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Ceny akcii

o Tyzdenné ceny akcii YHOO zo suboy na

stranke:

> yhoo=read. table("yhoo.txt")
> yhoo=ts(yhoo)

> n=length(yhoo)

> N

[1] 920

o Data su zo stranky » na za&iatku
sU najnovsie, treba ich at’:

> x=NA

> for (1 in 1:n) x[i]=yhoo[n-i+1]
> x=ts(x)

> plot(x)
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Ceny akcii

e Priebeh cien:
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Vynosy akcii: Black-Scholesov model

o Black-Scholesov modd€ finantna mat., PDR):
dS = pSdt + oSdw,
kdew je Wienerov proces.

o EXistuje explicitné vyjadrenie pre cenu akciease: :

S, = Soe(u—l/Z o) t+ow;

o Vynosyv Black-Scholesovom modeli:

vynos; = In (Sfrtm> = (u—1/2 JQ)At + o Aw

= nezavislé s rozdelenim ((n — 1/2 o) At, 0? At)
e Model precasovy rad vynosov:
VYNOoSt = C + Uy,
kdeu je biely Sum Modelovanie volatility - ARCH a GARCH modely — p.4/29



Vynosy akcii: nase data

o Priebeh vynosov

> vynos=diff(log(x))
> plot(vynos)
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Vynosy akcii: nase data

o Podla ACF by to mohol byt biely Sum

> acf2(vynos)
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Vynosy akcii: nase data

o Mozny probléem:nekonstatna disperzia
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Vynosy akcii: nase data

o Ak je absolutna hodnota rezidua mala, taksiaou
nasleduje reziduum tiez s malou absolutnou hodnotou

o Podobne za reziduom s velkou absolutnou hodnotou
nasledujecasto reziduum s velkou absolutnou
hodnotou - moze byt kladné aj zaporne, preto sa tato
vlastnost na autokorelacii neprejavila

o Druhé mocniny budu zrejme korelova(pre biely Sum
to ale neplati)
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Priklad - vynosy akcii

o Autokorelaciadruhych mocnin:

> acf2(vynos”2)

R Graphics: Device 2 (ACTIVE])

Series: vynosh2

=2
A
o
0
LI_G
<3
g_
2 -“4'+'F1*P4*f'Fw'rw-t"F1'fﬂ"1'Fw*;*ri'rw-}‘F1-r1'i‘r1*r1‘7**7*:1*1*r**
e A e —
0 10 20 30 40
LAG

— vyrazna autokorelacia

o OTAZKA:
Aky model dokaze zachytit takéto vlastnosti?
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ARCH a GARCH modely

e u Nie je biely Sum, ale
Ut = %2 Nt
kden je biely Sum s jednotkovou disperziou; teda
ug ~ N (0, 0,52)

o ARCH model(autoregressive conditional

heteroskedasticity) - rovnica pre disperzit

2 2 2
Op =W+ Qily_q + ...0pUz_y,

o Ohrantenia na parametre:
o na zabezpeenie kladnosti disperzie:

w>0,01,...,ap-1>0,ap >0

o kvOli stacionarite:
a;+ ...ty <l
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ARCH a GARCH modely

o Nevyhody ARCH modelov:
o maly paetclenovu? . Casto nesté - vo Stvorcoch
rezidui je stale autokorelacia
o pri vatsom pa@te Clenov su koeficientgasto

nesignifikantné alebo nels@aju uvedené
ohrantenia na parametre

o ZovSeobecnenigsARCH modely- odstraiuju tieto
problémy
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ARCH a GARCH modely

o GARCH model(generalized autoregressive conditional
heteroskedasticity) rovnica pre disperziu

2 2 2
Op = W+ a1ly_q+ ...+t Qpl;_y,

+B107 1+ -+ B

o Ohrantenia na parametre:
o na zabezp&enie kladnosti disperzie:

w>0,01,...,ap-1>0,a,p >0

617"'76q—1 Zoaﬁq >O

o kvOll stacionarite:
(a1 4+ ... +ap)+(B1+...5) <1

» Casto sa pouZiva GARCH(1,1).
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GARCH modely v R-ku

o Modelovanie vynosov YHOO - pokcavanie
o V R-ku:

o kniznica
o funkcia ; model sa pisSe v tvare napr.
o parametromni Zrusime vypisovanie

podrobnosti ohfadom konvergencie
optimaliza&ného procesu

o Odhadujeme modddonsStanta + Ssunma modelovanie
sumu skusim@opularny GARCH(1,1) model
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GARCH modely v R-ku

o Odhadovanie modelu:

> mod=garchFit(~garch(1,1), data=vynos, trace=FALSE)
> mod

Coefficient(s):
mu omega alphal betal
4,6688e-03 4.1246e-05 9.7270e-02 9.0108e-01

Std. Errors:
based on Hessian

Error Analysis:

Estimate Std. Error t value Pr(=|t|)
mu 4.669e-03 1.856e-03 2.516 0.011873 *
omega 4.125e-05 2.564e-05 1.609 0.107686
alphal 9.727e-02 2.520e-02 3.860 0.000114 **+*
betal 9.011e-01 2.406e-02 37.457 < 2e-16 **+*
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GARCH modely v R-ku

o Pristup k uzitenym hodnotam:

o - fitované hodnoty

o = rezidua

o - odhadnuta variancia

o - odhadnuta Standardna odchylka

o Standardizované rezidu&ezidua vydelené ich
Stadardnou odchylkoumaju byt bielym Sumom

> rez=mod@residuals
> rezStand=rez/mod@sigma.t

Skontrolujeme
o Ich ACF -Ci v nich nie je autokorelacia

o ACF druhych mocnin €i sme dobre modelovali
disperziu povodnych dat
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Testovanie rezidui

e Rezidud - OK

> acf2(rezStand)

R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

o
<
@
=
©
L]

Li

S+
[
o
[}
o
(o]

Series: rezStand

|

B . -

— p— p— p— p— | — po—

Modelovanie volatility - ARCH a GARCH modely — p.16/29



Testovanie rezidui

o Druhé mocniny rezidui - OK

= acf2(rezStand”2)

R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Series: rezStand”2
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Odhadnuta standardna odchylka

o Priebeh odhadnutej Standardnej odchylky:

> plot(ts(mod@sigma.t))
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Odhadnuta standardna odchylka

o Porovnanie s priebehom cien akcie:
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Odhadnuta standardna odchylka

e Porovnanie s priebehom vynosmi akcie:

Vynos

ts(mod@sigma.t)
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Predikcie

o V premennej mame nas GARCH model

o Predikcie pomocou funkcie , parameter
urcuje paet period

> pred=predict(mod,n.ahead=12);

> pred

meanForecast meanError standardDeviation
1 0.00466879 0,04120920 0,04120920
2 0.00466879 0,04167312 0,04167312
3 0.00466879 0,04213118 0,.04213118
4 0.00466879 0,04258357 0,04258357
5 0.00466879 0.04303048 0.04303048
b 0.00466879 0.04347206 0.04347206
7 0.00466879 0,04390849 0,04390849
8 0.00466879 0,04433992 0,04433992
9 0.00466879 0,04476649 0,04476649
10 0.00466879 0.04518834 0,04518834
11 0.00466879 0.04560560 0,04560560
12 0.00466879 0.04601840 0,04601840
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Predikcie

o Predikovany vyvoj Standardnej odchylky:

> plot(ts(pred[3]))

R Graphics: Device 2 (ACTIVE)
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Predikcie

o Predikovany vyvoj Standardnej odchylkkenverguje
Kk jej nepodmienenej strednej hodnote

» OTAzKA: Comu sa tato nepodmienend stredna hodnota
rovna (na zaklade vystupu)?
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Predikcie

o Vykreslenie predikciiparameteplot=TRUE

> gred:predict{mnd,n.ahead:lZ,plut:TRUE};

R Graphics: Device 2 [ACTIVE)

Prediction with confidence intervals
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Predikcie

o MOzeme zmenit poet dat, ktoré sa vykreslia pred
predikciami - parameterx=...

> pred=predict(mod,n.ahead=12,plot=TRUE) ;
> pred=predict(mod,n.ahead=12,plot=TRUE,nx=100);

R Graphics: Device 2 [ACTIVE)
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Aplikacia: Value at risk (VaR)

e Value at risk (VaR)e vlastnekvantil
o Nech X je hodnota portfdlia; potom

P(X <VaR) = «,

napr. prex = 0.05

o Standardne GARCH predpokladarmalne rozdelenie
(daju sa odhadovat' aj iné rozdelenia) - vieme ipat
kvantily
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Aplikacia: Value at risk (VaR)

e NA NEPOVINNOM CVICENI:
o Zatnime po N hodnotach vynosov
o Odhadneme GARCH model.

o Spravime predikciu pre Standardnu odchylku a
POMOCOU Nej zostrojimeaR pre vynos na
nasledujuci tyzde

o Kazdy tyzd@é pridame nove pozorvanie,
odhadneme znovu GARCH a vygitame novéd/arR

o Teraz si ukazeme&o takymto postupom vyjde
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Aplikacia: Value at risk (VaR)

o Ukazka: vynosy aalue at risk
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Ine modely pre volatilitu

e Threshold GARCH
o wu; > 0-"good news", u; < 0 - "bad news'
o TARCH umozuje, aby mali na volatilitu rozny
vplyv
o leverage effect: vacsi vplyv na volatilitu majlbad
news
o Nemodelujeme disperziu (ako v ARCH/GARCH
modeloch), ale
o JeJ logaritmus— exponential GARCH

o lubovonu mocninu Standardnej odchylky power
GARCH

e adalsie...
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