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Nazev diplomové prace:

Modelovani kovarianci v ¢asovych fadach metodou DCC GARCH a jeji
aplikace na analyticky vypocet Value at Risk

Abstrakt:

Cilem této prace je otestovat moznost zapojeni modelu s nekonstantnim rozptylem pfi
modelovani volatility trznich indexii. VyuZzito navic bude slozitéjSich metod DCC GARCH,
které navic zohlediiuji proménlivost korelace mezi svétovymi trhy v priib&hu €asu. ProtoZe tyto
korelace se ukazuji jako nekonstantni, v zajmu splnéni pfedpokladu je potieba zapojeni téchto
slozitych modeld. Jejich uzitecnost bude potom ozkousena porovnanim s benchmarkovym
modelem, jimz bude EWMA. Odhadnutd hodnota volatility potom bude vyuZita k vypoctu
Value at Risk, kde by méla nalézt uplatnéni diky zptesnéni odhadu podstoupeného rizika pro
investory.
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Title of the Master’s Thesis:
Modelling of covariance in time series using DCC GARCH and its

application in analytical computation of Value at Risk

Abstract:

The target of this thesis is to test the option of utilizing models without constant variance
when modelling the volatility of market indices. We will use DCC GARCH, an even more
robust method enabling us to adapt to time variability of correlation between world
markets. As these correlations were shown to be non-constant, we should use these
complex models. Their usefulness will be examined by the comparison to EWMA, a
benchmark method. The estimated volatility will then be used to calculate Value at Risk.
That should lead to its utilization by creating better estimates of investors‘ risk exposure.
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1. Uvod

Pti modelovani hodnoty VaR se nabizi vyuzivat néjakou z klasickych modela
casovych fad. Mohli bychom napiiklad pro stfedni hodnotu vyuzit model AR a potom
za vyuziti n¢jakého predpokladu o rozdéleni vynosti odhadnout hodnotu VaR. K tomu
je potieba odhad volatility, kterym by v takovém ptipad¢ mohla byt naptiklad vybérova
smérodatna odchylka. Ve finan¢nim svété ovSem pii tomto feSeni podobnych problému
vzdy narazime na stejny problém. Pohyby na trzich nevykazuji homoskedastické
chovani (Martin & Klemkovsky, 1975). Volatilita neni konstantni a tim padem neni

mozno ji odhadovat pomoci konstanty.

Pti pozorovani dat se d4 ovSem zjistit, ze volatilita pfece jen vykazuje néjaké
predikovatelné chovani. Tim je pfedevsim to, Ze je vysSi v dobach krize a tato zména
néjakou dobu pretrvava a postupem ¢asu se po Soku snizuje (Sandoval, 2012). Pokud
totiz napiiklad na trh s akciemi pfijde nové informace, nebo jiny podnét, mnoho
investoru tento signal vyuZije jako divod k investicim, coZ za¢ne pohybovat s cenami.
Tento pohyb cen ma potom za nésledek dalsi periodu zvyseného objemu obchodovani,
ktery vede k dal§imu zvySeni volatility. Postupem casu se vsak situace na trhu uklidiuje
a pokud se neobjevi dalsi informace, volatilita klesne na svlij dlouhodoby pramér.
Popsané chovani ziejmé vykazuje prvky, které by vedly k AR modelu odhadovani
Casovée fady volatility. Jev, pfi kterém se objevuji periody se zvySenou ¢i snizenou

volatilitou, se v angli¢tin¢ nazyva ,,volatility clustering*.

Odtud vznikl népad pro vytvoreni tzv. ARCH (autoregressive conditional
heteroskedasticity) modelu. Ten vyuZiva toho, Ze ackoliv nepodminéna volatilita (tedy
volatilita bez jakychkoliv zndmych informaci o jejich predchozich hodnotach) je
v pfedpokladu konstantni, podminéna volatilita je v nékterych obdobich vyssi.

V modelu ARCH je toto zavedeno pomoci historickych chyb predikce (takzvané
inovace). Pokud v poslednim obdobi doslo pii odhadu k chyb¢, kdy skute¢na volatilita
byla vys$i, nez jsme piedpokladali, potom pro dalsi obdobi predikci navySime o néjakou
¢ast této chyby. Tento model, ackoliv je uzite¢ny a rychle se na trzich rozsifil, mél stale
nedostatky. Jednim z nich bylo, ze v modelu jako vyznamné vychazely i chyby ze
vzdalengjsi minulosti. Délka zpozdéni tedy pii odhadu byla pfili§ vysoka na to, aby byly

parametry modelu jednoduse spocteny.



Proto vznikl navrh nahradit model odhadu volatility ARMA modelem. Kromé
chyby odhadu se v modelu vyskytuje také predchozi hodnota volatility. Tim vznikl
takzvany GARCH model. Jeho nejjednodussi verze GARCH(1,1) v sob¢, diky
vlastnostem ARMA modelu, zahrnuje celou minulost chyb predikce. Tyto maji ale
klesajici efekt, nejvyssi vliv tedy maji nedavné hodnoty. Zapoctenim celé historie tak
zanikl problém, modelu ARCH, kdy bylo nutné odhadovat pfili§ velké mnozstvi
parametrii. Ty jsou nyni zahrnuty v jediném parametru a u starSich hodnot se vyskytuje
jeho mocnina. Alternativou je vyuziti modelu EWMA (Exponentially weighted moving
average), ktery podobn¢ jako GARCH pfifazuje star§$im hodnotdm nizsi vahy, ty se
snizuji exponencialné. Ten je vyuzivan v ramci velmi rozsifeného modelu RiskMetrics
(RiskMetrics Technical Document, 1996). Tento model vyuzijeme v praci jako
benchmarkovy. Vysledky metody GARCH tedy budeme porovnavat s modelem
EWMA, abychom ur¢ili uzite¢nost. EWMA je pfitom specificky typ modelu GARCH,

takze v podstat¢ zjistujeme, zda se vyplati zvySovat slozitost v zajmu zpiesnéni modelu.

Pti odhadu Value at Risk se tedy nejdiive musi vygenerovat stiedni hodnota
budouciho vynosu (ta mize byt generovana jako samostatna casova fada, pouzitelna je
napiiklad regrese, ptipadné mize byt také pouzita ARMA), potom se za pomoci modelu
GARCH simuluje budouci volatilita. Ta se potom spolu s ptedpoklady o rozdéleni
vynosu pouzije pro nalezeni 95-kvantilu, ktery odpovida Value at Risk. Pti generovani
muzeme rovnou vytvorit 95% interval spolehlivosti, jehoz dolni hranice bude pravé

odhadovana VaR.

ProtoZe pfi vypoctu VaR po diverzifikaci portfolia potiebujeme znat pfedev§im
korelace mezi vynosy pouZzitych aktiv, budeme v této praci vyuzivat alternativu metody,
zvanou DCC (dynamic conditional correlation) GARCH. Ta pfedpoklada predevsim
nekonstantni korelace mezi jednotlivymi aktivy. Jde o zobecnéni metody CCC (constant
conditional correlation), ktera sice sdili predpoklad heteroskedasticity, ale korela¢ni
matice ziistava konstantni. Tim je potieba odhadnout niz$i mnozstvi parametra, ale
predpoklad konstantni korelace mezi aktivy muze byt velmi silny a je potfeba ovéfit,

zda tato podminka skutecné plati.



2. Value at Risk

2.1. Uvod

vvvvvv

problému v oblasti fizeni rizik. Mezi nejpouzivanéjsi miry rizika patfi Value at Risk
(ndzev se do Cestiny vétSinou nepteklada, v literatufe se obcas da nalézt jako ,,hodnota
Vv riziku®). Diky relativni jednoduchosti vypoctu a snadné interpretaci je VaR velmi
rozsifeny a Casto pouzivany jako jedna z hlavnich metod fizeni rizika. Podle Basel II je
instituci fizeni trzniho rizika na zékladé 10denniho VaR s hladinou vyznamnosti 1 %. A
to 1 piesto, ze se v posledni dob¢ objevuje ¢im dal vice metod pro méfeni rizika, které
maji napravit jeji nedostatky.
2.2. Definice, Vyhody, nevyhody

Hodnota Value at Risk na hladin€ vyznamnosti a je matematicky definovana
jako hodnota kvantilové funkce rozdéleni vynost v a. To zjednodusené znamena, ze
s pravdépodobnosti 1-a nedosédhne portfolio ztraty vyssi nez VaR(a). Nékdy se pouziva
zapis VaR(1-a) — to nevede k zadnym problémim, nebot’ VaR se pouziva pouze pro

nadmérné ztraty, na druhé strané by tato hodnota postradala smysl.

o

wWakR

Obrazek 2-1: llustrace Value at Risk

Na obrazku 2-1 mame normalni rozd€leni, Zluta oblast zabira 5 % celkové
plochy pod kiivkou. V praxi ale nikdy nemame spojita data, pouze diskrétni naméfené
hodnoty. Navic jednim z hlavnich problémi je to, Ze nezndme parametry rozdéleni —
¢asto dokonce 1 predpoklad normality je pfiliS silny. VaR by se jinak dal zjistit 1
z distribu¢ni funkce rozd¢€leni. V hodnoté VaR je distribu¢ni funkce rovna hlading

vyznamnosti.
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Pokud ma tedy portfolio hodnotu VaR(0,01)=1 000 000, mizeme fict, ze
s pravdépodobnosti 99% bude vynos portfolia vyssi nez -1 000 000. Tolik ke snadné
interpretaci. Jiz z definice je ale zfejma jedna z nejvétSich nevyhod této metody: co
kdyz k extrémni ztrat€¢ dojde? Z hodnoty nemtzeme urcit nic o o¢ekdvané hodnote
takové ztraty — mizeme mit dvé portfolia se stejnou hodnotou VaR, pokud ale jedno
Z nich bude mit rozdéleni s tzv. t€zsimi chvosty (mize s vyssi pravdépodobnosti
dochazet k vyssim ztratam), logicky bychom pro néj chtéli vyssi miru rizika.

2.3. Formalni definice
Pro hladinu vyznamnosti a z otevieného intervalu (0,1) bude Value at Risk

portfolia X definovana nasledovn¢:

VaR,(X) = inf{x € R: P(AX +x < 0) < a},
kde AX znac¢i zménu hodnoty portfolia X.

Vzorec ziejmée odpovida neformélni definici, kterd byla uvedena vyse. Hledame
je nizsi nez hladina vyznamnosti a. Ekvivalentni je matematické definice pomoci
kvantilové funkce rozdéleni zmény hodnoty X:

VaR,(X) = inf{x e R: 1 —Fyx(—x) = a},

kde F oznacuje distribu¢ni funkci rozdéleni.

Problém vypoctu z téchto definic je, Ze vyzaduje znalost skute¢ného rozdéleni
ztrat, ptipadné distribucni funkce. Ptipady, kdy rozdé€leni zndme, jsou vSak velmi
vzacné (pravdépodobnosti mohou byt znamé napiiklad u sdzkovych kancelati). Ve
finan¢nim svéte je v podstaté nemozné znat pravdépodobnosti jednotlivych jevi.

V postupech se proto da vyuzit naptiklad empirickych distribu¢nich funkci nebo Monte
Carlo simulaci. MoZnymi metodami vypoctu se budeme zabyvat dale v této praci.
2.4. Vyuziti

Ocekavani od VaR je, Ze ukaze néjakou maximalni ztratu, ke které mize s danou
pravdépodobnosti dojit. Pokud napftiklad vime, ze s 99% pravdépodobnosti nebude
mezidenni ztrata vyssi nez 500 000 K¢, mizeme si vyhradit kapital na pokryti takovych
ztrat. Problémem je, Ze k poruseni takové mezidenni ztraty dochazi (z principu
pravdépodobnosti) priimérné jednou za 100 dni. Pokud bychom se tedy spoléhali na

takovéto zajisténi, narazili bychom na problémy v priméru témét ctytikrat do roka.
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Dalsi moznosti hodnoty VaR je oddéleni hranice extrémnich ztrat. To znamena,
ze do hodnoty VaR je mozné pouzivat pro odhad hodnoty ztraty klasické modely, nebot’
pro ztraty v téchto hodnotdch mame dostate¢né mnozstvi dat. K témto vysledkiim
dochazi s relativn€ vysokou cetnosti, da se proto odhadovat jejich rozdéleni a
pravdépodobnost. U extrémnich ztrat z divodu neocekévanych udélosti uz takové
modely selhavaji. Nedochazi k nim dostatecné Casto, aby se dala takovymi modely
odhadovat jejich velikost. Pro tyto ztraty se potom mohou pouzivat data naméfena pravé

o neocekavanych situacich na trhu.

Matematickou nevyhodou metody VaR je, Ze nespliiuje podminku subaditivity
(Danielsson, 2005). Ta je dulezitym zékladem pro diverzifikaci rizika, nebot’ vyzaduje
splnéni podminky, Ze portfolio dvou aktiv nemtize mit vyssi riziko, nez maji dohromady
jednotliva aktiva. Tento problém je ale spiSe teoreticky, protoze podminka je splnéna
pro vsechna rozdéleni, ktera jsou elipticka, tj. i pro normalni. V praxi proto poruseni

podminky subaditivity nedéla problémy.

Praktickou nevyhodou je, Ze tato hodnota nevypovida o podstoupeném riziku
tolik, kolik bychom mohli pozadovat. Odd¢luje sice hranici extrémnich ztrat, nefika ale
nic o tom, co se nachazi za ni. Divodem je naro¢nost odhadu neobvyklych udalosti.
Nemame totiz pro tyto jevy dostatecné mnozstvi méfeni a odhad z malého vzorku tudiz
muze byt velmi vychyleny. Tuto vlastnost teoreticky napravuje CVaR (o této hodnot¢

bude vice zminéno déle v alternativach) — ta ale nardZi na dalsi technické prekazky.

Préave nizké vypovidaci schopnost o extrémnich ztratach je kritizovana nejcastéji
— naptiklad v roce 2008 americky investor a zakladatel fondu Greenlight Capital David
Einhorn ptirovnal metodu VaR k airbagu, ktery funguje vzdy, dokud nedojde
k autonehodé (Einhorn, 2008). Stejné tak tvrdil, Ze metoda vede k podceniovani
extrémniho rizika a tim vlastné k podpofe investic, které mohou byt velice ztratove (i
kdyz jenom pii malé pravdépodobnosti). Tento ptistup je v podstaté v rozporu s jinymi
postupy, jako je naptiklad Markowitzova teorie portfolii. Ta pii minimalizaci rizika
penalizuje velky rozptyl ziskl a ztrat. Velkym problémem pii tomto pfistupu je navic
prave korelace trhil, ktera (jak bude ukazano dale) je vyssi prave pii velkych Socich.
Tyto velice rizikové investice tedy Casto selhavaji spole¢né¢ s dalSimi a tim by mohla

vzniknout finan¢ni krize, ktera nebyla kvili metodé€ VaR ptedvidatelna.
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M¢jme napiiklad hru, ve které hodime dvéma kostkami. Pokud hodime dvé
jednicky, zaplatime 1000 korun. Padne-li cokoliv jiného, dostaneme 20 korun.
V takovém ptipad€ bude hodnota VaRo,0s rovna +20 korun (s pravdépodobnosti 95 %
nevyhrajeme mén¢ nez 20 korun). Tato hodnota ale nevypovida nic o vyhodnosti ¢i
bezpecnosti investice. Stfedni hodnota hry je pfitom pftiblizné -8 korun. VaR
samoziejm¢ nema vypovidat nic o vyhodnosti investice, ale pravé jeho jednoducha
definice a interpretace k tomu mize svadét. Tento zjednoduSeny piiklad navic ukazuje
na slabinu pfi vykladu podstoupeného rizika. Investor, fidici se metodou VaR by mohl
tuto investici povazovat za bezpec¢nou (pokud by vyuzival 5% hladinu vyznamnosti —
pii 1% uz by extrémni ztrata byla ziejma).

2.5. Postupy vypoctu

Ackoliv vychazi z Basel 11 povinnost pouzivat 10denni 99% VaR pro odhad
trzniho rizika (Basel Committee on Banking Supervision, 2004), neobsahuje dohoda
zadnou povinnou metodu vypoctu. Pro odvozeni hodnoty VaR se tak mlize vyuZzivat
nékolik riznych postupii. Velmi rozsifena je tzv. historickd metoda. Ta pro odhad
vyuziva historicky dosazenych ziskl/ztrat a kvantilova funkce se aplikuje na ziskané
empirické rozdéleni. V ptipad¢ nedostate¢ného mnozstvi dat se dé také pouzit Monte-

Carlo simulace.

Pro historicky postup je vSak vyZadovana velmi silna podminka, Ze nedojde ke
zméné vyvoje na trhu. Pfi méfeni rizika ale vétSinou chceme odhadnout pravé chovani
Vv pfipad€ ndhlych zmén, takZe tento odhad nemusi byt pro risk management pfili§
uzite¢ny. Value at Risk je v takovém piipad¢ spise indikativni, nez aby mohl byt

pouzivan pro diverzifikaci portfolia.

Kromé mezidenniho VaR se né€kdy pouziva i naptiklad mé&si¢ni nebo ro¢ni VaR.
Vzhledem k tomu, Ze pro takové méfeni by se hiife sbirala data, vyuziva se k vypoctu
aproximace z vysledku pro denni VaR, ktery se vynasobi odmocninou z poctu dni, pro

které chceme VaR odhadovat.

Tento vypocet je zaloZzen na historickych datech; je tedy automaticky potvrzen
empirickymi vysledky. Zaroven je jeho vypocet velmi jednoduchy, nendro¢ny i na
vypocetni techniku. Tyto vyhody jsou ale vyvazeny pravé nedostatecnosti pro zajisténi

proti extrémnim ztratdm, k cemuz by miry rizika mély slouzit.
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Dalsi moznosti vypoctu je takzvany varian¢né-kovariancni postup. Ten odhaduje
rozdéleni vynosi z vlastnosti jednotlivych aktiv, z nichz se portfolio sklada. Metoda
Casto predpoklada normalni rozd€leni vynosu. Tato podminka je na trhu pouzivéna
Casto, 1 kdyz empirické odhady ukazuji, Ze rozd€leni je ve skutecnosti spise
platykurtické, tzn. ma tlustsi konce nez normalni rozdéleni (Springer Finance, 2007). To
vede ke Spatnému odhadu hodnoty VaR, nebot’ pti predpokladu normality bude VaR

nizsi a tim podceniujeme skutecné riziko.

Diky pfedpokladu normality rozdéleni je potfeba odhadnout pouze dva
parametry — stfedni hodnotu (ta se odhadne jako primérny vynos aktiv) a rozptyl
(volatilitu). Rozptyl je tvotfen nejen volatilitou jednotlivych aktiv, ale také jejich
vzajemnou korelaci. Pro odhad volatility se mize vyuzivat jednoduSe historicky
naméfend smérodatnd odchylka, nevyhoda tohoto postupu vsak spociva v tom, ze
volatilita trznich aktiv vétSinou neni konstantni — spiSe naopak, rozdéleni byva tzv.

heteroskedastické (Martin & Klemkovsky, 1975).

Pokrocilejsi metody pro odhad volatility jsou regresni ptistupy. Pravé z diivodu
heteroskedasticity se ¢asto pouziva metody GARCH. Ta zahrnuje pro volatilitu reakci
na piedchozi odchylku od stfedni hodnoty. To zjednodusen¢ znamend, Ze pokud dojde
k vétsimu vykyvu, bude na n&jakou dobu volatilita vétsi nez obvykle. V praxi je to Casto
vidét pii vykyvech na trzich, kdy dochazi k prudkym pohyblim z divodu zvySeni
objemu obchodovani. PouZiti tohoto modelu uz klade vétsi naroky na vypocet, je ale
velmi objektivni a pro odhady rizika daleko schopnéjsi nez prosté vyuzivani
historickych vysledkt portfolia. V z4jmu zachovani relativni jednoduchosti se vétSinou
vede k nutnosti pouzivat jesté starsi data, ktera nemusi spravné popisovat aktualni stav
na trhu (napiiklad jsou data méfena v dobé& pred krizi, pfed dileZitou zménou

Vv zédkonech apod.) — snaha o zvySeni pfesnosti tak miize mit opacné nasledky.

Misto metody GARCH se také da vyuzit exponencialnich klouzavych praméra
(EWMA). Jejich vyhodou je, Ze se daji nastavit vahy tak, aby Cerstvéjsi vysledky mély

24

nasledek snadné manipulovani s vysledky a subjektivitu vysledného odhadu VaR.

Problémem obou téchto metod ale je, Ze jsou schopny vysvétlovat nebo predikovat
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chovani pouze kratkodobé&. To vSak pro potieby VaR vétSinou staci, protoze hodnota se

da pravidelné ptepocitavat a pouziva se prevazné pouze 10-denni nebo mési¢ni odhad.

Dalsi moznosti vypoctu je piimo odhad rozd€leni ziskt a ztrat aktiva.
Vyuzivame zde znalosti historickych hodnot, ale nevyzadujeme podminku normality
rozdeleni dat (ktera ¢asto nemusi byt splnéna). Tim je postup daleko volnéjsi a
Vv ptipad¢ poruseni normality je tato metoda i1 pfesnéjsi. Zfejmou nevyhodou je vyssi
naro¢nost na mnozstvi namétenych dat. To se stava problémem piedevsim pii nami
feSené situaci — pokud vyuzivame piili§ mnoho dat, bereme v potaz i staré ptipady, od
kterych se jiz chovani trhu zménilo, a tedy dojdeme k nespravnym vysledkiim. Pokud
vSak pouzijeme mén¢ dat, bude odhadu chybét piesnost a konzistence (tedy mize dojit
k nespravnému odhadu z disledku toho, Ze ,,mame smulu“ na naméfena data).

Do této skupiny metod patii piedevsim tzv. jddrovy odhad hustoty (v anglictiné
kernel density estimation — proto nékdy nazyvany kernelovskym odhadem). Tento

postup spociva v tom, ze vytvotime odhadovou funkci:

A== k(220),

i=1

kde K 0znacuje jadro. Jde o funkci, ktera je nezaporna a jeji integral je 1 (to odpovida
hlavnim vlastnostem hustoty). h>0 je vyhlazovaci parametr. Tento parametr je
libovolny a jeho hodnota ovliviiuje pfesnost a rozptyl odhadu. Pokud je tento parametr
prilis nizky, funkce bude obsahovat velké skoky v hodnotach méfeni. Vysoky parametr
potom zpiisobi to, ze funkce bude zanedbavat tvar skutecné hustoty v zajmu velké
»hladkosti* funkce — tj. nizké hodnoty derivaci. Optimalni hodnota parametru se da
vybirat pomoci Fisherovy informaéni funkce (pokud tuto vlastnost zname alespon
priblizné pro odhadovanou hustotu) nebo stfedni integrované odchylky.

Postup jadrového odhadu je zjednoduSené takovy, ze pro kazdé méteni (s
hodnotou Xj) vytvotime funkci pravdépodobnostni hustoty rozdéleni, které ma stredni
hodnotu v xi a jeho rozptyl je zavisly na h. Potom vSechny tyto funkce secteme a
vysledek vydélime po¢tem méteni. Vysledna hustota tak bude mit integral roven jedné a

stejné tak se zachova nezapornost.

Pfi velmi nizkém mnozstvi dat nemusi byt ani jadrovy odhad optimalni — jeho
odhad nemusi spliiovat nékteré ocekavané vlastnosti rozdéleni ztrat. Mezi né patii

naptiklad unimodalita, hodnota Sikmosti, hladkost a dal$i. Alternativnim postupem
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Vv takovém piipadé mohou byt tzv. epi-spliny (Royset & Wets, 2014). Epi-spliny jsou
vyuzivany k odhadovani hustot pomoci zdola polospojitych funkci. Pfedpona epi-
pochézi z pojmu epikonvergence (konvergence epigrafit), kterd je alternativou
konvergence pro funkce, které¢ nemusi byt spojité (staci pro n¢ praveé dolni
polospojitost). Spliny jsou kiivky vyuzivané k prokladani dat, jejichz hlavni vlastnosti
je spojitost derivaci az do ur€itého fadu. Na rozdil od splinti je mozno pro epi-spliny
relativn€ snadno vybrat vlastnosti které ocekavame od hledané funkce. Témi mtize byt
kromé& zminénych naptiklad spojitost (vétsina funkci hustot), monotonie (napiiklad
exponencialni rozdé€leni), omezeni Fisherovy informace (v podstaté nahrazuje hladkost)
a dalsi. Vyuzitim této tzv. mékké informace (soft information) ziskavame velmi dobré
odhady hustot uZ pro malé mnoZzstvi dat. Se stoupajicim mnozstvim méfeni jiz odhady
ztraceji silu a jejich konvergence ke spravnému feseni je pomalejsi nez u jadrového
odhadu.

Epi-spliny by tedy byly dobfe vyuzitelné v dobé po Soku na trhu, pokud
pfedpokladdme, ze efekt hromadéni volatility je skute¢ny. Naptiklad bychom mohli
v bodé poruseni VaR zacit méfit data od zacatku a po naméteni 5-10 dat si pii odhadu
rozdéleni pomoci konstrukci epi-splinu. Napiiklad (Royset & Wets, 2014) doporucuji
misto klasického epi-splinu pouzit dokonce exponencialni epi-spline. Divodem je to, ze
vétsina bézn€ odhadovanych hustot patfi do rodiny exponencialnich rozdéleni
(exponential family). Jde napiiklad o binomialni, normalni, log-normalni, exponencialni
nebo gama/beta-rozdéleni. Zejména normalni a log-normalni rozdéleni se ve finan¢nim
svete vyskytuji Casto. Exponencidlni transformace epi-splind by tedy méla vést
K rychlejsi konvergenci a tim bychom jesté snizili potiebné mnozstvi naméfenych dat.
Nevyhodou oproti kernelovskému postupu je vSak kromé pomalejsi konvergence i vyssi
vypocetni naro¢nost a citlivost na nespravnost mékké informace. Metoda je navic
relativn€ nova a pii odhadu VaR je potieba 1 korelace, kterd by vyzadovala zobecnéni
metody pro vicerozmérna rozdéleni. Tato oblast ale jesté nebyla dostate¢né

prozkoumana.

2.6. Alternativy VaR
Nedostatek, Ze hodnota VaR netika téméf nic o dosazené ztraté v ptipadé, ze

k extrémni ztraté dojde, se da vyfesit malou zménou. Tou je, ze v pfipadé prekroceni

hladiny a zjistime primérnou dosaZenou ztratu. Tim dostaneme CVaR (Conditional
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Value at Risk, n€kdy také Expected Shortfall). Ten naptiklad pro hodnotu a=5 %
ukazuje, k jaké dojde praimérné ztraté v nejhorsich 5 % ptipadt. Tim je napraven
problém VaR u rozdé€leni s tézkymi chvosty. Tato hodnota totiz vypovida o vSech

hodnotach extrémnich ztrat.

CVaR je navic koherentni mira rizika, nebot’ na rozdil od VaR splituje podminku
subaditivity. Problémem vsak je daleko vySsi nepiesnost pfi jeho vypoctu. Jak uz bylo
feCeno, ztraty za hodnotou VaR je t¢Zké odhadovat z diivodu jejich vzacnosti. Vypocet
CVaR tedy prevazné vychazi ze znalosti rozdéleni a predpokladu, ze opravdu jde o
rozdéleni ztratové funkce. Malé posuny ve velikosti extrémnich ztrat uz mohou vést
Kk nezanedbatelnym zménam hodnoty CVaR. Po odhadnuti velikosti téchto
pravdépodobnosti. Odhadovat pravdépodobnost napiiklad nahlého krachu na burze je
ale v podstaté nemozné. Pravé proto se mnohem ¢astéji vyuziva méné vypovidajici
hodnota VaR. Pro potieby risk managementu totiz staci tato ,,cenzurovana* hodnota a
misto prace s odhadem CVaR se pouziva ocekavana vynosnost portfolia (kterd je
Vv podstaté rovna CVaR pfi na 0% hladin¢ vyznamnosti). Ta by totiz mé¢la zahrnovat i
extrémni ztraty, jejichz neznalost je v podstaté vyvazena neznamosti extrémnich vynosi

na druhé strané.
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3. Modely s podminénou heteroskedasticitou

Pfi modelovani financ¢nich ¢asovych tad v této praci budeme vyuzivat klasicky
ptedpoklad homoskedasticity. To znamenad, Zze nepodminénd volatilita bude konstantni.
Bude tedy platit, Ze E(ot) je konstantni pro vSechna t. To dava smysl, nebot’ bez
predchozich informaci nemtzeme prfedem predpoveédét zmeény ve volatilité na zakladé
toho, jaky je Cas. Jak uz jsme ale zminili dfive, velmi diilezitou soucasti bude reakce na
obdobi zvysené/snizené volatility v pohybech hodnot aktiv. To zajist'uje naopak
podminéna volatilita, ktera uz bude vykazovat zmény. Tyto fady proto budeme nazyvat
podminén¢ heteroskedastické a hodnota E(ot|Ft-1), kde Ft znaci o-algebru v ¢ase t (tedy
V podstaté vSechny informace do ¢asu t), bude odlisna od hodnoty E(ct) a nebude ani

konstantni.

Tato podminénd heteroskedasticita umoziiuje tvorbu daleko flexibilngjSich tad,
které navic mohou vyuzivat znamé informace. To vede k velkému posileni pfedevsim
za ucelem piedpovédi — to je hlavni vyhoda na trhu financi a risk managementu, nebot’
odhad budouci volatility je jedna z jeho hlavnich soucasti; zejména pro vypocet hodnoty

VaR, kterou se bude tato prace zabyvat.

Jednou z moznosti, jak zapojit podminénou heteroskedasticitu do modelu ¢asové
fady, je modelovat volatilitu pomoci néjaké vnéjsi proménné. Mohli bychom napiiklad

fadu modelovat jednoduse jako:
Ve = & * X1 T @,

kde a je stfedni hodnota fady Yy, vnéj$i proménnou jsme oznacili X a € je fada se stfedni
hodnotou 0 a nekonstatnim rozptylem. Tim jsme vytvoftili heteroskedastickou fadu, jejiz
volatilita je zavisla na néjakém vnéjSim faktoru. Tento postup ale neni pfili§ vyuzivan,
nebot’ volatilita sama o sob¢ je malokdy ptimo zavisla na vnéjsich vlivu. Divody
ménici se volatility jsou Soky, které ve vétSiné piipadi prichdzeji pokazdé z jiného
zdroje (nahla zména poptavky, zména v diplomatickych vztazich, legalni zmény, ...).
Tyto zmény je navic 1 jednotlivé t¢émétf nemoZné néjak raciondlné ohodnocovat a
zapojovat do matematickych modelti. Modely se proto nesnazi odhadovat prvotni Sok.
Jeho predikce vyZaduji spiSe subjektivni pfistupy a matematika se zapojuje az do

odhadu postupného rozpusténi a kolisani vzniklé volatility.
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Muzeme proto navrhnout pfistup, ktery odhaduje budouci volatilitu casové fady
ptimo z jeji predchozi hodnoty. Moznou zménou oproti pfedchozimu navrhu je nahradit

vnéjsi proménnou piimo hodnotou casové fady, tzn.:

Ve =& * Y1 T Q,

Tato fada by ov§em méla nepodminénou volatilitu rovnou bud’ 0 nebo nekone¢no — ani
jeden z téchto jevu by pro modelovani finan¢nich ¢asovych fad nebyl zadouci, protoze

nepodminény rozptyl takové fady by mél byt kladny a dobfe definovany.

Robert Engle proto ve své praci (Engle, 1982) navrhl nasledujici Gpravu modelu:

1

Ve = sthg,
hy = ag + a1y2 4.

Posloupnost ¢ je standardni bily Sum, tedy je v ¢ase nekorelovany, ma nulovou
sttedni hodnotu a jednotkovy rozptyl. Tento model jiz zahrnuje znalosti predchozich
hodnot, veskera informace je uchovana v hodnot¢€ yt.1. Pro zobecnéni modelu se da
pouzit vétsi zpozdéni, ¢imZ se v druhé rovnici objevi parametry a hodnoty y az do fadu
p. Takto definovany model se nazyva ARCH(p) (autoregressive conditional
heteroskedasticity) a pti zapojeni piedpokladu normality dat (ten zjednoduSuje vypocty

1 vyuziti) se da také definovat nasledovné:
Vel Fe-1~N(0, hy),
he = ag + X, €Yes.

Ptipadné se da do modelu pfidat i drift, tedy zménit u rozdéleni sttedni hodnotu
na nenulovou. Ve finan¢nim svété by touto stiedni hodnotou mohl byt naptiklad
bezrizikovy vynos r. Tato zména se potom musi odrazit i v rovnici pro volatilitu, kde je
nyni potieba stfedni hodnotu odecist. Stejné tak posloupnost h; se da modelovat i jinym
zpusobem, nez je linearni regrese. Tyto postupy ovSem mohou zbytecné ptidat na
slozitosti a pokud neni pfedpoklad podloZzen néjakymi divody z praxe, neni divod ke

zmene.

Drift je ovSem velmi dulezity a je jednim ze zasadnich vysledkii matematickych
modell ve financich. VétSinou totiz chceme odhadovat dva zékladni parametry

portfolia: jeho o¢ekavany vynos = E(yt|Ft.1) a velikost podstoupeného rizika, které zde
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budeme méfit rozptylem ht. Pro odhad o¢ekavaného vynosu bylo vytvoreno mnoho
modeld, mizeme tedy vyuzit naptiklad linearni regresi (zalozenou na néjakych vnéjsich

vlivech), ARMA model nebo ho odhadnout pomoci modelu CAPM.

ARCH je tedy model, ktery ma néjaké vhodné vlastnosti pro nasi aplikaci: jeho
nepodminénd stiedni hodnota i nepodminény rozptyl jsou dobte definovany, mizeme
spocist i jeho podminénou stfedni hodnotu za pomoci znamych informaci, a jeho
volatilita se méni s vy$simi odchylkami historickych hodnot od o¢ekavané hodnoty. Pti
testovani v praxi se ovSem pii analyze autokorela¢nich funkci velmi ¢asto ukazovalo, Ze
vyzadovany fad modelu ARCH je ptili§ vysoky a pro modelovani podminéného
rozptylu by bylo lepsi pouzit model ARMA. Zapojenim tohoto piistupu vznikd model
GARCH.
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3.1. Definice modelu EWMA
Model EWMA, jak jiz nazev napovida, pti odhadu volatility vyuziva
klouzavého priméru. Na rozdil od klasického klouzavého priiméru ov§em zahrnuje ve
vypoctu vSechna doposud namétend data. Vliv starSich dat je ale redukovéan, aby byl
zachycen efekt hromadéni volatility. Timto zptsobem se tedy zvySena volatilita
z davodu Sokii postupné rozpousti, ale jeji vliv nikdy neni nulovy (i kdyz se k O

priblizuje exponencialni rychlosti).
Matematicky je volatilita v ¢ase t odhadnuta vzorcem:
o2 = (1 =Nt + Aol q,

kde lambda je koeficient rozpousténi (decay factor). Ten nabyva hodnot
Vv intervalu od nuly do jedné. Pokud by byla jeho hodnota rovna jedné, odhadujeme
volatilitu jako aktudlni hodnotu — nikdy tedy neocekdvame zménu volatility. V ptipadé
nulové hodnoty odhadujeme volatilitu jako chybu posledni predikce. Hodnota tohoto
parametru urcuje rozlozeni vlivu méfeni na predikci volatility mezi nové/starsi data.
Cim je jeho hodnota blizsi nule, tim vy33i je vliv nejnovéjsich odchylek v predikci a tim
bude graf modelu volatilngjsi, s vétsSimi skoky mezi jednotlivymi méfenimi. Naopak

vvvvvv

vliv na budouci predikci. Tim padem bude vliv Sok nizsi.

Epsilon znaci inovace, tedy rozdil mezi ptedchozi hodnotou ¢asové fady a jeji
posledni predikci. VIiv na volatilitu tedy ukazuje zvySeni volatility v dobach po
néjakém Soku, ktery vychylil casovou fadu od ptivodni predikce. Zde prave jde o
vlastnost volatility clustering.

Pti iterativnim dosazovani za volatilitu na pravé stran¢ se vyjadieni modelu da
také prevést na nasledujici tvar, ktery je vzorcem pro rychly vypocet odhadu aktualni

volatility:
0% = Y201 = VA (rpeioq — 7).
Z tohoto tvaru je ziejmé, ze jde opravdu o exponencialné vazeny primer,
nebot’ soucet jednotlivych vah Aj je roven i, coz je potom vyvazeno prvkem (1 — 1) a

soucet vah je tak roven jedné. Nejvyssi vahu mé vzdy posledni inovace, tato vaha je

rovna praveé (1 — A). Pokles téchto vah je potom exponencidlni.
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Samoziejmée jde pouze o teoreticky vzorec, protoze nemame k dispozici
nekonecnou historii naméfenych volatilit. V horni hranici sumy pies i bychom tak méli
t-2 a potom by nam pftibyl prvek co, jehoz vliv je v pivodnim nekone¢ném tvaru limitné
roven 0. Pfi vypoctu v praxi je jeho vliv sice nenulovy, ale pii dostatecném mnozstvi dat
zanedbatelny. Inicializuje se vétSinou n¢jakym odhadem nepodminéné volatility. Muze
jit naptiklad o smérodatnou odchylku naméfenych dat. Misto Skdlovaciho koeficientu
(1 — A) by potom m¢l byt ve vzorci skuteény soucet pouzitych vah. V opacném piipadé
totiz soucet vah bude nizsi nez jedna a tim se porusi predpoklad nepodminéné
homoskedasticity, fada totiz ztrati martingalovou vlastnost a stane se z ni
supermartingal. Pfi pouziti dostatecného mnozstvi dat ovSem rozdil mezi skute¢nym

souctem a skalovacim faktorem (1 — A) bude natolik nizky, Ze je mozné ho zanedbat.

Tato metoda se pro méfeni a modelovani volatility poprvé objevila v roce 1996
vV ramci metodologie RiskMetrics, vyvijené tehdy pod skupinou J.P. Morgan
(RiskMetrics Technical Document, 1996). Vzhledem K relativni jednoduchosti a
uzite¢nosti Se postup pomoci této metody vyuziva dodnes. Vypocet nevyzaduje zadné
optimalizacni metody a tim je postup velmi snadny. Optimalizaci se sice d4 urcit ¢len A,
ktery ur€uje miru snizovani vlivu historické volatility s casem, v modelu RiskMetrics se
ale nastavuje konstantni hodnota 0,94 pro obchodni tG¢ely (denni méteni) a 0,97 pro
investi¢ni postup (mési¢ni métfeni). V nasem postupu se pokusime optimalizaci vyuZit a

najit takovy Clen A, ktery bude pro naméfend data nejlepsi.

Protoze budeme odhadovat hodnotu VaR u portfolia slozeného z vétsiho
mnozstvi aktiv, budeme kromé jednotlivych volatilit potfebovat odhadnout i korelace.
Ackoliv se da pouzit konstantni odhad korela¢nich koeficientl pro zachovani
jednoduchosti vypoctu, pro zptesnéni se vyuziva metoda EWMA i pro odhad korelaci
mezi ¢asovymi fadami vyvoje jednotlivych aktiv. Ty se odhaduji velmi podobné¢ jako

volatilita a slouzi k tomu nésledujici vzorec:
z = Ao2 +(1-2)
O12,t+1|t = A012,t)t—1 E1,t€2,ts
ktery se da opét piepsat na tvar:
2 _ 00 j
O12,t+1|t = 1-2 ijo /1}51,t—j E2t—j-

Tim dostaneme odhady kovarian¢ni koeficienty mezi jednotlivymi fadami. Pro

odhad korelaci je nutno je jesté vydelit smérodatnymi odchylkami téchto fad, tedy:
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2
O12,t+1]t

Pizt+11t =
’ | O1,t+1|t02,t+1|t

Koeficient lambda ve vzorci pro odhad kovariance znovu znaci decay factor,

pouziva se stejnd hodnota jako u odhadu volatility, tedy 0,94.
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3.2. Definice modelu GARCH(p,q)

Model GARCH si nejdiive definujeme pro obecné parametry p,q; ve zbytku
prace se vSak budeme vénovat modelu GARCH(1,1). Ten jiz v sob¢ zahrnuje celou
budoucnost, a ackoliv zvyseni nékterého fadu muze zptesnit vysledky, cenou je
vypocetni naro¢nost a miize dojit i pfedimenzovani parametrt. To je stav, kdy
volitelnych parametrt je pfili§ mnoho v porovnani s pouzitymi daty — sice se zvySuje
presnost na historickych datech, ale predik¢ni sila miize zustat stejna, nebo muze
dokonce dojit ke zhorseni. Vice informaci o definici a vlastnostech modelu GARCH

mize byt nalezeno naptiklad v (Bollerslev, 1986)

V modelu GARCH je zédkladem rovnice pro odhad stfedni hodnoty (ve

finan¢nim svéte naptiklad logaritmickych vynosi):
Vi=uitat,

kde pt je podminéna stfedni hodnota y:. Jak jiz bylo feceno, tato hodnota mtize byt
modelovana naptiklad vlastni fadou ARMA, miize byt nastavena jako konstanta — K té
se vétSinou dojde pomoci CAPM modelu, v takovém piipad¢ by byla rovna re+*(rm-
re), kde re je bezrizikovy vynos, rm vynos trzniho indexu, a P je beta koeficient daného

aktiva.

at je potom odchylka skute¢ného vynosu od ocekévané hodnoty. Na rozdil od
klasickych modelt stiedni hodnoty tato chyba nebude mit u modelu GARCH rozd¢leni

N(0,6?), ale bude pro ni platit nasledujici rovnice:

a=ot*z¢,

kde z je standardizovany bily Sum (tedy nezavislé, stejné rozdélené veli¢iny s nulovou
stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem) a ht je pravé podminéna volatilita, ktera

bude modelovéna prave jiz uvedenym modelem ARMA(p,q):
of = ag + Xi_, ol + N1, Biai_;,

kde ®,ai,Bj jsou parametry, které budeme v modelech odhadovat. Vidime, Ze v rovnici
se objevuje jak predchozi hodnoty volatility (o), tak i pfedchozi hodnoty inovaci (a).
V dobéch zvySené volatility se tak zména projevi pres hodnoty volatility 1 inovaci. Jak

uz bylo feceno, je to za icelem uvedeni celé znamé historie do vypoctu.
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Tento model je velmi podobny modelu EWMA. Hlavnim rozdilem je ptidani
stochastického prvku v podobé bilého Sumu. Ten vyrazn€ zvysuje narocnost, nebot’ na
rozdil od deterministického modelu EWMA je nyni potfeba vyuzivat simulace a

podobné metody, jaké se pouzivaji pii vyhodnocovani stochastickych modelt.

Takto je definovan tzv. jednorozmérny GARCH. Ten je aplikovatelny pro jednu
fadu a pocita pouze s jeji volatilitou. Protoze vSak budeme chtit odhadovat chovani

nekolika raznych fad, které mezi sebou mohou byt (a nejspise budou) korelovany, bude

vvvvvv

Déle tedy bude model GARCH jesté¢ mirn€ poupraven. Nebudeme totiz
modelovat GARCH pro jedinou fadu, ale pro vét$i mnozstvi fad, a kromé jednotlivych
volatilit se v neznamych parametrech objevi i korelace mezi volatilitami jednotlivych
fad. Pokud jsou tyto korelace konstantni, pfistup se nazyva CCC (constant conditional
correlation) GARCH. V tomto postupu se volatility modeluji pomoci matic jako souéin
smérodatnych odchylek a korelaci jednotlivych aktiv v portfoliu. Vznikne tak

nasledujici model:

YelFeo1~Np(0,2}),

kde Nn znaé¢i n-rozmérné normalni rozdéleni se 2t jako matici rozptylu. Tato matice je

potom generovana pomoci matic korelaci a smérodatnych odchylek nasledovné:
2y = O¢j¢—1 P Ot|t-1

kde p znaci matici korelaci, ktera je symetricka, pozitivné semidefinitni a jeji prvky jsou
mezi hodnotami -1 a 1 (z vlastnosti korelace). V tomto pfipadé je matice korelaci
konstantni (proto CCC). oyc_1 znali diagonalni matici, jejiz prvky na diagonale jsou
podminéné smérodatné odchylky jednotlivych fad. Z indexu je zfejmé, Ze tato matice
neni v Case konstantni, ale bude modelovana pravé fadou ARMA, jako u klasického

jednorozmérného GARCH. Model tedy bude vyzadovat jesté n rovnic ve tvaru:

P q
2 _ 2 2
Optlt-1 = @+ Z A0k ¢—ijt—i—1 T Z ﬁth—j
i=1 j=1
Pokud znovu budeme modelovat stfedni hodnotu fady Yt jinym zptsobem nez

konstantni nulou, musime znovu do modelu zapojit misto hodnot y: inovace a:. Nyni

jsme tedy vytvoftili prvni model, ktery je vyuzitelny pro nase potieby.
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Problémem tohoto modelu je, Ze vyzaduje konstantni korelace v Case. Jak ale
ukézaly empirické vyzkumy a da se snadno ukézat z historickych dat, korelace mezi
trhy se v Casech krize zvySuji. Protoze chceme modelovat pravé reakce trhii na nahlé
Soky, nemtizeme piedpokladat matici podminénych korelaci jako konstantni. Pro tento
ptipad vznikl model DCC (dynamic conditional correlation) GARCH. Ten jiz
nepovazuje matici p za konstantni, ale modeluje ji dal§i model. Engle a Sheppard ve své
praci (Engle & Sheppard, Theoretical and Empirical properties of Dynamic Conditional
Correlation Multivariate GARCH, 2001) navrhli matici modelovat ze tfi riznych ¢asti:
prvnim zdrojem je matice nepodminénych smérodatnych odchylek z jednorozmérnych
modeld, druhou ¢asti je nahodny vektor bilého Sumu, generovany z normalniho

rozdé¢leni a posledni soucasti jsou pfedchozi hodnoty korelacni matice.

Tato matice potom spliiuje dilezitou podminku pozitivni semidefinitnosti, navic je pii

vypoctu upravena tak, aby spliiovala i ostatni nutné podminky pro korela¢ni matici.

Pro zjisténi parametri modelu se ve vétSing piipadl vyuziva klasické metody
maximalni vérohodnosti. Po naméteni hodnot tedy hledame takové parametry, pfi
kterych by byla tato kombinace métfeni nejpravdépodobnéjsi. Protoze v modelu
DCC GARCH je mnoZstvi potfebnych parametri vysoky a jsou na sobé vzajemné
zavislé kvili provazanosti jednotlivych rovnic, je béZné€ pouzivan dvoufazovy piistup.
Pfi ném se nejdiive odhadnou parametry pro jednotlivé rovnice. Ty se pak vyuziji ve

druhé¢ fazi, kdy se odhadnou vstupni parametry pro dynamicky model korela¢ni matice.

Dals$i moznou metodou, kterou lze vyuzit pro odhad parametra, je bayesovsky
pfistup. Ten vyuZiva apriorni informace o rozdéleni nékterych veli€in, aby nalezl
nejpravdépodobnéjsi rozdéleni odhadovanych parametrti. Jednou z velkych vyhod
bayesovského ptistupu je jednoducha moznost aktualizace vysledkl. Pfi naméfeni
dalSich dat a tim ziskani novych informaci lze ziskat lepsi vysledky. Nevyhodou tohoto
pristupu je velmi naro¢ny analyticky vypocet. VEtSinou se proto vyuziva simulac¢nich
postupll, nejzndméjsimi jsou takzvané metody Markov Chain Monte Carlo (MCMC),
mezi nimi napfiklad Gibbstv vybérovy plan nebo Metropolis-Hastingstiv algoritmus.
Tyto postupy umoziiuji generovat i ze slozitych ndhodnych rozdéleni za pomoci
markovskych fetézci. Pro blizsi informace k postupu viz naptiklad (Rachev, Hsu, &
Bagasheva, 2008).
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Gibbsiiv vyberovy plan je vyuzivan pro mnohorozmérna rozdéleni. Pti jeho
postupu se nejdiive vygeneruje nahodny startovaci vektor. Jeho hodnoty se potom
postupné aktualizuji tak, ze jednotlivé hodnoty vektort se generuji z rozdé€leni, které je

podminéno aktualni hodnotou vektoru. Mame tedy naptiklad vektor X.

Zatneme v bodé X(© = (xio), xéo)

) e x,(lo)), ktery muize byt zvolen nahodné,

z n¢jaké predchozi informace, nebo pomoci tzv. burn-in, kdy markovsky postup
probéhne velké mnozstvi fetézcl za ucelem vytazeni chyby z konecného vysledku (aby
vysledné rozdéleni nevykazovalo moznosti, které jsou zplisobeny pouze Spatnou volbou

startovaciho bodu).

V prvnim kroku vygenerujeme xil) Z rozdélenti p(xil) xéo), s x,(lo)). V dal$im

kroku jiz vyuzijeme aktualizovanou hodnotu a generujeme xgl) Z rozdéleni

p(P|x®, 22, ..., x). Tento krok potom opakujeme v libovolném mnoZstvi, které

musi byt dostatecné pro zajiSténi co nejlepsi konvergence. Pokud se iterace provede
Vv ptili§ malém poctu, nebude rozdéleni dostatecné blizké hledanému. VEtsi mnozstvi

naopak muze vést k vysoké operacni a Casové naroc¢nosti.

Metropolis-Hastingstv algoritmus je obecnéjsi verze Gibbsova vybérového
pléanu. Ten se totiz shoduje v tom, Ze aktualizuje bod vektoru. Tato aktualizace je poté
ale provétena tzv. pravdépodobnosti ptijeti. Pokud je vygenerovany bod
pravdépodobnéjsi nez predchozi, je piijat. Pokud je méné pravdépodobny, je piijat

prave s pravdépodobnosti pfijeti — ta je rovna poméru jejich pravdépodobnosti.

Dalsim rozdilem tohoto postupu je, Ze hustota, pomoci které se generuji
aktualizované body, mize byt témét libovolnd. Pokud je vSak Spatné vybrana, mize
tento postup skoncit nespravnym vysledkem, ptipadné mize bézet ptili§ dlouho a stale

nevygenerovat hodnoty ze spravného rozd¢€leni.
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3.2.1. Odhad pomoci maximalni vérohodnosti
Pti odhadu pomoci maximalni vérohodnosti je nejdiive potfeba nalézt vérohodnostni

funkci. Pro veli¢inu se standardnim normalnim rozdé€lenim je vérohodnostni funkce ve

tvaru:

1
n

(2m)2

_xTx
e 2

L =

T
t=1
V nasem modelu ale misto standardniho rozdéleni mame rozptylovou matici rovnu X.
To znamena, Ze Yi|Fr.1=z: Z/2. Potom zt je jiz standardn& normalné rozdéleno.

Provedeme proto transformaci ndhodné veliginy, jejiz jakobian je roven [Z¢?|. Vysledna

vérohodnostni funkce tedy ziskéava tvar:

T

1 iz
[ J
(2m)z|z,/?|

t=1

Pti vypoctu maximalni vérohodnosti se z divodu zjednoduseni derivace nevyuziva
pfimo vérohodnostni funkce, ale jeji logaritmus. Tim se soucin pievede na soucet a

vznikne nasledujici rovnice:

T
1
L= =5 (In(@m) +In(I%]) + Y2y

t=1
Nyni ve vzorci nahradime vyraz z definice korela¢ni matice a ziskame vysledek:

T

1
L= ‘Ez(” In(2m) + 2 In(loz]) +In(lpe) + yi o7 pr o7 i)
t=1

Odhady parametrti by z tohoto vysledku byly stale velmi naro¢né, vzhledem k velkému
mnoZzstvi nasobenych parametrii. DCC-GARCH ale umoziiuje vyuzivat vySe zminény
dvoufazovy postup, ve kterém se v prvni fazi misto korela¢ni matice dosadi matice
identity Ii. Jde o ¢tvercovou matici, ktera ma na diagonale 1 a vSude mimo ni jsou
hodnoty nulové. Tim zmizi v§echny mimodiagonalni prvky ve vzorci a funkce se

zjednodusi na:

T
1
L==3 ) (In@m) + 2 In(loc]) + In(lie) + T o7 I o7 y,) =
t=1
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1 T n 2
1= =2 ) inGm + Y (n(ot)) + 2
2 t=1 =1 | it

Dolnim indexem i se zde znaci i-ty prvek vektoru, pfipadné i-ty prvek na diagonale
kovarian¢ni matice. Diky nahrazeni korela¢ni matice jsou nyni jednotlivé rovnice na
sobé vypocetné nezavislé, a proto lze tlohu fesit jako n jednorozmérnych modeli
GARCH. Potom zbyva dopocist pouze parametry pro vypocet skutecné korelacni
matice. Vyuzijeme definice DCC matice z (Engle & Sheppard, 2001). Ti navrhli znovu

pouzit ARMA model (mirn¢ upraveny) s nasledujicimi specifikacemi:

Nejdiive méjme matici Qt, definovanou nasledovne:

M N M N
Q¢ = <1 - Z m — Z bn) Q + Z A (E-m€'t-m) + z bnQ¢—n
n=1

m=1 n=1 m=1

Q zde znaci nepodminénou kovarianci chyb € spoétenou z prvni faze postupu; M a N
jsou fady ARMA modelu; a,b jsou hledané parametry. Po definici Qt potom matici

korelaci ot ziskame nasledovné:

— 01 -1
0y = Q¢ Q:Q:

£~1 v tomto piipadé znadi diagonalni matici, jejiz prvky jsou odmocniny

z diagondlnich prvki matice Q. To je provedeno za Gc¢elem standardizovani matice a jeji
upravu, aby absolutni hodnota vSech jejich prvkii byla mensi nez 1. I korela¢ni matice je

tedy v podstaté modelovana fadou ARMA, i kdyZ s drobnou tpravou.

Vznika nam tak model, ve kterém se pomoci modelu ARMA modeluji jak
jednotlivé volatility fad, tak jejich vzéjemna korelace. Navic mtize byt model ARMA
pouzit 1 pro odhad stfedni hodnoty, ¢imz ziskavame tfi rizné fady, vyZadujici odhady

parametrtl.

Kdyz uz zname odhadnuté parametry z prvniho kroku, vloZime je nyni zpét do
puvodni vérohodnostni funkce, kde uz matici korelaci nebudeme nahrazovat identitou.

Vznikne nam tak posledni potifebné sada rovnic:

T
1
L= =5 ) (nIn@m) + 21n([o,]) + InClpe]) + ¥ 07 "o o7 y0)
t=1

29



T

* 1 TA~—1

l; = —EZ(IH(IptI) + & pr€r)
t=1

Vyuzitim toho, Ze matice ot je znama a konstantni diky parametrim, zjisténym z prvni
faze postupu, a odstranénim vSech konstant z funkce se nam podafilo zjednodusit funkci

na l5, jejiz maximalizaci se daji dopocitat ARMA parametry potifebné k vymodelovani

matice korelaci pro nasi ¢asovou radu.
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3.2.2. Bayesovsky ptistup
Zakladni rozdil bayesovského a frekventistického ptistupu spociva v ptistupu

k odhadovanym parametrim. Ve frekventistickém piistupu mame n¢jaké podminéné
rozdéleni p(y|0) a povazujeme parametr 0 za fixni hodnotu, jiz se snazime nalézt, nebo
co nejlépe odhadnout.Na druhé stran€ bayesovsky piistup vyuziva Bayesovy véty o
podminénych rozdélenich, kterd ve vzorci vypada nasledovné:

_pI0)p(6la)
p(6ly.a) = p(yla)

V tomto vzorci vidime rozdéleni parametru 6 za podminky namétenych dat y a
tzv. hyperparametru a. To je parametr samotného rozdé€leni parametru 6, tomuto
rozdéeleni se v bayesovské statistice fika apriorni. Cilem potom je ziskat rozdéleni na
levé strang, kterému se tika aposteriorni. Pfi vyuziti vérohodnostnich funkci a

vynechani hyperparametru Ize vzorec piepsat na:

L(y|0)p(6)
JL6ly)p(6)de

p6ly) =

Integral ve jmenovateli je pfitom ¢islo, které pouze standardizuje Citatel tak, aby
hustota pravdépodobnosti méla integral roven 1. Tato ,,rovnost az na nasobeni

konstantou® se zna¢i pomoci symbolu «. V nasem vzorci tedy bude platit:

p(6ly) « L(y|6)p(6)

Toto zanedbani konstanty by se mohlo zdat jako pfehnany krok, v bayesovské
statistice se ale prave 1 kvili problémiim s pfili§ ndroénym vypoctem tohoto integralu
vyuziva metod markovské simulace. Jeji pouZiti umoziuje tuto Skélovaci konstantu
vynechat a zabyvat se pouze simulaci ze skute¢ného hledaného rozdéleni. Pti postupu se
tedy oc€ividné vyuziji vérohodnostni funkce, které jsme jiz vyjadiili v pfedchozi

kapitole.

Dtlezitou otazkou u bayesovského postupu je také vyuziti spravnych apriornich
rozdé€leni. MliZe se jednat o takzvané informativni apriorni rozdé€leni, ve kterém
vyuzivame né&jakou znalost ohledné mozného vyskytu parametru. Mizeme ale vyuzit 1
tzv. neinformativni rozdéleni. V takovém piipad€ vyuzivame napiiklad rovnomérné
rozdéleni a markovsky fetézec potom musi dobfe vygenerovat hledané aposteriorni
rozdéleni. Problémy potom mohou vzniknout, pokud je apriorni rozd€leni Spatné urceno

(naptiklad rovnomérné rozdéleni nemusi byt definovano na spravném intervalu). Miize
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vést bud’ ke konvergenci k nespravnému rozde€leni, nebo miize fetézec sice konvergovat

spravné, ale piili§ pomalu.
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3.2.3. Bayesovsky odhad GARCH(1,1)
Pti odhadu si nejdiive musime vybrat apriorni rozdéleni pro parametry oo,0,.

Jako nejjednodussi a vhodné pro praxi se nabizi normalni rozdéleni. Koeficienty ao,01 Si
nastavime tak, aby mezi nimi byla mozna korelace. Mame tedy rozdéleni parametrii

S hyperparametry X, o, g, Op:
p(a) X Nz(ﬂa»za) * 1{a>0}
p(B) < N(ug, 0g) * Lg>0)

1 na konci obou vzorci znaci indikator toho, ze jsou parametry kladné. To je jeden

z nasich predpokladi a tato zména se potom promitne v tom, ze tyto parametry nebudou
mit pfimo normalni rozd¢€leni, ale pouze jeho useknutou verzi. To je potom vyvazeno
tim, Ze misto rovnosti se zde znovu objevuje proporcionalita. V modelu navic
pfedpokladdme nezavislost mezi parametry a a 3. Pokud si pro zjednoduSeni zépisu

vytvotime vektor ¢=(0w0,01,f3), mizeme aposteriorni hustotu psat ve tvaru:

p(@ly) < L(yl@)p(e)

Timto zpiisobem ziskavame nejen stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku, jako
je tomu u frekventistické analyzy, ale dokonce celé podminéné rozdéleni jednotlivych
parametrl. ProtoZe jde Casto o rozdéleni, kterd je narocné vypocitat analyticky, vyuziva
se metod markovské simulace a celkové rozdéleni je potom odhadnuto pomoci

pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych hodnot v fetézci.

V této praci budou tyto tfi parametry odhadnuty pro kazdou ¢asovou fadu, tj. 9
parametrd. K tomu jesté bude potieba odhadnout 2 parametry pro matici Q, ktera se
objevuje v DCC-metod¢. Budeme tedy generovat 11 markovskych fetézci, coz mize
mit za nasledek vyssi casovou ndroc¢nost vypoctu. Pokud ale dojde ke spravnému

vybéru apriornich rozdéleni, neméla by tato piekazka byt ptili§ velka.
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4. Empiricka studie

Tématem této prace bude aplikace predvedené teorie na méteni korelace mezi
svétovymi trhy. Ackoliv v moderni dobé¢ jsou trhy z velké ¢asti ovladany algoritmickym
programovanim a burzy jsou propojeny velmi rychlym elektronickym spojenim,
korelace mezi vzdalenéjSimi trhy stale nemusi byt stoprocentni. Pro ukazku budeme
V této praci uvazovat tii velké trhy a pocitat s jejich indexy. Srovndvanymi indexy
budou americky S&P 500, patizsky EURONEXT 100 a japonsky Nikkei 225. Protoze
jde o velmi vyspélé¢ a likvidni trhy, mizeme ocekavat relativné nizkou volatilitu vynost
na indexech. Béhem Soku vSak pravé tyto indexy dobie ukazuji zmény na trhu, a to jsou

obdobi, kdy by mezi trhy mohlo vést ke zvySeni volatility.

ProtoZze jde o vyspélé trhy, 1 jejich provazanost by méla byt vysoka. Mnoho
mezinarodnich firem je obchodovatelnych na vSech téchto trzich a pohyby indext by
proto mohly byt dobfe korelované. I proto byly trhy vybrany jako ukazkovy ptiklad.
Samoziejmé by se daly pouzit i dalsi velké trhy, jako naptiklad indicky, ¢insky nebo
australsky. Korelace uz by zfejmé byla mensi, ackoliv ne nutn€ zanedbatelna. Na
druhou stranu spole¢né posileni korelace béhem Sokt na trzich by se uz nemuselo

projevovat tak silné.

Miuzeme si nejdiive ndzorn€ ukéazat vliv krizového obdobi na korelaci mezi trhy.
K tomu budou vyuzita data S&P 500 a Euronext 100 z roku 2008 (krizové obdobi) a
roku 2012 (ktery by mél byt relativné klidny). Vyvoj hodnoty téchto indexi v téchto

letech je zobrazen na obrazcich 4-1 a 4-2.
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Obradzek 4-1: Vyvoj indext S&P a EURONEXT v roce 2008
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Obradzek 4-2: Vyvoj indext S&P a EURONEXT v roce 2012

Z obrazku 4-2 je zfejma silnd korelace béhem krize, relativné vysoka ale vypada
I v obdobi klidu. Vybérové koeficienty korelace uz srovnani ukazuji jasné:

p2008=0,977;

p2012=0,843.

Na toto téma byly napsany mnohé studie (napt. (Hyde, Bredin, & Nguyen, 2007)), tento
ptiklad je zde pouze pro ukézku a pro potvrzeni hypotézy, ktera je jednim z hlavnich
davodu zapojeni metody GARCH jako vhodného modelu za tcelem zachyceni ménici

se korelace.
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Dalsi véci, kterou bude potieba si uvédomit, je ¢asovy posun mezi trhy. Tokijska
burza je oteviena od 09:00 do 15:00 japonského ¢asu (JST: +10), patizsky EURONEXT
je otevien k obchodovani mezi 09:00 a 17:30 (CET: +1) tamniho ¢asu a na americkych
NYSE a NASDAQ se obchoduje od 09:30 do 16:00 (EST: -5). Pii feSeni korelace mezi
trhy bude tedy problém se zvolenim odpovidajiciho data. Zatimco americké burzy
zaviraji ve 21:00 GMT, v Japonsku uz zbyvaji jen dvé hodiny do zacatku dalSiho
obchodniho dne. V této praci se s problémem vyporadame tak, Ze naméfena data indexu
Nikkei posuneme o den dopiedu (budeme tedy napiiklad srovnavat S&P ze dne
1.6.2017 a Nikkei ze dne 2.6.2017).

Krom¢ ¢asového divodu k tomuto posunu vede také kauzalita mezi burzami. I
Z ditvodu objemi obchodovani mizeme oc¢ekéavat daleko vyssi vliv americkych burz na
japonské trhy nez opaénym smérem. Posunuli jsme tedy v podstaté bod datového zlomu
z Asie do Evropy a ve sledovany den budou ¢asy otevieni burz: Patiz -> NY -> Tokyo.
Vyuziti tohoto postupu by méla podpofit i statistika, kdy ocekdvame daleko vyssi
korelaci pti posunu Japonska 0 den. Pokud bychom chtéli pouzit néjaky komplexnéjsi
model, mohli bychom modelovat kauzalitu tak, ze bychom vazenym primérem do
modelu vyuzili volatilitu japonskych trhti ze dne pted obchodovanim na americké burze

1 po ni. Kauzalita bez posunu je vSak relativné nizka, takze zména by nebyla natolik

vvvvvv

4.1. Data

Data k vybranym indextim byla staZena z internetové stranky Yahoo Finance.
Jde o zaviraci ceny danych indexi za poslednich 5 let, tedy od ¢ervna roku 2012.
Frekvence je denni (az na ziejmé vyjimky vikendt). Vzhledem k riizné¢ definovanym
pracovnim svatkiim v danych zemich musela byt data jesté upravena tak, aby se ve
vSech ¢asovych fadach vyskytovaly pouze ceny ze stejnych dni. Pokud tedy na nékteré
z burz byl non-trading day, byla v§echna data v souboru zanedbana. Po tomto kroku
zbylo v souboru 1170 naméfenych hodnot. Na obrazku 4-3 se muzeme podivat na vyvoj

hodnot jednotlivych ¢asovych fad.
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Obrdzek 4-3: Vyvoj cen akciovych indext

Vsechny tfi grafy obsahuji hodnoty v domaci méné, tedy postupné USD, EUR,
JPY. To miize vést k problémiim z divodu pohybt sily mén. Tyto pohyby jsou vSak
siln€ provazany s pohyby akciového trhu, nemély by proto vyvolavat falesné signaly.
JiZ z grafii vidime, Ze nejvyssi stabilitu vykazuje index S&P 500 (coz se da
pfedpokladat). ProtoZe hlavnim tématem této prace je korelace, je dilezité si v§Simnout
podobnosti v pohybech grafli. Jasné je, Ze dlouhodobé se vSechny trhy pohybuji stejnym

smérem, a to nahoru.
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Nejvétsi Sok je vidét v druhém pololeti roku 2015. Piesnéji jde o prelom srpna a
zafi, kdy se na trzich setkalo n€kolik negativnich faktort. Jednim z nich byla kriticka
situace v Recku, které 30. ¢ervna vyhlasilo default na ivér MMF. Hlavni pfi¢inou
pohybu byl ale pad akcii na Sanghajské burze, ktery také zacal jiz na zacatku Cervna.
Doslo zde ke splasknuti bubliny, které mélo za nasledek nékolik krizovych dni a
burzovni index spadnul béhem nékolika tydni az o 30 %. Z nami sledovanych indexi se
logicky nejsilng€jsi efekt objevil na tokijské burze, i na ostatnich indexech jsou ale
ziejmé zmeény. To by potvrzovalo hypotézu zvysenych volatilit v ¢asech krize a

podobnych vyssich pohybt na burze.

Abychom mohli data analyzovat, bude dileZité nejprve transformovat hodnoty
indexi na jejich vynosy. V praci budeme vyuzivat logaritmické vynosy (hodnoty indext
jsou nutné vzdy kladné, neni tedy problém s defini¢énim oborem logaritmu), definované

nasledovné:
1: = In(C;) — In(Ce—y)

Transformaci tedy ziskdme mezidenni logaritmické vynosy, na které budeme
aplikovat vyse popsany model. Nejdiive provedeme vybrané analyzy téchto dat,
abychom ovéfili vhodnost daného postupu. Potiebovali bychom zjistit ptiblizné
rozdéleni téchto vynost. Pro model GARCH mluvi ptredevs§im ptipad leptokurtického

rozdéleni (tzv. rozdé€leni s t€Zkymi chvosty).

V tabulce 4-1 si ukazeme dulezité vlastnosti jednotlivych fad logaritmickych vynosii:

Primér | Sm. Odch. | minimum | maximum | 25-kvantil | 75-kvantil
S&P 500 0,000528 | 0,00819 -0,0402 0,0447 -0,0032 0,0049
EURONEXT 100 | 0,000491 | 0,01104 -0,0696 0,0401 -0,0052 0,0064
Nikkei 225 0,000725 | 0,01463 -0,0825 0,0743 -0,0065 0,0087

Tabulka 4-1: Zdkladni vlastnosti logaritmickych vynost

Nameéfena data potvrzuji, co bylo vidét z grafu 4-3. Tedy Ze japonské trhy jsou

nejvolatilnéjsi, zatimco americky index je oproti nému stabilni. Dal$i véc, ktera byla

zfejma z grafu je, Ze vSechny indexy dosahuji v priméru kladného vynosu. Déle

prejdeme k nejdiilezitéjsi ¢asti zadkladni analyzy dat a tou bude odhad korela¢ni matice

pro jednotlivé pary indexii. Ta byla odhadnuta pomoci vybérovych korelacnich

koeficienta.
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S&P 500 EURONEXT 100 Nikkei 225
S&P 500 1 0,6043 0,4073
EURONEXT 100 0,6043 1 0,3034
Nikkei 225 0,4073 0,3034 1

Tabulka 4-2: Korelace logaritmickych vynosi

Tabulka 4-2 potvrzuje nékolik z nasich o¢ekavani. Ukazuje, Ze americké a

evropské trhy jsou mezi sebou provazanéjsi, nez jsou jednotlivé trhy s tokijskou burzou.

Vsechny korelacni koeficienty jsou navic nejen kladné (takze pohyby na burzach jsou

smérove sladéné), ale jesté k tomu relativné vysoké. Tim vice vypovidajici bude

analyza pohybii téchto korelaci. Pro zajimavost a potvrzeni spravnosti rozhodnuti

posunout japonska data o jeden den si miizeme ukézat jesté jak by tabulka vypadala

Vv piipadé€, ze bychom porovnavali data ze stejného dne (4-3):

S&P 500 EURONEXT 100 Nikkei 225
S&P 500 1 0,6043 0,1868
EURONEXT 100 0,6043 1 0,3149
Nikkei 225 0,1868 0,3149 1

Tabulka 4-3: Korelace logaritmickych vynost po posunuti japonského indexu o 1 den

Je vidét velky rozdil pro korelace mezi americkymi a japonskymi akciemi. Pti
porovnavani s Evropou vSak odhad korelace dokonce klesnul, ackoliv rozdil neni velky.
Evropsky trh je totiz Casoveé od Japonska vzdalen pouze 9 hodin, takze ackoliv jejich
obchodni dny se neprolinaji, Casovy posun je pfiblizn€ rovnomérny. Ve zbytku prace

budeme pocitat s ptivodni, o den posunutou fadou.

Dalsim krokem, ktery udélame z diivodu zaméteni prace, je posun vynosu. Jde
nam predev§im o modelovani volatilit a nebudeme se tedy snazit najit co nejlepsi model
pro stfedni hodnotu vynosii. Takova prace by uz byla nad rozsah nasich cild a
kombinace nejlepsiho modelu pro stiedni hodnotu i volatilitu miize byt nAmétem pro
dalsi studie. VSechny ¢asové fady tedy posuneme o jejich stiedni hodnotu nize. Jedna se
o integraci této fady. Ta nema vliv na nepodminénou korelaci (jde o posun o konstantu).
Hlavnim cilem je, abychom ¢éste¢né standardizovali fady tak, aby mély nulovou
nepodminénou stiedni hodnotu. U takové fady je pak o mnoho jednodussi modelovat
volatility. Modelujeme totiz fadu konstantni nulou. To pro surova data znamena

nasledujici:
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Inx; —Inx,_; =4,
elnxt—lnxt_l — eu,

Xt

= eH,
Xt—1

Modelujeme tedy vyvoje cen indext jako exponencialni fady. To v podstaté odpovida
spojitému uroceni — to je velmi blizko tomu, co bychom na velmi likvidnich burzach

ocekavali (pokud reinvestujeme zisky, coz v podstaté délame tim, ze pozici drzime).
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V dalsi ¢asti tedy budeme analyzovat hodnoty téchto posunutych rad. Radi
bychom vidé€li pfiblizné normalni rozd¢leni, ovS§em s o néco t&€Z8imi chvosty. Ty by
m¢ély byt zpiisobené hromadénim volatilit, nebot’ vyssi volatilita zpiisobuje vyssi
pravdépodobnost zvysenych inovaci. V nasledujicich grafech (obrazek 4-4) vidime

casové fady téchto standardizovanych logaritmickych zmén:
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Obrdzek 4-4: Chovdni posunutych logaritmickych vynost
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Grafy potvrzuji pfevazné informace, které jsme vidéli uz z grafu surovych dat.
Velké zmény volatilit béhem padl na burzach, stejné tak i jejich hromadéni. Zaroven
vidime ¢asovée blizka obdobi zvysené volatility mezi americkym a evropskym trhem. Na
japonském trhu se Casto vyskytuje zvySena volatilita, ktera se zdanlivé neprojevi na
ostatnich trzich. To ukazuje na nizsi provéazanost téchto trhli a stejné tak na to, ze
zapadni trhy jsou vcelku zabezpeceny proti padiim na asijskych trzich. Pro nas bude
dilezitéjsi rozbor histogramu téchto odchylek (obrazek 4-5), nebot’ z nich bude 1épe

vidét jejich piiblizné rozdeleni. Ty jest¢ doprovodime klasickymi testy momentd.
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Histogram of Nikkei
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Nikkei
Obrdzek 4-5: Histogramy posunutych logaritmickych vynosd

Z histogramu na obrazku 4-5 vidime, ze rozdéleni budou velmi leptokurticka.

v v

Ptedevsim u japonského trhu je graf celkem plochy, chvosty jsou o hodné téz§

4

inezu
klasického normalniho rozdé€leni. To by méla potvrdit hodnota koeficientu $picatosti,
ktera je v ptipadé leptokurtickych rozdéleni vyssi nez u normalniho rozdéleni, tedy vice
nez 0. Dalsi dilezity parametr pro zkoumani je Sikmost rozdéleni. Ackoliv v této
vlastnosti neni u metody GARCH takovy rozdil od normalniho rozd€leni, vétSina studii

ukazuje, ze Sikmost pro finan¢ni data byva spiSe zaporna. To znamena, Ze t€z8i chvosty

se Vv rozdéleni vyskytuji spiSe v zdporném smeéru. Pro akciové indexy to dava smysl,
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nebot’ bézné dochazi prevazné k pomalému ristu, ale rychlym padam. Vlastnosti
Sikmosti a Spicatosti na finan¢nich trzich je zkoumana napiiklad v (Jondeau &

Rockinger, 2000).

Tabulka 4-4 ukazuje vysledky pii vypoctech vybérovych koeficientd Sikmosti a
Spicatosti, tedy tfeti a Ctvrty centralni moment. Upozoriiujeme na fakt, Ze Spicatost je

uvedena oproti hodnoté normalniho rozdéleni, tedy uz po odecteni 3 (excess kurtosis).

Vybérova Sikmost Vybérova Spicatost
S&P 500 -0,2359 2,7947
EURONEXT 100 -0,3065 2,9070
Nikkei 225 -0,2825 3,6322

Tabulka 4-4: Odhad Sikmosti a Spicatosti jednotlivych rad

Vysoké hodnoty potvrzuji to, co jsme vidéli na grafech. Spicatost dosahuje
vysokych hodnot, ptedevs§im pro japonsky trh. To poukazuje na vyskyt hromadéni
volatility a znamena to spravnost vyuziti metody GARCH. Vybérova Sikmost je
nenulova. Casto se z toho diivodu pfi aplikaci metody GARCH vyuzivaji jina rozdéleni
pro inovace nez klasické normalni. Jde predevsim o tzv. seSikmené Studentovo t-
rozdéleni (klasické Studentovo rozdéleni je symetrické a ma tedy nulovou Sikmost,
pokud je definovana), které je prave za ticelem aplikace na seSikmené casové fady
(Kercheval & Liu, 2011). Tato vlastnost je navic v podstaté nastavitelna pomoci jeho

jediného parametru, a to stupiiti volnosti.

Stupné volnosti u Studentova t-rozdéleni mohou ovlivnit jak hodnoty rozptylu a
Spicatosti, tak jejich existenci. Naptiklad rozdé€leni t(1), které odpovida tzv. Cauchyho
rozdéleni s parametry (0;1), vitbec nema definovanou stiedni hodnotu ani rozptyl. Ma
totiz natolik tézké chvosty, Ze tato stiedni hodnota nekonverguje. Pfesnéji plati, ze
Studentovo t-rozdéleni ma momenty definované az do poctu stupiiii volnosti-1. Tedy
t(2) mé definovanou stiedni hodnotu, t(3) 1 rozptyl, atd. Pokud tedy chceme uvazovat

konec¢nou Spicatost, potfebujeme rozdeleni s minimalné 5 stupni volnosti.

4.2. Odhad modelu pomoci EWMA
Jak jiz bylo fe€eno, tento model je vypocetné jednodussi nez GARCH, a proto
jej vyhodnotime jako prvni. K jeho vypoctu ndm bude stacit program Microsoft Excel

(pouzita byla verze 2016). Nejdiive budeme analyzovat moZznosti pii vybéru koeficientu

43



lambda. Jak bylo uvedeno v teoretické ¢asti, jeho hodnota urcuje rychlost rozpousténi
velkych odchylek a také miru reakce na Soky. Podle RiskMetrics je doporuc¢ena hodnota
0,94 (RiskMetrics Technical Document, 1996); my se pokusime optimaliza¢ni metodou

ov¢ftit, zda by nebylo lepsi vyuzit jinou hodnotu.

Pokud by nami nalezena hodnota byla velmi odlisna od doporu¢ované, mohli
bychom zpiesnit vysledky pouzitim této hodnoty. V ptipadé nepatrného rozdilu od
tohoto ovSem upustime, protoze takovou zménou bychom zmeénili piesnost pouze
nepatrné za cenu jednoho stupné volnosti, coz miize mit za nésledek slabsi schopnosti

predikce na skute¢nych datech (i kdyz pii stavbé bude mit model lepsi vlastnosti).

Dalsim dilezitym parametrem, ktery je izce propojen S lambdou, je takzvany
cutoff. Jak jiz bylo fe¢eno, neni v praxi mozné vyuzivat nekone¢nou historii a stejné tak
neni praktické pouZivat zbyte¢n¢ stard data. Ta totiz byla naméfena za jiné situace na
trhu a stejné aji velmi malé vahy, jejich zapoc€teni v modelu tedy pouze vede ke zvySeni
vypocetni naro¢nosti. Cutoff tedy uréuje hranici toho, jak stara data budeme v modelu

pouzivat. Tato veli¢ina je v procentech a udava maximalni soucet nepouzitych vah.

V nésledujicich tabulkach si ukazeme velikost n€kterych vah pfi pouziti riznych
hodnot lambda a stejné tak jejich kumulovany soucet do daného ¢asu. V tabulce 4-5

jsou vidét vahy pro lambdu 0,75:

méteni 1 2 5 10 20 50 100
véha 0,25| 0,1875|0,079102|0,018771|0,001057| 1,8877E-07|1,07E-13
kumul.vaha 0,25| 0,4375|0,762695 | 0,943686 | 0,996829 | 0,999999434 1

Tabulka 4-5: Kumulované exponencidlni vahy pro lambda=0,75

Cislo v prvnim fadku udava, jaky je asovy posun mezi méfenim a aktualnim
datem. Hodnota 10 tedy znamend méfeni v Case t-10. Je vidét, ze pii takové hodnote
lambda (ktera je velmi nizk4) by jiZ prvnich pét vah mélo celkovy soucet pies 75 %.
RiskMetrics vyuziva cutoff na hladin€ 1 %, coz by zde znamenalo, ze bude pouZzito
pouze nejstarSich 16 méfeni. Kdyz pouzijeme doporucenou hodnotu 0,94, budou méfeni

vyuzivat vahy uvedené v tabulce 4-6.

méfeni 1 2 5 10 20 50 100
véha 0,06| 0,0564|0,046845| 0,03438|0,018517| 0,00289345 | 0,000131
kumul.vaha 0,06| 0,1164|0,266096 |0,461385|0,709894 | 0,954669273 | 0,997945

Tabulka 4-6:Kumulované exponencidlni vahy pro lambda=0,94
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Jak jsme jiz zminili, vy$§i hodnota lambda znamena mensi vliv poslednich
méieni, a tedy hladsi prabéh grafu klouzavého praméru. To je zfejmé i zde, nebot’ vliv
posledniho méfeni je nyni pfiblizné pouze ¢tvrtinovy. Navic zatimco u predchozi
hodnoty bylo 95 % ptekroceno uz u 11. hodnoty, nyni je na 95 % souctu vah nutno
pouzit 50 dat. Cutoff pro tuto hodnotu (a tedy také cutoff podle metodologie

RiskMetrics) je u méfeni t-74.

V tabulce 4-7 si jesté ukazeme stejna data u koeficientu pro investi¢ni téely (0,97):

méteni 1 2 5 10 20 50 100
véha 0,03| 0,0291|0,026559|0,022807 | 0,016818 | 0,00674429|0,001471
kumul.vaha 0,03| 0,0591]0,141266 | 0,262576 | 0,456206 | 0,781934625 | 0,952447

Tabulka 4-7:Kumulované exponencidlni vahy pro lambda=0,97

U tohoto koeficientu uz by kiivka prolozend modelem byla velmi hladka.
Vidime, ze efekt poslednich 20 méfeni je mensi nez 50 %, coz vede k tomu, Ze je
volatilita z velké ¢asti modelovana jeji nepodminénou stiedni hodnotou. Hranice 95%
souctu vah je tentokrat piekrocena az u méfeni v ¢ase t-98 a cutoff je dokonce 151-

denni.

V grafu 4-6 si miZeme znazornit vyvoj téchto vah pro koeficienty lambda 0,9
(modte), 0,94 (Cervend), 0,97 (Seda) a 0,99 (oranzovd). Na grafu je ziejmé vidét, jak
rychle by klesal vliv star§ich méfeni pii pouziti koeficientu 0,9. Na druhou stranu u

hodnoty 0,99 mizi efekt velmi pomalu.
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Obradzek 4-6: Graf vyvoje exponencidlnich vah pro rizné hodnoty lambda
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Pomaly pokles se projevi piedev§im na vyssim cutoff time, coz znamena ze pii
pouziti vyss$i hodnoty lambda musime vzit v ivahu daleko vy$si mnozstvi dat — to
zpusobuje rast vypocetni naro¢nosti a stejné tak to mtize vést k situacim, kdy
pouzivame data z dob, kdy bylo odli§né prostiedi na trhu. Rtizné hodnoty cutoff

muzeme vidét na obrazku 4-7, zobrazujicim graf vyvoje kumulativnich vah:
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Obrazek 4-7: Graf vyvoje kumulativnich exponencidlnich vah a jejich cut-off pro riznd lambda

Svislymi ¢arami jsou zde vyznaceny jednotlivé cutoff times. Pro oranZovou fadu
(koeficient 0,99) by bylo pro 99 % vah potieba pouzit dokonce 459 méfeni — to tedy na

grafu vidét neni.

Nasim ukolem v dalsi ¢asti bude otestovat hypotézu, Ze vhodna hodnota

konstanty lambda je 0,94. Toho bude dosazeno pomoci nasledujici optimaliza¢ni ulohy:
min Y, (e — £7;)2,

kde se snazime odhady volatility piiblizit skute¢né inovaci (rozdilu mezi dosazenou
hodnotou a dlouhodobym priimérnym vynosem). Minimalizujeme tedy kvadrat rozdilu
mezi skute¢nou a odhadovanou inovaci pfes parametr lambda. K tomu byla vyuZita
procedura, ktera vypocetla tyto hodnoty pro hodnoty lambda od 0 do 1. V nasledujicim
grafu (obrazek 4-8) jsou ukazany hodnoty v rozpéti mezi 0,75 a 1, protoze pii zahrnuti
nizs§ich hodnot neni zfejmy tvar kiivky ani umisténi minima (hodnota t¢elové funkce je

totiz fadove vyssi).
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Obrdzek 4-8: Graf ¢tvercové chyby inovaci v zdvislosti na koeficientu lambda

Vidime, ze optimum se podle o¢ekavani pohybuje nékde kolem hodnoty 0,94.

Ptesnéji je optimum v hodnoté 0,945 — rozdil je tedy minimdlni a miizeme pouZzivat

doporucovanou hodnotu 0,94. Dalsi moznosti by jesté bylo pro kazdou z fad pouzivat

vlastni koeficient lambda. To by mohlo byt uzitecné v ptipad¢, ze by fady mély rozdilné

reakce na nahlé Soky. Pokud by naptiklad japonsky index vykazoval daleko silnéjsi

vlastnost hromadéni volatility, jeho lambda by mohla byt o mnoho blize jedné nez u

klidnégjSich americkych aktiv.

Pouzili jsme proto optimalizaci 1 na kazdou fadu zvlast. Z vypoctu vysSly hodnoty

ucelové funkce pro jednotlivé koeficienty lambda nasledovné:

A S&P EURONEXT NIKKEI

0,9 2,4141E-05 8,08426E-05 0,0002959
0,91 2,4107E-05 8,06158E-05 0,0002945
0,92 2,4095E-05 8,04597E-05 0,0002935
0,93 2,4106E-05 8,0376E-05 0,0002927
0,94 2,4140E-05 8,03674E-05 0,0002923
0,95 2,4197E-05 8,04375E-05 0,0002921
0,96 2,4277E-05 8,05935E-05 0,0002924
0,97 2,4383E-05 8,08557E-05 0,0002930
0,98 2,4532E-05 8,13109E-05 0,0002945
0,99 2,4833E-05 8,24759E-05 0,0002979
1 2,5407E-05 8,55632E-05 0,0003027

Tabulka 4-8: Ctvercovd chyba odhadu v jednotlivych faddch pro rizné zvolend lambda
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Optimalni hodnoty jsou tedy pro fady opravdu rizné. Pouze u evropského
indexu je optimalni hodnota opravdu v 0,94. Pro S&P a Nikkei jsou hodnoty postupné
0,92 a 0,95. Dalsi otazkou je, jestli se vyplati vyuzivat tfi rizné koeficienty lambda.
Vyhodou tohoto postupu by byla vyssi pfesnost modelu na trénovacich datech (tedy na
datech, ze kterych odhadujeme model). Cenou za tuto pfesnost je vypocetni narocnost,
vyssi slozitost vypoctu korelacnich koeficientti a odebrani tii stupiitt volnosti z modelu.
Ptesnost na trénovacich datech by tedy mohla byt pouze zdanliva a mohla by naopak
vést ke snizeni schopnosti predikce modelu, pokud by ve skute¢nosti byly hodnoty

lambda promeénlivéjsi nebo by hodnoty byly odlisné od téch, které jsme naméfili.

Budeme proto pro vSechny fady pouzivat doporuc¢enou hodnotu 0,94.

Pti odhadu VaR tedy budeme nejdiive potfebovat zjistit hodnoty volatilit
jednotlivych fad. Tento postup je nejjednodussi a nevyzaduje odhad zadnych parametrii
krom¢ zminéné lambda. Vyvoj odhada volatilit jednotlivych aktiv jsou ukazany na
obrazku 4-9:
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Obradzek 4-9: Odhady volatilit S&P (Cervené), EURONEXT (zelené) a Nikkei (modre)

Z grafu 4-9 je ztejmych nékolik zavéru, které jsme jiz vyvodili diive. Americky
Na druhé stran¢ je index NIKKEI, ktery je pfekonan volatilitou evropského indexu jen
vyjimecné. V modelu EWMA je navic napadné zachycena vlastnost hromadéni
volatility, kdyz ve vSech ptipadech po velkém Soku dojde ke zvySeni volatility a ta

potom postupné vyprchava. Ziejma je i volatilita v téchto bodech.
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Pro nazornost si jesté ukdzeme grafy jednotlivych korelaci, které byly vypocteny

pomoci metody popsané v kapitole teoretického zakladu EWMA:
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Obrdzek 4-10: Odhad vyvoje korelace vynosu indexu S&P a EURONEXT pomoci metody EWMA

Na grafu korelace amerického a evropského indexu je vidét volatilni vyvoj odhadu této
volatility. Hodnota osciluje piiblizné kolem 0,6 — to odpovida ptivodné odhadnuté
korelaci téchto dvou aktiv. Zbylé dva grafy v podstaté vykazuji podobné vysledky, pro

ilustraci je ale ukazeme i tak:
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Obradzek 4-11: Odhad vyvoje korelace vynosu indexu S&P a Nikkei (nahore); EURONEXT a Nikkei (dole) pomoci
metody EWMA
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Vidime, Ze i tyto korelace se pohybuji kolem piivodné odhadnutych hodnot. Jsou
ovSem volatilngjsi a v n€kterych piipadech (i kdyz vyjime¢né) dokonce poklesnou

pod 0.

Po vygenerovani fad odhadnutych volatilit a korelaci jiz mizeme piistoupit
k odhadu Value at Risk s vyuzitim vysledki metody EWMA. Diky tomu, ze jsme
transformovali fadu logaritmickych zmén tak, aby méla stfedni hodnotu v 0, budeme
hledany kvantil modelovat tak, Ze 5% kvantil normalniho rozdéleni vyndsobime
odmocninou z modelovaného rozptylu. Naptiklad pro japonsky index tak dostaneme

nasledujici graf hodnot VaR:
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Obrdzek 4-12: Odhad vyvoje Value at Risk pro logaritmicky vynos indexu Nikkei

Na grafu 4-12 je vidét, ze princip EWMA vytvafi jakysi dolni obal, jehoz
hloubka je prizptisobena v piipad¢ Sokt. Snazi se tak zachytit oblasti zvySené volatility.
Vzhledem k definici Value at Risk by k poruseni této hranice (¢erné) mélo dojit v 5 %
méfeni, V nasich datech by to odpovidalo pfiblizné 58 pfipadim. K tomu ve skutecnosti
dojde pfii vypoctu na datech S&P. V pripadé EURONEXT bude takovych piekonani

celkem 60 a u japonského indexu dokonce 61. V dalsi ¢asti prace se pokusime Value at

vvvvvv
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4.3. Odhad GARCH(1,1) pomoci ML

V prvni ¢asti empirické studie budeme odhadovat parametry v metodé¢ GARCH

pomoci metody maximalni vérohodnosti. Jak jiz bylo feceno v teoretické ¢asti, budeme

vyuzivat dvoufazové metody. V prvni fazi se odhadnou parametry jednotlivych volatilit,

ve druhé bude odhadovéana matice dynamickych korelaci. Tohoto vypoctu bude

dosazeno pomoci matematického programu R a jeho package ccgarch (Nakatani, 2014).

Ten vrati vysledky pro nésledujici formy rovnic, které odpovidaji definicim

GARCH(1,1), uvedenym vyse:

H,:

1/2

ye = H, "€,

q..
ij,t= hii,t*hjj,t
Vi t*qjjt

hije =

Q=1 —-a—-b)R+ aus_qu;_; +bQ;_1,

— 2
hije = wi + a; * yi_q + Bihyir—1,

kde & je standardizovany bily Sum, Ut jsou inovace a R je matice nepodminénych

kovarianci Ut. Pokud nyni spustime vypocet pro naméiena data (posunuté logaritmicke

vynosy), dostaneme maximalné vérohodné odhady, které jsou v tabulce 4-9:

odhad Smérodatna odchylka
w1 1,002*10° 3,47*10°°
2 8,29%10° 5,286*1072
w3 9,74*10° 8,718*10%
a1 0,20 2,6%10°°
az 0,15 0,03027
a3 0,13 0,04048
i 0,650 3,697*10°
B2 0,780 0,0279
B3 0,830 0,0362
a 0,0825 0,0259
b 0,3095 0,2500

Tabulka 4-9: Vysledné parametry ML odhadu DCC GARCH
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U parametri o, které se v rovnicich objevuji jako konstantni ¢ast volatility, je
zajimava predevsim vysokda smérodatnd odchylka u indext patizské a japonské burzy.
Vzhledem k tomu, Ze tato chyba je o Ctyfi fady vyssi nez samotny odhad, mizeme tyto
dva koeficienty povazovat za nulové. Je zajimavé, ze pro prvni fadu (S&P 500) vysly
vSechny koeficienty s velmi nizkou smérodatnou odchylkou, zatimco u ostatnich fad je

odchylka nezanedbatelna.

Z koeficientt alfa a beta vidime, Ze odhad dalsi volatility bude slozen z vétsi
¢asti z prvku predchozi volatility (AR cast), ale i pfedchozi inovace se v rovnici projevi
relativné vysokou mérou. Ve druhé fazi (rovnice DCC) byly vypocteny koeficienty a a
b. Znovu je u nich vidét relativné vysoka smérodatna odchylka, ale zda se, Zze vyuziti
metody GARCH je opravnéné. Dale si ukdazeme pro tuto praci hlavni vystup této

procedury, tedy grafy vyvoje jednotlivych korelaci v ¢ase.
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Obrdzek 4-13: Viyvoj korelaci, shora dolu: S&P/EURONEXT, S&P/Nikkei, EURONEXT/Nikkei
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Z vymodelovanych korelaci neni pfili§ zfejmé zadné ARMA chovani. Ackoliv
dochazi k relativné velkym vykyvim korelaci, nejsou patrnd Zadna obdobi zvysSené
korelace, které bychom ocekavali naptiklad béhem padu na ¢inskych burzach.
Ptfipominame vybéroveé koeficienty korelace, odhadnuté pro cely soubor jsou (v grafech

shora dolt):
Corr(S&P,EURONEXT) = 0,6043;
Corr(S&P,Nikkei) = 0,4073;
Corr(EURONEXT,Nikkei) = 0,3034.

Kolem téchto hodnot se podle ocekéavani koeficient opravdu pohybuje, s obcasnymi
odchylkami. Ve druhém a tfetim grafu vidime dokonce jeden skok az do zapornych
hodnot. Jde ziejmé& o udalost, ktera siln¢€ ovlivnila japonsky trh, ale neméla vliv na
zapadni trhy. Mohlo ale naopak jit o udalost na japonském trhu, ktera méla na zédpadni
trhy (vzhledem k nasemu posunu o den) vliv az nasledujici den, takze zdanlivé mohlo

vést k opaénému pohybu. Jde ovSem o ojedinély ukaz.

Vystupem procedury je také hodnota volatility jednotlivych indexti. Na
nasledujicich grafech si miizeme vSimnout jiz zminénych obdobi zvySené volatility.
Vzhledem k relativné nizké hodnoté odhadnutého b se ovsem vymodelovana hodnota
volatility sniZzuje celkem rychle. Ziejmé proto se tyto Soky neprojevi na grafech

korelaci. Je na nich totiz pfili§ mnoho dat a tyto skoky nejsou pfili$ patrné.
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Obrdzek 4-14: Vyvoj odhadu volatility (shora: S&P, EURONEXT, Nikkei); horizontdlni ¢dra znaci celkovy odhad

Grafy na obrazku 4-14 ukazuji zejména zvySena obdobi volatilit a zpomalené
vyrovnavani a navrat ke stalé hodnoté volatility. Horizontalni ¢4ra ukazuje ptivodni
odhad konstantniho rozptylu. Vidime, Ze zde jsou do¢asné odchylky o mnoho vyssi, to
by mélo zptesnit odhad Value at Risk. Navic je vidét, Ze tyto odchylky jsou nejcastéjsi a

také trvaji nejdéle u japonskych aktiv. Dalo by se tedy fict, Ze index Nikkei ma nejvyss

volatilitu volatility.

Nyni uZz miizeme ptejit k odhadu Value at Risk. Abychom dobfte vyuZili pouzita
data, budeme hledat hodnotu VaR(0,05). Pokud je model dobte pfipraven, m¢lo by
k prekroceni této hodnoty dochazet ptiblizne€ v 5 % piipada.
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4.4, Odhad Value at Risk pomoci ML
Jak jiz bylo uvedeno, odpovida Value at Risk maximalni ztraté, ke které miize

dojit na 5% hladin¢ vyznamnosti (tedy 95% hlading spolehlivosti). Pro nas to bude
znamenat minimalni logaritmicky vynos, ke kterému miiZe s touto pravdépodobnosti
dojit. Protoze predikci modelujeme konstantni nulou, ptijde jednoduse o kvantil
normalniho rozdé€leni s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem, jehoZz fadu jsme
vymodelovali. Hodnota VaR v kazdém bodé¢ tedy bude vypoctena jako 5%-kvantil
standardniho normalniho rozdéleni, vynasobeny odmocninou z hodnoty odhadnuté
volatility v daném Case. Na obrazku 4-15 si tedy ukazeme grafy vymodelovanych

hodnot VaR a skute¢né dosazenych hodnot jednotlivych indexi:
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Obradzek 4-15: Vyvoj odhadu Value at Risk indexu S&P (Cerné) v porovndni se skutecnymi hodnotami (zelené)

Cerné ¢ara zde znac¢i VaR, zatimco zelena skute¢né dosazené vysledky indexu
S&P 500 v dany den. Zejména je zde vidét vliv inovaci v modelu GARCH, nebot’ vzdy
po poruseni VaR (nebo samoziejmé pii nadmérném vynosu) dojde k velkému zvyseni
odhadované volatility a tim 1 k posunu hodnoty VaR nize. Radi bychom jesté ovéfili
hypotézu, Ze k tomuto poruseni dochéazi v 5 % ptipadi. Pokud by k nému dochazelo
prilis Casto, znacilo by to podcenéni volatility a nevhodnost modelu z diivodu
podstupovani vyssiho rizika, nez je naméfeno. Opacéna chyba (piili§ malo poruseni) by
poukazovala na ptiliSnou opatrnost modelu, kterd by pro investora mohla znamenat
prehnanou opatrnost a tim by vedla ke zbyte¢né nizkym ziskiim v zajmu diverzifikace.

Protoze Value at Risk se vétSinou definuje spiSe pro skutecnou hodnotu nez vynosy,
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muzeme si jeSté pomoci diive uvedené exponencidlni regrese ukazat, jak vypada VaR

ve skutecnych hodnotach indexu S&P:
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Obrdzek 4-16: Value at Risk pro hodnotu indexu S&P (Cerné) v porovndni se skutecnym vyvojem (zelenée)

Z tohoto grafu vidime, jak blizko tato ,,obalka“ skute¢né je. Volatilita samotného
indexu totiz neni pfili§ vysoka, ani hodnota Value at Risk tedy nebude nijak extrémni.
Jak vidime z odhadu pro logaritmicky vynos, maximalni odhadovana zména pii dané
pravdépodobnosti oproti predchozi hodnoté bude pFiblizné €%, tedy maximalni

mezidenni VaR jsou pfiblizné 4% aktualni hodnoty indexu.

Dale si v grafech ukazeme jesté odhady pro ostatni akciové indexy (vlevo
Euronext, vpravo Nikkei) — znovu je vidét daleko vyssi volatilita, coz vede i k vys$§im
VaR:
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Obrdzek 4-17: Vyvoj odhadu Value at Risk pro vynosy indexu (Cerné) v porovndni
se skutecnym vyvojem (zelené): EURONEXT (vlevo) a Nikkei (vpravo)
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Z divodu vysoké volatility zmén nejsou grafy na obrazku 4-17 piili§ piehledné. Je v§ak
ziejmych nékolik obdobi, kdy z diivodu docasného zvyseni volatility dojde k velké

zméné u hodnoty VaR.

Z grafu je vidét, ze VaR u indexu S&P a Euronext dosahovala
Vv nejvolatilngjsich obdobich hodnot kolem -0,04. Na japonském trhu ovsem hned

nekolikrat doslo i k prolomeni hodnoty -0,05. Jesté empiricky ovéiime spravnost téchto

odhadi VaR podle tabulky 4-10:

pocet dat pocet poruseni | EWMA | ofekavany pocet
S&P 500 1169 68 58 58,40
Euronext 100 1169 61 60 58,40
Nikkei 225 1169 64 61 58,40

Tabulka 4-10: Pocet poruseni hodnoty Value at Risk v modelu DCC GARCH, porovndno s EWMA

Tabulka ukazuje u vSech odhadu pfilis vysoky pocet poruseni. To by
poukazovalo na to, ze normalni rozdéleni neni vhodné ani pro modelovani inovaci. Bylo
by tedy lepsi pro modelovani hodnoty VaR pouzit néjaké rozdéleni s t€Z§imi chvosty,
nejbéznéji se pouziva Studentovo t-rozdéleni. Pii pouziti Studentova t-rozdéleni ovsem

vznika dalsi problém. Jako jeden ze vstupt totiz piibyva pocet stupiii volnosti.

ProtoZe pouZivame toto rozdéleni z dlivodu snahy zachytit vlastnost téZkych

chvostli, mizeme pouzit takovy pocet stupiii volnosti, aby byla Spicatost obou rozd¢leni
X i x e . , .. 6
témer rovna. Spicatost t-rozdéleni v zavislosti na stupnich volnosti je rovna 2 (pokud

ma vice nez 4 stupné volnosti, jinak je Spicatost rovna nekonecnu — chvosty uz jsou tak
tézké, Ze potiebny integral nekonverguje). Protoze ndm vychazely empirické
koeficienty Spicatosti kolem hodnoty 3 (a pocet stupiii volnosti musi byt samoziejmé
celé ¢islo), zda se nejlepsi vyuzit rozdéleni s 6 stupni volnosti, kdy t-rozdéleni ma
teoretickou Spicatost rovnou 3. Pokud budeme modelovat VaR timto rozdélenim,
dostaneme napftiklad pro S&P 500 nasledujici graf (porovnavame s piedchozim

odhadem VaR pomoci normalniho rozdéleni):
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Obradzek 4-18: Porovndni odhadu VaR s predpokladem normdlniho rozdéleni (zelené) a t(6)-rozdéleni (Cerné)

V grafu 4-18 je ¢ern¢ vyznacen odhad VaR pomoci t-rozdé€leni, zelené je
puvodni odhad pomoci normalniho rozdéleni. Rozdil neni zfejmy, pouze je vidét, Ze t-
rozdéleni ma opravdu t€z8i chvosty, coz vede k opatrnéjSimu odhadovani VaR. Ta je ve
vSech bodech nizsi, jak ukdze nésledujici graf rozdilti mezi témito odhady. Na ném jsou
vyobrazeny rozdily mezi odhadem normélnim a Studentovym rozdélenim. Kladna ¢isla
tedy ukazuji, Ze odhad t-rozdé€lenim vzdy vychazi niZsi, a tedy urcité nebude pocet

poruSeni vysSsi:
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Obrdzek 4-19: Velikost rozdilu mezi odhady s vyuZitim normdlniho a Studentova rozdeleni
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Dalsi graf hodnot pro tuto VaR by nebyl dostate¢né vypovidajici, mizeme si

tedy akorat v tabulce porovnat pocty poruseni hranice tvotené odhady VaR:

t-rozd¢€leni(6) t-rozd€leni(15) | normalni ocekavany pocet
rozdéleni
S&P 500 47 58 68 58,40
EURONEXT 100 |39 52 61 58,40
Nikkei 225 42 57 64 58,40

Tabulka 4-11: Pocet poruseni VaR pro riiznd rozdéleni

Vidime, Ze u t-rozdé€leni s 6 stupni volnosti jsou chvosty ziejme az prilis tézké,

nebot’ k poruseni dochézi daleko méné, nez by v idedlnim ptipadé melo. Pro zajimavost

je v tabulce jesté pfidano t-rozd€leni s 15 stupni volnosti. U toho dochazi k poétu

poruseni, jaké bychom od modelu chtéli. Toto rozd€leni ma ale Spicatost rovnu pouhych

6 , AT v , “ s P ; - ; oy
77 @ hemame zadny dlivod ptedpokladat, Ze je vhodné takové rozdéleni pouzivat.

Nebudeme proto t-rozdéleni s 15 stupni volnosti vyuzivat.
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4.5. Odhad pomoci bayesovskeho piistupu
Jak jiz bylo fec¢eno, hlavni vyhodou bayesovského ptistupu je vyuziti pfedem
znamych informaci. Ty jsou uchovéany v apriornich rozdélenich pro jednotlivé
parametry. Vysledkem potom neni jen odhad stiedni hodnoty a smérodatné odchylky
jako u klasického frekventistického ptistupu, ale diky simulaci parametri pomoci
markovskych fetézctli je vygenerovano celé pravdépodobnostni rozdéleni téchto

parametra.

Pti dostate¢ném mnozstvi simulaci potom za ptedpokladu spravného pouziti
apriornich rozdé¢leni ziskdvame maximalné vérohodné rozdeleni vSech parametrt.
Hlavni nevyhodou je vypocetni naro¢nost. Ta je kvuli nutnosti simulace ptes nékolik
tisic iteraci, predevsim z ¢asového hlediska, vysoka. V naS§em modelu se navic nachazi
12 parametrti, které je nutné odhadnout. Samotny vypocet tedy 1 pro veelku nizky pocet
iteraci zabere n€kolik minut. Nezapominejme ale, Ze vypocet pomoci maximalni
vérohodnosti je také velmi naro¢ny a v zajmu vyuzitelnosti musi vyuzivat numerické

postupy optimalizace.

K vypoctu parametrti pomoci bayesovského postupu bylo znovu vyuzitu
programu R, tentokrat byl vyuzit balicek bayesDccGarch (Fiorucci, Ehlers, & Louzada,
2016). Ten provadi praveé generovani fetézci pro jednotlivé parametry za vyuziti
zminénych metod Markov Chain Monte Carlo. Pfesnéji jde o jednoblokovy Metropolis-
Hastingstiv postup s ndhodnou prochazkou. Problémem metody je stanoveni vhodného
mnozstvi iteraci. Jde o vyvaZovani mezi pfesnosti rozdéleni a Casovou narocnosti
procedury. My jsme v proceduie pouzili 10 000 iteraci, pti zvySeni jejich poétu uz se
vysledek piili§ neménil. Budeme tedy povazovat vysledky za dostatecné piesné a

piedpokladat, Ze fetézec dokonvergoval ke stacionarnimu rozdéleni.

60



Vysledky této procedury jsou nasledujici:

odhad Smérodatna odchylka

1 9,544*10°° 2,688*10°
w2 1,089*10° 4,510*10°
3 1,730*10° 1,014*10*
a1 0,2013 0,02613

a2 0,1409 0,02974
a3 0,1228 0,02702
i 0,6763 0,03967
)iz’ 0,8030 0,04270
B3 0,8395 0,03287

a 0,07979 0,01821

b 0,25540 0,1801

Tabulka 4-12: Viysledné odhady parametri pro DCC GARCH pomoci bayesovského pristupu

Jesté ukazeme srovnani vysledkti metody maximalni vérohodnosti a bayesovskeé.
I pres malé rozdily ve vétsiné proménnych se predev§im u proménnych @ o nékolik
radil snizila smérodatna odchylka. To mize ukazovat vyssi ptesnost pii vyuzivani

metody markovskych fetézci. V tabulce 4-13 si ukazeme pouze porovnani stiednich

hodnot odhadu:

bayesovsky odhad ML odhad
1 9,544*10° 1,002*10°°
2 1,089*10° 8,29%10°
®3 1,730*10° 9,74*10°
o 0,2013 0,20
a2 0,1409 0,15
a3 0,1228 0,13
B 0,6763 0,650
B2 0,8030 0,780
B3 0,8395 0,830
a 0,07979 0,0825
b 0,25540 0,3095

Tabulka 4-13: Srovndni vysledki metody DCC GARCH v zdvislosti na postupu vypoctu
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Odhady u vSech parametri vychazi velmi podobné¢, fadové rozdily se
nenachdazeji nikde. Pro zajimavost mizeme jesteé srovnat vysledné hodnoty logaritmické

maximalni vérohodnosti obou modelu:

Lmi=11 492,47.
Ls=11 570,69.

Vidime tedy, Ze u modelu s odhadem pomoci maximalni vérohodnosti se nepodafilo
optimalizacnimu algoritmu nalézt tak vérohodné vysledky, jako se to podaftilo u
bayesovského algoritmu. Muze to byt z divodu nedokonalosti algoritmu, nebo
nespravného vybéru startovacich hodnot u algoritmu, které mohly vést k nalezeni pouze

lokalniho maxima.
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Nyni piejdéme znovu k vykresleni vymodelovanych volatilit. Vysledky se od

puvodniho odhadu téméf nelisi, predvedeme si je proto v grafech na obrazku 4-20 hned
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Obrdzek 4-20: Odhady volatilit (shora: S&P, EURONEXT, Nikkei) - vlevo bayesovsky pristup, vpravo ML

Vlevo na obrazku 4-20 jsou modely, které vyuzivaji odhadd z bayesovského
modelu, vpravo vidime piedchozi postup. Je vidét, ze odhady jsou témét identické. To
ukazuje na fakt, ze i vysledné odhady parametri byly velmi blizké. Dal§im diivodem je
princip ARMA modelti. Modelujeme totiz z velké ¢asti pomoci pfedchozi inovace, a
tedy hlavnim jevem, viditelnym z grafu, bude reakce na Soky. To samé potom bude
platit i pfi modelovani korelaci mezi jednotlivymi indexy. Znovu je miizeme porovnat

S ptedchozimi vysledky:

63



a =
w
(= .
=+ o ]
Ci = o
. i
° =
(=T o
= T T T T T T T T T T T T T T
0 200 400 §00 800 1000 1200 0 200 400 500 200 1000 1200
o] o ]
[} o
o (o]
(= o
(o'} ™
? 7] =7
T T T T T T T T T T T T T T
0 200 400 500 800 1000 1200 0 200 400 500 200 1000 1200
w
o ] =
=
a =
o
o
(= o
o
] =
L&'} o
o
T T T T T T T T T T T T T T
0 200 400 G500 800 1000 1200 0 200 400 500 800 1000 1200

Obrdzek 4-21: Odhady korelaci (shora: S&P/EURONEXT, S&P/Nikkei, EURONEXT/Nikkei) - vlevo bayesovsky pristup,
vpravo ML

Zde je znovu vidét v podstaté stejné chovani vysledkli obou metod.
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4.6. Portfoliovy ptistup

Hlavni silou vyuziti metody DCC GARCH by méla byt moznost modelovani
vzajemnych korelaci a jejich vyuziti pii odhadu budouciho rozdéleni ziska aktiv. Zatim
jsme vSak model aplikovali na investory, kteti drzi celou svoji hodnotu v jediném
aktivu. Tim vSak ztracime moznost modelovani VaR pomoci odhadovanych korelaci a
mohli bychom téméf bez oslabeni postupu vyuzivat klasicky GARCH (jedinym
vyuzitim korelaci v pfedchozim postupu bylo, Ze jsme mohli odhadovat pohyb
vlastnénych aktiv podle pohybti na ostatnich trzich — nevyuzili jsme tim ale moznost
diverzifikace). V dalsi ¢asti prace proto metodu aplikujeme na portfolio, které bude
sloZzeno ze vSech nami uvazovanych aktiv. V redlném ptipad€ bude takovy ptipad
portfolia by navic mohla byt tvofena i z jinych aktiv, nez jsou trzni indexy), v této praci
nam pro nazornost piikladu bude stacit portfolio tvorené aktivy které jsme si uz uvedli

vyse.

Protoze korelace mezi nasimi aktivy neni téméf nikdy zaporna (k tomu doslo
pouze Vv jednom méieni), nebude mozné provadét imunizaci portfolia pomoci
diverzifikace. V realném piikladu bychom mohli zatadit do portfolia aktiva, ktera by
byla zaporné€ korelovana. Mohlo by jit naptiklad o kratky prodej aktiv s danym indexem
jako podkladovym aktivem. Raznym rozdélovanim portfolia miizeme pouze regulovat
podstoupené riziko za cenu ocekavaného vynosu. Bylo by mozné naptiklad v kazdém
bod¢ provést optimalizacni tlohu, kde bychom se snaZzili maximalizovat o¢ekavany zisk
za podminky nepiekroceni néjaké hodnoty VaR. Tim bychom ziskali alternativu ke
klasickému Markowitzovu pfistupu, kdy minimalizujeme riziko za predpokladu udrZeni

minimalniho uréeného vynosu.

Mg¢&jme tedy investora, jehoz portfolio ma hodnotu $700 000. Z toho $100 000
bude investovano v S&P a po $300 000 bude vlozeno v evropském EURONEXT a
japonském trznim indexu. V pribéhu vypocta se zifejmé budou procentualni ucasti
menit z divodu jejich riizného vyvoje a prabéhu zhodnocovani — na pocatku je portfolio
procentualné rozlozeno ptiblizn€ na 14,3 %; 42,9 % a 42,9 %. Vzhledem K rychlejsimu
rustu, ke kterému doslo na japonském trhu, bude na konci zastoupeni jednotlivych
indext v portfoliu postupné (13,0 %; 37,5 %; 49,5 %) a hodnota portfolia vzroste

z puvodnich 700 tisic dolart na 1,4 milionu.
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Po odhadnuti korelaci a rozptyll pro aktiva miizeme rozptyl pro portfolio

slozené ze tii aktiv vypocitat nasledovné:
02 = w202 + wiof + w4of + 2 +2 +2
p = WsO0s T WgOp T WyNOy WsWEOsO0EPsE WsWyNOsONPsy WrWNOEONPEN,

kde w znaci podil dané¢ho aktiva na celkové hodnoté portfolia. Vzhledem k riznym
pohybtim jejich cen se musi tato hodnota v kazdém Case prepocitavat. Vzhledem

k tomu, Ze pfi vypoctech pouzivame fady hodnot upravené o jejich stiedni hodnotu,
budou podily aktiv na konci rovny jejich podilim na zacatku — v pribéhu se vSak budou
ménit. Tim se samoziejmé bude ménit i celkova volatilita portfolia. To tedy znamena,
ze vSechny hodnoty ve vzorci pro rozptyl portfolia je nutné pocitat v kazdém case

zvlast’ a vzorec by v podstaté mél vypadat nasledovné:

2 2 2 2 2 2 2
Opi = W§,;05; + Wg0f; + Wy ;0N ; + 205,;Wg ;0505 iPsg,i + 2Ws,;Wy,i 05 iON,iPsN,i

+ 2wEg Wy iOF i ON,iPEN i

Po vypocteni rozptylu portfolia miizeme odhadovat VaR stejnym postupem jako
v piedchozich kapitolach. Nejdfive si vSak miizeme porovnat posloupnost
odhadovaného rozptylu s rozptylem jednotlivych slozek. Pfedpokladali bychom, ze
rozptyl se bude pohybovat nékde mezi jednotlivymi rozptyly. Pro nazornost Si
v grafu 4-22 zobrazime pouze poslednich 370 méfeni a ukazeme si kromé portfolia

pouze volatility pro americky a japonsky index.
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Obrazek 4-22: Odhad volatility portfolia (zelené) v porovndni s S&P (Cervené) a Nikkei (modre)
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Zelena kiivka na obrazku 4-22 ukazuje celkovy rozptyl portfolia a podle
predpokladu se vétSinou nachdzi mezi kfivkami pro americky index (Cerven¢) a Nikkei
(modfe). Vzhledem ke kombinaci portfolia je zde vyssi efekt volatility clustering nez u
stabilnich americkych akcii. Zajimavé je, Ze v n€kolika bodech se kiivka rozptylu
celého portfolia dostala pod volatilitu americkych akcii — doslo tedy i k ¢astec¢né
diverzifikaci. Po vymodelovani Value at Risk mizeme znovu tuto fadu vykreslit v grafu
4-23.
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Obrdzek 4-23: Odhad VaR portfolia (¢erné) v porovndni se skutecnymi vynosy (zelené): DCC GARCH
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Obradzek 4-24: Odhad VaR portfolia (¢erné) v porovndni se skutecnymi vynosy (zelené): EWMA
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V porovnani s metodou EWMA (obrazek 4-24) je z grafu vidét, ze GARCH se
snazi byt ptesnéjsi a tvoii mensi ,,obalky* pro odhad hodnoty, zatimco ptizpiisobovani
Vv metodé EWMA je mnohem pomalejsi a tim padem déava opatrnéjsi odhady. I tak jsou
jejich grafy v reakci na Soky velmi podobné a oba tyto postupy se dobie vyrovnavaji se
zvySenou volatilitou na trhu a obdobimi vysoké korelace. V tabulce 4-14 jeste

porovname vyskyt poruseni hodnoty VaR, pro ovéteni vhodnosti vypoctu:

GARCH GARCH EWMA 5%
(normalni rozdéleni) t(6) rozdéleni
65 45 58 58,40

Tabulka 4-14: Pocet poruseni VaR portfolia pro jednotlivé pfistupy

Z tabulky 4-14 vidime, ze nejblize o¢ekavanému poctu poruseni hranice VaR je
metoda EWMA (ktera je pfesnd). GARCH vyuZivajici normalni rozdéleni je na hodnoté
65, coz odpovida 5,6 % a pti vyuziti Studentova t-rozdéleni se 6 stupni volnosti se
dostaneme na 45 vyskytt, tedy pouhych 3,9 %. Oba tyto vysledky jsou ve vétsing

situaci stale piijatelné, ale zfejmé je zde postup pomoci metody EWMA piesné;jsi.
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5. Zaveér

Metoda GARCH, ktera je zalozena na zahrnuti volatility clusteringu, anomalie
vedouci k obdobim s vyssi volatilitou na svétovych trzich, se ukazala jako uZzite¢na pro
odhad Value at Risk pro ndmi vybrana aktiva. Diky zobecnéni béznych metod, které si
vynucuji predpoklad konstantniho rozptylu, je pravé tato metoda vhodna pro statistické
odhady i v obdobich, kdy dochazi k ndhlym zménam na trhu. Metodu GARCH jsme
uzitecna prevazné pii studovani aktiv, které jsou zavislé na podminkach trhu. V praci
jimi byly trzni indexy — pravé proto, ze v podstaté jiz z definice je jejich korelace se

stavem na trhu vysoka.

Modelovani korelaci potom bylo zapojeno na tyto indexy ze tfi svétovych trhi —
témi byly: americky index S&P 500, evropsky index EURONEXT 100 a japonsky
NIKKEI 225. Ty v sob¢€ zahrnuji nejvétsi spolecnosti jednotlivych trhil a tim ukazuji
stav na trhu. Velikost téchto firem a moderni infrastruktura ve svétovych financich vede
k tomu, Ze vyvoj na trzich je n€kdy velmi tzce provazan. Tato korelace vSak neni
konstantni, ale roste pti zvySeni volatility na trzich. Pii uklidnéni indexti a malych
zméndch naopak tyto korelace klesaji. Pfi odhadu Value at Risk by potom nemuselo byt
vhodné pocitat s konstantni korelaci. Proto byl zapojen model DCC GARCH, ktery

modeluje jak volatilitu, tak korelace pomoci autoregresnich ¢asovych tad.

V praci byla pfedvedena metoda DCC GARCH. Jeji zasadni nevyhodou je
vypocetni narocnost — nejde pouze o slozitost postupu a pracnost implementace, ale i o
¢asovou naro¢nost samotného vypoctu. I pfi vyuziti na malé portfolio 3 aktiv, ukdzané
pro nazornost v ¢lanku, byla naro¢nost relativné vysoka. Pokud bychom tedy chtéli
konstruovat optimalni portfolio na zaklad€ hodnoty VaR pomoci simulaci metodou
DCC GARCH, mohli bychom narazit na nemoznost dokon¢eni vypoctu v rozumném

case.

Pti odhadu parametri metody DCC GARCH byly vyuzity dva riizné postupy.
Prvnim z nich byl odhad parametri pomoci metody maximalni vérohodnosti. Ten
vyuzivd maximalizace vérohodnostni funkce. Druhym postupem byl bayesovsky odhad,
ktery pti odhadu parametrt vyuziva metody Monte Carlo pomoci markovskych fetézct,
tj. je provedeno nékolik tisic simulaci, na jejichz zdklad€ jsou odhadnuty parametry,
které nejpiesnéji odhaduji chovani ¢asové fady. Vyhodou této metody je, ze pti vySSim

poctu dat neroste ¢asova naroc¢nost tolik jako u vérohodnostni metody. Casova
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naroc¢nost je vSak i jeji nevyhodou, protoZe pfi niz§im mnozstvi dat (jako bylo naptiklad
V nasi praci) mohou byt simulace zbytecné narocné. Pokud jsou navic Spatné zvoleny
pocatecni body simulace, nemusi metoda ve vyjimecnych piipadech konvergovat ke

spravnému feseni.

Oba postupy pro odhad parametrit DCC GARCH vedly k velmi podobnym
vysledkiim, dosli jsme proto k zavéru, Ze neni potfeba porovnavat uzite¢nost obou.
Rozhodnuti o vyuziti metody by tedy bylo piimo na uzivateli a mélo by zaviset na

mnozstvi a slozitosti pouzitych dat.

K porovnani uzite¢nosti metody GARCH byla jako benchmarkova metoda
vyuzita EWMA, doporucovana v metodice RiskMetrics jako vhodny nastroj vypoctu
VaR. Tato metoda je vypocetné mnohem jednodussi a pouzitelna i pii veét§im mnozstvi
dat. Jeji nevyhodou by vSak mohl byt nedostate¢ny diiraz na vyssi korelaci a riziko

extrémnich ztrat.

To se vSak v praci neukazalo, protoze pfi testovani poctu piekroc¢eni hodnoty
VaR podle obou metod bylo lepSich vysledki dosazeno metodou EWMA. A to jak pfi
testovani hodnot jednotlivych aktiv, tak u slozit&jsiho portfolia. Metoda GARCH sice
V presnosti piili§ nezaostavala, ale vzhledem k jeji narocnosti se v této situaci
neosvédcila. Je pravdépodobné, ze v piipadech s daleko proménlivéjSimi korelacemi a
volatilitou by jeji pfesnost byla vyssi a mohla by i pfesdhnout metodu EWMA. To se ale

Vv naSem piipad¢é nedokazalo a uZite¢nost tedy musi byt pfedmétem dalSiho zkoumani.

Malé rozdily mezi jednotlivymi metodami vedou k zavéru, Ze by bylo praktické
pfi odhadu v zajmu opatrnosti vyuzivat obé metody a porovnavat jejich vysledky
(pokud by takova véc byla vypocetné realistickd). V praci jsme vSak zminili nékolik
nedostatkl samotné metody Value at Risk a vyssi presnost tohoto odhadu nemusi byt

prilis uzitecnd pro lepsi odhad rizika.

70



Citovana literatura

(1996). Nacteno z RiskMetrics Technical Document:
https://www.msci.com/documents/10199/5915b101-4206-4ba0-aee2-3449d5c7e95a

Basel Committee on Banking Supervision. (2004). Basel Il: International Convergence of Capital
Measurement and Caiptal Standards: a Revised Framework. Nacteno z Bank for
International Settlements: www.bis.org/publ/bcbs107.htm

Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive conditional heteroscedasticity. Journal of
Econometrics, stranky 307-327.

Danielsson, J. e. (2005). Subadditivity Re-Examined: the Case for Value-At-Risk.
Einhorn, D. (Cervenec 2008). Private Profits and Socialized Risk.

Engle, R. F. (1982). Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the
Variance of United Kingdom Inflation. Econometrica, 987-1008.

Engle, R. F., & Sheppard, K. (Rijen 2001). Theoretical and Empirical properties of Dynamic
Conditional Correlation Multivariate GARCH.

Fiorucci, J. A., Ehlers, R. S., & Louzada, F. (2016). bayesDccGarch: The Bayesian Dynaminc
Conditional Correlation GARCH Model. Nacteno z https://CRAN.R-
project.org/package=bayesDccGarch

Hyde, S., Bredin, D., & Nguyen, N. (kvéten 2007). Correlation Dynamics between Asia-Pacific,
EU and US.

Jondeau, E., & Rockinger, M. (2000). Conditional Volatility, Skewness, and Kurtosis: Existence
and Persistence.

Kercheval, A. N., & Liu, Y. (2011). Risk Forecasting with GARCH, Skewed t Distributions, and
Multiple Timescales. V Modelling High-Frequency Data in Finance. John Wiley & Sons.

Martin, J. D., & Klemkovsky, R. C. (leden 1975). Evidence of Heteroscedasticity in the Market
Model. The Journal of Bussiness, stranky 81-86.

Nakatani, T. (2014). ccgarch: An R Package for Modelling Multivariate GARCH Models with
Cinditional Correlations. Nacteno z http://CRAN.r-project/package=ccgarch

Rachev, S. T., Hsu, J. S., & Bagasheva, B. S. (2008). Bayesian Methods in Finance. New Jersey:
John Wiley & Sons.

Royset, J. 0., & Wets, R. J. (2014). From Data to Assessments and Decisions: Epi-Spline
Technology.

Sandoval, L. (leden 2012). Correlation of financial markets in times of crisis. Physica A:
Statistical Mechanics and its Applications, stranky 187-208.

Springer Finance. (2007). Statistical Properties of Financial Market Data. Financial Modelling
Under Non-Gaussian Distributions.

71



Seznam tabulek

Tabulka 4-1: Zakladni vlastnosti logaritmickych vYNoSU .........cccoecceeeiiiiiiiccciecceccee e 38
Tabulka 4-2: Korelace logaritmickych VYNOSU.......cccueiiiiiiiiieeieecee et 39
Tabulka 4-3: Korelace logaritmickych vynosl po posunuti japonského indexu o 1 den............. 39
Tabulka 4-4: Odhad Sikmosti a Spicatosti jednotlivych Fad.........cccoeeivviieiiiciiei e, 43
Tabulka 4-5: Kumulované exponencidlni vahy pro lambda=0,75.........ccccceeeiiiieciee e, 44
Tabulka 4-6:Kumulované exponencidlni vahy pro lambda=0,94 ..........ccccceeevieieecciee e, 44
Tabulka 4-7:Kumulované exponencidlni vahy pro lambda=0,97 ........cccccevvvieiiircee e, 45
Tabulka 4-8: Ctvercova chyba odhadu v jednotlivych Fadach pro riizné zvolena lambda.......... 47
Tabulka 4-9: Vysledné parametry ML odhadu DCC GARCH ........cccveiiiiiieeiiciiee e 51
Tabulka 4-10: Pocet poruseni hodnoty Value at Risk v modelu DCC GARCH ........ccccceeeeeeennnnns 57
Tabulka 4-11: Podet poruseni VaR pro rlznd rozdeleni.........ccueeecveeeceeeciee et 59
Tabulka 4-12: Vysledné odhady parametr(i pro DCC GARCH pomoci bayesovského pfistupu.. 61
Tabulka 4-13: Srovnani vysledk( metody DCC GARCH v zavislosti na postupu vypoctu............ 61
Tabulka 4-14: Pocet poruseni VaR portfolia pro jednotlivé pristupy.......ccccecveeeeeiieeeeccieeeennen. 68

Seznam grafu

Obrazek 2-1: llustrace Value at RiSK.......coccuiiiiiiiiieiciiie et e e 10
Obrazek 4-1: Vyvoj index(l S&P a EURONEXT V roce 2008 ..........cceeveeeiuieeireeecreeeereeecreeeeieeesnenn 35
Obrazek 4-2: Vyvoj index(l S&P a EURONEXT V roce 2012 ......cceeeeieieiiieeiieeeiee e cieeevee e 35
Obrazek 4-3: Vyvoj cen akcioVych iNdeXU.........coovieeiiiiciieciee ettt e 37
Obrazek 4-4: Chovani posunutych logaritmickych VYNosU .......c..coceeeeiiieiieeeceeecieecree e 41
Obrazek 4-5: Histogramy posunutych logaritmickych vynosU..........ccccovveiieeecieecieeccieeciee e, 42
Obrazek 4-6: Vyvoje exponencialnich vah pro rizné hodnoty lambda.........cccoeevveevieenenennnn. 45
Obrazek 4-7: Vyvoje kumulativnich exponencialnich vah a jejich cut-off pro rliznd lambda..... 46
Obrézek 4-8: Ctvercové chyby inovaci v zavislosti na koeficientu lambda.........ccccccevvveveeeennneee. 47
Obrazek 4-9: Odhady volatilit S&P, EURONEXT @ NikKei .......cccccuvvreeiiiieeeiiieee e 48
Obrazek 4-10: Odhad vyvoje korelace vynost S&P a EURONEXT pomoci metody EWMA ........ 49
Obrazek 4-11: Odhad vyvoje korelace vynost indextl pomoci metody EWMA............ccccuveeee.. 49
Obrazek 4-12: Odhad vyvoje Value at Risk pro logaritmicky vynos indexu Nikkei..................... 50
Obrazek 4-13: VYvoj 0dhadu KOFelaci .....cccuuviiiecuiiiiiciiie ettt 52
Obrazek 4-14: Vyvoj odhadu VOIatility ......c..eeeeeciiiiieiiee e e 54
Obrazek 4-15: Vyvoj odhadu Value at Risk pro vynos indexu S&P ...........cccceeevviveieeiiiieeesiineennn, 55
Obrazek 4-16: Value at Risk pro hodnotu indexu S&P...........cccccuiiieeiiiieeeciiee e 56
Obrazek 4-17: Vyvoj odhadu Value at Risk pro vynosy indeXu.........ccccceeeecueeeeeciieeeeccieeeecciveeen, 56

Obrazek 4-18: Porovnani odhadu VaR s pfedpokladem normalniho rozdélenia t(6)-rozdéleni. 58
Obrazek 4-19: Velikost rozdilu mezi odhady s vyuZitim normalniho a Studentova rozdéleni.... 58

Obrazek 4-20: Odhady volatilit - bayesovsky pristup, ML........cccocveeeiiieeeiiiieeecciee e 63
Obrazek 4-21: Odhady korelaci - bayesovsky pristup, ML........ccccceeeiiieeiiiiieeeciiee e 64
Obrazek 4-22: Odhad volatility portfolia v porovnani s S&P a Nikkei.......cccceeeevuviiieciiineeineen. 66
Obrazek 4-23: Odhad VaR portfolia v porovnani se skutecnymi vynosy: DCC GARCH................ 67
Obrazek 4-24: Odhad VaR portfolia v porovnani se skutecnymi vynosy: ENMA ...................... 67

72


file:///C:/Users/Žollda/Documents/Škola/diplomka/David%20Scholle%20-%20diplomová%20práce2.docx%23_Toc498513617




