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Abstrakt

Cielom diplomovej priace je vytvorenie a otestovanie generdtora budicich drokovych
mier. Budice turokové miery si generované pomocou Ho&lee modelu, ktory
popisuje stochasticky vyvoj forwardovych kriviek v Case. Tento model je Specidlnym
pripadom Heath-Jarrow-Morton rdmca, kde driftova zloZzka je funkcia ¢asu a maturity,
volatilita je konStantnd amd jeden zdroj ndhodnosti, ktory je modelovany
Brownovym pohybom. V prvej casti je rozobrand kalibracnd metdda, ktord je
zaloZend na historickych datach trokovych mier. V druhej casti analyzujeme

nakalibrované parametre a testujeme kvalitu modelu.

Kracové slova: Ho&Lee model, kalibricia parametrov
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Uvod

Urokovd miera je jednym zo zakladnych faktorov determinujicich ceny na
finan¢nych trhoch. S narastajicimi objemami obchodov sa zac¢ali objavovat’ aj rdzne
nestability na trhoch. Finan¢ni sprostredkovatelia, ako napriklad banky a poistovne,
si v prvom rade vystaveni nebezpeCenstvu z fluktudcii drokovej miery, pretoZe ich
aktiva a pasiva si do znacnej miery korelované s jej pohybmi. Preto mali finan¢ni
vyskumnici zdujem modelovat’ dynamiku drokovej miery. NajcastejSie pouZivanymi
modelmi si modely casovej Struktiry iirokovej miery. Medzi ne patri aj model
Ho&Lee, ktory je predmetom nasho zdujmu. Cielom prace je nakalibrovat’ parametre,
ktoré vstupuju do modelu a otestovat’ kvalitu modelu.

Diplomova prica pozostdva z dvoch kapitol. V prvej z nich je predstaveny
Ho&lLee model a sp6sob, akym budu kalibrované parametre vstupujice do modelu. V
druhej casti sa najskor venujeme analyze odhadnutych parametrov. Skimame aj
otdzku, ¢i st splnené predpoklady, na ktorych je model zaloZzeny. Dalej testujeme, ¢i
je model s nakalibrovanymi parametrami pouZitelny na odhadovanie budice;j
urokovej miery, nakol’ko je schopny predpovedat, ktorym smerom sa bude vyvijat
urokova miera a aké hodnoty bude nadobudat. Kvalitu predikcie Ho&Lee modelu
porovndvame s inym, jednoduchym modelom a graficky dokumentujeme vysledky.
Nakoniec analyzujeme, Co prindSa zafixovanie parametrov na urcité obdobie.
Testujeme stabilitu modelu, porovndvame vysledky ziskané pomocou modelu so
zafixovanymi parametrami s vysledkami, ktoré generuje model s aktudlnymi
parametrami a skimame, ako zafixovanie parametrov ovplyvni kvalitu predikcie

modelu.



1. Model Ho&Lee

V praci sme na modelovanie budiceho vyvoja trokovej miery pouzili model
Ho&Lee. Je to jednofaktorovy model a patri do triedy bezarbitraZnych modelov.
Sdcasni vynosovu krivku berie ako dand a modeluje jej budici vyvoj tak, aby
nevznikali arbitrdZne prilezitosti. Jednofaktorové modely su charakteristické tym, Ze
vSetky dlhopisy na trhu si ovplyvnené jedinym zdrojom neistoty, to znamenad, Ze su
dokonale korelované. Model Ho&Lee je Specidlnym pripadom Heath-Jarrow-Morton
rdmca, kde driftova zlozka je funkciou ¢asu a maturity a volatilita je konStantna. Do
modelu vstupuju dva parametre: volatilita a trhova cena rizika. Daji sa odhadnit z
historickych trhovych tudajov. Zdroj ndhodnosti je modelovany Brownovym
pohybom. Za nedostatok Ho&Lee modelu sa povazuje fakt, Ze namodelované
urokové miery mdzu nadobudat’ aj zdporné hodnoty a volatilita nezavisi od maturity.
Napriek tomu jeho vyhodou je I'ahkd implementovatel'nost’ a to, Ze presne vystihuje
tvar sucasnej vynosovej krivky.

V tejto kapitole je rozobratd kalibracnd metéda Ho&Lee modelu. Odvodené st
explicitné vzorce pre parametre, ktoré vstupuji do modelu a ktoré sme potom pouZzili

na generovanie buducej urokovej miery.

V pripade Ho&Lee modelu forwardovd urokovd miera sleduje nasledovny

proces:
d f(t.T)=0 dW, +c*(T —1t)dt (1)

v rizikovo neutralnom svete. V redlnom svete rovnica (1) ma tvar:
d f(t.T)=0 dW, +(oy+c>(T -1t (2)
kde dW, =dW, + t. dVVt a dW, sa vztahuje na Brownov pohyb v rizikovo

neutrdlnom svete, resp. redlnom svete. KonStanta o oznacuje volatilitu budice]

trokovej miery a konStanta y predstavuje trhovu cenu rizika.
Nech P(t,T) oznaluje diskontny faktor (diskontny dlhopis) v ¢ase ¢ a s dobou

splatnosti (maturitou) 7, tak plati vzt'ah:
T
P(tT)= exp{—j f(t,u)du] . 3)
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Pomocou rovnic (2) a (3) odvodime vztah, z ktorého budeme vychadzat’ pri kalibracii
parametrov. Kalibricia parametrov bude pozostivat zuréeni konStint o a y.

Najskor zintegrujeme rovnicu (2) a dostaneme vyjadrenie pre forwardovi urokovu

mieru f(¢,T):

f&,17)=f(0,T)+ oW, +toy+0°Tt—Lo’t>. 4)

Potom dosadime rovnicu (4) do vztahu (3) a nasledovne upravime:

P(t,T) = exp- ﬁ £(0,u)du + }GW,du + jta}du + }Oztudu - _T[%O'ZﬁduJ

t

= exp— _T[f(O,u)du + oW, (T —t)+tof(T - 1)+ 101> = 1* ) - Lo (T —t)J

t

T

= exp— jf(O,u)du] : exp(— o(T —t)W, +ty)- LT (T - t))

t

=exp—| | £(0,u)du -

S
:,t_,w

f(o ] expl- (T =)W, +17)- Lo (T - 1)). (5)

S vyuzitim (3) dostdvame:

pe1)=" ((00’ f)) exple T )W +17)— Lo (T 1), ©)
Ozna¢me
N(t,T)= log(%] =o(T—t)W, +ty)+LcT(T -1). (7

Veli¢ina N(t,T) je normédlne rozdeleni so  strednou  hodnotou
to/(T —1t)+L6*T(T 1) adisperziou ¢*(T —¢)’t. Pri uréovani parametrov ¢ a y

vychddzame zo vzorca (7). Oznacme:

N, (t
Z = ’——0';/ 0' T (8)
\/_ I N

(7 -1
kde N, (tl.,T) je veli¢ina dand vzt'ahom (7) v Case i a ¢, je ¢asové obdobie od i—1 po

i. Vlastne ¢, sa rovnd: (pocet dni od Casu i—1 po i) /365. Potom po vikende alebo

9



sviatku (t.j. dni ked’ sa neobchoduje) ¢, sa mdze rovnat’ 2/365, 3/365, resp. 4/365. Vo
vztahu (8) sa veli¢ina N, (ti,T) oCisti od tohto vplyvu a potom veli¢ina Z, je

normélne rozdelend so strednou hodnotou 0 a disperziou o”. VyuZitim tohto faktu

dostaneme odhady pre parametre ¢ a y:

- Zz =0 9)
] =i—n+l
=0’ (10)
j =i— n+1

kde n (lookback periods) oznaGuje dizku Gasového radu historickych tdajov, ktoré
pouzijeme na kalibrdciu parametrov. Premennd n moZe byt chdpand ako treti
parameter.

Dosadime vzt'ah (8) do rovnice (9) a upravime:

L Z —(Tj J’\/*‘07\/7__0\/7T -

N jZica
i N (
ZW“ i30T 2 0
Z toho vieme uréit parameter ¥
i N,¢,.7)

j_§+1w_laT
oy

Jj=i—n+l

(11)

Vyuzitim vztahov (10), (8) a (11) dostaneme odhad pre parameter ¢~ :
(r,.7) 2
» 1 N, T I,
o =—— ———~——=—0Y\|t, ——0 \Jt.T
I’l—lj=izn+] (T_tj)\/z \/T 2 \/T

2

L N(,.T)

1 d Nj(lj’T) k=i—n+1 (T_tk )\/tk 1 I,
= = —0.t, _ ——oT |-—o"Jt.T
”‘1J=IZ—:7+1 (-1, )\, 1 s ix/tk ’ S

k=i—n+l
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: Nk(tk,T)

Z T
1 i—n+ t 1 1
- z t / i k +50'2‘/th—50'2,/th

]ln+1 -

L N (t,.T)
_ 1 Z’: Nj(tj’T) _\/Zk—g‘rl(T_tk)\/Z
n—1;54 (T—l‘j)\/z ZZ‘A/E

k=i—n+1

(12)

Na kalibraciu parametrov pouZzijeme historické udaje USD Libor. Okamzitd
urokovd miera je vynos do splatnosti diskontného dlhopisu s maturitou v
nasledovnom ¢asovom okamihu. Tato drokova miera nie je pozorovatel'nou veli¢inou,
preto ako jej aproximdciu pouzijeme USD Libor s maturitou 1 mesiac. Zvolime

T =0.5 (6 mesiacov), veli¢inu N (t,T)dostaneme zo vztahu (7) a s vyuZitim rovnosti:

1

P(t,T)= 1+(T =)L, (1)

kde L,(7) je hodnota Liboru v ¢ase ¢ na obdobie & a § =T —¢. Potom sa podla (11)

a (12) spocitaji parametre ¢ a ¥, ktoré budeme analyzovat’ v nasledujicej kapitole

a pouZzijeme ich na generovanie buducej trokovej miery.
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2. Testovanie kvality modelu

2.1 Analyza odhadnutych parametrov

Parametre ¢ a ¥ su nakalibrované podla vysSie odvodenych vzorcov (11) a
(12) a pouzitim historickych dét. Déata zahfiiajd USD Libor v €asovom horizonte
3.1.1989-15.6.2004, iba pracovné dni. Okrem tychto dvoch parametrov, ¢ a ¥, ktoré
sa nachadzaju priamo v modely (2), existuje aj treti parameter n a ten vystupuje pri
kalibracii. Parameter n urCuje, aky dlhy casovy rad historickych ddajov je pouZzity na
kalibriciu o a y. Kalibrdciu parametrov sme urobili pre rdzne n a potom sme
skdmali citlivost’ parametrov.

Z analyzy odhadnutych parametrov mdZeme usudit, Ze volatilita parametrov
o a ¥y sa meni v zavislosti od n. Parameter ¥ je citlivejSi na zmenu hodnoty n ako
o . So zvySovanim n sa zniZuje volatilita pre oba parametre, Co vyplyva z konStrukcie
parametrov. Potvrdilo sa to i v praxi. Na grafe 1 a 2 je uvedeny vyvoj parametrov ¢ a

¥ za obdobie 2.1.2003-30.6.2003 pre rdzne n.

Parameter o

0.70%

0.60%

0.50%

0.40%

0.30%

0.20%

0.10%
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n=30 n=80 n=130 === = n=180

Graf 1: Vyvoj parametra o v ¢ase od 2.1.2003 do 30.6.2003 pre rézne n



Parameter y

n=30 n=80 N=130 === = n=180

Graf 2: Vyvoj parametra ¥ v ¢ase od 2.1.2003 do 30.6.2003 pre r6zne n

Okrem toho, Ze sa s rastiicim n zmenSuje volatilita parametrov, zmensuje sa aj
interval, v ktorom sa pohybuje ich hodnota. Parameter o ur€uje volatilitu budtce]
urokovej miery. Jeho Statistické charakteristiky pre rozne n su uvedené v tabulke 1 za
obdobie 2.1.2003-30.6.2003. Tam modZeme vidiet’, ako sa postupne so zviac¢Sovanim n

zniZuje Standardna odchylka pre o a zmenSuje sa rozsah hodndt, ktoré o nadobuda.

o Stredna Standardna
n hodnota odchylka

20 0.2775% 0.1475% 0.0442% 0.6996%
40 0.2881% 0.1171% 0.0810% 0.5338%
60 0.3228% 0.1049% 0.1148% 0.5080%
80 0.3480% 0.0795% 0.1995% 0.4877%
100 | 0.3620% 0.0715% 0.2567% 0.4846%
120 | 0.3802% 0.0656% 0.2625% 0.4790%
140 | 0.3980% 0.0470% 0.2830% 0.4661%
160 | 0.4114% 0.0226% 0.3741% 0.4645%
180 | 0.4145% 0.0198% 0.3808% 0.4549%
200 | 0.4174% 0.0197% 0.3857% 0.4833%

Minimum Maximum

Tabulka 1: Statistické vlastnosti parametra ¢ za obdobie 2.1.2003.-30.6.2003
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1 || St | Sadanind | iimum | waximum
20 -2.7136 2.9556 -8.7250 4.9499
40 -2.2440 2.1702 -7.7487 2.2091
60 -2.0929 1.5997 -5.0411 0.3591
80 -2.0335 1.0852 -4.4411 -0.2477
100 -2.0747 0.8461 -3.9500 -0.6865
120 -2.1588 0.5534 -3.4187 -0.8084
140 -2.2343 0.3669 -3.0571 -1.3365
160 -2.3287 0.4863 -3.5386 -1.5382
180 -2.3104 0.4425 -3.0211 -1.4280
200 -2.3842 0.4944 -3.3429 -1.3551

Tabulka 2: Statistické vlastnosti parametra ¥ za obdobie 2.1.2003.-30.6.2003

Parameter y, ktory oznacuje trhovd cenu rizika, je obsiahnuty v trende
budiiceho vyvoja trokovej miery. Statistické vlastnosti pre ¥ za obdobie 2.1.2003-
30.6.2003 su uvedené v tabulke 2. Parameter ¥ moZe byt aj zdporny ato v takom

pripade, ked’ trh ocakdva vyrazny pokles tirokovej miery. Ako priklad uvedieme graf,

na ktorom je zndzorneny vyvoj odhadnutého parametra ¥ pre n =80 a vyvoj Liboru
za obdobie 1990 az 2004. Z grafu 3 mdzeme vidiet, ako ¥ sleduje trend urokove;j

miery a je schopnd opisat’ reagovanie na trhu. Napr. v roku 2001 doslo k vyraznému

poklesu tdrokovej miery a parameter ¥ tento pokles zachytil.

Porovnanie urokovej miery Libor a parametra y

Libor im ——Libor 6m —vy

Graf 3: Porovnanie Grokovej miery Libor a parametra ¥ pre n =80
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Dalej budeme testovat’ vierohodnost’ parametrov a kvalitu modelu. Budeme
hl'adat’, pre ktoré n je model najlepsi v tom zmysle, Ze vykazuje najvicsiu schopnost’

predpovedat’ drokovd mieru.

2.2 Testovanie normality

Vychddzame zo vztahu (6), ktory bol odvodeny v predchddzajicej kapitole.
Chceme otestovat’ & sa P(r,T) v skutocnosti sprava podla daného modelu a & su
v praxi splnené predpoklady plynice ztedrie. Postupovat’ budeme nasledovne.

Najskor si vyjadrime Z, ako v (8). Z, vypocitame pomocou parametrov, ktoré sme
nakalibrovali. Podl'a teérie, Z, md normdlne rozdelenie so strednou hodnotou 0

a disperziou zodpovedajiicou o’ . Pre vietky nakalibrované parametre a pre vsetky
uvazované n (lookback periods) budeme testovat’ ¢i, Z, /o ma normdlne rozdelenie
so strednou hodnotou O a disperziou 1. Testovanie bolo vykonané za obdobie od
2.1.1990 do 15.10.2004.

Parametre su konStruované tak, aby vychddzali z podmienok (9) a (10), ktoré
potom automaticky zarucuju, Ze Z, /o bude mat’ rozdelenie zo strednou hodnotou 0
a disperziou 1. Zostdva ndm otestovat’ normalitu a na to potrebujeme vypocitat' a
analyzovat’ charakteristiky Sikmosti a Spicatosti.

Sikmost’ a Spicatost’ st vo v§eobecnosti definované nasledovne:

N _ 3
Sikmost’ = x Z M

NI s

N _ 4
S'picatost’ = i Z—(r’ 4,11)
i=1 N

kde u je vyberova strednd hodnota pozorovanej premennej r a s je jej vyberova
Standardnd odchylka. V naSom pripade pozorovanid premennd je Z,/0
a charakteristiky ndm hovoria otom, ako velmi sa rozdelenie Z,/c 1i§i od
normalneho. Pre normélne rozdelenie N(0,1) sa hodnota Sikmosti rovnd 0 a hodnota

Spicatosti sa rovnd 3. V pripade, Ze sa Sikmost' nerovnd presne 0, ale spadne do

intervalu (— 2 -Standardnd chyba; 2 -Standardnd Chyba), povazujeme ju za
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nesignifikantnd [1]. Odhad Standardnej chyby pre Sikmost’ sa vypocita ako \/V_N , kde
N je pocet udajov, ktoré analyzujeme. Podobne sa dd uvazovat aj pri Spicatosti.

Interval, na ktorom zamietame signifikantost’ Spicatosti je (3 — 2% 3+ 2%, ), kde

v, je odhad Standardnej chyby.

Po otestovani sme dospeli k vysledkom, ktoré si uvedené v nasledovnej

tabulke:

n Sikmost' | Spicatost’
10 -0.1283 3.479
20 -0.135 4.714
30 -0.120 5.578
40 -0.123 6.216
50 -0.142 6.829
60 -0.175 7.388
70 -0.205 7.958
80 -0.233 8.497
90 -0.252 9.014
100 -0.268 9.586
120 -0.259 10.637
140 -0.254 11.810
160 -0.252 13.051
180 -0.244 14.125
200 -0.241 15.183

Tabulka 3: Sikmost a $picatost veliginy Zlo

Pri analyze Sikmosti sme prisli k zdveru, Ze idaje majui rozdelenie zoSikmené dol'ava
oproti normdlnemu rozdeleniu. Sikmost vSak nie je signifikantnd. Spicatost ndm
vysla pre kazdé n vicsia ako 3 a v Ziadnom pripade sme nezamietli signifikantnost’.

Pre n sa rovna 10, skimand premennd Z, /o ma najblizSie k normalnemu rozdeleniu.
So zvdcSovanim n sa zvdcSuje aj Sikmost. To znamend, Ze rozdelenie Z,/c ma

»tazsie chvosty” ako normdlne rozdelenie. Pravdepodobnost’ vyskytu outlierov je
tomu, Ze sme zamietli signifikantnost’ Sikmosti, nejakd Sikmost’ sa tam vyskytuje.
Spicatost’ mdZeme analyzovat vtedy, ked mdme symetrické rozdelenie. Akonahle je
rozdelenie zoSikmené, Spicatost’ tam, jednoznacne, bude pritomna. Dalsim dévodom

mdze byt pritomnost’ outlierov v pdvodnych datach. Vychddzame z predpokladu, Ze
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N(7,T) je normélne rozdelené, av skuto¢nosti nemusi byt. Problém spojeny
s normalitou dat sa Casto vyskytuje vo finanCnictve. Napr. o vynosoch akcii sa
predpokladd, 7e si normélne rozdelené. V praxi v$ak &asto nespliiaji tento

predpoklad, ale aj napriek tomu sa s nimi dd dspeSne pracovat’.

2.3 Generovanie ocakavanej urokovej miery a testovanie kvality

predikcie modelu

Ho&Lee model je konStruovany takym spdsobom, Ze sicasnd vynosova krivka
je vstupom do modelu. Model ju presne vystihuje, preto nema vyznam generovat’ ju.
Budeme generovat’ ocakdvani hodnotu turokovej miery v buddcnosti a budeme
testovat’, do akej miery ju vieme pomocou daného modelu odhadnut’.

Najskoér odvodime vzt'ah, pomocou ktorého sa generuje ocakdvand hodnota
urokovej miery. Potom otestujeme schopnost’ modelu trafit’ trend budicej trokove;j
miery abudeme analyzovat ako vel'mi sa odhadnutd trokovd miera odchyluje od

skutocnej.

Vztah Liboru L; (t) a diskontného dlhopisu P(s,T) je dany nasledovne:

Lg(t)zL(;—lj (13)

T—t\ P(t,T)
kde Ls(z) je hodnota Liboru v ¢ase ¢ na obdobie & a =T —t, dalej P(t,T) je

diskontny dlhopis v ¢ase ¢ a maturitou 7. Dosadenim vzt'ahu (6), ktory bol odvodeny

v prvej kapitole, do (13) dostaneme nasledovné vyjadrenie:

Lg(t)zﬁ( ’ ((00:;)) explo(T W, +16HT 1)+ Lo T( —t))—lj. (14)

Aby sme mohli generovat’ ocakdvand hodnotu Liboru v ¢ase 7 na obdobie 0 musime

spocitat’ strednd hodnotu L (¢):

Ly(1)=E,(Ls(t))

_E, {TL_t[ ’ ((00:;)) explo(T =W, + 16T — 1)+ 2T (T 1)) - 1)}
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) —[ﬁ((oo,’;)) expltoA(T 1)+ Lo T(T = )E, fexplo (T — W, )] - 1) . s

Vypocitame najskor E, [exp(G(T - t)W, )] . Vieme, Ze pre Brownov pohyb plati
nasledovné:
W, ~ N(0,1).
Z toho potom
o(T—1W, ~ N(0,0>(T —1)1).
Vyuzitim tohto faktu a zndmeho tvrdenia z tedrie pravdepodobnosti mame:
E, [exp(O'(T—t)Wt )= exp(%O'2 (T—t)zt). (16)

Dosadenim (16) do (15) dostidvame:

EP(LJ(I)):ﬁ( ’ ((O()”;))exp(tay(T—t)+%a2tT(T—t)+§02(T—t)zt)—lj. a7

Pomocou vzorca (17) sa v ¢ase 0 bude generovat’ o¢akdvana hodnota Liboru v Case ¢

na obdobie ¢, pricom za ¢ a ¥ zoberieme nakalibrované parametre, zodpovedajiice
&asu generovania. Hodnotu P(0,7) a P(0,T) ziskame pouZitim vztahu (13) a idajov

pre Libor s maturitou 7 resp. 7.
2.3.1 Testovanie predikcie trendu o¢akavanej arokovej miery

Pri analyze parametrov sme dospeli k zdveru, Ze nakalibrovany parameter ¥,

ktory ovplyviiuje trend budicej trokovej miery, je v konecnom ddésledku schopny
zachytit zmenu trokovej miery. Teraz chceme otestovat’, ¢i odhadnuté parametre su
pouziteIné na generovanie ocakdvanej turokovej miery v budidcnosti. Budeme
testovat’, ¢i je model schopny trafit' trend budicej trokovej miery a nakolko je
schopny predpovedat’, ¢i urokovd miera vzrastie alebo poklesne. Pomocou modelu
budeme odhadovat’, aka bude ocakavana trokova miera Libor3m (Libor s maturitou 3
mesiace) o tri mesiace. Zistime, ¢i namodelovand urokovd miera vzrastla alebo
poklesla, vzhl'adom na drokovi mieru v ¢ase generovania. Ndsledne to porovname
stym, ako sa skuto¢nd drokovd miera zmenila po troch mesiacoch, od Casu

generovania. Na vypocet oakdvanej hodnoty drokovej miery pouZijeme vzorec (17),
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v ktorom ¢as generovania je 0, obdobie na kol'’ko dopredu odhadujeme trokovi mieru

je t=1, dalej T =1 aza parametre ¢ a } zvolime uZz nakalibrované parametre,

meniace sa v zdvislosti od n a zodpovedajiice ¢asu generovania.

Pozadovany vysledok je, aby dspesSnost’ trafenia trendu bola nad 50 percent.
Ak by bola nizsia ako 50 %, model by nevyhovoval poziadavkdm. V pripade, Ze
uspesnost’ je 50 percentnd, neddva ndm Ziadne rieSenie. Pri tspeSnosti vyssSej ako 50
% je model akceptovatelny.

Po vygenerovani o¢akdvanej drokovej miery a vyhodnoteni dspesSnosti trafenia
trendu, sme dospeli k vysledkom, ktoré si uvedené v tabul’ke 4. Hodnota dspesnosti
trafenia trendu sa pohybuje v priemere okolo 63 %, ¢o mdZeme povazovat za
uspokojivy vysledok. Pre n =190 model vykazuje najviacsiu schopnost’ predpovedat’,
ktorym smerom sa bude vyvijat' drokovd miera. Dalgie doleZité zistenie je, Ze pre
kazdé pozorované n sa hodnota uspeSnosti trafenia trendu pohybuje okolo 60 — 65 %.

Tento fakt ndm dokazuje stabilitu modelu vzhl'adom na n.

Uspesnost’ trafenia Uspesnost’ trafenia

n trendu n trendu
10 62.16% 110 63.15%
20 62.25% 120 64.00%
30 63.34% 130 65.35%
40 63.70% 140 65.54%
50 61.92% 150 65.07%
60 60.98% 160 65.21%
70 60.38% 170 64.99%
80 59.58% 180 65.82%
90 59.09% 190 66.47%
100 60.82% 200 65.82%

Taburka 4: Uspesnost trafenia trendu pre Libor3m

2.3.2 Testovanie predikcie hodnoty o¢akavanej arokovej miery

Okrem skutoc€nosti, ¢i je model schopny trafit’ trend budicej trokovej miery,
zaujima nds, ako dobre vieme pomocou modelu odhadnit’ jej hodnotu. Skdmali sme,
ako velmi sa vygenerovand ocakdvand drokovd miera odchyl'uje od skutocnej. Do
analyzy sme =zaradili aj jednoduchy model na generovanie urokovych mier.
Porovnavali sme schopnost’ predikcie Ho&Lee modelu s jednoduchym. Jednoduchy
model je porovndvaci model, ktorého vysledky sme analyzovali, aby sme vedeli
posudit, ¢i drokové miery generované Ho&Lee modelom si akceptovatelné.
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Ocakdvanu urokovi mieru sme najskor generovali pomocou Ho&Lee, potom
pomocou jednoduchého modelu. Ziskané odchylky, ktoré predstavuji rozdiel
vygenerovanej a skutoénej trokovej miery, sme navzdjom porovnavali. Dalej sme
analyzovali velkost’ odchylok, ich rozloZenie, ako sa meni ich Struktira v zdvislosti
od parametra n a vyhodnotili sme, pre ktoré n model Ho&Lee vykazuje najvicsiu
schopnost’ predpovedat’ tirokovi mieru.

Najskor vysvetlime, ako je konStruovany jednoduchy model. Nech v Case
s odhadujeme, akd bude ocakdvand urokovd miera v ¢ase t. Podl'a jednoduchého
modelu sa urokovd miera od ¢asu s do Casu ¢ zmeni rovnako ako sa zmenila za

rovnaké obdobie do ¢asu s. Matematicky zdapis:

E[L(t)] = L(s)+[L(s) - L(s - (t - 5))]. (18)

Ocakavané urokové miery, ktoré sme generovali su: Libor s maturitou 3 a 6
mesiacov, oznacené ako Libor3m a Liborém. Pomocou Ho&Lee modelu sa Libor3m

resp. Liborébm generoval podla (17) pre ¢ =+, resp. ¢ =<;. Pri jednoduchom modeli

sme na generovanie odakdvanych tdrokovych mier pouZili vzorec (18). Dalej su
analyzované a graficky zndzornené vysledky. Najskér pre Libor6m a potom pre

Libor3m. Analyza bola urobend za ¢asovy horizont 2.1.1990-15.6.2004.

1) Libor6m: Najskor budeme analyzovat’ velkost” odchylok, vzh'adom na meniaci sa
parameter n. Potom sa pozrieme, pre ktoré n model Ho&Lee najlepSie vystihuje
realitu. Na grafe 4 sd zndzornené pravdepodobnosti, s akymi model generuje
odchylky od reality v absoliitnej hodnote mensej ako 0.15 %. Porovnany je Ho&Lee
s jednoduchym modelom.

Z grafu mdzZzeme vyhodnotit, Ze priblizne 80 az 90 percent z celkovych
analyzovanych odchylok je menSich ako 0.15 % pre Ho&Lee model a to pre kazdé
pozorované n. Pre n =10 model vykazuje najmensiu schopnost’ predpovedat’ drokovi
mieru. Pre kazdé n =50 sa vysledky vyrazne nemenia pri zmene parametra n
a pohybujui sa nad 88 %. Podla tohto ukazovatel'a mdéZeme vyhodnotit, Ze model
Ho&Lee je najlepsi pre n =80 a n=150. Pri porovnani s jednoduchym modelom,
model Ho&Lee presnejSie odhaduje budicu drokovi mieru a pre kazdé n je lepsi ako

jednoduchy model.
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Graf 4: Porovnanie pravdepodobnosti, s akymi modely generuju odchylky v absolutnej

hodnote mensej ako 0.15 %

Pre hlbSiu analyzu sa pozrieme na rozloZenie odchylok v absoldtnej hodnote.

Na grafe 5 a 6 st porovnané odchylky od reélnej urokovej miery pre jednoduchy

model a model Ho&Lee pre n =80 a n=150.
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Graf 5: Porovnanie rozlozZenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L6m(t))_HLM a

E(L6ém(t))_JM je generovana urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu
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% Histogram pre n=150
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Graf 6: Porovnanie rozloZenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L6m(t))_HLM a
E(L6m(t))_JM je generovand Urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu

Pri analyze nulovej odchylky sa jednoduchy model javi ako lepsi. Deje sa tak
iba v pripade, ked’ sa urokovd miera nemeni v priebehu dvoch tyZdnov. Akondhle
dojde k zvySeniu, resp. zniZeniu urokovej miery, jednoduchy model zlyhdva, pretoze
nedokdze zachytit zmenu ako model Ho&Lee. Okrem toho, ked’ urokovi mieru
odhadujeme pomocou Ho&Lee modelu, tak sa odchylky velkosti do 0.005 %, 0.02 %,
0.05 % vyskytuju s priblizne dvakrat vidcSou pravdepodobnostou ako ked na
odhadovanie pouZijeme jednoduchy model. Pri analyze agregovanych odchylok do
s vy$Sou pravdepodobnost'ou. Preto za najlepsi model mdze byt povazovany model
pre n=180 (Graf 7). Celkovo, pravdepodobnost’, s akou sa generuju odchylky
mensie ako 0.05 % sa pri zmene parametra n vyrazne nemeni. Pre n>50 sa
v priemere pravdepodobnost’ pohybuje okolo 52.68 % a pre n =180 je 54.67 %. Na
druhej strane, pri porovnani najmenSej a najvidcSej odchylky model pre n =80
a n=150 je lepsi ako pre n=180. Rozlozenie odchylok je podobné pre kazdé n a je
tazké urcit’, pre ktoré n je model jednoznacne najlepsi. Celkovo mdZzeme zhodnotit’,
ze pre kazdé n model Ho&Lee presnejsie predikuje urokovu mieru ako jednoduchy

model. Pre jednoduchy model je pravdepodobnost’, sakou sa generuji odchylky

jednoduchy model generuje s vyssou pravdepodobnostou ako Ho&Lee. Napr. pre
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n =150 sa pravdepodobnost’ rovna 11.32 %, kym pre jednoduchy model je to az
19.75 %.

% Histogram pre n=180
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Graf 7: Porovnanie rozloZenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L6m(t))_HLM a

E(Lém(t))_JM je generovana urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu

Odchylky bez absoldtnej hodnoty ndm poskytuji informéciu o ich Struktdre
aotom, ¢i ich rozloZenie je symetrické vzhladom na 0. Na grafe 8 a 9 su tieto
odchylky zndzornené pre Ho&Lee model, pre n =80 resp. n =150 a pre jednoduchy
model. Model Ho&Lee viac podhodnocuje redlnu udrokovd mieru ako ju
nadhodnocuje. Podobne sa sprava aj jednoduchy model s tym, Ze redlnu drokovu

mieru podhodnocuje o nieco viac ako Ho&Lee.
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Graf 8: Porovnanie rozloZenia odchylok, pricom E(L6m(t))_HLM a E(L6m(t))_JM je

generovana Urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu
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Graf 9: Porovnanie rozlozenia odchylok, pricom E(L6m(t))_HLM a E(L6m(t))_JM je
generovana Urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu

2) Libor3m: Na grafe 10 su zndzornené pravdepodobnosti, s akymi model generuje
odchylky v absolitnej hodnote menSie ako 0.6 %. Porovnany je Ho&Lee
s jednoduchym modelom. Pravdepodobnost’ vyskytu odchylok mensich ako 0.6 % v
pripade Ho&Lee modelu sa meni v zdvislosti od n. Pre n < 80 je menSia ako 70 %, so
zviacSovanim n sa zlepSuje kvalita modelu tak, Ze potom pre pozorované n >150 sa

pravdepodobnost’ pohybuje nad 80 %. Pre jednoduchy model sa rovna iba 74.64 %.
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Ho&Lee model pre n=190 vykazuje najvidcSiu schopnost’ predpovedat trokovi
mieru apre kazdé pozorované n =120 lepSie vystihuje realitu pri porovnani

s jednoduchym modelom.

| E(L3m) - L3m | < 0.6%

Ho&Lee pre rézne n

Jednoduchy
model

Graf 10: Porovnanie pravdepodobnosti, s akymi modely generuju odchylky v absolutnej

hodnote mensej ako 0.6 %

Dalej rozanalyzujeme 3truktiru absolitnych odchylok vygenerovanej tirokovej
miery od skuto¢nej a porovndme vysledky pre jednoduchy model a model Ho&Lee
Ho&Lee ako pre jednoduchy model. V priemere vzh'adom na n pre Ho&Lee model
sa rovnd 38.41 % a pre jednoduchy iba 29.92 %. Dalej sa $truktira odchylok meni
v zévislosti od n. Celkovo v§ak mdZeme zhodnotit’, Ze pri odchylkach do 0.3 %, 0.4
%, 0.6 % je predik¢nd schopnost’ modelov podobnd. Avsak odchylky vicsie ako 0.8%
generuje jednoduchy model stakmer dvakrat vidcSou pravdepodobnostou ako
Ho&Lee. Na grafe 11 je zndzornené rozloZenie absolutnych odchylok pre jednoduchy
model a model Ho&Lee pre n=150. Podobnd Struktiru maji aj odchylky pre
120 <n <150. Na nasledujicom grafe ¢. 12 je zndzornend Struktdra odchylok pre

model n =170, ktory patri spomedzi skimanych modelov k tym lepSim.
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Graf 11: Porovnanie rozlozenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L3m(t))_HLM a

E(L3m(t))_JM je generovana urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu
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Histogram pre n=170
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Graf 12: Porovnanie rozlozenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L3m(t))_HLM a

E(L3m(t))_JM je generovand urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu

Nakoniec, Struktira odchylok je podobnd pre kazdé pozorované n =180 ana

grafe 13 je zndzornend pre n =180. Podl'a analyzy najmensich odchylok, prave tento

model (pre n =180) najlepSie vystihuje realitu. Dokonca je presnej$i ako model pre

n =190, ktory bol pri analyze agregovanych odchylok vyhodnoteny za najlepsi.

26



% Histogram pre n=180
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Graf 13: Porovnanie rozlozenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L3m(t))_HLM a
E(L3m(t))_JM je generovana urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu

Z grafov 14 a 15 moZeme vidiet, aké je rozloZenie odchylok bez absolitne;j
hodnoty. Kym model Ho&lLee nadhodnocuje redlnu urokovd mieru, jednoduchy

model ju podhodnocuje.
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Graf 14: Porovnanie rozlozenia odchylok, pricom E(L3m(t))_HLM a E(L3m(t))_JM je
generovana Urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu
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% Histogram pre n=180
30 -
0 ©
3 0
25 - N Q
[aV]
S
20 <
15 —8 <
= - <
= - o
10 2 =
8 = sk 58
5 2 | ©< <~ <
1
o
0 : ‘
-1 -0.7 04  -0.25 0 0.25 0.4 0.7 1
\ W E(L3m(t))_HLM-L3m(t) % O E(L3m(t))_JM-L3m() %

Graf 15: Porovnanie rozloZenia odchylok, pricom E(L3m(t)) HLM a E(L3m(t))_JM je
generovana Urokova miera pomocou Ho&Lee, resp. jednoduchého modelu

Zaver

Po otestovani kvality predikcie modelu sme dospeli k nasledovnému zédveru.
Model Ho&Lee s pravdepodobnostou priblizne 63 % vie predpovedat’, ¢i urokova
miera vzrastie alebo poklesne. Kalibrdciou parametra n moéZzeme ovplyvnit' kvalitu
modelu a tym zlepsit’ jeho dspeSnost’ v predikcii trendu aZ do 66.45 %. Podobne pri
odhadovani hodnoty budicej urokovej miery, vieme ndjst’ také n, pre ktoré model
najlepSie vystihuje realitu. Ked’ ofakdvani drokovid mieru odhadujeme na dlhsie
obdobie dopredu, po prvé na kalibrdciu parametrov potrebujeme brat’ do dvahy
historické tdaje za dlhsi ¢asovy horizont, po druhé model generuje vicsie odchylky
od reality. Nakoniec sme Ho&Lee model porovnali s jednoduchym modelom. Zistili

.....

urokovej miery.

2.4 Zafixovanie parametrov verzus aktualizacia parametrov

V préaci sme pouzili denné historické tidaje na kalibrovanie parametrov a vzdy
k d’alSiemu pracovnému ditu sme kalibrovali nové parametre. Naskytuje sa otdzka, ¢i
by bolo vhodné zafixovat’ parametre na urcité obdobie.
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Téato podkapitola skima, Co prindSa zafixovanie parametrov, porovniva
vysledky ziskané pouZitim aktudlnych a starych parametrov a analyzuje, akej chyby
sa mozZeme dopustit’, ked’ parametre nebudeme pravidelne aktualizovat. Pod pojmom
staré parametre mame na mysli parametre ¢ a ¥, ktoré boli vygenerované
v minulosti pouzitim historickych udajov do toho ¢asu. Pouzivaju sa na odhadovanie
oCakdvanej urokovej miery v sicasnosti bez toho, aby sa nejako upravili o informéciu,
ktord sme ziskali od doby ich generovania dodnes. Aktudlne parametre st parametre
o a ¥ nakalibrované v sicasnosti, t.j. v ¢ase, ked’ robime odhad o¢akavanej hodnoty
urokovej miery, vyuzitim informécie o hist6rii, ktord mame dnes k dispozicii.

Najskor otestujeme stabilitu modelu, pricom budeme skimat’, ¢i je model
stabilny, aj v pripade, ked’ sa namiesto aktudlnych parametrov bude ocakavana
urokovd miera generovat s parametrami starymi jeden deni. Potom sa parametre

zafixuju na dlhsie Casové obdobie a budu sa analyzovat ziskané vysledky.
2.4.1 Stabilita modelu

Pri testovani stability modelu sme sa inSpirovali pricou [6] a vzorec, ktory
pouZili na zmeranie kvality predikcie sme prebrali a upravili tak, aby bol vhodny na
otestovanie nasho modelu. Potrebné je zadefinovat funkciu U(o,y), ktord bude
vyjadrovat’ priemernd kvadraticki odchylku vygenerovanej oc€akdvanej hodnoty

tdrokovej miery od jej skutoénej hodnoty. Funkcia U(c,¥) bude vyzerat' nasledovne:

N (— 2
Ulo.7)= 52 (L;(0)- L, () (18)
t=1
kde Z(S (t) je vygenerovana o¢akdvand hodnota Liboru v &ase ¢ na obdobie &, ktord
sa vypocita pomocou (17). Ly (r) je skutoénd hodnota Liboru v tom istom ¢ase ¢ a na

to isté obdobie J. Tieto odchylky sa vypocitaji pre t =1 aZ po r =m a nésledne sa
spriemeruju. Testovanie je urobené na spominanych historickych datach za ¢asovy
horizont od 2.1.1990 do 15.10.2004. Koeficient QP je potom definovany nasledovne:

U (O-ak 4 7/ak )

6, .7,

(19)

kde U sa vypocita pomocou (18) stym, Ze sa pri U (Gak,yak) v Case generovania

L(;(t) pouziju aktudlne parametre a pri U (O'X,,;/ﬂ) sa pouZiju parametre o jedno
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obdobie starSie. Koeficient QP mo6Ze nadobudat’ hodnotu mensiu ako 1, ¢o znamena,
Zze ocakdvand urokovd miera odhadnutd pomocou aktudlnych parametrov lepSie
odhadnuté v minulom obdobi st lepSie ako zaktualizované parametre.

QP bolo vypocitané pre oCakdvani hodnotu Libor s maturitou 6 mesiacov,

ktory bol odhadnuty pomocou vzorca (17) pre ¢ =& a ako staré parametre sa pouZili

parametre starSie o jeden deti. Hodnota QP pre kazdé n je menSia ako 1, ale vel'mi
blizka 1. To znamend, Ze ofakdvand urokovd miera odhadnutd pomocou aktudlnych
parametrov lepSie vystihuje realitu ako td, ktord je odhadnutd pomocou starych
parametrov. Rozdiely nie su vSak vyrazné, €ize zo diia na den sa parametre menia len
o milo a mdZeme ich povaZovat za stabilné. Potvrdil sa fakt, ktory vyplyva zo
sposobu, akym su konStruované parametre, kde historicky Casovy rad, ktory je pouZzity
na kalibrdciu parametrov k dnesnému diu sa vel'mi neodliSuje od ¢asového radu
pouzitého na kalibrciu parametrov na vcera. Preto je zaujimavé skimat’, o sa stane,
ked’ parametre zafixujeme na dlhSie ¢asové obdobie (viac ako na jeden den). A teda
budeme analyzovat’, akej chyby sa mdzeme dopustit, ked parametre nebudeme

pravidelne aktualizovat.
2.4.2 Aktualne verzus staré parametre

Staré parametre sui volené tak, aby zachytili najvdc¢Siu chybu, ktorej sa
mdzeme dopustit, ked” sa budeme chciet’ vyhnit' aktualizdcii parametrov. PresnejSie,
nech s je Cas, kedy sa odhaduje ocakdvand drokovd miera a 2n je velkost' obdobia,
ktoré je uvaZované pri fixovani parametrov, pricom n je dizka &asového radu
historickych tdajov pouzitych na kalibraciu parametrov. Potom sa hl'add hodnota

starého parametra J tak, aby platilo:

y =arg max |
i=s—1,.., s—2n

Pomocou takto zvoleného starého parametra # a k nemu zodpovedajiceho parametra

o v Case s bola pomocou vzorca (17) namodelovana o¢akdvand drokova miera v Case

f na obdobie &, L 5 (t), a nasledne porovnan4 so skuto¢nou hodnotou drokovej miery
L (t). Nakoniec sme urobili analyzu, kde sme porovndvali, ktord z dvoch

vygenerovanych o¢akdvanych drokovych mier, pricom jedna bola odhadnuté pouZzitim
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starych parametrov a druhd pouZitim aktudlnych parametrov, md blizsie k realite.
Vramci analyzy sme najskor vypocitali ukazovatel QP, potom sme analyzovali
odchylky vygenerovanej urokovej miery od skuto¢nej a nakoniec sme vypocitali
uspeSnost’ trafenia trendu pre zafixované parametre. Testovanie sme urobili pre
ocakavani hodnotu Libor s maturitou 3 a 6 mesiacov. Libor3m resp. Liborébm bol

generovany podl'a vzorca (17) pre ¢ =4, resp. pre t = <.

Ukazovatel’ QP: Ukazovatel QP bol vyhodnoteny v prospech aktudlnych
parametrov. Ziskané vysledky si uvedené v tabulkiach 5 a 6. Hodnota QP pre
Libor3m generovany tyzden dopredu je pre kazdé n menSia ako 1 a nachddza sa

v intervale (0.847; 0.907), ¢o svedCi otom, Ze pomocou aktudlnych parametrov

vieme lepSie odhadnit’ ofakdvand urokovd mieru ako keby sme na odhadovanie
pouzili staré parametre. QP vykazuje nizSie hodnoty v pripade, ked’ zvicSujeme
obdobie, nakol’ko dopredu generujeme drokovi mieru. Pre Libor3m generovany 3

mesiace dopredu sa QP nachddza v intervale (0.547; 0.817). Z toho vyplyva, Ze ked’

neaktualizujeme parametre, ¢im je ¢as generovania dopredu dlhsi, tym sa dopustame

vicsej chyby.

n QP n QP n QP n QP
10 0.907 110 0.899 10 0.734 110 0.683
20 0.877 120 0.896 20 0.698 120 0.649
30 0.904 130 0.897 30 0.692 130 0.647
40 0.854 140 0.904 40 0.685 140 0.674
50 0.860 150 0.861 50 0.729 150 0.577
60 0.902 160 0.875 60 0.816 160 0.557
70 0.896 170 0.864 70 0.817 170 0.547
80 0.895 180 0.847 80 0.727 180 0.559
90 0.897 190 0.858 90 0.678 190 0.585
100 0.899 200 0.862 100 0.635 200 0.637
Taburlka 5: Hodnota ukazovatela QP pre Taburlka 6: Hodnota ukazovatela QP pre
E(Libor3m)a t =& E(Libor3m)a t =+

Analyza odchylok: Odchylky predstavuji rozdiel vygenerovanej a skutocnej
urokovej miery a vyjadrené su v percentdch. Porovnali sme odchylky generované
aktudlnymi parametrami a odchylky generované starymi parametrami najskor pre

Libor6m a potom pre Libor3m.
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1) Libor6m: RozloZenie odchylok generovanych starymi parametrami a odchylok
generovanych aktudlnymi parametrami je podobné pre kazdé n, preto vyhodnotime,
ako je to v priemere. Na ilustraciu zndzornime grafy pre také n, pre ktoré sme
v predchddzajicej kapitole zistili, Ze model je najlepsi. Celkovo by sa dalo zhodnotit,
7ze 90 percentny kvantil sa pohybuje okolo 0.2 %. Z grafu 16 sa di vycitat,
Ze pravdepodobnost’, s akou sa generuji odchylky mensie ako 0.2 % je 93.32 %,
v pripade, Ze sa na odhadovanie ocakdvanej urokovej miery pouzijui aktudlne
parametre, kym pri pouZiti starych parametrov sa pravdepodobnost’ rovnd 91.71 %.
To znamend, Ze model so starymi parametrami generuje s vy$Sou pravdepodobnostou
odchylky vicsie ako 0.2 % v porovnani s modelom vyuzivajicim aktudlne parametre.
Na druhej strane, pri pouziti aktudlnych parametrov na odhadovanie ocCakdvanej
urokovej miery sa budi s vys$Sou pravdepodobnostou generovat’ mensie odchylky od
reality ako pri pouZziti starych parametrov. Napr. pravdepodobnost’ vyskytu odchylok
mensich ako 0.06 % pri pouZziti aktudlnych parametrov, je v priemere 58.11% a pri
starych iba 51.78 %. Pre n =80, zndzornené na grafe 16, sa pravdepodobnost
pohybuje okolo 58.13 % pre aktudlne parametre, 53.31 % pre staré parametre a pre
n =150, na grafe 17 je to 59.76 % oproti 53.97 %. Pri analyze najmenSich odchylok
prichddzame k zdveru, Ze jednoznacCne, vyhrdva model s aktudlnymi parametrami.
V priemere 25.96 % odchylok je menSich ako 0.02 % pre model s aktudlnymi
parametrami, kym pre model so starymi parametrami je to v priemere iba 19.55 %.
Podobne je to pre kazdé n, kde td hodnota je vicSia pre model s aktudlnymi

parametrami v porovnani s modelom so starymi parametrami.
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Graf 16: Porovnanie rozloZenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L6m(t)) a
E(L6m(t))_stje generovana Urokova miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych,

resp. starych parametrov

% Histogram pre n=150
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Graf 17: Porovnanie rozlozenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L6m(t)) a
E(L6m(t))_st je generovana urokova miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych,
resp. starych parametrov

ESte ndm zostdva rozanalyzovat’ odchylky bez absoldtnej hodnoty, odkial sa
da zistit' Struktdra odchylok. Odchylky generované starymi parametrami nie su
symetrické vzhladom na 0, ale model sostarymi parametrami o nieCo viac
podhodnocuje redlnu drokovi mieru ako ju nadhodnocuje. Rovnaki Struktiru maju aj

odchylky generované aktudlnymi parametrami. Rozdiel je v tom, Ze pri modeli so
33



starymi parametrami sa vyskytuju vicsie odchylky s vy$Sou pravdepodobnost'ou ako
pri modeli s aktudlnymi parametrami. Tym padom model s aktudlnymi parametrami
lepSie vystihuje redlnu drokovd mieru. Na grafoch 18 a 19 su porovnané odchylky
generované aktudlnymi a starymi parametrami pre n =80 a n =150. Pre ostatné n je

Struktdra podobnd, z ¢oho vyplyva rovnaky zdver.
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Graf 18: Porovnanie rozlozenia odchylok, pricom E(L6m(t)) a E(L6m(t))_st je generovana

urokova miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych, resp. starych parametrov
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Graf 19: Porovnanie rozloZenia odchylok, pricom E(L6m(t)) a E(L6m(t))_st je generovana

urokova miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych, resp. starych parametrov
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2) Libor3m: Struktira a velkost odchylok je podobnd pre kazdé pozorované n.
Vysledky, ktoré budd prezentované sa vztahuji na n=150 a n=180.
V predchéddzajiucej kapitole 2.3 sme vyhodnotili, Ze zo skimanych modelov su
najlepSie modely pre n=150 a n=180, pretoZze vykazuji najvacSiu schopnost
predpovedat’ irokovd mieru. Preto ma vyznam robit’ pre ne vyhodnotenie aktudlnych
verzus starych parametrov.

Rozdiely v rozlozeni odchylok generovanych aktudlnymi a starymi
parametrami su vyrazné a méZeme vyhodnotit’, Ze aktudlne parametre si vhodnejSie
na generovanie ocakdvanej urokovej miery, lebo vykazuji vidcSiu schopnost
predpovedat drokovi mieru. Pre model n =150 pravdepodobnost, s akou sa generuje
odchylka od redlnej drokovej miery menSia ako 0.8 % je pri pouZziti aktudlnych
parametrov 90.15 % aiba 76.28 % pri pouZiti starych parametrov. Pre model n =180
sa pravdepodobnost’ rovnd 90.69 % oproti 69.12 %. Okrem toho, trokovd miera
odhadnutd pomocou aktudlnych parametrov generuje odchylky od reality velkosti do
0.1 %, 0.2 %, 0.3 % s dvakrat vacSou pravdepodobnostou v porovnani s trokovou
mierou odhadnutou pomocou starych parametrov. Vysledky si dokumentované
v grafoch 20 a 21. Struktira je takd, ze odchylky do 0.6 % sa generuji s vy$Sou
pravdepodobnost’ou pri aktudlnych parametroch, potom pri odchylkach vel'kosti 0.6%
sa modely vyrovnaju a d’alej, tie najvicsie odchylky model so starymi parametrami

generuje s vysSou pravdepodobnostou.
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Graf 20: Porovnanie rozloZenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L3m(t)) a
E(L3m(t))_st je generovana Urokova miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych,

resp. starych parametrov
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Graf 21: Porovnanie rozlozenia odchylok v absolutnej hodnote, pricom E(L3m(t)) a
E(L3m(t))_st je generovana urokova miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych,
resp. starych parametrov

Pri analyze odchylok bez absoltitnej hodnoty sa da zistit, Ze model so starymi
parametrami o nieco viac nadhodnocuje redlnu trokovi mieru ako ju podhodnocuje.
Takéto rozloZenie maju aj odchylky generované aktudlnymi parametrami. Na grafe 22

a 23 sd zndzornené tieto odchylky a mdéZeme potvrdit, Ze model s aktudlnymi
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parametrami je lepsi, lebo generuje menSie odchylky od reédlnej drokovej miery ako

model so starymi parametrami.
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Graf 22: Porovnanie rozlozenia odchylok, pricom E(L3m(t)) a E(L3m(t))_st je generovana

urokové miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych, resp. starych parametrov
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Graf 23: Porovnanie rozlozenia odchylok, pricom E(L3m(t)) a E(L3m(t))_st je generovana

urokové miera pomocou Ho&Lee modelu pouzitim aktualnych, resp. starych parametrov

Uspesnost’ trafenia trendu: Pri pouziti aktudlnych parametrov na generovanie
urokovej miery, model s pravdepodobnostou v priemere 63 % vie predpovedat’, aky
bude mat’ trend drokova miera. Pre urcité n je td pravdepodobnost’ este vyssia. Tento

vysledok je uvedeny v podkapitole 2.3.1. Uspesnost trafenia trendu je podstatne
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nizsia, ked’ na generovanie trokovej miery pouZijeme staré parametre. V priemere sa
rovnd iba 52.99%. Pre rdzne n je hodnota uspeSnosti trafenia trendu pri pouZiti starych

parametrov na generovanie uvedend v tabul’ke 7.

Uspesnost trafenia Uspesnost trafenia

n trendu n trendu
10 52.64% 110 49.51%
20 54.67% 120 50.08%
30 54.20% 130 4717%
40 55.19% 140 47.42%
50 55.02% 150 51.29%
60 57.66% 160 50.38%
70 61.04% 170 50.41%
80 60.32% 180 50.11%
90 59.56% 190 49.40%
100 55.22% 200 48.49%

Tabulka 5: Uspesnost trafenia trendu pre Libor3m generovany starymi parametrami

Zaver

Zafixovanie parametrov na jeden den nespdsobuje nestabilitu modelu.
Parametre sa za jeden den nezmenia vyrazne, ale aj napriek tomu sa s aktudlnymi
parametrami dd presnejSie odhadnut’ ofakdvand drokovd miera. Ked sa parametre
zafixuji na dlhSie obdobie, model strica na kvalite. Vychddzajic z analyzy
porovnania odchylok od redlnej trokovej miery a vyhodnotenia uspeSnosti trafenia
trendu prichddzame k zdveru, Ze aktudlne parametre lepSie vystihuji realitu.
Vykonnost” modelu so starymi parametrami vyrazne klesa v pripade, ked’ sa zviacsuje
obdobie, nakolko sa dopredu generuje urokovd miera. Parametre by sa mali

aktualizovat,, aby bol model schopny presnejSie odhadnit’ o¢akdvanud tdrokovd mieru.
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Zaver

V predloZenej diplomovej praci sme sa zaoberali modelovanim okamZzite]
urokovej miery pomocou Ho&Lee modelu. Predlozili sme metdédu na kalibrovanie
parametrov, ktora je zaloZend na historickych datach. Prezentovali sme r6zne scendre
vyvoja trokovej miery vygenerované pomocou odhadnutych parametrov. Vyhodnotili
sme vykonnost’ modelu a kvalitu predikcie.

Kvalita modelu je ovplyvnend dizkou (parametrom n) ¢asového radu
historickych tddajov, ktoré sme pouZili na kalibraciu parametrov, aj dizkou doby na
aki sme dopredu generovali ocCakdvani udrokovd mieru. Vhodnym zvolenim
parametra n mdzeme vylepsit kvalitu predikcie modelu. Nakoniec sme analyzovali
moznost’ zafixovania parametrov na urcité obdobie. Dospeli sme k zdveru, Ze so
zafixovanim parametrov model strica na kvalite apre spolahlivejSiu predikciu
potrebujeme parametre pravidelne aktualizovat. Zhrnutie vysledkov sme poskytli na
konci kazdej podkapitoly.

V buddcnosti mozno pricu obohatit’ aj o pouzitie iného bezarbitrdZneho
modelu na generovanie drokovej miery a porovnat’, ¢i bude vykazovat’ vysSiu kvalitu

predikcie ako Ho&Lee.
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