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1. Uvod

Volatilita je dilezity ukazatel pro fizeni rizik a je také jednim z né€kolika ptimych
vstupll pro ocenéni opcnich derivatl. Je dokonce predmétem piimého obchodovani
na riznych trzich. Proto ma pfesné modelovani volatility velky vyznam jak pro
teoretiky, ale i pro obchodniky. Bylo zjisténo, Zze nepodminény rozptyl vypocéteny
pfimo z finanénich dat neni dostate¢né vystiznym méfitkem jejich volatility. Také
byla pozorovana vysoka setrvacnost ve volatilit¢ financnich aktiv. Na zakladé téchto
skute¢nosti Engle (1982, specifikace ARCH) a pozdé&ji Bollerslev (1986) vypracovali
model (zobecnéné) autoregresni podminéné heteroskedasticity ((G)ARCH). Ukazuje
se, ze modely této tiidy jsou cennymi néstroji pro modelovani volatility ve finan¢nich
casovych fadach s ¢asove proménlivou volatilitou. Ve srovnani s vysledky modelovani
volatility ziskanymi jinymi postupy (napi. stochasticka volatilita, realizovana volati-
lita, implikovana volatilita), modely podminéné volatility poskytuji velmi solidni
vysledky pfi nesrovnatelné snadnéj$Sim modelovacim postupu a s mensi narocnosti
pozadavki na vstupni data. I proto, v konkurenci s t€mi jiz jmenovanymi metodami,
jsou modely tfidy GARCH stale velmi popularni (Mishra, Su a Ullah, 2010).

Vyse zminénd skute¢nost neznamend, ze odhad modelu podminéné volatility
z finan¢nich dat je zcela bezproblémovy. Finanéni data, jak zndmo, ve vétsing piipada
nemaji normalni rozdéleni. Jejich rozdéleni byvaji leptokurticka, to znamena, ze jsou
Spicatéjsi a maji tlustsi konce nez normalni rozdéleni (Filacek, Kapicka a Vosvrda,
1998). Zpocatku tento fakt nebyva bran na zietel pfi odhadu parametrii modelu
z této tiidy. SpiSe tomu je naopak, protoze parametry modelu GARCH jsou nejcas-
t&ji odhadovany metodou maximalni vérohodnosti, pii které se musi specifikovat
typ rozdéleni nahodné slozky modelu. Casta specifikace odhadu je normalni rozdg-
leni. Tuto specifikaci 1ze modifikovat Studentovym t-rozdélenim, pfipadné obecnym
rozdélenim nahodného ¢lenu modelu. Vime, Ze chybna specifikace typu rozdéleni pti
odhadu parametrii metodou maximalni vérohodnosti miize vést k jejich nekonzistent-
nim odhadiim a proto pifi odhadu parametrd modelu GARCH parametricky pomoci
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ur¢itého typu rozdéleni nemusi zajistit konzistentni odhad jeho parametri. Tento
nedostatek se snazime odstranit odhadem parametrit modelt GARCH neparametric-
kou metodou. Lze dokonce tvrdit, Ze v poslednich letech dochazi k prudké renesanci
tohoto pfistupu (Linton a Yan, 2011).

Pti odhadu parametri modelu GARCH se vyskytuje dal$i problém, ktery je
spojen s nalezenim optima vérohodnostni funkce. Optimalni feSeni maximalizujici
veérohodnostni funkci se obvykle hledd pomoci tradi¢nich iterativnich optimalizacnich
metod. Pouziva se pfitom napt. Newtonova-Raphsonova metoda, Berndtiiv-Halltv-
Halliv a Hausmantv algoritmus (zkracené BHHH, 1977) nebo Marquardtova metoda
(Marquardt, 1963). Tyto metody vychazeji z urcitych pocate¢nich hodnot vSech
odhadovanych parametri modelu a v kazdém kroku se pfipocitaji k témto hodnotdm
jisté ptirGstky tak dlouho, az hodnoty hledanych parametr piiblizné¢ maximalizuji
hodnotu vérohodnostni funkce. Ma-li tato funkce jedno jediné maximum, jsou odhado-
vané parametry modelu vzdy nalezeny po ur¢itém poctu iteraci. Pokud jich ma vsak
vice, tyto metody mohou nalézt pouze lokalni, nikoliv globalni maximum. Neexistuje
zadny zpusob, jak dostat optimalizacni iterace z lokalniho optima ke globalnimu
optimu. Globalné optimalni feSeni je mozné ziskat pouze v ptipad¢, ze zaciname
optimalizacni postup s hodnotami parametri v okoli bodu optima. To vSak nemtzeme
predem lokalizovat.

U zakladnich modelt GARCH se zminéné problémy jesté daji zvladnout. U slozi-
t&jSich modeli z tfidy GARCH vyfesit tyto problémy uz tak jednoduché neni. Jeden
z takovych modelii je GARCH-M. V uvedeném modelu je vynos finan¢nich aktiv
mimo jiné také funkci podminéné volatility. Podminénd volatilita se objevuje jak
v rovnici podminéného rozptylu, tak v rovnici podminéného pruméru. Parametricky
odhad modelu je mozny, ale musi zajistit jak konvergenci ke globalnimu maximu, tak
ito, aby odhadnuté parametry zarucily stabilitu a nezapornost nepodminéného rozptylu
za predem specifikovaného rozdéleni chybového ¢lenu modelu. Podle Lintona a Yana
(2011) odhadnuté parametry modelu pti chybné specifikaci rozdéleni mohou byt konzi-
stentni, ale nejsou vydatné. Proto parametry obvykle nejsou statisticky vyznamné. Aby
model byl stabilni a nepodminény rozptyl nebyl zaporny, uz nelze pii parametrickém
odhadu nijak ovlivnit.

Aby se zmirnily vySe jmenované problémy, navrhujeme v nasi praci neparamet-
ricky postup pro odhad parametri modelu GARCH. Pfi tomto postupu nejen parame-
try modelu, ale i pravdépodobnostni rozdéleni chybové slozky modelu jsou odhadnuty
z dat. Tento postup vyiesi problém s moznou chybnou specifikaci typu rozdéleni,
ktera vede casto k nekonzistentnim odhadiim parametrti modelu. Pokud jde o problém
spojeny s tradi¢nimi optimalizacnimi metodami, misto nich navrhujeme heuristickou
optimalizacni techniku, konkrétné diferencialni evoluci, kterd pfimo najde hodnoty
parametrti modelu maximalizujici jejich vérohodnostni funkci. Heuristické metody
sice nezaruCi, ze nalezené hodnoty jsou skute¢né optimalni hodnoty, ale spolehlivé
zabrani tomu, aby se optimalizacni proces uvizl v lokalnim maximu vérohodnostni
funkce. Heuristicky pfistup také umoziiuje, aby hledané parametry splnily podminky,
které zarucuji stabilitu modelu a nezdpornost nepodminéného rozptylu. Takto zvolena

POLITICKA EKONOMIE, 1,2014 ® 101



metodika, pokud je ndm znamo, je zcela nova a vyrazné se lisi od Casto citovaného
pristupu od Buhlmanna a McNeila (2002), ale i od jinych algoritmti shrnutych v praci
Mishra, Su a Ullah (2010). Spravnost ndmi navrzené¢ho postupu bude ovéfena na
odhadu parametrt modelu GARCH-M s cilem identifikovat rizikovou prémii forwar-
dového ménového kurzu ¢eské koruny viici spole¢né meéne Euru a americkému dolaru
v obdobi 2007-2012. Tyto vysledky jsou nasledn¢ porovnany s vysledky ziskanymi
tradi¢ni optimaliza¢ni metodou pii parametrickém odhadu pro stejny datovy soubor.

2. Model GARCH

Engle (1982) prisel s jednoduchym modelem autoregresni podminéné heteroskedasti-
city, jehoz specifikace se sklada ze dvou rovnic. Prvni z nich je rovnice podminéného
praméru

v, =Xb+e, (1)

Kde y, je podminény pramér, X, je matice vysvétlujicich proménnych, b je vektor
koeficientli a ¢, je ndhodna slozka neznamého rozdéleni s nulovym primérem
a podminénym rozptylem /4, vzhledem k mnozin¢ informaci F dostupnych v Case
t=1(e,/ F_ ~(0,h,)). Druhi rovnice je rovnice podminéného rozptylu, ktery je
autoregresni proces ¢tvercli nahodné slozky fadu p

2 2 2
h=a,+o&  +a,6 ,+..+ €, 2

Aby byla zajisténa podminka nezapornosti podminéného rozptylu, v§echny koeficien-
ty v rovnici podminéného rozptylu musi byt kladné a jejich soucet musi byt mensi nez 1.

Bollerslev (1986) zobecnil Engletv model ARCH na model GARCH zahrnutim
q zpozdénych Clent od 4, aZ h,_, do vztahu pro podminény rozptyl a rovnice (2)
nabyva nasledujici podobu:

P q
h=a,+) asg, + Zﬁhﬂ 3)
i=1 =1

Podminka nezapornosti podminéného rozptylu opét vyzaduje, aby vSechny koeficienty
v rovnici (3) byly nezaporné a jejich soucet byl mensi nez 1. Engle, Lilien a Robins
(1987) zaclenili podminény rozptyl do rovnice (1), tim vytvofili tzv. model ARCH-M,
jehoz rovnice podminéného rozptylu ma nésledujici podobu

v, =X/b+5h +¢,. 4)

Zaclenénim podminéného rozptylu do rovnice podminéného priméru ¢ini podminény
pramér funkci podminéného rozptylu. To znamena, Ze podminéna variabilita priméru
zpétné ovlivni samotny pramér a ¢im vyssi je tato variabilita v minulosti, tim vice se to
projevi na samotném podminéném primeéru. Tato ptivodni specifikace ARCH-M byla
pozdé&ji roz§ifena o ¢leny zpozdéného podminéného rozptylu v rovnici pro podminény
rozptyl a tak vznikl zobecnény model GARCH-M.
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Parametry modelu GARCH-M jsou nej¢astéji odhadovany metodou maximalni
vérohodnosti, pokud jsou p a g jsou relativné mala ¢isla. Na zacatku jsme predpokla-
dali, ze nahodna slozka modelu pochazi z n¢jakého pravdépodobnostniho rozdéleni
s nulovym primérem a podminénym rozptylem ¢,. Z rovnice (3) ji mizeme vyjadfit
jako

& =y,~X'b-5h,. )

)4 q
Dosadime s, = ¢, + Zalez -+ z Bh,_; do rovnice (5) a dostaneme

=i
i=1 j=1

) q
&=y,-X' b—r{ao +Y acl, +Z/3h,_,) (6)
i=1 j=1

kde y, je vektor vysvétlované proménné, X, je matice vysvétlujicich proménnych, oba
jsou znamé. Z toho je patrné, ze odpovidajici vérohodnostni funkce nahodné slozky
modelu musi byt funkci nezndmych parametrii b, o, @; a B, které spojime do vektoru
neznamych parametri 0, a jejiho podminéného rozptylu 4,. Souhrnné mizeme véro-
hodnostni funkci / formalizovat takto:

(0.1, X,)=f(v,|X,;:0.h) (7)

Protoze mame 7 pozorovani a jednotlivy ¢len ndhodné slozky musi byt nezavisly na
ostatnich, je celkova vérohodnostni hodnota rovna

T
L=]1r(»|X:0.h,) @®)
t=1
Zlogaritmujeme-li vztah (8), obdrzime tzv. logaritmickou vérohodnostni funkci
T
InL=Y f(»|X:6.h) 9)
t'l

Je-1i rozdéleni ndhodné slozky modelu znamé, odhad vektoru parametri 6 se stava
béznym optimalizacnim problémem, tj. najit takovy vektor 0, ktery maximalizuje
hodnotu In L. Napf. pfedpokladejme, Ze nahodna slozka ma normalni rozdéleni' s nu-
lovym prumérem a podminénym rozptylem /,, potom jeji vérohodnostni funkce je

(v, - XTb-6h)

1
£:;0,h )= exp| — (10)
f(e:0.h) J27h, P 2h,
Zlogaritmujeme rovnici (10), dostaneme
2
l(yz_Xth_é‘ht) . (11)

lnf(gt;O,h,)=—%ln(27r)—%lnht—E p

t

1 S ohledem na leptokurtickou vlastnost rozdéleni finan¢nich dat s tlustymi konci se pfi paramet-
rickém odhadu modelu GARCH jesté pouziva t-rozdéleni nebo GED (Generalized Error
Distribution) rozdéleni, viz Hamilton (1994).
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Hodnota logaritmické vérohodnostni funkce je

- X"b-5h,)
lnL:—liln(%z)—lZT:lnht—lzrl(yt ’ ) : (12)
2 t=1 2 =1 2 h

(=1 A

p q
kde h =a, + zai«?tz,,- + Zﬂht—j .
i=1 J=1

Odhad parametri modelu GARCH-M parametrickou metodou je v principu
velmi pohodlny. K nalezeni optimalniho vektoru parametri modelu 8 mizeme pouzit
nékterou ze znamych optimaliza¢nich metod pro nelinearni vérohodnostni funkci In L.
Takovy odhad ovS§em nemusi byt konzistentni v pfipadé€, ze rozdéleni ndhodné slozky
je Spatné specifikovano. Abychom tomu ptedesli, jedna z moZznosti je odhadnout
z vstupnich dat i rozdéleni ndhodné slozky.

3. Kernelovy odhad rozdéleni nahodné slozky modelu

Parametricky odhad parametrit modelu GARCH-M je nenaro¢ny, protoZe apriorné
predpoklada funkéni tvar pravdépodobnostniho rozdéleni ndhodné slozky modelu.
Neparametricky piistup odhadu postupuje jinak. Tento pfistup vyzaduje, aby funkéni
tvar rozdéleni byl odhadnut z dat stejné tak jako parametry modelu (Hardle, 1992).
Vychazi z definice hustoty pravdépodobnosti, podle které pro spojitou nahodnou
veli¢inu X s hustotou rozdéleni f{x) musi platit
b

P(aSXSb):_[f(x)dx (13)
Tuto hustotu f{x) neznadme a musime ji odhadnout z pozorovani (x,, x, ..., x,,), které
jsou povazovany za nezavislé realizace ndhodné veli¢iny X. V nasem pfipadé je to
nahodna slozka modelu ¢, kterd tuto podminku spliiuje. Vztah (13) mizeme aproxi-
movat nasledujicim zptisobem

x+h

P(x=h<X<x+h)= [ f (x)dx ~2hf (x) (14)
x—h
kde & je malé kladné ¢islo. Vztah (14) dale mGzeme upravit na nésledujici podobu
f(x)zz_lhp(x—hsxgm). (15)

Protoze P(x—h<X <x+h) mizeme vypocist jako

P(r—h< X <xsp)=XECTRIR) :
n

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

f(x)zz_lh #xe(x;h,x+h) (16)
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Vztah (16) neni nic jiného nez definice histogramu. A histogram je v podstaté hruby
odhad hustoty rozdéleni nahodné veli¢iny. Poskytuje zakladni informace o typu rozdé-
leni ndhodné veliciny, jeji Sikmosti a Spicatosti. Nicméné je to pouze hruby odhad
hustoty, protoZe jednak je to nehladkéd funkce a jednak v pfipadé, Ze n€ktery z téch
intervald je prazdny, je to 1 nespojita funkce. Hladkost a spojitost odhadnuté hustoty
|ze zajistit nasledujicim zplisobem. Rovnici (16) upravime na nasledujici podobu

A

f(x)=%iw(x—xl.,h), (17)

i=1
kde (x;, x5, ..., x,) jsou realizace nahodné veli¢iny X a w(z,h) je tzv. vahova funkce
definovand nasledovné

kdyz

1
w(t,h)=1 2% f<h

0 Jinak

(18)

Je snadné dokazat, ze funkce f (x) splnuje vSechny podminky pro hustoty pravdépo-
dobnosti, tj. je nezaporna a le w(x—x,h)=1.
1

Ukazuje se, ze odhadnuté hladké rozdéleni pravdépodobnosti je vazeny primér
téch pozorovani, které padaji do symetrického okoli bodu, ve kterém odhadujeme,
pficemz jejich vahy jsou urceny vahovou funkci . Tuto vahovou funkci Ize nahradit
kernelovou (jadrovou) funkei, kterou zna¢ime jako . Existuje pomérné velké mnozstvi
kernelovych funkci, které by mély splnit dva pozadavky: mély by byt symetrické
a ohranicené. Nejcastéji pouzivané kernelové funkce pro tento ucel jsou: normalni,
Epane¢nikovova a trojuhelnikova. Z rovnice (17) je patrné, Ze vlastnost odhadnuté
hustoty rozdéleni zavisi jak na volbé kernelové funkce, tak na zvolené délce inter-
valu kolem bodu, okolo které¢ odhadujeme hustotu. Ukazuje se, ze odhad hustoty
nezéavisi tolik na volbé kernelu, ale je silné zavisly na délce vyhlazovaciho okna. Cim
Sirsi je toto okno, tim hladsi je odhadnuta hustota, coz ale také znamend, ze odklon
od skute¢né hustoty bude vétsi. Naopak, pokud je délka tohoto okna je mensi, odklon
skute¢né hustoty bude mensi, zato vSak ma vétsi rozptyl. Volba délky tohoto okna
proto musi byt kompromisem mezi t¢émito dvéma faktory (Wassermann, 2007).

Predpokladejme, Ze mame odhadnutou hustotu rozdé&leni ndhodné slozky modelu
GARCH-M ve form¢é

7(¢) =%;K(5;g’ J (19)

potom odhad parametrii modelu GARCH-M znamena najit vektor parametrti 8, ktery
maximalizuje hodnotu logaritmické vérohodnostni funkce

lnL:ZT:]n[%ZT:K(g;g’H, 20)

t=1 t=1

kde ¢, =y, - X"b—5h,.
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4. Diferencialni evoluce

Optimalni feSeni pro logaritmickou vérohodnostni funkci (20) je mozné najit pomoci
tradi¢nich optimaliza¢nich metod. Funkce (20) je funkce s pomérné velkym poctem
nezavislych proménnych se slozitym pribéhem, proto nelze vyloudit, Ze se jedna
o vicemodalni funkci. Z toho plyne, Ze optimalni feSeni nemusi byt globalni, ale pouze
lokalni. Abychom obesli tomuto problému, navrhujeme vyuzit heuristicky algoritmus
zvany diferencialni evoluce pro hledani optimalniho feseni.

Diferencialni evoluce je pomémné novy heuristicky postup pro hledani global-
niho optima funkci vice proménnych, ktery navrhli Storn a Price (1997) na konci
90. let minulého stoleti. Diferencialni evoluce je vlastné jednoduchy model Darwinovy
evoluéni teorie vyvoje populaci a proto Ize zde se setkavat s riznymi pojmy z evolu¢ni
teorie jako jedinec, populace, generace, evoluce, rodi¢, potomek, kiizeni, mutace,
jejichz vyznam postupné vysvétlujeme. Na zacatku postupu se vygeneruje populace
(vnaSem piipadé je to vektor parametri modelu (b, 9, ay, @y, ...,a,, By ..., B,) s pozado-
vanymi vlastnostmi, ktery chceme odhadnout) s urcitym poctem jedincii. Prechod
k nové generaci probiha tak, ze se kazdy jedinec z ptivodni generace kiizi se svym
vlastnim ndhodnym mutantem. Tim vznikne novy potomek, a pokud je potomek kvalit-
néjsi nez jeho rodi¢ (v nasem piipad€ znamend, Ze novy vektor parametrii vygeneruje
vy$si hodnotu logaritmické vérohodnostni funkce), tak tento potomek nahradi svého
rodice v puvodni populaci. Tim vznika nova populace. Jednoduchym cyklem pftes
vSechny jedince staré populace tak dostaneme celou novou populaci, ktera nemiize byt
horsi, nez ta stard. Probiha tedy urcité ptiblizovani se k optimalnimu feSeni a tim se
lisi diferencialni evoluce od nahodného prohledavani. Podstatou Gspéchu diferencialni
evoluce je tedy generace ndhodného mutanta a jeho kiizeni s rodicem.

Pii hledani optima spojité funkce f{x) na neprazdné oblasti D ={xeR’ :a<x< b}
vychazime z nahodné populace N jedinct, tedy z mnoziny P = {x,, ..., xy}  D. Potom
pro kazdy vektor x; ze staré populace ur¢ime mutanta y s vyuzitim novych vzajemné
riznych jedinct |, 7,, 3 z populace P podle vztahu

y=r+Fr,—ry), (21)

kde 0 < F <1 je parametr ovliviiujici rozsah mutace. Uvedena technika mutace je
oznacovana jako nahodné evoluce. Alternativnim postupem pii vygenerovani nové
generace je cilena mutace, kdy vybereme nejlep$iho (ma nejlepsi hodnotu ucelové
funkce f) jedince x,. z populace P a ¢tyii od sebe rizné jedince 7y, r,, 5, 74 z popula-
ce P podle vztahu

V=X +F(r+0+1+1,). (22)

Takto vznikly mutant y nemusi byt prvkem oblasti D. V tom piipadé ho pieklopime
zpét s vyuzitim jedné nebo nékolika hrani¢nich nadrovin oblasti. Uvedena korekce
polohy je nazyvéna zrcadleni. Pti kiiZeni rodice x; s (pfipadné korigovanym) mutan-
tem y vyjadiujeme genetickou pfevahu mutanta parametrem 0 < C < 1 a ndhodného
ktizence z generujeme po slozkach vztahem
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(23)

J

{yj pro rnd, < C
z = ,
x; jinak
kdej=1,..,d arnd;je ndhodné Cislo z rovnomérn¢ho rozdéleni na intervalu (0,1).
Nejen pro C = 0 se muze stat, ze z = x; V takovém piipad¢ nahodné vybereme index
J a modifikujeme z; na y,. Souboj kiizence z s rodi¢em x, vyhrdva kfiZenec, pokud
hodnota vérohodnostni funkce f{z) je vys$si nez fix,). V opacném piipadé vyhrava
rodic¢, tj. plivodni vektor parametrt zlistane ve vygenerované populaci beze zmény.
Jeden z nich se tak dostane do nové populace Q < D. Takto se postupn¢ dopracu-
jeme az ke kone¢né populaci, kterou pozname podle toho, Ze rozpéti funkénich hodnot
a jednotlivych souradnic prvki populace neptekracuje pfedem stanovené meze.

Pro diferencialni evoluci jsou dualezité tfi parametry: N, F' a C. Vysoky pocet
jedinctt N v populaci usnadnuje vybér, ale znesnadituje vypocet. Parametr F, ktery
se také nazyva diferencialni vaha, umoziuje optimalizacnimu postupu preskakovat
z jedné lokalni oblasti na druhou. Parametr C uréi, jak bude vypadat nova generace.
Diferencialni evoluce je pomérné zavisla na volbé téchto parametrii. Storm a Price
(1997), a také Tvrdik (2004) doporucuji, aby se volilo N =4d, F=0,8 a C =0,5. Ma
se za to, ze diferencidlni evoluce je z hlediska programovani jednoducha a rychla.
Optimum se najde s vysokou pravdépodobnosti.

5. Implementace navrzeného postupu a verifikace jejich vysledkt

Vyse popsany postup pro neparametricky odhad koeficientii modelu GARCH-M
budeme aplikovat na odhad rizikové prémie forwardového ménového kurzu ceské
koruny vici Euru a americkému dolaru modelem GARCH-M. Oprdvnénost vyuziti
tohoto modelu pro tento ptfipad hned vysvétlujeme. Podle kryté verze teorie parity
urokové miry musi platit
B F;Hl ;
1+r 5 (1+r ), (24)

t

kde r je vynos aktiv denominovanych v domaci méné, »/ je vynos aktiv denomino-
vanych v zahraniéni méng, S, je spotovy ménovy kurz v &ase 1, kde F,"' je forwar-
dovy ménovy kurz sjednany v Case ¢ a platny v Case ¢ + 1. Vztah (24) zlogaritmujeme
a po malé upravé dostaneme

fz(Hl) —s, =r— r (25)

kde F/"'=InF,/"" as,= In S, Podobnym zpiisobem mizeme odvodit vztah pro o&eka-
vany spotovy ménovy kurz v nekryté verzi teorie parity urokovych sazeb, a sice musi
platit

m:%(mf), (26)

t
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kde S, je ocekavany spotovy ménovy kurz v ¢ase ¢ pro obdobi ¢ +1. Vztah (26) opét
zlogaritmujeme a dostaneme:

Es —st:r—rf, (27)

9 (t+1)

kde S,.;=In S, , , ? Dtive se mé&lo za to, ze by forwardovy ménovy kurz mé¢l byt
nestrannym odhadem budouciho spotového ménového kurzu, tj.

F =B (S,,)= S+ v

t+1 t+1°

(28)

kde v,., je ndhodna slozka s nulovym prumérem a nenulovym rozptylem. Nicméné¢,
platnost této hypotézy neni potvrzena vysledky vyzkumu. Naopak, zaznamenava se
systematicka deviace forwardového kurzu od budouciho spotového kurzu a ptedpo-
kladejme, ze tuto deviaci vyjadiujeme jako procentudlni ¢ast samotného forwardo-
vého kurzu. Tato odchylka by méla byt prémii za riziko pro majitele forwardového
kontraktu. Je nutné podotknout, Zze tato prémie miize mit v zavislosti na charakteru
spekulativnich obchodi jak kladné, tak i zdporné znaménko a formalné Ize vztah mezi
forwardovym ménovym kurzem a jeho ocekavanym budoucim spotovym kurzem
v piitomnosti rizikové prémie zapsat nasledujicim zptisobem

E(S.) =F"+mF" = (1+mp,)F", (29)

kde rp, je rizikova prémie forwardového ménového kurzu. Zlogaritmujeme (29)
a dosadime do (27) a po malé Gpraveé dostaneme nasledujici vztah pro rizikovou prémii
forwardového ménového kurzu

rpt:r—rf—(ft”l—st). (30)

Rizikovou prémii se snazi identifikovat mnoho studii. Zpocatku byla modelovana
linedarnim modelem. Paklize plati hypotéza, ktera postuluje, ze forwardovy ménovy
kurz je nestrannym odhadem budouciho ménového kurzu, v nasledujicim linearnim
modelu

1+1
S~ =a+ ﬁ(ft _St) +&L-

Musi platit & = 0 a f = 1 soucasné. Mnoho praci se vénovalo testovani této hypotézy
(viz rozsahly ptehled o téchto pracich od Engleho (1996), piipadné prace Haie, Marka
a Wua (1997). Vysledky téchto praci sice detekuji statisticky vyznamnou deviaci
forwardového ménového kurzu od budouciho spotového kurzu, coz vyvraci hypotézu,
ze forwardovy ménovy kurz je nestannym odhadem budouciho spotového kurzu.
Nicméné, tento postup nedokazal spolehlivé kvantifikovat velikost této deviace (Ballie
a Bollerslev, 2000).

2 Jelikoz %:E, [S:;,”J=E,3XP[1H[2,“D:EI(CXP(S,H—5,))=E,(1+SH1—51):1*'5;5“1_Sw

t t

el T
t

kdyz je s_(t+1)-s_t malé. Za platnosti této podminky potom plati In (E’S’*IJ—E S, =S,
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Ve snaze pickonat tento nedostatek linearni regrese jini autofi vyuzivali rizné
postupy. Jedni (Bhar, Chiarella a Pham, 2001 a Posta, 2012) pro tento ucel pouzivaji
Kalmantv filtr. Pfi tomto postupu forwardova rizikova prémie je nepozorovatelna
stavova veli¢ina a pozorovatelné veliCiny jsou spotovy a forwardovy ménovy kurz
(Bhar a kol.) nebo zména spotového kurzu (Posta). Druzi pro kvantifikaci rizikové
prémie forwardového ménového kurzu vyuzivali model oceiiovani aktiv. Tento model
predpoklada, ze v rovnovaze pro investora, ktery optimalizuje svoje chovani na trhu
s cizimi ménami, musi platit, Ze vynos jeho investice do finanénich aktiv denomino-
vanych v riznych ménach diskontovany stochastickym diskontnim faktorem musi byt
stejny, tedy

t+1
E, (M, (1+r))=E [MM (1+r'f)F§—] =1, 31)

kde M, ,, je stochasticky diskontni faktor. Zlogaritmujeme (31), vyuzivame vztah (30)
definujici rizikovou prémii a vlastnost momentové generujici funkce pro normalni
rozdéleni® a po malé upravé dostaneme

1 1
Efrpt:_EVart (rpt)_ECOVt(rpt’mHl)' (32)

Rizikova prémie forwardového ménového kurzu je tedy funkci volatility budouciho
kurzu a volatility stochastického diskontniho faktoru. Tento piistup sice poskytuje
solidni teoreticky zdklad existence rizikové prémie forwardového ménového kurzu,
ale vyslednd kvantifikace rizikové prémie zalozend na tomto pfistupu neni nijak
presvédciva. Prehled vysledkit modelovani Ize najit v praci Stulze (1994). Jako ptic¢inu
tohoto stavu Bekaert (1994) uvadi omezeny vybér vhodnych uzitkovych funkci pro
tento model.

Rizikovou prémii forwardového ménového kurzu definovanou vztahem (32)
lze zjednodusit na funkci jenom jeji volatility za predpokladu, Ze diskontni faktor je
stabilni a zdrojem forwardové rizikové prémie je potom pouze nejistota ohledné jejiho
budouciho vyvoje. Tento ptedpoklad je piipustny zejména v piipadé vysokofrekvenc-
nich dat, kdy hodnota stochastického diskontniho faktoru nemtze tak rychle ménit.
Za zminéného zjednoduseného predpokladu mizeme aproximovat rizikovou prémii
forwardového ménového kurzu modelem GARCH-M s nasledujici specifikaci
rovnice podminéného priumeru:

rp, =b, +0h, +¢,, (33)
rovnice podminéného rozptylu:
h=a,+a frzfl +Bh,,. (34)

Tato zakladni specifikace pro rovnici podminéného rozptylu je zvolena na zakladé

1 5
3 Momentova generujici funkce pro ndhodnou veli¢inu X ~N ( ,u,az) je E [eX] =2 , kde e je

jeji pramér a o” je jeji rozptyl.
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vysledki prace Hansena a Lundeho (Hansen a Lunde, 2005), ktefi tvrdi, ze Zadna jina
specifikace modelu GARCH nemtize prekonat prediktivni schopnost zakladni specifi-
kace modelu GARCH(1,1).* Takto poprvé modelovali forwardovou rizikovou prémii
Domowitz a Hakkio (1985). V prubehu casu se Casto autofi snazi o rizna vylepsSeni
tohoto modelu, napt. Kocenda a Poghosyan (2010). Zde autofi chtéji vyuZzit kovariancni
strukturu vysvétlujicich proménnych prostfednictvim vicevariantnim modelem GARCH.

5.1 Pouzita data a jejich predbézna analyza

Pro ovéfeni nami navrzeného postupu pii odhadu parametri modelu GARCH-M(1,1)
za ucelem modelovani rizikové prémie forwardového ménového kurzu pouzivame
tyto Casové fady: dvé fady dennich spotovych ménovych kurzt CZK/EUR a CZK/
USD. Dale jsou vyuzivany ¢tyfi fady dennich forwardovych prémii na euro a USD
pro dvé lhity: tfi mésice a Sest mésict. Tyto prémie pfic¢itdme k hodnotdm spotovych
kurzt, ¢imz ziskdvame fady dennich forwardovych kurzt CZK/EUR a CZK/USD
na tii mésice a 6 mésici. Protoze v Ceské republice nejsou dostupné fady dennich
vynost vladnich dluhopist se splatnosti 3 a 6 mésicti, pouzivame misto nich urokovou
sazbu na mezibankovnim trhu v Praze PRIBOR na obdobi 3 a 6 mésicti. Odpovidajici
sazby na mezibankovnim trhu pro zahrani¢ni mény jsou EURIBOR na euro a LIBOR
na americky dolar na obdobi tfi a Sest mésict. VSechna data pouzita k odhadu parame-
tri modelu GARCH-M(1,1) jsou v obdobi z kvétna roku 2007 do unora roku 2012.
Jejich deskriptivni statistiky jsou uvedeny v tabulkach 1 a 2.

Tabulka 1:
Deskriptivni statistiky dat spojenych s Eurem

CZK/EUR Forward 3m | Forward 6m Euribor3 Euribor6 Pribor3
Pramér 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
z:zé::ovéni 1230 1230 1230 1230 1230 1230

4 Odhad parametrti obecného modelu GARCH-M (p,g) touto metodou se v podstaté nelisi od odhadu
parametru zakladniho modelu GARCH-M (1,1). Pii odhadu parametri obecného modelu se misto
generace populace jedinct typu (by, o, ay, a;, f;) vygeneruje zvysena populace jedinct typu
(by, 6, o, 1, .0, Py, ooy By), Pro které plati 0 <o, B,<1proi =1,...,paj=1,..., qataké

V4 q
Zai + Zﬂj <1. Pak se uz postupuje stejné& jako pfi odhadu parametrt modelu GARCH-M (1,1).
1 1
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Tabulka 2
Deskriptivni statistiky dat spojenych s americkym dolarem

CZK/USD Forward 3m | Forward 6m Libor 6m Libor U3m Pribor6
Pramér 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
pozorovani 1230 1230 1230 1230 1230 1230

Z téchto dat vygenerujeme Ctyii fady rizikové prémie forwardového ménového
kurzu EUR/CZK a USD/CZK podle vztahu (30), které znacime jako RPE3, RPE®,
RPU3, RPUS6. Jejich vyvoj v Case je uveden na obrazku 1. Pro ovéfeni jejich stacio-
narity je proveden test jednotkového kofenu upravenym Dickey-Fullerovym (ADF)
testem. Vysledky tohoto testovani jsou uvedeny v tabulce 3.

Tabulka 3

Test jednotkového korfenu na fadach rizikovych prémii
RADA Coefficient S.E. Stat. p-value
RPE3 -0,001513 0,000815 -1,856831 0,0636
RPEG6 -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

Obrazek 1

Vyvoj vypoctenych rizikovych prémii v ¢ase

1.5

05

rizikova prémie

-1.5

600
Pocet pozorovani

300
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Z vysledku testu jednotkového kotfenu je patrné, Ze tyto fady nejsou stacionarni,
proto musime je transformovat na fady jejich prvnich diferenci, které uz jsou stacio-
narni. Rady prvnich diferenci jsou pouzity pro odhadu modelu GARCH-M.

5.2 Vysledky odhadu modelu GARCH-M neparametrickou metodou

Model GARCH-M pro rizikovou prémii forwardového ménového kurzu ¢eské koruny
vici Euru a americkému dolaru specifikovany ve vztazich (33) a (34) je odhadovan
metodou maximalni vérohodnosti. Odpovidajici vérohodnostni funkce je definovana
vztahem (20) kde €, = Arp, — b, — 5h, a h, je definovana vztahem (34). Prvni hodnota

=h = ZA rp} . Protoze odhad rozdéleni nahodné slozky modelu neni ovliv-
nén Volbou kernelu, pouzivame normalni kernel jako kernelovou funkci. Pokud se
jedna o délku vyhlazovaciho okna, doporucuje se v literatute, aby s =1,064T : .

My toto doporuceni respektujeme. Odhadovany vektor koeficientl je pétiprvkovy:
0 =(b,,6,0, 2,1, , tedy mame d = 5. Koeficienty oy, ;, f, musi byt nezaporné a jejich
soucet nesmi byt vyssi nez 1. Na f3,, o neni kladen zadny apriorni poZzadavek. Hodnoty
téchto koeficientli maximalizujici vérohodnostni funkce jsou odhadnuty diferencialni
evoluct, jejiz parametry jsou: N = 10d = 50, F = 0,8 a C = 0,5, jak je doporuceno
v literatute. Pro kazdou fadu provadime 100000 optimalizaci. Pokud jde o piesnost
odhadt, protoze se jedna o odhady metodou maximalni vérohodnosti, mély by mit
asymptotické vlastnosti. Pro jejich rozptyl musi platit, ze je omezen zdola, tedy:

Var(é) > L

1(6)

kde 7(6)=-

(X ,6’)|6’ je tzv. Fisherova informaéni matice. Tato matice

je vypocitana numericky. Cely vypocet je proveden v prostfedi Matlab. Vysledky
neparamerického odhadu koeficientli modelu GARCH-M pro rizikovou prémii forwar-
dového ménového kurzu ¢eské koruny viici Euru a americkému dolaru jsou uvedeny
v tabulce 4. Vysledky neparamerického odhadu koeficienti modelu GARCH-M pro
rizikovou prémii forwardového ménového kurzu ¢eské koruny vici Euru a americ-
kému dolaru jsou uvedeny v tabulce 5. V obou tabulkach jsou v hranatych zavorkach
uvedeny hodnoty odhadnuté standardni chyby.
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Tabulka 4

Vysledky neparamerického odhadu modelu GARCH-M

RPE3 RPE6 RPU3 RPU6
b 7,4440e-4 2,0619e-4 1,9696e-3 8,7083e-4
0 [0,0054e-4] [0,2218e-4] [NaN] [1,6771e-4]
5 7,8239 4,1048 3,6916 4,3378
[0,5718e-4] [0,3356€-4] [0,0045€-6] [0,0014e-0]
" 8,5751e-4 7,9337e-4 5,5706e-4 5,2224e-4
0 [0,0038e-4] [0,0001e-4] [1,0317e-6] [NaN]
a 0,0867 0,0296 4,6487e-3 5,0721e-3
! [0,0647e-4] [0,0246e-4] [3,5106€-6] [3,0359-5]
B 0,8560 0,9598 0,9886 0,9862
! [0,0638e-4] [0,0012e-4] [8,6481e-6] [6,6635e-9]
InL -21,280 -13,081 -46,225 -59,810
Tabulka 5
Vysledky paramerického odhadu modelu GARCH-M
RPE3 RPE6 RPU3 RPU6
b -0,0023 0,0004 0,0003 0,0012
0 [0,0008] [0,0009] [0,0005] [0,0012]
5 4,4603 0,2441 -0,0738 -0,1182
[1,4660] [0,5325] [0,6956] [0,4105]
u 5,55E-6 2,85E-05 3,15E-06 6,33E-05
0 [9,86E-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
L [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 1isi od
vysledkt parametrického odhadu modelu GARCH-M. Podle hodnoty vérohodnostni
funkce se jevi neparametricky odhad modelu GARCH-M pro rizikovou prémii forwar-
dového ménového kurzu koruny vici euru a americkému dolaru jako lepsi ve vSech
Ctytech fadach. Hodnoty vérohodnostni funkce neparametrickym odhadem jsou vyssi
nez hodnoty této funkce pfi parametrickém odhadu (parametrické odhady po dosazeni
do vérohodnostni funkce pro neparametricky odhad davaji niz$i hodnoty vérohod-
nostni funkce, jsou tedy suboptimalni z hlediska neparametrického odhadu). Také
koeficient ¢ v rovnici podminéného priiméru je statisticky vyznamny pii neparametric-
kém odhadu ve vSech pfipadech, zatimco tento koeficient pii parametrickém odhadu je
statisticky vyznamny pouze pro fadu RPE3. Dalsi rozdil mezi dvéma zptisoby odhadu
je ten, ze zatimco muzeme velmi dobie kontrovat podminku kladenou na hodnoty
koeficientd a,, a,, f, pii neparametrickém odhadu s vyuZzitim diferencialni evoluce,
v piipad¢ parametrického odhadu koeficienti modelu GARCH-M s vyuzitim tradi¢ni
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optimaliza¢ni metody (Newtonovy-Raphsonovy metody) toto nemtizeme ovlivnit.
Proto pii neparametrickém odhadu soucet hodnot koeficientdi a, @, 5, je vZdy mensi
nez 1, pii parametrickém odhadu s tradi¢ni optimaliza¢ni technikou tato podminka
neni splnéna v pripadé fady RPE6 a fady RPU3. Jsme si védomi, ze odhad koefici-
entll modelu GARCH je vzdy spojen s fadou problémua. Odhad modelu GARCH-M je
Nicméné nami navrzeny zpusob odhadu koeficienti modelu GARCH-M se jevi jako
spolehlivy. Proto rizikovou prémii forwardového ménového kurzu ¢eské koruny vaci
Euru a americkému dolaru mizeme vyjadrit takto:

D= Fp t+ by + oh,+ ¢, (35)

kde 4, je podminény rozptyl Arp,.
6. Zavér

Parametry modeltit GARCH jsou obvykle odhadovany metodou maximalni vérohod-
nosti. Takto Ize je pomérné snadné odhadnout parametrickym zpisobem, kdy se
apriorn¢ piedpoklada typ rozdéleni nahodné slozky modelu. To vSak hrozi urcité
nebezpeci. Pokud rozdéleni nahodné slozky neni spravné zvoleno, vysledné odhady
koeficienti modelu mohou byt nekonzistentni. Navic se pifi hledani optima miZze
vyskytnout problém, kdy nalezené feseni mtze byt jedno z mnoha lokalnich optim,
nikoliv globalni optimum. Proto v nasem ptispévku navrhujeme alternativni pristup,
kdy jak koeficienty modelu, tak i rozdéleni nahodné slozky jsou odhadnuty soucasné
z dat. Tento neparametricky piistup jesté vylepsime tim, Ze na feSeni ulohy maximalizace
vérohodnostni funkce pouzivame heuristickou techniku zvanou diferencialni evoluce.
kterd umoznuje iteranimu optimaliza¢nimu postupu uniknout z lokalnich extrému a tim
se vyfesi jiz zminény problém lokalniho optima.

Vhodnost naseho piistupu je ovéfena na modelovani forwardové prémie sménného
kurzu, a to kurz ¢eské koruny vici americkému dolaru a spole¢né méné euro modelem
GARCH-M v obdobi od roku 2007 do roku 2012. Stejny model je také odhadovan
tradicni optimalizacni metodou s apriornim ptredpokladem o rozdéleni chybového
¢lenu modelu. Ukazuje se, Ze nas pristup zajistuje vydatnéjsi odhad koeficienti modelu
GARCH-M pro rizikovou prémii forwardového ménového kurzu s vyssimi hodnotami
vérohodnostni funkce nez tradi¢ni pistup. Také nami navrzeny piistup 1épe kontroluje
splnéni podminek kladenych na odhadované parametry nez tradi¢ni pfistup, protoze
hleda parametry modelu pouze v populaci jedinci spliujicich pozadované vlastnosti.
Nas pristup dokéze identifikovat statisticky vyznamny vliv podminéného rozptylu
na rizikovou prémii forwardového ménového kurzu ve vsech piipadech ve zkoumaném
obdobi, zatimco tradi¢ni pfistup tento vliv zaznamend pouze ve dvou piipadech. Podle
téchto vysledki se jevi, ze volatilita ve ménovém kurzu ovlivituje vysi rizikové prémie
forwardového ménového kurzu ¢eské koruny vici americkému dolaru a spole¢né méné
Euro, coz je v souladu s teorii.
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Abstract

The models from the GARCH family are often estimated by maximum likelihood method, either
parametrically or non-parametrically. Since the parametric estimation procedure is based on an
a priori distribution, its misspecification can lead to the inconsistency of the estimators. Therefore
non-parametric approach, in which both model’s parameters and the distribution of error terms are
estimated from the data, seems to be a better alternative. In our work, we propose a non-parame-
tric technique with the use of a heuristic called differential evolution to estimate the parameters of
a GARCH-M model. This technique can more likely reach to a global solution of maximum likeli-
hood estimation (MLE) task. Further, it can also more effectively control the required properties
of the estimates. The suitability of our approach is verified on modeling the CZK/USD and CZK/
EURO forward exchange rate premium of period from 2007 to 2012 by a GARCH-M model.
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