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Abstrakt

Diplomova prace se zaobira metodami predvidani volatility finan¢nich aktiv a
moznosti jejich vyuziti v rdmci obchodovani vybranych op¢nich strategii. Prace se
soustfedi na vybrané modely realizované volatility (konkrétné modely ¢asovych tad
ARIMA/ARFIMA-RV a HAR-RV) a dale na model GARCH, ktery je jednou ze
standardnich metod modelovani podminéného rozptylu. Cilem aplikace modeli je
predikce volatility (smérodatné odchylky) ménového paru EUR/USD na rGzné Casové
obdobi (den, tyden a mésic). Kromé toho se prace vénuje teorii opci a jejich ocenlovani,
implikované volatilit¢ a podminkam ziskovosti op¢nich strategii, které spekuluji na
vysokou nebo nizkou volatilitu podkladového aktiva. Celkovym cilem prace je zjistit,
jestli je mozné pomoci vhodnych modelti pfedikovat volatilitu a na zaklad¢é této
predpovédi (resp. na zakladé odchylky od implikované opéni volatility) vstupovat do
op¢nich strategii tak, aby byl (i dlouhodob¢) realizovany zisk. Aplikaci modeli je zjisténa
dlouhd pamét’ v autokorelacni struktufe realizované volatility daného ménového paru a
taktéz jistd tydenni sezonnost. Z tohoto ditvodu se jako usp&€Sné ukazuji modely
ARFIMA-RV i ARIMA-RV s vyss§im fadem MA slozky. Model HAR-RYV se téz jevi jako
vhodny, o ¢emz svéd¢i napiiklad vysoka hodnota koeficientu R-Squared. V ptipadé
vstupu do strategii na zéklad€ predpovédi tohoto modelu byl taktéZ dosazeny nejvyssi
kumulativni zisk, ktery je témét konstantné stoupajici. U ostatnich modell je vyvoj
kumulativneho zisku nejednoznaény — zisk osciluje okolo nuly, s vétSimi ¢i mensimi
odchylkami v zavislosti na jednotlivych modelech, s nejasnym trendem. Celkové prace
ukazuje, ze predpovidanim volatility na zdklad€ vhodné zvoleného modelu a néslednym
vstupem do pfislusné op¢ni strategie je mozné realizovat i kladny kumulativni zisk, a to

1 v del§im ¢asovém obdobi, pravdépodobné je vSak i dosazeni ztraty.
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Abstrakt

Diplomova praca sa zaoberd metddami predvidania volatility finan¢nych aktiv a
moznost'ou ich vyuzitia v rdmci obchodovania vybranych opénych stratégii. Praca sa
sustredi na vybrané modely realizovanej volatility (konkrétne modely ¢asovych radov
ARIMA/ARFIMA-RV a HAR-RV) a dalej na model GARCH, ktory je jednou zo
Standardnych metdd modelovania podmieneného rozptylu. Cielom aplikacie modelov je
predikcia volatility (smerodajnej odchylky) menového paru EUR/USD na rézne Casové
obdobia (den, tyzden a mesiac). Okrem toho sa praca venuje tedrii opcii a ich ocefiovania,
implikovanej volatilite a podmienkam ziskovosti opénych stratégii, ktoré Spekulujii na
vysoku alebo nizku volatilitu podkladového aktiva. Celkovym cielom prace je zistit’, ¢i
je mozné pomocou vhodnych modelov predikovat volatilitu a na zaklade tejto
predpovede (resp. na zaklade odchylky od implikovanej opénej volatility) vstupovat’ do
opénych stratégii tak, aby bol (i dlhodobo) realizovany zisk. Aplikaciou modelov je
zistend dlha pamédt’ v autokorela¢nej Struktire realizovanej volatility daného menového
paru a taktiez ista tyzdennd sezonnost’. Z tohto dévodu sa ako vhodné ukazuju modely
ARFIMA-RV i ARIMA-RV s vy$§im radom MA zlozky. Model HAR-RYV sa taktiez javi
ako uspesny, o com sved¢i napriklad vysoka hodnota koeficientu R-Squared. V pripade
vstupu do stratégii na zaklade predpovedi tohto modelu bol taktieZ dosiahnuty najvyssi
kumulativny zisk, ktory je takmer konStantne stipajuci. U ostatnych modelov je vyvoj
kumulativneho zisku nejednoznaény — zisk osciluje okolo nuly, s va¢simi ¢i mensimi
odchylkami v zavislosti na jednotlivych modeloch, s nejasnym trendom. Celkovo préaca
ukazuje, ze predpovedanim volatility na zdklade vhodne zvoleného modelu a naslednym
vstupom do prislusnej opcnej stratégie je mozné realizovat’ 1 kladny kumulativny zisk, a

to aj v dlhsom ¢asovom obdobi, pravdepodobné je vsak i dosiahnutie straty.
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Abstract

The diploma thesis deals with methods of volatility forecasting and the possibility
of their use for options strategies trading. The thesis focuses on chosen realized volatility
models (specifically, time series models ARIMA/ARFIMA-RV and HAR-RV) and also
on GARCH model, which is a standard method for conditional variance modelling. The
goal of the models’ application is a prediction of volatility (standard deviation) of the
EUR/USD currency pair for various time horizons (day, week, month). Besides that, the
thesis deals with the theory of options and their pricing, implied volatility and the terms
in which option strategies speculating on the underlying’s high or low volatility are
profitable. The overall aim of the thesis is to find out whether it is possible to predict
volatility using appropriate models and to achieve a profit from entering the option
strategies based on the predictions (or on their variance against the implied option
volatility). By applying the models, it is discovered that there is long memory and also
some sort of weekly seasonality in the autocorrelation structure of realized volatility.
Based on this, ARFIMA-RV and ARIMA-RV models with higher order of MA part seem
suitable. HAR-RV model also seem successful, proving it for example with a high value
of R-Squared coefficient. The highest cumulative profit was also achieved in case of
entering the strategies based on this model’s predictions — the profit is almost constantly
increasing. The evolution of the profit is not clear in regards of other models — the profit
oscillates around zero, with smaller or bigger deviations for respective models, with an
unknown trend. To sum up, the thesis shows that it is possible to achieve also a positive
cumulative profit (even for a longer period of time) from entering an option strategy,
based on volatility predictions made with a suitable model. However, there is also a

probility that an investor will gain a loss.
Key words

EUR/USD, realized volatility, implied volatility, option strategies
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1. Uvod

Volatilita sa vo vSeobecnosti chape ako ,,fendencia castych, ndahlych alebo
vyraznych odchylok™ (Aizenman — Pinto, 2005). Ide teda o akési vyjadrenie neistoty
ohl'adom buduceho vyvoja sledovanej veli¢iny, ktora vyplyva z toho, ze hodnota dane;j
veli¢iny v budicnosti nemusi odpovedat’ nami oCakavanej hodnote, alebo sa od nej moze
dokonca vyrazne liSit. VysSie spominani autori taktiez rozliSuju dva ,.komponenty*
volatility, ato variabilitu (premenlivost) a neistotu. Variabilita pritom odpoveda
celkovému pohybu hodndt, neistota iba pohybu v dosledku neoakavanych a nezndmych
javov. Autori teda rozdel'uju volatilitu v ur¢itom ¢asovom useku na ocakavani zmenu
a neoCakavanii zmenu. Z vysSie uvedeného intuitivne vyplyva, Ze volatilita nie je
okamzite sledovatelnou a meratel'nou veli¢inou; je iba mozné ju odhadnut’ na zéklade

historickych dat.

Tato diplomova praca sa zaoberd porovnanim vybranych metéd predvidania
volatility finan¢nych aktiv a ich moznou aplikaciou na opéné stratégie. Opcie naberaju
v kontexte volatility zvla$tny vyznam, pretoze vdaka ich Specifickym vyplatnym
funkciam je mozné ich kombinovat’ tak, aby bol pripadny negativny vplyv vysSej
volatility podkladového aktiva minimalizovany, alebo naopak, aby bol vdaka nej
realizovany zisk. K tomu, aby to bolo mozZné zrealizovat, je potrebné vediet’ volatilitu
vhodne predpovedat’ a nasledne porovnat’ predpokladany vynos s nadkladmi na vstup do

vybranej opcnej stratégie.

Cielom prace je porovnat niektoré z najznamejSich modelov ¢asovych radov a
posudit’ vhodnost’ ich vyuZzitia pre ucely predpovedania volatility konkrétneho finanéného
aktiva. Konkrétne budii v praci skimané modely tzv. realizovanej volatility, ato
ARIMA/ARFIMA-RV a HAR-RV, a d’alej model GARCH, ktory patri k §tandardnym
modelom volatility. Taktiez bude predstavend moznost' predvidania volatility z cien
opcii, a to prostrednictvom implikovanej volatility kotovanej na zaklade Black — Scholes
— Mertonovej rovnice. Na zaklade vysledkov, ziskanych z praktickej aplikacie vybranych
modelov iimplikovanej volatility, je nasledne cielom preskimat moznt ziskovost
op¢nych stratégii, ktorych ziskovost’ je na volatilite daného podkladového aktiva silne

zavisla, konkrétne stratégii typu butterfly, straddle a strangle.

1



Préaca je Clenena na teoretickt, metodicku a prakticku Cast. V teoretickej Casti je
najskor charakterizovana volatilita na finanénych trhoch a chovanie cien a vynosov
finan¢nych aktiv. Neskor su popisané teoretické vychodiska a definicie modelov, ktoré
budu v praci skamané, spolu s tedriou opcii, Black — Scholes — Mertonovym modelom
pre ocenovanie opcii, konceptom implikovanej volatility a moznost'ou vstupu do opénych
stratégii. V metodickej cCasti je detailnejSie popisana aplikécia vybranych modelov,
s dorazom na vhodné zvolenie modelu v zévislosti na charaktere dat, spravne odhadnutie
parametrov modelu a testovanie kvality modelu. V praktickej Casti st zvolené modely
aplikované na predpoved volatility vybranej financ¢nej veli¢iny, konkrétne
logaritmickych vynosov menového paru EUR/USD. Nasledne je zhodnotena pripadna
ziskovost’ vstupu do jednej alebo viacerych zo skimanych opénych stratégii. Menové trhy

boli pre ucely prace zvolené z toho dovodu, Ze sa na nich zriedka vyskytuji asymetrie.



2. Teoreticka Cast

Teoreticka cCast’” obsahuje tri  podkapitoly. V prvej podkapitole bude
charakterizovana volatilita na financnych trhoch achovanie cien, resp. vynosov
finanénych aktiv. V druhej buda predstavené vybrané metédy a modely predvidania
volatility, uvedené zakladné predpoklady a vzt'ahy. Nakoniec, v tretej ¢asti bude popisana
teodria opcii, koncept implikovanej volatility a moznost’ predpovedania volatility z cien

opcii, a na zaver definované op¢né stratégie typu butterfly, straddle a strangle.
2.1.Volatilita finan¢nych aktiv

U finan¢nych aktiv je volatilita vo vS§eobecnosti chdpand ako miera variability ceny
alebo vynosovej miery. NajcastejSie sa pod tymto pojmom rozumie smerodajna odchylka,
resp. rozptyl logaritmickych vynosov. Tieto logaritmické vynosy je mozné vyjadrit’ ako:

St

Uy = IHE

kde St predstavuje cenu aktiva v ¢ase t.*

Logaritmické vynosov vykonavaju isty stochasticky (ndhodny) proces. Na tento

proces je mozné sa pozerat’ ako na spojity, alebo diskrétny.
V diskrétnom Case vykondvaju logaritmické vynosy proces:
Up = Ugjt—1 + & = Hejt-1 T O¢e-1a¢

kde Ut predstavuje logaritmicky vynos aktiva a p;—, jeho podmienena strednt
hodnotu v case t, definovanu ako ocakavant hodnotu UtV Case t-1, za podmienky vyuzZzitia
Q1 , asice mnoziny vSetkych dostupnych informacii v Case t-1. &, d’alej predstavuje

nahodnu zlozku daného procesu, skladajicu sa podmienenej volatility logaritmického

! Takymto sposobom je mozné urdit logaritmické vynosy za rozne obdobia, napriklad denné,
tyzdenné, ¢i mesacné, no aj za kratSie obdobie — minatové ¢i hodinové.
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vynosu oyji—1 = E [(ut - ,um_l)z I.Qt_l] a veli¢iny at, ktord oznacuje tzv. proces bieleho
Sumu. Podl'a Arlta a Arltovej (2009, s.26), proces bieleho Sumu je rad nekorelovanych
nadhodnych veli¢in jedného pravdepodobnostného rozdelenia s nulovou strednou
hodnotou a konStantnym rozptylom. Oznacuje sa ako gaussovsky, ak je jeho zdruzené

pravdepodobnostné rozdelenie normalne.

V pripade spojitého procesu sa predpokladd, ze logaritmické vynosnosti nasleduju

proces:
du, = u(t)dt + o(t)dz(t) (2.1.3)

kde du je diferencial logaritmického vynosu, u(z) je okamzita stredna hodnota alebo
tzv. drift, dt je zmena casu, o(?) oznacuje okamziti volatilitu (smerodajni odchylku)
a dz(t) tzv. Wienerov proces. Wienerov proces (niekedy oznacovany tiez ako Brownov
pohyb) je typom stochastického (nahodného) procesu s nulovou strednou hodnotou
zmeny aro¢nym rozptylom 1,0 (Hull, 2012, s. 282). Je vhodné uviest, ze premenna

z nasleduje Wienerov proces Vv pripade splnenia dvoch podmienok:

e Zmena z (Az) pocas kratkeho ¢asového useku t (Af) je:
Az = eAt (2.1.4)
kde ¢ ma Standardizované normalne rozdelenie N so strednou hodnotou 0
a rozptylom 1;
e Hodnoty Az pocas akychkol'vek dvoch kratkych ¢asovych usekov At st

nezavislé.

Samotné Az ma normalne rozdelenie so strednou hodnotou 0 arozptylom At

(smerodajnou odchylkou VAt).

Aj ked’ logaritmické vynosy pri vysokofrekvenénom obchodovani mozno oznacit
za Vpodstate spojité, v praxi sa CastejSie pouziva modelovanie s predpokladom

diskrétneho ¢asu, a to kvoli jednoduchosti vypoctu a odhadu parametrov modelu.

Pri ur€ovani volatility je dolezity aj ¢asovy horizont, napr. ¢i sa jednd o dennt,

mesacnu, alebo ro¢nu volatilitu.



latilita indexu S&P 500

- rocnd vo

Obrazok 1: Priklad

S&P 500

12-Month Volatility

EL LY

TOFE0-PTOT
EO-0-ETOT
TO-E0-ZT0T
TO-IT-0T0T
Tore0-ao0T
COra)-800T
Tor£0-£00T
T TT-500T
TOrE0-t00T
TO-90-E0OT
TO-I0-Z00T
TO-TT-000T
TO-E0-GE5T
TO-90-BE6T
EOrE0-LBAT
TO-TT-564T
TOrBE0-EET
Tors)-E65T
TO-T0-TEET
EQ-TT-065T
TO-E)-GEAT
TO-0-BE5T
TO-E0-LEET
COrTT-584ET
POrEO-EAT
Tors)-E25T
TorE0-Z85T
TOZT-025T
PO-ED-GLET
TO-0-BL6T
TO-E0-LL6T
TO-TI-5L6T
EOE0-PLET
Tors0-ELGT
TorE0-TL6T
TOrZT-046T
COrE0-G95T
EOrS0-896T
TO-E0-L96T
TO-TE-596T
TO-E0-P96T
EO-90-ESST
TOrE0-E96T
TOrZT-095T
TOrE0-656T
EOra)-856T
TorE0-£56T
TO-TI-556T
TO-E0-PSET
TO-90-ESET
EO-I0-Z56T

TO-TE0S6T

Zdroj: quora.com



2.2.Metédy predvidania volatility

V tejto podkapitole budu predstavené modely, ktoré budi d’alej aplikované

Vv praktickej ¢asti na odhadnutie budticej volatility skimaného aktiva.

Priestor bude najskor venovany tzv. modelom realizovanej volatility, a to konkrétne
ARIMA/ARFIMA-RV modelom a HAR-RV modelom. Realizovana volatilita vychadza
z konceptu realizovaného rozptylu (po prvy raz spomenuté Andersenom a Bollerslevom,
1998), ktory je kalkulovany ako suma Stvorcov logaritmickych vynosov za ur€ité
obdobie. Tieto modely teda nebuda aplikované priamo na casovy rad logaritmickych
vynosov, ale narad ich realizovanej volatility podla definicie, ktora je uvedena

v metodickej Casti tejto prace (S. 36-37).

Ako treti bude charakterizovany model volatility typu GARCH. Tento model patri
k standardnym modelom volatility a pracuje priamo s uroviiovymi datami, teda bude

aplikovany na samotny ¢asovy rad logaritmickych vynosov.

Podkapitola bude zakoncend prehladom literatiry a odbornych c¢lankov,
pojednévajucich o metddach predvidania volatility. Doraz bude kladeny na modely, ktoré

budu v tejto praci prakticky aplikované, no spomenuté budu aj niektoré d’alSie metody.
2.2.1. ARIMA/ARFIMA-RV modely

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average; Box — Jenkins, 1970)
procesy zarad’uju Arlt a Arltova (2009) medzi linearne modely nestacionarnych ¢asovych
radov. Predstavuju Standardné modely pre modelovanie podmienenej strednej hodnoty.
Pre pochopenie fungovania akonstrukcie tohto modelu je potrebna analyza jeho

jednotlivych zloZiek.

Realizaciu ARMA(p,q) procesov je mozné pozorovat’ u niektorych stacionarnych
Casovych radov. Stacionarita znamend, ze , strednd hodnota a rozptyl pozorovanej
nahodnej veliciny su v case nemenné a kovariancna a korelacnd funkcia zavisia iba na
casovej vzdialenosti nahodnych velicin. “(Arlt — Arltova, 2009, s. 25). Proces ARMA sa
sklada z dvoch samostatnych procesov, a to AR(p) a M(Q).



AR(p) oznacuje autoregresny proces radu p, ktory je mozné zapisat’ ako:
Xe=p1Xe g+ -+ PpXe p +a; (2.2.1.1)

kde atje proces bieleho Sumu a ¢1,..., ¢p st koeficienty. Hodnota veli¢iny X v Case

t je teda podla procesu AR linearnou funkciou jej minulych hodnét a procesu bieleho

Sumu.
MA(q) oznaduje proces kizavych priemerov radu g a je mozné ho zapisat’ ako:
Xt = ,Ll + at - Hlat_l — et eqat_q (2212)

kde u je ocakavana hodnota veliCiny (Casto sa predpoklada nulova) a 61... 04 st
koeficienty. Hodnota veli¢iny X Vv Case t je teda podl'a procesu MA linearnou funkciou

minulych hodn6t procesu bieleho Sumu.

ARMA(p,q) proces je kombinaciou AR a MA procesov a je mozné ho zapisat’ ako:

p q
Xe=a,+ Z i X — Z 0; a—; (2.2.1.3)
i=1 i=1

Je potrebné pripomenut, Ze ARMA model je vhodné pouzit’ iba u stacionarnych
procesov. V praxi sa v8ak ¢asto vyskytuju ¢asové rady, ktoré st tvorené nestacionarnymi
procesmi. Tieto ¢asové rady st charakteristické pritomnostou trendu.? Pri takychto
Casovych radoch je vhodné pouzit ARIMA procesy, ktoré vychadzaju z tzv. procesu

nahodnej prechadzky. Ide o zvlastny pripad procesu AR(1), kde ¢1= 1, a teda
Xe=Xeq+aq (2.2.1.4)

Vyjadrenim at z rovnice (2.2.1.4) dostaneme:

2 Trend odraza dlhodobé zmeny v priemernom chovani ¢asového radu resp. v§eobecnii tendenciu
vyvoja skumaného javu za dlhé obdobie. “(Arlt - Arltova, 2009, s.13)
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ar = X — Xp—q

alebo, vyjadrené pomocou tzv. operatora oneskorenia B, pre ktory v tomto pripade

plati, ze BX; = X;_4:

1-B)X; = a; (2.2.1.5)

V tomto pripade sa teda prva diferencia procesu rovna bielemu Sumu a proces sa
nazyva integrovany radu jedna a oznacuje sa ako I(1). V pripade, Ze je modifikovany do

podoby
(1-B)*X, = a, (2.2.1.6)
nazyva sa integrovanym procesom radu d a oznacuje sa ako I(d).
Vyjadrime proces ARMA(p,q) taktiez pomocou operatora oneskorenia B:
1-¢B—-—¢,B)X, = (1—-6,B—--—6,B)a, (2.2.1.7)

V tejto stvislosti je vhodné definovat, kedy je proces stacionarny a kedy

invertibilny. ,, Aby bol proces ARMA(p,q) stacionarny, musia lezat' korene rovnice (1 —

¢1B — - — ¢, BP) = 0 mimo jednotkového kruhu, aby bol invertibilny, musia korene
rovnice (1 —-6,B—-— Hqu) = 0 lezat’ mimo jednotkového kruhu. “(Arlt — Arltova,
2009, s. 36)

Ak mame nestacionarny proces, ktory je po integrovani pomocou diferenciacie d-
tého radu mozné vyjadrit’ vo forme stacionarneho a invertibilného modelu ARMA(p,q),
potom tento proces nazyvame ARIMA (p,d,q), teda autoregresnym integrovanym

procesom kizavych priemerov radu p, d, g a ma tvar:
(1—¢B—+—¢,B)(1-B) X, =(1-6,B——6,B)a, (2.2.1.8)

V praxi to teda znamend, Ze V pripade nestacionarnych cCasovych radov sa
neaplikuje model ARMA na samotné data, ale na ich d-ti diferenciu, ak casovy rad tychto

diferencii je staciondrny.



Rady modelu p a q (nazyvaja sa tiez rady polynomov ¢p(B) a 0g(B)) je mozné
spravne uréit pomocou vyberovej autokorelacnej (ACF) a parcialnej autokorelacnej
(PACF) funkcie procesu. K ureniu nutnosti stacionarizacie ¢asového radu pomocou
diferenciacie sa najCastejSie pouziva Dickey — Fullerov test jednotkovych korenov. Tieto

testy budu popisané v metodickej Casti prace.

Proces ARFIMA (autoregresny frakcionalne integrovany proces kizavych
priemerov; Granger — Joyeux, 1981) sa od procesu ARIMA li$i tym, Ze rad diferenciacie
d nemusi byt celé ¢islo. Podl'a Arlta a Arltovej (2009, s. 48) je zaujimavé to, ze aj ked’ st
tieto procesy pri 0,5 < d < 1 nestacionarne, na rozdiel od procesov typu I(1) ¢i I(2) st
stale charakteristické, rovnako ako staciondrne procesy, tym, Ze vygenerované hodnoty

casovych radov vykazuju vlastnost’ ,,mean reversion®.

ARFIMA model sa vyuziva pri tzv. ¢asovych radoch s dlhou paméitou. St to ¢asové
rady tvorené procesmi, ktorych i velmi Casovo vzdialené ndhodné veli¢iny st silne
zavislé. Tento fenomén bol po prvy raz pozorovany u hydrologickych dat, nasledne
i udalsich ekonomickych ¢i demografickych veli¢in. ARFIMA model ma teda

schopnost’ zachytit’ dlhu pamét’ v autokorelacnej Struktire procesu.
2.2.2. HAR-RV model

Dalsim modelom realizovanej volatility je model HAR-RV (Heterogenous
Autoregressive), ktory bol predstaveny Fulviom Corsim (2004) a zaradzuje sa medzi tzv.
kaskadové modely. Corsi vychadza z teorie heterogénnych trhov, ktora tvrdi, Ze na trhu
vystupuju rozne subjekty s roznymi preferenciami a réznou frekvenciou obchodovania.
Tieto frekvencie vykazuji podl'a Corsiho rozdielnu realizovanu volatilitu (teda napriklad,
pri obchodovani na hodinovej baze bude volatilita aktiva in4, nez na dennej, tyzdenne;j
baze atd’.). Je to spdsobené tym, ze vysokofrekvencni obchodnici upravuji svoje
obchodné stratégie a oCakavania aj na zéklade sledovania volatility pre dlhSie Casové
horizonty, no naopak to neplati (investori, ktori obchoduju napriklad na mesacnej baze,

zriedka kedy sleduju dennu volatilitu a pod.)

Hlavnou myslienkou modelu je pri odhadovani volatility pre deii n+1 pouZzit’ nielen

dennu realizovant volatilitu predchadzajicich dni, ale taktiez (v rovnici, s ktorou
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pracoval Corsi) tyzdennu a mesacénu volatilitu. Vyslednd rovnica vyzera nasledovne

(podl'a Ficura, 2013, s. 60):
RVni1 = B1RV + BRVYY + BsRV™ (2.2.21)

kde RV znamena realizovant volatilitu, f1,23 st koeficienty a d, w, m je oznacenie
dennej, tyzdennej alebo mesacnej volatility pozorovanej v den n. Z rovnice je mozné
vidiet' podobnost’ s modelom AR(1). Z tohto dévodu bude pri odhade modelu pouzita
metodoldgia modelu ARIMAX(1,0,0,2), ktory k modelu ARIMA (1,0,0) pridava dve
exogénne premenné, a to tyzdennu a mesacnu volatilitu. Detailnejsi postup je opdt mozné

najst’ v metodicke;j Casti prace.
2.2.3. GARCH model

GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) model patri
k modelom volatility. Radi sa k modelom ¢asovych radov, no ako pisu Arlt a Arltova
(2009, s. 127), nezaobera sa uroviiou (hodnotou) casovych radov, teda prvym
podmienenym momentom, ale ich variabilitou, ¢ize druhym podmienenym momentom.
Na rozdiel od modelu typu ARIMA/ARFIMA teda nesluzi k modelovaniu podmienenej
strednej hodnoty, ale podmieneného rozptylu sledovanej veli¢iny. Z hl'adiska funk¢ne;j

formy modelu ho vys$ie spomenuti autori radia k linedrnym modelom volatility.

Model bol po prvy raz predstaveny Bollerslevom v roku 1986, a je mozné ho
chapat’ ako modifikaciu modelu EWMA (Exponentially Weighted Moving Average).
Podstatou tychto modelov je odhadovanie buducej hodnoty volatility na zaklade
minulych hodnét volatility 1 vynosnosti skimaného aktiva, pricom nov§im hodnotam su
vo vypocte priradzované vysSie vahy (teda vyraznejSie ovplyviluji odhad buduce;j
hodnoty). Z toho teda vyplyva, Ze volatilita podl'a tychto modelov nie je stala, ale meni
sa v Case. Tato vlastnost’ sa ukazuje byt vel'mi dolezitd v prostredi finanénych trhov, ako
pripominaju aj Ruppert a Matteson (2015, s. 405), pretoZe finan¢né data casto vykazuji
volatilitu premenlivll v Case a tiez tzv. zhlukovanie volatility (,,volatility clustering®),

teda striedanie ¢asovych peridd s nizkou a vysokou volatilitou.
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Hull (2012, s. 498-509) aplikuje tieto modely na odhadnutie ot — volatility trzného
aktiva pre deft t, pricom odhad je uskutoéneny v deti t-1 (o je miera rozptylu). Hodnota
trzného aktiva na konci diia i je Si. Premenna U; je definovana ako spojito tro¢eny vynos

pocas dna i:

Si
u; =ln (2.2.3.1)
Sl—l
Potom podl'a modelu EWMA:

of = Aoty + (1= Duf_, (2.2.3.2)

kde 4 je konstanta medzi 0 a 1.

Pre m-dni dozadu plati:
m

o2 = (1-2) z A2 4 Ame2 (22.33)

=1

GARCH model je potom mozné chapat’ ako model podmienenej volatility oyj¢_,
ktory je uréeny jednak na zaklade svojich minulych hodnét, no tiez minulych hodnot
rezidualnych $tvorcov, alebo druhej mocniny nahodnej zlozky procesu logaritmickych
vynosov (oznaCovanou vyssie v texte ako &;). To, Ze je v modeli zahrnuta tieZ minula
hodnota samotnej volatility, je vyhodou oproti modelu ARCH(Q), ktory bol jeho
predchodcom (predstaveny Englem, 1982). Tento model totiz chape podmienent
volatilitu iba ako funkciu minulych hodnét rezidualnych $tvorcov &,. Aby bola takto
odhadnutym modelom pokryta celd autokorela¢na Struktira podmienenej volatility, je
potrebné pracovat’ s vel'kym poctom oneskoreni (g je vysoké ¢islo). Tu vSak ¢asto vznika
problém so spravnym odhadom parametrov modelu. GARCH(p,q) model riesi tento
problém prave pridanim minulych hodndt samotnej podmienene;j volatility. Do modelu

sa tiez pridava parameter w = yV., ktory mdze oznacovat’ isty dlhodoby level volatility
(Hull, 2012, s. 502).

NajcastejSie pouzivanym je model GARCH(1,1). Pre podmieneny rozptyl v Case t
plati:
11



Utz|t—1 =w+agl+ :80'1:2—1|t—2 (2.2.3.4)
Kladny podmieneny rozptyl zaru¢uju podmienky >0, « > 0af = 0.

Vseobecne je mozné model GARCH(p,q) vyjadrit ako:

q 14
0't2|t—1 = o+ Z et + Z Bi ot (2.2.3.5)
i=1 i=1

Postup pri vystavbe modelu bude taktiez popisany v metodickej Casti prace.
2.2.4. Prehlad literatury

Vyhody anevyhody vyuzitia Specifickych modelov volatility st diskutované
v mnohych odbornych publikaciach. Velky priestor je venovany modelovaniu volatility
pomocou klasickych ARIMA modelov, aich komparacii s priamym modelovanim
volatility pomocou modelov typu ARCH/GARCH. Literatura vo v§eobecnosti uvadza tri
hlavné prednosti vyuzitia modelu typu ARIMA. Prvou vyhodou je ich jasna
interpretovatel'nost, ked’Ze tedria linearnych diferencnych rovnic je velmi obsiahla
a detailne popisana. Po druhé, ich prakticka aplikécia je jednoducha a uZivatel'sky mene;j
naroc¢na. V dnesnej dobe existuje mnoho Statistickych softvérov, ktoré ponukaju balicky
pre pracu s modelmi tohto typu. Tret'ou, podstatnou prednostou je fakt, Ze analyza a
predikcia dat pomocou tychto modelov je do zna¢nej miery uspeSna: napriklad
stacionarny AR(1) proces bol aplikovany Poterbou a Summersom (1986) na modelovanie
volatility mesaénych vynosov indexu S&P, French, Schwert a Stambaugh (1987) zas
pouzili model ARIMA(O0,1,3) pre model logaritmu volatility mesa¢nych vynosov indexu

S&P. Tieto modely su povazované za zna¢ne dobre fungujuce.

V praxi vSak vicsina finan¢nych dat vykazuje premenliva a skokovita variabilitu;
okrem asymetrii a ndhlych skokov je u mnohych ¢asovych radov mozné pozorovat
striedajice sa obdobia vysokej a nizkej volatility. Toto je podl'a Xiao a Aydemira (2007)
typické pre menové kurzy. Modely typu ARIMA maji obmedzent schopnost’ zachytit’
tieto charakteristiky aprave to tvori hlavni vyhodu vyuzitia modelov typu
ARCH/GARCH.

12



Tzv. ,,ARCH efekty* st pozorované a popisané v mnohych publikaciach, napriklad
Akgirayom (1989) pri skiimani vynosov indexov, Schwertom (1990) pre futures trhy,
a Englom a Mustafom (1992) pre individualne vynosy z akcii.

Xiao a Aydemir (2007) uvadzaju ako kl'aicova charakteristiku GARCH modelu
jeho linearitu. GARCH model v podobe predstavenej Bollerslevom (1986) ma
charakteristiky procesu typu ARMA pre proces {2}. To umoziuje jednoduché skiimanie

pravdepodobnostného rozdelenia a jeho charakteristik pre &t.

Je vSak mozné najst’ vlastnosti ARCH/GARCH modelov, ktoré by sa dali
povazovat’ za ich nedostatky. Mnohi popisuji skuto¢nost’, Ze ARCH efekt, ktory je jasne
pozorovateI'ny u dennych a tyzdennych udajov, slabne so znizujucou sa frekvenciou dat.
Nerlove (1989), Hsieh, Gallant a Tauchen (1991) vysvetl'uja toto pozorovanie tym, ze
v krat§ich ¢asovych intervaloch spracovava trh prichadzajice informacie v podstate
»haraz®, teda vplyv novej informdcie alebo udalosti na vykyv ceny sa v kratkych
casovych okamihoch nebude prili§ liSit. Engle, Ito a Lin (1990) nadvédzuji tym, ze
navrhuju spracovavanie informacii ako zdroj tzv. volatility clusteringu (spomenutého uz
V teoretickej Casti tejto prace). DalSou pozorovanou skuto¢nostou, popisanou napr.
Christiem (1982), Campbellom a Hentschelom (1992) ¢i Nelsonom (1990, 1991) je to, Ze
u ARCH/GARCH modelov je vplyv minulych hodnét rezidui na sucasnu volatilitu iba
funkciou ich sily (velkosti). To vSak na finan¢nych trhoch nemusi platit’, pretoze vyssie
spominani autori poukazuju na urciti asymetriu, kedy volatilita zvykne narast’ po obdobi
jej nizkych hodnét, skor, nez po minulom podobnom naraste. Forma podmieneného
rozptylu podl'a modelu GARCH neumoziiuje zachytit' tento fenomén. Medzi d’alSie
mozné nevyhody modelu GARCH je mozné zaradit jeho linearitu, kratku pamét a fakt,
ze odhady su robené zvdc¢Sa na zadklade udajov o dennych vynosoch, ktoré¢ moézu
vykazovat’ zvySeni mieru Sumu, nez je tomu pri pouziti napr. intradennych vynosov pri

modeloch realizovanej volatility.
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Dalej sa v literatire spomina predpoklad normélnej podmienenej hustoty
pravdepodobnosti. Avsak empirické pozorovania ukazuji tzv. tu¢né konce*
nepodmieneného rozdelenia pravdepodobnosti cien a vynosov niektorych finanénych
aktiv (napr. Fama, 1965). To plati napriklad u dennych alebo tyzdennych vynosov
zmennych kurzov pri predpoklade podmienenej normality (aj ked’ je tiez pravdou, Ze
u intradennych vynosov je tento fenomén mozno este viditel'nejsi). To vedie k odklonom

od predpokladov normality.

Niektoré nedostatky modelu GARCH moézZu byt eliminované jeho mnohymi
modifikaciami. Medzi ne patri napriklad AGARCH (Assymetric GARCH; Engle, 1990),
ktory umoziuje zachytit’ tzv. ,,pakovy efekt®, vychadzajici z predpokladu, ze negativne
vynosy (negativne odchylky od ocakavanej hodnoty) zvySuju volatilitu viac, nez
pozitivne odchylky rovnakej velkosti (predovietkym na akciovych trhoch). Dalsimi
modifikaciami st napr. FIGARCH (Fractionally Integrated GARCH; Bailie — Bollerslev
— Mikkelsen, 1996), ktory sa pokusa zachytit' dlhu pamét v autokorelacnej Struktire
volatility, alebo EGARCH (Exponential GARCH; Nelson — Cao, 1992), ktory
nemodeluje podmieneny rozptyl logaritmickych vynosov, ale logaritmus tohto rozptylu.
Podrobnll rozpravu o modifikacidach modelov GARCH poskytuje napriklad Bollerslev
(2008).

Modelovaniu volatility za pouZitia realizovanej volatility sa podrobnejSie venuji
Barndorff-Nielsen a Shephard (2002), ktori prezentuji vyuzitie RV modelov ako
jednoduchy a efektivny spdsob predpovedania volatility na zaklade vysokofrekvencnych
dat. Dalej sa tejto problematike venuju napriklad Giot a Laurent (2004) v stvislosti
s modelovanim Value-at-Risk a komparaciou s modelmi typu ARCH, alebo Takahasi,
Omori a Watanabe (2009) v stvislosti s modelmi stochastickej volatility (vid nizsie). Co
sa tyka pouzitia modelov s dlhou pamét'ou (akym je napriklad ARFIMA-RV), ako uvadza

napr. Ficura (2013), zachytenie dlhej paméte v autokorelacnej Strukture procesu je

3 Zjednodusenou definiciou tuénych koncov je vys$§ia pravdepodobnost vyskytu extrémnych
hodnot.
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ziaducim atributom u modelovania volatility. Po prvy krat bol model ARFIMA pouzity

k modelovaniu realizovanej volatility Ebensom v roku 1999.

Okrem doteraz spominanych modelov existuju aj iné, napriklad modely
stochastickej volatility (SV), modely premenlivych rezimov, ¢i prahové modely (podl'a

Xiao a Aydemir, 2007).

SV modely predpokladaju, ze volatilita, ako nepozorovana premennd, nasleduje
nejaky stochasticky (nahodny) proces. Modely premenlivych rezimov (regime switching
models) taktiez suvisia so stochastickymi procesmi — predpokladajii, ze nahle zmeny
vV parametroch modelov sa daju vysvetlit' tzv. Markovovymi retazcami. Markovov
retazec je ,.stochasticky model, popisujuci sekvenciu moznych udalosti, v ktorej
pravdepodobnost’ vyskytu kazdej udalosti zavisi iba na stave dosiahnutom v minulej
udalosti.“ (Oxfor Dictionaries). Po prvy raz bolo pouzitie Markovovych retazcov
Vv kontexte ¢asovych radov a volatility navrhnuté Hamiltonom (1989), ako vysvetlenie
vplyvu nahlych ekonomickych a politickych zmien na vlastnosti ekonomickych
a finanénych ¢asovych radov. Podstatou modelov s premenlivymi rezimami je teda
predpoklad, ze data, ktoré ukazuju zmenu v rezime, sa budu v buducnosti opakovat’. Je
teda mozné predpovedat’ budice stavy za pouzitia odhadov parametrov z minulych
pozorovani. Posuny medzi reZimami stt modelované Markovovymi ret'azcami, z ktorych
je mozné vyvodit’ exogénnu zmenu medzi rezimami. Jedinou informdciou nutnou pre

predpoved’ budicich hodndt sledovanych premennych je sti¢asny rezim casového radu.

Prahové modely (treshold models) je taktiez mozné povazovat' za modely
s premenlivymi rezimami. Zmena medzi rezimami je vSak explicitne urena v kontexte
daného €asového radu, inymi slovami, existuje ista prahova hodnota (alebo hodnoty),
ktorad determinuje rozsah budicich moZnych hodndt premennej pri ur€itej zmene rezimu.

Zakladna idea vyuzitia ,,prahu‘ bola predstavena Tongom v roku 1990.

Dalej je samozrejme mozné volatilitu predpovedat zcien opcii, no tejto

problematike sa venuje samostatna podkapitola v nasledujicej ¢asti venovanej opciam.
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2.3.0pcie

V tejto podkapitole budu popisané parametre a charakteristiky opcnych kontraktov
a mechanizmus obchodovania s opciami. Dalej bude predstavena Black — Scholes —
Mertonova rovnica pre vypocet ceny opcie, ktora priamo suvisi s pojmom implikovanej
volatility, akonkretizovana pre menové opcie, ktoré budi v tejto praci neskor
analyzované. V zavere budu taktiez charakterizované opcné stratégie, ktorych ziskovost’

je silne zavisla na volatilite podkladového aktiva.

Opcie st druhom finanénych derivatov. K finanénym derivatom by sa dalo
vSeobecne povedat, Zze ich oznacenie vzniklo , na zdklade toho, Ze obchody takto
oznacované su odvodené — derivované od v zdklade leZiacich instrumentov. “ (Dvotak,

2000, s. 15). Dvorak tiez zdoraziuje dve d’alsie typické charakteristiky derivatov:

o Terminovy charakter — plnenie derivatového kontraktu prebieha spravidla
V budticnosti;
e Moznost eliminacie rizik — derivaty vo svojej podstate slizia na ochranu

proti riziku vyplyvajucemu zo zmien hodndt podkladového aktiva/zavizku.

Derivaty je mozné ¢lenit’ podl'a viacerych kritérii. NajcastejSie sa rozliSuju podl'a
aktiva leZiaceho v zéklade — typickymi st akciové, menové, trokové ¢i kreditné derivaty.
Derivaty predstavujt isty druh budiaceho obchodu alebo transakcie, ktory je spojeny
S vyssie uvedenymi aktivami a vo svojej podstate sluzia predovSetkym na ochranu proti
riziku, ktoré moze vzniknut’ v dosledku nepriaznivého vyvoja ceny daného podkladového
aktiva. Podstatou derivatového kontraktu je zaistenie stabilnej budicej ceny daného
aktiva, v pripade, Ze do buducnosti je planovany nékup alebo predaj tohto aktiva a vyvoj

jeho ceny je nejasny.
Dal8imi délezitymi rozliSujucimi charakteristikami derivatov su:

o Charakter prava

o _pevné/nepodmienené kontrakty — obidve strany maja suCasne pravo

I povinnost’ zjednany obchod v dohodnutom ¢ase splnit’;
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o _podmienené/opéné kontrakty — subjekt kupujici derivatovy

kontrakt ma préavo, nie vSak povinnost, zjednany obchod
vV dohodnutom case splnit’ a zaroven predavajici subjekt ma
povinnost’ tento obchod v dohodnutom c¢ase splnit, ak o tom
rozhodne kupujuci.

e Forma obchodovania

o burzové derivaty — obchodované ako Standardizované kontrakty na

derivatovych burzéch;

o _mimoburzové derivity —  neStandardizované  kontrakty

obchodované na mimoburzovych (OTC) trhoch.
2.3.1. Opcny mechanizmus a zakladné charakteristiky

V suvislosti s vysSie uvedenym je mozné opcie definovat ako podmienené
derivatové kontrakty, s ktorymi je mozné obchodovat' v Standardizovanej forme na
derivatovych burzach 1 mimoburzovo, na OTC trhoch. Na burzach sa opcie zvycajne
obchoduju paralelne s futures kontraktmi* na rovnaké podkladové aktivum. Na OTC
trhoch sa najcastejSie vyskytuji menové a tzv. exotické opcie (Witzany, 2013, s. 84).
Podmienenost’” kontraktu vo vSeobecnosti znamend, Ze plnenie je zavislé na voli
kupujuceho kontraktu. Ten ho mdze vyuzit, v pripade, Ze spotova cena podkladového
aktiva v Case splatnosti opcie je preitho nevyhodnejSia, nez td dohodnutd v rdmci

kontraktu. V opa¢nom pripade ma pravo nechat’ kontrakt prepadnut’.
Pri uzavreti opéného kontraktu musia byt Specifikované nasledujiice parametre:

e Podkladové aktivum a jeho objem (akcia, menovy par a pod.);

o Typ budicej transakcie — nakup alebo predaj podkladového aktiva v danom
mnozstve,;

e Datum exspiracie kontraktu (Cas maturity);

e Typopcie

4 Futures kontrakty su S$tandardizovanou formou tzv. forwardovych kontraktov, ktoré su
nepodmienené a kupujliiceho pevne zavizuju k budiicemu naplneniu dohodnutej transakcie.
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o eurdpska — je mozné ju uplatnit’ iba v Case maturity;

o americkd —je mozné ju uplatnit’ v akykol'vek okamih pred a vratane

¢asu maturity;

® Realizacnd cena (strike price) — cena/menovy kurz, pri ktorej bude

Vv pripade uplatnenia opcie obchod realizovany;

e Opcna prémia — Ciastka, ktor plati kupujici opcie predavajucemu, ako

kompenzéciu za podmieneny charakter kontraktu; je tieZ mozné ju chéapat’

ako cenu opcie.

Zrejme zakladnou charakteristikou opcie pre zmluvné strany (kupujiceho

a predavajtceho) je typ obchodu, ktory ma byt’ v buducnosti realizovany, teda ¢i drzitel’

opcie ma zaujem v buducnosti podkladové aktivum kupit, alebo predat’. Na zéklade toho

sa opcie delia na kupne (call) a predajné (put). Nasledujuca tabulka zobrazuje mozné

op¢né pozicie a stvisiace prava a povinnosti zmluvnych stran.

Tabulka 1: Opcné pozicie

a povinnost’ zaplatit’ prémiu

Pozicia/Typ opcie Kiipna (call) Predajna (put)
Dlha pozicia -  drZitel | Pravo nakupit’ urcité mnozstvo | Pravo predat’ ur¢ité mnoZzstvo
(kupujuci) opcie aktiva za realizacnll cenu | aktiva za realizatnu cenu

a povinnost’ zaplatit’ prémiu

Kratka pozicia — vypisovatel

(predajca) opcie

Povinnost  predat  urcité
mnozstvo aktiva za realizacnt

cenu a pravo inkasovat’ prémiu

Povinnost  naktpit  urcité
mnozstvo aktiva za realizacnu

cenu a pravo inkasovat’ prémiu

Zdroj: vlastné spracovanie

2.3.2. Opcné vyplatné funkcie — porovnanie s pevnymi kontraktmi

Kupujuci forwardového (pevného) kontraktu sa zavézuje nakupit’ alebo predat’

vopred uréené mnozstvo aktiva za vopred dohodnutu cenu vo vopred ur€enom termine.

Funkcia jeho zisku alebo straty je linedrna, je dand rozdielom spotovej ceny v Case

maturity aforwardovej ceny (v pripade nakupu aktiva) alebo opacne, rozdielom

forwardovej ceny a spotovej ceny v ¢ase maturity (v pripade predaja aktiva). Zisk i strata

mozu byt teoreticky nekonecné. Vyplatna funkcia opcie nie je linearna, pretoZe strata je
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limitovana vyskou op¢nej prémie. Rovnako zisk z vyuzitia opcie je redukovany prave
zaplatenou op¢nou prémiou. Vyplatné funkcie opcii je mozné vyjadrit’ nasledujucimi

rovnicami:
Payoffeay = max(§ —K,0) — ¢ (2.3.2.1)
Payof fpue = max(K —$,0) —p (2.3.2.2)

kde S je sti¢asna spotova cena/kurz, K je realizacna cena, C je cena call opcie ap je
cena put opcie. Tieto rovnice teda platia pre drzitel'a opcie, vyplatna funkcia vypisovatel'a
je zrkadlova (s opacnym znamienkom), teda jeho mozny zisk je obmedzeny a strata

redukovana vySkou inkasovanej prémie.

Nasledujuce grafy zobrazuju vyplatné funkcie eurdpskej menovej opcie a forwardu
na imaginarnom priklade. Zobrazeny je zisk/strata na 1 EUR zo zaistenia budiiceho kurzu
CZK/EUR pomocou forwardu, resp. opcie. Predpokladajme, Ze realiza¢na cena opcie aj
forwardovy kurz su 25 CZK/EUR a op¢né prémia je 5 CZK/EUR.

Obrazok 2: Kupna opcia/forward

Zisk/strata z vyuzitia kipnej opcie/forwardu

15

Z _—

E

[

g

< Spotovy kurz v case

'|N£ 15 16 17 18 19 20 21 22 23724 25 26 27 9 30 31 32 33 34 35 maturity

-5
— Zisk/strata z opcie
10 Zisk/strata z forwardu

-15

Zdroj: vlastné spracovanie
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Obrazok 3: Predajna opcia/forward

15

10

Zisk/strata z vyuZitia predajnej opcie/forwardu

O
T~

=
g
% 0 . .
) Spotovy kurz v ase
2 15 16 17 18 19 20 2 23 24 25 2 28 29 30 31 32 33 34 35 maturity
-5
\ ——Zisk/strata z opcie
-10 —Zisk/strata z forwardu
-15
Zdroj: viastné spracovanie

V suvislosti vztahu realizacnej a spotovej ceny sa zvyknl pouzivat nasledujuce

pojmy:

2.3.3.

At-the-money opciou sa nazyva taka, ktorej realizana cena a spotova cena
podkladového aktiva sa rovnaju;

In-the-money opciou sa nazyva taka, ktorej realizacna cena je nizSia (v
pripade call opcie), resp. vysSia (v pripade put opcie) nez spotova cena
podkladového aktiva,

Out-of-the-money opciou sa nazyva taka, ktorej realizaéna cena je vyssia (v
pripade call opcie), resp. nizsia (v pripade put opcie) nez spotovd cena

podkladového aktiva.

Black — Scholes — Mertonov model

Black — Scholesova rovnica je jednym z najznamejsich modelov pre oceniovanie

eurdpskeho typu opcii. Zvykne sa tiez nazyvat’ Black — Scholes — Mertonovym modelom,

pretoze okrem Fischera Blacka a Myrona Scholesa sa Robert Merton na zaciatku 70.

rokov 20. storocia taktiez zaoberal touto problematikou. Jeho pristup sa mierne odliSoval

od Blackovho a Scholesovho, napriek tomu vsak formulovali zavery a kone¢né rovnice
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modelu spolo¢ne. Tento model ma do dneSnych dni zna¢ny vplyv na sposob, akym

investori a obchodnici zaist'uju svoje portfolia a akym ocenujt derivatové kontrakty.

Model bol povodne formulovany a aplikovany na akciové opcie. Ako uvadza aj
Hull (2012, s. 300), zakladnym predpokladom je, Ze percentudlne zmeny cien akcii pocas

kratkeho casového useku su normalne rozdelené, teda plati:

AS
— ~N(uAt,0?At) (2.3.3.1)

kde AS je zmena ceny akcie S v Case At, u je roény ocakavany vynos z danej akcie,
o je ro¢na volatilita ceny akcie a N(m, v) oznacuje normalne rozdelenie so strednou

hodnotou m a rozptylom v.

Pre logaritmicky vynos v ¢ase maturity T potom plati, Ze:

2
IHST - IHSONN l(,u - %) T, O-ZT] (2332)

ateda
o’ (2.3.3.3)
InS;~N |InS, + k= T,o2T e

Tieto vztahy vyplyvaju z predpokladu, Ze ceny akcii nasleduju tzv. Itéov proces

(K. 1t6, 1951). Ten vo vSeobecnosti tvrdi, Ze premenna X vykonava proces:
dx = a(x, t)dt + b(x,t)dz (2.3.3.4)

kde dz je Wienerov proces aaab su funkciami premennej X a ¢asu t. a je drift
premennej x ab? je miera rozptylu. Podla tzv. Itbovho Lemma, funkcia G, ktora je

funkciou premennej x a ¢asu t, vykonava proces:

oo (%6, 96 10%6\ G
“\ox " 9 T 202 ox (2.3.3.5)
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kde 0 je oznacenie parcialnej derivacie funkcie G. Za predpokladu, uvedeného tiez
v podkapitole venovanej zdkladnym charakteristikdm volatility finan¢nych aktiv, cena

akcie S vykonava proces:
dS = uSdt + Sdz (2.3.3.6)

ktory je znamy ako Geometricky Brownov pohyb®. Dalej predpokladajme, e u a o
st konstantné. Potom podla It6ovho lemma, pre funkciu G(S, t) plati:

dG = oG S+aG+1azG 252 dt+aG Sd
“\os™ T T2952° s 0% (2.3.3.7)

Pozn.: Z rovnice je vidiet, ze S aj G st ovplyviiované rovnakym zdrojom neistoty,

dz. Tento fakt je dolezity pri odvodzovani Black — Scholes — Mertonovho modelu.
Ak d’alej ur¢ime G = In S, dostaneme:

G 1 92%G 1 G

A e — =90
as s 052 s?’ ot
a dosadenim do rovnice (2.3.3.7) ziskame:
o’ 2338
dG=<,u—7>dt+adz (2.3.3.8)
KedZe u ao st konStantné, tato rovnica naznacuje, ze G = In Svykonava

2
generalizovany Wienerov proces s konStantnym driftom p — % a konstantnou mierou
rozptylu g2. Zmena In S medzi ¢asovymi okamihmi 0 a T je teda normalne rozdelen4, so
2
strednou hodnotou (M - %) T arozptylom o2T, o odpoveda rovnici (2.3.3.3) a takéto

rozdelenie nazyvame lognormalne.

5 Geometricky Brownov pohyb teda je Itdovym procesom.
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Okrem vyssSie uvedenej zékladnej podmienky pre proces, ktory vykonava cena
akcie, formulovali Black, Scholes a Merton d’alSie predpoklady svojho modelu (podl'a
Hull, 2012, s. 309):

Neexistuju transakcné naklady a dane. VSetky aktiva s dokonale deliteI'né¢;
Pocas zivotnosti derivatu nie st vyplacané Ziadne dividendy;
Neexistuju bezrizikové arbitrazne prilezitosti;

Obchodovanie s aktivami je spojité;

o~ w0 DN e

Bezrizikova urokova miera, I, je konStantna a rovnakd pre vSetky doby

maturity.

Tieto podmienky slizia k odvodeniu Black — Scholes — Mertonovej diferencialnej
rovnice. Ako v8ak pise Hull, nemusia byt v niektorych pripadoch striktne dodrziavané,
napriklad o a r moézu byt funkciou t (€o je v praxi &asto realitou). Urokové miery mozu
byt tiez stochastické, za podmienky, ze rozdelenie ceny akcie v ¢ase maturity opcie je

stale lognormalne.
Opiét pripomenme predpoklad, Ze cena akcie vykonava proces:
dS = uSdt + 0Sdz (2.3.3.9)
V diskrétnej verzii ma rovnica podobu:
AS = uSAt + o0SAz (2.3.3.10)

Predpokladajme d’alej, ze f je cena call opcie alebo iného derivatu, s podkladovym

aktivom S (f je funkciou S a t). Potom podl'a Itoovho lemma:

af of 10%f of
Af =|==uS+—=—+-==025% | At + =—=0SA
f (65‘” +6t+26520 +aSa z (2.3.3.11)
Af a AS v tychto rovniciach su zmeny f a S v malom ¢asovom tseku At. Ako bolo
spomenuté vyssie, Wienerove procesy (Az) pre f a S st rovnaké. Z toho vyplyva, zZe je
mozné vytvorit' portfolio, obsahujuce akciu a suvisiaci derivat, takym spdsobom, ze

Wienerov proces bude eliminovany. Takéto portfolio sa bude skladat’ z — 1 derivatu a
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+df /0S akcii, teda majitel’ portfolia je v dlhej pozicii v df /dS akciach a kratkej pozicii

V jednom derivate.

Oznac¢me toto portfolio ako /7. Plati:

af
= —f4+— 2.3.3.12
M=—f+=5S ( )
atiez
of
All = =Af + Fa (2.3.3.13)

Dosadenim za Af z rovnice (2.3.3.11) dostaneme:

All = (—=——===0%5%)At (2.3.3.14)

Rovnica neobsahuje Az, takze portfolio je bezrizikové v ¢ase At. Z predpokladov
Black — Scholes — Mertonovho modelu uvedenych vyssie je mozné odvodit’, ze portfolio
musi niest’ rovnakd mieru vynosu ako ostatné kratkodobé bezrizikové aktiva (suvisi to

s podmienkou neexistencie arbitraznych vztahov). Z toho vyplyva, Ze:
AlIl = rllAt (2.3.3.15)

kde r je bezrizikova Grokova miera. Dosadenim za AIl a Il z rovnic (2.3.3.12) a
(2.3.3.14) dostaneme:
of of 1

7 S — 4 — 25 _ 7
ot Tas T2 382

aZ
297 =rf (2.3.3.16)

Tato rovnica je Black — Scholes — Mertonovou diferencialnou rovnicou. Méd mnoho
rieSeni, v zavislosti na konkrétnom derivate f s aktivom S vo svojom podklade. Riesenie
zavisi taktiez na hrani¢nych podmienkach, ktoré su uréené. Hodnota derivatu je
Specifikovana v medziach moznych hodnot S at. Konkrétne pre eurdpsku call opciu,

hrani¢na podmienka je:
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f=max(S—K,0) kedt=T
V pripade europskej put opcie je hraniéna podmienka:

f=max(K —S,0)kedt=T
kde K je realiza¢na cena opcie (strike price).

Hull (2012, s. 311) zdoraznuje klI'ai¢ovu charakteristiku tejto diferencialnej rovnice,
asice, ze neobsahuje ziadne premenné, ktoré by boli ovplyviiované rizikovymi
preferenciami investorov. To by neplatilo v pripade, Ze by rovnica zahrfiala i o¢akavany
vynos z akcie u, pretoze jeho hodnota zavisi na rizikovom apetite investora — ¢im
averznejsi postoj ma dany investor k riziku, tym bude hodnota p vySsia. Premenné, ktoré
do rovnice vstupuju, si vsak na rizikovych preferenciach nezavislé. Tento fakt tvori
zaklad jedného z najdolezitejSich nastrojov pre analyzu derivatov, ato tzv. rizikovo

neutralneho ocenovania.

Najznamejsim rieSenim Black — Scholes — Mertonovej diferencialnej rovnice st

rovnice vyjadrujice cenu eurdpskych call a put opcii. Tieto rovnice su:
c = SoN(dl) - Ke_rTN(dz) (23317)

p = Ke7""N(—d,) — SoN(—d;) (2.3.3.18)

kde c je cena call opcie, p je cena put opcie, e je Eulerovo ¢islo, N(d) je kumulativna

distribu¢na funkcia Standardizovaného normalneho rozdelenia a d’alej plati:

g = In(Sy/K) + (r + 62/2)T (2.3.3.19)
1 O’\/T

Q= In(So/K) + (r —a?/2)T _
2 = oiT =

d, — VT (2.3.3.20)

Z rovnic pre cenu opcie je tiez mozné odvodit’ vplyv jednotlivych premennych

alebo parametrov opcie:
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Tabulka 2: Vplyv premennych na cenu eurdpskej call a put opcie

Premenna/parameter Call opcia Put opcia
Spotova cena S + -
Realiza¢na cena K - +
Cas do maturity T-t ? ?
Volatilita o + +
Urokova miera r + -

Zdroj: Witzany, 2013

2.3.3.1.  Oceriovanie menovych opcii

Vyssie uvedené rovnice pre ocenenie opcii je mozné upravit podla typu a Specifik

podkladového aktiva (napr. opcie na futures, opcie na akcie s dividendovym vynosom,

opcie na akciové indexy a pod.) Tato podkapitola sa venuje tprave Black — Scholes —

Mertonovej rovnice pre tcely ocenenia menovych opcii (podla Hull, 2012, s. 355).

Definujme Sp ako spotovy vymenny kurz (hodnotu jednotky cudzej meny vyjadrent

v domacej mene). Predpokladajme, ze majitel’ cudzej meny, v pripade jej drzania, z nej

ziskava zahrani¢nu bezrizikovil mieru rr. To nastane napriklad v pripade, ze Ciastku

Vv tejto cudzej mene investuje do zahranicnych Statnych dlhopisov. Potom je mozné

rovnice pre cenu call a put opcie upravit’ nasledovne:

p = Ke "TN(—d,) — See "f"N(—d;)

kde

Cc = Soe_rfTN(dl) - Ke_rTN(dz)

g = In(So/K) + (r — 15 +0%/2)T

T

6 In(So/K) + (r =1y — 0?/2)T _

2

T
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Obe trokové miery, r aj rt, st mierami pre ¢as maturity T. Put a call opcie na dana
menu su symetrické, teda put opcia na predaj meny A za menu B pri realiza¢nom kurze

K je rovnaka ako call opcia na ndkup meny B za menu A pri realizaénom kurze 1/K.
2.3.4. Implikovana volatilita

Prave s Black — Scholes — Mertonovymi rovnicami pre cenu call a put opcii stvisi
pojem implikovanej volatility. Volatilita, ako uz bolo v praci spomenuté, totiz
V rovniciach nie je priamo pozorovatelnou veli¢inou, méze byt iba odhadovand na
zaklade historickych udajov o0 cene aktiva. V praxi sa teda zvyajne vyuziva prave
implikovana volatilita, ktorej prakticky vypocet prebiecha dosadenim zndmej trznej ceny
opcie do spominanej rovnice a vyjadrenie volatility ako neznamej. Implikované volatility
sa pouzivaju na monitorovanie ,,ndzoru‘ trhu na volatilitu konkrétneho aktiva. Ako pise
Hull (2012, s. 319), obchodnici ¢asto kétuji implikovanu volatilitu opcie radsej, nez jej
samotnu cenu. To sa ukazuje ako vyhodny postup, pretoze implikovana volatilita je menej

premenliva nez cena opcie.

V pripade predvidania volatility z cien opcii vSak moéze byt nevyhodou to, Ze
volatilita vypocitana z cien in-the-money a out-of-the-money opcii je spravidla vyssia,
nez ta z cien at-the-money opcii. Je to sposobené tym, ze volatilita je v praxi stochasticka
a Casto dochadza k skokom, ktoré Geometricky Brownov pohybe nedokéaze zachytit,
a Black — Scholesov model tak podhodnocuje in-the-money a out-of-the-money opcie.
Ked’ sa potom spocita implikovana volatilita z pozorovanych opénych cien, vychadza
spravidla vyssia. V praxi teda nastava otazka, aké opcie k vypoctu implikovanej volatility
pouzit. Castym postupom je pouZitie at-the-money opcii, alternativou v pripade ich
nedostupnosti moze byt’ akysi vazeny priemer z najblizSich in-the-money a out-of-the-
money opcii. Daliim problémom je fakt, ze Black — Scholes — Mertonov model uvazuje
konstantny rozptyl ceny podkladového aktiva pocas celej zivotnosti opcie, o vSak

V praxi neplati.

Figlewski (1997) vidi d’alej problém v tom, Ze V praxi sa trhy méalokedy chovaji
tak, ako to predpokladaju derivatové ocenovacie modely. V kontexte implikovanej
volatility zdoraziuje predovsetkym to, ze opcné trhy podl'a neho nie st natol’ko efektivne,

aby ceny opcii verne odrazali trzné ocakavania volatility podkladového aktiva.
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Zdbévodiuje to najmid tym, ze arbitrdzne obchodovanie (vychddzajice z arbitrazneho
vztahu pre derivat a podkladové aktivum), ktoré je zédkladom ocenovacich modelov

b9

a ktoré by malo ceny opcii ,,nutit* pohybovat’ sa v zhode s trznym o¢akavanim volatility,

nie je v praxi dostato¢ne aktivne.

2.3.5. Opcné stratégie

Opcnou stratégiou sa vo vSeobecnosti rozumie kombinovanie opcii s rovnakym
podkladovym aktivom a dadtumom exspiracie, vacSinou so Spekulatnym zdmerom
(Witzany, 2013, s. 95). Obchodnik teda Spekuluje na urcity buduci vyvoj ceny
podkladového aktiva a vstupom do konkrétnej opcnej stratégie si zaistuje zisk,
samozrejme, iba v pripade, Zze jeho ofakavania sa ukazu ako spravne. Kombinovanie
opcii pritom znamena vstupovanie do roznych pozicii (kratka, dlhd) v roznych typoch

opcii (call, put), s réznymi realizanymi cenami.

Lyuu (2001, s. 78) uvadza, ze obchodna stratégia vSeobecne modze byt z pohl'adu
trhu medvedieho, byc¢icho alebo neutralneho typu. Podl'a expozicii k riziku d’alej rozlisuje
stratégie agresivne, defenzivne, alebo v podstate bezrizikové. Agresivnu stratégiu
vysvetl'uje ako stratégiu s rizikom maximalnej straty (,,dolar za dolar), pripade
nenaplneni ocakavani. K agresivnejSim stratégiam radi pakové obchodovanie, alebo

prave opcné stratégie.

Medvedia stratégia $pekuluje na pokles ceny podkladového aktiva, bycia stratégia
na rast. Prave neutralne stratégie st potom z hladiska tejto prace zaujimave, pretoze
neSpekuluju na konkrétny smer pohybu ceny akcie, ale na jeho nizku alebo vysoki
volatilitu. NajznamejSimi neutralnymi stratégiami su tzv. butterfly, straddle a strangle a
condor. Tato praca sa bude konkrétnejSie venovat’ stratégiam long a short call butterfly
a long a short straddle a strangle. V kontexte prace je dolezité spomenut’, ze ziskovost’
opcnej stratégie vyrazne zavisi i na vySke opénej prémie, resp. cene opcie, ked’ze pre
investora (Spekulanta) je to vyznamnd nékladové polozka. Stratégie pocitaju so
zakladnymi vztahmi pre ceny opcie, odvodenymi z Black — Scholes — Mertonovho

modelu a uvedenymi napr. v Tabulke 2.
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2.3.5.1.  Stratégia typu long call butterfly

Stratégia long call butterfly kombinuje dlhé a kratke pozicie v eurdpskych call
opciach na rovnaké podkladové aktivum a srovnakou dobou splatnosti, ale inou

realizaé¢nou cenou K. Konkrétne:

e DIha pozicia (ndkup) v 1 call opcii s Ky
e Kiratka pozicia (predaj) v 2 call opciach s Kz

e DIha pozicia (nakup) v 1 call opcii s K3

pricom plati K1<K><Ks. Z Tabul’ky 2 je vidiet’, Ze medzi realiza¢nou cenou a cenou
call opcie je inverzny vztah, teda opcia s najniz§im K bude najdrahSia (bude mat’

najvyssiu opcnu prémiu).

Predpokladajme nasledujtice parametre menovych call opcii:

Realizacny kurz Cena call opcie (prémia)
Opcia 1 20 CZK/EUR 5 CZK/EUR
Opcia 2 25 CZK/EUR 3 CZK/EUR
Opcia 3 30 CZK/EUR 2 CZK/EUR

Potom, pri vstupe do stratégie call butterfly s tymito opciami, bude ziskova funkcia

(zisk na 1 EUR) vyzerat’ nasledovne:
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Obrazok 4: Stratégia long call butterfly
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Zdroj: vlastné spracovanie

Z grafu je vidiet, ze kladny celkovy zisk zo stratégie je realizovany pri relativne
uzkom intervale vysky spotového kurzu v ¢ase maturity 21 az 29 CZK/EUR. Je teda

zrejmé, ze long call butterfly stratégia je Spekuldaciou na nizku volatilitu menového kurzu.
2.3.5.2.  Stratégia typu short call butterfly

Short call butterfly je opacnou stratégiou k long call butterfly, teda investor vstupuje

do nasledujtcich pozicii:

e Kratka pozicia (predaj) v 1 call opcii s K1
e DIhé pozicia (ndkup) v 2 call opciach s Kz

e Kratka pozicia (predaj) v 1 call opcii s Kz
pri¢om opat plati Ki<Kz<Ks.

Za rovnakych predpokladov o menovych call opciach, ako pri long call butterfly

stratégii, bude ziskova funkcia vyzerat’ takto:
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Obrazok 5: Stratégia short call butterfly
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Zdroj: vlastné spracovanie

Z grafu je vidiet, ze kladny celkovy zisk zo stratégie je realizovany pri
extrémnejSich hodnotach kurzu, teda short call butterfly stratégia je sSpekulaciou na

vysoku volatilitu menového kurzu.
2.3.5.3.  Stratégie typu straddle a strangle

Butterfly i condor (ktory bude pre informaciu popisany nizsie) su stratégie, ktoré
ponukaji obmedzenie vysky straty vo vSetkych Styroch pripadoch, ako je mozné vidiet’
aj na vysSie uvedenych grafoch. Zisk z tychto stratégii je vSak takisto obmedzeny;
celkovo by sa teda stratégie typu butterfly a condor dali oznacit’ za menej rizikové opcné
stratégie, kde je vopred znama maximalna mozna vyska zisku i straty. Straddle a strangle
su d’alsie stratégie, ktoré Spekuluji na nizku ¢i vysoku volatilitu podkladového aktiva, no
st o poznanie rizikovejsie, ked’Ze zisk, resp. strata (podl'a konkrétneho typu stratégie

a pozicii) z nich moze byt’ teoreticky neobmedzena.

Nasledujtca tabul’ka a graty ponukaji suthrn moznych pozicii v tychto stratégiach

a ich ziskové funkcie.
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Tabulka 3: Straddle a strangle stratégie

Pozicia/stratégia Straddle Strangle®

Long DIlha pozicia v 1 call s K DIlha pozicia v 1 call s Ky
Dlha pozicia v 1 put s K Dlha pozicia v 1 put s K>

Short Kratka pozicia v 1 call s K | Kratka pozicia v 1 call s Kz
Kratka poziciav 1 puts K | Kratka pozicia v 1 put s K»

Zdroj: vlastné spracovanie podla Witzany, 2013

Obrazok 6: Straddle stratégie

Profit

o Loss LONG STRADDLE Profi SHORT STRADDLE
or Loss
5400
50 } } f 50 : /I\ f
0 o 0 Stock Price Y 40 0 Stock Price
at Expiration at Expiration
-$400 —

Zdroj: theoptionsguide.com

Obrazok 7: Strangle stratégie

Profit

Profit LONG STRANGLE or Loss SHORT STRANGLE
or Loss
S200 —
Stock Price
at Expiration
50 ! : f f f
35 48 30 35 40 45 5
g N—+——+A
30 i % Stock Price
at Expiration

=$200 —

Zdroj: theoptionsguide.com

6V oboch pripadoch plati, ze Ko<Kj.
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,Long® stratégie teda v oboch pripadoch Spekuluji na vysoka volatilitu
podkladového aktiva, ,,short* stratégie zasa na nizku. Je vidiet, Ze stratégie ,,long™ mézu
priniest’ teoreticky neobmedzeny zisk, stratégie ,,short* naopak teoreticky neobmedzenu

stratu.
2.3.5.4.  Stratégie typu call condor

Aj ked’ v praktickej Casti prace budu skimané iba stratégie typu butterfly, straddle
a strangle, je vhodné spomenut’ i stratégie typu condor, ktoré taktiez patria k opénym
stratégiam zavislym na volatilite podkladového aktiva. Stratégie typu condor su
modifikaciou stratégii typu butterfly. Rozdiel spociva v tom, Zze kombinované su Styri
opcie so Styrmi réznymi realizaCnymi cenami. Investor teda V pripade long call condor

stratégie vstupuje do nasledujucich pozicii:

e DIha pozicia (ndkup) v 1 call opcii s Ky
o Kratka pozicia (predaj) v 1 call opcii s K»
e Kratka pozicia (predaj) v 1 call opcii s K3
e DIha pozicia (ndkup) v 1 call opcii s K4

pricom plati Ki<K2<K3<Ka.

Jeho vyplatné funkcia vyzera nasledovne:
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Obrdazok 8: Stratégia long call condor
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Zdroj: vlastné spracovanie

Z grafu je mozné vidiet podobnost’ so stratégiou long call butterfly, pretoze
predpokladom ziskovosti je opédt’ nizka volatilita kurzu. Stratégia condor je vSak
ziskovejsia v SirSom intervale spotového kurzu v ¢ase maturity, a taktieZ maximalny zisk
je mozné dosiahnut’ pri viacerych hodnotidch spotového kurzu, nie iba pri jednej

konkrétnej, ako je tomu u stratégie butterfly.

Analogicky, short call condor je opa¢nou stratégiou k long call condor a je opat’
modifikdciou short call butterfly stratégie. V tomto pripade investor vstupi do

nasledujucich pozicii:

e Kiratka pozicia (predaj) v 1 call opcii s K1
e DIha pozicia (ndkup) v 1 call opcii s K2
e DIha pozicia (ndkup) v 1 call opcii s K3
e Kiratka pozicia (predaj) v 1 call opcii s Ka

pri¢om opéit’ plati Ki<K2<K3<Ks. Jeho ziskova funkcia bude vyzerat’ nasledovne:
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Obrazok 9: Stratégia short call condor
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Zdroj: vlastné spracovanie

Opit je zjavné, ze tato stratégia Spekuluje na vel'ké vykyvy v hodnote kurzu, a teda
na jeho vysoku volatilitu. Podobne ako v pripade long call condor stratégie, interval
spotového kurzu v Case maturity, pri ktorom je dosahovana strata, je vicsi, ako pri
stratégii butterfly, a maximalna hodnota straty je dosiahnutel'na pri viacerych hodnotach
spotového kurzu. Tato vlastnost’ je, na rozdiel od long call condor stratégie, vSak v tomto

pripade skor na Skodu.

Je potrebné spomenut, ze pre vSetky vysSSie spominané stratégie plati, ze ich
vstupné naklady mézu byt vel'mi vysoké, ked’ze zahrnaju (okrem short straddle a short
strangle stratégii) nakup niekolkych opcii za rézne ceny. To je tieZ jednym z faktorov

ovplyviujucich ziskovost’ konkrétnej opcnej stratégie.

35



3. Metodicka cast

3.1.Vystavba modelov

V tejto podkapitole budu charakterizovany postup pri vystavbe modelov, ktorymi
bude neskdr predpovedana volatilita. Pozornost’ bude venovana predovsetkym postupu
pri odhade parametrov, konstrukcii predpovedi na zaklade odhadnutych modelov
a diagnostickej kontrole modelov. Pri modeloch typu ARIMA/ARFIMA bude priestor
venovany taktiez urCeniu radu diferencovania d (separatne pre modely ARIMA a modely
ARFIMA) aradov polynomov p aq. Umodelov ARIMA/ARFIMA aHAR, ktoré

vychadzaju z realizovanej volatility, bude taktiez tato realizovana volatilita definovana.

Modely budu vo v§eobecnosti pouzité na predpoved dennej volatility menového
paru EUR/USD, pricom druhotnym cielom bude taktiez konStrukcia dlhodobej
predpovede (tyzdennej a mesacnej volatility). Data buda rozdelené na tzv. trénovaciu
a testovaciu Cast’. Testovacie data budu sluzit' pri validacii modelov odhadnutych na

trénovacich datach. Odhady modelov buda vykonavané v programe EViews’.
3.1.1. ARIMA/ARFIMA-RV model

Modely ARIMA a ARFIMA budu aplikované na ¢asovy rad dennej realizovanej
volatility logaritmickych vynosov sledovaného menového paru. Pojem realizovanej
volatility bol odvodeny od konceptu realizovaného rozptylu. Po prvy raz bol predstaveny
Andersenom a Bollerslevom (1998) aje casto vyuzivanym a uspeSnym postupom
K meraniu variability vnatrodennych vynosov. Prvym krokom je kalkulacia
vnutrodennych logaritmickych vynosov na urcitej ¢asovej baze. V tejto praci sa bude
v ramci ARIMA modelu pre tieto tcely pracovat’ s vynosmi na 15-mintitovej baze. Tato

kalkulacia bude vykonand podl'a vzorca, predstaveného v teoretickej Casti prace:

7 Technickd poznamka k programu EViews — tento program pouziva v rovniciach MA modelov
opa¢né znamienko MA koeficientov, ako je uvadzané v teoretickej a metodickej Casti prace (podla Arlta
a Arltovej, 2009), teda plus namiesto minus.
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S
u, = ln—" (3.1.1.1)
SlSm—l

kde 15m je oznacenie 15-minutovej periddy.

V d’alSom kroku je denny realizovany rozptyl vypocitany ako suma druhych

mocnin tychto vynosov za N - mintt:

N
RVCle — Z u%Sm (3112)

m=1

Dennou realizovanou volatilitou sa potom chape druha odmocnina realizovaného

rozptylu, teda RV® = /3N, _ u?...
3.1.1.1. Odhad parametrov

Parametre modelov budi odhadnuté podmienenou metédou maximalnej
vierohodnosti (podl'a Artl — Arltova, 2009, s. 55-56). Za predpokladu, ze a, =
¢, (B)0,(B) ' X, = m(B)X; aa,~N(0,0Z), je mozné podmienent vierohodnostni

funkciu modelu ARMA(p,q) (pociatoéné hodnoty Xu,...,Xp si pevne dané) vyjadrit’ ako:

T
T—p T—p 1
I (L(¢1 s b, 01, .0, 02)) = =——In(2m) = ——1Ino? — 207 Z at
t=p+1

(3.1.1.1.1)

Odhady parametrov sa ziskaji maximalizaciou tejto funkcie, resp. minimalizaciou

Y a? vzhladom k tymto parametrom.

Predpoved” modelu v ¢ase T na horizont h je potom za pomoci odhadnutych

parametrov mozné vyjadrit’ ako:

)?T(h) = &1)?7"(}1 - 1) + -+ &p+d)?T(h —-b- d) + aT(h) - 91aT(h - 1) -

— 0,47 (h— q) (3.1.1.1.2)
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Vv pripade, ze plati:
ap+a(B) = ¢,(B)(1 — B)4 (3.1.1.1.3)
3.1.1.2.  Urcenie radu diferencidcie d - ARIMA

Pri analyze ekonomickych a finan¢nych ¢asovych radov je vicSinou mozné sa
stretnlit’ s integrovanymi radami maximalne radu dva, teda radami typu 1(2) (podla Arlt
— Arltova, 2009, s. 59). NajcastejSie sa vsak vyskytuja rady typu I(1), teda Casové rady sa
stacionarizuju  prostrednictvom prvej diferencie. V tejto suvislosti je jednym
z najznamejsich Dickey — Fullerov test jednotkovych korenov, ktory rozhoduje o tom, ¢i
dany Casovy rad je typu 1(0) alebo I(1), teda ¢i je vobec potrebné stacionarizovat’ casovy

rad pomocou diferenciacie prvého radu.

Test spociva v zistovani pritomnosti jednotkového korena, ktory sved¢i
0 nestactionarite povodného ¢asového radu. V sti¢asnosti sa ¢asto pouziva tzv. rozsireny
Dickey — Fullerov test (Augmented Dickey — Fuller test, alebo ADF), ktory je
aplikovatel'ny na zloZitejSie modely casovych radov. ADF testuje nulovi hypotézu
0 pritomnosti jednotkového korena, oproti alternativnej hypotéze o stacionarite alebo
trendovej stacionarite® asového radu, pricom je mozné do hypotéz zahrnut i pritomnost’

konStanty v ¢asovom rade.

Za predpokladu modelu X; = ¢, X;_1 + a;, testové kritérium t je rovné:

B = 9"
t=—-"— (3.1.1.2.1)
5¢
1
kde sg, je odhad smerodajnej chyby odhadu ¢,. Toto testové kritérium ma pri

testovani hypotézy Hy: ¢p; = 1(T), pre |¢1(T)| < 1 asymptoticky normalne rozdelenie.

V malych vyberoch ma tato Statistika priblizne Studentovo t rozdelenie. V pripade, kedy

8 Trendova stacionarita znamen4, Ze ¢asova rada je stacionarna, no obsahuje tiez deterministicky
trend.
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1(T) = 1, vSak toto neplati, rozdelenie testového kritéria nie je asymptoticky normalne
a ani symetrické. Fuller (1976) publikoval kritické hodnoty rozdelenia $tatistik ta T(¢; —
1) pri platnosti nulovej hypotézy ¢, = 1, po prvy raz ich tabeloval Dickey v tom istom
roku. Test moze byt pouzity i na procesy so zlozitejsou autokorelacnou §truktirou nez

proces uvedeny vyssie, napr. proces AR(p):
¢p(B)X; = a; (3.1.1.2.2)

kde ¢,(B) = (1 - B)¢,_,(B) akde vietky korene polynému ¢*(B) lezia vo
vnutri jednotkového kruhu. Tento proces je (1) a v zavislosti na forme polynému ¢*(B)

mdze byt aproximovany modelom:

p-1
X, = 1 Xooq + Z VibX, + a, (3.1.1.2.3)

=1

Prave z tohto modelu sa vychadza pri testovani pritomnosti jednotkového korena.
Pre T—oo majii Statistiky t a T(¢; — 1) limitné rozdelenie tabelované v Dickeyho
tabul’kach. Volba oneskorenia p v modeli sa vykonava Standardnym spOosobom na
zaklade posudeni vlastnosti rezidui (tzv. p — hodnota Vv porovnani s hladinou

vyznamnosti).

V praxi teda samotny ADF test prebieha formou vypoctu testového kritéria
a porovnani s kritickymi hodnotami na danej hladine vyznamnosti. Ak je hodnota
testového kritéria mensia, neZ kritickd hodnota, je mozné na danej hladine vyznamnosti
zamietnut’ nulovl hypotézu o pritomnosti jednotkového korenia a teda skimany Casovy
rad je stacionarny (je mozné pouzit model ARMA, alebo ARIMA(p,0,q)). V opacnom
pripade prijimame nulovi hypotézu a v d’alSom kroku casovy rad stacionarizujeme
(model je typu ARIMA(p,1,9) v pripade, Ze druhé oneskorenie sa v ADF teste ukaze ako

nevyznamné, a teda na stacionarizaciu je postacujuca prva diferencia).
3.1.1.3.  Urcenie radu diferencidcie d - ARFIMA

V pripade ARFIMA modelov rad diferenciacie d nemusi byt celé Cislo. Tu sa

ukazuje ADF test ako nedostacujlci, pretoze testuje iba moznosti 1(0) alebo 1(1). Baum
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(2013) pise, zZe testom vhodnym pre ucely ARFIMA modelov by mohol byt tzv. KPSS
test (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, 1992). Oproti ADF, no i d’alsim testom
jednotkového korena, nulovou hypotézou nie je pritomnost’ jednotkového korena, ale

(trendova) stacionarita (1(0)).
Pre rad diferenciacie d v tychto modeloch plati (Cerpané z Ficura, 2013):

e Ak d=0, model je typu ARMA (p,q) — model s kratkou pamét'ou

e Akd =1, model je typu ARIMA (p,1,q) — model s nekone¢nou pamétou

e Akd >0, ide o proces s dlhou pamét'ou

e Ak-1<d<0,5 proces je stacionarny a invertibilny

e AkO0,5<d<1,proces uz nie je stacionarny, no stale ma vlastnost’ ,,mean —

reversion®, ktora z procesu zmizne az prid > 1
3.1.1.4.  Urcenie radu polynémov ¢,(B) a 8,(B)

Rady ARMA procesu p a g sa uréujii pomocou vyberovej autokorelacnej funkcie
(ACF) a vyberovej parcialnej autokorelacnej funkcie (PACF). Autokorelacia vyjadruje
linearnu zavislost’ medzi dvoma ¢asovo odlisSnymi hodnotami jednej premennej (resp.
medzi hodnotou premennej v Case t a jej oneskorenim v Case t-k). Parcialna autokorelacia
taktiez vyjadruje linearnu zavislost medzi takymito hodnotami, no odstrafiuje vplyv
pripadnej vzdjomnej linedrnej zavislosti hodnot leziacich medzi nimi. Teda, ak skimame
linearnu zavislost medzi hodnotami premennej X v ¢ase t a t-k, PACF ignoruje pripadnt
autokorelaciu hodndt X1, Xz,...,.Xtk+1. ,, Iradicnd metoda spociva v hladani podrobnosti
V tvare vyberovej ACF avyberovej PACF aich teoretickych protikladov zndmych
modelov. “(Artl — Arltova, 2009, s. 65) Statistické a ekonometrické softvéry v su¢asnosti
ponukaju moznosti grafického zobrazenia tychto funkcii spolu s porovnanim
s teoretickymi ,,hraniénymi* hodnotami vyznamnosti; samotné urcenie radov p a g potom
prebieha skor na zaklade intuitivneho postdenia, v ktorych oneskoreniach nadobudaju
ACF a PACF este relativne vyznamnych hodnét, pricom o rade AR procesu p rozhoduju
hodnoty PACF, o rade MA procesu g hodnoty ACF.
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Prikladom moéze byt graf ACF aPACF vykresleny v prostredi MatLab
a publikovany na jeho oficidlnej webovej stranke, spolu s ndvodom na konstrukciu tychto
funkecii:

Obrdzok 10: Vyberova ACF a PACF (priklad MatLab)
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Zdroj: mathworks.com

Horné €ast’ zobrazuje vyberovi ACF, dolné vyberovi PACF. Na horizontalnej osi
je pocet oneskoreni. ViditeI'nd je silnd autokorelacia v oneskoreni 1 a silnd parcidlna
autokorelacia v oneskoreni 1, 3 a 4.° Tutorial na webovej stranke mathworks.com uvadza,
ze na zaklade vyrazne vysokej hodnoty ACF v prvom oneskoreni a postupnejSicho

poklesu PACF by sa ako vhodny model pre tieto data mohol ukézat MA(1) model.

® Aj v dalgich oneskoreniach je mozné vidief hodnoty autokorelacie prekracujice hranice
vyznamnosti (napr. oneskorenia 12, 18, 19), no takto vysoké ¢isla oneskoreni sa obvykle zanedbavaju.
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3.1.1.5.  Diagnostickd kontrola modelu

Po odhadnuti vysledného modelu je potrebné vykonat jeho kontrolu. Ako pisu Arlt
a Arltova (2009, s. 66), ,, kvalitne postaveny model by mal viest k vztahu:

_ ¢p(B)
ar = mAdth (3.1.1.5.1)

tzn. ze , odfiltrovanie® systematickosti analyzovaného procesu by malo viest

k procesu bieleho sumu. Zakladna diagnosticka kontrola teda spociva v posudeni rezidui

a, = q?”(B) A4X, (3.1.15.2)
0,(B)

kde (;5,, (B) a éq (B) vzniknii z ¢, (B) a 6,4(B) po dosadeni odhadov parametrov. *
V tejto stvislosti je ziaduce, aby rezidud vykazovali nasledujuce vlastnosti:

e Konstantny rozptyl nesystematickej zlozky — najjednoduchsie je intuitivne
vizualne postdenie konStantnosti rozptylu na zaklade grafu rezidui; je
pripadné mozné previest tzv. ARCH test (test podmienenej
heteroskedasticity), pripadne test autokorelacie stvorcov rezidui;

o Neautokoreldcia nesystematickej zlozky — testuje sa pomocou vyberovej
ACF rezidui — ak ani Vvjednom oneskoreni neprekroc¢ia hodnoty
autokorelacie hrani¢né hodnoty, je mozné konStatovat neautokoreldciu
nahodnej zlozky (najjednoduchsie je opét’ zhodnotenie na zaklade grafu);

e Normalita nesystematickej zlozky — najcastejSie pouzivanym je Jarque —
Berov test (1980), zaloZzeny na sucasnom testovani Sikmosti a Spicatosti.
Zakladom je porovnanie hodnoty testového kritéria JB a kritickych hodnot,
alebo porovnanie p — hodnoty a hladiny vyznamnosti (ak je p — hodnota
vicsia, nez hladina vyznamnosti, na danej hladine nezamietame nulovu

hypotézu o normalite nahodnej zlozky).
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3.1.1.6.  Volba spravneho modelu

V pripade, Ze bolo odhadnutych viacero r6znych modelov, existuje viacero kritérii
na posudenie ich kvality a vyber toho najvhodnejSieho. V tejto praci budu sledované

nasledujuce kritéria:
o Akaikeho informacné kritérium (AIC):
AIC(M) = InG2 + 2M/T (3.1.1.6.1)

kde M = p + q, 62 je rezidualny rozptyl tohto modelu a T je podet rezidui
ziskanych na zaklade daného modelu. Plati, ze ¢im niz$ia hodnota AIC, tym je model

kvalitnejsi.
e Schwarzovo kritérium (SC):
SC(M) = Iné% + M(InT)/T (3.1.1.6.2)
Opét plati, Ze niz$ia hodnota signalizuje kvalitnej$i model.
e Durbin — Watson statistika (DW):

_ Yi—z(a; — a;_1)?

T 2
t=10¢

Dw

(3.1.1.6.3)

DW statistika taktiez suvisi so skimanim autokorelacie rezidui. Jej hodnoty sa
pohybuju v intervale 0 az 4 a plati, Ze ¢im je hodnota daného modelu bliZsie k 2, tym je

kvalitnejsi.

e Koeficient determindcie (R — Squared):

RZ=1-=% (3.1.1.6.4)

kde S, je rezidualny a S; je celkovy sucet Stvorcov. Tento koeficient nadobuda

hodnét z uzavretého intervalu 0 az 1 a je mozné ho interpretovat’ ako podiel rozptylu
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zavislej premennej, ktory sa podarilo modelom vysvetlit' (vdcsie Cislo udava vacsiu

uspesnost’ modelu).
3.1.2. HAR-RV model

HAR je dalsim z modelov realizovanej volatility. Ako bolo spomenuté
Vv teoretickej cCasti, podl'a modelu HAR bude dennéd volatilita odhadnuta pomocou
metodologic ARIMAX(1,0,0,2) modelu, ktory k modelu ARIMA(1,0,0) (teda modelu
AR(1)) pridava dve exogénne premenné, a sice tyzdenni a mesacnu volatilitu. V tejto
suvislosti sa pod tyzdennou volatilitou bude rozumiet tyzdenny priemer dennej
realizovanej volatility a pod mesac¢nou volatilitou mesaény priemer dennej realizovane;
volatility, pricom dennou realizovanou volatilitou sa chape druha odmocnina sumy
Stvorcov 15-minttovych logaritmickych vynosov (podl'a definicie v metodologii modelu

ARIMA).

Postup pri vystavbe modelu moze byt identicky s postupom pri modeli ARIMA, no
do rovnice modelu vyjadrenej pomocou operatora oneskorenia B pribudni spominané

exogeénne premenné:

(1-¢B—-—¢,BP)(1 - B)X; = BiRVyY + B,RV" + (1 — 6,B — -+ — 8,B%)a,

(3.1.2.1)

Ako upozorituje Hyndman (2010), koeficienty pri exogénnych premennych
nevyjadrujt efekt na vysvetl'ovani premennt pri zmene vysvetl'ujicej premennej o 1, ako
je tomu pri regresii, ale je treba mat’ na paméti aj oneskorené hodnoty rezidui i samotne;j

vysvetl'ovanej premenne;.
3.1.3. GARCH model

Ako bolo spomenuté uz v teoretickej Casti prace, GARCH model bude aplikovany
priamo na casovi radu dennych logaritmickych vynosov sledovan¢ho aktiva.
Nasledujuca podkapitola popisuje postup pri odhade parametrov modelu, i moznost’

testovania rezidui modelu.
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3.1.3.1. Odhad parametrov

Parametre modelu GARCH budt odhadnuté metédou maximalnej vierohodnosti.

Ta spoc¢iva v maximalizacii funkcie

T
L(0) = Z 1.(6) (3.1.3.1.1)
t=1
kde
1 1 2 et
1:(8) = —5In2m — S Inod,_, - e (3.1.3.1.2)

Arlt a Arltova (2009, s. 148) oznacuju ako @ vektor parametrov tzv. kompletného
modelu vynosov finan¢nych ¢asovych radov, ktory sa sklada z linearneho ¢i nelinearneho
modelu urovne ¢asového radu a linedrneho ¢i nelinedrneho modelu volatility ¢asového
radu. {&;} je proces snulovou podmienenou strednou hodnotou apodmienenym

rozptylom 0',:2|t_1 typu linearneho alebo nelinedrneho modelu GARCH.

Ak st k dispozicii odhady parametrov modelu volatility, potom v pripade modelu

GARCH(p,q) bodova predpoved’ s horizontom h konstruovana v ¢ase T ma tvar:

6f(W) =@+ @ 8f(h— 1D+ -+ aéf(h—q) + B16E(h —1) + -+ ,B},&%(h -p)

(3.1.3.1.3)
3.1.3.2.  Diagnostickd kontrola modelu
Modely volatility vychadzaja z formulacie, ze
£ = ey’ (3.1.3.2.1)

kde veli¢iny procesu {e;} su nezavislé nahodné veli¢iny s nulovou strednou
hodnotou a jednotkovym rozptylom a h; je podmieneny rozptyl v ¢ase t. Ak je teda model

spravne uréeny, potom by Standardizované rezidua
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e, = &h;'? (3.1.3.2.2)

mali indikovat’ tieto vlastnosti nesystematickej zlozky. Pre diagnosticka kontrolu
je mozné pouzit’ niektoré testy urovitového modelu, popisané v podkapitole o vystavbe

ARIMA modelu, konkrétne testy autokorelacie a normality.
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4. Aplikacna Cast

V aplikacnej Casti bude Citatel’ najskor zoznameny s datami, ktoré budu pouzité —
predovsetkym s ich interpreticiou, potrebnymi upravami, cCasovym rozmedzim
a niektorymi empirickymi Statistickymi vlastnostami. Neskor buda v tejto kapitole
predstavené konkrétne vysledky aplikacie vybranych modelov a konstrukcie dlhodobej
predpovede. Taktiez budu diskutované zistené hodnoty implikovanej volatility z cien

konkrétnych opcii a mozna ziskovost’ vstupu do vybranych op¢nych stratégii.
4.1.Priprava a analyza dat

Ako uz bolo spomenuté, modely budu prakticky aplikované na cCasové rady
historickych udajov o kurze EUR/USD.!® Pouzité budi jednak denné data (pre ticely

modelu GARCH) — tie budu Eerpané zo stranky www.investing.com (tato stranka je tiez

zdrojom pre tyzdenné a mesacné data, ktorych empirické charakteristiky budu pouzité pri
porovnani s nizkofrekvenénymi datami), d’alej za ucelom vypoctu realizovanej denne;j
volatility pre RV modely budu potrebné tidaje na 15-minttovej frekvencii, Cerpané zo

stranky www.histdata.com. Vo vsetkych pripadoch je pouzity uzatvaraci kurz. Sledované

obdobie (Casové rozmedzie dat) je nasledujlce:

e 2.1.2001-30.3.2018 pre denné, tyzdenné a mesacné data;
e 1.1.2014 —30.3.2018 pre 15-minutové data.

Z hodnot kurzu EUR/USD st nasledne vypocitané logaritmické vynosy podla
definicie v teoretickej Casti prace, pre ucely RV modelov taktieZ suma Stvorcov
vnutrodennych (15-minatovych) vynosov ako reprezentant dennej volatility podla

definicie v metodickej Casti prace.

Pre vypocet realizovanej volatility boli najskor stiahnuté mintitové data za obdobie

januar 2014 az marec 2018, tieto boli neskor zredukované na 15-minutové logaritmické

10 Tradi¢ne sa pouziva tato forma kotacie, no hodnoty kurzu v skuto¢nosti vyjadrujt, kol’ko USD
treba na zakupenie 1 EUR.
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vynosy.! Pred aplikaciou RV modelov bolo potrebné urobit’ este par d’alsich uprav na
15-minatovych datach. Predovsetkym je dolezité spomenut, ze nie kazdy den sa
obchoduje rovnaky pocet hodin (napr. v nedele je to iba polovica dna). Ked'ze realizovana
denna volatilita je rovna suctu Stvorcov vnutrodennych logaritmickych vynosov, hodnoty
pre dni s mensSim po¢tom vnutrodennych pozorovani by boli vychylené. Bolo teda
potrebné prendsobit’ hodnoty realizovanej volatility v tychto diloch urcitou konstantou
pomernou Kk diiom so S$tandardnym poctom pozorovani (u 15-minatovych dat bol
standardny denny podet pozorovani 96). Dalgia Giprava suvisela s faktom, Ze v stiahnutych
datach chybali soboty (sobota nie je obchodnym diom). Medzi poslednym piatkovym
a prvym nedel'nym pozorovanim mohlo teda dochadzat’ k vyraznej$im odchylkam, ktoré
by vychyl'ovali celkovii dennti hodnotu RV. Preto boli logaritmické vynosy medzi vyssie
uvedenymi pozorovaniami vynulované (ked’Ze o¢akavana hodnota realizovanej volatility

je 0, je mozné tento postup povazovat’ za korektny).

Nasledujica tabulka pontka prehl'ad empirickych charakteristik logaritmickych
vynosov pre vybrané data na roznych frekvenciach!?2. Vsetky charakteristiky boli

vypocitané v prostredi MS Excel.

Tabulka 4: Empirické charakteristiky logaritmickych vynosov EUR/USD

Stredna Smerodajna | Sikmost Spicatost’ Medzikvartil.
hodnota s
odch. rozpitie
15MIN | -0,000000288 | 0,000566238 | 0,315806162 | 37,91786162 | 0,000436332
1D 0,000056643 | 0,006137466 | 0,05117811 1,811065977 | 0,006836549
1w 0,000287386 | 0,013533441 | -0,340023212 | 1,055738566 | 0,017489123
1M 0,001407683 | 0,02921754 -0,352265684 | 1,312166226 | 0,03413952

11U 15 minutovych dat sa predpokladala Statisticky menej vyznamna autokorelacia logaritmickych
vynosov, nez u minutovych dat, a zaroven sa jedna o relevantny pocet pozorovani pre vypocet dennej RV.

12 MIN = minuata, D = defi, W = tyzdefi, M = mesiac.
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Podl'a o¢akavani je vidiet, ze hodnoty nepodmienenej strednej hodnoty, vypocitana
smerodajna odchylka i medzikvartilové rozpitie®® sa zvy$uji spolu so zniZzujicou sa

frekvenciou dat.

Sikmost (skewness) a Spicatost (Kurtosis) patria medzi tzv. miery tvaru, a pomahaju
urCovat’, nakol’ko sa Statistické rozdelenie sledovanych dat li$i od normalneho rozdelenia
(Hendl, 2009). Koeficient Sikmosti udava smer asymetrie rozlozenia premennej. Nulova
hodnota sved¢i o symetrickom rozdeleni, kladna hodnota o pravostrannej asymetrickosti
(vacSina ziskanych hodnét sa nachadza pod priemerom) a zdporna o lavostrannej
asymetrii (vacSina ziskanych hodndt sa nachadza nad priemerom). Spicatost uréuje
relativnu strmost’ alebo plochost’ rozdelenia vzhladom na Spicatost normdalneho
rozdelenia (ktora je rovna 3 alebo 0 podl'a metodiky vypoctu; charakteristiky v Tabul'ke
4 boli vypocitané¢ podla vzorca, ktory predpokladd nulovy koeficient Spicatosti
U normalneho rozdelenia); resp. udava, ako sa v rozlozeni pocetnosti vyskytuju vel'mi
vysoké a vel'mi nizke hodnoty. Kladny koeficient Spicatosti hovori o strmSom rozdeleni,

zaporny o plochom rozdeleni.

Z Tabul’ky 4 je vidiet’, Ze koeficient Sikmosti na vSetkych sledovanych frekvenciach
je blizky nule, priCom na tyzdennej a mesacnej frekvencii je mierne zaporny. Da sa teda
konstatovat,, Ze na kratSich casovych frekvencidch st logaritmické vynosy pravostranne
zoSikmené (véac¢Sina hodnot sa nachédza pod priemerom), na dlhSich frekvenciach zase
l'avostranne zoSikmené (vdc¢ina hodndt sa nachadza nad priemerom). Co sa tyka
koeficientu Spicatosti, je mozné vidiet' velmi vysokd hodnotu u 15-minatovych dat.
Vysoka Spicatost’ u vysokofrekvenénych vynosov je relativne Casta aje spOsobena
intradennymi skokmi v cene, pripadne intradennymi cyklami a sezénnost’ou vo volatilite.

U nizSich frekvencii sa hodnoty pohybuju okolo 1 aZ 1,8, ¢o sved¢i o relativne strmSom

rozdeleni.

13 Medzikvartilovym rozpitim sa rozumie rozdiel hodnoty tretieho a prvého kvartilu (75 a 25%
kvantilu) daného stiboru dat.
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4.2.Aplikacia modelov
4.2.1. ARIMA-RV model

Data boli pred aplikaciou ARIMA modelov rozdelené na trénovaciu Cast’ (tzv. in-
sample), ktora zahfiia data za roky 2014 az 2016, a testovaciu cast’ (out-sample), ktora
obsahuje data od zaciatku roku 2017 po 30.3.2018. Ako prvé je ddlezité pozriet’ sa na
graf samotnej realizovanej volatility.

Obrdzok 11: Realizovand volatilita log. vynosov EUR/USD 1/2014 - 3/2018

Realized volatility

.025

.020

.015

i P’ (1 M
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15 16 17 18

—_—

Z grafu je vidiet nekonStantny rozptyl realizovanej volatility — je moZné pozorovat’
niekol’ko skokov, najvyraznejs$i ku koncu roka 2015, apotom par vicsich skokov
Vv priebehu roka 2016. Podobne nekonsStantny rozptyl je viditelny ina grafe prvej

diferencie dennej RV(pozn.: tentoraz je v grafe zahrnuta iba in-sample vzorka).
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Z tohto pohladu sa javi, z2 ARMA ani ARIMA model mozno nemusi byt

vyhovujuci. Pozrime sa bliz§ie na korelogram realizovanej volatility.

Obrdzok 12: ACF a PACF realizovanej volatility

Correlogram of REALIZED_VOLATILITY

Date: 04/18/18 Time: 20:44
Sample: 1/01/2014 3/30/2018
Included observations: 1323

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

] 0.475 0.475 299.00 0.000
0.348 0.158 459.27 0.000
0.315 0.133 590.66 0.000
0.326 0.144 731.65 0.000
0.401 0.220 945.60 0.000
0.500 0.289 1279.0 0.000
0.340 -0.034 1433.3 0.000
0.280 -0.003 1537.7 0.000
9 0.256 -0.005 1624.9 0.000
10 0.284 0.037 1732.3 0.000
11 0.328 0.048 1876.4 0.000
12 0.440 0.180 2135.0 0.000
13 0.303 -0.029 2258.0 0.000
14 0.231 -0.038 2325.4 0.000
15 0.211 -0.024 2389.2 0.000
16 0.244 0.013 2468.7 0.000
17 0.308 0.055 2596.2 0.000
18 0.427 0.171 2841.4 0.000
19 0.279 -0.034 2946.2 0.000
20 0.232 0.010 3018.7 0.000
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ACF je velmi vyrazna (pozitivnym smerom) vo vsetkych oneskoreniach, PACF
najma v oneskoreni 1 az 6 a potom Vv nasobkoch Siesteho oneskorenia (12, 18). Toto by
mohlo indikovat’ ista tyzdennt cyklickost’ (ked’Ze obchodny tyzden ma v nasom pripade
6 dni). Zaroven by sa dal vyvodit zaver o dlhej paméti v autokorelacnej Struktare

realizovanej volatility, preto je mozné, Ze vhodnym modelom bude prave ARFIMA.

Nasledujtici obrazok zobrazuje vysledok Dickey — Fullerovho testu jednotkového

korenia.

Obrazok 13: Dickey - Fullerov test pre realizovanii volatilitu

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on REALIZED_VOLATILITY

Null Hypothesis: REALIZED_VOLATILITY has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 17 (Automatic - based on SIC, maxlag=22)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.451404 0.0095
Test critical values: 1% level -3.435150

5% level -2.863547

10% level -2.567888

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Podl'a hodndt testového kritéria 1 p — hodnoty je mozné odvodit, ze ¢asovy rad
realizovanej volatility nemé jednotkovy koren, ateda je moZné zamietnut nulovu

hypotézu 0 pritomnosti jednotkového korena.

Na zaklade ACF a PACF i vysledku ADF testu som sa rozhodla otestovat’ a
porovnat’ modely ARIMA (1,0,1) a ARIMA (1,0,6).
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ARIMA (1,0,1)

Obrazok 14: Model ARIMA-RV (1,0,1)

Dependent Variable: REALIZED_VOLATILITY
Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)
Date: 04/18/18 Time: 20:51
Sample: 1/01/2014 12/30/2016
Included observations: 936
Convergence achieved after 46 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.998508 0.001876 532.3594 0.0000
MA(1) -0.875862 0.012519 -69.96165 0.0000
SIGMASQ 4 97E-06 1.02E-07 48.94830 0.0000
R-squared 0.314698 Mean dependent var 0.005095
Adjusted R-squared 0.313229 S.D. dependent var 0.002696
S.E. of regression 0.002234 Akaike info criterion -9.363595
Sum squared resid 0.004656 Schwarz criterion -9.348077
Log likelihood 4385.163 Hannan-Quinn criter. -9.357678
Durbin-Watson stat 1.686846
Inverted AR Roots 1.00
Inverted MA Roots .88
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Obrazok 15: ACF a PACF rezidui ARIMA-RV (1,0,1)

Correlogram of Residuals

Date: 04/18/18 Time: 20:52

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations:; 936

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat  Prob

Obrazok 16: Histogram rezidui ARIMA-RV (1,0,1)
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-0.108
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-0.035
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-0.104

0.154
-0.079
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0.067
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-0.092
-0.073
-0.085
-0.047
-0.038

0.135
-0.082
-0.094
-0.083
-0.080
-0.028

0.110
-0.080
-0.042

22.292
24.948

32.534 0.000
37.618 0.000
40.401 0.000
90.379 0.000
90.615 0.000
101.58 0.000
118.15 0.000
126.57 0.000
126.71 0.000
159.12 0.000
160.26 0.000
179.71 0.000
202.11 0.000
215.51 0.000
215.56 0.000
252.47 0.000
253.58 0.000
263.99 0.000
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Series: Residuals
Sample 1/01/2014 12/30/2016
Observations 936

Mean 7.83e-05
Median -0.000148
Maximum 0.019414
Minimum -0.005140
Std. Dev. 0.002230
Skewness 2.208873
Kurtosis 14.83419

Jarque-Bera  6223.020
Probability 0.000000

—
-0.005

0.000

1
0.005

L
0.010

=
0.015

]
0.020

Na zaklade testov rezidui je zjavnd vyznamnejSia autokoreldcia a parcialna

autokorelacia vo viacerych oneskoreniach, predovSetkym v prvom, adalej vuz

spominanych ndsobkoch 6. Na Obrazku 16 je tiez vidiet' nenormalitu rezidui podla
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Jarque-Bera testu. To je bohuzial’ u intradennych dat bezné. Moznym rieSenim by bolo

nemodelovat’ smerodajnt odchylku, ale logaritmus rozptylu.

ARIMA (1,0,6)

Obrazok 17: Model ARIMA-RV(1,0,6)

Dependent Variable: REALIZED_VOLATILITY

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)

Date: 04/18/18 Time: 20:55

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Convergence achieved after 58 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.999213 0.001274 784.4641 0.0000
MA(1) -0.700896 0.022230 -31.52880 0.0000
MA(2) -0.165625 0.039096 -4.236330 0.0000
MA(3) -0.059366 0.052160 -1.138141 0.2554
MA(4) -0.047665 0.044828 -1.063291 0.2879
MA(5) 0.025296 0.034461 0.734041 0.4631
MA(6) 0.038423 0.032320 1.188833 0.2348
SIGMASQ 4.78E-06 1.02E-07 47.09708 0.0000
R-squared 0.341298 Mean dependent var 0.005085
Adjusted R-squared 0.336329 S.D. dependent var 0.002696
S.E. of regression 0.002196 Akaike info criterion -9.392254
Sum squared resid 0.004475 Schwarz criterion -9.350873
Log likelihood 4403.575 Hannan-Quinn criter. -9.376476
Durbin-Watson stat 2.016594
Inverted AR Roots 1.00
Inverted MA Roots .92 .57 .03-.56i .03+.56i
-.43+.22i -.43-.22i

55



Obrazok 18: ACF a PACF rezidui ARIMA-RV(1,0,6)

Correlogram of Residuals

Date: 04/18/18 Time: 20:56

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Q-statistic probabilities adjusted for 7 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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' 14 -0.104 -0.071 108.85 0.000
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| 16 -0.089 -0.087 126.45 0.000
| 17 -0.039 -0.055 127.92 0.000
A 18 0.188 0.131 161.86 0.000
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Obrazok 19: Histogram rezidui ARIMA-RV (1,0,6)

280
1 Series: Residuals
240 | Sample 1/01/2014 12/30/2016
| Observations 936
200
Mean 6.95e-05
160 4 Median -0.000109
Maximum 0.018870
o ] Minimum -0.005322
Std. Dev. 0.002187
. Skewness 2.048064
Kurtosis 14.35690
40
Jarque-Bera  5684.543
0 Probability 0.000000
—0.(|)05 0.000 0.605 0.(;10 0.0‘15

Testy rezidui tohto modelu stale ukazuju ista Statisticky vyznamnu autokorelaciu
a parcidlnu autokoreldciu 1inenormalitu rezidui, no hodnoty st oproti modelu
ARIMA(1,0,1) ,,lepsie” — redukovana ACF a PACF Vv prvych piatich oneskoreniach,

I nizSia hodnota Jarque-Bera Statistiky.
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Porovnanie

Co sa tyka testov rezidui, je mozné konstatovat’, ze ani jeden z modelov nie je iplne
vyhovujuci. Ak by sa mala posudit’ konstantnost’ rozptylu rezidui, je mozné pozriet’ sa na

graf:
Obrazok 20: Rezidud realizovanej volatility (in-sample)
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kde je vidiet, Ze ich rozptyl zrejme nie je mozné oznadit’ za konstantny. Dalej, pri
pohl'ade na ACF a PACF rezidui u oboch modelov je zjavna autokorelacia rezidui,
predovsetkym v uz spominanych oneskoreniach ndsobkov 6. A konecne, Jarque — Berov

test taktiez nepreukazuje normalitu rezidui (na zaklade nizkej p — hodnoty).

Dalej je mozné porovnat kvalitu oboch modelov pomocou kritérii, uvedenych
v metodickej Casti prace, a taktiez pomocou strednej Stvorcovej chyby odhadu (RMSE),

ziskanej z dynamickej predpovede na out — sample (testovacich) datach:
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Tabulka 5: Porovnanie modelov ARIMA(1,0,1) a ARIMA(1,0,6)

ARIMA (1,0,1) ARIMA (1,0,6)
Akaikeho kritérium -9,363595 -9,392254
Schwarzovo Kkritérium -9,348077 -9,350873
Durbin — Watson 1,686846 2,016594
R - Squared 0,314698 0,341298
RMSE 0,001564 0,001542

V Tabulke 5 je vidiet, Ze na zéklade vSetkych skimanych kritérii sa ako tispesne;jsi
javi model ARIMA (1,0,6) — ma niz8iu hodnotu AIC, SC a RMSE, vys$iu hodnotu R —
Squared koeficientu a DW Statistika je vel'mi blizko 2, ¢o je ziaduce.

4.2.2. ARFIMA-RV model

Pred konStrukciou ARFIMA modelu (taktiez v prostredi EViews) je najskor
prevedeny KPSS test jednotkového korena:

Obrazok 21: KPSS test realizovanej volatility

KPSS Unit Root Test on REALIZED_VOLATILITY

Null Hypothesis: REALIZED_VOLATILITY is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 22 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 1.068831
Asymptotic critical values™ 1% level 0.739000
5% level 0.463000

10% level 0.347000

"Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)

Autori tohto testu odvodili tzv. jednostranni LM testovu Statistiku a urcili kritické
hodnoty na r6znych hladinach vyznamnosti (na obrazku uvedené ako Asymptotic critical
values). Vypocitana LM Statistika pre realizovan volatilitu je vysSia, nez kritické
hodnoty, na zéklade toho teda zamietame nulovi hypotézu o (trendovej) stacionarite

tohto ¢asového radu. Je opdt’ mozné sa domnievat’, ze aj ked Dickey — Fullerov test
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zamietol hypotézu o jednotkovom koreni a teda ¢asovy rad nebol modelovany modelom

ARIMA (p,1,9), mdéze byt vhodné pouzit’ prave frakcionalne integrovany model.
Nasledne budut otestované dva modely, a to ARFIMA (1,d,1) a ARFIMA (1,d,6).

ARFIMA (1.d.1)

Obrazok 22: Model ARFIMA-RV(1,d,1)

Dependent Variable: REALIZED_VOLATILITY

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)

Date: 04/18/18 Time: 20:57

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Convergence achieved after 26 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D 0.213184 0.023306 9.147065 0.0000
AR(1) 0.998673 0.001735 575.6646 0.0000
MA(1) -0.976462 0.009687 -100.7964 0.0000
SIGMASQ 4.83E-06 1.03E-07 46.72083 0.0000
R-squared 0.334211 Mean dependent var 0.005085
Adjusted R-squared 0.332068 S.D. dependent var 0.002696
S.E. of regression 0.002203 Akaike info criterion -9.390148
Sum squared resid 0.004523 Schwarz criterion -9.369457
Log likelihood 4398.589 Hannan-Quinn criter. -9.382258
Durbin-Watson stat 1.909680
Inverted AR Roots 1.00
Inverted MA Roots .98

Rad diferenciacie d ma hodnotu VvV rozmedzi -1 < d < 0,5, ¢o znaéi stacionaritu

a invertibilitu procesu a jeho vlastnost’ mean — reversion (vid’ metodicka ¢ast’ prace).
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Obrazok 23: ACF a PACF rezidui ARFIMA-RV (1,d,1)

Correlogram of Residuals

Date: 04/18/18 Time: 20:58

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA terms

Autocorrelation
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AC

PAC

Q-Stat  Prob

— — A= — — =@/ = — — 0= [0 —

I
[
[
[

I

=

1

=
[
[
[
[
[
=
[
[

= — — M —
_ — — — =

=

= [

= — = e = —

1 0.043
2 -0.078
3 -0.076
4 -0.062
5 0.057
6 0.257
7 -0.009
8 -0.076
9 -0.098
10 -0.055
11 -0.001
12 0.221
13 -0.019
14 -0.108
15 -0.110
16 -0.089
17 -0.000
18 0.225
19 -0.036
20 -0.090

0.043
-0.080
-0.070
-0.063

0.051

0.243
-0.029
-0.039
-0.066
-0.038
-0.042

0.158
-0.032
-0.066
-0.063
-0.071
-0.032

0.132
-0.044
-0.027

1.7414
7.5163
12.984

16.597 0.000
19.666 0.000
81.998 0.000
82.083 0.000
87.505 0.000
96.527 0.000
99.416 0.000
99.416 0.000
145.74 0.000
146.09 0.000
157.42 0.000
169.01 0.000
176.59 0.000
176.59 0.000
224.83 0.000
226.07 0.000
233.88 0.000

Obrazok 24: Histogram rezidui ARFIMA-RV (1,d,1)
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Sample 1/01/2014 12/30/2016
Observations 936

Mean 7.29e-05
Median -0.000137
Maximum 0.019039
Minimum -0.005347
Std. Dev. 0.002198
Skewness 2.104632
Kurtosis 14.51160

Jarque-Bera  5859.161
Probability 0.000000
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Vysledky oboch testov rezidui su porovnatel'né s modelom ARIMA(1,0,6).
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ARFIMA (1,d,6)

Obrazok 25: Model ARFIMA-RV (1,d,6)

Dependent Variable: REALIZED_VOLATILITY

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)

Date: 04/18/18 Time: 21:02

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Convergence achieved after 44 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D 0.480112 0.036810 13.04293 0.0000
AR(1) -0.324024 0.165203 -1.961367 0.0501
MA(1) 0.126548 0.156132 0.810521 0.4178
MA(2) -0.200199 0.052174 -3.837101 0.0001
MA(3) -0.111817 0.046247 -2.417738 0.0158
MA(4) -0.085704 0.036383 -2.355619 0.0187
MA(5) 0.030869 0.032345 0.954348 0.3402
MA(6) 0.195762 0.026075 7.507530 0.0000
SIGMASQ 4. 58E-06 8.59E-08 53.31019 0.0000
R-squared 0.369346 Mean dependent var 0.005095
Adjusted R-squared 0.363904 S.D. dependent var 0.002696
S.E. of regression 0.002150 Akaike info criterion -9.433087
Sum squared resid 0.004285 Schwarz criterion -9.386533
Log likelihood 4423.685 Hannan-Quinn criter. -9.415336
Durbin-Watson stat 2.001453
Inverted AR Roots -.32
Inverted MA Roots .70-.31i 70+.31i  -.06+.75i -.06-.75i
-.70-.33i - 70+.33i

Rad diferenciacie d je v tomto pripade opét’ z intervalu -1 < d <0,5.
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Obrazok 26: ACF a PACF rezidui ARFIMA-RV (1,d,6)

Correlogram of Residuals

Date: 04/18/18 Time: 21:03

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Q-statistic probabilities adjusted for 8 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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-0.023 -0.030 17.279 0.001
0.166 0.163 43.523 0.000
-0.039 -0.037 44.988 0.000
-0.069 -0.063 49.559 0.000
-0.081 -0.080 55.809 0.000
-0.067 -0.081 60.079 0.000
-0.021 -0.039 60.483 0.000
0.163 0.145 86.048 0.000
-0.037 -0.039 87.324 0.000
-0.050 -0.028 89.697 0.000
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Obrazok 27: Histogram rezidui ARFIMA-RV (1,d,6)
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T Series: Residuals
240 | Sample 1/01/2014 12/30/2016
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200 4
Mean 0.000103
160 Median -0.000130
I Maximum 0.019545
120 4 Minimum -0.005041
Std. Dev. 0.002138
80 Skewness 2.266716
Kurtosis 15.46110
40 4
Jarque-Bera  6857.412
Probability 0.000000
01— I e B S —— —F—
-0.005 0.000 0.005 0.010 0.015 0.020

Aj ked’ test normality rezidui sa v tomto modeli nevylepsil, na Obrazku 26 vidno

vyraznu eliminaciu ich autokorelacie a parcidlnej autokorelacie v prvych oneskoreniach.
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Porovnanie

Je vidiet,, ze modelu ARFIMA (1,d,1) sa iba v obmedzenej miere podarilo odstranit’
nedostatky modelu ARIMA (1,0,1) — ¢o sa tyka diagnostiky rezidui i kritérii vhodnosti
modelu. Naopak, modelu ARFIMA (1,d,6) sa podarilo znizit’ autokorelaciu rezidui, a to
najmé v prvom az Siestom oneskoreni. Lepsie vysledky dosiahli taktiez ukazovatele R —
Squared, Akaikeho a Schwarzovo kritérium, i Durbin — Watson $tatistika, ktora je takmer
uplne rovna 2. Je teda mozné sa domnievat, ze model ARFIMA (1,d,6) je zatial
najvhodnej$im k modelovaniu ¢asového radu realizovanej volatility. Faktom vSak ostava

nenormalita rezidui na zaklade Jarque — Bera testu.

Nasledujtica tabul’ka opat’ pontka zhrnutie kritérii vhodnosti modelu pre ARFIMA-
RV modely.

Tabulka 6: Porovnanie modelov ARFIMA(1,d,1) a ARFIMA(1,d,6)

ARFIMA (1,d,1) ARFIMA (1,d,6)
Akaikeho kritérium -9,390148 -9,433087
Schwarzovo kritérium -9,369457 -9,386533
Durbin — Watson 1,909680 2,001453
R - Squared 0,334211 0,369346
RMSE 0,001548 0,004487

V tabulke je viditeI'ny mozny nedostatok ARFIMA(1,d,6) modelu, a sice vysoka
hodnota RMSE z dynamickej predpovede na out-sample datach. Pri statickej predpovedi

je tento ukazovatel eSte vyssi.
4.2.3. HAR-RV model

Pred konstrukciou HAR-RV modelu bola najskor vypocitand i priemerna tyzdenna
a mesaéna volatilita (jedna sa o kizavé priemery, pre tyzdiiovy priemer 6 dni dozadu a pre
mesacny priemer 24 dni dozadu, pricom poslednym dilom pre vypocet
priemernej/mesacnej RV priradenej k hodnote dennej RV v den t je t-1) v suvislosti s
jednotlivymi dennymi  hodnotami.  Tieto  premenné  vystupujt v modeli
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ARIMAX(1,0,0,2) ako dve exogénne premenné. Data su opét’ rozdelené na in-sample
a out-sample cast’, rovnako ako u modelov ARIMA a ARFIMA.

Obrdzok 28: HAR-RV model

Dependent Variable: RV_DAILY

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)

Date: 05/11/18 Time: 11:18

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Convergence achieved after 21 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

RV_WEEKLY_AV 0.472586 0.080975 5.836182 0.0000
RV_MONTHLY_AV 0.518891 0.083032 6.249297 0.0000

AR(1) 0.170521 0.024357 7.000828 0.0000
SIGMASQ 4.70E-086 9.78E-08 48.08093 0.0000
R-squared 0.351854 Mean dependent var 0.005095
Adjusted R-squared 0.349768 S.D. dependent var 0.002696
S.E. of regression 0.002174 Akaike info criterion -9.420505
Sum squared resid 0.004404 Schwarz criterion -9.399814
Log likelihood 4412.796 Hannan-Quinn criter. -9.412616
Durbin-Watson stat 1.974324
Inverted AR Roots AT
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Obrazok 29: ACF a PACF rezidui HAR-RV

Correlogram of Residuals

Date: 05/11/18 Time: 11:19

Sample: 1/01/2014 12/30/2016

Included observations: 936

Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term

Autocorrelation

Partial Correlation

AC PAC

Q-Stat Prob*

Obrdzok 30: Histogram rezidui HAR-RV
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3.0046 0.083
7.5384 0.023
13.381 0.004
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46.120 0.000
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56.766 0.000
58.808 0.000
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Series: Residuals
Sample 1/01/2014 12/30/2016
Observations 936

Mean 4.92e-05
Median -0.000171
Maximum 0.019237
Minimum -0.005326
Std. Dev. 0.002170
Skewness 2.214310
Kurtosis 15.22922

Jarque-Bera  6597.493
Probability 0.000000

V ramci porovnania s ARIMA/ARFIMA-RV modelmi by sa dalo skonstatovat’, ze

HAR model dosiahol velmi podobnych vysledkov (Co sa tyka testov rezidui

I diagnostickej kontroly modelu). Opiat’ je mozné vidiet' vyssie hodnoty ACF a PACF

rezidui v oneskoreniach s nasobkom 6. Zhrnutie ponuka nasledujtca tabul’ka:
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Tabulka 7: Kritéria a statistiky modelu HAR-RV

HAR-RV
Akaikeho kritérium -9,420505
Schwarzovo Kkritérium -9,399814
Durbin — Watson 1,974324
R - Squared 0,351854
RMSE 0,001347

Pri vystupe modelu HAR-RV tieZ stoji za zmienku fakt, Ze dennd realizovana
volatilita je v priblizne rovnakej miere determinovana tyzdennou i mesa¢nou priemernou
RV (koeficienty blizko 0,5). Koeficient autoregresie prvého radu dosahuje hodnoty
priblizne 0,17.

4.2.4. GARCH model

Pre ucely modelu GARCH(1,1) budt pouzité denné tidaje o kurze EUR/USD a jeho
logaritmickych vynosoch za obdobie januar 2001 az marec 2018. Tie logaritmické vynosy

su zobrazen¢ na nasledujicom grafe:
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Obrdzok 31: Denné logaritmické vynosy EUR/USD za obdobie 1/2001-3/2018
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Podrla ocakavani je najvicsie skoky vo vynosoch vidiet' v obdobi 2008-2009, teda
Vv Case globalnej finanénej krizy. Takisto je mozné vSimnut’ si skoky v rokoch 2015
a 2016, ¢o koresponduje s grafom dennej realizovanej volatility v rokoch 2014-2018
(Obrazok 11).

Model GARCH bude nasledne aplikovany priamo na c¢asovy rad tychto
logaritmickych vynosov. Opédt’ bude vyclenend out-sample vzorka dat z obdobia januar

2017 az marec 2018. Vysledny model vyzera takto:
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Obrézok 32: Model GARCH(L,1)

Dependent Variable: LOG_RETURN

Method: ML ARCH - Normal distribution (BFGS / Marquardt steps)
Date: 05/08/18 Time: 08:14

Sample (adjusted): 1/03/2001 12/30/2016

Included observations: 4209 after adjustments

Convergence achieved after 29 iterations

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

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

Variable Coefficient Std. Error Z-Statistic Prob.

Variance Equation

c 1.67E-07 2.97E-08 5.634282 0.0000
RESID(-1)*2 0.036792 0.003766 9.770279 0.0000
GARCH(-1) 0.958885 0.003713 258.2168 0.0000

R-squared -0.000015 Mean dependent var 2.42E-05
Adjusted R-squared 0.000223 S.D. dependent var 0.006285
S.E. of regression 0.006284 Akaike info criterion -7.438265
Sum squared resid 0.166200 Schwarz criterion -7.433743
Log likelihood 15656.83 Hannan-Quinn criter. -7.436666
Durbin-Watson stat 2.035742

Ak pouzijeme Standardné diagnostické testy rezidui (autokorelacie a normality),

vysledky vyzeraju nasledovne:
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Obrazok 33: ACF a PACF standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1)

Correlogram of Standardized Residuals

Date: 05/08/18 Time: 08:15
Sample: 1/02/2001 12/30/2016
Included observations: 4209

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob™

=

W~ O g kWM =

| % S W G W W S W W G
OWwWoOoO~-10O0eEWMN=0OW

-0.019
0.014
-0.013
0.021
0.026
-0.013
0.004
0.008
-0.016
-0.010
0.007
0.008
0.034
-0.007
-0.011
-0.003
0.017
0.015
0.008
-0.009

-0.019
0.013
-0.012
0.021
0.028
-0.013
0.004
0.008
-0.018
-0.011
0.008
0.008
0.035
-0.005
-0.012
-0.003
0.016
0.014
0.010
-0.008

1.5819
2.3615
3.0736
4.9841
7.9183
8.6235
8.7063
8.9750
10.120
10.541
10.764
11.052
16.079
16.316
16.825
16.853
18.080
19.055
19.353
19.666

Obrazok 34: Histogram standardizovanych rezidui modelu GARCH(1,1)
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Series: Standardized Residuals
Sample 1/03/2001 12/30/2016
Observations 4209

Mean 0.007528
Median 0.011424
Maximum 5.156154
Minimum -5.371322
Std. Dev. 0.997894
Skewness -0.015459
Kurtosis 4.025466

Jarque-Bera  184.5887
Probability 0.000000

Na Obrazku 32, zobrazujuicom odhad modelu GARCH(1,1) je mozné vidiet, ze

vysledny model ma trochu odlisnti podobu, nez modely typu ARIMA. V prvom rade je

treba spomenut, ze model neobsahuje Ziadne regresory (ak zanedbame konStantu);

obsahuje iba koeficienty oneskorenia rezidui a GARCH prvku. Z tohto déovodu nema

Vv pripade modelov GARCH zmysel interpretacia Statistiky R — Squared (v nasom pripade
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je dokonca zaporna). Je tiez mozné pozorovat’ vyssSie hodnoty Akaikeho a Schwarzovho
kritéria, nez u modelov ARIMA/ARFIMA a HAR. Durbin — Watson $tatistika je vSak
vel'mi blizko hodnote 2. Pri pohl'ade na testy Standardizovanych rezidui je vidiet
nevyznamnu autokorelaciu a parcialnu autokorelaciu rezidui. Hodnota Jarque-Bera testu
je vyrazne najnizsia spomedzi skimanych modelov. RMSE z predpovede na out-sample

datach dosiahla urovne 0,004241, teda je opit’ na pomerne vysokej urovni v porovnani

s vacsinou predoslych modelov.

EViews taktieZ umoznuje vygenerovat’ graf podmienenej smerodajnej odchylky na

kompletnej vzorke dat:

Obrazok 35: Podmienena smerodajna odchylka dennych log. vynosov podla modelu GARCH(1,1)
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‘ —— Conditional standard deviation ‘

Ak sa pozrieme na graf skuto¢nych logaritmickych vynosov, uvedeny vyssie na
Obrazku 31, vidime, ze vyssi predpovedany rozptyl v roku 2009, a tiez v rokoch 2015

a 2016 s tymto grafom suhlasi — v tomto obdobi st viditelné vyrazné skoky vo vynosoch.
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4.3.Konstrukcia predpovede

V tejto podkapitole budu predstavené vysledky dlhodobej predpovede volatility
(smerodajnej odchylky) na zéklade vybranych vyssSie odhadnutych modelov. Na zaklade
vysledkov kritérii vhodnosti modelu povazujem za potencialne najkvalitnejSie a teda
najvhodnej$ie modely ARIMA-RV (1,0,6), ARFIMA-RV (1,d,6)%, HAR-RV
a GARCH(1,1) a tieto modely pouzijem k tvorbe predpovede. Horizont predpovede je
vzdy jeden tyzdei a jeden mesiac, pricom predpovede budi konstruované i pre konkrétne
datumy, vzhI'adom k splatnostiam opcii a ich implikovanej volatilite, ktoré budi uvedené

V texte nizsie.

Vzhl'adom ktomu, ze vsSetky modely st linearne, predpovede bolo mozné
konstruovat’ i v prostredi MS Excel. Vystupom je predpovedand smerodajna odchylka —
K vypoctu predpovede tyZzdennej a mesacnej hodnoty bolo potrebné najskor s¢itat’ Stvorce
dennych predpovedanych hodnét (rozptyly) a nasledne tento sucet odmocnit’. Poslednym
ditom so skutocnymi pozorovanymi hodnotami bolo 30.3.2018. Vo vypocte sa zanedbava
fakt, ze v niektoré dni sa neobchoduje, alebo sa obchoduje iba ur€iti Cast’ dina, teda

hodnoty st vypocitané pre vSetky, celé¢ dni v danom ¢asovom intervale.

4 A'to i napriek vy$sej hodnote RMSE pri predpovedi na out-sample datach, pretoze je zjavna dlha
pamit’ v autokorelécii logaritmickych vynosov a som toho nazoru, ze tento fakt treba zohl'adnit’.
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Tabulka 8: Dlhodoba predpoved’ volatility

ARIMA- ARFIMA- HAR-RV GARCH(1,1)
RV(1,0,6) RV(1,d,6)
Skutocnd vol. | 0,002125877 | 0,002125877 | 0,002125877 | 0,006137467
30.3
Dennd vol. | 0,003449544 | 0,002805055 | 0,004134272 | 0,006019
31.3.
Tyidennd vol. | 0,010121206 | 0,007348979 | 0,012220235 | 0,01497897
(31.3.-6.4.)
Mesacnd vol. | 0,021240177 | 0,015920312 | 0,035130053 | 0,025324891
(31.3-30.4.)
Vol.  20.4.-|0,010738613 | 0,008153708 | 0,020720778 | 0,010418942
27.4.
Dennd. vol. | 0,003798155 | 0,003425242 | 0,007192223 | 0,003713926
23.4.

Z Tabulky 8 je viditeI'ny rozdiel v predpovedi dennej volatility na najblizsi den,
teda 31.3., pricom vyraznejSie vysSia hodnota je zjavna u modelu GARCH. To je
sposobené i tym, ze u modelu GARCH sa pracovalo priamo s logaritmickymi vynosmi,
a to za dlhsie ¢asové obdobie, nez u RV modelov, a teda ich skuto¢na denna smerodajna
odchylka k 30.3. bola vys§ia, neZ vypocitana denna realizovana volatilita v RV modeloch.
To sa prejavuje i pri tyzdennej predpovedi, kde hodnoty vypocitané modelom GARCH
st mierne vyssie, nez u zvy$nych modelov. U mesac¢nej predpovede vidime najvyssiu
hodnotu napocitani modelom HAR-RV. Rozdiely sa postupne stracaji pri predpovediach
na obdobie 20.4.-27.4. a predovsetkym pri predpovedi dennej smerodajnej odchylky na
datum 23.4., kde su si hodnoty vel'mi blizke, s vynimkou modelu HAR, kde st vSetky
predpovedané hodnoty pomerne vysoké. Treba skonstatovat’, Zze ARFIMA-RV model ma
ARIMA-RV a HAR-RV, aj ked’ vychadzaju z rovnakej poc¢iatoc¢nej hodnoty, a to zrejme
vd’aka tomu, ze ARFIMA-RV V najvicsej miere zohladnuje hodnotu RV v minulom
obdobi (to je viditeI'né predovsetkym v neskorSich datumoch predpovede, kde MA cCast’

modelu vypadne kvoli chybajucim rezidualnym hodnotam), no koeficient autoregresie
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radu 1 je i tak pomerne menej vyznamny (cca -0,32). HAR-RV model pritom do velkej
miery zohl'adiiuje I priemerni mesa¢nu a tyzdennu volatilitu, a to pocas celého horizontu
predpovede; ARIMA-RV model zas vykazuje vysoku hodnotu AR(1) koeficientu (0,99).
Taktiez stoji za zmienku, ze hodnoty predpovedané modelmi ARIMA-RV a GARCH su

si spomedzi modelov najblizsie (okrem dennej volatility 31.3.)
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4.4.lmplikovana volatilita a op¢né stratégie

Udaje o konkrétnych opénych stratégiach typu butterfly, straddle a strangle na
EUR/USD opcie, o implikovanych volatilitach tychto opcii, boli prevzaté z terminalu
Thomson Reuters Eikon, ktory je pristupny Studentom Vysokej Skoly ekonomicke;.
Stiahnuté boli jednak udaje o opciach s 1D splatnost'ou (k 23.4., splatnost’ 24.4.) a jednak
opcie s tyzdennou splatnostou (k 20.4.2018, datum splatnosti 27.4.).

Nasledujuce tabul’ky zobrazuji koétované parametre opcii v jednotlivych opénych
stratégii (najskor so splatnostou 1D, potom 1W). Reuters po zvoleni Ziadanej opcnej
stratégie sam nakombinuje opcie a ur¢i ich parametre, je vsak dolezité uviest, zZe stratégiu
long/short butterfly nechape rovnako, ako je to uvedené v metodickej casti (teda iba
s vyuzitim call opcii), ale kombinuje tu i put opcie. Princip stratégie i ziskovej funkcie su

vSak rovnakeé.

Je vhodné tiez pripomenut’, Zze volatilita, implikovana z Black — Scholesovho
modelu sa chape ako anualizovand smerodajnd odchylka logaritmickych vynosov
podkladového aktiva. Pre porovnanie s predpovedanou dennou, resp. tyzdennou
volatilitou, vypocitanou vyssie na zaklade zvolenych modelov, je potrebné prepocitat

koétovant hodnotu nasledujiicim spdsobom:

e DennalV = Ro¢na IV /365
e Tyidenna IV = Denna IV x /7

Rozhodla som sa prepocitat’ roént IV na vsetky dni v roku, nie iba pracovné, a to
z toho dovodu, zZe predpoved’ volatility na zaklade modelov RV a GARCH som robila
taktiez na vSetky dni v danom horizonte (ignorujic vikendy a sviatky). Zaroven u 1W

opcii sa tyzdenna splatnost’ naozaj rovna 7 kalendarnym diom.
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Tabulka 9: Stratégia long butterfly - 1D splatnost

Leg 1 Leg 2 Leg 3 Leg 4
Deal Type Buy Sell Sell Buy
Call/Put Put Put Call Call
Strike 1,223 1,2272 1,2272 1,2314
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,08196 0,08084 0,08084 0,08312
Premium (USD) 657,500 2 077,500 2 066,500 664,500
EUR/USD spot 1,2269 1,2269 1,2269 1,2269
Denna IV 23.4. 0,004289982 | 0,004231359|0,004231359 | 0,004350438
Tabulka 10: Stratégia short butterfly - 1D splatnost
Legl Leg 2 Leg 3 Leg 4
Deal Type Sell Buy Buy Sell
Call/Put Put Put Call Call
Strike 1,2242 1,2272 1,2272 1,2302
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,08132 0,08084 0,08084 0,08217
Premium (USD) 936,500 2 077,000 2 066,000 942,500
EUR/USD spot 1,2269 1,2269 1,2269 1,2269
Denna IV 23.4. 0,004256222 | 0,004231359 | 0,004231359 | 0,004300713
Tabulka 11: Stratégia long straddle - 1D splatnost
Leg 1l Leg 2
Deal Type Buy Buy
Call/Put Call Put
Strike 1,2272 1,2272
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,08084 0,08084
Premium (USD) 2 067 2078
EUR/USD spot 1,2269 1,2269
Denna IV 23.4. 0,004231359| 0,004231359
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Tabulka 12: Stratégia short straddle - 1D splatnost

Legl Leg 2
Deal Type Sell Sell
Call/Put Call Put
Strike 1,2271 1,2271
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,08084 0,08084
Premium (EUR) 2 066 2077
EUR/USD spot 1,2269 1,2269
Denna 1V 23.4. 0,004231359| 0,004231359
Tabulka 13: Stratégia long strangle - 1D splatnost
Leg 1l Leg 2
Deal Type Buy Buy
Call/Put Call Put
Strike 1,2314 1,2229
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,08315 0,08199
Premium (USD) 658 651
EUR/USD spot 1,2269 1,2269
Denna IV 23.4. 0,00435227 | 0,004291553
Tabulka 14: Stratégia short strangle - 1D splatnost
Legl Leg 2
Deal Type Sell Sell
Call/Put Call Put
Strike 1,23 1,2243
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,08210 0,08127
Premium (USD) 975 969
EUR/USD spot 1,2269 1,2269
Denna IV 23.4. 0,004297049 | 0,004253605
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Tabulka 15: Stratégia long butterfly - 1 W splatnost

Legl Leg 2 Leg 3 Leg 4
Deal Type Buy Sell Sell Buy
Call/Put Put Put Call Call
Strike 1,223 1,2313 1,2313 1,2399
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,06776 0,06750 0,06750 0,07042
Premium (USD) 1 614,000 4 616,500 4 563,000 1 662,500
EUR/USD spot 1,2305 1,2305 1,2305 1,2305
Tyzdenna IV 20.4-27.4. 0,00938374 |0,009347734 |0,009347734|0,009751418
Tabulka 16: Stratégia long straddle - 1W splatnost’
Leg 1l Leg 2
Deal Type Buy Buy
Call/Put Call Put
Strike 1,2311 1,2311
Notional (EUR) 1 000 000 1 000 000
Volatility BS 0,06725 0,06725
Premium (USD) 9 146 7 015
EUR/USD spot 1,2305 1,2305
Tyzdenna IV 20.4-27.4. 0,009313113|0,009313113
Tabulka 17: Stratégia long strangle - 1W splatnost
Leg 1 Leg 2
Deal Type Buy Buy
Call/Put Call Put
Strike 1,2396 1,2226
Notional (EUR) 1000000 1000000
Volatility BS 0,07019 0,06752
Premium (USD) 1644 1594
EUR/USD spot 1,2305 1,2305
Tyzdenna IV 20.4-27.4. 0,009720259 | 0,009350504

Pri pohl'ade na tabul’ky vysSie stoji za zmienku fakt, Ze vo vacSine pripadov vysSia

volatilita opcie neznamena vys$Siu opcnu prémiu. Tento teoreticky aspekt ocenovania
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opcii na zaklade B-S modelu teda nie je, na zéklade tychto kotacii, vzdy splneny. Je vSak
tiez viditel'né, ze prémia je odvodena predovsetkym na zaklade faktu, ¢i a ako velmi je
dana opcia in-the-money alebo out-of-the-money (viditeI'né napriklad v Tabulke 15).
Respektive je mozné konstatovat’, ze konecna hodnota opcnej prémie je kombinaciou
vplyvu faktoru ,,moneyness* a trznej oCakavanej volatility. Napriklad v uz spominanej
Tabulke 15, ma call opcia v Nohe ¢. 4 relativne vysoky strike v pomere k spotovej cene,
a teda je out-of-the-money. Zaroven vsak vidime vyssiu volatilitu, neZ u ostatnych opcii
V tejto stratégii. Zda sa teda, Ze trh u tejto opcie oc¢akava, ze kurz EUR/USD by sa mohol
priblizit’ realiza¢nej cene. U opcii z Nohy 2 a 3 je tomu naopak (put opcia v Nohe 2 je in-
the-money, call opcia v Nohe 3 out-of-the-money). Niekde vSak vyska op¢énej prémie nie
je pochopitel'na, napriklad neprimerane vysoké prémiec v tyzdnovej long straddle

stratégii, v porovnani s napriklad long strangle tyzdiiovou stratégiou.

Za zmienku stoji tiez fakt, ze rocna kotovana volatilita u opcii so splatnost'ou jeden

tyzden je celkovo nizsia, nez u opcii so splatnost'ou jeden den.
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4.5.Zhodnotenie

V tejto podkapitole budii zhrnuté a porovnané poznatky nadobudnuté na zéklade

odhadnutych modelov i implikovanej volatility z cien opcii. Bude zhodnotena moznost’

vyuzitia metdd predvidania volatility na zéklade historickych hodnét v rdmcei vstupu do

op¢nych stratégii, kde je pri kdtovani pouzita implikovana volatilita.

Tabulka 18: Zhrnutie - predpovede volatility

ARIMA- ARFIMA- HAR-RV | GARCH(1,1) [ IV - interval
RV(1,06) | RV(Ld,6)
Dennd vol. | 0,003798155 | 0,003425242 0,00719222 | 0,003713926 | 0,00423-
23.4. 0,00435
Tyzdennd 0,010738613 | 0,008153708 0,02072078 | 0,010418942 | 0,00931-
vol.  20.4.- 0,00975
27.4.

V Tabulke 18 vidime ¢ast’ Tabul'ky 8, a sice dlhodobej predpovede volatility na
zéklade historickych hodndt, pre rozhodné obdobia Zivotnosti opcii. Hodnoty
implikovanej volatility jednotlivych opcii v stratégiach uvedenych vyssie st zhrnuté do

intervalu hodnét, v ktorych sa pohybujt.

Je vidiet, ze Co sa tyka predpovede dennej volatility na 23.4.2018, implikovana
volatilita vSetkych opcii vo vybranych stratégiach je vysSia, neZ hodnoty odhadnuté
pomocou modelov RV aGARCH, svynimkou modelu HAR-RV. U tyzdenného
horizontu je naopak implikovana volatilita celkovo niZSia, neZ hodnota vypocitana
modelmi ARIMA-RV, HAR-RV a GARCH, no stale vyssia, nezu modelu ARFIMA-RV.
Tato relativne nizSia hodnota zrejme stvisi aj s vysSie spomenutym faktom, Ze ro¢na
implikovana volatilita opcii s tyzdennou splatnost'ou (zivotnost’ 20.4.-27.4) bola celkovo

niz8ia, nez u tych s dennou splatnost’ou (zivotnost’ 23.4-24.4.).

Ak by teda investor planoval vstup do vybranych op¢nych stratégii na zaklade
predpovedi volatility podla RV a GARCH modelov v porovnani s implikovanou

volatilitou opcii v tychto stratégiach, odporucania by mohli byt nasledovné:
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1. Kedze implikovana volatilita opcii s dennou splatnostou je vysSia, nez su
predpovede volatility na zdklade modelov S vynimkou modelu HAR-RV,
mohol by sa ukédzat’ ako vyhodny vstup do stratégii s 1D splatnostou, ktoré
su ziskové pri nizsich hodnotach volatility — konkrétne teda long butterfly,
short straddle a short strangle. Najvyhodnejsia stratégia z pohl'adu op¢nej
prémie by bola pre investora short straddle, kde by ako predavajuci opcie
inkasoval dokopy prémiu 4 143 USD (2 066 + 2 067).

2. Spomedzi tyzdennych stratégii by bola podla modelu ARFIMA-RV
vyhodna opit’ stratégia long butterfly (a potencialne short straddle a short
strangle, no tie v porovnani nie st). Podla zvy$nych modelov je vSak
predpokladana volatilita v tyzdni 20.4.-27.4. vyssia, nez ta implikovana,
ateda by malo byt vyhodné vstupit do stratégii long straddle a long
strangle. Tu je z pohl'adu nakladov na prémiu jednoznac¢ne vyhodnejSia

stratégia long strangle, kde by investor zaplatil ovel'a mene;.
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4.6.Backtesting

Za ucelom overenia spol’ahlivosti modelov je eSte vhodné otestovat’ predpovede na
out-sample vzorke dat (3.1.2017 az 30.3.2018) , teda za obdobie, kedy pozndme skutocné
hodnoty kurzu EUR/USD avieme zhodnotit kumulativnu historickti ziskovost’

pripadného vstupu do op¢nych stratégii. Bude teda prevedena nasledujtca analyza:

1. Zterminalu Thomson Reuters Eikon su stiahnuté udaje o historickej
jednodennej implikovanej volatilite za vys$Sie spomenuté obdobie, a to
z grafu tzv. ,volatility smilu®“. Ten vo vSeobecnosti uddva vztah medzi
implikovanou volatilitou a realizanou cenou opcie (tento vztah je
spominany uz v teoretickej Casti prace, pri podkapitole o implikovanej
u at-the-money opcii, a zvySuje sa spolu s tym, ako vel'mi je opcia in-the-
money alebo out-of-the-money. Nasledne je ztohto smilu vypocitana
priemerna volatilita za dany den.

2. Su skonstruované denné predpovede na dané obdobie (poslednym
skutocnym ditom je 2.1.2017) podla Styroch vyssie uvedenych modelov
a prevedené na ro¢nu volatilitu (anualizované — tu vSak uvazujeme iba 252
obchodnych dni v roku)

3. Testuje sa jednodennd stratégia call butterfly (long ishort, ako st
definované v teoretickej casti prace). Ak je modelmi predpovedana
anualizovana volatilita niZSia, nez priemerna implikovand volatilita
v danom dni, vstipime do stratégie long call butterfly, ak je vyssia,
vstapime do short call butterfly. Vstup sa vSak uskutocni iba v pripade, Ze
predpovedana volatilita je minimalne o 10% pod alebo nad implikovanou.
V opacnom pripade sa nevstipi do ziadnej stratégie.

4. Realizacné ceny opcii, do ktorych v ramci stratégii chceme vstupovat’, st

nasledne vypocitané ako

Lower (upper)strike = (1 — (+)30% X Predpovedana denna volatilita) X

Denny spotovy kurz
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Vsthapime do call opcii s lower strike (in-the-money), upper strike (out-of-
the-money) a at-the-money, kedy sa realiza¢na cena rovna spotovej; vstup bude
zavisiet’ na danej stratégii (pre call butterfly stratégiu plati, ze K1<K2<K3; v naSom

pripade K1 = lower strike, K2 = ATM; K3 = upper strike).

5. Zo ziskanych udajov st nasledne vypocitané ¢leny di a dz pouzivané
v rovnici K oceneni call opcie, podla definicie v teoretickej Casti prace.'®
Z tychto Clenov je potom mozné vypocitat’ deltu konkrétnych opcii, do
ktorych chceme vstupovat’. Delta znamena citlivost’ zmeny ceny opcie na
zmenu podkladového aktiva. Tento vypocet je dolezity, pretoze v terminali
Reuters st implikované volatility kotované pre jednotlivé trovne delty
(delta 0,5 = at-the-money opcia). Nasledne, pomocou linearnej interpolacie
a extrapolacie z povodnych udajov o IV pre jednotlivé delty, dopocitame
implikované volatility pre nase konkrétne opcie.

6. Nasledne vypocitame cenu call opcie podl'a Black — Scholesovho vzorca.

7. Spocitame si cenu celkovej stratégie, do ktorej vstupime — V pripade long
call butterfly zaplatime prémiu za jednu in-the-money a jednu out-of-the-
money opciu a inkasujeme prémiu za dve at-the-money opcie; Vv pripade
short call butterfly st znamienka pri platbe prémie presne opac¢né. Objem
transakcie je vzdy 1 000 000 EUR, vypo¢itané prémie si v USD.

8. Vypocitame zisk z pripadnej realizacie opcnej stratégie nasledujlici den po
vstupe, podl'a vyplatnej funkcie call opcie uvedenej v teoretickej Casti prace
(s. 19). Od tohto zisku je este potrebné odcitat’ celkovi zaplatent prémiu
Vv danej stratégii. VSetky naklady (resp. vynosy) v podobe prémii a takisto
zisky st v USD.

9. Nakoniec vypocitame kumulativne denné zisky za sledované obdobie.
Funkcie tychto ziskov pre jednotlivé modely volatility zobrazuju

nasledujtce grafy:

15 Bezrizikova trokova miera bola ziskand zo stranky Bloomberg.com aV tejto suvislosti sa
predpokladéd vynosova miera americkych Statnych dlhopisov so splatnostiou 1 rok (v ¢ase analyzy to bolo
2,24% p.a.).
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Obrazok 36: Kumulativna vyplatna funkcia opcénych stratégii — ARIMA-RV

Payoff ARIMA cummul.
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Obrazok 37: Kumulativna vyplatna funkcia opcénych stratégii — ARFIMA-RV

Payoff ARFIMA cummul.
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Obrazok 38: Kumulativna vyplatna funkcia opcnych stratégii — HAR-RV

Payoff HAR cummul.
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Obrazok 39: Kumulativna vyplatna funkcia opcnych stratégii — GARCH
Payoff GARCH cummul.
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Na zaklade grafov by sa dalo skonStatovat’, Ze najvyssi zisk by investorovi priniesli
predpovede modelu HAR-RV - funkcia ma takmer konStantne stapajuci trend.
O ostatnych modeloch by sa dalo povedat, ze grafy ich kumulativnych ziskov osciluju
blizko nuly — v pripade GARCH modelu je va¢Sinou mierne nad nulou, u modelu ARIMA
a ARFIMA-RYV zas mierne pod nulou, pri¢om funkcie ich kumulativnych ziskov nemaja
klesajaci alebo stupajuci trend, s vynimkou istej Casti grafu zisku podl'a modelu

ARFIMA, kde vidime narast v obdobi od konca roku 2017.
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5. Zaver

V préci boli predstavené jedny z najznamejsich metdd predvidania volatility, a sice
vybrané modely realizovanej volatility (ARIMA/ARFIMA-RV a HAR-RV) a model
GARCH, ktory patri k Standardnym metoédam modelovania podmieneného rozptylu.
V teoretickej Casti st najskor tieto modely definované a popisané, neskor je v kapitole
predstaveny prehl’ad literatiry, pojednévajicej o vyhodach a nevyhodach jednotlivych
modelov, spolu so struénym prehl'adom inych metdd predvidania volatility. V metodickej
Casti je potom popisany postup pri vystavbe modelov — odhad parametrov, testy rezidui,
kritéria vhodnosti modelu a d’alsie $pecifika. Okrem toho sa praca venuje i tomu, ako je
tieto modely mozné prakticky vyuzit' pri obchodovani opénych stratégii, ktorych
ziskovost’ je na volatilite podkladového aktiva silne zavisld. Z tohto dovodu je
V teoretickej Casti predstavend i tedria opcii — definicia ako finanéného inStrumentu,
podmienky ich ziskovosti, a predovsetkym teoria oceflovania opcii postavena na Black —
Scholes — Mertonovom modeli a z nej vychadzajtci koncept implikovanej volatility.
Dalej sa teoretické Gast’ venuje $pecidlne opénym stratégiam so zavislostou na volatilite
podkladového aktiva — najznamejsie takéto stratégie su typu tzv. butterfly, straddle,
strangle a condor. Konkrétne st $pecifikované podmienky ich ziskovosti (vysoka/nizka

volatilita) a na fiktivnych prikladoch vykreslené ich ziskové funkcie.

V aplikac¢nej Casti st predstavené modely aplikované na menovy par EUR/USD —
v pripade modelov RV na &asovy rad dennej realizovanej volatility'® logaritmickych
vynosov tohto paru za obdobie 1.1.2014 — 30.3.2018, v pripade GARCH modelu na
samotny ¢asovy rad dennych logaritmickych vynosov za obdobie 2.1.2001 — 30.3.2018.
Metodami popisanymi v metodicke;j Casti prace je posudena kvalita vybranych modelov.
Na zaklade tychto testov sa ako najkvalitnejSie javia modely ARIMA-RV(1,0,6),
ARFIMA-RV(1,d,6), HAR-RV i GARCH. Tieto modely su nasledne pouzit¢é na
konstrukciu predpovede buducej volatility — prvotnym cielom je predpoved’ dennej
volatility, nésledne i tyZdennej a mesacnej. V d’alSej Casti st tieto predpovede porovnané

s realne kotovanymi hodnotami implikovanej volatility opcii v stratégiach butterfly,

16 Realizovana volatilita je definovana na stranach 36-37.
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straddle a strangle, stiahnutymi zterminalu Thomson Reuters Eikon. Na zaklade
diferencii medzi tymito hodnotami st formované pripadné odporticania vstupu do danych
op¢nych stratégii — ak je predikovana hodnota volatility nizSia, nez implikovana volatilita,
odporuca sa vstupit’ do stratégii, ktoré Spekuluju na nizku volatilitu — to su konkrétne
stratégie long butterfly, short straddle a short strangle. Ak je naopak vyssia, odporaca sa
vstupit’ do stratégii short butterfly, long straddle a long strangle. Praktickd cast’ je
zakoncend tzv. backtestingovou analyzou — jedna sa o analyzu reédlnej ziskovosti
pripadného vstupu do stratégie butterfly s dennou splatnost’ou, za rozhodovania pomocou
predpovedi volatility podla vyssie spomenutych modelov. Analyza je prevedena na
skutoénych datach (skuto¢nych hodnotach kurzu EUR/USD i kétovanych hodnotach
implikovane;j volatility) za obdobie 3.1.2017 az 30.3.2018 (jedna sa o tzv. out — sample
vzorku dat pouzitych pri samotnom odhade modelov). Pre interpretaciu vysledkov su
vykreslené grafy kumulativnych ziskov pre kazdy model zvlast’. Je zistené, ze vstup do
stratégii podla predpovedi modelu HAR-RV by investorovi priniesol konStantne
stupajuci kumulativny zisk pocas celého sledovaného obdobia. U ostatnych modelov,
teda ARIMA a ARFIMA-RV a GARCH sa nepreukazala schopnost’ predikcie generovat’
konStantny zisk — zisky osciluji okolo nuly, s va¢s$imi ¢i menSimi odchylkami a nejasnym
trendom. Z tejto analyzy by teda bolo mozné odvodit’, Ze modely realizovanej volatility
i model GARCH pontkaju potencialny spésob odhadu vhodnosti vstupu do vybranej
opcnej stratégie, kde by investor realizoval kladny kumulativny zisk i za dlhSie obdobie,
avsak s vynimkou modelu HAR-RV by investor v ur€itych usekoch sledovaného obdobia

dosahoval i stratu.

Praca zhfna zékladné poznatky o modelovani volatility 1 0 opénych stratégiach,
ktoré st na volatilite silne zavislé. Su predstavené moZznosti vyuzitia predpovedi za
pomoci modelov ¢asovych radov k vstupu do vybranych opénych stratégii, sustrediac sa
na vhodnost’ pouzitia jednotlivych modelov, schopnost’ predpovede a jednoduchost’ ¢i
naopak zlozitost' ich aplikdcie. Poznatky ziskané v tejto praci mézu pripadnému
investorovi pomoct lepSie sa zorientovat’ v spravnosti ocenenia opcii a urcenia
implikovanej volatility a pripadné nedostatky opcného ocenovacieho mechanizmu vyuzit

k dosiahnutiu zisku.
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