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Abstrakt

Modely typu GARCH jsou obvykle odhadovany metodou maximalni
vérohodnosti, a to bud’ parametrickym nebo neparametrickym p¥istupem.
Odhad modelu GARCH parametrickym pf#istupem je velmi pohodlny,
nicméné odhadnuté parametry touto technikou silné zavisi na distribuéni
specifikaci. Nevhodné zvoleny typ rozdéleni nahodné slozky muze vést
k nekonzistentnim odhadtm parametru tohoto modelu. Jako alterna-
tiva k této technice proto je zvolen neparametricky pristup, ve kterém
jak parametry modelu, tak i rozdéleni nahodné slozky jsou odhadnuty
primo z dat. K nalezeni feSeni maximalizujiciho hodnotu vérohodnostni
funkce misto tradi¢ni optimaliza¢ni techniky se v této praci pouziva heu-
risticky algoritmus, konkrétné diferencialni evoluce. Tento heuristicky
pristup sice nemusi najit skute¢né optimalni feSeni, ale muze efektivné
zabranit tomu, aby se postup pri hledani feSeni uvizl v lokalnim op-
timu. Vhodnost zvolené metody bude ovérena na modelovani forwardové
prémie sménného kurzu, a to kurz ¢eské koruny vaéi americkému dolaru a
spolec¢né méné Euro modelem GARCH-M v obdobi od roku 2007 do roku
2012. Vysledky ziskané toto metodou budou také porovnany s vysledky
téhoz modelu ziskanymi tradiéni optimaliza¢ni metodou. Cely vypocet v
této praci je proveden v prostiedi Matlab.

1 Uvod

Od chvile, kdy Engle [3] (specifikace ARCH) a pozdéji Bollerslev [1] vypracovali model
zobecnéné autoregresni podminéné heteroskedasticity (GARCH) se ukazuje, ze modely
z této rodiny jsou cennymi nastroji pro modelovani finan¢nich ¢asovych rad s casove
proménlivou volatilitou. Finan¢ni data, jak znamo, ve vétsiné pripadech nemaji normalni
rozdéleni. Jejich rozdéleni byvaji leptokurticka, to znamend, Ze jsou Spicatéjsi a maji
tlustsi konce nez normalni rozdéleni. Nevzdy tento fakt byva bran na zretel pti odhadu
parametru modelu z této rodiny. Spise naopak, jeho parametry jsou nejcastéji odhadovany
metodou maximalni vérohodnosti, pii které se musi specifikovat typ rozdéleni ndhodné
slozky modelu. Casté specifikace pti odhadu je normalni rozdéleni. Tuto specifikaci lze
modifikovat Studentovym t-rozdélenim, piipadné obecnym rozdélenim nahodného ¢lenu
modelu. Vime, ze chybnéd specifikace typu rozdéleni pii odhadu parametru metodou ma-
ximalni vérohodnosti muze vést k jejich nekonzistentnim odhadium a proto pii odhadu
parametru modelu GARCH parametricky pomoci ur¢itého typu rozdéleni nezajisti kon-
zistentni odhad jeho parametru.

Dalsi problém spojeny s odhadem parametru modelu je ten, Ze se nejcastéji maxi-
mum vérohodnostni funkce hledda pomoci tradi¢nich iterativnich optimaliza¢nich metod.
Bézné se pouziva napi. Newtonova Raphsonova metoda, Berndtuv - Halluv - Halluv a
Hausmanuv algoritmus (zkrdcené BHHH, [2]) nebo Marquardtova metoda [5]. Tyto me-
tody vychazeji z urcitych pocatecnich hodnot vsech odhadovanych parametru modelu a
v kazdém kroku se tyto hodnoty ptiblizuji k maximu vérohodnostni funkce. Ma-li tato
funkce jedno jediné maximum, odhadované parametry modelu se vzdy najdou po urcitém



poctu iteraci. Pokud jich ma vSak vice, tyto metody mohou nalézt pouze lokalni ma-
ximum, nikoliv globaln{ maximum. A neexistuje zadny zpusob, jak dostat optimalizacni
iterace z lokalniho optima k globalnimu optimu. Globédlné optimalni feseni je mozné ziskat
pouze v pripadé, ze za¢iname optimalizac¢ni postup s hodnotami parametru v okoli bodu
optima. To v8ak nemuzeme védét predem, kde se nachazi.

Abychom predesli zminénym problémum, navrhujeme odhad modelu GARCH nepara-
metrickym postupem. Pii tomto postupu nejen parametry modelu, ale i pravdépodobnostni
rozdéleni chybové slozky modelu jsou odhadnuty z dat. Tento postup odstrani problém s
moznou chybnou specifikaci typu rozdéleni, ktera vede ¢asto k nekonzistentnim odhadum
parametru modelu. Pokud jde o vyTeseni problému spojeného s tradi¢nimi optimalizacnimi
metodami, misto nich zvolime heuristickou optimaliza¢ni techniku, konkrétné diferencialni
evoluci, pti hledani hodnot parametru modelu maximalizujici jejich vérohodnostni funkei.
Heuristické metody sice nezaruci, ze nalezené hodnoty jsou skutecné optimalni hod-
noty, ale spolehlivé zabrani tomu, aby se optimaliza¢ni proces uvizl v lokalnim maximu
vérohodnostni funkce. Takto zvolend metodika, pokud je ndm znamo, je zcela nova a
vyrazneé se lis od ¢asto citovaného pristupu od Buhlmanna a McNeila [6]. Abychom ovérili
spravnost nami navrzeného postupu, budeme jej verifikovat na specifikaci GARCH-M na
datech o forwardovém ménovém kurzu c¢eské koruny viuci spolecné méné FEuru a ame-
rickému dolaru v obdobi 2007- 2012. Tyto vysledky jsou nésledné porovnany s vysledky
ziskanymi tradicni optimalizacni metodou pro stejny datovy soubor.

2 Model GARCH-M a jeho odhad

Engle v roce 1982 priSel s jednoduchym modelem autoregresni podminéné heteroskedas-
ticity, jehoz specifikace se sklada ze dvou rovnic. Prvni z nich je rovnice podminéného
prumeéru:

y=X{b+ e, (1)

kde y; je podminény prumeér, X; je matice vysvétlujicich proménnych, b je vektor koefi-
cientl a ¢ je nahodna slozka neznamého rozdéleni s nulovym prumérem a podminénym
rozptylem h; vzhledem k mnoziné informaci F dostupnych v case t — 1 (e;/Fi—1 ~ (0, hy).
Druhd rovnice je rovnice podminéného rozptylu, ktery je autoregresni proces ¢tvercu
nahodné slozky tadu p:

ht = Q) + Oél€§71 + 0416?72 + ...+ Oépﬁgip. (2)

Aby byla zajisténa podminka nezapornosti podminéného rozptylu, vsechny koeficienty v
rovnici podminéného rozptylu musi byt kladné a jejich souc¢et musi byt mensi nez 1.

Bollerslev [1] v roce 1986 zobecnil Engleuv model ARCH na model GARCH zahrnutim
q zpozdénych ¢lent od h—y az hy—, do vztahu pro podminény rozptyl a rovnice (2) nabyva
nasledujici podobu:

p q
ht = @ —I— Z OéiG?_i —f- Z tht—j- (3)
1 1

Podminka nezapornosti podminéného rozptylu opét vyzaduje, aby vSechny koeficienty v
rovnici (3) byly nezdporné a jejich soucet byl mensi nez 1. Engle, Lilien a Robins [7] v
roce 1987 zaclenili podminény rozptyl do rovnice (1), tim vytvorili tzv. model ARCH-M,
jehoz rovnice podminéného rozptylu ma nasledujici podobu:

yr = Xb+ 0h; + €. (4)

Zaclenénim podminéného rozptylu do rovnice podminéného prumeéru ¢ini podminény
prumér funkci podminéného rozptylu. To znamend, Zze zména ve variabilité prumeéru



zpétné ovlivni samotny prumér a ¢im vyssi je variabilita v minulosti, tim vice se to pro-
jevi na zméné samotného pruméru v soucasnosti. O rok pozdéji specifikace ARCH-M byla
rozsitena o cleny zpozdéného podminéného rozptylu v rovnici pro podminény rozptyl a
tak vznikl zobecnény model GARCH-M.

Parametry modelu GARCH-M jsou nejcastéji odhadovany metodou maximalni véro-
hodnosti, pokud jsou p a ¢ jsou relativné mala ¢isla. Na zacatku jsme predpokladali,
ze nahodnad slozka modelu pochéazi z néjakého pravdépodobnostniho rozdéleni s nulovym
prumérem a podminénym rozptylem ¢,. Jelikoz z rovnice (3) ji muzeme vyjadiit takto:

€t :yt—X;Tb—(Sht (5)

p q
Dosadime h; = ag + Z €l + Z Bjhi—j do rovnice (5), dostaneme:
1 1

p q
&=y —X[b—d(ao+ Y e+ Bihiy). (6)
1 1

y; je vektor vysvétlované proménné, X, je matice vysvétlujicich proménnych, oba jsou
znamé. 7 toho je patrné, ze odpovidajici vérohodnostni funkce ndhodné slozky modelu
musi byt funkei neznamych parametru b, ag, a; a §;, které spojime do vektoru neznamych
parametru 6, a jejiho podminéného rozptylu h;. Souhrnné muzeme vérohodnostni funkci
formalizovat [ takto:

WO hesye | Xo) = flye | X0, he). (7)
Protoze mame T pozorovani a jednotlivy ¢len ndhodné slozky musi byt nezavisly na

ostatnich, celkova vérohodnostni hodnota L je:

T

L:Hf(yt | X450, he). (8)

1

Zlogaritmujeme vztah (5), obdrzime tzv. logaritmickou vérohodnostni funkei:

InL =3 Inf(y | X0, h). (9)

Je-li rozdéleni ndhodné slozky modelu znamé, odhad vektoru parametru 6 se stava béznym
optimalizacnim problémem, tj. najit takovy vektor 6, ktery maximalizuje hodnotu In L.
Napt. predpokladejme, ze ndhodna slozka méa normalni rozdéleni s nulovym prumeérem a
podminénym rozptylem h;, potom jeji vérohodnostni funkce je:

1 (yt — Xth — 5ht))2
exXp .
AV 27Tht ht

Zlogaritmujeme rovnici (10), dostaneme:

f(et; 07 ht) =

(10)

1 1 1 —XTy — 2
I f(e:0,he) = —5 In2m — 5 Inhy — 5 (e thl: 5he)*

(11)

Celkova vérohodnostni hodnota

T

T
T 12 1z(yt—Xth_5ht)2
lnL:—51n27T—§ 1 lnht—§ 1 ht ; (12)




kde h; = ag + Za €_; + Zﬂjht —j. Z toho je ziejmé, Ze odhad parametri modelu

GARCH-M parametrlckou metodou je velmi pohodlny. K nalezeni optimalni vektor pa-
rametru # muzeme pouzit nékterou ze znamych optimalizacnich metod pro nelinearni
vérohodnostni funkci In L. Takovy odhad ovSem nemusi byt konzistentni v piipadé, ze
rozdéleni nahodné slozky je Spatné specifikovdano. Abychom tomu zabranili, budeme se
snazit z vstupnich dat odhadnout i rozdéleni nahodné slozky.

3 Kernelovy odhad rozdéleni nahodné slozky modelu

Parametricky odhad parametru modelu GARCH-M je pohodlny, protoze apriorné predpo-
klada funkéni tvar pravdépodobnostniho rozdéleni ndhodné slozky modelu. Neparamet-
ricky ptistup odhadu postupuje jinak. Povazuje za nutné, aby funkéni tvar rozdéleni byl
odhadnut z dat stejné tak jako parametry modelu. Vychézi z definice hustoty pravdépodob-
nosti, ze pro spojitou ndhodnou veli¢inu X s hustotou rozdéleni f(x) musi platit:

Pla< X <b) = /bf(x)da:, (13)

pricemz f(z) zndme a musime ji odhadnout z pozorovani (z1, xs, ..., ), které jsou povazo-
vany za nezavislé realizace ndhodné veliciny X. V nasem piipadé je to ndhodna slozka
modelu ¢, kterd tuto podminku spliiuje. Vztah (13) muzeme aproximovat nésledujicim

zpusobem:
z+h

P(x—h§X§x+h):/_h f(x)dz ~ 2hf(z), (14)

kde h je malé kladné ¢islo. Vztah (14) muzeme upravit na:
1
f(x):ﬁP(x—hSXSx—l—h). (15)

Protoze P(z — h < X <z + h) muzeme vypocist jako:

—h h
Po—h<X<g+n=tE@=hath)
n

kde n je celkovy pocet pozorovani, potom upravime (15) na:

5 —h h
f(x):%#e@ . , T+ )

Vztah (16) neni nic jiného nez definice histogram a histogram je tedy hruby odhad hus-
toty rozdéleni ndhodné veli¢iny. Histogram poskytuje zakladni informace o typu rozdéleni
nahodné veli¢iny, o jeji Sikmosti, Spicatosti. Nicméné je to pouze hruby odhad hustoty,
protoze je to schodkovita funkce a v ptripadé, ze néktery z téch intervalu je prazdny, je
to i nespojita funkce. Hladkost a spojitost odhadnuté hustoty lze dosahnout néasledujicim
zpusobem. Rovnici (16) upravime na:

(16)

Zw — i, h), (17)

kde (x1, z9, ..., T,) jsou realizace ndhodné veliciny X a w(t, h) je tzv. vdhova funkce defi-
novana nasledovné:

.

0 otherwise.

(18)



Je snadné dokazat, ze funkce f (x) spliuje vsechny podminky pro hustoty pravdépodobnosti,
n 1 n

tj. je nezaporna a Z — Z w(x — x;, h) = 1. Ukazuje se, ze odhadnuté hladké rozdéleni
T T

pravdépodobnosti je vazeny prumér téch pozorovani, které padaji do symetrického okoli
bodu, ve kterém odhadujeme, pficemz vahy jsou uréeny vahovou funkei w(t, h). Vahovou
funkei také nazyvaji kernelovou (jaddrovou) funkci, kterou znacime jako KC(z). Existuje
pomérné velké mnozstvi kernelovych funkei, které by mély byt symetrické a ohranicené.
Nejcasteji pouzivané kernelové funkce jsou normalni, Epanecnikovova a trojihelnikova. Z
rovnice (17) je patrné, ze vlastnost odhadnuté hustoty rozdéleni f (x) zavisi jak na volbé
typu kernelové funkce, tak na zvolené délce intervalu kolem bodu, v némz odhadujeme
tuto hustotu. Ukazuje se, ze odhad hustoty nezavisi tolik na volbé kernelu, ale je silné
zavisly na délce vyhlazovactho okna [4]. Cim &ir&f je toto okno, tim hladsf je odhadnuté
hustota, coz ale také znamend, ze odklon od skutecné hustoty bude vétsi. Naopak, po-
kud je délka tohoto okna je mensi, odklon skutecné hustoty bude mensi, zato vsak ma
vétsi rozptyl. Volba délky tohoto okna proto musi byt kompromisem mezi témito dvéma
faktory.
Predpokladejme, ze mame odhadnutou hustotu rozdéleni nahodné slozky modelu GARCH-

M ve formeé:
T

For =5 ok () (19)

1

potom odhad parametru modelu GARCH-M znamena najit vektor parametru 6, ktery
maximalizuje hodnotu logaritmické vérohodnostni funkce:

1nL:§j:1n %ix(e;ﬁ)], (20)

kde €¢; = y; —Xth—éht.

4 Diferencialni evoluce

Optimalni feseni pro logaritmickou vérohodnostni funkci (20) je mozné najit pomoci
tradi¢nich optimalizacnich metod. Funkce (20) je funkce s pomérné velkym poctem nezavis-
Iych proménnych se slozitym prubéhem, proto nelze vyloucit, ze se jedna o vicemodalni
funkci. Z toho plyne, ze optimalni feseni nemusi byt globalni, ale pouze lokalni. Abychom
obesli tomuto problému, pouzivame heuristicky algoritmus zvany diferencialni evoluci pro
hledani optimalniho feSeni.

Jednd se o pomérné novy heuristicky postup pro hledani globdlntho optima funkci
vice proménnych, ktery navrhli Storn a Price [8] na konci 90. let minulého stoleti. Jedna
se 0 jednoduchy model Darwinovy evoluéni teorie vyvoje populaci a vyuziva se ruznych
pojmu z evolucni teorie jako jedinec, populace, generace, evoluce, rodi¢, potomek, kiizent,
mutace. Na zacatku se vygeneruje populace s uréitym poctem jedincu. Prechod k nové
generaci probihd tak, ze se kazdy jedinec z puvodni generace kiizi se svym vlastnim
nahodnym mutantem. Tim vznikne novy potomek a pokud je kvalitnéjsi nez svij rodic,
tak ho vytlaci z puvodni populace. Tim vznika nova populace. Jednoduchym cyklem ptes
vSechny jedince staré populace tak dostaneme celou novou populaci, kterd nemuze byt
horsi, nez ta stara. Probiha tedy urcité priblizovani se k optimalnimu feSeni a tim se lisi
diferencialni evoluce od nahodného prohledavani. Podstatou tspéchu diferencidlni evoluce
je tedy generace ndhodného mutanta a jeho kiizeni s rodici.

Pii hledani optima spojité funkce f(x) na neprazdné oblasti D = {z € R? :a < x < b}
vychazime z ndhodné populace N jedinct, tedy z mnoziny P = (z1,...,zx) C D. Potom



pro kazdy vektor x; ze staré populace P uréime mutanta y s vyuzitim novych vzajemné
ruznych jedincu ry, 9,73 z populace P podle vztahu:

y=r1+F(rs =) (21)

kde 0 < F < 1 je parametr ovliviujici rozsah mutace. Uvedena technika mutace je
oznacovana jako ndhodnd evoluce. Alternativnim postupem pii vygenerovani nové gene-
race ni je cilend mutace, kdy vybereme nejlepsiho (mé nejlepsi hodnotu icelové funkce f)
jedince et z populace P a ¢tyfi od sebe ruzné jedince rq, 719,73, 74 z populace P podle
vztahu:

Y = Tpest + F (11 + 190 — 13 — 14). (22)

Takto vznikly mutant y nemusi byt prvkem oblasti D. V tom piipadé ho pieklopime
zpét s vyuzitim jedné nebo nékolika hraniénich nadrovin oblasti D. Uvedend korekce
polohy je nazyvana zrcadleni. Pii kiizeni rodice xy s (pripadné korigovanym) mutantem
y vyjadiujeme genetickou prevahu mutanta parametrem 0 < C' < 1 a ndhodného kiizence
z generujeme po slozkach vztahem

: o rnd; < C,
T S (23)
x; pro rnd; > C,
kde j = 1,...,d a rnd; je ndhodné ¢islo z rovnomérného rozdéleni na intervalu [0, 1].

Nejen pro C' = 0 se muze stat, ze z = . V takovém pripadé nadhodné vybereme in-
dex j a modifikujeme z; na y;. Souboj kiizence z s rodicem z;, vyhrava kiizenec pokud
f(2) je lepsi nez f(xg). V opacném piipadé vyhrava rodi¢c. Jeden z nich se tak dostane
do nové populace ) C D. Takto se postupné dopracujeme az ke konecné populaci, kterou
pozname podle toho, ze rozpéti funkénich hodnot a jednotlivych soutadnic prvka populace
neprekracuje predem stanovené meze.

Pro diferencialni evoluci jsou dulezité tii parametry: N, F' a C'. Vysoky pocet jedincu N
v populaci usnadnuje vybér, ale znesnadnuje vypocet. Parametr F', ktery se také nazyva
diferencialni vdha, umoznuje optimaliza¢nimu postupu preskakovat z jedné lokalni oblasti
na druhou. Parametr C' urci, jak bude vypadat nova generace. Diferencialni evoluce je
pomeérné zavisld na volbé téchto parametru. Storm a Price [8], a také Tvrdik [9] doporucuji,
aby se volilo N = 4d, FF = 0,8 a C' = 0,5. M4 se za to, ze diferencidlni evoluce je z hlediska
programovani jednoduchd a rychla. Optimum se najde s vysokou pravdépodobnosti.

5 Verifikace a jeji vysledky

Vyse popsany postup pro neparametricky odhad koeficientu modelu GARCH-M budeme
aplikovat na odhad rizikové prémie forwardového ménového kurzu ¢eské koruny vucéi Euru
a americkému dolaru modelem GARCH-M. Podle kryté verze teorie parity trokové miry

musi platit:
t+1

1+T:ng (1+77), (24)

t

kde r je vynos aktiv denominovanych v doméci méné, r/ je vynos aktiv denominovanych
v zahraniéni méné, S; je spotovy ménovy kurz v éase t, F/*! je forwardovy ménovy kurz
sjednany v case t a platny v case t + 1. Vztah (24) zlogaritmujeme a po malé uprave
dostaneme:

s ==/, (25)

kde fi*! =1n F/*' a s, = In S;. Podobnym zptisobem miizeme odvodit vztah pro ocekavany
spotovy ménovy kurz z nekryté verze teorie parity urokovych sazeb, a sice musi platit:

Etsip1 — st =1 — Tf7 (26)



Obrazek 1: Vyvoj vypoctenych rizikovych prémii v ¢ase

kde E;s;11 je ocekavany spotovy sménny kurz v Case t pro cas t + 1. Dlouho se mélo za
to, ze by forwardovy ménovy kurz mél byt nestrannym odhadem budouciho spotového
sménného kurzu. Nicméné, byla pozorovana systematicka deviace forwardového kurzu od
budouciho spotového kurzu a tato deviace by méla byt prémie za riziko za forwardovy
ménovy kurz a tato rizikova prémie rp; je definovana takto:

TptZT—Tf—( fH—St)- (27)

Zpocatku se snazilo modelovat tuto prémii linedrnim modelem. Ten ji bohuzel ne-
dokéazal spolehlivé zachytit. Dalsi zpusob modelovani forwardové rizikové prémie vychazi
z modelu ocenovani aktiv. Ten predpoklada, ze se budouci cena jakéhokoli aktiva diskon-
tovana stochastickym diskontnim faktorem musi rovnat jeho dnesni cené. To plati i pro
ménu a ménovy kurz je cena cizi mény vyjadiené v doméci méné. Rizikova prémie potom
musi byt funkci volatility budouciho kurzu a volatility stochastického diskontniho faktoru.
Kdyz predpokladame, ze diskontni faktor je stabilni, potom rizikova prémie forwardového
ménového kurzu je funkce pouze volatility ménového kurzu. Za tohoto zjednoduseného
predpokladu muzeme modelovat rizikovou prémii forwardového ménového kurzu modelem
GARCH-M s nasledujici specifikaci:

rovnice podminéného prumeéru:

rpy = bo + 0y + €, (28)
rovnice podminéného rozptylu:

ht = Qg + 0516571 + ﬁlht_l. (29)

Pouzita data a jejich predbézna analyza

Pro ovéreni ndmi navrzeného postupu pti odhadu parametri modelu GARCH-M pro mo-
delovani rizikové prémie forwardového ménového kurzu pouzivame tyto ¢asové rady: dve
fady dennich spotovych ménovych kurza EUR/CZK a USD/CZK. Déle jsou vyuzivany
¢tyfi fady dennich forwardovych prémii na Euro a USD pro dvé lhuty tii mésice a Sest
wardovych kurzit EUR/CZK a USD/CZK na tii mésice a 6 mésici. Protoze v Ceské
republice nejsou dostupné tfady dennich vynosu vladnich dluhopisu se splatnosti na 3
meésice a na 6 mésicu, pouzivame misto nich irokovou sazbu na mezibankovnim trhu v
Praze PRIBOR na tfi na na Sest mésicu. Odpovidajici sazby pro zahrani¢ni mény jsou
EURIBOR na Euro a LIBOR na americky dolar na obdobi tii a Sest mésicu. Vsechna
data jsou v obdobi z kvétna roku 2007 do tnora roku 2012. Jejich deskriptivni statistiky
jsou uvedeny v Tabulkach 1 a 2.

7 téchto dat vygenerujeme ctyti rady rizikové prémie forwardového ménového kurzu
EUR/CZK a USD/CZK podle vztahu (27), které znacime jako RPE3, RPE6, RPU3,
RPUG. Jejich vyvoj v ¢ase je v Obr. 1. Pro stanoveni stacionarity téchto fad provadime
na nich test jednotkového korenu upravenym Dickey-Fullerovym testem. Vysledky tohoto
testovani referujeme v Tabulce 3.

7 vysledku test jednotkového kotenu je vidét, ze tyto fady nejsou stacionarni, proto
musime je transformovat na fady jejich diferenci, které uz jsou stacionarni. Rady diferenci
jsou pouzity pro odhadu modelu GARCH-M.



Vysledky odhadu modelu GARCH-M neparametrickou metodou

Model GARCH-M pro rizikovou prémii forwardového ménového kurzu ceské koruny vuci
Euru a americkému dolaru specifikovany ve vztazich (28) a (29) je odhadovan metodou
maximalni vérohodnosti. Odpovidajici vérohodnostni funkce je definovana vztahem (29),

T
1
kde ¢, = Arp,—0hy a hy je definovana vztahem (29). Prvni hodnota €; = hy = T Z Arp?.
1

Protoze odhad rozdéleni ndhodné slozky modelu neni ovlivnén volbou kernelu, pouzivame
normalni kernel jako kernelovou funkci. Polkud se jedna o délku vyhlazovaciho okna, do-
porucuje se v literatute, aby h = 1.06h,7 5. My toto doporuceni respektujeme. Odhado-
vany vektor koeficientli je pétiprvkovy: 6 = (bo, 6, ag, a1, £1)7, tedy méme d = 5. Koefici-
enty ap, a1, 1 musi byt nezadporné a jejich soucet nesmi byt vyssi nez 1. Na by, 0 neni kla-
den zadny apriorni pozadavek. Hodnoty téchto koeficientii maximalizujici vérohodnostni
funkce jsou odhadnuty diferencialni evoluci, jejiz parametry jsou: N = 10d = 50, F' = 0.8
a C' = 0.5, jak je doporuceno v literature. Pro kazdou tfadu provadime 100000 opti-
malizaci. Pokud jde o presnost odhadu, protoze se jedna o odhady metodou maximalni
vérohodnosti, mély by mit asymptotické vlastnosti. Pro jejich rozptyl musi platit, ze je
omezen zdola, tedy:

Var(d) > 70 (30)

Tabulka 1: DESKRIPTIVNI STATISTIKY DAT SPOJENYCH S EUREM

EUR/CZK | Forward 3m | Forward 6m | Euribor3 | Euribor6 | Pribor3
Prumeér 25.53 25.53 25.52 2.26 2.45 1.98
Median 25.34 25.37 25.37 1.429 1.68 1.490
Maximum 29.53 29.55 29.57 5.39 5.44 4.24
Minimum 22.94 22.89 22.83 0.63 0.94 0.74
Std. odch 1.18 1.18 1.19 1.68 1.59 1.26
Sikmost 0.839 0.768 0.702 0.690 0.714 0.557
Spicatost 3.213 3.102 2.999 1.673 1.715 1.621
Pocet pozor. 1230 1230 1230 1230 1230 1230

Tabulka 2: DESKRIPTIVNI STATISTIKY DAT SPOJENYCH S AMERICKYM DOLAREM

USD/CZK | Forward 3m | Forward 6m | Libor U3 | Libor U6 | Pribor6
Prumeér 18,42 18.43 18.44 1.54 1.73 2,19
Median 18.40 18.42 18.42 0.52 0.76 1.72
Maximum 23.44 23.48 23.48 5.72 5.44 5.59
Minimum 14.40 14.44 14.46 0.24 0.38 1.03
Std. odch 1.55 1.54 1.52 1.72 1.62 1.17
Sikmost 0.144 0.153 0.153 1.196 1.097 0.557
Spicatost 2.822 2.853 2.883 1.673 2.847 1.633
Pocet pozor. 1230 1230 1230 1230 1230 1230

Tabulka 3: TEST JEDNOTKOVEHO KORENU NA RADACH RIZIKOVYCH PREMI{

RADA | Coefficient ~ S.E. Stat p-value
RPE3 | -0.001513 | 0.000815 | -1.856831 | 0.0636
RPE6 | -0.001608 | 0.000830 | -1.936223 | 0.0531
RPU3 | -0.002536 | 0.001420 | -1.786448 | 0.0745
RPU6 | -0.003526 | 0.001872 | -1.883183 | 0.0602




2

0
kde I(#) = —E {@log f(X, 9)]9} je tzv. Fisherova informacni matice. Tato matice je

vypocitana numericky. Cely vypocet je proveden v prosttedi Matlab. Vysledky nepa-
ramerického odhadu koeficientu modelu GARCH-M pro rizikovou prémii forwardového
meénového kurzu ¢eské koruny vuci Euru a americkému dolaru jsou uvedeny v Tabulce 4.
Vysledky neparamerického odhadu koeficientu modelu GARCH-M pro rizikovou prémii
forwardového ménového kurzu ¢eské koruny vuci Euru a americkému dolaru jsou uvedeny
v Tabulce 5. V obou tabulkich v hranatych zdvorkach jsou uvedeny hodnoty standardni
odchylky odhadu.

Tabulka 4: VYSLEDKY NEPARAMERICKEHO ODHADU MODELU GARCH-M

RPE3 RPEG RPU3 RPUG
b 7.4440e-4 2.0619¢-4 1.9696¢-3 8.7083¢-4
0.0054e-4] | [0.2218e-4] [NaN] [1.6771e-4]
5 7.8239 11048 3.6916 13378
[0.5718¢-4] | [0.3356e-4] | [0.0045¢-6] | [0.0014e-0]
ag 8.5751e-4 7.9337e-4 5.5706e-4 5.2224e-4
[0.0038e-4] | [0.0001e-4] | [1.0317e-6] [NaN]
a 0.0867 0.0296 1.6487¢-3 5.0721e-3
0.0647e-4] | [0.0246e-4] | [3.5106e-6] | [3.0359e-5]
B 0.8560 0.9598 0.9836 0.9862
0.0638e-4] | [0.0012e-4] | [8.6481e-6] | [6.6635¢-9]
InL ~21.280 ~13.081 -16.225 -59.810

Tabulka 5: VYSLEDKY PARAMERICKEHO ODHADU MODELU GARCH-M

RPE3 RPE6 RPU3 RPUG6
bo -0.0023 0.0004 0.0003 0.0012
[0.0008] [0.0009] 0.0005 0.0012]
5 4.4603 0.2441 20.0738 0.1182
[1.4660] [0.5325] [0.6956] [0.4105]
o 5.55E-6 2.85E-05 3.15E-06 6.33E-05
[0.86E-7] | [0.0001e-4] | [1.44E-06] | [8.69E-06]
a 0.0547 0.1817 0.1840 0.1540
[0.0049] 0.0063] 0.012] [0.0100]
B 0.9378 0.8502 0.8523 0.8404
[0.0043] [0.0048] [0.0085] [0.0081]
InL | -122.680 ~103.108 ~186.522 ~229.112

Vysledky ukazuji, ze vysledky neparametrického odhadu se podstatné lisi od vysledku
parametrického odhadu modelu GARCH-M. Podle hodnoty vérohodnostni funkce se jevi
neparametricky odhad modelu GARCH-M pro rizikovou prémii forwardového ménového
kurzu koruny vuci Euru a americkému dolaru jako lepsi ve vsech ¢tytech radach. Hodnoty
vérohodnostni funkce neparametrickym odhadem jsou vyssi nez hodnoty této funkce pti
parametrickém odhadu (parametrické odhady po dosazeni do vérohodnostni funkce pro
neparametricky odhad davaji nizsi hodnoty vérohodnostni funkce, jsou tedy suboptiméalni
z hlediska neparametrického odhadu). Také koeficient § v rovnici podminéného pruméru
je statisticky vyznamny pii neparametrickém odhadu ve vSech pripadech, zatimco tento
koeficient pii parametrickém odhadu je statisticky vyznamny pouze pro radu RPES3.
Dalsi rozdil mezi dvéma zpusoby odhadu je ten, ze zatimco muzeme velmi dobte kon-
trovat podminku kladenou na hodnoty koeficientu ayq, aq, 81 pri neparametrickém odhadu



s vyuzitim diferencialni evoluce, v pripadé parametrického odhadu koeficientu modelu
GARCH-M s vyuzitim tradiéni optimaliza¢ni metody (Newtonovy - Raphsonovy metody)
toto nemuzeme ovlivnit. Proto pifi neparametrickém odhadu soucet hodnot koeficientu
o, a1, 41 je vzdy mensi nez 1, pii parametrickém odhadu s tradi¢ni optimaliza¢ni tech-
nikou tato podminka neni splnéna v piipadé fady RPE6 a fady RPU3. Jsme si védomi,
ze odhad koeficienti modelu GARCH je vzdy spojen s fadou problému. Odhad modelu
pruméru. Nicméné nami navrzeny zpusob odhadu koeficienti modelu GARCH-M se jevi
jako spolehlivy. Proto rizikovou prémii forwardového ménového kurzu ceské koruny vuci
Euru a americkému dolaru muzeme vyjadrit takto:

rpe = rpi—1 + by + Ot + €, (31)

kde h; je podminény rozptyl Arp,.

6 Zaver

Modely typu GARCH jsou obvykle odhadovany metou maximalni vérohodnosti. Je pomérné
snadné odhadnout je parametrickym zptusobem, kdy se apriorné predpoklada typ rozdéleni
nahodné slozky modelu. To vSak hrozi jedno nebezpeci. Pokud rozdéleni ndhodné slozky
neni spravné zvoleno, vysledné odhady koeficientii modelu mohou byt nekonzistentni.
Proto v nasem prispévku navrhujeme alternativni pristup, kdy jak koeficienty modelu, tak
i rozdéleni nahodné slozky jsou odhadnuty soucasné z dat. Tento neparametricky ptistup
jesté vylepsime tim, ze na feSeni tilohy maximalizace vérohodnostni funkce pouzivame dife-
rencialni evoluce. Vhodnost naseho pristupu je ovérena na modelovani forwardové prémie
sménného kurzu, a to kurz ¢eské koruny vuéi americkému dolaru a spolecné méné Euro
modelem GARCH-M v obdobi od roku 2007 do roku 2012. Stejny model je také odha-
dovén tradicné. Ukazuje se, Ze nas pristup zajistuje odhad koeficienti modelu GARCH-M
pro rizikovou prémii forwardového ménového kurzu s vyssimi hodnotami vérohodnostni
funkce nez tradi¢ni piistup. Také nami navrzeny piistup lépe kontroluje splnéni podminek
kladenych na odhadované parametry nez tradiéni pristup. Nas pristup dokaze identifikovat
statisticky vyznamny vliv podminény rozptyl na rizikovou prémii forwardového ménového
kurzu ve vSech piipadech ve zkoumaném obdobi, zatimco tradi¢ni pristup tento vliv zazna-
menda pouze ve dvou piipadech. Podle téchto vysledku se jevi, ze volatilita ve ménovém
kurzu ovliviiuje vysi rizikové prémie forwardového meénového kurzu ceské koruny vuci
americkému dolaru a spolecné méné Euro, coz je v souladu s teorii.
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