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Abstract

In the article we first introduce asymmetric respe of equity volatility to
return shock and then the effect of good and badksnie volatility for empirical
time series of EUR/USD (EUR currency against USadokxchange rates in
the pre-crisis period, during the crisis and thesporisis period. We found that
GARCH-class models with normal errors are not capato capture fully
the leptokurtosis in empirical time series, whitadgnt’s t and GED errors pro-
vide better description for the conditional voldgil Then, we alternatively de-
velop forecasting models based on the ARIMA/GARGthadology and on
the neural approach. In the direct comparison bemvetatistical and neural
models, the experiment shows that the neural agbrogearly improve the fore-
cast accuracy.
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Uvod

Analyza, Stadium a modelovanie stochastickychritngich vysokofrekveg:
nych ¢asovych radov v poslednodase nadobld#&oraz v&Si vyznam, hlavne
pokid’ ide o fluktuacie cien aktiv, vynosov a volatiliteinartné trhy, analyzy
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aktiv a volatility, su frekventovanymi témami hlaviv stvislosti so vznikom
globélnej finaknej krizy. Pre finatné trhy s vysoko likviditnymi aktivami je
typicka vlastnos kolisania cien aktiv, ateda aj symptonu volgtiiko miery
fluktuacie cien. Vzostup volatility na akciovom trima za nasledok z&iaé vy-
kyvy v smere narastu alebo poklesu cien. Investadipu vzostup volatility ako
zvySené rizikoco spbdsobuje presun kapitdlu do menej rizikovychvakiato
fluktu&cia cien akcii je nielen sama osebe deStrnét ale je aj priznakom trho-
vej efektivnosti (Goudarzi a Ramanaraynan, 201Askita sa otazkaj volati-
lita ako miera fluktuacie cien je pimou krizy finagnych trhov, alebo je skér jej
doésledkom. Autori Goudarzi a Ramanaraynan (201%xdia (2011) zastavaju
néazor, zZe problém fluktuacie cien, ktora ovgiyje efektivnos financnych
trhov, spbsobuje deStruktivnu vystredheslatility, co vedie k zrateniu alebo
ku krize celého systému finamych trhov, ako to bolo mozné pozorévaapri-
klad v rokoch 2008 — 2009.

Volatilita je délezitym faktorom pri obchodovaniktivami na finatnych
trhoch. Volatilitou budeme spravidla rozumismerodajnt odchylku cien za-
kladnych aktiv. Pojervolatilita je spajany s takymi javnii vlastnogami, ako
su: zhlukovanie rozptylu, tzv. tisté kondat(tails), pretrvavanie, navrat k diho-
dobej Urovni, stalasa pakovy efekt alebo efekt zo zadlZenia. Zhlukieanz-
ptylu znamend, Ze po Rkgych zmenéch v hodnotach vty casto nasledujd’al-
Sie véké zmeny a naopak, po malych zmenach naslediaj§ie malé zmeny.
Kvantitativne to mozno vyjadtipriebehom autokoretaej funkcie absolutnej
hodnoty aktiv alebo ich Stvorcov, ktord je kladngoavd’ne klesajuca. Zhlu-
kovanie volatility je Uzko spaté s leptokurtickyrmzdelenim hodndt veiiny,
t. j. srozdelenim, ktoré preukazuje ,tlstejSie“nke nez Standardné Gaussovo
rozdelenie. Zhlukovanie volatility zarovenaznguje, Ze po obdobi vysokych
hodndt volatility bude nasledotzgnormalna“ Urove volatility, a takisto po ob-
dobi s nizkou volatilitou déjde nakoniec k naragbiatility na ,normalnu“ dro-
vei. Vlastnos navratu k dlhodobej Urovni znamena, Ze existugsialihodobo
ustalena urovevolatility, na ktora by sa volatilita mala po rdah fluktuiciach
vratit. Z tohto dévodu by vSetky predpovede dostatovzdialenych buducich
hodndt volatility mali konvergowvak tejto Grovni bez ofadu nacas, v ktorom
boli robené, teda nemali by dpvplyvnené okamzitou hodnotou volatility. Fe-
nomén tzv. tistych koncov je znamy aj algicatos pravdepodobnostného roz-
delenia O volatilite hovorime, Ze je perzistentni alebe,ma vlastnasdlhej
pamate, ak jej okamzita uravevplyviuje atakavanu hodnotu na viac obdobi
dopredu, resp. ak trva istas, kym sa volatilita vrati na svoju dlhodobu Grtve
Javpakovy efektyjadruje asymetricky dinok pozitivnych a negativnych zmien
ceny aktiv na volatilitu, konkrétne negativnu kéoal volatility a vynosov aktiv.
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Znamena to, Ze negativne Soky podsobia na volatfitiék ako rovnako Jié
pozitivne Soky. Vysvétije sa to tym, Ze poklesom ceny aktiv vzrastie anier
zadlZenosti vlastného imania firmy. Takistonodh, ke’ sa neobchoduje, aku-
muluja sa informécie, ktoré sa prejavia vo zvySerdptilite v nasledujucich
obchodovaténych dioch.

Stadium volatility a jej vah k vynosom aktiv obchodovanych na fisraych
trhoch sa stali predmetom analyz nielen na rozyctufinartnych trhoch, ale aj
na novo vznikajucich eurépskych trhoch, ako su ikigat akciové trhy v Pid
sku, Ceskej republike (SBa, 2011) a Mdarsku. Rovnako tak ekonometricky
vyskum uz davno preukazal, Ze ARCH-GARCH typy modehaju celt Skalu
zaujimavych vlastnosti, ktoré su atraktivne prenekaetrické aplikacie. Spéso-
bilost’ predikova budidcnog sa meni z jednej periédy na druht a ekonometrické
predikiné modely zaloZené na predpoklade konStantnéhaytozgrognozy pre
jedno obdobie dopredu v mnohych fidagich procesoch neobstoja. Pre vysoko-
frekvertné finarkné casoveé rady je vlastna skdtmg’, Ze ich rozptyly su ¢ase
premenlivé. Podobne vynosy z portfélii fikagch aktiv su tradne opisované
ako funkcie dakavanych strednych hodnét a rozptylov vynosovialZ&b zme-
na strednej hodnoty §ase je opisovana nejakym modeléasoveho radu, roz-
ptyl v mnohych pripadoch zostav&ase nendleZite konStantny.

V prispevku prezentujeme niektoré vysledky koriiumodelov pre Stu-
dium (inkov otakavania priaznivého alebo nepriaznivého celkovékono-
mického rozvoja na prognézovanie vysokofreldmgich finargnych dat kurzov
meny euro vdi americkému dolaru. Ciem ¢lanku je prezentovaa zhodnoti
moznosti modelovaniacinkov dobrych a zlych sprav na volatilitu pomocou
triedy modelov ARCH a ich ¥ah ku kurzom vo vyvoji finatnych trhov v ob-
dobiach pred vznikom fing&nej krizy a po jej vzniku. Druhym diem ¢lanku je
poskytn@ a zhodnoti metodologické rdmce na modelovanie vysokofrekven
nych dat, zaloZzené naiavych Udajoch kurzov EUR/USD vo forme modelov
ARIMA-GARCH a modelu RBF Radial Basic Function neurénovej siete.
V rdmci tohto ciéa ide aj o poskytnutie informacié&, uvedené dva metodolo-
gické pristupy produkuju prijateé predpovede v obdobiach ¢as globéalnej
finanénej krizy a po jej ukateni az do konca roku 2012, generované modelmi
kvantifikovanymi z dat z predkrizového obdobia.

V druhejéasti prezentujeme niektoré ARCH-GARCH triedy mogeata mo-
delovanie vysokofrekvemych finagnych dat s ich vlastnéami a interpreta-
ciou. V¢asti tri prezentujeme vyvoj modelov ARCH/GARCH nadelovanie
volatility vynosov ¢asového radu kurzov EUR/USD v obdobi prediathom
finanénej krizy a v obdobi p@s jej trvania, aZ do konca roku 2012. Stedd’
je venovana vyvoju predtkého modelktasoveho radu vysokofrekvémych dat
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kurzov EUR/USD so sustredenim sa na modely typuMMRGARCH a na mo-

del zaloZeny na neurdnovej sietic¥sti 5 porovhavame a hodnotime predik

presnog vyvinutych modelov aich charakteristiku Paldiska ich uplatnenia.
Nakoniec uvadzame zavérg poznamky.

1. Niektoré modely ARCH-GARCH procesov skimania finan ~ énych
dat

Pre vysokofrekvetné finartné casové rady je vlastna skdtog’, Ze ich roz-
ptyly st véase premenlivé. Podobne vynosy z portfolii fitrarch aktiv sa tra-
di¢ne opisuju ako funkcietakavanych strednych hodnét a rozptylov vynosov.
Zatid’ ¢o zmenu strednej hodnotydase opisuje nejaky modehsového radu,
rozptyl v mnohych pripadoch zostavéase nenalezite konstantny.

ARCH-GARCH typy procesov a ich modely pre isté cifieké nelinearne
datacasovych radov umaiiju podrobne a fundamentalne analyzbizd dyna-
miku. ARCH-GARCH modely boli navrhnuté tak, aby kgtili urcité charakte-
ristiky alebo javy, ktoré su vlastné pre fitag procesy. Ide napriklad o charak-
teristiky (o niektorych sme sa zmienili v Gvodiagti), ako su zhlukovanie vola-
tility, stalog’ procesovgasové obdobie navratu procesu do stavu svojej dihod
bej Urovne, tzv. tisté konce, pakovy efekt. Vyznarodelov typu ARCH tkvie
v tom, Ze umoiuju identifikova® meniace sa podmienky neistoty na trhu. Ich
aplikdcia méze by rébznoroda: od pouZitia na overovanie ekonomickscfi-
narénych hypotéz na ditom trhu az po tvorbu optimalnych portfélii a ayml
VaR (Georgievski, Mansur a Masih, 2004). Uvediersktioré typy a charakte-
ristiky modelov ARCH.

Prvy model, ktory poskytol uceleny ramec na modmhie rozptylu, je Englov
model ARCH (Engle, 1982). Bollerslev (1986) roaditodel ARCH znamy ako
zovSeobecneny ARCH (GARCH) pre postuphps,} dat, v ktorej podmieneny

rozptyl h, zavisi aj od skorsich podmienenych rozptylov, t. .
n= ay Y aet +Y A, @
i=1 j=1

kde a,a B su parametre modeliyraz (1) sa zredukuje na ARCIH) model,
aks=0.

V literatare je znamych nieKko rozSireni zdkladného modelu GARCH (1).
Nelson (1991) navrhol model EGARCIHEXponential GARCH), ktory berie do
Gvahy pakové efekty, t. j. Ze pokles ceny aktivdieek va&sej volatilite nez
rovnaky vzostup ceny aktiva. Model EGARCH teda ugg zachytavéjavy
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,2dobrych* a ,zlych* sprav vo vyvoji volatility fina¢nych ¢asovych radov. Na
vyvoj dat vysokofrekvetnych ¢asovych radov maju vyrazny vplyv negativne
Soky, t.j. nepriaznivé postoje investorov a cekowepriaznivé postoje
k ekonomickej situacii, nepriaznivé spravy a padtjd’ ¢o ,dobré" spravy maju
mensi dinok na volatilitu. Model EGARCH pda Nelsona ma tvar

t=i

p e |l+ye . q
logh =ay +Y 4, %@ﬁj logh, 2)
i=1 i i=1

kde &_; su rezidudly,y; su koeficienty pakovych efektov. AE_ je kladné,
t. . predpokladaji sa len “dobré” informacie, ety efekt z£,_; je (1+ ))& .

Opane, aké,_; je zaporné, t. j. predpokladaju sa nepriaznivérimfcie, potom
celkovy efekt z&_; je (1-))|&|. KedZe nepriaznivé informacie maja &g

acinok na volatilitu, éakavana hodnota pakového efektu by malé Zporné
(Zivot a Wang, 2005)¢o moZzno testowahypotézou na hodnoty < 0. Ding,

Granger a Engle (1993) na vyjadrenie a identifikgeakového efektu navrhli
model s oznéenim PGARCH RowerGARCH) v tvare

p d q
h =ao+za'i (‘é}—i‘+l/i‘§t4) "'Z:BJ I?d—J 3)
= =1

kde d je kladny exponent. Akl = 2, potom model (3) sa redukuje na zékladny
model GARCH s pakovymi efektmi. Iné modely ARCH-GBR, ako su
ARCH-GARCH regresny model, ARCH-GARCH — MMéan model, mozno
naje’ v Maréek (2001) a Mafek, Makek a Babel (2009).

Ako sme sa uz zmienili, modely typu ARCH su zaleZ@a predpoklade vy-
skytu heteroskedasticity, t. j. premenlivosti rgdptyv ¢ase v jednotlivych pozo-
rovaniach¢asového radu. Tento predpoklad je niekedy zjavekanomickej
teorie, inokedy je vémi tazko a priori usudzo¥ana pritomnot heteroskedasti-
city, alebo zddvodtiijej vyskyt adekvatnou ekonomickou teoriou alebpdtg-
zou. V kazdom pripade sa Statistickym overeninugegtritomnos heteroske-
dasticity. V literatare népstejSim a najviac odpafdnym testom na heteroske-
dasticitu v spojitosti s modelmi ARCH je test zaloyg na Lagrangeovych multi-
plikadtoroch — LM test (Engle, 1982).

2. Data, empiricka analyza volatility a odhady mod  elov

Empiricka analyzu volaility a jej ¥ah k vynosom, ako aj konStrukciu pre-
dikenych modelov vykondme naidvych datachtasového radu kurzov EUR/
USD (eura oproti americkému dolaru). Tersovy rad s ozr@anim {y,}
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zahtna spolu 4 382 itbvych pozorovani za obdobie od 1. 1. 2001 do 31. 12
20127 Grafické zobrazenie vyvoja kurzowsse je na obrazku 1.

Obréazok 1
Casovy rad diovych hodndt menového kurzu EUR/USD v eurach 20012012
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Poznamka¥V Tlavejcasti je obdobie 1. 2001 — 6. 2007, v prasati obdobie 7. 2007 — 12. 2012.
Pramei: Vlastné spracovanie.

ne v tom obdobi bola aj volatilita vynosov naji, pre analyzy a kvantifikacie
modelov sme celkové obdobie @asového radu rozdelili na deasti: na obdo-
bie od januara 2001 do konca juna 2007, t. j. ompbed vypuknutim finaf
nej krizy, a na obdobie od jula 2007 do konca raRa2, t. j. obdobie trvania
financnej krizy a pokrizové obdobie. C@mn tohto rozdelenia bolo jednak ana-
lyzova’ a porovnd spravanie volatility vynosov v uvedenych dvoch obd
biach, a taktieZ preskima zhodnoti spravanie predilnych modelov meno-
vych kurzov v krizovom a pokrizovom obdobi (towut of sample fjit Vyvoj
¢asoveho radu cieny, } nie je rovhomerny, vykazuje nepravidelne striedlav
stupajuci a klesajuci vyvoj. V rozsahu takl’kého p@tu pozorovani a v tak
vel'kom ¢asovom rozsahu radu sotva mozialk@va’, Zze podmieneny rozptyl je
konStantny v celom rozsahu pozorovani. Vynpw ¢aset sme definovali ako
rozdiel logaritmov cien kurzu EUR/USD¢aset at —1. t. j.r, =logy, —logy,_;.

Grafické zobrazenie priebehu vynosov v jednotlivyaitdobiach je vidie na
obrazku 2.

Na obrazku 2 je vidig Ze vynos v obidvoch obdobiach osciluje okolo aulo
vej strednej hodnoty. Volatilita je véitych periddach striedavo v kladnych
a zapornych hodnotach nizka a ¥itjich periodach striedavo vysoka, qmn
rozsiahlejSie (v&8ie) vykyvy maju tendenciu sa zhlukdvaddelene po peri6-
dach relativneho pokoja.

2 <http://www.oanda.com/currency/historical-rates>.
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Obréazok 2
Casovy rad vynosov menového kurzu EUR/USD 2001 — 201
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Poznamka¥V lavejcasti je obdobie 1. 2001 — 6. 2007, v prasagti obdobie 7. 2007 — 12. 2012.

Pramei: Vlastné spracovanie.

V tabu’ke 1 poskytujeme préad niektorych Statistickych charakteristik
(stredna hodnota, smerodajnd odchylka, zoSikmédieatog a Jarque-Berov
test normality) vynosov v obidvoctasovych obdobiach. Hodnota koeficientu
Sikmosti je v krizovom obdobi zdporn& znamena, Ze rad ma dlhé konce.
Hodnoty koeficientov Spicatosti sU vysok®, naznéduje, Ze obidve rozdelenia
su leptokurtické. Pd@ aakavania aj Jarque-Berov test v obidva@sovych
radoch zamieta normalitu na 5 % hladine vyznamnosti

Taburka 1

Popisné Statistické charakteristiky vynosov kurzu EJR/USD
Obdobie 1. 2001 - 6. 2007 7.2007 —12. 2012
Stredna hodnota 6.5610 4.15 16
Smerodajna odchylka 0.00214 0.00213
Sikmog’ 0.05688 —0.4983
Spicatos 5.42304 6.97767
Jarque-Berov test 581.3003 1326.574
p-hodnota 0.0000 0.0000

Pramei: Vlastné spracovanie.

Na zig'ovanie Statistickej vyznamnosti ARCH efektu v ob@elsovych pe-
riodach sme aplikovali ARCH-LM L@agrange-Multipiej test (Engle, 1982).
Test LM predpoklada nulovi hypotérly: a; =a, =...=a, = 0 0 nepritomnosti
ARCH, poda ktorej vSetky hodnoty parametrav vo funkcii podmieneného
rozptylu su nulovégo znamend, Ze neexistuje ARCH, oproti alternatieke,
hodnoty st rézne od nuly. Hodnoty LM testu maju stnioké rozdeleniey?

s p stumami vd’nosti. Test preukdzal heteroskedasticitu v datasiového radu
vynosov kurzov EUR/USD.
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Po zisteni pritomnosti ARCH efektu sme postupneadd ML (Maximum
Likelihood odhadovou metédou parametre modelov (1) az (@jsdusné hod-
noty AIC kritéria, t. . GARCH(1,1); EGARCHP(1,1) RGARCH(1,1). Tieto
Udaje spolu s odhadmi parametrov su uvedené Vkatii

Tabuka 2
Odhady parametrov modelov volatility pre éasové rady vynosov kurzu EUR/USD
Obdobie 1.2001 - 6. 2007 7.2007 — 12. 2012
Model koef. | hodnotd sm.odchp-hodn| AIC | koef. | hodnota] sm.odchp-hodn| AIC
GARCH | g, |1.9010°(2.18 10° | 0.3832/-9.581| ¢ 1.72 10° | 5.44 10° | 0.0015|-9.621
(&) o 0.02058 | 0.00239| 0.0000 o 0.0289 | 0.00333| 0.0040

B 0.97830 | 0.00223| 0.0000 A 0.9675 | 0.00287| 0.0000
PGARCH | d 1.79534 | 0.3470350.0000(-9.580| d 2.1588 | 0.4883 | 0.0000-9.623
1.1 ay |1.6410°|7.3410° | 0.8227 ap |6:0510°|1.8210°|0.7397

o 0.02069 | 0.00383| 0.0000 o 0.02158 | 0.0057 | 0.0021

" 0.15118 | 0.06358| 0.0174 y 0.18301 | 0.0608 | 0.0026

B 0.98022 | 0.0023 | 0.0000 B 0.97159 | 0.0031 | 0.0000
EGARCH | g, |-15.197 | 0.9681 | 0.0000-9.476| g, |-9.3377 | 0.6094 | 0.0006-9.5627
@1 o 0.2945 | 0.0305 | 0.0000 o 0.5079 | 0.0313 | 0.0000

" 0.0273 | 0.0205 | 0.1832 n 0.0325 | 0.0234 | 0.1648

B~ |-0.2174| 0.0791 | 0.00§0 A 0.2763 | 0.0489 | 0.0000

Pramei: Vlastné spracovanie.

V tabuke 2 je zrejmé, Ze podmienena heteroskedasticitgjgfikantna vo
vSetkych modeloch v obidvoch obdobiach. Podmiensttédné hodnoty su
v obidvoch modeloch a v obidvoch obdobiach vyznanmkgymetricky @inok
pakového efektu ovladaného parametrgme vyznamny v modeli PGARCH(1,1)
v obidvoch obdobiach. P8a tohto modelu v obdobi 7. 2007 — 12. 2012 stupe
Ginku na nové pozitivne spravy je 0,02358° = 0,000253; v periédach eko-
nomickej depresie spdsobi pakovy efekt asymetraiagk volatility (0,02158 +
+0,183013"°%= 0, 032534. V modeli EGARCH sa nepotvrdila asyiaetolati-
lity v obidvoch obdobiach.

Pri modelovani volatilittasového radu vynosov kurzov EUR/USD sme az
dosid restriktivne predpokladali, Ze chybowlen pochadza z normalneho roz-
delenia. Mnohé Statistické baliky, napriklad saftRésystému, e-views a iné vy-
vojové Statistické modelovacie nastroje, poskytmjgZnos vytvara’ zovSeobec-
nené rozdelenie chyb — GEBéneralized Error Distributio)) studentizované
rezidudly a Standardizované rezidualy. Prvé dvsideprezentuja tzv. tisté konce
empirického rozdelenia asymetrickych modelov. Easové rady sme postupne
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zopakovali odhad parametrov s informaciami o hafitiotAIC pre asymetrické
GARCH typy modelov s predpokladmi, Ze rezidudly in&tudentovd a GED
rozdelenie. V tabikke 3 s poskytnuté prislusné hodnoty AIC a hodpogywde-
podobnostnej funkcie z ML odhadovej funkcie pretkgeypy rozdeleni.

Tabu’ka 3

Odhady hodnét AIC kritérii a hodnét ML funkcii pre vSetky modely volatilit
Obdobie 1. 2001 - 6. 2007
Rozdelenie normalne Studentovo t GED
Model/Kritérium AIC ML AIC ML AIC ML
PGARCH(1,1) -9.5802 11 363.42 -9.6816 11484.61 743t 11 557.85
EGARCH(1,1) -9.4767 11 239.71 —9.6386 11 432.71-9.7511 11 565.97
Obdobie 7.2007 —12. 2012
Rozdelenie normalne Studentovo t GED
Model/Kritérium AIC ML AIC ML AIC | ML
PGARCH(1,1) -9.6229 9681.90 -9.6491 9709.1p —§B7TS 9788.36
EGARCH(1,1) -9.5627 9620.31 —9.646[1 9705.16 —9.7117 9771.18

Pramei: Vlastné spracovanie.

Z tabuky 3 je vidig’, Ze vo vSetkych modeloch chyby modelované zovse-
obecnenym rozdelenim poskytuju lepSie vysledkyzB\er tejtatasti tiez moz-
no konstatovg ako to vyplyva z taldky 2, Ze aplikovany asymetricky model
PGARCH je vhodny a je v sulade s teoretickytal@vanim na analyzovanie
procesu podmienenej heteroskedasticity prevd datacasového radu vynosov
meny EUR/USD pre obidve vySetrované obdobia.

3. Vyvoj predik €nych modelov

V tejto ¢asti uvedieme vyvoj a aplikaciu preditého model&asového radu
hodndt kurzov EUR/USD. Sustredime sa najskér naojvymodelu typu ARI-
MA/GARCH, potom na model zaloZeny na neurénovyetiesih RBF. Bude nas
zaujima, ¢i modely kvantifikované z dat z obdobia predchadeeho vzniku
finanénej krizy st schopné prijdiee predikové data v krizovom a pokrizovom
obdobi. Ponechame preto totoZzné rozdelenie dawalasti 2, t. j. na obdobie
kvantifikacie modelov od januara 2001 do konca jana7 (predkrizové obdo-
bie) a na obdobie ex post predpovedi (tieZ s por@erin ako validéna mnozi-
na dat) od jala 2007 do konca roku 2012.

3.1. Konstrukcia predik €ného modelu typu ARIMA/ARCH-GARCH

Pri konstrukcii vhodného predikého modelu je najdélezitejSim momentom
vyber potenciélnych vstupnych (vyskgticich) velEin, ktoré determinuju vyvoj
vystupnej (vysvdbvanej) vekiny. Pretoze pre vyvoj ARIMA modelov je potrebné
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pracovd so stacionarnymiasovymi radmigasovy rad bol najprv testovany na
stacionarnas pomocou ADF Augmented Dickey-Fullgrtestu na jednotkovy
koren. Test potvrdil nestacionarndgrvého radu. Preto béhsovy rad diferen-
ciaciou transformovany na stacionarny s éemém {Ay,}. Vysledky z ADF

testu s uvedené v tdlke 4.

Taburka 4

Kontrola stacionarity ¢asového radu EUR/USD (6. 2001 — 12. 2012)
ADF test t-Statistika p-hodnota
Pévodnycasovy rad —0.85062 0.8039
Casowvy rad po diferencovani —51.1475 0.0001

Pramei: Vlastné spracovanie.

Na vyber vysvdujucich premennych sme pouZili nastroje téadj Statis-
tickej analyzy, ako su ACFAUto Correlation Functioyy PACF Partial ACF)
a AIC/BIC kritéria @kaike/Bayesian Information Criterignaplikované naa-
sovy rad {Ay, } a jeho posuny. Ziovali sme maximalny posutasového radu,
pre ktory bol PACF Statisticky vyznamny so Patfiovanim minimalizovania
hodnoty AIC. Tymto spésobom boli Specifikované eige varianty modelov,
z ktorych bol na zaklade najmensSej hodnoty AIC aylyrmodel ARIMA (1,1,1)
v tvare

Ay, =&+ oAy, +0  tE 4)

kde &, ¢,, 6, sG nezname parametre modelg, ge nahodna vetina s vlastnos-

tami bieleho Sumu. Parametre jednotlivych modeloe sathadli pomocou me-
tédy maximalnej vierohodnosti, pre ktori smetiptocné hodnoty vypéitali
metddou najmensich Stvorcov. Kvantifikovany modelroa nasledujuci tvar

Ay, =-0,000134- 0,71686Hy_, + 0,694184 + ¢ (5)

kde g su rezidua z modelu (4). Odhady parametrov, icaredajnych odchy-

lok, t-Statistik,p-hodndt, Durbinova-Watsonova (D-W) hodnot& éodnota su
uvedené v tadike 5.

Taburka 5

Dopliujuce Udaje z kvantifikacie modelového vahu (5) — ARIMA(1,1,1) obdobie
kvantifikacie 1. 2001 — 6. 2007

Parameter | Hodnota Smerodajna odchylka | t-Statistika | p-hodnota Testov. Statistiky
£ —0.000134 9.32 18 —1.43951 0.1501 D - W =2.03998
& —0.716860 0.123477 —5.80561 0.0000 F =10.82526

& 0.694124 0.128083 5.419320 0.0000  F p@t.) =0.00002

Pramei: Vlastné spracovanie.
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Z vysledkov testov v talflke 5 vyplyva, Zze model (4) bol korektne Specifiko-
vany. Ako sme uz uviedli, vysokofrekvare finartné data, ako su datasové-
ho radu menového kurzu EUR/USD, odrdzaju Stylizgveakt premenlivého
rozptylu v ¢ase. Test LM aplikovany na data menového kurzu EIHRY pre
posuny 1, 4, 8 a 12 preukézal pritomhbeteroskedasticity rezidui v modeli (5).

Op& vyuzijeme moznasvylepSenia modelu (4) tak, aby to lepSie vystihova
lo dynamiku modelovanéh&asového radu. Na tent@el budeme ziova, i
pravdepodobnostné rozdelenie nahodnej zloZzky lepgstihne Studentovd,
resp. GED rozdelenie. Vyber najlepSieho ARCH typadedu vyberieme pda
hodnoty AIC, prip. poth hodnoty pravdepodobnostnej funkcie. Tieto hodnoty
pre vybrané typy ARCH modelov su uvedené v tabib.

Taburka 6

Vypocéitané hodnoty informaénych kritérii (AIC) a pravdepodobnostnej funkcie LL
(Log-Likelihood) s uvazovanim asymetrickych modelov volatility reidui modelu (4)

Rozdelenie Normalne Studentovo GED
Model/Kritérium AIC ML AlC ML AIC ML
GARCH(1,1) -8.152 9664.577 -8.251 9782.823 —-8.341 9890.889
PGARCH(1,1) —8.1508 9664.78 -8.253 9795.576 —-8.341 9891.384
EGARCH(1,1) -8.148 9660.989 —-8.080 9581.232 -B.27 9811.575

Pramei: Vlastné spracovanie.

kych modelov poskytuje model PGARCH(1,1) so zov&eokenym rozdelenim
chyb. Odhad jeho parametrov s hodnotami testowsdané v tabike 7.

Taburka 7

Odhad parametrov modelu PGARCH(1,1) pretasovy rad rezidui modelu (4),
obdobie 1. 2001 — 6. 2007

Model Koeficient | Hodnota Smerodajna odchylka | p-hodnota
d 1.79534 0.347035 0.0000 D-W=2,038
PGARCH(L,1) ay 1.64 10 7.3410 0.8227
GED o 0.02069 0.00383 0.0000
y 0.15118 0.06358 0.0174 AlC=-8,341
B 0.98022 0.0023 0.0000

Pramei: Vlastné spracovanie.

Skut@nog’, Ze ndhodna zloZka sleduje PGARCH(1,1) GED, preeggreja-
vi aj v odhade parametrov modelu (4). Vysledok adhgarametrov modelu (4),
za predpokladu, Ze jeho nahodna zlozka sledujeeprB6GARCH(1,1) GED, je
uvedeny v tabike 8.
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Tabu'ka 8

Odhad parametrov modelového vahu (4) s dynamikou spravania jeho nahodnej
zlozky modelovanej vieahom PGARCH(1,1); obdobie kvantifikacie
1. 2001 - 6. 2007

Parameter Hodnota Smerodajna odchylka | t-Statistika p-hodnota D-W

£ —0.000140 9.15 18 —1.532182 0.1256

# —0.39187 0.132223 —2.963696 0.0031| 1.993527
6 0.35538 0.135577 2.621247 0.0088

Pramei: Vlastné spracovanie.

Nakoniec sme celkové posudenie vhodnosti modekongli diagnostickym
BDS testom (Brock, Dechert a Scheinkman, 1987kapéinym na Standardizo-
vané rezidualy g }, vypocitané akoz, = ¢ / h, kde ¢ je reziduum z Graiovej
rovnice (4). Test BDS postupne pre hodnoty paraamblizkosti (toleratného
pasma) 0,3; 0,5; 0,7 a 0,9 apre posuny 2, 3,.nereukazal nelinearnbs
v Standardizovanych rezidualochz,§. Po tomto zisteni boli modelom ARI-
MA(1,1,1) + + PGARCH(1,1) s GED rozdelenim poruotngrované ex post
predpovede menového kurzu EUR/USD pre véliga obdobie. Vypé&tané
ex post predpovede su vynesené v grafe na obrazkKav®. Hodnoty o ich do-
siahnutej prediénej presnosti st uvedené v téke 9.

Taburka 9

Suhrnné Statistické miery presnosti ex post prognémodelu
ARIMA(1,1,1) + PGARCH(1,1) RBF siete (7. 2007 — 12012)

Model Miery presnosti RMSE MAPE
ARIMA(1,1,1)+PGARH(1,1) GED 0.00362 0.338
RBF neurénova sie 0.00192 0.185

Pramei: Vlastné spracovanie.

3.2. Neurénovy pristup

V stasnosti uz mnoho préac a aplikacii ukazuje na ugppsanik neuréno-
vych sieti do rieSeni ekonomickych, figagch, marketingovych a Statistickych
Uloh. Napriklad v oblasti modelovania a predikcienovych kurzov a finan
nych trhov sa to prace Rauscher (1997), Chen, LaubDgouk (2003), Qi (1999),
Zhang, Jaing a Li (2005), Barunik, (2008), v banliotve Mckee a Greenstein
(2000), Anandarajan, Lee a Anandarajan (2001), &s&lu (2008), Maiek,
Marcek a Babel (2009) dalSi.

Ak mame charakterizovavhodnos$ uplatnenia neurénovych sieti, treba si
uvedomt, Ze zakladom Uspechubovd’ného modelovacieho pristupu je sprav-
na Specifikacia vstupnych dat aahov medzi nimi. Rovnakou véahou to plati
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tak pre Statistické a ekonometrické modelovanie, akpre vyber vstupnych ve-
licin neurénovej siete. V pripade vyvoja modelov zahyzh na metodolégii
ARMA-ARCH boli vstupné velliny Specifikované aplikaciou nastrojov Sta-
tistickej analyzy dat a nasledne boli formalne m@fiané véahy velgin. Ak
za zaklad modelovania spravania menového kurzu betdend metodolédgia
ARMA-ARCH, tak ako vstupy do neurénovych sieti mozwouzt’ veliciny vy-
stupujuce na pravej strane modelu (4). Pre rozhamievo pouZiti vstupov do
neurénovych sieti je mozné potidj iné metddy, napriklad vyvoj PACF (par-
cialnych autokorelych funkcii) éasového radu vysu&vanej veliny, ktora
umoziuje identifikova’ padet ¢lenov autoregresného modelu. Ak PACF pae
sovy rad vysvdbvanej veléiny ma nulové hodnoty pre vSetky vysSie posuny
akop, v tom pripade ako vstupy do neurdnovych sietih@ilzaju do avahy po-
sunutétasové rady vysvitjicej velginy s posunmi 1, 2, ..p.

Obradazok 3

Modelom ARIMA(1,1,1) + PGARCH(1,1) a RBF neurdnovousie’ou vypctitané
ex post predpovede hodnét menového kurzu EUR/USDeurach

Model: ARIMA 11 HPGARCH(T 1) Model: RBF neurdnové siet
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Poznamka:Skutané hodnoty (pIn&iara) a vypditané ex post predpovede (preruSovéiada) su vynesené
v hornejéasti obrazkov. Chyby predpovedt rezidua (pln&iara) su umiestnené v spodiefti obrazkov.

Pramei: Vlastné spracovanie.

Pokid’ ide o architektdry (modely) samotnych neurénovsieti pouzivanych
v ekonomickych a finatny aplikaciach, su to v prevaznejcgine Standardné
trojvrstvové dopredné neurénové sietetenim (odhadom parametrov vstupno-
-vystupnej funkcie) zaloZzenym na gradientnych matbdalebo na metéde zhlu-
kovej analyzy. Vstupna vrstva siete sa pouZzivanarpredkladanie dat vstup-
nych veltin. Ako aktiva&né (prenosové) funkcie signalov (vstupnych datgv n
uronoch strednej vrstvy sa pouzivaju nelinearnédigntvaru S-kriviek, pripad-
ne RBF Gaussovho typu. &t neurdnov v strednej vrstve je spravidla vitite
v zavislosti potla toho,¢i sie’ je ukend na aproximaciu vstupno-vystupnej
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funkcie modelovaného systému, alebo na predikcuvistupnej vrstve je len
jeden (vystupny) neurdn, ktory mé linearnu prenasfunkciu. Ak by sme na-
priklad chceli neurénovou sieu predikovéd hodnoty funkcie ARg) procesu,
potom ako vstupy do siete by sme pouZili data&asovych radov velin
s vyznamnymi PACF na posunoch 1, 2,p..Detaily k nAvrhom ekonometric-
kych modelov zaloZenych na umelych neurénovyctesie mozno néjsv Mar-
¢ek a kol. (2008).

Pri aplikacii rovnakych dat pre model zaloZenyunaelych neurénovych sie-
tach typu RBF ako pre model ARMA(1,1,1) + PGARCHJ}1sIGED rozdele-
nim pordch, generované ex post predpovede menokéirn EUR/USD pre
validatni mnoZzinu dat (ex post predpovede) su vynesenéfe ga obrazku 3
vpravo. Dosiahnuti presnbsyjadrend v mierach RMSE a MAPE je uvedena
v tabu’ke 9.

4. Zhodnotenie predik €énej presnosti modelov

Z tabu’ky 9, ako aj z grafov vyvoja prognéz na validej mnoZzine na obraz-
ku 3 je vidie’, ze tak ARIMA/GARCH typy modelov, ako aj model RBfete
ma malu chybovasna validénej mnozine déat. Prediky model zaloZzeny na
neurénovej sieti poskytol podstatne presnejSieedlst v porovnani so Statistic-
kym modelom, pokikide zhodnotenie predikej presnosti zaloZenej na Statis-
tickych suméarnych mierach chyb predpovedi. Pon@katazka, ako vysvetli
tito skut@énog’. Ked’Zze v neurdnovej sieti boli pouZzité tie isté vstupgzno sa
zhodnd v tom, Ze prediény model neurénovej siete mé jednak podstatne viac
parametrov, a predovsetkym, na rozdiel od Stakigtio modelu, ide o explicitne
Specifikovanu formu modelu nelineérnej zavislosédz vstupmi (vysvétju-
cimi premennymi) a vystupmi (vyswyelvanou premennou).

Je znamy poznatok, Ze neurénovat sie schopna wyfada Tubovd’na
vstupno-vystupnu funkciu, pokiana predloZené spravne vstupy. V naSom pri-
pade potencialne vstupy boli Specifikované #adu Statistickou analyzou, ktora
zahtnala analyzu ACF, PACF pri v§hdavani Struktary posunov vstupnych
premennych. Vyfadanie relevantnej Struktiry posunov potenciélnystupov
bolo zaloZené na zisvani takého maximalneho posunu, pre ktory koeficie
PACF bol Statisticky signifikantny, a &isne poskytoval minimalnu hodnotu
AIC. Hoci tieto metddy su vSetky linearnymi techamiki, mozno ich povazova
Za uZit@né nastroje na tovanie Struktary posunov a Specifikovanie vstupov.
PouZita topoldgia siete bola typu (2-8-1), t. ystupné neurdny, 8 RBF neur6-
nov v strednej vrstve a 1 vystupny neuron. Nanie synaptickych vah vstupov
sme aplikovali metdédu zhlukovej analyzy (nesup&wané wdenie), na adaptaciu
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véh vstupov do vystupného neurénu sme pouZili gradil metddu (supervizo-
vané éenie). V porovnani so Statistickou alternativou slathloZzeny na RBF
sieti je po ekonomickej a vyptovej strAnke efektivnejsi, jednoduchSie mozno
vykonava zmeny uz v existujucich predikych systémoch, k&e umoiuju
jednoduché zakomponovanie novych (aktualnych) datrbodifikovania mode-
lu a st vhodné na prognézovanie vysokofrekmgoh dat. Hlavnou vyhodou
neurénovych sieti je schopnogcit’ sa. Si€é dokadZze dawana vstupné signaly
adekvéatne vystupy bez poznania vnutornej Struktkiigra moze bty neznama,
alebo tazko pochopittna. Pomocou miery abstrakcie umelymi neurénovymi
sigami je mozné popisaaj zlozité vysoko dimenziondlne data, ktoré nie je
mozné opisajednoduchymi pravidlami, pretoZze zakonitosti pfatnmnozine
tychto dat nie jdahké rozpoznanapriklad Statistickymi metédami (Gorr, 1994).
Modelovanie systémov pomocou neurdnovych sietiygoko abstraktné: t4 ista
sieg mbze by bez zmeny Struktliry modelom pre rézne systémypaaka denie
tejto siete pouziju rézne Udaje. Miery abstrakaieelych neurénovych sieti ve-
dia pracova aj s chybajacimi datamio napriklad v pripade regresnej analyzy
predstavuje viky problém (Venugopal a Baets, 1994). Na sile tamdstroja
pridava aj univerzalna aproxiraa schopnas ktora robi z tychto sieti vSeobec-
ny a flexibilny nastroj. Neurénové siete su schoppgoximovd tradicné Statis-
tické metddy ako linearnu a nelinearnu metdédu nagieh Stvorcov (White,
1992; Matek a Matek, 2006).

Modely ARCH-GARCH vyZaduju vySSie naklady na ichwvej, zavedenie
a prevadzku v manaZzérskych preamich systémoch, su né@rmé na ich pocho-
penie manazérmi. Inou nevyhodou modelov ARCH-GAREHZe neexistuje
algoritmizovaténe vyuzitény spdsob aktualizacie parametrov modelu, ak su
k dispozicii nové (aktualne) data. Model sa musiogécky kompletne vyvija
Pokd ide o interpretovatmod’ parametrov modelov, parametre modelov zalo-
Zené na neurénovych sach nemaju Ziadnu interpretovites’. Preto neurdno-
vé siete mozno pouzZiako predikny nastroj na rychly odhad vyvoja vysoko-
frekvertnych dat, avSak bez akejk@k interpretécie ich parametrov.

Zaver

Clanok prezentoval modelovanie asymetrickej volgtila negakavanych
zmien vynosov n&asovom rade vysokofrekvémych dat kurzu EUR/USD po-
mocou modelov PGARCH a EGARCH so sustredenim saaialobie do vzni-
ku globalnej finatinej krizy a na obdobie pas nej az do konca roku 2012.
Podmienené stredné hodnoty su v obidvoch modelocbbédvoch obdobiach
vyznamné. Winok pakového efektu ovliadany parametrgmbol potvrdeny
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v modeli PGARCH v obidvoch obdobiach. Paramgtret vyznamné a kladné.
V modeli EGARCH sa nepotvrdila asymetria volatilityobidvoch obdobiach.
TaktieZ sa ukazalo, Ze trieda modelov GARCH s nbrym rozdelenim chyb
nie je schopna Uplne zachiteptokurtozitu v empirickontasovom rade vyno-
sov, zatidi ¢co Studentova a GED rozdelenie chyb v asymetrickych modeloch
volatility lepSie opisuju kondicionalnu volatilittdozno vSeobecne konStatoya
Ze aplikované asymetrické modely, t. j. v naSonpgadé EGARCH, PGARCH
st vhodné asu v sulade s teoretickytiakdivanim na analyzovanie procesu
podmienenej heteroskedasticity pré#odé datacasového radu vynosov meny
EUR/USD pre obidve vySetrované obdobia.

Pokid’ ide o vyvoj prediknych modelov kurzov EUR/USD, boli alternativne
vyvijané modely zaloZzené na ARIMA/GARCH pristup@earronovou sigou
a bola zhodnotena ich prediid presnas Ukazalo sa, Ze tak trieda Statistickych
predikinych modelov ARIMA/GARCH, ako aj model zaloZzeny RBF neuro6-
novej sieti maju malt chybovbsa valid&nej (testovacej) mnozine dat. Pre-
dikény model zaloZeny na neurdnovej sieti poskytol petde presnejSie vysled-
ky v porovnani so Statistickym modelom, pdkiale zhodnotenie predikej
presnosti zaloZenej na Statistickych sumarnych ankeichyb predpovedi. Zaro-
veil sme tieto zistenia teoreticky zdévodnili. Taktehe zdbévodnili vhodnds
aplikacie prediknych modelov zaloZenych na neuronovychaih predovset-
kym ako predikného nastroja na rychly odhad vyvoja vysokofrekwguoh dat,
avSak bez akejkwek Statistickej interpretécie ich parametrov. Useél skuto-
nosti naznéuju smerovaniealSieho vyvoja v tejto oblasti vediceho k integraci
obidvoch uvedenych modelovacich pristupov.

Literatlra

ANANDARAJAN, M. — LEE, P. — ANANDARAJAN, A. (2001)Bankrupcy Prediction of Finan-
cially Stresed Firms: An Examination of the Pre@ietAccuracy of Artificial Neural Ne-
tworks. International Jurnal of Intelligent SystansAcconting, Finance & Managemerif),
¢. 2,s.69-281.

BARUNIK, J. (2008): How Do Neural Networks Enhante tPridicability of Central European
Stock Return? Finance adiivCzech Journal of Economics and Finab&¢. 7 — 8, s. 359 — 376.
BOLLERSLEYV, T. (1986): Generalized Autoregressive Gtioal Heteroscedasticity. Journal of

Econometrics3], ¢. 3, s. 307 — 327.

BROCK, W. — DECHERT, W. — SCHEINKMAN, J. (1987): A Tdst Independence Based on
the Correlation Dimension. [Working Paper.] WiscorBladison: University of Wisconsin at
Madison, Department of Economics.

CHEN, M. S. — LEUNG, M. T. — DAOUK, H. (2003): Apphtion of Neural Networks to an
Emerging Financal Market: Forecasting and TradirggTaiwan Stok Index. Computer & Ope-
ration Researcl80, ¢. 6, s. 901 — 924,

DING, Z. - GRANGER, C. W. — ENGLE, R. F. (1993): A lgiMemory Property of Stock Mar-
ket Returns and a New Model. Journal of EmpiricabRce,l, s. 83 — 106.



149

ENGLE, R. F. (1982): Autoregressive Conditional Heseedasticity with Estimates of the Va-
riance of United Kingdom Inflation. Econometric®, 5. 4, s. 987 — 1007.

GEORGIEVSKI, A. — MANSUR, A. — MASIH, Z. (2004): AAnalysis of Option Pricing under
Systematic Consumption Risk using GARCH. Research @rmational Business and Finance,
18,¢.2,s.151 - 171.

GORR, L. (1994): Research Prospective on Neural Né&Wworecasting. International Journal of
Forecastingl0, ¢. 1,s. 1 — 4.

GOUDARZI, H. — RAMANARAYNAN, C. S. (2011): Modeling Asnmetric Volatility in the
Indian Stock Market. International Journal of Bus;iand Managemerg, ¢. 3, s. 221 — 231.

MARCEK, D. — MARCEK, M. (2001): Analyza, modelovanie a prognézovatdsovych radov
s aplikaciami v ekonomike. Zilina: EDIS — vydavitvo Zilinskej univerzity.

MARCEK, D. — MARCEK, M. (2006): Neurénové siete a ich aplikacieiréit EDIS — vydavate
stvo Zilinskej univerzity.

MARCEK, M. — PANCIKOVA, L. — MARCEK, D. (2008): Ekonometria a Soft Computing. Zili-
na: EDIS — vydavatstvo Zilinskej univerzity.

MARCEK, D. — MARCEK, M. — BABEL, J. (2009): Granular RBF NApproach and Statistical
Methods Applied to Modelling and Forecasting Higledquency Data. International Journal of
Computational Intelligence Systen®sg. 2 — 4, s. 353 — 364.

McKEE, T. E. — GREENSTEIN, M. (2000): Predicting Bamicy Using Recursive Partitioning
and Realistically Proportioned Data Set. Journ&arecastingl9, ¢. 3, s. 219 — 230.

NELSON, D. B. (1991): Conditional Heteroscedasti@ityAsset Returns: A New Approach. Eco-
nometricab9, ¢. 2, s. 347 — 370.

Ql, M. (1999): Nonlinear Predictability of Stock Rets using Financial and Economic Variables.
Journal of Business & Economic Statistitg, ¢. 4, s. 419 — 429.

RAUSCHER, F. A. (1997): Exchange Rate Forecasting:efrbl VEC Approach. Neural Net-
work World,7,¢. 4,5, s. 461 — 471.

SEDA, P. (2011): Asymmetric Conditional Volatility Medling: Evidence from Central European
Stock Markets. In: Financial Management of Firms &mnancial Institutionns. [Proceedings
of the 8" Scientific Conference.] Ostrava: VSB-TU Ostravagiiiy of Economics, 87" Sep-
tember 2011, s. 375 — 383.

TSAI, CH. F. — WU, J. W. (2008): Using Neural Netkensebles for Bankrupcy Prediction and
Credit Scoring. Expert Systems with Applications. lAternational JournaB4, ¢. 4, s. 2639 —
2649.

VENUGOPAL, V. — BAETS, W. (1994): Neural NetworkschBtatistical Techniques in Market-
ing Research: A Conceptual Comparison. Journal of Btantx Practice: Applied Marketing
Sciencel12,¢. 7, s. 30 — 38.

WHITE, H. (1992): Consequences and Detection of péisHied Nonlinear Regression Models.
In: Artificial Neural Networks: Approximations aridearning Theory. Oxford, UK: Blackwell,
S. 224 — 258.

ZHANG, G. P. — JAING, Q. — Li, X. (2005): Applicat of Neural Networks in Financial Data
Minig. [Proceeddings of World Academy of Sciendérjgineering Volume and Technology,
1,s.136 - 139.

ZIVOT, E. — WANG, J. (2005): Modeling Financial TémSeries with S-PLUS®. New York:
Springer Verlag.



