Josef Arlt, Stépan Radkovsky

VYZNAM MODELOVANI
A PREDPOVIDANI VOLATILITY
CASOVYCH RAD PRO TVORBU
MENOVE POLITIKY
CENTRALNI BANKY

VP ¢. 13
Praha 1999






Nazory a stanoviska v této studii jsou nazory autoru
a nemusi nutné odpovidat nazorim CNB.






Obsah

UVOO ettt ettt
1 Volatilita Casovych fad a jeji modelovani ...........ccccuvuviiiiiiiiiiiii,
1.1 Podminéna stfedni hodnota a podminény rozptyl ..........ccccceeeeeeeenin.
1.2 Dvé koncepce feSeni problému klasickych linearnich modeld ..........
2 Transmise a volatilita ...
2.1 Definice mé&nového transmisniho mechanismu CNB .............c...........
2.2 Ekonometrické vymezeni problematiky transmisniho mechanismu ...
2.3 Vazby v transmisnim mechanismu CR, u kterych ma
prakticky vyznam sledovani pfenosu volatility .............cccccceeiiiieiinnnnis
3 Cilené zasahy do vyvoje ¢asovych fad a volatilita .................cccceeieii,
3.1 Analyzované Casoveé fady a jejich modely ............ccoovveiiiiiiiiiiicccnn.
3.2 Umeélé zasahy do pribéhu Casovych fad ...........ccccccnvriiniiiiiiiiieeeee,
3.3 Problém pfenosu zasahl do prubé&hu ¢asové fady ..........cccccuvvvvneeeee.
3.4 Volatilita Casovych fad a mé&nova politika .............cceevveiiiiiiiiiinn.
ZAVEI ..ottt e oo eeeeeaeeeee et e e —————— e eaaaaaeaeeeeeearara—_
[ (=T = ] =
PHIlONG oo ——————

25
25
26

27

29
29
35
37
39

41

43

45






Uvod

V posledni dobé roste zajem o modelovani kratkodobych ¢asovych fad, tj. fad,
jejichz hodnoty jsou sledované v obdobich kratSich nez jeden rok. V této skupiné
Casovych fad maji zvlastni postaveni denni asoveé fady. Empirickym vyzkumem bylo
zjiSténo, Ze zejména tyto Casové fady se vyznacuji v ¢ase proménlivou variabilitou,
Casto se hovofi o ménlivé volatilité. Tato vlastnost vede k vaznym problémim pfi
pouziti klasickych linearnich modelt (Boxova-Jenkinsova metodologie). Na pocatku
80. let pfiSel R. Engle s originalni koncepci modelovani volatility ¢asovych fad
(modely typu ARCH). Tato koncepce byla postupné rozpracovavana a byla navrzena
fada dalSich modeld volatility. V sou¢asnosti se pracuje na dal$i koncepci, ta vychazi
z myslenky modifikace prfedpokladu normality, na kterém je zaloZzena vétSina modeld
Casovych fad.

Pfedkladana prace se zabyva moznostmi vyuziti modell volatility ¢asovych
fad pfi tvorbé ménové politiky centralni banky. Vychazi pfitom z transmisniho
mechanismu analyzovaného v praci Arlt, Guba, Matalik, Stiller, Syrovatka (1998).
Zaméfuje se na otazku modelovani c&asovych fad urokovych sazeb na
mezibankovnim trhu. Sklada se ze tfi Casti. Prvni Cast vysvétluje problematiku
volatility Casovych fad a moznosti jejiho modelovani. Druha Cast pojednava o vztahu

mezi transmisi a volatilitou v Casovych fadach. Treti Cast je prakti¢téji zamérfena,



zabyva se otazkou cilenych zasahd do vyvoje Casovych fad za predpokladu

proménlivé volatility.



1 Volatilita Casovych rad a jeji

modelovani

1.1 Podminéna stredni hodnota a podminény rozptyl

Uvazujme stacionarni autoregresni mdoel fadu jedna, tj. AR(1), ktery lze

vyjadfit ve formé

Xt = X1 + ay, (1.1)

kde |@| < 1 a a;O1IN(0, ;) (proces gaussovského bilého sumu).
Zakladnimi charakteristikami nahodnych veli€in stochastického procesu jsou
nepodminéna a podminéna stfedni hodnota a nepodminény a podminény rozptyl.

Vyjadfime-li proces (1.1) ve formé

X;= ar + Qau + ¢Pamt Poams + ..., (1.2)
je zfejmé, Ze nepodminéna stfedni hodnota veliiny X; je nulova, tj. E(X;) = 0.
Podminénou stfedni hodnotou, kterou oznaCime jako E:4, je stfedni hodnota veli€iny
X;, za predpokladu, ze nahodné veliiny v ¢asech t-1, -2, ... nabyly konkrétnich
hodnot. Podminéna stfedni hodnota zavisi na volbé podminky a je tedy jeji funkci.
Tato funkce se oznaCuje jako funkce regresni. V pfipadé procesu AR(1) je
podminkou urcita hodnota nahodné veli¢iny v ¢ase t-1, Ev.1(X;) = @Xi1, tj. podminéna
stfedni hodnota veli€iny X;je zavisla na Case.
Ze vztahu (1.2) vyplyva, Ze nepodminény rozptyl veli€iny X; je D(X;) =
Uaz/(1-(a2). Nepodminény rozptyl je tedy neménny v Case. Podminény rozptyl se

oznacCuje jako funkce skedasticka. Pribéh skedastické funkce charakterizuje



ménlivost rozptylu veli€iny X; v zavislosti na hodnotach veli€in X1, Xto, ... . Ze vztahu
(1.1) Ize snadno Zzjistit, Ze podminény rozptyl veli&iny X; je De1(X) = 022 je tedy
rovnéz v case neménny (v tomto pfipadé se podminény rozptyl oznacuje jako funkce
homoskedasticka, pfi ménlivém podminéném rozptylu se oznacuje jako funkce
heteroskedasticka). Uvedené vlastnosti jsou charakteristické pro vSechny stacionarni
a invertibilni modely, tj. pro modely typu AR, MA a ARMA. Podivejme se nyni na
procesy nestacionarni, konkrétné na integrované procesy. UvazZujme proces

nahodné prochazky, ij.

X; = X1 + ay, kde a; O1IN(O, 032). (1.3)

Tento proces Ize vyjadfit také ve tvaru

Xi=ai+tapqtamtas+..., (1.4)

takze nepodminéna stfedni hodnota je nulova, tj. E(X;)=0. Podminéna stfedni
hodnota E1(X;) = X:.1 je zavisla na dase. Nepodminény rozptyl D(X;) = to,? je linearni
funkci Gasové proménné. Podminény rozptyl Di4(X:) = 0.° je stejné jako v pfipadé
stacionarnich procesu funkci homoskedastickou.

Tyto vlastnosti jsou charakteristické pro vSechny typy integrovanych procesu,
tj. pro tfidu modeld ARIMA.

S uvedenymi typy modell se pracuje velmi dobfe, nebot je Ize velmi
jednoduse transformovat na gaussovsky proces bilého Sumu. Problematika
bodovych a intervalovych odhadu parametri tohoto procesu je ve statistické teorii
velice dobfe propracovana.

Zname-li parametr @ modelu AR(1), ziskdme proces gaussovského bilého
Sumu jednoduchou transformaci X:;- ¢X.1 =a;, Vv pFipadé procesu nahodné
prochazky je touto transformaci prvni diference, t. X;-X.1=a:. Proces
gaussovského bilého Sumu ma nasledujici parametry: E(X;) = Ew(Xs) = 0,
D(X;) = De1(Xp) = 0.2

Na obr. 1a), b), c) je zachycen prubé&h simulovanych ¢&asovych fad
obsahujicich 1650 hodnot. Obr. 1a) obsahuje ¢asovou fadu simulovanou na zakladé
stacionarniho modelu AR(1), obr. 1b) obsahuje Casovou fFadu simulovanou na
zakladé procesu nahodné prochazky a obr. 1c) zachycuje ¢asovou fadu

generovanou procesem gaussovského bilého Sumu.
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1a) Casova fada simulovana na zakladé procesu X; = 0,8X.1 + a;
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1b) Casova fada simulovana na zakladé procesu nahodné prochazky
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1c) Casova fada simulovana na zakladé procesu gaussovského bilého
Sumu
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Z obrazku je patrny rozdil mezi ¢asovymi fadami obsahujicimi systematickou
slozku, tj. fadami typu AR(1) a nahodné prochazky a ¢asovou fadou neobsahuijici
systematickou slozku, tj. fadou typu bilého Sumu. Na prvni pohled je vidét, Ze Ffada
typu nahodné prochazky je na rozdil od zbylych fad nestacionarni. VySe bylo
uvedeno, ze vhodnou transformaci prvnich dvou €asovych fad Ize ziskat fadu typu
gaussovského bilého Sumu. U Casovych fad zobr. 1a) a 1c) je patrné, ze se
podminény rozptyl generujiciho procesu v ¢ase neméni, nebot zde neni zfejma
tendence systematické zmény v charakteru kolisani hodnot téchto Casovych fad.
Casova fada z obr. 1b) je generovana procesem s linearné rostoucim rozptylem. Po
prvni diferenci ziskdame €asovou fadu zachycenou na obr. 1c), tj. fadu generovanou

procesem s neménnym podminénym rozptylem.

1.2 Dvé koncepce feseni problému klasickych linearnich modelu

Prakticky se pfi identifikaci modelu Casové fady postupuje tak, Ze se vybere
néjaky model, napf. podle tvaru autokorelaéni a parcialni autokorelacni funkce a
odhadnou se jeho parametry. V druhé fazi se provadi diagnosticka kontrola modelu,
ve které se ovéfuje, zda pfislusna transformace analyzovaného procesu vede
k procesu gaussovského bilého Sumu. Na zakladé odhadl parametri se vypocitaji
rezidua a jejich prostfednictvim se testuje autokorelace, heteroskedasticita a
normalita nesystematické slozky modelu.

Zejména v pfipadé dennich ekonomickych €asovych fad, tj. ¢asovych fad
urokovych sazeb, kurzd mén a cen akcii ¢i burzovnich indexl, se v drtivé vétsiné
pfipadl dostaneme do situace, kdy nejsou splnény podminky, za kterych Ize pouzit
linearni modely typu ARMA ¢&i ARIMA. Neni spinéna pfredevSim podminka
homoskedasticity a normality. Uvazujme napfiklad ¢asovou fadu sménného kurzu
K&/EUR od 4. 1. 1993 do 31. 5. 1999". Tato 8asova fada je zachycena na obr. 2a).
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Obr. 2a) Casova fada sménného kurzu KE/EUR
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Na tomto obrazku je vidét, Ze Casova fada je nestacionarni. Autokorelacni
funkce indikuje, Ze se jedna o €asovou fadu typu I(1). Stacionarizovana ¢asova fada
(1. diference) zachycena na obr. 2b) nevykazuje zadnou systematickou slozku typu
ARMA.

Obr. 2b) Casova fada sménného kurzu KE/EUR , filtrovana“ modelem
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Na prvni pohled je zfetelny rozdil mezi tvarem této Casové fady a fady typu
bilého Sumu zachycené na obr. 1c). Analyzovana Casova fada je charakteristicka
ménici se variabilitou, Casto se hovofi o proménlivé volatilité Casové fady. Rok 1993

je charakteristicky relativné vysokou volatilitou, nasleduje obdobi stabilni (obdobi

"'V letech 1993 az 1998 je kurz K&EUR dopoéten z asové fady sménného kurzu
K¢/DEM pomoci fixniho piepocitaciho koeficientu (= 1,95583).
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s nizkou volatilitou), volatilita se vyrazné zvysSila od roku 1997. PouZiti testul
heteroskedasticity vede k zavéru, Ze ¢asova fada neni homoskedasticka.
Rozdilnost skute¢ného pravdépodobnostniho rozdéleni hodnot €asové fady

z obr. 2b) od rozdéleni normalniho zobrazuje obr. 2c).

Obr. 2c) Rozdéleni hodnot asové fady sménného kurzu KE/EUR , filtrovana“
odhadnutymi na zakladé této casové rady
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Tento obrazek ukazuje, Ze skute¢né rozdéleni je SpicatéjSi a ma ,tlustSi
konce® ve srovnani s rozdélenim normalnim.

Existuji dvé koncepce feSeni problému nesplnéni podminek linearniho modelu
tfidy ARMA resp. ARIMA.

Prvni koncepce, jejimz autorem je R. Engle (1984), vychazi z pfedstavy, ze
problém je v typu modelu ¢asové fady. Tato pfedstava je zaloZena na nasledujici
uvaze. Podivame-li se na analyzovanou Casovou fadu, vSimneme si, ze se jeji
variabilita stejné jako uroven v Case méni. Uvazované linearni modely jsou vSak
zaloZzeny na podmince, Ze se sice podminéna stfedni hodnota v Case méni,
podminény rozptyl je vSak konstantni, coZz neodpovida realité. Bylo by tedy vhodné
navrhnout modely, které by splhovaly pfedpoklad v ¢ase se méniciho podminéného
rozptylu (pfip. podminéné stfedni hodnoty a podminéného rozptylu). Podstatnym
rysem této koncepce je, ze se nemeéni plvodni pozadavek normality.

Druha koncepce vychazi z Mandelbrotovy (1964) pfedstavy, Zze problém neni
v modelu Casové fady, ale v pozadavku normality rozdéleni, ktery neni realny.

VétSina dennich Casovych fad je charakteristicka rozdélenim, jenz je Spi€atéjSi a ma
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Slusté konce® (,fat tails“). Tato druha koncepce ma fundamentalni charakter a jeji
dal$i rozpracovani by znamenalo revolu¢ni zasah do celé oblasti statistického

modelovani.

Nelinearni modely volatility

Uvazujme stochasticky proces {X:. Pfedpokladejme nulovou podminé&nou
stfedni hodnotu, tj. E£1(X;y) = 0 a podminény rozptyl Di1(X:) = Ee4{X;- Et_1(Xt)}2 = E.
1(X?) = h.. Tyto pozadavky spliiuje nasledujici formulace modelu stochastického

procesu.
X; = ethi'?, kde Erq(e) =0, Dey(e) =1, E(ereri)=0proi=...-2,-1,0,1,2, ... .
(1.5)
Je-li rozdéleni nahodné veliiny e; za podminky informace, ktera je k dispozici v ase
t-1, normované normalni, tj. e; ONg¢(0, 1) (podminéna stfedni hodnota je 0 a
podminény rozptyl je 1), potom rozdéleni nahodné veli€iny X;za podminky informace,
ktera je k dispozici v Case t-1, je rovnéz normalni, avSak s podminénym rozptylem,

ktery se méni v zavislosti na ¢ase, tj. X; ON¢1(0, hy).

ARCH(1)

Konkrétni modely se oznacuji podle formy podminéného rozptylu h; Model
ARCH(1) (,Autoregressive Conditional Heteroscedasticity“) ma tvar podminéného
rozptylu

he = ap + a1 X1 (1.6)

Jestlize a4 =0, potom je {Xi} proces gaussovského bilého Sumu (za podminky
normality). Je-li ay pfFilis vysoké, je rozptyl procesu ARCH(1) nekonecCno. Proces je
slabé stacionarni, jestlize a;<1. Nepodminéna stfedni hodnota je nulova, {j.
E(X;)) =0, nepodminény rozptyl je D(X)) = E(X?) = ao/(1-a7). Ctvrty moment je
koneény pro 4a:®> < 1, v tomto pfipadé proces generuje data, ktera maji rozdéleni

v org

SpiCatéjsi a jeho konce jsou ,tlustSi“ ve srovnani s rozdélenim normalnim [Engle

(1984)]. Podminény rozptyl je kladny pfi ap >0 a a; 2 0.
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V obr. 3a) je zachycena Casova fada 1650 hodnot simulovana na zakladé
procesu ARCH(1). V obr. 3b) je zachyceno rozdéleni hodnot této Casové rady
soucasné s rozdélenim normalnim, jehoz parametry byly odhadnuty rovnéz z hodnot

této simulované Casove fady.

Obr. 3a) Casova fada simulovana na zakladé procesu X; = e; h'?,
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Porovname-li tuto €asovou fadu s fadou typu gaussovského bilého Sumu
zachycenou v obr. 1c), uvédomime si, zZe rozdilnost obou Casovych fad je
v charakteru kolisani jejich hodnot. Casovéa fada generovana procesem ARCH(1) je
charakteristicka pfitomnosti hodnot, které bychom mohli z hlediska klasické statistiky

vyhodnotit jako extrémni a stfidanim obdobi s vice a méné variabilnim kolisanim.

Obr. 3b) Rozdéleni hodnot ¢asové rady simulované na zakladé procesu
X; = echs'?, h¢= 0,001 + 0,7X¢.4?> a normalni rozdéleni
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Vztah normalniho rozdéleni a rozdéleni hodnot generovanych procesem
AR(1) je obdobny jako vztah hodnot transformované fady sménného kurzu a
normalniho rozdéleni zachyceny v obr. 2c). SkuteCné rozdéleni je SpiCatéjSi nez

normalni rozdéleni a ma ,tlustSi konce".

ARCH(p)

Podminény rozptyl modelu ARCH(p) [Engle (1984)] Ize vyjadfit takto:

hi=ay+ O’1Xt_12 + O’th_gz + ...+ apXt_pz, (1 .7)
kde ao >0 a ay, ..., a, 2 0. Rovnici (1.7) Ize zapsat také pomoci operatoru zpétného

posunuti B, pro ktery plati BX; = Xtj. Tato rovnice ma potom tvar

hi=ao+ (B + awB? + ... + a,B°)XA. (1.8)
fo]

Proces ARCH(p) je slabé stacionarni, lezi-li kofeny polynomialni rovnice

(B+ B+ ...+ a,B°) =0 (1.9)
vné jednotkového kruhu. Nepodminény rozptyl procesu je DX) = EX?) =
p

aol(1- Zaj ).

=1

GARCH(1,1)
Podminény rozptyl modelu GARCH(1, 1) [Bollerslev (1986)] (,Generalized

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity“) ma formu

he= ao + a1Xes® + Bihea, (1.10)
kde ap>0, a1=20 a B;=0. Jestlize a1+ B <1, je proces slabé stacionarni.
Nepodminény rozptyl procesu je D(X;) = E(X?) = ao/(1 - a1 -f3). Proces GARCH(1,1)
stejné jako procesy ARCH generuji fady hodnot, které maji rozdéleni Spicatéjsi a
s ,tlustSimi konci“ ve srovnani s rozdélenim normalnim. Proces GARCH(1,1) je
z praktického hlediska zajimavy tim, Ze jim Ize aproximovat proces ARCH s mnoha
zpozdénimi.

V obr. 4a) je zachycena Casova fada simulovana na zakladé procesu
GARCH(1,1). Obr. 4b) obsahuje rozdéleni hodnot této Casové fady soucasné
s rozdélenim normalnim, jehoz parametry byly odhadnuty rovnéz z hodnot této

simulované ¢asové fady.
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Obr. 4a) Casova fada simulovana na zakladé procesu X;=e¢h;"?,

h=0,001+0,2X;.12+0,77hy.1
0.8 -
0.6 -
0.4

0.2

0.0 | ’n |M”Hn,\|‘ ul‘l Mu |u|l““\‘| m ”l il“ Al h HH “ll h ||) ”\. M'h |H|‘ m ! Il V j }u“ Al ‘l’\\llnﬁ bl ' m} 1|‘, \]HI“\ | f‘l ‘M ‘ |Mm|
LT IW [“ | il W’l’m w ‘ I\ \I HH W "”Hmw ‘ Wlm I ||“\ 'le [WH] ”" ”H

-0.2 1

-0.4 1

-0.6 A

-0.8 1

-1.0 -

Také Casova fada generovana procesem GARCH(1,1) je charakteristicka
ménlivou variabilitou. OdliSnost jejiho tvaru od tvaru ¢asovych fad z obr. 1a) a c) je

zfejma. Naopak podobné rysy bychom mohli najit u Casové fady z obr. 2b).

Obr. 4b) Rozdéleni hodnot casové rady simulované na zakladé procesu
X: = ech?, hy = 0,001 + 0,2X¢.4> + 0,77h¢.1 a normalni rozdéleni
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Rovnéz rozdéleni hodnot fady generované procesem GARCH(1,1) je
SpicatéjSi nez rozdéleni normalni. Pfitomnost extrémnich hodnot se projevuje

LHustSimi konci“ tohoto rozdéleni.
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GARCH(p, q)
Model GARCH(p,q) [Bollerslev (1986)] ma podminény rozptyl ve tvaru
hi= a0 + X + @Xe? + ...+ Ay Xip? + Biher + Bohea + ... + Byheg,  (1.11)
kde p>0,9=20, a0>0, a;=2z0proi=1, 2, ...,p, 5=0proi=1, 2, ..., q. Pomoci
operatoru zpétného posunuti jej Ize vyjadfit také jako
hi=ao+ (1B + @mB® + ... + a,BP)X? + (BB + BB + ... + B,B)h; =
= ap + ay(B)XZ + By(B)ht. (1.12)

Jestlize g =0, model se transformuje na model ARCH(p). Je-li p=q =0, potom je
{Xi} proces gaussovského bilého Sumu. Model GARCH(p,q) lze vyjadfit jako
ARCH(»), coz znamena, Zze model ARCH s mnoha zpozdénimi lze aproximovat
modelem GARCH s méné zpozdénimi resp. s mensSim pocétem parametri. Model
GARCH(p,q) je slabé stacionarni, jestlize ap(B) + [3¢(B) <1. Nepodminény rozptyl
procesu je AX)=E(X?)= olo/(1-0ip(1)-Ba(1)).

IGARCH(p, q)
Model (1.11) je mozné vyjadfit ve formé
[1- an(B) - B(B)XE = a0 + [1 - By(B)]vs (1.13)
kde v;=X? - h;, Er1(v) =0 a autokorelaéni funkce procesu {v} je nulova. Proces
(1.13) Ize interpretovat jako proces ARMA(m,q) pro X7, kde m = max{p, g}. {v} je
proces “inovaci” pro podminény rozptyl.

Obsahuje-li polynomialni rovnice 1 - ay(B)- B,(B) =0 jednotkovy kofen, tj.
1-a5B)-B4(B)=(1-B)@g1(B), kde @,1(B)=0 ma vSechny kofeny vné
jednotkového kruhu, potom proces je integrovany v rozptylu a oznaCuje se jako
IGARCH (,Integrated Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity®)

[Engle, Bollerslev (1986)]. Lze jej tedy vyjadfit ve tvaru
@na(B)(1 - B)XZ = a0+ [1 - By(B)] . (1.14)

FIGARCH(p, d, q)
Tento model (,Fractionally Integrated Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity“) [Baillie, Bollerslev, Mikkelsen (1996)] je definovan jako

@n-1(B)(1 = BY'X? = ao + [1 - BBy (1.14)
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kde 0<d<1a (1-B)=1 —dir(k—d)F(l—d)'lr(k+1)'1B" =1-7,(B), kde /1(.) je

gama funkce.
Druhy moment nepodminéného rozdéleni X; procest IGARCH a FIGARCH je
nekoneCno a tyto procesy nejsou tedy slabé stacionarni, jsou vSak striktné

stacionarni.

EGARCH(p, q)

Vznik modelu EGARCH (,Exponentially Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity“) [Nelson (1991)] byl motivovan snahou zachytit tzv.
“‘pakovy efekt” (“leverage efect”), ktery byl vypozorovan pfedevsim u ¢asovych fad
kapitalového trhu [Black (1976)]. Tento jev znamena, Ze budouci podminény rozptyl
se proporcionalné zvySuje vice jako dusledek zaporného Soku, nez jako disledek
kladného Soku v Casove fadé.

Model je definovan jako
(h) =+ (1- S 6B )(1+ 3 4,8 )g(ze)
In(hy) = w+ (1 - B')Y(1+ S ¢B" )g(z1
t Z Z ¢

= w+[1- g(B)'1 + Yy(B)lg(ze1), (1.15)
kde g(zt1) = 6z + W| z: | - E(| z¢ |)]-

IEGARCH(p, q)
Tento model (,Integrated Exponentially Generalized Autoregressive

Conditional Heteroscedasticity“) [Nelson (1991)] Ize vyjadfrit jako
In(h) = w+@1(B)'(1- B [1 + i(B)lg(ze1), (1.16)
kde g(z.1) = 8z + \f| z: | - E(] z: |)] a vSechny kofeny polynomialni rovnice @.1(B) =0

lezi vné jednotkového kruhu.

FIEGARCH(p, d, q)

Vztah modelt FIEGARCH (,Fractionally Integrated Exponentially Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity“) [Nelson (1991)] a IEGARCH je
obdobny jako vztah modeld FIGARCH a IGARCH. Model FIEGARCH Ize zapsat jako

In(he) = w+@1(BY'(1 - BY? [1 + y(B)1g(2e1), (1.17)

20



kde g(zt1) = 8z + M| z: |- E(| z: |)] , 0 < d <1, a vSechny kofeny polynomialni rovnice
®-1(B) = 0 lezi vné jednotkového kruhu. Proces FIEGARCH je slabé stacionarni pro
-0,5<d<0,5.

sV
Model SV (,Stochastic Volatility“) [Breidt, Crato, de Lima (1998)] vychazi

Z predstavy, Ze

hi = oexp(ud2), (1.18)
kde proces {us AR, MA, ARMA, ARIMA, ARFIMA. Obdobné jako v pfipadé vyse
uvedenych modell také tento model generuje data s rozdélenim SpicatéjSim nez je

normalni rozdéleni.

Stabilni rozdéleni

Stabilni rozdéleni tvofi velkou skupinu rozdéleni, do které patii rovnéz
rozdéleni normalni, Cauchyho a Lévyho. Tuto tfidu rozdéleni poprvé charakterizoval
Lévy (1924). Obecné stabilni rozdéleni je charakterizovano Ctyfmi parametry:
parametr a vyjadfuje SpiCatost, [ Sikmost, y Skalu a Jpolohu. Problém téchto
rozdéleni spocCiva v tom, ze kromé rozdéleni normalniho, Cauchyho a Lévyho
neexistuje formule pro zapis jejich hustoty pravdépodobnosti a distribuc¢ni funkce.
Vypocetni problémy, které z toho plynuly a branily tak praktické aplikaci téchto
rozdéleni byly nedavno vyfeSeny [Nolan (1999)].

Stabilni rozdéleni byla navrzena pro modelovani fady fyzikalnich a
ekonomickych systému. V ekonomické oblasti se jedna prfedevSim o systémy
generujici statisticka data, charakteristicka Sikmosti, vyraznou Spi¢atosti a hodnotami
vyznamné se odliSujicimi od vétSiny ostatnich hodnot. Jako prvni na existenci dat
tohoto typu upozornili Mandelbrot (1963) a Fama (1965).

Existuje nékolik parametrizaci stabilnich rozdéleni, vesmés se odliSuji
specifikaci charakteristické funkce. Pfi praktickych aplikacich se velmi ¢asto pouziva
parametrizace, kterou lze charakterizovat nasledujicim zplsobem.

Nahodna veliéina X ma stabilni rozdéleni s parametry a, S, y, d {j.

X OS(a, B, y, 9), jestlize charakteristicka funkce ma formu
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xp%u §+ i3 tan—(mgn u)(\u‘ —1)%0’ |

Elexp(iuX)] = (1.19)
E exp%u éﬂﬁ (sign u)In u% a=1
-1 u<o0
kde signu=%0 u=0.
H1 u>0

Pro parametry stabilnich rozdéleni plati: 0 <a <2,-1<f <1,y >0 a o0R. Je-li
a=2 a =0, ma veli¢ina X rozdéleni normalni, je-li a=1 a =0, ma veli€ina X

rozdéleni Cauchyho, jestlize a = 1/2 a = 0, ma veli€ina X rozdéleni Lévyho.

Obr. 5a) Rozdéleni normalni a rozdéleni stabilni s parametry
a =0,5 0,75;1,00;1,25;1,50;1,75;2,00; B=0,5; y=1,00a 6=0,00

0,6

0,5 -

04 -

0,3 -

0,2

0,1

0,0 B T T T T T T T

Tento obr. ukazuje moznosti zmény tvaru stabilniho rozdéleni v zavislosti na

zméné hodnoty parametru a, jak se hodnota tohoto parametru blizi hodnoté 2

(normélm’ rozdélenl'), parametr [ charakterizujici Sikmost rozdéleni ztraci vyznam a

sviwvivys
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Obr. 5b) Hodnoty generované stabilnim rozdélenim s parametry a = 1,25;
(=0,5; y=1,00 a a =0,00 zakreslené ve formé ¢asové rady

160 -

120 -

-80 1

-120 -

Tato Casova fada je obdobou ¢asové fady typu gaussovského bilého Sumu,
mohli bychom ji oznaCit jako Casovou Fadu typu stabilniho bilého Sumu. Je
charakteristicka pfitomnosti hodnot, které z hlediska klasické statistiky mizeme
povazovat za extrémni. Ve srovnani s fadou typu gaussovského bilého Sumu ji Ize

povazovat za alternativni typ fady nesystematického charakteru.
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2 Transmise a volatilita

2.1 Definice ménového transmisniho mechanismu CNB

Transmisni mechanismus CNB, ktery byl definovan v praci ,Definice

ménového transmisniho mechanismu v CR a analyza vybranych zakladnich vazeb®,

Ize vyjadfit schematicky na obr. 6.

Obr. 6 Transmisni mechanismus
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Lze jej struéné popsat nasledujicim zpUsobem. Urokové sazby pro repo
operace CNB jsou =zakladnim néastrojem ménové politiky, ktery plisobi na
mezibankovni trh depozit (PRIBOR), kde jsou prostfednictvim operativniho cile
ovlivhovany i ostatni urokové sazby (kanal 1).

Urokové sazby mezibankovniho trhu depozit ovliviiuji irokové sazby v dal$ich
segmentech penézniho trhu, urokové sazby na kapitalovém trhu, urokové sazby na
depozita a na uvéry (kanal 2). Vyvoj téchto urokovych sazeb nasledné ovliviiuje
objem obchodovani s odpovidajicimi produkty.

Pfes urokovy diferencial pusobi urokové sazby penézniho trhu na kurz
(kanal 3), pficemz se pfedpoklada pfima umeérnost mezi vysi urokoveého diferencialu,
intenzitou pfilivu kapitalu ze zahrani¢i a apreciaci koruny.

Kurz mény pusobi nepfimo umeérné (pfedevSim pFes vyvoz) na agregatni
poptavku (kanal 4a). Agregatni poptavka je sou€asné nepfimo umeérné ovliviiovana
urokovymi sazbami (kanal 4b) (pfedevsim pres domaéci poptavku). Urokové sazby
rovnéz pusobi na vyvoj penézni zasoby (kanal 5). Zpomaleni rlstu penézni zasoby
se pfimo umérné odrazi do vyvoje HDP a inflace (kanal 6¢). Pfimo umérné pusobi
v tomto schématu na inflaci kurz mény (kanal 6a). Sou€asné na inflaci pusobi pfimo

umeérné i agregatni poptavka (kanal 6b).

2.2 Ekonometrické vymezeni problematiky transmisniho
mechanismu

Jednotlivé Casové fady je tfeba chapat jako realizace stochastickych procesu.
Aby byl mozny pfenos informaci z jednoho procesu na proces druhy, musi byt tyto
procesy vV linearnich ¢i nelinearnich vztazich. Charakter téchto vztahu Ize
specifikovat identifikaci modelu stochastickych procest. Je-li ur€ity kanal
transmisniho mechanismu prichodny, znamena to, Ze je identifikovan model
vyjadFujici prostfednictvim parametrd vztahy mezi danymi procesy. Teprve v tomto
pfipadé je mozné uvazovat o transmisi v tom smyslu, ze zasah do vyvoje jedné
Casové fady se prfenese do vyvoje dalSich ¢asovych fad.

Co v8ak znamena termin ,zasah do vyvoje Casové fady“? Z ekonomického

hlediska a z hlediska tvorby ménoveé politiky je zasah do vyvoje Casové fady veden
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snahou zmeénit jeji pribéh resp. jeji trend. Ze statistického a ekonometrického
hlediska znamena zasah do vyvoje Casové fady zménu ve stochastickém procesu.
Tuto skuteCnost Ize pochopit, podivame-li se na problém z opaéné strany. Polozme
si otazku jaka zména ve stochastickém procesu muze zpulsobit danou zménu
v Casove fadé? Zalezi na typu stochastického procesu resp. jeho modelu. Budeme-li
napriklad uvazovat denni ¢asové fady Urokovych sazeb, model jejich procesu muize
byt typu GARCH s ¢lenem AR. Potom zména hodnot ¢asové fady mlize byt vyrazem
zmeény parametrtd tohoto modelu. Bud se zméni pouze podminéna stfedni hodnota,
podminény rozptyl nebo oba parametry. V8echny tfi pfipady mohou v dusledku vést
ke zméné hodnoty ¢asové fady resp. nasledného pribéhu ¢asové fady.

PFfi provadéni zasah( do pribéhu Casové fady se vSak z ekonomického
hlediska pfedpoklada pouze zména podminéné stfedni hodnoty. Ostatni moznosti se
neuvazuji. Pfedpoklada se, ze ekonomické prostfedi je charakteristické konstantni
mirou stability, tzn. Ze podminény rozptyl procesi se neméni resp. zZe volatilita
Casovych fad je konstantni.

Je-li uvazovany transmisni kanal prichodny a Ize-li o¢ekavat pfenos zmény
hodnot ¢asové fady na jinou ¢asovou fadu, znamena to, Ze z hlediska stochastickych
proceslt lze olekavat pfenos zmény podminéné stfedni hodnoty, podminéného
rozptylu €i obou soucasné. Vyznam zmény podminéné stfedni hodnoty zavisi na
zméné podminéného rozptylu. Je-li podminény rozptyl konstantni, maji zmény
podminéné stfedni hodnoty v nékolika obdobich ve stejné vysi stale stejnou vahu.
Je-li podminény rozptyl rostouci, vaha se sniZuje, pfi klesajicim podminéném

rozptylu se vaha zvysuje.

2.3 Vazby v transmisnim mechanismu CR, u kterych ma prakticky
vyznam sledovani prenosu volatility

Podivame-li se na schéma transmisniho mechanismu, vidime, ze jsou v ném
zahrnuty ruzné typy Casovych fad. Jsou to pfedevSim kratkodobé Casové fady, tj.
denni, mésicni a Ctvrtletni. Volatilita se projevuje v prevazné vétsiné u dennich
Casovych fad. U mésicnich a Ctvrtletnich ¢asovych fad Ize sice rovnéz predpokladat

jeji pfitomnost, z empirického hlediska jsou tyto ¢asové fady vSak stale prilis kratke,
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aby bylo mozné spolehlivé identifikovat model zahrnujici také tuto vlastnost. Pfi naSi
dal$i analyze proto zistaneme pouze u dennich ¢asovych fad, konkrétné nas budou

zajimat urokové sazby
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3 Cilené zasahy do vyvoje casovych rad a
volatilita

3.1 Analyzované ¢asové rady a jejich modely

V této Casti se budeme zabyvat problematikou modelovani urokovych sazeb
PRIBOR, budeme analyzovat denni ¢asové fady PRIBOR 1T, PRIBOR 1M, PRIBOR
3M a PRIBOR 1R v obdobi od 2. 1. 1998 do 31. 5. 1999. Prubéh téchto ¢asovych fad

je zachycen na obr. 7a), b), ¢), d).

Obr. 7a) PRIBOR 1T
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Obr. 7b) PRIBOR 1M
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Obr. 7c) PRIBOR 3M
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Obr. 7d) PRIBOR 1R
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Z grafd analyzovanych €asovych fad je na prvni pohled ziejmé, Ze nejsou
stacionarni. Tuto skuteCnost potvrzuje vysledek Dickeyova-Fullerova testu. Dale
zejména u fady PRIBOR 1T jsou zietelné vidét umeélé zasahy do jejiho pribéhu

(snizovani urokovych sazeb). Dny, ve kterych se uskutecnily, jsou uvedeny v tab. 1.
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Nahlé vykyvy v prib&hu ¢asovych fad budou zfetelngji patrné po jejich stacionarizaci

diferencovanim. Stacionarizované ¢asové fady jsou zachycené na obr. 8a), b), c), d).

Tabulka1 Zmény 2T limitni repo sazby:

1998 1999
20.3. 15,00 18.1. 8,75
17.7. 14,50 29.1. 8,00
14.8. 14,00 12.3. 7,50
25.9. 13,50 12.4. 7,20

27.10. 12,50 4.5. 6,90

13.11. 11,50
4.12. 10,50

23.12. 9,50

* . ;ove , v rv ’ . . v
)Repo—sazba byla snizena 9.4. s okamzitou G¢innosti, na trhu se vSak sniZzeni projevilo az 12.4.

Obr. 8a) PRIBOR 1T - prvni diference
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Obr. 8b) PRIBOR 1M - prvni diference
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Obr. 8c) PRIBOR 3M - prvni diference
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Obr. 8d) PRIBOR 1R - prvni diference
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Na téchto grafech je patrny ménici se prubé&h volatility ¢asovych fad. Bude
tedy nutné pfijmout pfedpoklad nejen o ménici se podminéné stfedni hodnoté
modelu, ale také o ménicim se podminéném rozptylu. Zavislosti ve stfedni hodnoté
analyzujeme pomoci autokorelacni funkce a parcialni autokorelaéni funkce
diferencovanych €asovych fad, zavislosti v rozptylu posoudime pomoci autokorelacni
funkce a parcialni autokorelaéni funkce kvadratd diferencovanych €asovych fad. Tyto
identifikaCni prostfedky nas vedou k zavéru, ze vhodnym modelem uvazovanych

Casovych fad je GARCH(1,1) se ¢lenem AR(1), ktery Ize zapsat ve formé

Yi=c+ @Yer + Xy Xe = €%, he = a0 + anXea” + Bih s,
Tento model umozfiuje odhadnout podminéné rozptyly ¢asové rady, které Ize

pouzit pro konstrukci intervalt spolehlivosti (obvykle 95%) pro podminéné stfedni
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hodnoty procesu. Intervaly spolehlivosti ukazuji vyvoj volatility ¢asovych fad. Na obr.

9a), b), c), d) je zachycena volatilita analyzovanych ¢asovych fad.

Obr. 9a) PRIBOR 1T - intervaly spolehlivosti
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Obr. 9b): PRIBOR 1M - intervaly spolehlivosti
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Obr. 9c) PRIBOR 3M - intervaly spolehlivosti
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Obr. 9d) PRIBOR 1R - intervaly spolehlivosti
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Podivejme se nyni, jakou informaci nam intervaly spolehlivosti zakreslené
soucasné s Casovymi fadami davaji. Z hlediska stochastické analyzy ¢asovych fad je
zakladnim pojmem stochasticky proces, jenz lze charakterizovat jako fadu
nahodnych veli€in, které jsou uspofadané v Case. Kazda z téchto nahodnych veli€in
ma urcitou stfedni hodnotu, urcity rozptyl a stochasticky proces se vyznacuje jistou
autokorelacni strukturou. Realizaci stochastického procesu je konkrétni ¢asova fada
[Arlt (1999)]. Casova Ffada slouZi jako informace pro ziskani odhadu podminéné
stfedni hodnoty dané modelem stochastického procesu. Pfesnost tohoto odhadu

v v

vSak zavisi na variabilité resp. volatilité procesu; ¢im je volatilita nizsi, tim je odhad
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Vv, v 7

pouze omezena informace ve formé Casové fady, také volatilita se musi modelovat a
odhadovat. Intervaly spolehlivosti zakreslené sou¢asné s danou ¢asovou fadou jsou
tedy odhadem koridoru, ve kterém se s pravdépodobnosti 95 % pohybuji podminéné
stfedni hodnoty. Vyvoj podminénych stfednich hodnot interpretujeme jako
systematickou Cast vyvoje stochastického procesu. Vzhledem k omezené informaci
dané Casovou fadou vSak nejsme prakticky schopni ur€it tuto systematickou ¢ast
jinak nez jako koridor. Jakykoliv vyvoj uvnitf tohoto koridoru musime povazovat za
stejné pravdépodobny a vSechny potencialni ¢asové fady uvnitf koridoru jsou stejné
informativni z hlediska vyvoje podminénych stfednich hodnot. Kvalitativné jinou
informaci mohou podavat pouze hodnoty €asovych fad vy3$Si nez horni hranice a
nizsi nez hranice dolni.

Vratme se nyni jeSté k obr. 9a), b), c¢), d), po podrobné&jSim vizualnim
prozkoumani €asovych fad a koridorll mGzeme vidét, ze kazdy umély zasah do
vyvoje Casové fady znamenal doCasné zvySeni volatility tj. doCasné rozSifeni
koridoru. Jedna se o pfirozeny jev, nebot zasah do vyvoje Casové fady znamena
zasah do vyvoje ekonomiky. Dlsledkem je zvySeni miry nejistoty na trhu. Ke
stabilizaci dochazi postupné v zavislosti na stupni adaptability ekonomickych

subjektd.

3.2 Umélé zasahy do prubéhu ¢asovych rad

V &asti 2.2 bylo konstatovano, Zze z ekonomického hlediska je zasah do vyvoje
Casové fady veden snahou zmeénit jeji prubéh. Z hlediska analyzy €asovych fad
znamena zasah do Casové fady zménu podminéné stfedni hodnoty, podminéného
rozptylu nebo obou parametrll. V souvislosti s vySe uvedenym vznika nyni otazka,
kdy je zasah do prabéhu ¢asové fady efektivni.

Uvazujme béznou situaci, ve které jde o zménu podminéné stfedni hodnoty
procesu, ti. o zménu sméru vyvoje procesu. Je logické, Ze efektivni zasah do
pribéhu cCasové fady je ten, ktery znamena zménu podminéné stfedni hodnoty.
Zasah do pribéhu Casové fady se provadi ,ex ante“. Je tfeba mit tedy ,ex ante®

k dispozici informaci o razanci zasahu, kterd& muzZe srelativné vysokou
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pravdépodobnosti znamenat zménu podminéné stfedni hodnoty. Tuto informaci Ize
ziskat pomoci vhodného modelu volatility, nebot’ tento model umoznuje konstruovat
,ex ante“ pfedpoveédi volatility. Pfi volbé kratkého pfedpovédniho horizontu Ize ziskat
relativné presné odhady oCekavaného koridoru pro podminény pramér®. Zasah do
Casové fady je efektivni tehdy, jestlize je zména hodnoty Casove fady tak vyznamna,
Zze prekona horni nebo dolni hranici odhadu koridoru (statisticky vyznamna zména).
Pokud se zména hodnoty odehraje uvnitf, se stfedni hodnotou procesu se nestane
nic, maze se v8ak doCasné zvysit volatilita, coz je jev negativni. V tomto pfipadé Ize
tedy zasah povazovat za neefektivni. Na obr. 10a) mame zachycenou €asovou fadu
PRIBOR 1T s pfedpovédnimi intervaly.

Obr. 10a) PRIBOR 1T - predpovédni intervaly
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Tabulka v PFiloze obsahuje zmény repo sazby a odpovidajici zmény sazeb
PRIBOR souc¢asné s hodnotami pfedpovédnich interval( pro horizonty 1, 2, 3. V této
tabulce mizeme vidét, Zze u sazby PRIBOR 1T kromé zasahl ve dnech 17. 7. 1998,
25. 9. 1998 a 4. 5. 1999 byly vSechny zasahy efektivni, nebot’ skute¢né hodnoty ve
dnech zasahu lezi vné pfredpovédnich intervall (vné odhadu koridoru). V této

souvislosti je tfeba uvést jesté jednu poznamku. Predpovédni intervaly podavaji

? Interval spolehlivosti pro podmingnou stiedni hodnotu je roven ptedpovédnimu
intervalu pro horizont jedna, ktery je konstruovan jako staticka resp. dynamicka pfedpoveéd.
Pro vyssi horizonty jsou piedpovédni intervaly konstruovany jako dynamické predpovedi
[Arlt (1999)].
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informaci o tom, jaka vySe zmény s vysokou pravdépodobnosti vede ke zméné
podminéné stfedni hodnoty. Pokud je vS8ak zména identifikovana jako statisticky
vyznamna, nelze fFici, ze jeji dalSi zvySeni by vedlo k jesté vyraznéjSi zméné
podminéné stfedni hodnoty. Na druhé strané je vS8ak mozné konstatovat, Zze pfi nizké
volatilité staci relativné maly zasah do Casové fady, aby se zménila podminéna
stfedni hodnota. PFi vysoké volatilité je tfeba do Casové fady zasahnout vyraznéji,

v tomto pfipadé pfirozené roste nebezpecli dodate¢ného zvyseni volatility.

3.3 Problém prenosu zasaht do pribéhu ¢asové rady

Transmisni mechanismus v oblasti urokovych sazeb PRIBOR vychazi
z predpokladu, Ze zména urokové sazby PRIBOR 1T v dusledku zmény sazby na
repo operace CNB vede ke zméné Urokovych sazeb po celé vynosové kfivce. Na
tomto predpokladu je zaloZena urokova politika vétSiny centralnich bank.

Ze statistického a ekonometrického hlediska jde o to, Zze zména v podminéné
stfedni hodnoté sazeb na kratkém konci by v konecném duisledku méla vést ke
zméné v podminéné stfedni hodnoté sazeb na konci dlouhém. Z vySe uvedeného
vyplyva, ze ne vSechny zasahy do pribéhu ¢asové fady vedou ke zméné podminéné
stfedni hodnoty resp. ne vSechny zasahy jsou efektivni. Vznika otazka, jak vyrazné
zmeény v urokové sazbé PRIBOR 1T maiji Sanci na pfenos resp. zpUsobi statisticky
vyznamné zmeény v sazbach ostatnich. Na obr. 10a), b), c), d) jsou zachyceny
Casové fady PRIBOR 1T, PRIBOR 1M, PRIBOR 3M a PRIBOR 1R s pfedpovédnimi

intervaly.
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Obr. 10b) PRIBOR 1M - predpovédni intervaly
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Obr. 10c) PRIBOR 3M - predpovédni intervaly
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Z tabulky v Priloze, ktera obsahuje skuteCnosti a pfedpovédni intervaly, Ize
vyCist, Zze Sanci na pfenos maji pouze efektivni zasahy v fadé PRIBOR 1T. Je
pfirozené, ze se tyto zasahy u sazeb na dlouhém konci projevuji méné vyrazné, coz
je vidét zejména u Casové fady PRIBOR 1R. Tato skuteCnost je dana tim, Zze sazby
na dlouhém konci jsou €asto ovlivnény oekavanim zmeény repo sazby, coz se muze
projevovat také zvySenou volatilitou v daném obdobi. Prosazuji se rovnéz udalosti
jako napfiklad 1. a 2. krize na ruském finan¢nim trhu &i krize na brazilském finanénim
trhu (tyto udalosti vedly ke zvySeni volatility na prelomu kvétna a Cervna 1998, srpna
a zari 1998 a v prvni poloviné ledna roku 1999).

V této souvislosti je vhodné poznamenat, Ze zavislosti ¢asovych fad ve
volatilité Ize zkoumat rovnéz na zakladé vicerozmérnych modell tfidy ARCH a

GARCH. Tato problematika je vSak jesté pfedmétem dalSiho vyzkumu.

3.4 Volatilita €asovych frad a ménova politika

V ramci transmisniho mechanismu se ménova politika uskuteChuje
prostfednictvim fizenych zasahd do pribéhu &asovych fad. Z vySe uvedeného
vyplyva, Ze sledovani a modelovani volatility Casovych fad ma smysl proto, ze se tato
volatilita v pribéhu sledovaného obdobi méni. Volatilitu ¢asovych fad Ize chapat jako
indikator stability ekonomického prostfedi. Je pfirozené, Ze pro ucinné provadéni
ménové politiky je tfeba, aby byla dosazena jista mira stability resp. volatility, tj. aby
byly pro tyto zasahy vhodné podminky. U dennich Casovych fad se volatilita méni
prakticky ze dne na den a efektivity zasahu Ize dosahnout nejen uréenim jeho sily,
ale také jeho na¢asovanim. Pfitom je vSak tfeba miti na mysli, Ze kazdy umély zasah
sam o sobé vede ke zvySeni nejistoty v ekonomickém prostredi, tj. ke zvySeni
volatility (zpravidla doasnému).

Vyvoj volatility ¢asovych fad zplUsobuje mnoho faktor(. Existuje nékolik jejich
klasifikaci. Ze statistického hlediska Ize tyto faktory rozdélit do dvou skupin, na
faktory plsobici systematicky a faktory pusobici nesystematicky. Stejné jako vyvoj
urovné Casovych fad, také vyvoj volatility muze mit trend, sezénnost, cyklus &i jiny
druh systemati¢nosti. Pravé tyto pohyby jsou zpusobeny systematickymi faktory.
Jsou to faktory, jenz Ize identifikovat, popsat, vysvétlit a pfedvidat. Je mozné rozdélit

je na dvé podskupiny, na faktory korigovatelné a nekorigovatelné. Faktory pUsobici
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nesystematicky vysvétlit ani pfedvidat nelze. Je zfejmé, Ze nelze ani nijak korigovat
jejich plsobeni.

PFi fizeni hospodaFskych procest napfiklad prostfednictvim transmisniho
mechanismu je duleZité provadéni zasahu do jejich vyvoje, stejné dulezita je vSak i
védoma snaha o tvorbu podminek pro dosazeni dlouhodobé stabilniho prostredi.
Studium volatility ma v této souvislosti vyznam proto, Ze umozniuje identifikovat

korigovatelné faktory a tak alespon ¢aste¢né kontrolovat jeji vyvoj.
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PfedloZena prace je prvni studii zabyvajici se otazkou vyuziti informace o
vyvoji volatility pro provadéni konkrétni ménové politiky v ramci transmisniho
mechanismu CR (domnivame se, Ze ani v zahraniéi nebyla tomuto tématu jesté
vénovana dostateCna pozornost). Az dosud prace tykajici se modelovani volatility
byly zaméfeny pfedevS§im na mikroekonomickou oblast (napf. méfeni trzniho rizika
investortl). Podle naseho nazoru ma zkoumani a modelovani volatility
z makroekonomického hlediska velky vyznam, nebot umoznuje rozliSovat obdobi
relativni stability od obdobi méné stabilnich. Tak lze ziskat cenné dodatecné
informace, které je mozné vyuzit pro fizeni a korigovani vyvoje ekonomickych
procesu.

Domnivame se, ze je nutné pokraCovat v této oblasti dalSim vyzkumem.
Zakladni problém, ktery vidime, je otazka volby vhodného modelu volatility (napf.
v pfipadé pfitomnosti extrémnich hodnot cCasové fady). V souCasné dobé je
k dispozici sice velké mnozstvi typll modell, probiha vSak jesté dalSi vyzkum.
Probiha rovnéz vyzkum moznosti aplikace vicerozmérnych modell volatility. DalSi
problém je, Ze volatilita se projevuje pfedevSim u dennich Casovych fad. Mésicni a
Ctvrtletni Casoveé fady jsou stale pfili§ kratké, aby byla jejich volatilita statisticky dobfe

identifikovatelna. Tento problém se vSak vyieSi Casem automaticky.

41



42



Literatura

1. ARLT, J. (1999): Moderni metody modelovani ekonomickych cCasovych fad,
Praha, Grada.

2. ARLT, J. - GUBA, M. - MATALIK, I. - STILLER, V. - SYROVATKA, J. (1998):
Definice mé&nového transmisniho mechanismu v CR a analyza zakladnich

vybranych vazeb, Praha, CNB, pracovni material.

3. BAILLIE, T. R. - BOLLERSLEV, T. - MIKKELSEN, H. O.  (1996):  Fractionally
Integrated  Autoregressive  Conditional  Heteroscedasticity, Journal of

Econometrics, 74, 3-30.

4. BLACK, F. (1976): Studies of Stock Price Volatility Changes, Proceedings from
the American Statistical Association, Business and Economic Statistics Section,
177-181.

5. BOLLERSLEV, T. (1986): Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity, Journal of Econometrics, 31, 307-327.

6. BREIDT, F. J. - CRATO, N. - de LIMA, P. (1998): The Detection and Estimation of
Long Memory in Stochastic Volatility, Journal of Econometrics, 83, 325-348.

7. ENGLE, R. F. (1982): Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with

Estimates of the Variance of U.K. Inflation, Econometrica, 50, 987-1008.

8. ENGLE R. ed. (1995): ARCH Selected Readings, Advanced Texts in
Econometrics, Oxford University Press.

43



9. ENGLE, R. F. -BOLLERSLEV, T. (1986): Modelling the Persistence of

Conditional Variances, Econometric Reviews, 5, 1-50.

10.FAMA, E. F. (1965): The Behaviour of Stock Market Prices, Journal of Business,
38.

11.MANDELBROT, B. (1963): The Stable Paretian Income Distribution when the

Apparent Exponent is Near Two, International Economic Review, 4.

12.NELSON, D. B. (1991): Conditional Heteroscedasticity in Asset Returns: A new
Approach, Econometrica, 59, 347-370.

13. NOLAN, J. P. (1999): Stable Distribution, working paper.

44



Priloha

Datum 2TREPO| 1T 1Ty 1T, M 1My 1My 3M 3My  3M;, 1R 1Ry IRy
16.7.98 15.00 | 14.91 14.60 14.44 14.00
17.7.98 1450 | 14.75 1463 1519 1461 1412 1487 | 1440 14.04 1483 ( 1393 1339 1461
20.7.98 1450 | 14.61 1444 1537 1451 13.61 1529 | 1433 13.76 1511 13.50 1290 15.08
21.7.98 1450 | 14.60 1424 1557 14.44 1289 1595| 14.13 1348 1539 13.12 1246 15.52
13.8.98 1450 | 1491 14.69 14.64 13.70
14.8.98 14.00 | 14.17 1427 1564 | 14.19 1430 1525| 14.12 1376 1584 | 13.43 1320 14.52
17.8.98 14.00 | 1424 1386 16.07 | 1425 1379 15.83| 1421 1294 1676 13.53 1276 15.10
18.8.98 14.00 | 14.16 1347 1646 | 1421 13.01 16.64| 14.18 12.02 1771 13.44 1232 15.59
24.9.98 14.00 [ 13.89 13.75 13.62 13.06
25.9.98 1350 | 13.66 1351 1423 1357 1351 13.96| 1350 1338 1386 ( 1295 1282 13.26
28.9.98 1350 | 13.64 1327 1447 13.57 1335 14.12| 1348 13.17 1407 1290 12.68 13.39
29.9.98 1350 | 13.59 13.03 1471 | 13.57 1321 1426| 13.49 1297 1427 | 1293 1256 13.51
26.10.98 1350 | 13.42 13.04 12.75 12.12
27.10.98 1250 | 12.74 1315 1366 12.66 1279 13.25| 1253 1246 1297 11.89 11.89 12.29
29.10.98 1250 | 12.68 1297 13.83 | 12.68 1263 1340 | 1240 1225 13.16| 11.74 11.72 1243
30.10.98 1250 | 12.64 1279 14.01 | 12.65 1249 1354 1233 1206 1335| 11.68 11.58 12.56
12.11.98 1250 | 12.48 12.33 12.18 11.19
13.11.98 1150 | 11.61 1230 1262 11.63 1197 1261 | 1150 1191 1240 10.69 10.86 11.43
16.11.98 1150 | 11.54 1212 1278 | 11.43 1177 1280 | 11.26 11.71 1258 | 10.41 10.63 11.63
17.11.98 1150 | 11.52 1191 1298 1133 11.60 1296 | 11.02 11.53 12.75( 10.19 1043 11.82
3.12.98 11.50 | 11.39 10.89 10.32 9.41
4.12.98 1050 | 10.83 1101 11.71| 10.77 1012 1153 | 10.34 9.64 10.86 950 896 9.77
7.12.98 1050 | 10.76 1085 11.85| 10.76 9.60 12.01 | 1042 9.10 11.34 9.58 8.62 10.07
8.12.98 1050 | 10.66 1075 11.95] 10.71 9.16 1244 | 1035 859 11.83 9.56 832 1035
22.12.98 10.50 | 10.59 10.43 9.92 9.12
23.12.98 9.50 9.95 10.40 10.78 9.87 1025 10.59 9.61 9.72 10.07 9.05 889 933
28.12.98 9.50 9.88 10.28 1091 9.84 10.11 10.72 9.61 955 1022 9.04 872 950
29.12.98 9.50 9.75 10.17 11.02 9.73 996 10.86 9.51 938 1038 8.97 856  9.65
15.1.99 9.50 9.67 9.55 8.78 8.50
18.1.99 8.75 8.88 957 977 882 935 976 858 857 9.03 8.18 805 9.01
19.1.99 8.75 8.87 938 996 8.76 921 991 8.50 840 922 815 771 938
20.1.99 8.75 8.82 896 10.38 8.60  9.08 10.04 8.33 822 940 8.09 740 9.70
28.1.99 8.75 8.87 8.37 8.10 8.01
29.1.99 8.00 829 878 9.00 8.26 822 857 8.11 787 841 8.07 7.71 840
1.2.99 8.00 8.31 854 926 833 807 873 8.26 767  8.62 8.23 748  8.66
2.2.99 8.00 830 791 991 829 792 889 825 749 881 830 728 888
11.3.99 8.00 8.06 7.93 7.88 7.92
12.3.99 7.50 7.72 790 823 7.72 780 8.06 7.74 775 801 7.74 781 803
15.3.99 7.50 7.68 176 836 7.70 770 8.16 7.70 763 813 7.69 773 811
16.3.99 7.50 7.59 763 849 7.55 758 828 746 751 825 742 766  8.18
9.4.99 7.50 7.56 7.32 7.13 7.01
12.4.99 7.20 738 741 171 7.24 697 756 7.08 691 728 6.98 678 713
13.4.99 7.20 7.33 728 784 726 674 775 7.08 675 741 6.98 6.62 724
14.4.99 7.20 7.34 716 796 7.28 655 794 7.09 6.61 754 6.98 649 735
3.5.99 7.20 7.21 7.10 6.93 6.87
4.5.99 6.90 707 705 736 7.00 698 720 6.92 679 7.04 6.88 680 694
5.5.99 6.90 7.06 693 748 7.00 6.88 730 6.89 6.67 715 6.86 675 699
6.5.99 6.90 7.07 682 7.60 7.00 678 739 6.90 656 726 6.87 671 703

Pozn.: Index d resp. h vyjadfuje dolni resp. horni hranici predikovaného intervalu.
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