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Ceny akcií

• Týždenné ceny akcií YHOO zo súboruyhoo.txtna
stránke:

• Dáta sú zo stránkyfinance.yahoo.com→ na zǎciatku
sú najnovšie, treba ich otočit’:
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Ceny akcií

• Priebeh cien:
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Výnosy akcií: Black-Scholesov model

• Black-Scholesov model(→ finaňcná mat., PDR):

dS = µSdt+ σSdw,

kdew je Wienerov proces.

• Existuje explicitné vyjadrenie pre cenu akcie včaset :

St = S0e
(µ−1/2 σ2)t+σwt

• Výnosyv Black-Scholesovom modeli:

vynost = ln

(

St

St+∆t

)

= (µ− 1/2 σ2)∆t+ σ∆w

⇒ nezávislé s rozdelenímN((µ− 1/2 σ2)∆t, σ2∆t)

• Model prečasový rad výnosov:

vynost = c+ ut,

kdeu je biely šum Modelovanie volatility - ARCH a GARCH modely – p.4/29



Výnosy akcií: naše dáta

• Priebeh výnosov
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Výnosy akcií: naše dáta

• Podl’a ACF by to mohol byt’ biely šum
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Výnosy akcií: naše dáta

• Možný problém:nekonštatná disperzia
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Výnosy akcií: naše dáta

• Ak je absolútna hodnota rezídua malá, tak väčšinou
nasleduje rezíduum tiež s malou absolútnou hodnotou

• Podobne za rezíduom s vel’kou absolútnou hodnotou
nasledujěcasto rezíduum s vel’kou absolútnou
hodnotou - môže byt’ kladné aj záporné, preto sa táto
vlastnost’ na autokorelácii neprejavila

• Druhé mocniny budú zrejme korelované(pre biely šum
to ale neplatí)
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Príklad - výnosy akcií

• Autokoreláciadruhých mocnín:

→ výrazná autokorelácia

• OTÁZKA :
Aký model dokáže zachytit’ takéto vlastnosti?
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ARCH a GARCH modely

• u nie je biely šum, ale
ut =

√

σ2t ηt,

kdeη je biely šum s jednotkovou disperziou; teda

ut ∼ N(0, σ2t )

• ARCH model(autoregressive conditional
heteroskedasticity) - rovnica pre disperziuσ2t :

σ2t = ω + α1u
2
t−1 + . . . αpu

2
t−p

• Ohranǐcenia na parametre:
⋄ na zabezpěcenie kladnosti disperzie:

ω > 0, α1, . . . , αp−1 ≥ 0, αp > 0

⋄ kvôli stacionarite:
α1 + . . .+ αp < 1

Modelovanie volatility - ARCH a GARCH modely – p.10/29



ARCH a GARCH modely

• Nevýhody ARCH modelov:
⋄ malý pǒcetčlenovu2t−i často nestǎcí - vo štvorcoch

rezíduí je stále autokorelácia
⋄ pri väčšom pǒctečlenov sú koeficienty̌casto

nesignifikantné alebo nespĺňajú uvedené
ohranǐcenia na parametre

• Zovšeobecnenie:GARCH modely- odstrǎnujú tieto
problémy
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ARCH a GARCH modely

• GARCH model(generalized autoregressive conditional
heteroskedasticity) rovnica pre disperziuσ2t :

σ2t = ω + α1u
2
t−1 + . . .+ αpu

2
t−p

+β1σ
2
t−1 + . . .+ βqσ

2
t−q

• Ohranǐcenia na parametre:
⋄ na zabezpěcenie kladnosti disperzie:

ω > 0, α1, . . . , αp−1 ≥ 0, αp > 0

β1, . . . , βq−1 ≥ 0, βq > 0

⋄ kvôli stacionarite:
(α1 + . . .+ αp) + (β1 + . . . βq) < 1

• Často sa používa GARCH(1,1).
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GARCH modely v R-ku

• Modelovanie výnosov YHOO - pokračovanie

• V R-ku:
⋄ knižnicafGarch
⋄ funkciagarchFit, model sa píše v tvare napr.

arma(1,1)+garch(1,1)
⋄ parametromtrace=FALSEzrušíme vypisovanie

podrobností ohl’adom konvergencie
optimalizǎcného procesu

• Odhadujeme modelkonštanta + šum; na modelovanie
šumu skúsimepopulárny GARCH(1,1) model
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GARCH modely v R-ku

• Odhadovanie modelu:
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GARCH modely v R-ku

• Prístup k užitǒcným hodnotám:
⋄ @fitted- fitované hodnoty
⋄ @residuals- rezíduá
⋄ @h.t- odhadnutá variancia
⋄ @sigma.t- odhadnutá štandardná odchýlka

• Štandardizované rezíduá- rezíduá vydelené ich
štadardnou odchýlkou -majú byt’ bielym šumom:

Skontrolujeme
⋄ ich ACF - či v nich nie je autokorelácia
⋄ ACF druhých mocnín -̌ci sme dobre modelovali

disperziu pôvodných dát
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Testovanie rezíduí

• Rezíduá - OK
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Testovanie rezíduí

• Druhé mocniny rezíduí - OK
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Odhadnutá štandardná odchýlka

• Priebeh odhadnutej štandardnej odchýlky:
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Odhadnutá štandardná odchýlka

• Porovnanie s priebehom cien akcie:

Modelovanie volatility - ARCH a GARCH modely – p.19/29



Odhadnutá štandardná odchýlka

• Porovnanie s priebehom výnosmi akcie:
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Predikcie

• V premennejmodmáme náš GARCH model

• Predikcie pomocou funkciepredict; parametern.ahead
určuje pǒcet periód
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Predikcie

• Predikovaný vývoj štandardnej odchýlky:
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Predikcie

• Predikovaný vývoj štandardnej odchýlky -konverguje
k jej nepodmienenej strednej hodnote

• OTÁZKA : Čomu sa táto nepodmienená stredná hodnota
rovná (na základe výstupu)?
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Predikcie

• Vykreslenie predikcií:parameterplot=TRUE
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Predikcie

• Môžeme zmenit’ pǒcet dát, ktoré sa vykreslia pred
predikciami - parameternx=...
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Aplikácia: Value at risk (VaR)

• Value at risk (VaR)je vlastnekvantil

• Nech X je hodnota portfólia; potom

P(X ≤ V aR) = α,

napr. preα = 0.05

• Štandardne GARCH predpokladánormálne rozdelenie
(dajú sa odhadovat’ aj iné rozdelenia) - vieme počítat’
kvantily
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Aplikácia: Value at risk (VaR)

• NA NEPOVINNOM CVIČENÍ:
⋄ Začnime poN hodnotách výnosov
⋄ Odhadneme GARCH model.
⋄ Spravíme predikciu pre štandardnú odchýlku a

pomocou nej zostrojímeVaR pre výnos na
nasledujúci týžděn

⋄ Každý týžděn pridáme nové pozorvanie,
odhadneme znovu GARCH a vypočítame novéVaR

• Teraz si ukážeme,̌co takýmto postupom výjde
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Aplikácia: Value at risk (VaR)

• Ukážka: výnosy avalue at risk
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Iné modely pre volatilitu

• Threshold GARCH:
⋄ ut > 0 - "good news", ut < 0 - "bad news"
⋄ TARCH umož̌nuje, aby mali na volatilitu rôzny

vplyv
⋄ leverage effect: väčší vplyv na volatilitu majúbad

news

• Nemodelujeme disperziu (ako v ARCH/GARCH
modeloch), ale
⋄ jej logaritmus→ exponential GARCH
⋄ l’ubovoňú mocninu štandardnej odchýlky→ power

GARCH

• a d’alšie...
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