny invertibilny model
ARMA. Mézeme povedat’, ze model ARIMA vzniké stacionarizaciou casovej rady pomocou
diferencie. Takto upravena ¢asova rada sa potom modeluje pomocou modelu ARMA. Drifto-
vy parameter « sluzi na modelovanie deterministického trendu oznaceného ako w; polynomu
d-teho radu. Operator ¢(B)A? sa nazyva aj zobecneny autoregresny operator, pre ktory je
charakteristické, Ze polyném ¢(z)A%ma p koretiov leziacich vo vnutri jednotkového kruhu

a d nasobny jednotkovy koreni (Arlt, Arltova, 2003).

3.1.7 KonS$trukcia modelu

Konstrukcia triedy modelov ARIMA pomocou Box-Jenkinsovej metodologie sa odpo-

ruca vykonavat v troch krokoch:
e Ako prvé identifikujeme model
e Ako druhé vykondme diagnostickt kontrolu modelu
e A ako tretie uskutocnime predikciu

Ak pri diagnostike modelu dosiahneme neuspokojivé vysledky, je potrebné vetky tri

kroky zopakovat pre d’al$i model alebo vykonat’ korekcie povodného modelu.

Identifikacia modelu prebiecha uréenim tvaru autokorelatnej a parcidlnej autokorelacnej
funkcie, ktoré sme popisali v podkapitole 2.4.2. Graficky analyzujeme zdznam odhadnutého
korelogramu (ACF) a parcidlneho korelogramu (PACF) casove] rady asnaZzime sa
o priradenie najvhodnej$ej varianty modelu. Casto je mozné na prvy pohl'ad rozpoznat’ napri-
klad pritomnost’ trendu, nestacionarity alebo sezénnosti a pod. Jedna sa teda o subjektivne
posudenie situdcie, na zdklade ktorého sa rozhodujeme, ¢i danu ¢asovi radu transformovat’,
stacionarizovat’, alebo vykonat' iné tipravy. Casovii radu je vhodné transformovat’, ak sa hod-
noty vyberovej ACF a PACF v prvom oneskoreni blizia jednej a nasledné hodnoty vyberovej

ACF pomaly klesaju. Po uskutocneni transformdcie casovej rady sa pouziji vyberovd ACF a
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PACEF pre identifikaciu rddu modelov AR(p) a MA(q). Identifikacia je zalozena na principe
podobnosti vyberovych ACF a PACEF s teoretickymi ACF a PACF (Cipra, 2013).

V tabul’ke 3.1 st uvedené popisy tvarov ACF a PACF pre modely AR, MA, ARMA

Tab 3.1 Tvary ACF a PACF pre modely AR, MA, ARMA.

AR(p) MA(q) ARMA (p,q)

Neexistuje kg;

Neexistuje ko; ACF v tvare krivky U po prvych g-

ACF | ACF v tvare ko =q 4
eivky U p hodnotach
o Neexistuje k;
ko =p Neexistuje k;  er
PACF PACF obmedzena PACE fffgﬁdzenﬁolég(f;zﬁ Upo
krivkou U PIVYER P

Zdroj: Cipra (2013, str. 339)

Diagnostika modelu po odhade modelu nasleduje proces overovania. ktory spociva
v overeni adekvatnosti vytvoreného modelu pomocou réznych diagnostickych testov. Tieto
testy overuju spravanie sa nadhodnej zlozky, pricom existuje mnoho nastrojov, pomocou kto-

rych sa ndhodné zlozka model overuje.

Rozptyl nahodnej zlozky kontrolujeme pomocou grafu rezidui, priCom pozorujeme,
&i je rozptyl nahodnej zlozky v ase konitantny. DalSou pouzivanou metédou v praxi je
ARCH(1) test, ktory sliZi na posudenie, ¢i ndhodna zlozka vykazuje tzv. ARCH efekt. Ten
spo¢iva vo vytvoreni umelej regresie, kde vysvetlovanou premenou je Stvorec rezidui
a?a vysvetlujicou premennou je $tvorec rezidui posunuty o jedno obdobie dozadu a?_;. Po

pridani konStanty vyjadrime model vzt'ahom

gt = ay + a;é_q + uy, (3.25)

pre odhad parametrov je pouzita MNC. Nahodna zlozka je homoskedasticka. ak mé Statistika

TR? rozdelenie X2. V opa¢nom pripade je nahodna zlozka podmieneno heteroskedasticka.

Autokorelaciu nahodnej zlozky modelu identifikujeme napriklad podla autokorelac-
nej funkcie, ktora vyjadrime vzt'ahom

_ PN 2T

ACF, = S (3.26)
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aby nahodné zlozka nebola autokorelovana. musia hodnoty funkcie lezat’ vo vnutri intervalu

+2+/T( 95% intervalu spolahlivosti). Dalsou moZnostou na diagnostiku autokorelacie nahod-

nej zlozky je napriklad pouzitie Portmanteau test.

Normalita nahodnej zlozky je dolezitym predpokladom pre testovanie jednotlivych
parametrov modelu, testovanie autokoreldcie, a tiez pre vytvorenie intervalovych predikcii.
Posudit’, ¢i je ndhodna zlozka normalne rozdelena, méZzeme pomocou testu X2 dobrej zhody
alebo Jarque-Bera (JB) testu. JB test je zamerany na sicasné testovanie Sikmosti a Spicatosti,
a vychadza zo skutocnosti, Ze Sikmost’ normalneho rozdelenia (SK) = 0, a Spicatost’ normal-

neho rozdelenia (KU) = 3. Testové kritériu JB vyjadrime vztahom (Arlt, 1999).

JB = SK? + KU?, (3.27)

pricom testové kritériu pre Sikmost’ vyjadruje vztah
1

T\2 my
SK = (g) T3 (3.28)

i,

a testové kritériu pre Spicatost’ vyjadruje vzt'ah

T r

2 my
KU = (_) Zh 3, (3.29)

24) m?2

platnost’ nulovej hypotézy ukazuje na normalitu nesystematické zlozky. Test je citlivy na ne-
splnenie podmienky homoskedasticity, ak nie je splnend, dochadza ¢asto k zamietnutiu nulo-

vej hypotézy.

Predikcia modelom po diagnostike a overeni odhadnutych parametrov a modelu ako
celku pristipime k samotnej predikcii. V naSom pripade pre model ARIMA dosadime na-
miesto znamych hodn6t parametrov ich odhady. Pri samotnom vypocte predikcie budeme
vychédzat' zo skuto€nosti, Ze predpoved y.(h) je dand podmienenou strednou hodnotou
EWeen|Ver Vee1) Yz, - ). Dalej predpokladajme model ARMA (p, ¢) vo forme (3.21), vyjad-
reny vzt'ahom (Arlt, Arltova, 2007).

Ve = $1Ye-1 -+ GpYe-p + ar — O1a0-1 — - = Oaiq, (3.30)

pret=T+h
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Yr+h = P1Yr4n-1 -t PpYr4n—p + Arin — O1or4na — = 0 arinq, (3.31)

d’alej budeme uvazovat’ podmienené stredné hodnoty v ¢ase T vyjadrené vztahom

yr(h) = ¢1yr(h—1) ..+ ppyr(h —p) + ar(h) — 67(h — 1) — -

—Ogar(h—q), (3-32)
kde
yr(j) = E()’T+j|)’TJ’T—1, ): izl (3-33)
yr() = yr4j) j<0, (3.34)
ar(j) =0, j=1, (3.35)
ar(j) = Yr+j — yT+j—1(1) =Qryj,] < 0, (3.36)
Modely Volatility

V nasledujtcej podkapitole nadviazeme na poznatky z podkapitoly (2.2) v ktorej sme
sa venovali zédkladnym charakteristikdm finanénych €asovych rad. Ako uz bolo v naSej praci
uvedené, medzi charakteristické ¢rty finanénych Casovych rad patri zhlukovanie volatility,
ktoré sa prejavuje premenlivym rozptylom. Tento jav oznacujeme ako heteroskedasticitu a je

dévodom, preco nie je vzdy vhodné aplikovat’ linearne stacionarne modely.

V tychto pripadoch je vhodné pouzit’ takzvané modely podmienenej heteroskedastici-
ty. Tieto modely su zalozené na vyjadreni vyvoja podmieneného rozptylu ndhodnej zlozky u,
alebo rezidui vynosov e;. M6Zeme povedat’, Ze modely volatility popisuju zavislost' Sokov
v rade finan¢nych vynosov na kvadratickej funkcii ich oneskorenych hodnét. Modely volatili-
ty je tiez mozné pouzit’ pre modelovanie rozptylu, alebo ako doplnok inych modelov (Husek,

2009).

3.1.8 Modely ARCH

Model ARCH je autoregresny model s podmienenou heteroskedasticitou. Prvykrat bol
tento model pouzity Englem (1982) na modelovanie miery inflacie vo Velkej Britanii. Model

ARCH vyjadrime vztahom
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0f = w+ aet, (3.37)

pri¢om ak ma byt podmieneny rozptyl kladné ¢islo, musi platit’ podmienka, w >0aa; > 0.
V pripade ze plati a = 0, podmieneny rozptyl je v ¢ase konStantny, a proces {&;} sa oznacuje

ako podmienene homoskedasticky. Autoregresny tvar modelu vyjadrime vztahom

g =w+aet, + v, (3.38)

kde v, = €2 — 0?. Proces {v,} je neautokorelovany, pretoze jeho podmienen4 a nepodmiene-

na stredna hodnota procesu je rovna nule. Ak platia podmienky @; < 1, a nepodmieneny roz-

ptyl alebo nepodmienena strednd hodnota procesu ma tvar D(g;) = %, je model ARCH
—U1

stacionarny v kovarianciach. Najvicsia vyhoda modelu ARCH je skuto¢nost’, ze dokaze za-

chytit’ zhlukovanie volatility v Case.

Podmieneny rozptyl modelu ARCH(gq) vyjadrime vzt'ahom
0f = w+ aref g taEl, + o+ agety, (3.39)
pricom podmienka zarucujuca kladny rozptyl je, w >0aa; > 0 prei=I,2,..q.
Autoregresny tvar ARCH(q) vyjadrime vztahom
2 _ 2 2 2
gt =w + algt_lazet_z + ot + afqé't_q + vt ) (340)

Konkrétny model mdézeme tiez vyjadrit pomocou operatora spatného posunutia nasle-

dujucim vzt'ahom

(1—ayB—ayB? — - —a,BY)et = w + v, (3.41)

pricom proces ARCH(q) je stacionarny v kovariancidch vtedy, ked st korene jeho polyno-
mickej rovnice rovné nule ((1 —ayB—a,B? — - — ay,BY ) = 0), a lezia vo vnutri jednotko-

vého kruhu. Nepodmieneny rozptyl ma tvar

D(e) = ,
(&) [ p——— (3.42)
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¢o znamena, ze je v ¢ase konStantny a nepodmienene homoskedasticky.

Model ARCH predpoklada zhodny pozitivnych a negativnych vplyv Sokov na volati-
litu, pretoze tie sa vztahuji na predchédzajuce Stvorce Sokov. Tento predpoklad vSak
v redlnych podmienkach ¢asto nebyva splneny, pretoze negativne Soky byvaju obvykle silnej-
Sie ako tie pozitivne. dalSou nevyhodou modelu ARCH je limitovana schopnost’ zachytit
leptokurtické rozdelenie, ktoré ma vacsiu Spicatost’ ako normalne rozdelenie a takzvané tazké
konce. Tuto nevyhodu mézeme odstranit’ pouzitim iného typu rozdelenia, ako napriklad Stu-
dentova t, zovSeobecnené¢ho exponencidlneho rozdelenia, GED rozdelenia a d’alSich. Nedos-
tatkom modelu ARCH je tiez skuto¢nost, Ze opisuje spravanie sa podmienené¢ho rozptylu
mechanicky, tak ako predoslé modely, a teda v podstate neprindsa ni¢ nové. Kvoli uvedenym
skuto¢nostiam vznikli mnohé modifikacie pévodného modelu, ktoré sa snazia odstranit’ uve-

dené nedostatky (Tsay, 2002; Cipra, 2013).

3.1.9 Model GARCH

Model GARCH oznacovany tiez ako (Generalized ARCH) odstraniuje niektoré nedos-
tatky predchadzajucej kategoérie modelov. Niekedy sa vyskytne situacia, v ktorej je potrebné
pouzit model ARCH(g), priCom je vyzadovany vysoky stupeii g, aby bolo mozné popisat’
vyvoj volatility daného ¢asového radu adekvatnym spdsobom. S tym vSak stvisi nutnost’ od-
hadnutia velké mnozstvo parametrov, pri ktorych byva €asto poruSend podmienka nezéapor-
nosti. Ako reakciu na uvedené nedostatky vytvoril Bollerslev (1986) model GARCH, ktoré-

ho hlavnym rysom je zavedenie oneskoreného podmieneného rozptylu (Arlt, Arltova, 2003).

Najjednoduch§im a najpouZivanejSim zovSeobecnenim modelu ARCH je model
GARCH(1,1), ktory vznikne rozsirenim modelu ARCH o oneskoren1 hodnotu podmienené¢ho

rozptylu o7 ;. Model GARCH vyjadrime vztahom

02 = w+ ayef 1 +f105 1, (3.43)

kladny rozptyl je dany platnostou podmienok w >0, a; > 0,af = 0. Model GARCH vy-

jadrime pouzitim spitného operatora vzt'ahom

(1—-p1B)o? = w + ayet 1, (3.44)

potom
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of = (1= BB) Hw+ ayefq) = (1+B1B + B{B* + -+ ) (w + a1€f1), (3.45)

vyjadruje model ARCH (0). Z uvedeného popisu vyplyva, ze modelom GARCH(1,1) je moz-
né nahradit’ model ARCH s viacerymi oneskorenymi parametrami. Upravenim uvedenej rov-
nice pripocitanim &2 a odpocitanim o prepiseme vztah (3.43) do modelu ARMA(1,1), ktory

je vyjadreny vztahom

e =w+ (a; + Pty + v — Bive-s, (3.46)

kde v, = €2 — 0. Model GARCH(1,1) je stacionarny v kovarianciach, ak plati podmienka
a;, + 1 < 1. Nepodmieneny rozptyl je vyjadreny vzt'ahom

D) =+ @ (3.47)

—a1—/31'

¢o vyjadruje, ze je v Case konStantny a proces (&;) je nepodmienene homoskedasticky. Pod-

mieneny rozptyl vSeobecného modelu GARCH (p,q) vyjadrime vztahom
of =w+ I 162 I rot 1, (3.48)
alebo tiez pouzitim operatoru spatného posunutia vztahom
0? = w+ a(B)e + B(B)d?, (3.49)

kde a(B)=a;B+ -+ a;B% B(B) = 1B + -+ f,BP, kladny podmieneny rozptyl je
zaru¢eny podmienkou w >0, a; > 0,prei=1,2,..,qaf =0prei=1,2,..,p. Uvedeny
vzt'ah je vyjadruje model GARCH (p ,q) (Francq, Zakoian, 2010).

Pre uvedeny model GARCH bolo v priebehu ¢asu vytvorenych mnozstvo modifikacii.
Jednou z najstarSich modifikacii je EGARCH (exponencidlny GARCH), s ktorym je moZzné
vyjadrit’ asymetricky efekt posobenia pozitivnych a negativnych Sokov. Dal§ou modifikaciou
povodného modelu je model GJR-GARCH, ktory je taktiez schopny vyjadrit' asymetricka
volatilitu. Dalej existuju d’alie modely, ako napr. TGARCH, IGARCH GARCH-M, atd’.

3.1.10 KonStrukcia modelov

Proces konstrukcie modelov volatility je podobny ako proces konstrukcie nelinearnych

modelov popisany v podkapitole (3.24). Zacneme urcenim odpovedajuceho linearneho alebo
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nelinearneho modelu pre dant ¢asovi radu. Dalej na zvolena &asova radu aplikujeme testy
heteroskedasticity a normality. Nasledne odhadneme jednotlivé parametre zvoleného linedr-
neho alebo nelinearneho modelu podmienenej heteroskedasticity. Vysledny model podrobime
diagnostickym testom, a ak je treba, modifikujeme. Vhodny model pouzijeme pre popisné

a predikcné ucely (Arlt,Arltova, 2007).

Test podmienenej heteroskedasticity linearneho typu je zalozeny na principe La-
grangeovych multiplikatorov (LM) a oznacuje sa ako ARCH test. Jeho podstata vychadza z
formuléacie modelu ARCH, v ktorom je podmieneny rozptyl konStantny, ak sa prislusné pa-
rametre rovnaju nule. V pripade Ze je aspon jeden z parametrov rézny od nuly, hovorime
o heteroskedasticite. ARCH test mdézeme tiez interpretovat’ ako test autokorelacie Stvorcov

reziduii (vid. ARIMA konstrukcia).

Odhad parametrov Klasicky model vynosov finan¢nych ¢asovych radov je zloZeny
z dvoch casti. Prva Cast’ je linearny alebo nelinedrna model Grovne Casové rady a druha je

line4rny alebo nelinearny model volatility. Tento zlozeny model vyjadrime vzt'ahom

Yt = G(Yt, n) + &ty (350)

kde Y; = (1, Yi_1, ...,Yt_p), G(Y:,n) je kostra autoregresného modelu s parametrami (n),
ktory je minimalne dvakrat spojito derivovany funkciou vzhl'adom ku k& parametrom. Proces
{&:} je proces s nulovou podmienenou strednou hodnotou a podmienenym rozptylom h; kto-
ry mé podobu linearneho alebo nelinedrneho modelu GARCH s parametrami ¢. Vektor pre-
mennych modelu ma tvar 8 = (w, ¢’). Uvedené parametre odhadneme metdédou maximalnej

vierohodnosti (Bollerslev, 1986).

Diagnostika modelu, vhodnost' odhadnutého modelu overime testovanim nahodnej
zlozky, ktord by mala byt’ staciondrna, homoskedasticka, neautokorelovana a normalne rozde-

lena, vtedy sa odhadnuty model povazujeme za spravny.

Predikcia modelom, pretoze v skuto¢nosti nie su parametre modelov zndme, st bo-
dové odhady a ich stredné Stvorcové chyby modifikované. Ked’ su k dispozicii odhady para-
metrov modelu volatility, potom v pripade modelu GARCH (p,q) je bodova predpoved’ s ho-

rizontom /4 konStruovana v Case 7 vyjadrena vztahom

~

hr(h) = @ + @182(h — 1) + - + @gé3(h — @) + Brh3(h — 1) + - +

A~ 3.51
BuRE(h—p), ©-30)
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Predpovedant chybu predpovedi vyjadrime vzt'ahom

I7(h) = Ry — e (R) = 1p(h) + ke (R) — he(R), (3.52)

Pritomnost ARCH efektu ma vplyv aj pri stanoveni intervalovej predikcie rozptylu +202.
Podl'a analyzy (Baillie a Bollerslev (1992)) vyplyva, Ze optimalna predpoved’ je zalozena na
priemernej volatilite a na korekénom vyraze, ktory predstavuje klesajici geometricky rozdiel
posledného pozorovania podmieneného rozptylu od priemernej hodnoty ¢2. Problémom vsak
je nenormalne rozdelenie chyb prognoézy, ¢o stazuje urCenie konfiden¢nych intervalov

(Husek, 2009).

Geometricky Brownov pohyb (GBM)

Pre modelovy opis javov ndhodne sa meniacich v ¢ase sa va¢sinou pouzivaji ndhodné
(stochastické) procesy. Nahodnym procesom sa mysli 'ubovol'na veli¢ina, ktord sa meni na-
hodnym spdsobom v ¢ase. Napriek tomu, Ze st Gdaje vo financidch zaznamendvané v Case
diskrétnym spdsobom, (napriklad v jednotlivy obchodnych diioch) a v diskrétnych jednot-
kach, (napriklad cena akcie vyjadrend v urcitej mene), su pre ich modelové opisy najcastejSie

zvolené spojité nahodné procesy (s hodnotami zo spojitého intervalu) v spojitom case.

Ako prvé definujeme Specificky Wienerov proces. Tento proces je zdkladnym staveb-

nym prvkom ostatnych spojitych procesov, pricom vychadza z dvoch predpokladov

e Predikované ceny su ovplyvnené iba aktudlnou cenou, a nie historickymi ce-

nami. Jedna sa o takzvany Markow proces,
e Zmeny cien si nezavislé v Case

Wienerov proces vyjadrime vzt'ahom
Zoyat —Zo=dz=§&" Vat, (3.53)

PriCom df je nekone¢ne mald zmena Casu, € je nahodna premena z normovaného normalneho
rozdelienia N(0,1). Z uvedeného vyplyva, Ze strednd hodnota je nulovd, E(dz)=0, a rozptyl
odpoveda zmene Gasu, var(dz)=dt,. Dalej budeme uvazovat' o cenovom vyvoji v ¢ase za

k rovnakych intervalov dt, potom
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k
% — 2, =Z§-\/E. (3.54)

z ¢oho mézeme odvodit’ vyssSie uvedené charakteristiky procesu
E(Z)) =0, var(G;)=k-dt=T a o(Z;) =T. (3.55)

Jednym zo vSeobecnych typov stochastického procesu je Itov proces, ktory je defino-

vany pre premennu x nasledovnym vztahom

dx = a(x;t)-dt + b(x;t)-dz, (3.56)

kde «a je prirastok, a b smerodatna odchylka zmeny premenne;j.

Pokracujeme definovanim funkcie Itov lemma pre funkcie, ktorych premennymi su

stochastické procesy, a Cas je vyjadreny vztahom G = f(x, t).

dG = oG +aG+1azG b? dt+aG b()-d 3.57
=[\ax @O )+ 5r+ 2752 070 ax D0 dz (3.57)

uvedena funkcia je znova Itdv proces, pricom prirastok je vyjadreny vzt'ahom

G 1 9%G G
(- . K2, el 3.58
ax COF 352 O+ 5 (3:38)
potom rozptyl vyjadruje vzt'ah
G\*
90 b, (3.59)
(ax) C)

Dalej vyjadrime zvlastny pripad uvedeného procesu, ktory sa nazyva Aritmeticky

Brownov pohyb alebo tieZ zov§eobecnenych Wienerov proces

dx=pu-dt+o-dz, (3.60)

jedna sa pritom o Itov proces, ktorého parametre st konstantné a nezavislé na ostatnych koe-

ficientoch. Z uvedeného vzt'ahu vyplyva, Ze sa cena vyvija linearnym trendom

E(dx) =u-dt, E(xp)=xo+u-T, var(dx) = ¢? - dt, var(x;) = o?-T.
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Vo financnom modelovani je casto pouzivany Geometricky Brownov pohyb, pri kto-

rom sa cena vyvija exponencidlnym trendom.
dx =pu-x-dt+pu-x-dz. (3.61)

pre lepsiu interpretaciu parametrov a celého procesu vyjadrime vztahom

dx
7=u-dt+a-dz, (3.62)

Je zrejmé, ze uvedeny proces je vhodny pre vyjadrenie vynosu ceny aktiva x. yu je priemerny
vynos, povicsine za obdobie jedného roku a ¢ vyjadruje smerodatni odchylku vynosu, opét

za rok. Nasledne mézeme stanovit’ stredni hodnotu a rozptyl podl'a vztahu

E(dx) = pu-dt, var(dx) = o? - dt, (3.63)

Predpokladajme d’alej, Ze premenné vynos finanéného aktiva sa vyvija podl'a vzt'ahu

(3.61). S vyuzitim Itovi lemmy pre funkciu G=In x ukdzeme, ze

dG =dInS=a-dt+o-dz. (3.64)

2
Jedna sa teda o vyjadrenie spojitého vynosu, kde a = u — 07 apu= lnSS—T . Nasledne

mozeme pre aktivum § postupne ziskat’ budiicu cenu vztahom

Sr=Sy-expla-T+o-2), (3.65)
Buduca ocakavana cena
E(S;) =Sy -exp(u-T), (3.66)
rozptyl:
var(Sy) = S?-exp(2-a-T) - [exp(a?-T) — 1], (3.67)

Na zéver vyjadrime vztah pre vypocet hodnoty kvantilu logaritmicko-normélneho
rozdelenia na hladine pravdepodobnosti y, ktory bude ur¢ovat’ buducu cenu. Vyuzijeme pri-
tom inverznu funkciu k distribu¢nej funkcii normovaného normalneho rozdelenia ¢, (Zmes-

kal a kol. 2013).

Sy =So-exp(a T+ ¢~ 1(y) a-VT), (3.68)
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3.1.11 Odhad parametrov

Mnozstvo publikdcii sa venuje numerickému odhadu trendového parametru u
a parametru volatility ¢ ceny akcie. Uvedené parametre odhadneme klasickym spdsobom pro-
strednictvom popisnej Statistiky. Budeme vychadzat’ z trznych cien aktiva P, rozdelenych do
rovnakych casovych tisekov At. V naSom pripade budeme pracovat’ s cenami na konci jednot-

livych obchodnych dni. Logaritmicky vynos je vyjadreny vzt'ahom (Cipra, 2013).

P
u, = In (P : ) — P —InP,_, =In(1+7)7=1,...N), (3.69)

-1

potom klasicky odhad smerodajnej odchylky hodnét u; je vyjadreny vztahom

N
s = /ﬁ;(ur —1)?, (3.70)

kde
N
_ 1
”:NZ”T’ (3.71)
=1
Odhad volatility vyjadrime vztahom
R s
0= E (3.72)

Trendovy koeficient u odhadneme podla vzt'ahu

<l

2
S
t7 (3.73)
At

=
Il

Simulacia Monte Carlo

Simulaciu Monte Carlo je mozné vyuzit’ v Sirokej oblasti vednych oborov pre modelo-
vanie ndhodného vyvoja, vyuziva sa najmé vtedy, ked’ povaha problému nedovol'uje ziskat
analytické rieSenie. Je efektivnym numerickym postupom, ktorym je mozné predikovat’ hod-
notu finanéného aktiva. Metdda bola navrhnutd ako vhodny spdsob pre odhad ceny opcie Bo-

yl (1977). Princip simulacie Monte Carlo vychadza zo zdkona velkych Cisel. To znamena, Ze
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s rastucim poc¢tom realizovanych pokusov ndhodnej veli¢iny sa budi pozorované charakteris-
tiky ( strednd hodnota, rozptyl) blizit' k teoretickému predpokladu. Realizdciu ndhodnej veli-
¢iny ziskame bud’ skutoénym pozorovanim, alebo umelym generovanim. Skutocné pozorova-
nie je vSak do velkej miery ndkladné a ¢asovo narocné. Oproti tomu je umelé generovanie
ovel'a praktickejsie, pretoze nam umoziuje ziskat' tisice nahodnych realizacii v priebehu par

sekund.

Ako prvy krok metody vygenerujeme vektor ndhodnych prvkov € pozadovanej dimen-
zie. Nasleduje vypocet funkcie f (&) a nakoniec vyhodnotenie. Pod tymto pojmom si mdzeme
predstavit’ napriklad zistenie pozadovanych momentov pravdepodobnostného rozdelenia vy-
sledkov, odhad pravdepodobnosti vyskytu urcitého javu a d’alSie. Pouzitim metdédy Monte
Carlo ziskame nielen predstavu o buduicej cene, ale aj o jej pravdepodobnostnom rozdeleni

(Tichy, 2010).

3.1.12 Metoéda priamej simulicie pomocou GMT

V nasom pripade pouzijeme metdédu Monte Carlo pre modelovanie vyvoja a predikcie
cien finan¢nych aktiv. UvaZzujme o pripade, kedy w je funkciou nahodného prvku g, pri€om
vyskyt daného ndhodného prvku mdzeme charakterizovat’ pomocou vhodného rozdelenia

pravdepodobnosti.

Principom metddy je vo vyjadreni stavu w, ktory je dany kombinaciou nahodnych
prvkov. V nasom pripade w nahradime cenou podkladového aktiva S v Case t, (w = Sr) ale-
bo vektorom cien, ktory zachytiva vyvoj ceny aktiva diskrétnou postupnostou (w =
St,St41,St42, -, ST. Vyvoj ceny aktiva vyjadrime Geometrickym Brownovym pohybom po-

pisanym v podkapitole 3.4. Vztah pre odhad ceny aktiva vyjadrime vztahom

0.2

St =Sy - exp[AS,] = S, - exp KM - 7) ‘T+o VT eil- (3.74)

kde €' je pseudo nahodny prvok zuréitého rozdelenia pravdepodobnosti, ide zvicsa
o normdlne rozdelenie pravdepodobnosti N(0,1). Toto rozdelenie vSak vi¢Sinou neodpoveda
skutocnosti, preto je vhodnejSie pouzit' niektoré zrozdeleni pravdepodobnosti popisanych
v podkapitole 2.6. Parametre u a ¢ vyjadruju stredni hodnotu prirastku a volatilitu (smero-
dajnt odchylku) vynosov modelovaného aktiva S vyjadrenu per annum. T = T — t oznacuje

dobu do zrelosti (Tichy, 2010).
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Obr. 3.4 Tri scendre nahodného vyvoja ceny aktiva
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Zdroj: vlastné spracovanie

Na Obr. 3.4 su znazornené tri rézne scenare vyvoja ceny aktiva S s intervalom At =
0,004 (jeden obchodny den). Zaciatocna hodnota aktiva S, = 100, vynos p = 10 %
a volatilita 6 = 25 %,. Pseudondhodné prvky pochadzaji z normovaného normalneho rozdele-

nia € € N(0,1).

Informac¢né Kritéria

Casto nastane situacia, ze len podla ziskanych dat, alebo podla ich grafického zobra-
zenia nie sme schopni spolahlivo ur¢it’ najvhodnejSiu variantu modelu. Na identifikaciu
vhodného radu modelu sa preto ¢asto vyuZzivaju informacné kritérid. Su zaloZené na hl'adani
kompromisu medzi prili§ vysokym rddom modelu, ktory zniZuje rozptyl rezidualnej zlozky a
nizkym rddom modelu, ktorého dosledkom je vysokd hodnota rozptylu rezidualnej zlozky.
cero druhov informac¢nych kritérii, v naSej praci pouZijeme kritéria AIC, a BIC (Fabozi, kol.

2014).

3.1.13 Akaikeho informaé¢né Kritérium AIC

Jedno z najpouzivanejSich kritérii pre vyber najvhodnejsej varianty modelu je Akaike-
ho informa¢né kritérium (AIC). Toto kritérium navrhol japonsky Statistik Hirotugu Akaike v
roku 1973. Hlavnou myslienkou AIC je vyber parametrov modelu tak, aby bola minimalizo-

vana zaporna hodnota logaritmickej funkcie maximalnej vierohodnosti. Tato hodnota je vSak
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penalizovana rastiicim po¢tom parametrov v modeli. Snahou je teda n4jdenie kompromisu

v pocte parametrov, aby bolo AIC ¢o najmensie. AIC vyjadruje vzt'ah

AIC = —2logL(0) + 2k, (3.75)

Kde 0 je mnozina (vektor) parametrov modelu, LogL je hodnota logaritmu funkcie maximalne;j

vierohodnosti a & je odhadovany pocet parametrov (Fabozi, kol. 2014).

3.1.14 Bayesovo informacné Kkritérium BIC

Dal§im rozsirenym kritériom pre vyber najvhodnejsej varianty modelu je Bayesovo in-
formacéné kritérium (BIC). Rozdiel medzi AIC a BIC je v tom, ze BIC pouziva na penalizaciu
okrem udaju o poéte parametrov aj logaritmus dizky asového radu. Najlepsi model je ten,

ktory mé opit’ najmensiu hodnotu BIC. Rozhodovacie kritériu BIC vyjadrime vztahom

BIC = —2logL(8) + klogn, (3.76)

pri¢om vyznam jednotlivych parametrov je rovnaky ako v AIC, n oznaduje dizku ¢asovej rady

(Fabozi, kol. 2014).

3.1.15 Miera presnosti predikcie

Jednym zo zadkladnych dovodov konstrukcii finanénych modelov je tvorba predikcii.
Presnost’ a kvalitu predikcie meriame pomocou predikénych chyb, ktoru vyjadruje nasledujuci

zékladny vzt'ah

e =Yt — Ve, (3.77)

kde chybu predikcie e, tvori rozdel medzi skutocnou hodnotu y, a oakdvanou hodnotou y,.
Aby sme mohli stanovit’ prediként chybu, musime poznat’ minulé hodnoty ¢asovej rady, ktoré
porovname s hodnotami odhadnutymi modelom. Tento proces sa odporuca vykonavat’ nasle-
dujicim sposobom, ako prvé uskutocnime odhad modelu na vzorke 80 % celkovych dat, d’alej
uskutocnime predikciu zvySnych 20 % dat. Tymto ziskame skutoéné a modelové data, ktoré

nasledne porovname a vypocitame prislusné predikéné chyby (Cipra, 2013).
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e Mean Square Error (MSE) - priemer Stvorcov chyb, vyjadruje vztah

1
MSE = ?21.?:1(% - )A’t)z' (3.78)

MSE je klasickym Statistickym nastrojom pre porovnavanie predikcii. Nedostatkom MSE je

symetrickd podoba stratovej funkcie, ktord nedostato¢ne penalizuje zaporny rozptyl.

¢ Root Mean Square Error (RMSE) - odmocnina Stvorca chyb, vyjadruje vzt'ah

/1
RMSE = |Z20,(e = 9007, (3.79)

Vznikla ako modifikdcia MSE, aby bola merana v rovnakych jednotkach ako analyzovana

¢asova rada

e Variance mean Square Error (62 MSE) - priemer §tvorcov chyb pre rozptyl, vyjad-

rime vzt'ahom

1
O_ZMSE = TZZ=1(0} - 6t)2'
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4 Ovéreni a srovnani vybranych predikénich modeli

Nasledujuca kapitola je venovana vystavbe a naslednej aplikacii predikénych modelov
opisanych v kapitole 3. Uvedené modely postupne aplikujeme na denné Casové rady akcio-
vych indexov DAX 30, Euro Stoxx 50 a S&P 500. Dizka pozorovania je 1893 dni a je pre
vSetky Casové rady zhodna. Ako prvy zostrojime model ARIMA, ktory doplnime o model
GARCH, ten pouzijeme na modelovanie rezidualnej zlozky. V rdmci samotnej konstrukcie
porovname viacero variant jednotlivych modelov, z ktorych podl'a informac¢ného kritéria BIC
vyberieme ten najvhodnejsi. Pre kazda ¢asovu radu vytvorime vhodny model, ktory nasledne
pouzijeme na simulaciu jednotlivych scendrov oCakavaného cenového vyvoja, z ktorych po-
tom ur¢ime pravdepodobnostné intervaly. Nakoniec pomocou histogramu znazornime rozde-
lenia vyskytu cien na konci obdobia.. Ako druhy model zvolime GBM, pri ktorom najskor
odhadneme jednotlivé parametre. Nasledne vhodnost’ modelu overime simuldciou minulych
dat. Potom zopakujeme simuldciu do buducnosti a urc¢ime prislusné pravdepodobnostné inter-
valy, ktoré¢ d’alej zndzornime pomocou histogramu. Na zaver zhrnieme dosiahnuté vysledky

a porovname jednotlivé modely.

Model ARIMA-GARCH

Ako prvy vyberieme model ARIMA-GARCH, ktory postupne aplikujeme na casoveé
rady akciovych indexov DAX 30, Euro Stoxx 50 a S&P 500. Postup je nasledovny: ako prvé
overime, €i je dana ¢asova rada stacionarna. To uskuto¢nime pomoc prostého pohl'adu na graf
danej Casovej rady a tieZ pomocou KPSS testu. V pride, Ze sa ukéaze, ze ¢asova rada je nesta-
cionarna, stacionarizujeme ju transformaciou na spojité vynosy. Casovu radu spojitych vyno-
sov otestujeme ARCH-LM testom, aby sme zistili, ¢1 m4 zmysel pouZzit model GARCH na
modelovanie volatility. Nésledne uskutocnime pomocou grafickej analyzy tvarov ACF
a PACF korelogramu odhad vhodnej varianty modelu. Vysledné varianty modelu spolu z in-
hodnotu informacného kritéria BIC. NajlepSiu variantu modelu ARIMA doplnime o model
GARCH(1,1), a odhadneme pomocou metdédy maximalnej vierohodnosti. Pre vysledny mo-
del overime, ¢i su jeho parametre Statisticky vyznamné. V pripade, Ze niektoré parametre

nebudu Statisticky vyznamné na hladine spolahlivosti 5 %, odstranime ich z modelu. Pomo-
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cou modelu GARCH(1,1) odhadneme podmieneny rozptyl a porovndme ho z minulymi hod-
notami, taktiez uskuto¢nime jeho odhad do buducnosti. Presnost’ predikcie modelu ARIMA-
GARCH overime porovnanim odhadnutych a skuto¢nych hodnoét, z ktorych nasledne vypoci-
tame kritéria MSE, RMSE a 62 MSE . Nakoniec uréime pravdepodobnostné intervaly prediko-
vaného cenového rozpitia, ktoré zhrnieme v prislusnych tabul'kach a tiez ich zachytime po-

mocou histogramu rozdelenia cien.

4.1.1 Akciovy index DAX 30

Ako prvé aplikujeme model ARIMA-GARCH na ¢asovu radu cien indexu DAX 30 .
Priebeh casovej rady za obdobie od 15. jina 2011 do 28. novembra 2018 je zndzorneny na

Obr. 4.1 ¢asova rada sa sklada z 1893 dni.

Obr. 4.1 Denny vyvoj ceny akciového indexu DAX 30
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Zdroj: vlastné spracovanie

Z uvedeného grafu je zrejmé, ze Casova rada nie je stacionarna, uskutocnime teda transforma-
ciu danej Casovej rady tym, Ze ju zlogaritmujeme a nasledne zdiferencujeme, ¢im dostaneme

¢asovu radu spojitych vynosov. Transformovant ¢asovu radu spojitych vynosov zobrazuje
Obr. 4.2.

Obr. 4.2 Denny vyvoj spojitych vynosov akciového indexu DAX 30
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To ¢i je ziskana ¢asova rada skuto¢ne stacionarna, overime pomocou KPSS testu, kde nulova
hypotéza vyjadruje stacionaritu a alternativna hypotéza nestacionaritu. Vysledok KPSS testu
je, Zze nezamietame nulovu hypotézu (t vyp. 0,0476 < t krit. 0,146) a teda Ze transformovana
asova rada je stacionarna. Ci je Gasova rada spojitych vynosov homoskedasticka alebo hete-
roskedasticka, overime pomocou ARCH-LM testu pre tri omeskania. Nulova hypotéza testu
predstavuje homoskedasticitu, alternativna hypotéza heteroskedasticitu. Vysledkom testu je
zamietnutie nulovej hypotézy na 5 % hladine vyznamnosti, a teda pritomnost’ ARCH efektu (t

vyp. 124 >t krit. 7,815). Na modelovanie volatility teda pouZijeme model GARCH(1,1).

Pre transformovant ¢asovl radu spojitych vynosov aplikujeme AFC a PACF, ktoré

zobrazuje Obr. 4.3.

Obr. 4.3 ACF a PACF korelogram
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Pri pohlade na tvar korelogramov ACF a PACEF nie je vidiet’ Ziadna vyznamna hodnota ktora
by jednoznacne urcovala proces AR alebo MA. Oneskorenia sa povacsine pohybuju vo vy-

znaCenom intervale ¢o naznacuje, Ze Casova rada moZe predstavovat’ aj biely Sum. Vhodny
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tvar operatorov AR a MA sa neda jednoznacne urcit, preto budeme uvazovat’ viacero variant

z ktory vyberieme tl1 s najnizSou hodnotou BIC.

Tab. 4.1 Informacné kritéria BIC

MA(1) MA(2) MAQ3) MA@4) MA(5)
AR(1) |FI1256 “11 251 “11 249 11243 11253
AR(2) |-11250 _11249 _11 246 _11245 _11 251
AR@3) | -11247 “11 246 11247 -11 250 “11 246
AR4) | -11248 11254 _11 250 _11 246 11242
AR(5) | -11252 _11 250 _11 246 11242 11243

Tab. 4.1 zobrazuje vysledky jednotlivych variant odhadovaného modelu. Najvhodnejsi
model vyberieme podl'a minimalnej hodnoty BIC. V navdznosti na predoslé zistenie Ze ¢aso-
va rada mdze predstavovat’ biely Sum, zvazime aj model ARIMA(0,1,0), s hodnotou infor-
macného kritéria BIC -11 256. Modely ndhodnej prechddzky a model ARIMA(1,1,1) dosiahli
zhodnt hodnotu informaéného kritéria BIC — 11 256. Potom ako sme oba modely doplnili
o model GARCH a nanovo odhadli, vySiel nam ako vhodnej$i model ndhodnej prechadzky

ARIMA(0,1,0)-GARCH(1,1).

Obr. 4.4 Odhad modelu ARIMA-GARCH

ARIMA(0,1,0) Model (Gaussian Distribution) dax ARIMA(1,1,1) Model (Gaussian Distribution)
Effective Sample Size: 1894 Effective Sample Size: 1894
Number of Estimated Parameters: 4 Number of Estimated Parameters: 6
LogLikelihood: 5862.68 LoglLikelihood: 5862.93
AlC:-11717.4 AlIC:-11713.9
BIC:-11695.2 BIC:-11680.6
Value  StandardError TStatistic PValue Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.00059157 0.00021504 2.751 0.0059409 Constant 0.0010894 0.00046622 2.3366  0.019461

AR{1} -0.9014 0.43409  -2.0765 0.037845
MA{1} 0.90326 0.43098 2.0958 0.036097

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (Gaussian Distribution)

Value  StandardError TStatistic PValue GARCH(1,1) Conditional Variance Model (Gaussian Distribution)

Value StandardError TStatistic  PValue
Constant 2.0941e-06 8.6859e-07 2.4109  0.015911
GARCH{1}  0.90386 0.011468  78.819 0
ARCH{1} 0.083847 0.0092022 9.1116  8.118e-20 Constant 2.084e-00 8.6232e-07 2.4168 0.015658
GARCH{1} 0.90833 0.010928 83.116 0
ARCH{1} 0.077931 0.0084363  9.2375 2.5228e-20

Zdroj: vlastné spracovanie

55



Na Obr. 4.4 su zobrazené statistiky oboch odhadnutych modelov. Bohuzial’ ako vhod-
nejsi vysiel model nahodnej prechadzky s konstantou. Co sa tyka modelu GARCH jeho para-
metre su Statisticky vyznamné na Standardnej hladine spolahlivosti a ich sucet sa blizi k jed-
nej.

Vysledny odhadnuty model ARIMA(0,1,0)-GARCH(1,1) vyjadruje nasledujici vzt'ah
Ve = 0,0059157 + y;_ 1 + &1
& = 0%
o = 0,000002094 + 0,08385¢%_;+0,9038707 ;

Este pred tym, ako pristipime k samotnej predikcii cien, zndzornime pre ilustraciu
priebeh volatility, ktord je vyjadrend pomocou podmieneného rozptylu a odhadnutd modelom

GARCH(1,1).

Obr. 4.5 Vyvoj podmieneného rozptylu
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Obr. 4.5 znazornuje priebeh dennej volatility akciového indexu DAX 30 odhadnutt
modelom GARCH(1,1). Modrou farbou je znazorneny historicky podmieneny rozptyl, Cer-
venou farbou 95 % pravdepodobnostny interval oakdvaného rozsahu vyvoja podmieneného
rozptylu. Pre nas najddlezitejsia je Cierna linia, ktord zndzoriiuje vyvoj strednej hodnoty oca-

kavaného podmieneného rozptylu.

Dalej overime predikénti schopnost ziskaného modelu ARIMA(0,1,0)-GARCH(1,1)
tym, Ze porovname skutoéné a modelom odhadnuté hodnoty. Uspesnost’ predikcie nasledne
posudime pomocou pravdepodobnostnych intervalov a predikénych chyb MSE, RMSE a
02MSE. Potrebné je este dodat, ze dizka predikcie je 393 dni a ceny st kvéli lepsej vypo-
vednej schopnosti uvedené v logaritmoch.
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Obr. 4.6 Historicka predikcia vyvoja logaritmu ceny akciového indexu DAX 30
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Obr. 4.6 znazornuje historickt predikciu logaritmov cien indexu DAX 30 konStruova-
ni modelom ARIMA(0,1,0)-GARCH(1,1). Odhadnutym modelom st nasimulované pravde-
podobnostné intervaly a stredna hodnota oéakdvaného cenového pohybu. Cervenou farbou je
znazorneny 95 % pravdepodobnostny interval a modrou farbou 70 % pravdepodobnostny in-
terval cenového pohybu. Predikovand strednd hodnota je zobrazend Ciernou farbou. Podl'a
uvedeného modelu by mala cena rast’ vo vyznacenych intervaloch, v skuto¢nosti vSak bol
pritomny mierny pokles ceny indexu. Co sa tyka samotnej presnosti predikcie, ta sa vyrazne

liSila od skuto¢nosti a vysla len v ramci najvol'nejSieho 95 % pravdepodobnostného intervalu.

Tab. 4.2 Chyby predikcie

MSE 0,0284
RMSE 0,1684
d*MSE 1,7588e-08

Tab. 4.2.znazornuje udaje o chybach predikcie modelu ARIMA(0,1,0) — GARCH(1,1).
Chybou predikcie mame na mysli rozdiel medzi skutocnou a odhadnutou strednou hodnotou
modelu. Priemerné Stvorcova chyba (MSE) vysla 0,0284 a odmocnina z priemernej Stvorco-
vej chyby (RMSE) vysla 0,1684. Priemerna Stvorcova chyba predikcie podmieneného rozpty-

lu (62MSE) vysla 1,7588e-08. Uvedené hodnoty vyuZijeme na medzi modelové porovnanie.

Vysledny model ARIMA(0,1,0)-GARCH(1,1) s normalnym rozdelenim pouzijeme na

predikciu o¢akavaného cenového vyvoja akciového indexu DAX 30.
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Obr. 4.7 Predikcia vyvoja ceny akciového indexu DAX 30
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Na Obr. 4.7 je pomocou prislusnych intervalov zndzorneny vysledok simulacie 10 000
scenarov mozného vyvoja ceny indexu. Casové dizka predikcie je 250 dni, o odpoveda dizke
jedného obchodného roku a ceny v grafe si uvedené krat 10%. Ked'Zze vykreslenie vSetkych
jednotlivych scendrov by bolo zna¢ne neprehladné, si pouzité pravdepodobnostné intervaly.
Ciernou farbou je zakresleny o¢akavany vyvoj strednej hodnoty, podl'a ktorej mozeme pocas
predikovaného obdobia ogakévat’ rast ceny indexu. Cervenou farbou je znazorneny vonkajsi
pravdepodobnostny interval, ktory urcuje 95 % pravdepodobnostné pasmo ocakavaného ce-
nového pohybu. Inak povedané pasmo, v ktorom ocakdvame, Ze sa bude cena pohybovat’ z
95 % pravdepodobnost'ou. Modré farba znazoriuje vnutorné 70 % pravdepodobnostné pas-
mo, teda pasmo, v ktorom ocakdvame cenovy pohyb zo 70 % pravdepodobnost'ou. Konkrét-

ne o¢akdvané hodnoty uvadza nasledujtca tabul’ka:

Tab. 4.3 Predikéné intervaly v EUR

95 %
Horna hranica 15 664 18 797
Stredna hodnota | 13 256 13256
Dolna hranica 10 846 9 065

V Tab. 4.3 su zobrazené oc€akavané hodnoty indexu DAX 30 na konci predikéného
obdobia pre jednotlivé pravdepodobnostné pasma. Z uvedenej tabul’ky vyplyva, Ze cena inde-
xu DAX 30 by v nasledujicom roku z 95 % pravdepodobnost’ou nemala prekroc¢it’ hodnotu
18 797 EUR za jednotku a taktiez by nemala poklesnut’ pod hodnotu 9 065 EUR za jednotku.
Dalej konstatujeme, Ze zo 70 % pravdepodobnostou by cena nemala prekrodit hodnotu
15 664 EUR za jednotku a tiez poklesnut’ pod hodnotu 10 846 EUR za jednotku. Strednt
hodnotu ceny sme na konci predikovaného obdobia odhadli na 13 256 EUR za jednotku.
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Nakoniec znazornime histogram pravdepodobnostného rozdelenia cien na konci pre-

dikovaného obdobia.

Obr. 4.8 Histogram rozdelenia cien na konci obdobia
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obr. 4.8 zobrazuje rozdelenia cien indexu DAX 30 na konci predikovaného obdobia.
Ked’Ze ndhodné ¢isla pochadzaju z normalneho rozdelenia, toto rozdelenie je pritomné aj vo
vyslednom rozdeleni cien. Histogram rozdelenia cien vykazuje znaky mierne pravostranného
zoSikmenia, ktoré je to dané tym, Ze cena indexu ma pocas sledovaného obdobia tendenciu
viac rast’ ako klesat. Uvedeny histogram tiez potvrdzuje zaver , Zze ako najpravdepodobnejsia

sa javi hodnota okolo 13 000 EUR za jednotku.

4.1.2 Akciovy index Euro Stoxx 50

Priebeh casovej rady akciového indexu Euro Stoxx 50 za obdobie od 15. jina 2011 do

28. novembra 2018 je zndzorneny na Obr. 4.9 asova rada sa sklada z 1893 dni.

Obr. 4.9 Denny vyvoj ceny akciového indexu Euro Stoxx 50

4000

3800

3600

3400

3200

3000

2800

2600

2400

2200

2000

o 500 1000 1500 2000

Zdroj: vlastné spracovanie
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Opét je evidentné, Zze dané Casova rada je nestacionarna, preto ako prvé uskuto¢nime
transforméciu na spojité vynosy. Najskor ¢asovu radu zlogaritmujeme a nasledne zdiferencu-

jeme.

Obr. 4.10 Denny vyvoj vynosov akciového indexu Euro Stoxx 50
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Obr. 4.10 znazornuje ¢asovl radu spojitych vynosov indexu Euro Stoxx 50. Pri pohl'a-
de na transformovanu Casovu radu sa zdd, ze uz je stacionarna. N&§ zaver overime pomocou
KPSS testu na 5 % hladine vyznamnosti, kde nulova hypotéza vyjadruje stacionaritu, alterna-
tivna hypotéza nestacionaritu. Vysledok KPSS testu je, Ze nezamietame nulovi hypotézu (t
vyp. 0,0512 <t krit. 0,146) teda Ze transformovana ¢asova rada spojitych vynosov je stacio-
narna. Ci je ¢asova rada spojitych vynosov homoskedasticka alebo heteroskedasticka overime
pomocou ARCH-LM testu pre tri omeSkania. Nulova hypotéza testu predstavuje homoskedas-
ticitu, alternativne hypotéza heteroskedasticitu. Vysledkom testu je zamietnutie nulovej hypo-
tézy na 5 % hladine vyznamnosti a teda pritomnost’ ARCH efektu (t vyp. 124 > t krit. 7,815).

Volatilitu teda mézeme modelovat’ pomocou modelu GARCH (1,1)
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Pre transformovant ¢asovt radu spojitych vynosov znazornime AFC a PACF, ktoré st

zobrazené na Obr. 4.11.

Obr. 4.11 ACF a PACF korelogramy
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Pri pohl'ade na tvar korelogramov ACF a PACF nie je vidiet’ Ziadna vyznamna hodnota, ktora
by jednoznaéne urc¢ovala proces AR alebo MA. Oneskorenia sa povidcSine pohybuju vo vy-
zna¢enom intervale, ¢o naznacuje, ze ¢asova rada méze predstavovat’ aj biely Sum. Vhodny
tvar operatorov AR a MA sa ned4 jednoznacne urcit’, preto budeme uvazovat’ viacero variant

modelu, z ktorych vyberieme najlepsi podl'a informacného kritéria BIC.

Tab. 4.4 Informacné kritéria BIC

MA(1) MA(Q2) MA(3) MA(®4) MA(5)
AR(1) |-11164 11 168 11163 11 159 -11 167
AR(Q2) |-11169 11172 -11 160 -11 154 -11 167
AR@3) | -11158 -11 160 11 156 -11 150 -11 164
AR@) |-11163 -11 168 -11 163 -11 145 -11 158
AR(5) | -11167 11 165 11 163 -11 160 -11 164

Tab. 4.4 zobrazuje vysledky jednotlivych variant autoregresnych modelov. Najvhod-
nejsi model vyberieme podl'a minimélnej hodnoty BIC. Vo¢i uvedenym variantom musime
eSte zohladnit’ moznost ARIMA(0,1,0) z hodnotou informacného kritéria BIC -11 164.
Z uvedenych variant sa ako najlepsi javi model ARIMA(2,1,2) z hodnotou informa¢ného

kritéria BIC -11 172.
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Obr. 4.12 Odhad modelu ARIMA-GARCH

ARIMA(2,1,2) Model (Gaussian Distribution)

Effective Sample Size: 1893
Number of Estimated Parameters: 5
Loglikelihood: 5816.23
AIC:-11622.5

BIC:-11594.7

Value StandardError TStatistic PValue

Constant 0 0 NaN NaN
AR{2} -0.61656 0.17912 -3.4422  0.00057702
MA{2} 0.65676 0.17167 3.8257 0.00013038

ARIMA(2,1,2) Model (Gaussian Distribution)

Effective Sample Size: 1893
Number of Estimated Parameters: 7
Loglikelihood: 5816.43
AIC:-11618.9

BIC: -11580

Value  StandardError TStatistic PValue

Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} -0.033411 0.23792 -0.14043 0.88832
AR{2} 0.72115  0.14887 4.8443 1.2708e-06

MA{1} 0.0044982 0.23558  0.019094  0.98477
MA{2} -0.72694  0.14248 -5.1019 3.3632e-07
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (Gaussian Distribution)

Value  StandardError TStatistic  PValue
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (Gaussian Distribution)

Constant  1.6934e-06 6.8895e-07 2.4579 0.013974 Value
GARCH{1} 0.92012 0.0082458 111.59 0
ARCH{1} 0.070031  0.006668 10.503  8.4013e-26

StandardError TStatistic  PValue

Constant  1.7401e-06 6.9217e-07 2.514 0.011936
GARCH{1}  0.92007 0.0085576 107.51 0
ARCH{1} 0.069702 0.0070908 9.8298 8.3787e-23

Zdroj: vlastné spracovanie

Na Obr. 4.12 su zobrazené¢ Statistiky odhadnutého modelu ARIMA(2,1,2)-
GARCH(1,1) z normélnym rozdelenim odhadnuté metédou maximalnej vierohodnosti. Para-
metre uvedeného modelu konstanta, AR(1) a MA(1) st Statistiky nevyznamné, preto ich
z modelu odstranime. Suhrnné Statistiky nanovo odhadnutého modelu su zobrazené na uvede-
nom obrazku nal'avo. VSetky parametre modelu ARIMA-GARCH st uZ $tatisticky vyznamné,
hodnota BIC poklesla na -11 595, ¢o vyjadruje zlepSenie kvality modelu. Stacet parametrov

modelu GARCH sa blizi jedne;.
Vysledny model ARIMA(2,1,2)-GARCH(1,1) vyjadruje nasledujici vztah
y: = 0,79482y,_, — 0,81629¢,_,
& = 0%
o2 = 0,000001718 + 0,068802¢2_;+0,9210607 ,

Este predtym, ako pristipime k samotnej predikcii cien, zndzornime priebeh volatility,

ktora je vyjadrend pomocou podmieneného rozptylu a odhadnuta modelom GARCH(1,1).
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Obr. 4.13 Vyvoj podmieneného rozptylu
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Obr. 4.13 znédzornuje priebeh dennej volatility akciového indexu Euro Stoxx 50 od-
hadnuty modelom GARCH(1,1). Modrou farbou je zndzorneny priebeh podmieneného roz-
ptylu, ktory je odhadnuty z historickych hodnét. Cervenou farbou je zobrazeny 95 % pravde-
podobnostny interval o¢akdvaného priebehu podmienené¢ho rozptylu odhadnutého danym
modelom. Pre néas najddlezitejSia je Cierna linia, ktord znazornuje vyvoj strednej hodnoty

podmieneného rozptylu pocas predikovaného obdobia.

Dalej overime prediként schopnost’ modelu ARIMA(2,1,2)-GARCH(1,1) tym, Ze po-
rovname skutoéné a modelom odhadnuté hodnoty. Uspesnost’ predikcie nasledne postdime
pomocou pravdepodobnostnych intervalov a predikénych chyb MSE, RMSE a 62MSE. Dizka

predikcie je 393 krokov a ceny su kvoli lepSej vypovednej schopnosti uvedené v logaritmoch.

Obr. 4.14 Historicka predikcia vyvoja logaritmu ceny akciového indexu Euro Stoxx 50
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obr. 4.14 znazoriiuje historickl predikciu logaritmov cien indexu Euro Stoxx 50 skon-

Struovani pomocou modelu ARIMA(2,1,2)-GARCH(1,1). Odhadnutym modelom s nasimu-
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lované pravdepodobnostné intervaly a strednd hodnota o¢akavaného cenového pohybu. Cer-
venou farbou je zndzorneny 95 % pravdepodobnostny interval a modrou farbou 70 % pravde-
podobnostny interval oCakavaného cenového pohybu. Predikovand stredna hodnota je zobra-
zena Ciernou farbou. Podl'a ndsho modelu by sa mala cena pohybovat’ do strany vo vyznace-
nych pravdepodobnostnych intervaloch. Nakol'ko sa cena skutocne pohybovala do strany
a po vicsinu sledovaného obdobia kopirovala vyvoj strednej hodnoty odhadnutej modelom,

mozeme danu predikciu povazovat’ za Gispesnu.

Tab. 4.5 Predikcné chyby

MSE 0,0029
RMSE 0,0536
g*MSE 1,831e-08

Tab. 4.5 znazornuje tidaje o chybach predikcie modelu ARIMA(2,1,2) — GARCH(1,1).
Chybou predikcie mame na mysli rozdiel medzi skuto¢nou a odhadnutou strednou hodnotou
indexu Euro Stoxx 50. Priemernd Stvorcova chyba (MSE) vysla 0,0029 a odmocnina
z priemernej Stvorcovej chyby (RMSE) vysla 0,0536. Priemerna Stvorcova chyba predikcie
podmieneného rozptylu (62MSE) vysla 1,831e-08. Uvedené hodnoty vyuZijeme na medzi

modelové porovnanie.

Model ARIMA(2,1,2)-GARCH(1,1) s norméalnym rozdelenim pouZijeme na predikciu

cenového vyvoja akciového indexu Euro Stoxx 50.

Obr. 4.15 Predikcia vyvoja ceny akciového indexu Euro Stoxx 50
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Zdroj: vlastné spracovanie

Na Obr. 4.15 je pomocou prislusnych intervalov znazorneny vysledok simulécie

10 000 scenarov mozného vyvoja ceny indexu. Casova dizka predikcie je 250 dni. Ciernou
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farbou je zakresleny o¢akavany vyvoj strednej hodnoty. Cervenou farbou je znazorneny von-
kajsi 95 % pravdepodobnostné pasmo, modrou farbou zase vnutorny 70 % pravdepodobnost-
né pasmo ocCakavaného cenového pohybu. Konkrétne ocakdvané hodnoty su uvedené

v nasledujucej tabulke.

Tab. 4.6 Predikcné intervaly v EUR

70 % 95 %
Horna hranica 3537 4254
Stredna hodnota | 2 996 2 996
Dolna hranica 2452 2 049

V Tab. 4.6 st zobrazené ocakavané ceny indexu Euro Stoxx 50 pre jednotlivé pravde-
podobnostné pasma na konci predikovaného obdobia. Z uvedenej tabulky vyplyva, Ze cena
indexu by v nasledujicom roku z 95 % pravdepodobnost'ou nemala prekroc¢it’ hodnotu 4 254
EUR za jednotku a tiez by nemala poklesnut’ pod hodnotu 2 049 EUR za jednotku. Dalej mo-
zeme konsStatovat’, ze zo 70 % pravdepodobnost'ou by cena indexu nemala prekrocit’ hodnotu
3 537 EUR za jednotku a tiez by nemala poklesnut’ pod hodnotu 2 452 EUR za jednotku.
Strednt hodnotu ceny sme na konci predikovaného obdobia odhadli na 2 996 EUR za jednot-
ku.

Nakoniec zndzornime histogram pravdepodobnostného rozdelenia cien na konci

predikovaného obdobia

Obr. 4.15 Histogram rozdelenia cien na konci obdobia
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Na Obr. 4.15 je zobrazené rozdelenie odhadnutych cien akciového indexu Euro Stoxx
50 na konci predikovan¢ho obdobia. MoZeme si v§imnut’, Ze rozdelenie cien je rovhomerne

rozdelené okolo strednej hodnoty, je to désledok toho, Ze oCakavame vyvoj okolo sticasnych
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hodnét. Uvedeny histogram tiez potvrdzuje zaver , ze ako najpravdepodobne;jsia sa javi cena

okolo 3 000 EUR za jednotku.

4.1.3 Akciovy index S&P 500

Do tretice aplikujeme model ARIMA-GARCH na ¢asovt radu akciového indexu S&P
500. Postup bude obdobny ako v dvoch predchadzajucich pripadoch. Priebeh vyvoja daného

indexu zobrazuje Obr. 4.16.

Obr. 4.16 Denny vyvoj ceny akciového indexu S&P 500
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Zdroj: vlastné spracovanie
Z uveden¢ho grafu je zrejmé, Ze Casova rada je nestacionarna, preto ako prvé usku-
tocnime transformaciu na spojité vynosy. Najskor ¢asovu radu zlogaritmujeme a nasledne

zdiferencujeme.

Obr. 4.17 Vyvoj denny vynosov akciového indexu S&P 500
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Zdroj: vlastné spracovanie
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Obr. 4.17 znazornuje ¢asovu radu spojitych vynosov indexu S&P 500. Pri pohl'ade na
transformovantl casovu radu sa zd4, Ze uz je stacionarna. Na§ zaver overime pomocou KPSS
testu na 5 % hladine vyznamnosti, kde nulovd hypotéza vyjadruje stacionaritu, alternativna
hypotéza nestacionaritu. Vysledok KPSS testu je, Ze nezamietame nulovli hypotézu (t vyp.
0,0357 <t kryt. 0,146), teda ze transformovana ¢asova rada spojitych vynosov je staciondrna.
Ci je ¢asova rada spojitych vynosov homoskedasticka alebo heteroskedastickd, overime po-
mocou ARCH-LM testu pre tri omeSkania. Nulova hypotéza testu predstavuje homoskedasti-
citu, alternativne hypotéza testu heteroskedasticitu. Vysledkom testu je zamietnutie nulovej
hypotézy na 5 % hladine vyznamnosti a teda pritomnost’ ARCH efektu (t vyp. 157 > t kryt.
7,815). Volatilitu teda mézeme modelovat’ pomocou modelu GARCH (1,1)

Pre transformovant ¢asovl radu spojitych vynosov znazornime AFC a PACEF, ktoré st

zobrazené na Obr. 4.18.

Obr. 4.18 ACF a PACF korelogram
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Pri pohlade na tvar korelogramov ACF a PACF opét nie je vidiet Ziadna vyznamna hodnota,
ktora by jednoznacéne uréovala proces AR alebo MA. Casové rada moZe predstavovat’ aj biely
Sum. Vhodny tvar operatorov AR a MA sa neda jednoznacne urcit’, preto budeme uvazovat’

viacero variant modelu, z ktorych vyberieme najlepsi podl'a informaéného kritéria BIC.

Tab. 4.7 Informacné kritéria BIC

MA(1) MA(Q2) MA(3) MA(®4) MA(5)
AR(1) [-12382 -12 370 12371 -12 366 -12378
AR(2) |-12368 -12 365 -12 366 -12 362 -12373
AR(3) [-12378 -12 361 -12 361 -12 357 -12 391
AR@) |-12359 -12 356 -12 357 -12 353 -12393
AR(5) |-12378 12374 -12394 -12 394 -12 359
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Tab. 4.7 zobrazuje vysledky jednotlivych variant autoregresného modelu. Najvhod-
nejSiu variantu vyberieme podl'a minimalnej hodnoty BIC. Vo¢i uvedenym variantam
zohl'adnime aj moznost ARIMA(0,1,0) z hodnotou informac¢ného kritéria BIC -12 377.
Z uvedenych variant sa ako najlepSie javi model ARIMA(5,1,4) z hodnotou informac¢ného
kritéria BIC -12 394, uvedeny model este doplnime o model GARCH(1,1) a znova odhadne-

me.

Obr. 4.19 Odhad modelu ARIMA-GARCH

ARIMA(4,1,4) Model (Gaussian Distribution)

Effective Sample Size: 1894
Number of Estimated Parameters: 8
Loglikelihood: 6515.83

ARIMA(5,1,4) Model (Gaussian Distribution)

Effective Sample Size: 1894
Number of Estimated Parameters: 13
LogLikelihood: 6521.08

AIC:-13015.7 AIC: -13016.2
BIC:-12971.3 BIC: -12944.1
Value  StandardError TStatistic PValue Value  StandardError TStatistic PValue

Constant 0.00090459 0.00027922 3.2397 0.0011965 Constant  0.00085742  0.0014695 0.58346 0.55959
AR{3} -0.57937 0.15628 -3.7073  0.00020949 AR{1} 0.52424 2.4254 0.21614 0.82888
AR{4} 0.37242 0.14424 2.582 0.0098235 AR{2} -0.12833 1.9461 -0.065944 0.94742
MA{3} 0.55171 0.15384 3.5862 0.00033551 AR{3} -0.016167 1.0883 -0.014856 0.98815
MA{4} -0.41092 0.1445 -2.8437 0.0044591 AR{4} -0.50473 1.6108 -0.31333 0.75403
AR{5} -0.040218 0.1219 -0.32992 0.74146
MA{1} -0.57854 2.4264 -0.23844 (0.81154
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (Gaussian Distribution) MA{2} 0.16122 2.004 0.078111 0.93774
MA{3} -0.0098574 1.1047 -0.0089232 0.99288
Value StandardError TStatistic  PValue MA{4} 0.49177 1.6042 0.30656 0.75918

Constant 3.9481e-06 7.0399e-07 5.6082 2.0444e-08
GARCH{1} 0.77109 0.018632 41.385 0
ARCH{1} 0.18545 0.015939 11.635 2.7214e-31 Value

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (Gaussian Distribution)

StandardError TStatistic  PValue

Constant 3.8558e-06 7.1718e-07 5.3763  7.6027e-08
GARCH{1} 0.77196 0.019173 40.263 0
ARCH{1} 0.18567 0.016138 11.506  1.2356e-30

Zdroj: vlastné spracovanie

Na Obr. 4.19 st zobrazené Statistiky odhadnutého modelu ARIMAC(S,1.,4)-
GARCH(1,1) s normalnym rozdelenim odhadnutého metdédou maximalne; vierohodnosti.
Uvedeny model je absolutne nevhodny, nakol'ko nedisponuje ani jednym vyznamnym para-
metrom. Po viacerych odhadoch a upravéach vysiel ako najvhodnej$i model ARIMA(4,1,4)-
GARCH(1,1) zlozeny z operatorov AR(3,4) a MA(3,4). Stihrnné §tatistiky uvedeného mode-
lu st zobrazené na obrazku vlavo. VSetky parametre vysledného modelu ARIMA-GARCH su
uz Statisticky vyznamné, hodnota BIC poklesla na -12 971, ¢o vyjadruje zlepSenie kvality

modelu. Sucet parametrov modelu GARCH sa blizi jedne;.
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Vysledny model ARIMA(4,1,4) - GARCH(1,1) vyjadruje nasledujtci vzt'ah
Y. = 0,0009046—0,5794y,_3+0,37242y,_, + 0,55171¢;_3 — 0,41092¢;_,
& = &0
o = 0,0000039481 + 0,185452_,4+0,7710902 ,

Predtym ako pristupime k samotnej predikcii cien, zndzornime priebeh volatility, kto-

ra je vyjadrena pomocou podmieneného rozptylu a odhadnutd modelom GARCH(1,1).

Obr. 4.20 Vyvoj podmieneného rozptylu
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Zdroj: vlastné spracovanie

Na Obr. 4.20 je pomocou podmieneného rozptylu znadzorneny priebeh dennej volatility
akcioveého indexu S&P 500. Modrou farbou je zndzorneny priebeh podmieneného rozptylu
odhadnutého na historickych hodnotéach, ¢ervenou farbou zase 95 % pravdepodobnostny in-
terval oc¢akdvaného priebehu podmieneného rozptylu odhadnutého tymto modelom. Pre nas
najdolezitejSia je Cierna linia, ktora znazoriiuje vyvoj strednej hodnoty podmieneného rozpty-

lu pocas predikovaného obdobia.

Predikéna schopnost’ modelu ARIMA(4,1,4)-GARCH(1,1) overime tym, Ze porovna-
me skutoéné a modelom odhadnuté hodnoty. Uspesnost’ predikcie nasledne posudime pomo-
cou pravdepodobnostnych intervalov a predikénych chyb MSE, RMSE a ¢2MSE. Dizka pre-

dikcie je 393 krokov a ceny su kvdli lepSej vypovednej schopnosti uvedené v logaritmoch.
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Obr. 4.21 Historicka predikcia vyvoja logaritmu ceny akciového indexu S&P 500
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Obr. 4.21 znazornuje historicka predikciu logaritmov cien indexu S&P 500 skonstruo-
vanu pomocou modelu ARIMA(4,1,4) — GARCH(1,1). Odhadnutym modelom st nasimulo-
vané pravdepodobnostné intervaly a strednd hodnota oéakavaného cenového pohybu. Cerve-
nou farbou je znazorneny 95 % pravdepodobnostny interval a modrou farbou 70 % pravde-
podobnostny interval cenového pohybu. Predikovana strednd hodnota je zobrazena ¢iernou
farbou. Podl'a uvedeného modelu by mala cena pocas sledovaného obdobia rast’ vo vyznace-
nych pravdepodobnostnych intervaloch. Vacsinu sledovaného obdobia cenovy vyvoj skutoc-
ne koreSpondoval s predikovanou strednou hodnotou, ku koncu obdobia vsak doslo

k prepadu, ktory skon¢il tesne nad 95 % pravdepodobnostnym intervalom.

Tab. 4.8 Chyby predikcie

MSE 0,0058
RMSE 0,0763
d*MSE 3,1232e-08

Tab. 4.8 znazoriiuje udaje o chybach predikcie modelu ARIMA(4,1,4) — GARCH(1,1).
Priemerna Stvorcova chyba (MSE) vysla 0,0058, odmocnina z priemernej Stvorcovej chyby
(RMSE) vysla 0,0763. Priemerna Stvorcova chyba predikcie podmieneného rozptylu

(62MSE) vysla 3,1232e-08. Uvedené hodnoty vyuZijeme na medzi modelové porovnanie.

Model ARIMA(4,1,4) - GARCH(1,1) s norméalnym rozdelenim pouZijeme na predik-

ciu buducich cien akciového indexu S&P 500.
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Obr. 4.21 Predikcia vyvoja ceny akciového indexu S&P 500
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Na Obr. 4.21 je pomocou prislusnych intervalov a strednej hodnoty znazorneny vysle-
dok simulacie 10 000 scendrov mozného vyvoja ceny indexu. Casové dizka predikcie je 250
dni. Ciernou farbou je zakresleny o¢akavany vyvoj strednej hodnoty. Cervenou farbou je zna-
zorneny vonkajSie 95 % pravdepodobnostné pasmo, modrou farbou zase vnutorné 70 %
pravdepodobnostné pasmo ocakavaného cenového pohybu. Konkrétne predikované hodnoty

su uvedené v nasledujucej tabul’ke.

Tab. 4.9 Predikéné intervaly v USD

95 %
Horna hranica 3397 3950
Stredna hodnota 2954 2954
Dolna hranica 2511 2 148

Tab. 4.9 su zobrazené ocakavané hodnoty indexu S&P 500 pre jednotlivé pravdepo-
dobnostné pasma na konci obdobia. Zuvedenej tabulky vyplyva, Ze cena indexu by
v nasledujucom roku z 95 % pravdepodobnostou nemala prekrocit’” hodnotu 3 950 USD za
jednotku a tiez by nemala poklesnit’ pod hodnotu 2 148 USD za jednotku. Dalej mozeme
konstatovat’, ze zo 70 % pravdepodobnost’ou by cena indexu nemala prekrocit hodnotu 3 397
USD za jednotku a tiez by nemala poklesntit’ pod hodnotu 2 511 USD za jednotku. Strednu
hodnotu ceny sme na konci predikovaného obdobia odhadli na 2 954 USD za jednotku.

Nakoniec zndzornime histogram pravdepodobnostného rozdelenia cien na konci pre-

dikovaného obdobia
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Obr. 4.22 Histogram rozdelenia cien na konci obdobia
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Na Obr. 4.22 je zobrazené rozdelenie odhadnutych cien akciového indexu S&P 500
na konci predikovaného obdobia. Histogram rozdelenia cien vykazuje znaky normélneho
rozdelenia, ktoré je mierne pravostranne zoSikmené. Je to dané tym, ze akciovy index S&P
500 mal pocas predikovaného obdobia tendenciu viac rast’ ako klesat. Podl'a uvedeného his-
togramu mozeme potvrdit’ predchddzajtci zaver, ze ako najpravdepodobnejSia sa javi cena

okolo 3 000 USD za jednotku.

Model GBM

Simulacia a nasledna predikcia ceny akciovych indexov bude prebiehat’ pomocou me-
tody priamej simuldcie Monte Carlo, kde nahodné prvky pochadzajii z normalneho rozdelenia
pravdepodobnosti. Ako prvé odhadneme pomocou deskriptivnej Statistiky parametre modelu
GBM. Nasledne nato odhadnuty model overime simulaciou minulych hodnét o dizke 1 893
krokov. Simulaciu zopakujeme na vzorke 393 poslednych pozorovani a nasledne overime
presnost’ predikcie porovnanim odhadnutych a skuto¢nych hodnét, z ktorych vypocitame kri-
téria MSE a RMSE. Nakoniec ur¢ime pravdepodobnostné intervaly predikovaného cenového
rozpdtia, ktoré zhrnieme v prisluSnych tabulkach a tieZ ich zachytime pomocou histogramu

rozdelenia cien. Model GBM vyjadrime vztahom (3.74).
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4.1.4 Akciovy index DAX 30

Ako prvy zakons$truujeme model GBM pre Casova radu indexu DAX 30. Aby sme

mohli skonS$truova usime najskor vypocitat’ pozadované parametre.
hli skonStruovat’ GBM, musime najsk tat’ dovan etre

Tab. 4.10 Parametre modelu GBM

Stredna hodnota U 6,11 %
Smer. Odchylka g 19,55 %
Interval At 0,004
Zaciatocnd cena So 7 115 EUR
Konecna cena Sy 11299 EUR
Pocet Krokov k 250 dni

Tab. 4.10 znazoriuje odhadnuté parametre GBM pre ¢asovu radu spojitych vynosov
indexu DAX 30. Stredna hodnota vynosu vySla 6,11 % p.a., smerodajna odchylka 19,55 %
p.a. Zaciatocna cena indexu 15. jina 2011 bola 7 115 EUR za jednotku, kone¢nd cena 28.
novembra 2018 je 11299 EUR za jednotku. Casovy interval je zvoleny na jeden obchodny

deni. Ziskané parametre dosadime do vzt'ahu (3.74), ¢im ziskame cenu v ¢ase jedna.

0,19952

S1=7115.exp (0,0611 - T) .0,004 + 0,1995.,/0,004. £'|.

To, ¢i je ziskany model spravny, overime na minulych hodnotich, priCom sa opét

zameriame na simulaciu strednej hodnoty a prislusnych pravdepodobnostnych intervalov.

Obr. 4.23 GBM pre ceny akciového indexu DAX 30
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Obr. 4.23 znazoriuje simuléciu vyvoja strednej hodnoty a prislusnych pravdepodob-
nostnych intervalov akciového indexu DAX 30. Zameriame sa hlavne na priebeh strednej
hodnoty. Cenovy pohyb po celé obdobie kopiruje stredni hodnotu, pricom na konci si obe
hodnoty (cena aj stredna hodnota) totozné, o potvrdzuje spravnost odhadnutého modelu.
Dalej je zaujimavé, Ze na vykreslenie cenového pohybu, aZ na kratky okamih na zadiatku

obdobia postacoval 70 % pravdepodobnostny interval.

Predikciu zopakujeme na 393 poslednych hodnotach ¢asovej rady. Uspesnost’ predik-
cie vyhodnotime pomocou pravdepodobnostnych intervalov a predikénych chyb MSE,

RMSE. Kv6li medzi modelovému porovnaniu budeme pracovat’ s logaritmami cien.

Obr. 4.24 Predikcia minulych logaritmickych cien uskutoénend modelom GBM
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Obr. 4.24 znazornuje historickl predikciu logaritmov cien indexu DAX 30 skonStruo-
vani modelom GBM. Vyvoj odhadovanej strednej hodnoty koreSponduje zo skuto€nim po-
hybom ceny, preto mdzeme tuto predikciu hodnotit’ pozitivne. Pre presnu kvantifikdciu pres-
nosti predikcie pouZzijeme priemernu Stvorcovu chybu (MSE) ktord vysla 0,0049 a odmocnina

z priemernej Stvorcovej chyby (RMSE) ktora vysla 0,0702.

Potom ako sme overili ziskany model na minulych datach, pristipime k samotnej pre-

dikcii buducich cien indexu DAX 30.
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Obr. 4.25 Predikcia ceny akciového indexu DAX 30 uskutocnend modelom GBM
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Na Obr. 4.25 su znazornené predikéné intervaly a strednd hodnota o¢akavaného ceno-
vého pohybu akciového indexu DAX 30. Pripomenieme, Ze ¢asova dizka predikéného inter-
valu je 250 dni a ceny v grafe st uvedené krat 10*. Ciernou farbou je vykreslena predikovana
strednd hodnota, podl'a ktorej] mdZzeme o€akavat pocas predikovaného obdobia mierny rast’.
Modra farba vyznacuje 70 % pravdepodobnostny interval, ¢ervenou farbou je vyznaceny 95
% pravdepodobnostny interval o¢akavaného cenového pohybu. Konkrétne predikované hod-

noty uvadza nasledujtca tabulka

Tab. 4.11 predikéné intervaly v EUR

95 %
Horna hranica 14 459 17 279
Stredna hodnota | 12 051 12 051
Dolna hranica 9 687 8 043

Tab. 4.11 zobrazuje oCakavané hodnoty indexu DAX 30 na konci predikovaného ob-
dobia. Z uvedenej tabul’ky vyplyva, Ze cena indexu DAX 30 by v nasledujucom roku z 95 %
pravdepodobnostou nemala prekro€it’ hodnotu 17 279 EUR za jednotku a taktiez by nemala
poklesnut’ pod hodnotu 8 043 EUR za jednotku. Dalej konstatujeme, Ze zo 70 % pravdepo-
dobnostou by cena indexu nemala prekrocit’ hodnotu 14 459 EUR za jednotku a tieZ by ne-
mala poklesnit’ pod hodnotu 9 687 EUR za jednotku. Strednti hodnotu ceny sme na konci
predikovaného odhadli na 12 051 EUR za jednotku. Z ohl'adom na predoslé vysledky predik-

cii mézeme ocakévat’ cenovy vyvoj v ramci 70 % pravdepodobnostného pasma.

Pre uplnost’ zndzornime histogram pravdepodobnostného rozdelenia cien na konci

predikovaného obdobia.
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Obr. 4.26 Histogram rozdelenia cien na konci obdobia
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Obr. 4.26 zobrazuje rozdelenie cien indexu DAX 30 na konci predikovaného obdobia.
Konecné ceny vykazuju znaky normalneho rozdelenia, ktoré je pravostranne zoSikmené. Je to
dané tym, Ze akciové indexy maju historicky viacej tendenciu rast’ ako klesat. Uvedeny his-
togram tiez potvrdzuje predosli zaver, ze ako najpravdepodobnejSia sa javi hodnota okolo

12 000 EUR za jednotku.

4.1.5 Akciovy index EuroStoxx 50

Po druhé skonstruujeme model GBM pre ¢asovu radu indexu Euro Stroxx 50.

Tab. 4.13 parametre modelu GBM

Stredna hodnota 0 0,96 % p. a.
Smer. Odchylka o 19,92 % p. a.
Interval At 0,004
Zaciato¢nd cena So 2731 EUR
Konecné cena St 2 937 EUR

Tab. 4.13 znazornuje odhadnuté parametre modelu GBM pre ¢asovu radu spojitych
vynosov indexu Euro Stoxx 50. Strednd hodnota vynosu je 0,96 % p. a., smerodajna odchylka
19,92 % p. a. Uvodna cena indexu bola 15. juna 2011 2 731 EUR za jednotku, kone¢na cena
je 28. novembra 2018 je 2 937 EUR za jednotku.

Ziskané parametre dosadime do vztahu, ¢im dostaneme cenu v Case jedna

0,19922 .
S1=2731.exp|{0,00096 — — .0,004 + 0,1992.,/0,004. £*|.
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Spravnost modelu overime na minulych hodnotdch, pricom sa zameriame na simulaciu

strednej hodnoty a prislusnych pravdepodobnostnych intervalov.

Obr. 4.28 GBM pre ceny akciového indexu Euro Stoxx 50
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Obr. 4.28 znazornuje simulaciu strednej hodnoty a prislusnych pravdepodobnostnych
intervalov akciového indexu Euro Stoxx 50. Zameriame sa hlavne na priebeh strednej hodno-
ty. Je evidentné, ze cenovy pohyb po celé obdobie osciluje okolo strednej hodnoty, pricom
nakonci st obe hodnoty (cena a strednd hodnota) totozné, o potvrdzuje spravnost’ modelu.
Ako pri predoslom indexe DAX 30, aj tu plati, Ze na zachytenie cenového pohybu postacuje
70 % pravdepodobnosti interval. Vynimku tvori len kratky ¢asovy okamih na zaciatku sledo-

vaného obdobia, kedy cena uvedeny interval prerazila.

Predikciu zopakujeme na 393 poslednych hodnotach &asovej rady. Uspesnost’ predik-
cie vyhodnotime pomocou pravdepodobnostnych intervalov a predikénych chyb MSE,

RMSE. Kvdli medzi modelovému porovnaniu budeme pracovat’ s logaritmami cien.

Obr. 4.29 Predikcia minulych logaritmickych cien uskutocénend modelom GBM
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Obr. 4.29 znazoriiuje historickt predikciu logaritmov cien indexu Euro Stoxx 50 skon-
Struovanu modelom GBM. Vyvoj odhadovanej strednej hodnoty kopiroval skutoénym pohyb
ceny, preto mézeme tato predikciu hodnotit’ pozitivne. Pre presni kvantifikaciu presnosti
predikcie pouzijeme priemernt Stvorcovu chybu (MSE) ktorda vysla 0,0023 a odmocninu

z priemernej Stvorcovej chyby (RMSE) ktora vysla 0,048.

Potom, ako sme na minulych déatach overili odhadnuty model, pristipime k samotnej

predikcii buducich cien indexu EuroStoxx 50.

Obr. 4.30 Predikcia ceny akciového indexu Euro Stoxx 50 modelom GBM
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Na Obr. 4.30 st znazornené predikéné intervaly a stredna hodnota predikovaného ce-
nového pohybu akciového indexu Euro Stoxx 50. Pripomenieme, Ze asovéa dizka predikéné-
ho intervalu je 250 dni. Ciernou farbou je vykreslena predikovana stredna hodnota, ktora sa
pohybuje horizontalne, na konci predikéného obdobia teda mézeme ocakavat’ rovnaka cenu
akad je v sti€asnosti. Modra farba vyznacuje 70 % pravdepodobnosti interval, cervenou farbou
je vyznaceny 95 % pravdepodobnostny interval o¢akdvaného cenového pohybu. Konkrétne

ocakéavané hodnoty st uvedené v nasledujucej tabul'ke

Tab. 4.14 predikéné intervali v EUR

95 %
Horna hranica 3560 4328
Stredna hodnota 2964 2964
Dolna hranica 2362 1963

Tab. 4.14 zobrazuje oakavané hodnoty indexu EuroStoxx 50 na konci predikovaného

obdobia. Z uvedenej tabul’ky vyplyva, Ze cena indexu DAX 30 by v nasledujicom roku s 95
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% pravdepodobnost'ou nemala prekrocit’ hodnotu 4 328 EUR za jednotku a taktiez by nemala
poklesnut’ pod hodnotu 1 963 EUR za jednotku. Dalej konstatujeme, Ze s 70 % pravdepodob-
nostou by cena indexu nemala prekrocit’ hodnotu 3 560 EUR za jednotku a tiez by nemala
poklesnut’ pod hodnotu 2 362 EUR za jednotku. Stredni hodnotu ceny sme na konci prediko-
vaného odhadli na 2964 EUR za jednotku. Po zohl'adneni predoslych analyz mézeme ocaka-

vat’ cenovy vyvoj v ramci 70 % pravdepodobnostného pasma.

Pre uplnost’ zndzornime histogram pravdepodobnostného rozdelenia cien na konci

predikovaného obdobia.

Obr. 4.31 Histogram rozdelenia cien na konci obdobia
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Obr. 4.31 zobrazuje rozdelenie cien indexu Euro Stoxx 50 na konci predikovaného
obdobia. M6zeme si v§imnut’, Ze rozdelenie cien je rovnomerne rozdelené okolo strednej
hodnoty, je to dosledok toho, Ze sa oakava vyvoj okolo siéasnych hodnét. Dalej je mozné
vyvodit’ zaver, ze ako najpravdepodobnejsia sa na konci predikovaného obdobia javi cena

okolo 2 900 EUR za jednotku.

4.1.6 Akciovy index S&P 500

Naposledy aplikujeme model GBM na ¢asovu radu akciového indexu S&P 500. Po-
stup bude totozny ako pri predoslych dvoch indexoch. Ako prvé odhadneme parametre GBM
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Tab. 4.16 Parametre modelu GBM

Stredna hodnota U 8,54 % p. a.
Smer. Odchylka o 14,53 % p. a.
Interval At 0,004
Zaciato¢nd cena So 1265 USD
Konecna cena St 2416 USD

Tab. 4.16 znazoriiuje odhadnuté parametre GBM pre Casovu radu spojitych vynosov
indexu S&P 500. Strednd hodnota vynosu je 8,54 % p.a., smerodajna odchylka 14,53 % p.a.
Zaciato¢na cena indexu 15. juna 2011 bola 1 265 USD za jednotku a kone¢na cena je 28. no-

vembra 2018 je 2 416 USD za jednotku. Casovy interval je zvoleny na jeden obchodny den.
Ziskané parametre dosadime do vztahu, ¢im dostaneme cenu v Case jedna.

0,14532 .
S; =1265.exp [(0,00854 — T) .0,004 + 0,1453.,/0,004. £*|.

Spravnost’ modelu overime na minulych hodnotach. Opit’ sa zameriame na simulaciu

strednej hodnoty a prislusnych pravdepodobnostnych intervalov.

Obr. 4.33 GBM pre ceny akciového indexu S&P 500
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Obr. 4.33 znazoriiuje simulaciu strednej hodnoty a prislusnych pravdepodobnostnych
intervalov akciového indexu S&P 500. Zameriame sa hlavne na priebeh strednej hodnoty. Je
zrejmé, Ze cenovy pohyb po celé obdobie kopiruje strednti hodnotu. Na konci obdobia su obe
hodnoty (cena a stredna hodnota) totozné, ¢o potvrdzuje spravnost modelu. Znova plati, Ze na

zachytenie cenového pohybu postacuje 70 % pravdepodobnosti interval.
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Predikciu zopakujeme na 393 poslednych hodnotach ¢asovej rady. Uspesnost’ predik-
cie vyhodnotime pomocou pravdepodobnostnych intervalov a predikénych chyb MSE,

RMSE. Kvoli medzi modelovému porovnaniu budeme pracovat’ s logaritmami cien.

Obr. 4.34 Predikcia minulych logaritmickych cien uskutocnend modelom GBM
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Obr. 4.24 znazornuje historicku predikciu logaritmov cien indexu S&P 500 skonsStruo-
vanu modelom GBM. Vyvoj odhadovanej strednej hodnoty koreSponduje zo skuto¢nym po-
hybom ceny, preto mézeme tuto predikciu hodnotit’ pozitivne. Pre presnu kvantifikéciu pres-
nosti predikcie pouZzijeme priemernu Stvorcovu chybu (MSE) ktoré vysla 0,0022 a odmocnina

z priemernej Stvorcovej chyby (RMSE) ktora vysla 0,0465.

Potom, ako sme na minulych déatach overili odhadnuty model, pristipime k samotnej

intervalovej predikcii buducich cien indexu S&P 500.

Obr. 4.35 Predikcia ceny akciového indexu S&P 500 uskutoénend modelom GBM
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Na Obr. 4.35 st znazornené predikéné intervaly a strednd hodnota o¢akavaného ceno-
vého pohybu akciového indexu S&P 500. Casova dizka predikéného intervalu je 250 dni.
Ciernou farbou je vykreslend predikovana stredna hodnota, podl'a ktorej mézeme o¢akéavat
pocas predikovaného obdobia rastovy vyvoj ceny indexu. Modré farba vyznacuje 70 % prav-
depodobnostny interval, ¢ervenou farbou je vyznaceny 95 % pravdepodobnostny interval

ocakavaného cenového pohybu. Konkrétne o¢akavané hodnoty uvadza nasledujica tabul’ka

Tab. 4.17 Predikcné intervaly v USD

70 % 95 %
Horna hranica 3024 3462
Stredna hodnota | 2 626 2 626
Dolna hranica 2235 1942

Tab. 4.17 zobrazuje o¢akavané hodnoty indexu S&P 500 na konci predikovaného ob-
dobia. Z uvedenej tabul’ky vyplyva, Ze cena indexu S&P 500 by v nasledujucom roku z 95 %
pravdepodobnost'ou nemala prekrocit’ hodnotu 3 462 USD za jednotku a taktieZ by nemala
poklesnut’ pod hodnotu 1 942 USD za jednotku. Dalej odhadujeme, Ze zo 70 % pravdepodob-
nostou by cena indexu nemala prekroc¢it’ hodnotu 3 024 USD za jednotku a tiez by nemala
poklesnut’ pod hodnotu 2 235 USD za jednotku. Strednti hodnotu ceny sme na konci prediko-
vaného odhadli na 2 626 USD za jednotku. Z ohl'adom na predo$l¢é analyzy méZeme cenovy

vyvoj oc¢akdvat’ v ramci 70 % pravdepodobnostného pasma.

Pre Uplnost’ znazornime histogram pravdepodobnostného rozdelenia cien na konci

predikovaného obdobia.

Obr. 4.36 Histogram rozdelenia cien na konci obdobia
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Obr. 4.26 zobrazuje rozdelenie cien indexu S&P 500 na konci predikovaného obdobia.
Konecné ceny vykazuji znaky normalneho rozdelenia, ktoré je rovnomerne rozdelené. Uve-
deny histogram tiez potvrdzuje predosli zaver, ze ako najpravdepodobnejSia sa javi hodnota

okolo 2 600 USD za jednotku.

Porovnanie predikénych modelov

Posledna podkapitola bude venovand zhrnutiu dosiahnutych vysledkov v praktickej
Zasti. Pre ucely predikcie sme zvolili tri asové rady akciovych indexov. Dizka skimanych
casovych rad bola zhodne 1893 pozorovani s dennou frekvenciou. Pre obdobie historicke;j
predikcie sme zvolili interval o diZke 393 poslednych pozorovani, na ktorom boli otestované

odhadnuté predikéné modely. Sthrnné vysledky predikcie zobrazuje nasledujuca tabul’ka.

Tab. 4.18 Porovnanie presnosti predikénych modelov

Casova Model MSE RMSE 0’MSE
rada

DAX 30 | ARIMA(0,1,0) GARCH(1,1) | [i0BSd | OGS | 1.758¢-03
GBM DAX 0,0049 0,0702 -

Euro Stoxx | ARIMA(2,1,2) GARCH(1,1) |  0,0029 0,0536 | 1,831e-08
50 GBM EuroStoxx 0,0023 0,0481 -

S&P 500 | ARIMA(4,1,4) GARCH(1,1) |  0,0058 0,0763 | 3,123e-08
GBM S&P 0,0022 0,0465 -

Tab. 4.18 zobrazuje vysledné porovnanie pouzitych predikénych modelov. Hlavnymi kri-
tériami hodnotenia uvedenych modelov je priemernd Stvorcovd chyba (MSE) a odmocnina
mi uvedenych kritérii. Ako najlepsi z uvedenych modelov vysiel predikény model GBM pre
¢asovu radu indexu S&P 500, s takmer rovnakou presnost’ou dokédzal model GBM predikovat
aj vyvoj akciového indexu Euro Stoxx 50. Naopak najhorSie vysledky dosiahol predikény
model ARIMA-GARCH pre ¢asovu radu indexu DAX 30. Z vysledkov uvedenych v tabul'ke
vyplyva, ze modely GBM dosahuju lepsie vysledky ako modely ARIMA-GARCH. Co sa
tyka predikcie podmienené¢ho rozptylu pomocou modelu GARCH, ten vysiel s najmenSou
chybou pri Casovej rade indexu DAX 30. Celkovo mézeme konStatovat’ relativne vysoku pre-

dikénu presnost’ pouzitych modelov.
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Potom, ako sme porovnali prediként presnost’ jednotlivych modelov, pristipime
k porovnaniu odhadnutych predikénych intervalov budiceho cenového vyvoja analyzova-
nych akciovych indexov. Odhad oCakavaného cenového pohybu sme v predchadzajtcej Casti
znazornili pomocou strednej hodnoty a tiez pomocou jednotlivych pravdepodobnostnych in-

tervalov.

Dalej budeme porovnavat’ odhadnuté predikéné intervaly pre jednotlivé akciové inde-

Xy.

Tab. 4.19 Porovnanie predikénych intervalov pre casovit radu indexu DAX 30

Dolna Dolna Stredna Horna Horna

hranica Hranica | hodnota | Hranica Hranica

95% 70% 70% 95%
ARIMAGARCH | 9 065 10 846 13 256 15 664 18 797
GBM DAX 8 043 9 687 12 051 14 459 17 279

Vtab 4.19 su zobrazené jednotlivé predikéné intervaly atiez predikovand stredna
hodnota na konci obdobia. Ocakavana strednd hodnota modelu ARIMA-GARCH vysla na
konci predikovaného obdobia o 1 205 EUR vyssia ako pri predikcii modelom GBM. Podl'a
modelu ARIMA-GARCH teda m6Zzeme ocakavat’ priemerne vysSiu mieru rastu ako podla
modelu GBM. Predchadzajtca analyza predikénych chyb vSak ukazala, Ze model GBM dosa-
huje presnejsie vysledky ako model ARIMA-GARCH, preto by sme mali predikénym interva-
lom modelu GBM prikladat’ vyssiu véhu.

Obr. 4.37 Porovnanie rozdeleni cien na konci predikcného obdobia
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Obr. 4.37 zobrazuje porovnanie rozdeleni cien podl'a oboch modelov na konci pre-
dikéného obdobia. M6zeme pozorovat’, Zze tvar oboch rozdeleni je takmer identicky. Pretoze
su odhadované hodnoty modelu GBM priemerne nizsie ako odhadované hodnoty modelu
ARIMA-GARCH, je rozdelenie cien GBM pritomné nalavo od rozdelenia cien ARIMA-
GARCH.

Tab. 4.20 Porovnanie predikénych intervalov pre casovi radu indexu Euro Stoxx 50

Dolna Dolna Stredna Horna Horna

hranica | Hranica hodnota | Hranica Hranica

95% 70% 70% 95%
ARIMAGARCH | 2087 2 487 2 995 3497 4218
GBM DAX 1 963 2362 2 964 3560 4328

V tab 4.20 st zobrazené predikéné intervaly a predikovana stredna hodnota indexu
Euro Stoxx 50 na konci predikéného obdobia. Predikovana stredna hodnota je u oboch mode-
lov takmer totozna. Je to sposobené tym, Ze index Euro Stoxx 50 sa pocas sledovaného obdo-
bia pohyboval do strany a rovnaky vyvoj je podla oboch modelov mozné o€akéavat aj do bu-
ducnosti. Predchadzajtca analyza predikénych chyb ukézala, ze oba modely dosiahnu podob-
nu presnost’ predpovede, pri¢om o nie¢o lepsie vysledky dosahuje model GBM. Co sa tyka
samotnych predikénych intervalov, model ARIMA-GARCH odhaduje uzsie pasmo ocakéava-
ného pohybu ceny ako model GBM.

Obr. 4.38 Porovnanie rozdeleni cien na konci predikéného obdobia
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Obr. 4.38 zobrazuje porovnanie rozdeleni cien podla oboch modelov na konci pre-

dik¢ného obdobia. Uvedeny histogram potvrdzuje predchadzajiuci zéver, Ze predikéné pasma
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cien st podl'a oboch modelov takmer identické. Model GBM vsak ocakava o nieco SirSie ce-

nové rozpéitie ako model ARIMA-GARCH.

Tab. 4.21 Porovnanie predikénych intervalov pre casovii radu indexu S&P 500

Dolna Dolna Stredna Horna Horna

hranica | Hranica hodnota | Hranica Hranica

95% 70% 70% 95%
ARIMAGARCH | 2 148 2511 2 954 3397 3950
GBM DAX 1942 2235 2 626 3024 3462

V Tab. 4.21 st zobrazené predikéné intervaly a predikovana strednd hodnota na konci
obdobia odhadnuté prislusSnymi modelmi. Ocakdvand strednd hodnota modelu ARIMA-
GARCH vysla na konci predikovaného obdobia o 328 USD viac ako pri predikcii modelom
GBM. Predchéadzajica analyza predikénych chyb ukézala, ze oba modely dosahuju priaznivé
vysledky, pricom model GBM vysiel opét’ o nie¢o lepSie ako model ARIMA-GARCH, preto

by sme mali predikénym intervalom tohto modelu prikladat’ va¢siu vahu.

Obr. 4.39 Porovnanie rozdeleni cien na konci predikéného obdobia
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Obr. 4.39 zobrazuje porovnanie rozdeleni cien podla oboch modelov na konci pre-
dikéného obdobia. Tvar oboch rozdeleni predikovanych cien je takmer identicky, pricom od-
hadované hodnoty modelu GBM su situované nalavo a odhadované hodnoty modelu ARI-

MA-GARCH zase napravo.

Celkovo mdézeme konStatovat’ Ze pouzité modely dosahovali v ramci overenia na mi-
nulych hodnotéach az na jeden pripad kvalitné vysledky. Potvrdili sme predpoklad, Ze pouzité

modely st vhodné na odhad budiceho cenového vyvoja.
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5 Zavér

Hlavnym cielom prace bolo overenie moznosti predikcie finan¢nych veli¢in pomocou
predikénych modelov. Ako predmet predikcie sme zvolili Casové rady troch akciovych inde-
xov (DAX 30, Euro Stoxx 50, S&P 500) s dennou frekvenciou. Dizka intervalu ¢asovych rad
bola stanovend na 1893 dni, konkrétne od 15. juna 2011 do 28. novembra 2018. Za ucelom
predikcie sme pre kazda casovu radu odhadli individudlny model ARIMA-GARCH a model
GBM. Predik¢ént schopnost” odhadnutych modelov sme overili na minulych hodnotach pomo-
cou ukazovatel'ov MSE a RMSE, pri¢om bol potvrdeny ich predikény potencidl. Nasledne
sme uskutocnili odhady o¢akavaného cenového vyvoja a jeho pravdepodobnostnych interva-

lov. Dosiahnuté vysledky jednotlivych modelov sme zhrnuli a porovnali.

V prvej Casti prace sme sa venovali charakteristike casovych rad finanénych velicin.
Najskor boli opisané zakladné charakteristiky finanénych ¢asovych rad. Nasledne sme upria-
mili pozornost’ na typy dekompozicie, ktoré sa pri analyze ¢asovych rad ¢astokrat pouzivaju.
Zvysena pozornost’ bola venovana Box-Jenkinsovej metodoldgii. V prvej Casti prace sme tak-
tiez venovali pozornost’ leptokurtickému rozdeleniu pravdepodobnosti vynosov, ktoré je pre
finan¢né ¢asové rady charakteristické. Na zaver prvej kapitole boli pouzitim deskriptivne Sta-

tistiky zanalyzované ¢asové rady akciovych indexov DAX 30, Euro Stoxx 50, S&P 500.

Druhé Cast’ prace bola zamerana na popis metdd odhadov predikénych modelov. Na
zaCiatku kapitoly sme uviedli tri zakladné metody pouzivané pre odhad parametrov. Pre uce-
ly nasej prace sme zvolili metdédu maximalne vierohodnostného odhadu (ML). Néasledne bola
nasa pozornost’ venovana charakteristike linedrnych stochastickych modelov, hlavne mode-
lom triedy ARIMA a modelom triedy GARCH. U tychto modelov sme popisali ako aj sposob
ich konstrukcie, tak aj metody diagnostiky a predikcie. Ako d’als§i v poradi bol zvoleny model
GBM, kde sme sa okrem jeho popisu a odhadu zamerali na metodu simulacie Monte Carlo,
ktora s tymto modelom uzko suvisi. Koniec kapitoly bol venovany informacnym kritéridm
vyuzivanym k vyberu najvhodnejSej varianty modelu, a tieZ vyhodnocovaniu presnosti pre-

dikcie pomocou predikénych chyb.

V ramci tretej Casti sme na Casové rady akciovych indexov aplikovali poznatky ziska-
né v predoslych castiach prace. Najskor sme pre kazdi ¢asovu radu odhadli model ARIMA-
GARCH, pri¢om sme kladli déraz nato, aby sme vybrali jeho najvhodnejsiu variantu. Dalej

sme dbali o Statistickli vyznamnost’ jednotlivych parametrov a modelu ako celku. Pomocou
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modelu GARCH bola pre casové rady vykonana analyza a nasledné predikcia volatility. Pre-
dikcia volatility sa skladala z dvoch casti, v prvej Casti sme modelom odhadnuty podmieneny
rozptyl porovnali so skutonymi hodnotami podmieného rozptylu, aby sme nasledne odhadli
jeho vyvoj pre predikované obdobie. Podobny sposob bol pouzity aj pri spojitom modeli
ARIMA-GARCH, kedy sme po odhade parametrov overili jeho prediként presnost’ na minu-
lych hodnotach. Nasledne nato boli odhadnuté pravdepodobnostné intervaly ocakavaného
cenového pohybu pre kazdu casovl radu. Dosiahnuté vysledky jednotlivych predikcii boli
zhrnuté v prislusnych tabulkach a taktiez zndzornené pomocou histogramov. Ako druhy bol
zvoleny model GBM, u ktorého sme pomocou popisnych Statistik odhadli prislusné paramet-
re. Vhodnost” Odhadnutého modelu bola taktiez overena predikciou minulych hodnét, kedy
sme tak ako v pripade modelu ARIMA-GARCH porovnavali skuto¢né a odhadnuté hodnoty
a urcili chyby predikcie. Overeny model GBM sme pouZili na vytvorenie predikénych inter-

valov. V zéavereCnej Casti tejto kapitoly boli zhrnuté dosiahnuté vysledky.

Co sa tyka predikovanych vyvojov cien akciovych indexov mozeme ich podla pouzi-
tych modelov zhrnit’ nasledovne. Model ARIMA(0,1,0)-GARCH(1,1) sa pri minulej predik-
cii akciového indexu DAX 30 ukazal ako nevhodny, preto jeho vysledky neberieme v tivahu.
Model GBM dosahoval nizku hodnotu priemernej predikénej chyby MSE. Podl'a uvedeného
modelu moZeme ocakévat’ v nasledujiicom roku cenovy vyvoj indexu DAX 30 v rozmedzi od
9 684 do 14 459 EUR za jednotku, zo strednou hodnotou 12 051 EUR. Pri minulej predikcii
indexu Euro Stoxx 50 dosahovali oba pouzit¢ modely nizke hodnoty MSE, o nieCo presnejsi
bol ale model GBM. Podl'a modelu GBM moéZeme v nasledujicom roku ocakévat cenovy
vyvoj indexu Euro Stoxx 50 v rozmedzi od 2 362 do 3 560 EUR za jednotku zo strednou hod-
notou 2 964 EUR. Celkovo najlepSie v ramci predikcie minulych hodnét vysiel podl'a MSE
model GBM pre ¢asovl radu indexu S&P 500. Podl'a uvedeného modelu mézeme ocakavat
v nasledujucom roku cenovy vyvoj indexu S&P 500 v rozmedzi od 2 235 USD do 3 024 USD
za jednotku, zo strednou hodnotou 2 624 USD.

Celkovo mdzeme konStatovat, ze sa nam podaril naplnit’ ciel’ prace, ktory spocival
v overeni moznosti predikcie financnych veli¢in pomocou predikénych modelov. Odhadnuté
modely dosahovali v rdmci overenia na minulych hodnotich az na jeden pripad kvalitné vy-
sledky. Analyzou predikénych chyb bolo zistené, Ze model GBM dosahoval vysSiu mieru
presnosti predikcie ako model ARIMA-GARCH. Z ohl'adom na dosiahnuté vysledky méZeme
konStatovat, ze pomocou pouzitych modelov je mozné predikovat’” budici cenovy pohyb

z ur¢itou pravdepodobnostou.
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Nasu pracu by bolo mozné rozsirit' o d’alSie modely, ako napriklad (MSW, SETAR,
NIG, VG, Neurénové siete a d’alsie.). Dalej by sme pre ziskanie vicsej istoty ohPadom pres-
nosti predikcie mohli uskutoc¢nit’ viacero faz testovania na minulych hodnotach, ¢im by sme

ziskali viacero cennych informaécii, ktoré by sme mohli d’alej analyzovat. Uvedené postrehy

moézu sluzit’ ako namet pre d’alSie prace.
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PACF — Parcial autokorelacion funktion

S&P 500 - Standard & Poor's 500

93



SK - Sikmost

K - $picatost

USD — americky Dolar

RMSE - Root Mean Square Error

0?MSE — Variance Mean Square Error
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ProhlaZeni o vyuiiti vysledka diplomové price

Prohlaguji. #e

Jsem byl seznamen s tim. 2¢ na mouw diplomovou praci se plné vztahuje zikon ¢
12172000 5b, — autorsky zdkon, zejména § 35 — ufiti dila v rdmei obéanskich a nabo-
Zenskych obiadl, v ramei Skelnich pRedstavend a uZiti dila Skolniho a § 60 — Skolni di-

Loy,

beru na védomi. 2¢ Vvsokd fkola banskd — Technickd univerzita Ostrava (dile jen
VSB-TUOQ) ma privo nevvdéleéné, ke své vnitini potiebé, diplomovou praci ugit (§ 35
adst. 3);

souhlasim s tim, e diplomovd prace bude v elektronické podobé archivovana v
Ustfedni knihovné VSB-TUQ. Souhlasim s tim. #e bibliografické udaje o diplomové

prici budou zvefejngny v informaénim systému VSB-TUO;

bylo sjednéno, 2e s VEB-TUQ, v pFipadé zdjmu z jeji strany, uzaviu licenéni smlouvy

& opravnenim uXil dilo v rozsahu § 12 odst. 4 autorského zdkona:

bvlo sjednano, Ze uEit své dilo. diplomovon prici. nebo poskytnowt licenci k jejimu
vyuZiti mohu jen se souhlasem VEB-TUO, kterd je oprivnéna v takovém piipadé ode
mne pozadovat priméteny prispévek na thradu nakladd, které byly VEB-TUO na vy-
twofeni dila vynaloZeny (a2 do jejich skuiefng viie).

W oOstraveé dne 26, 4. 20019

G

Be, René Cabuk
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Seznam priloh

Ptiloha ¢. 1: Hodnoty ¢asovy rad akciovych indexov
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Piilohy

Priloha €. 1: Hodnoty ¢asovy rad akciovych indexov

Date Dax Eurstoxx | S&P LogdiffDax | LogdiffEurstoxx | Logdiffs&p
Jun 15,1 7115,08 | 2731,5 1265,42

2011

Jun 16, 7110,2 | 2730,62 | 1267,64 | -0,00069 -0,00032 0,001753
?1(1); : 17,1 7164,05 | 2770,12 | 1271,5 | 0,007545 0,014362 0,00304
?1(1); : 20, | 7150,21 | 2748,01 | 1278,36 | -0,00193 -0,00801 0,005381
?1(1)111 21, | 7285,51 | 2801,99 | 1295,52 | 0,018746 0,019453 0,013334
.%l?ri : 22, 7278,19 | 2795,07 | 1287,14 | -0,00101 -0,00247 -0,00649
.%l?ri : 23, 7149,44 | 2730,86 | 1283,5 | -0,01785 -0,02324 -0,00283
.%l?ri : 24, 7121,38 | 2715,88 | 1268,45 | -0,00393 -0,0055 -0,0118
.%l?ri : 27,17107,9 |2723,93 |1280,1 |-0,00189 0,00296 0,009143
?1(1)11 : 28, | 7170,43 | 2750,49 | 1296,67 | 0,008759 0,009703 0,012861
?1(1)11 : 29, | 7294,14 | 2802,55 | 1307,41 | 0,017106 0,018751 0,008249
?1(1); : 30, | 7376,24 | 2848,53 | 1320,64 | 0,011193 0,016273 0,010068
?1(1)11 : 01, | 7419,44 | 2875,67 | 1339,67 | 0,00584 0,009483 0,014307
?1(1)11 : 04, | 7442,96 | 2870,19 | 1337,88 | 0,003165 -0,00191 -0,00134
?1(1)11 : 05, | 7439,44 | 2850,51 | 1339,22 | -0,00047 -0,00688 0,001001
?1(1)11 : 06, | 7431,19 | 2832,63 | 1353,22 | -0,00111 -0,00629 0,0104
?1(1)11 : 07, | 7471,44 | 2844,51 | 1343,8 | 0,005402 0,004185 -0,00699
2011
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