SROVNANI VOLATILITY AKCIOVYCH INDEXU PX A FTSE 100

Adam Borovi¢ka"

Uvod

Volatilita — slovo, které slySime dnes a denné. Vali se na nés z televiznich obrazovek,
hlasovych pfijimact, tisténych médii, vkradd se ndm do rozhovoru s kamarady
v restauraci, na obchodnich jednanich s klienty ¢i partnery. Pro¢ je toto cizi slovo
v dnesni dobé tak ,,v kurzu“? Odpovéd’ zni — ekonomicka krize! To ona nas naucila
vnimani pojmu, za kterym se zprostfedkované skryva nestabilita, ¢asta vychylenost od
pramérnych hodnot, nestalost. Jak piiznacné pojmy pro realitu, ve které se fiti zavedené
bankovni domy, nejvétsi ekonomiky svéta padaji do recese, centralni banky vkladaji do
ob&hu obrovské sumy penéznich prostiedki, desetitisice spole¢nosti krachuji, obcané
ptichazeji o praci.

Volatilita oznacuje miru kolisani hodnoty aktiva, popf. jeho vynosové miry.
Volatilitu mizeme chapat jako miru rizika spojenou s investici do urcitého aktiva'.
Nadmérné zvysena volatilita se plné¢ v nedavnych mésicich projevila na finan¢nich
trzich strmym poklesem cen akciovych titull, také dluhopist a nékterych komodit.
Vyprodeje zejména akcii epochalnich rozméri odsoudily prostredi finan¢nich trhi do
hluboké krize, z které se pomalymi kroky vzpamatovavaji.

Cil ptispévku je spatfovan v modelovani akciovych indexti PX a FTSE 100. Pti
modelovani a analyze mnoha ekonomickych, zejména pak finan¢nich Casovych tad,
hraje zcela nezanedbatelnou roli vySe popsany jev, volatilita. Takové Casové tady
typicky vykazuji stfidava obdobi relativniho ,.klidu* a pomémé vysoké variability
a volatility (Husek, 2007). V této situaci vstupuji do poptedi pravé modely volatility.
Zkoumané modely se tedy nebudou zabyvat urovni ¢asovych fad, nybrz jejich varia-
bilitou. Hovotime o skupiné modelt, které charakterizuji #zv. podminénou heteroske-
dasticitu (Arlt a kol., 2007). Zameteni modeli umoznuje zachytit ménici se podminky
nejistoty v trznim prostiedi. Jejich prakticka aplikace je Siroka, velmi dobie mohou
poslouzit pti optimalizaci portfolia ¢i intervalovych predpovédi v casovych tfadach
(Arlt a kol., 2007).

*  Vysoka Skola ekonomicka v Praze, Fakulta informatiky a statistiky (adam.borovicka@vse.cz).

1 Portal http://cs.wikipedia.org, 2010.
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1. Seznameni s burzovnim trhem v Praze a Londyné

1.1 Burza cennych papiru Praha

Zahajeni obchodovani na parketu prazské burzy se datuje k 6. dubnu 1993. Burza
cennych papird Praha je pravni formou akciova spolecnost. Piistup do burzovniho
obchodniho systému maji pouze licencovani obchodnici, kteti jsou ¢leny burzy, tudiz
BCPP je zalozena na ¢lenském principu. Burza v Praze je elektronickou, kde funguje
automatizovany obchodni systém, ktery je zaloZzen na automatickém zpracovani objed-
navek, kdy jednotlivi ¢lenové burzy jsou on-line pfipojeni na centralni pocitac a vydavaji
jednotlivé nakupni a prodejni ptikazy. Mizeme rozlisit nékolik druhd obchodi, nas
vSak budou zajimat hlavné obchody s Gcasti tviirct trhu v Systému pro podporu trhu
akcii a dluhopist. V soucasnosti je v tomto systému obchodovano 15 akciovych emisi.
K obchodovani v systému SPAD se vyuziva elektronizovany obchodni systém rizeny
cenou (systém Fizeny kvotami), ktery vyuziva sluzeb market makerii, kteti neustale
kotuji ndkupni a prodejni kursy. JelikoZ funguji v aktivni roli, obchoduji na vlastni ucet
ariziko, maji schopnost vyrovnavat nesoulad mezi nabidkou a poptavkou, ¢imz udrzuji
likviditu na trhu. Dalo by se tedy oc¢ekavat, ze vliv hodnot kursu z minulého obdobi na
aktualni stavy bude spise silngjsi.

Oficialnim indexem prazské burzy cennych papirti je index PX. Prvni vypocet
tohoto indexu se uskutecnil 20. 3. 2006. Stal se nastupcem indext PX50 a PX-D
a prevzal historické hodnoty nejstar§iho indexu prazské burzy PX50. V indexu jsou
uvedeny nejsilnéjsi spolecnosti obchodované na prazské burze v systému SPAD.
Index PX je pocitdn z cen vazeny trzni kapitalizaci. Nezohlediiuje dividendové
vynosy akciovych tituld (Vesela, 2005). Baze indexu je tvofena v dne$ni dob¢ (ke dni
25. 2. 2011) patnacti akciovymi tituly, kazdy zaujima jinou relativni vahu (podil) na
indexu. Jelikoz se baze ¢asto méni, nebudeme uvadét kompletni prehled podilti jednot-
livych titulti. Vystac¢ime si s vyjadienim, ze ptiblizné Ctyfi pétiny indexu tvoii spolec-
nosti CEZ, Erste Bank, Komeréni banka a Telefonica 022

1.2 London Stock Exchange

Historie londynské burzy sahd az do 17. stoleti. London Stock Exchange (LSE) dal
vzniknout rok 18013, Burza v Londyn¢ se muze pyS$nit nejvétsim mezinarodnim zastou-
penim investi¢nich instrumentd spolecnosti z vice nez Sedesati zemi svéta. Z hlediska
trzni hodnoty kotovanych spolec¢nosti drzi burza evropsky primat, v celosvétovém
méfitku se pravideln€ umist'uje na piednich mistech. Zcela bezkonkurenéni postaveni
zaujima diky svym vysoce likvidnim trhim a vyuzivani velmi sofistikovanych
finanénich technologii. Portfolio obchodovanych investi¢nich instrumentii je velice
siroké, jsou obchodovany akcie, dluhopisy, depozitni stvrzenky, op¢ni listy, opce ¢i
investi¢ni certifikaty*. Obchodovani na LSE je zalozeno na ¢lenském principu (Musilek,

2 Portal www.bcpp.cz, 2010.
3 Portal http://en.wikipedia.org, 2010.
4 Portal www.sfinance.cz, 2010.
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1996). Hlavni trh londynské burzy vyuziva obchodni systém rizeny prikazy v elektro-
nické podobé (systém centralni objedndvkové knihy)®, kde pisobi pocita¢, ktery paruje
nakupni a prodejni signaly, pficemz kurs je stanoven nckolikrat za den. Tento systém
mi spise ptripada jako generator oddélenych celki, kde se tvoii kursy akciovych emisi,
tudiz zavislost sousednich hodnot bude slabsiho charakteru.

Akciovy index FTSE 100 je nejpouzivangj$im indikatorem akciového trhu ve
Velké Britanii. Poc¢atek méfeni datujeme k 3. 1. 1984, kdy se jeho vychozi hodnota
stanovila na hranici 1000 bodii®. Index je tvofen jednim stem nejvétSich britskych firem,
jejichz emise jsou posuzovany z hlediska trzni kapitalizace a likvidity’. Konstrukce
indexu je obdobna jako u indexu PX na prazské burze. Baze FTSE 100 je proménliva,
nejvetsi spolecnosti figurujici v Sirsim indexu FTSE 250 mohou pfti splnéni konkrétni
vyse trzni kapitalizace postoupit do baze FTSE 100 a nahradit tak nékteré dosavadni
firmy v tomto indexu®.

2. Modely volatility®

Modely volatility vychazeji z redlného piedpokladu, Ze podminéné rozptyly jsou v ¢ase
proménlivé. Matematicky si sledovany model vyjadiime podle vztahu

X, =®X,_ +¢, (D

kde |@,|<1 a {¢,} je podminéné heteroskedasticky proces s podminénou stiedni
hodnotou E(g, |2, )=0 apodminénym rozptylem D(¢, | 2, )=E(¢] |2, )=h,,
kde €2, , jerelevantni minuld informace az do ¢asu ¢ — 1 . Tyto pozadavky spliuje
model procesu {¢,} ve tvaru

6 = eh", @

kde veli¢iny procesu {e,} jsou nezavislé s nulovou stiedni hodnotou a jednotkovym
rozptylem. Jestlize je rozdéleni ndhodné veli¢iny e, za podminky informace, ktera je
k dispozici v ¢ase ¢— 1, normované normalni, totiz e, ~ N,_,(0,1), pak je rozdéleni
nahodné veli¢iny X, za podminky informace, ktera je k dispozici v ¢ase # — 1, normalni
s podminénym rozptylem ménicim se v zavislosti na Case, tj. X, ~N, (0,4,). Na
zaklad¢ Jensenovy nerovnosti (Arlt a kol., 2007) tvrdime, Ze Spicatost nepodminéného
rozdéleni ¢, je vetsi nebo rovna $picatosti normovaného normalniho rozdéleni.

Rizna formulace vyvoje podminéného rozptylu 4, v Case dava vzniknout
nékolika modeldm volatility, linerdniho ¢i nelinearniho charakteru.

Portal www.londonstockexchange.com, 2010.
Portal http://en.wikipedia.org, 2010.

Portal www.ftse.com, 2010.

Portal http://en.wikipedia.org, 2010.

Cela tato kapitola vychazi z publikace Arlt a kol., 2007. Pokud bude pouzit jiny zdroj, bude v kapitole
citovan.

O 0 9 N W
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2.1 Linearni modely volatility

Nejdrive se podivame na modely, které byly poprvé popsany v prvni poloving 80. let
minulého stoleti Robertem F. Englem. Pro linedrni modely volatility je charakteris-
tické, Ze podminény rozptyl je linearni funkei veli¢in &, & ,, ..., &

> “t—q-
2.1.1 Model ARCH(q)
Obecny model ARCH vykazuje podminény rozptyl ve formé
h=w+os +o,el,++aE,. 3)

Podminky >0 a ;20 pro i=12,..., ¢ zarucuji kladny podminény rozptyl.
Model Ize téz vyjadrtit v autoregresnim tvaru. Po ipravach dostavame
2 2 2 2
& =0+ +E, t ot aE VY, 4)

kde v, =¢' —h

»
Nepodminény rozptyl procesu {¢, } ma tvar

D(g)=———, (6))
l_al _..._aq

coz znamena, ze je konstantni v ¢ase a proces {&,} je nepodminéné homoskedasticky.

Model ARCH umoznuje zachytit shluky volatility v ¢asové fadé, stejné tak vyssi
$picatost pravdépodobnostniho rozdéleni nez je Spicatost rozdéleni normalniho (Arlt
a kol., 2007 ¢i Husek, 2007).

2.1.2 Model GARCH(p,q)

Mnohdy se setkavame pii modelovani ¢asovych fad pomoci modelit ARCH(q) s velmi
vysokym parametrem ¢, coz ma za nasledek odhadovani velkého mnozstvi parametrui.
V roce 1986 Tim P. Bollerslev navrhl feseni rozsifenim stavajiciho modelu o zpozdény
rozptyl.

Podminény rozptyl obecného modelu GARCH(p,q) pak vyjadiujeme vztahem
q p
h=0+) &, +) Bh.,. (6)
i=1 i=1

Kladny podminény rozptyl zarucuji podminky @ >0, ;>0 pro i=1,2,...,q
a .20 pro i=12,..,p.
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Model GARCH(p,q) také miizeme zapsat ve tvaru
m P
& =a)+Z(0(i +B)e] _Zﬁivt—i TV ™
i=1 i=1

kde v, =&’ —h, a m=max {p,q}.

Nepodminény rozptyl vykazuje konstantni vyvoj v Case, proces {e,} je nepod-
minéné¢ homoskedasticky. Opét 1ze dokazat vétsi Spicatost rozdéleni ndhodné velic¢iny
g, , neZ vykazuje normalni rozdéleni.

2.2 Nelinearni modely volatility

Pti analyze finan¢nich casovych fad mizeme piijit do styku s riiznymi asymetrickymi
efekty. Za nejdalezitejsi asi povazujeme tzv. pdkovy efet, ktery reflektuje nestejno-
mémy projev kladnych a zapornych Sokt do podminéného rozptylu. Linerani modely
nejsou s to zohlediovat tento ¢i jiny projev asymetri¢nosti, protoze podminény rozptyl
v nich zavisi pouze na ¢tverci Sokd, tudiz kladné i zaporné Soky maji totozny efekt.

Jelikoz vétsina nelinedrnich modell volatility usiluje o zachyceni riiznych efektt
kladnych a zapornych sokli, mohou byt modely velmi podobné, proto byla v 90. letech
minulého stoleti vymysSlena metoda, ktera jednotlivé modely porovnava. Metoda
je zalozena na kostrukci funkce NIC, ktera uréuje, jak se nova informace promita
do volatility. Jinymi slovy ukazuje vztah mezi Sokem ¢, a podminénym rozptylem
h,,, za predpokladu konstantnich vSech minulych a pfitomnych informaci.
Konkrétné naptiklad v modelu GARCH(1,1) mé funkce NIC tvar

NIC (g, |h,=h)=o+a& + Bh,. (®)

NIC je kvadraticka funkce se sttedem v bodé¢ ¢, = 0. V praxi se voli %, rovno
nepodminénému rozptylu procesu {,} , tedy o,.
2.2.1 Model EGARCH(p,q)

Model EGARCH byl viibec prvnim, ktery dokazal zachytit asymetricky Sok. Nejdfive
se podivame na model EGARCH(1,1), kde podminény rozptyl, vlastn¢ jeho ptirozeny
logaritmus, vykazuje tvar

ln(h,) =+ g(et—] )+ ﬂ] ln(ht—] ), ©)

kde gle_)=ae_ +7, [| e |—E(le., |)]

Jelikoz model popisuje vztah mezi logaritmem podminéného rozptylu a minulymi
Soky, neklademe zadnd omezeni na parametry a,, f,, y,, kterd by zajistovala neza-
pornost podminéného rozptylu. Z vlastnosti procesu {e,} vyplyva, ze proces {g(e,)}
ma nulovou stiedni hodnotu a neni autokorelovany.
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Pro analyzu asymetrie ve vztahu podminéného rozptylu a Sokid vyjadiime funkci
g(e) ve tvaru

gle)=(a, +7)el(e, >0)+(a, ~y)el(e, <0) =y E(e., ), (10)

kde I(4) je funkce, kterd nabyva hodnot 1, jestlize jev 4 nastane a hodnoty 0, pokud
jev A nenastane. Soucet parametrti (o, + ) ukazuje vliv kladnych Sokti na logaritmus
podminéného rozptylu, vliv zapornych Sokti pak zobrazuje rozdil parametrii (o, — y,).

Funkce NIC modelu EGARCH (1,1) ma formu

Aexp(ugt) pro g, >0,
o
NIC(g, |h, =02)= ¢ (11)
Aexp(ugt) pro ¢, <0,
o

&

kde 4=0" exp(w—y,+J2/ 7).

Nakonec jesté vyjadiime obecny model EGARCH(p,q) pomoci operatoru zpozdéni

ve tvaru

[1-B(B)]In(h) =w+[1+@(B)lg(e,,),
kde B(B)= iﬂ,ﬂt
P(B) = iZi:(D,-B[ a
gle_)=ae_ +ylle [-E(e._ D]

2.2.2 Model GJR-GARCH (p,q)
Forma obecného modelu GJR-GARCH(p,q) ¢cist¢ zavisi na podobé modelu

GARCH(p,q). Tedy, model GARCH(1,1) lze upravit do tvaru
h=w+ae [1-1(g,_, >0)]+ye (&, >0)+Bh,, (12)
ktery budeme oznacovat pravé jako model GJR-GARCH(1,1). Podminény rozptyl

vykazuje nezapornych hodnot, pokud @ >0, (o, +y,)/220 a £, >0. Model je
staciondrni v kovariancich, pokud plati (e, +y,)/2+ f, <1.
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Funkci NIC modelu GJR-GARCH(1,1) pak piSeme ve tvaru

, asl  pro g <0,
NIC(g, |h,=0,)=A+ (13)
rel prog >0,

kde A=w+ Bo.

Pro model stacionarni v kovariancich je podminény rozptyl

Gz :a)/[l_(a1 +71)/2_:B1]-

2.3 Konstrukce modelu volatility

Pii vystavbé modelu musime analyzovat stacionaritu sledovanych casovych ftad,
provadime testy podminéné heteroskedasticity a normality, dale testujeme hypotézu
podminéné heterskodesticity nelinearniho typu. Po odhadnuti parametrii zvoleného
modelu podminéné heteroskedasticity se ovétuje jeho vhodnost diagnostickymi testy
(testy autokorelace, heteroskedasticity ¢i normality). Pro dalsi potieby se model dale
muze modifikovat. Kone¢na verze modelu pak slouzi pro popisné nebo predikcni ucely.

Stacionaritu ¢asovych fad budeme diagnostikovat pomoci grafickych ndastroju,
vybérové autokorelacni funkce (ACF), vybérové parcialni autokorelacni funkce (PACF)
a testii Dickeye a Fullera. Pro analyzu podminéné heteroskedasticity lineraniho typu
vyuzijeme ARCH test, pti zkoumani podminéné heteroskedasticity nelinearniho
charakteru pak SB, PSB a NSB testy. Testovani autokorelace budeme provadét pomoci
Portmanteau testu. Jargeiiv-Beriiv test normality pak poslouzi pro sledovani charakteru
rozdeleni sledované veliCiny (Arlt a kol., 2007 nebo Husek, 2007).

2.3.1 Stacionarita ¢éasovych rad

Posouzeni grafu Casové tady ¢i analyzu tvaru vybérové autokorelacni ¢i parcidlni
autokorela¢ni funkce miiZeme zafadit mezi subjektivni metody identifikace stacio-
narity casové fady.

Velmi jednoduchou metodou je pravé posouzeni grafu casové rady. Pokud
odecteme z nakresu evidentni pfitomnost trendu, pfedpoklddame nestacionaritu
sledované ¢asové tady.

Podobn¢ analyzujeme pribéh vybérové autokorelacni funkce, kde sledujeme, jestli
klesa alespon pfiblizné linearni tempem, coz ukazuje opét na nestacionaritu ¢asové
tady. Vyberova parcidalni autokoreacani funkce pak mimo jiné umoziuje sledovat
korelaci mezi dvéma vybranymi ndhodnymi veli¢inami o¢iSténou od vlivu ostatnich
veli¢in.

Konecné se dostavame k Cisté analytickym statistickym nastrojim. Pfi sledovani
stacionarity casové fady budeme uvazovat zakladni model

X, =0 X, _ +¢, (14)
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kde je koeficient @, autokorelace 1. fadu. Tento proces se stane nestacionarnim, pokud
plati p = 1 (tzv. jednotkovy koien). Na testovani (nulové) hypotézy, ze p = 1, resp.
¢asova fada je nestacionarni, existuje nékolik testl, napt. testy Dickeye a Fullera, popf.
jejich rozsitené verze (Arlt a kol., 2007 ¢i Husek, 2007).

2.3.2 Testy autokorelace

Pritomna autokorelace v modelu negativné dopada na optimalni vlastnosti odhad-
nutych regresnich koeficient. Odhady vétSinou zlstavaji nestranné a konzistentni, ale
ztraceji vydatnost. Bézné testovaci postupy ¢i spoctené intervaly spolehlivosti souvi-
sejici s danym modelem nelze povaZzovat za spolehlivé.

K testovani pfitomnosti autokorelace nesystematické (ndhodné) slozky
vyuzijeme Portmanteau test. Testuje se hypotéza H, : p, = p, =... =0 proti hypotéze
H, : non Hy kde p, pro k=12,., K jsou autokorelace nesystematické slozky
modelu pro zpozdéni k. Testové kritérium stanovujeme vztahem

K
0=TY A, (15)
k=1

které ma pro vysoké hodnoty 7 a K pfiblizné rozdéleni x> s (K —p — ¢) stupni
volnosti. Porovnanim hodnoty testového kritéria (15) s ptislusnymi kvantily rozdéleni
12 (K — p — q) lze testovat hypotézu o neautokorelovanosti nahodné slozky. Pro malé
rozsahy vybéru se statistika (15) modifikuje.

2.3.3 Testy normality

Ke kompletni diagnéze modelu je urcité potiebné také otestovat rozdéleni ndhodné
slozky. Normalita nesystematické slozky je dilezitd zejména pro testovani parametrt
modelu, pro testovani autokorelaci ¢i pro konstrukci intervalovych predpoveédi.

Jargeiiv-Beriiv test normality by mél slouzit pravé k tomuto ucelu. Je zalozen
na mySlence soucasného testovani Sikmosti a Spicatosti. Predpokladame, ze treti
normovany moment (Sikmost) normalniho rozdéleni je 0 a ¢tvrty normovany moment
(Spicatost) normalniho rozdé¢leni je 3. Testové kritérium vyjadiime vztahem

JB = SK* + KU?, (16)

kde SK je testové kritérium pro testovani Sikmosti rozdéleni

SK =(Zj iy 17)

6 ~3/2

m,

a KU je testové kritérium pro testovani Spic¢atosti rozdéleni

T 1/2 }1’>l
KU =| — =3, (18)
24 m,
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kde /i, =4 a4 g=Ll_ j=234

Pokud bude platit nulova hypotéza zastupujici normalitu nesystematické slozky
modelu, maji statistiky SK a KU asymptoticky normované normalni rozdéleni N(0,
1). Statistika JB ma rozdeleni y*(2). K zamitnuti nulové hypotézy také muze vést
skute¢nost, Ze veli¢iny nesystematické slozky nemaji konstantni rozptyl.

2.3.4 Testy podminéné heteroskedasticity linearniho typu

Jev heteroskedasticity zkoumame a zjistujeme stejn¢ jako u autokorelace z divoda
negativnich dopadii na vysledny model. Odhady regresnich koeficient ztraceji nékteré
optimalni vlastnosti, zejména vydatnost, statistické testy mohou podavat falesné
informace.

Konkrétné k identifikaci podminéné heteroskedasticity linearniho typu vyuzijeme
ARCH test, ktery lze také interpretovat jako test autokorelace ¢tverce nesystematické
slozky.

Podminény rozptyl s, modelu ARCH(q) je konstantni, jestlize jsou parametry
odpovidajici  veli¢indm &/, ..., 6‘,27‘1 rovny nule. Jako nulovd hypotéza bude
figurovat hypotéza podminéné homoskedasticity, totiz H, : o) = a, =... = a, = 0.
Alternativni hypotézou je, Ze alespoil jeden parametr je rizny od nuly, tj. H, : non H,,.
Test bychom pak mohli zapsat v nasledujicich krocich:

1. Odhadnou se parametry linedrniho ¢i nelinearniho uroviiového modelu
a ziskaji se rezidua &, a rezidualni soucet &tverct ESS,.

2. Konstruuje s regresni model & = @+ a,&/, + aé, +---+a &  +u,, na

jehoz zakladé se ziska rezidualni soudet ¢tvercii ESS, a index determinace R’.

3. Testové kritérium LM ve tvaru TR* ma za piedpokladu platnosti nulové

hypotézy asymptotické rozdéleni yx*(g).

4. F-verze tohoto testového kritéria pro malé vybéry méa podobu

_ (ESS, - ESS)/q

M ESS /(T —g-1)

hypotézy aproximovat rozdélenim F(g, T—q —1).

, jeji rozdéleni lze za predpokladu platnosti nulové

2.3.5 Testy podminéné heteroskedasticity nelinearniho typu

Pii zjistovani piitomnosti podminéné heteroskedasticity nelinearniho typu mizeme
vyuzit dva zplsoby. V ramci prvniho nejprve zvolime linedrni model volatility
a odhadneme jeho parametry. Poté zkoumame, jestli je model vhodny ¢i by bylo lepsi
vzhledem k datovym asymetriim pouzit spiSe model nelinearni. Druhy pfistup je
analogii ovérovani podminéné heteroskedasticity linearniho typu. Pfimo se totiz testuje
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hypotéza podminéné homoskedasticity proti hypotéze podminéné heteroskedasticity
nelinedrniho charakteru.

K testovani podminéné heteroskedasticity nelinearniho typu vyuzijeme SB, NSB
a PSB testy. SB fest se pouziva pro objasnéni, zda kladné a zaporné vynosy bez ohledu
na jejich vysi maji jiny vliv na podminénou heteroskedasticitu. NSB a PSB festy pak
ovétujeme, jestli vliv zapornych ¢i kladnych vynost na podminény rozptyl zavisi také
na jejich vysi (Arlt a kol., 2007 nebo Husek, 2007).

Nejdfive si musime zavést nékteré proménné. D, , bude uméla promenna, ktera
nabude hodnoty 1, jestlize &, , je zaporné nebo hodnoty 0 v jiném piipadé. Dalsi

pomocnou proménnou bude D,”, =1-D;, . U SB testu vychazime z modelu
E =Dy +DW,, +u,, (19)

kde &’ je &tverec rezidua linearniho nebo nelinearniho turoviiového modelu
a w,_, =D, , . Testovanou hypotézou je H,:®, =0 a alternativni hypotézou se stava
H, : @, #0.Testovym kritériem je statistika ¢.

Pokud v modelu (19) w,_, = D,_,&,_,, pak se test nazyva NSB test. Jestlize plati
v modelu (19), ze W, , =D, &,_,, potom se jednd o PSB test. Rozd&leni statistiky
t je ve vsech tfech zminénych testech asymptoticky normované normalni.

Uvedené testy mtizeme nakonec sloucit. Pak budeme postupovat podle schématu:

1. Odhadnou se parametry linearniho ¢i nelinearniho uroviiového modelu
a ziskaji se rezidua &, a rezidualni soucet tverci ESS,.

2. Konstruuje se regresni model &’ =@, +®@ D, +@,D; ¢, +®D,D] &, +u,
na jehoz zéklad¢ se ziska rezidudlni soucet Ctvercii EES| a index determinace
R?. Testovanou hypotézou je H,: @, =@, =@, =0, ktera poukazuje na nepfi-
tomnost asymetrie uvazovaného typu v ¢asové fad¢. Alternativni hypotéza pak
vykazuje podobu H, : non H,

3. Testové kritérium LM ve tvaru TR*> ma za piedpokladu platnosti nulové

hypotézy asymptoticky rozdéleni y? (3).

yPoTREy P ., 'y , ,XV( ) . (ESS,—ESS,)/3

4. F-verze tohoto kritéria pro malé vybéry vykazuje tvar F},, =———"—,
ESS, /(T -4)

T
kde ESS, je rezidualni soucet Ctvercl Zéf , jeji rozdéleni Ize za predpokladu
t=1

platnosti nulové hypotézy aproximovat rozdélenim F(3, T—4).

2.3.6 Odhad parametri modelu volatility

O néco podrobngéji se zastavime u odhadovych technik parametric modelu volatility.
Zakladni model vynosu finan¢nich ¢asovych fad mizeme rozdélit na dvé casti. Jedna
cast reprezentuje model urovné ¢asové fady linearniho ¢inelinearniho charakteru, druha
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pak linearni nebo nelinearni model volatility casové fady. Popsany model zapiSeme
ve formeé

X, =G(X,,n)+¢, (20)

kde 5(: =L X, e X)) G(Z, ;7) je skeleton linearniho ¢i nelinearniho autore-
gresniho modelu s parametry 77, ktery je minimalné dvakrat spojit¢ derivovatelnou
funkci vzhledem k témto parametrim a {&,} je proces s nulovou podminénou
sttedni hodnotou a podminénym rozptylem #, typu linearniho nebo nelinearniho
modelu GARCH s parametry qu Pak vektor parametr vyse zminéného modelu je
0=, 9"

Pro odhad parametri modelu vyuzijeme metodu maximalni vérohodnosti. Pokud

maé e, normované normalni rozdéleni, logaritmus v€rohodnostni funkce pro ¢asovou
fadu o rozsahu T pozorovani piSeme ve tvaru

—_— T —
L©) = 1(6), @1

kde [(@)=-1/2In2z —1/2Inh, — s>/ 2h,.

Maximalné vérohodny odhad ziskdme maximalizaci logaritmu vérohodnostni
funkce. Tento odhad fesi rovnici

.
Zaztga): 0.
- 00

Protoze je tato podminka nelinearni v parametrech, pouziva se k ziskani maximalné
vérohodného odhadu iterativni optimaliza¢ni procedura (Arlt a kol., 2007 nebo Husek,
2007). Zminéna metoda dava za predpokladu spravné zvoleného podminéného pravde-
podobnostniho rozdéleni odhady parametri konzistentni a asymptoticky normalni.

Problémem je vSak ptedpoklad podminéné normality procesu {¢,} u finan¢nich
casovychtad. Mnohdy se bere vuvahu, Ze rozdéleni veli¢iny e, je Studentovo. Parametry
modelu mohou byt odhadnuty maximalizaci logaritmu vérohodnostni funkce odpovi-
dajici tomuto rozdéleni. V praxi postupujeme odlisn€, jelikoz neni zcela jednoduché
spravné rozdéleni urcit, vychazime stale z predpokladu normality rozdéleni. Odhady
jsou stale konzistentni a asymptoticky normalni. Tento pfistup oznacujeme jako quasi
metoda maximalni vérohodnosti (Arlt a kol., 2007 ¢i Husek, 2007).

3. Modelovani volatility akciovych indexi PX a FTSE 100

Po podptirmné teoreticky zaméfené Casti prechdzime na praktickou aplikaci. Nejprve
predstavime napozorovana data tykajici se vyvoje hodnot akciovych indexti PX a FTSE
100, Pro co mozna ¢asove nejkomplexnéjsi pohled na volatilitu jsou finan¢ni ¢asové

10 Portal www.patria.cz, 2010.
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fady pfiblizné 8,5 roku dlouhé, konkrétné od 1. 5. 2002 do 15. 10. 2010. Jedna se
otady vysokofrekvenéni, pouzivame denni udaje referujici o zavérecné cené piislusného
akciového indexu. Zamérné zvolena délka casové fady zahrnuje vliv ekonomické
konjunktury, nasledny drtivy hospodarsky pokles s lehkym ozivenim v zavéru obdobi.
Zvoleni délky ¢asového obdobi ovliviiuje vysledné modely. Veskeré provedené testy,
vypocty byly zpracovany v programu PcGive!!.

3.1 Stacionarita ¢asovych fad

Vétsina ekonomickych ¢asovych fad (napt. HDP, mzdy, investice) jsou nestacionarni.
Sledované veli¢iny maji totiz tendenci vracet se k urcité hodnoté ¢i opisovat trend.
V téchto pripadech se nestacionarni ¢asové fady puvodnich pozorovani transformuji
na stacionarni zpravidla pomoci prvnich ¢i vyssich diferenci, popt. logaritmovanim ¢i
jinou eliminaci trendu.

3.1.1 Stacionarita ¢asové fady zavéreé¢nych hodnot indexu PX

Pfi pohledu na nize zobrazeny graf (obrazek 1) jednoznaéné registrujeme ve vyvoji
akciového indexu na prazské burze trendy, které signalizuji nestacionaritu Casové
fady.

Obrazek 1
Vyvoj akciového indexu PX

2000

1500

Index PX

1000

500

n 1 n 1 n
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

(=]

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Vybérova autokorelacni funkce (ACF) a vybérova parcidlni autokorelacni funkce
(PACF) také potvrzuje nestacionaritu sledované vysokofrekvencni financni Casové
fady, stejné tak provedeny rozsireny test Dickeye a Fullera, ktery neprokazuje na
hladin€ vyznamnosti 5 % hypotézu, Ze analyzovana ¢asova fada je stacionarni.

11 Softwarovy produkt PcGive poskytuje veskeré zazemi pro ekonometrické modelovani s velmi
sofistikovanym a piiveétivym uzivatelskym prostiedim. Viz portal www.pcgive.com, 2010.
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3.1.2 Stacionarita ¢asové fady zavérec¢nych hodnot indexu FTSE 100

Stejné testy a analyzy provedeme i s Casovou fadou tykajici se zaveéreCnych cen
akciového indexu FTSE 100. Nejdiive se opét podivame na grafické znazornéni vyvoje
téchto hodnot (viz obrazek 2).

Obrazek 2
Vyvoj akciového indexu FTSE 100

r | —— FTSE 100

6000

5000 (-

Index FTSE 100

4000

n 1 n 1 n 1 n 1 n 1 n 1 n 1 n 1 n 1 n 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Pramen: Vystup z programu PcGive.

Stejné jako u predchozi finan¢ni ¢asové fady identifikujeme nestacionaritu casové
fady indexu FTSE 100. Nestacionarita asové fady je také povrzena vyvojem funkci ACF
a PACF, ke stejnému zaveru dochazi test jednotkové korene (test Dickeye a Fullera).

3.1.3 Stacionarizace ¢asovych rad

Pti analyze finan¢nich ¢asovych fad se vychazi z ptedpokladu logaritmicko-normalniho
rozdéleni, hodnoty akciovych indext totiZ nemohou byt zdporné. Pro dosaZeni stacio-
narity dat transformujeme fady logaritmovanim. Bohuzel i takto upravené ¢asové rady
jsou vétsinou nestacionarni, tudiz vyuZzivame jesté¢ diferencovéni. Diferenci logaritmii
je mozné interpretovat jako logaritmus vynosu (Arlt a kol., 2007).

Pro stacionarizaci Casové tady zavérecnych cen akciového indexu PX tedy
vyuzijeme diferenci logaritmu, kterou vypocitame vztahem

In(PX
Inr™ =In(PX,)-In(PX, ) :M, (22)
In(PX,_))
kde PX, resp. PX , jsou zavérecné ceny indexu PX v Case 7, resp. -1.

Stejnou transformaci na diference logaritmti provedeme u akciového indexu
FTSE 100:

In(FTSE _100,)
In(FTSE 100, ,)’

In 751 = In(FTSE _100,)—In(FTSE 100, ,) = (23)
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kde FTSE 100, resp. FTSE 100 _, jsou zav€reCne ceny indexu FTSE 100 v Case ¢,
resp. t-1.

Pokud provedeme prislusné grafické analyzy a testy z predchazejici kapitoly na
upravena data, obé ¢asové fady budou vykazovat pozadovanou stacionaritu.

3.2 Testy autokorelace, podminéné heteroskedasticity a normality

Nez se pustime do samotnych odhadti konkrétnich modelii volatility, musime piislusna
transformovana data provéfit z hlediska autokorelace, podminéné heteroskedasticity
a normality rozdéleni.

3.2.1 Testy logaritmu vynosi akciového indexu PX

Tabulka 1

Testy autokorelace, normality a podminéné heteroskedasticity logaritmt vynost
indexu PX

Portmanteau(37): Chi~2(37) = 120,78 [0,0000]**
Asymptotic test: Chi ™~ 2(2) = 16156 [0,0000]**
Normality test: Chi™~2(2) = 2781,9 [0,0000]**
ARCH 1-1 test: F(1,2103) = 327,17 [0,0000]**

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Portmanteau test potvrzuje skutecnost, ze se vyskytuje v casové fadé¢ autoko-
relace. V ptipadé potieby by tedy bylo vhodné pridat do budouciho modelu volatility
zpozdéné hodnoty logaritmti vynosi. Jargeuv-Beriiv test normality (Asymptotic test)
poukazuje na nenormalni rozdéleni. Toto sdéleni nakonec potvrzuje i Sikmost,
kterd nabyva hodnoty -0,4. Test ARCH identifikuje podminénou heteroskedasticitu
ve sledované Casové fadé.

3.2.2 Testy logaritml vynosi akciového indexu FTSE 100

Tabulka 2

Testy autokorelace, normality a podminéné heteroskedasticity logaritmi vynosi
indexu FTSE 100

Portmanteau(37): Chi~2(37) = 175,51 [0,0000]**
Asymptotic test: Chi ™~ 2(2) = 4028,2 [0,0000]**
Normality test: Chi~2(2) = 1301,8 [0,0000]**
ARCH 1-1 test: F(1,2103) = 121,88 [0,0000]**

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Autokorelaci v casové tad¢ potvrzuje Portmanteau test. Jarqeuv-Beriv test
zjistuje, ze ani tato fada neni nmormalné rozdélena, coz nakonec opét potvrzuje
ukazatel Sikmosti o hodnoté -0,17. ARCH test identifikuje v ¢asové fadé¢ podminénou
heteroskedasticitu.
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3.2.3 Testy podminéné heteroskedasticity nelinearniho typu
logaritml vynosi indexu PX

JelikoZ sledujeme denni finanéni ¢asové fady, mame diivodné podezieni, Ze bychom
se mohli setkat s asymetrickymi efekty. Podivaime se tudiZ na moznou existenci jiz
zminéného tzv. pakového efektu.

Nejprve provedeme SB test, ktery na hladiné vyznamnosti 5 % prokazuje, zZe
kladné a zaporné vynosy bez ohledu na jejich vysi maji rozdilny vliv na podminénou
heteroskedasticitu.

Tabulka 3
Spoleény SB, PSB, NSB test logaritmii vynosti indexu PX
Coefficient T-prob
Constant 0,000015 0,700
DLPXDt- -0,000037 0,515
DLPXDt-_1DLPX_1 -0,030943 0,000
DLPXDt+_1DLPX_1 0,019179 0,000
F(3,2102) = 76,93 [0,000]**

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Spolecny SB, PSB, NSB test potvrzuje asymetrii. Podle dil¢ich z-testii nebyl
prokazan odlisny vliv kladnych a zapornych vynosii. Na druhé strané je z testu patrné,
ze podminéna heteroskedasticita zavisi na vysi kladnych a zapornych vynosu. Jelikoz
odhad parametru u proménné charakterizujici vliv vyse zaporného vynosu je zaporny
a v absolutni hodnoté vyssi nez odhad parametru u proménné charakterizujici vliv
vyse kladnych vynost, troven zapornych vynosi se do podminéné heteroskedasticity
promita o néco vyraznéji nez uroven vynosi kladnych.

3.2.4 Testy podminéné heteroskedasticity nelinearniho typu
logaritml vynost indexu FTSE 100

Nejdiive provedeme SB test, ktery nam poda odpovéd na otazku, jestli kladné
a zéporné vynosy bez ohledu na jejich vysi maji jiny vliv na podminénou heteroske-
dasticitu. Odpoveéd’ je negativni, test neindikuje pfitomnost asymetrického efektu na
hladin¢ vyznamnosti 5 %.

Jak ukazuje tabulka 4, spolecny SB, PSB, NSB test vSak asymetrii potvrzuje.
Podle dil¢ich t-testii nebyl prokazan odlisny vliv kladnych a zapornych vynost,
avSak podminéna heteroskedasticita zavisi na vysi kladnych a zapornych vynosi.
Odhad parametru u proménné charakterizujici vliv vySe zaporného vynosu je zaporny
a v absolutni hodnoté vyssi nez odhad parametru u proménné charakterizujici vliv vyse
kladnych vynost, tudiz uroven zapornych vynost se do podminéné heteroskedasticity
promita o néco silngji nez Groven vynost kladnych.
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Tabulka 4
Spoleény SB, PSB, NSB test logaritmti vynost indexu FTSE 100
Coefficient T-prob
Constant 0,000113 0,001
DLFTSE_100Dt- -0,000065 0,184
DLFTSE_100Dt- 1DLFTSE_100_1 -0,019977 0,000
DLFTSE_100Dt+_1DLFTSE_100_1 0,007467 0,002
F(3,1235) = 30,25 [0,000]**

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Na zaklad€ provedenych testi ¢asové fady logaritml vynosti neni mozné chapat
jako realizaci bilého Sumu'’. Spise se priklanime k nazoru, ze by je bylo mozné
modelovat pomoci modelt volatility.

3.3 Stanoveni vhodného modelu

Z hlediska vyskytu asymetrickych efektd zvolime vhodny model, ktery bude co
nejpresnéji opisovat zkoumanou variabilitu casovych fad. Zaméfime se na modely
EGARCH(p,q) a GIR-GARCH(p,q) u obou akciovych indext.

3.3.1 Modely volatility pro akciovy index PX

Nejdrive se podivame na zavéry plynouci z pouziti modelt EGARCH, které zobrazuje
tabulka 5. Jedna se o modely EGARCH(1,1) s (ne)zahrnutim zpozdéné hodnoty
logaritmti vynost o jedno obdobi (den) a alternativnim piedpokladem (ne)normality
rozdéleni.

Tabulka 5

Modely volatility EGARCH pro akciovy index PX
Model Log-vérohodnostni funkce
EGARCH(1,1) s normalnim rozdélenim 6232,31477
EGARCH(1,1) s nenormdlnim rozdélenim 6258,45293
EGARCH(1,1) s normalnim rozdélenim a 1 zpozdénim 6233,02605
EGARCH(1,1) s nenormalnim rozdélenim a 1 zpozdénim 6258,48169

Pramen: Vystup z programu PCGive.

Pii aplikaci vyse zminénych modelti vychazeji vSechny r-testy parametrt statis-
ticky vyznamné na hladiné¢ vyznamnosti 0,05. Parametr a, u veli¢iny e, | vychazi

12 Proces bilého Sumu je stochasticky proces tvofeny fadou nekorelovanych nahodnych veli¢in jednoho
pravdépodobnostniho rozdéleni s nulovou stiedni hodnotou a konstantnim rozptylem.
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zaporny, coz potvrzuje pritomnost asymetrického efektu, ktery se projevuje v silnéjsim
vlivu zépornych hodnot do podminéné heteroskedasticity nez hodnot kladnych. Tato
skute¢nost je zobrazena také v grafu 3 pomoci konstrukce funkce NIC.

Obrazek 3
Funkce NIC modelu EGARCH(1,1) s 10 zpozdénimi pro akciovy index PX

NIC

- ®

&

Pramen: Vlastni vyhotoveni v MS EXCEL.

Jelikoz mnohdy dochazi k poruseni piedpokladu e, ~ N,_,(0,1), pouziti modelu
s nenormalnim rozdélenim, obvykle Studentovym, nepiekvapuje. Diagnostické testy
vSech pouzitych modeld vykazuji absenci podminéné heteroskedasticity, Jargeiiv-
Beruv test vsak prokazuje nenormalni rozdéleni. Co je ale nejpodstatnéjsi, Portmanteau
test diagnostikuje stale ptitomnou autokorelaci. Pojd’'me tedy do modeld zahrnout vice
zpozdénych hodnot. Z priubéhu autokorelacni funkce ACF a PACF usuzujeme, ze by
bylo zahodno pouzit zpozdéni o délce pét, osm ¢i deset obdobi.

Tabulka 6
Dals$i variace modelu volatility EGARCH pro akciovy index PX

Model Log-vérohodnostni funkce
EGARCH(1,1) s 5 zpoZdénimi 6214,15035
EGARCH(1,1) s 8 zpoZdenimi 6216,686
EGARCH(1,1) s 10 zpoZdénimi 6213,40659

Pramen: Vystup z programu PCGive.

Modely EGARCH(1,1) zahrnujici vysvétlované proménné ve zpozdénich az 5 ¢i
az 8 obdobi sice vykazuji vyssi hodnotu logaritmu vérohodnostni funkce nez model
s délkou zpozdéni 10, ale také stale zahrnuji autokorelaci nahodné slozky. Teprve pii
zahrnuti zpozdéné proménné o deset obdobi zpét autokorelace mizi.
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Pro uplnost dopliiuji modely, jejichz parametry nejsou jednotkové. Z této oblasti
model s nejveétsim logaritmem vérohodnostni funkce se statisticky vyznamnymi
parametry je EGARCH(3,3) op¢t s délkou zpozdéni 10, s hodnotou zlogaritmované
vérohodnostni funkce 6225,5236.

Nejvétsi hodnota zlogaritmované vérohodnostni funkce vychazi ve skupiné
modeli EGARCH(1,1), avSak jsou zatizeny autokorelaci. Proto ze skupiny vsech
pozorovanych EGARCH modelt se jevi jako nejlepsi model pro modelovani vyvoje
logaritmli vynosii akciového indexu PX model EGARCH(3,3) s délkou zpozdéni 10.

Nyni pfejdeme ke GJIR-GARCH modeliim, opét za¢neme tabulkovym piehledem
(viz tabulka 7).

Tabulka 7

Modely volatility GJR-GARCH pro akciovy index PX
Model Log-vérohodnostni funkce
GJR-GARCH(1,1) s normdinim rozdélenim 6236,18472
GJR-GARCH(1,1) s nenormalnim rozdélenim 6270,12211
GJR-GARCH(1,1) s normdinim rozdélenim a 1 zpoZdénim 6237,46667
GJR-GARCH(1,1) s nenormalnim rozdélenim a 1 zpoZdénim 6269,95685

Pramen: Vystup z programu PCGive.

Pro modely GJR-GARCH plati obdobné zavéry jako pro modely EGARCH. Opét
se prokazuje asymetricky vliv kladnych a zapornych Sokl na podminénou heteroske-
dasticitu. Diagnostické testy modell opét signalizuji nenormalni rozdéleni nesystema-
tické slozky a také jeji autokorelaci.

Tabulka 8

Dals$i variace modelt volatility GJR-GARCH s normalnim rozdélenim pro akciovy
index PX

Model Log-vérohodnostni funkce
GJR-GARCH(1,1) s 5 zpoZdénimi 6229,20268
GJR-GARCH(1,1) s 8 zpoZdenimi 6222,46497
GJR-GARCH(1,1) s 10 zpoZdénimi 6218,37988

Pramen: Vystup z programu PCGive.

GJR-GARCH(1,1) model vykazuje velmi tésn¢ pii hladiné vyznamnosti 0,05
neautokorelovanost nahodné slozky uz pii zahrnuti vysvétlované proménné zpozdéné
o 8 obdobi. Pti predpokladu nenormalniho rozdéleni dostavame nejlepsi hodnotu zloga-
ritmované vérohodnostni funkce ve vysi 6247,23296 u modelu nevykazujici autoko-
relaci ndhodné slozky GJR-GARCH(1,1) s délkou zpozdéni 10. U modeld s nejednot-
kovymi parametry p a ¢ dochazi ke statisticky nevyznamnym nékterym parametriim.
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Z modeltt GJR-GARCH bychom jako nejvhodnéjsi k modelovani vyvoje logaritmi
vynosti akciového indexu PX vybrali model GJR-GARCH(1,1) zahrnujici zpozdéné
hodnoty vysvétlované proménné o 10 obdobi, ktery z modelt nevykazujici autoko-
relaci a operujici s nenormalnim rozdélenim indikuje nejvétsi hodnotu zlogaritmované
vérohodnostni funkce.

Z mnoziny probranych modelt EGARCH a GJR-GARCH jsme nakonec vybrali
po jednom z kazdé skupiny. Jaky model tedy nakonec zvolit pro zachyceni vyvoje
logaritmli vynos ¢asové fady zaveére¢nych cen akciového indexu PX? Pomocnou ruku
nam podaji dvé souhrnné tabulky (9 a 10) preferovanych modela.

Tabulka 9
Vérohodnostni funkce a diagnostické testy modelu EGARCH(3,3) s 10 zpozdénimi
pro akciovy index PX

Log-vérohodnostni funkce = 6225,5236
Portmanteau(37): Chi ™ 2(27) = 39,529 [0,0567]
Asymptotic test: Chi ™~ 2(2) = 179,40 [0,0000]**
Normality test: Chi~2(2) = 99,711 [0,0000]**
ARCH 1-2 test: F(4,2071)= 0,30224 [0,8766]

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Tabulka 10

Vérohodnostni funkce a diagnostické testy modelu GJR-GARCH(1,1)
s nenormalnim rozdélenim a 10 zpozdénimi pro akciovy index PX

Log-vérohodnostni funkce = 6247,23296
Portmanteau(37): Chi~2(27) = 35,753 [0,1208]
Asymptotic test: Chi ™~ 2(2) = 228,41 [0,0000]**
Normality test: Chi~2(2) = 120,20 [0,0000]**
ARCH 1-2 test: F(2,2078) = 0,89945 [0,4070]

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Model EGARCH(3,3) s délkou zpozdéni 10 vykazuje prukaznéj$i homoske-
dasticitu, naopak model GJR-GARCH(1,1) se stejnou délkou zpozdéni vysvét-
lované veli¢iny disponuje o néco vEts§i vyznamnosti testu na absenci autokorelace.
Podle logaritmu vérohodnostni funkce Iépe vystihuje modelovanou situaci model
GJR-GARCH(1,1). Rozhodujeme se tedy pro model GJR-GARCH(1,1) s nenor-
malnim rozdélenim ndhodné slozky a zahrnutim deseti zpozdéni.
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3.3.2 Modely volatility pro akciovy index FTSE 100

Jako v ptipadé indexu PX i zde jsme analyzovali modely EGARCH - viz tabulku 11.

Tabulka 11

Modely volatility EGARCH pro akciovy index FTSE 100
Model Log-vérohodnostni funkce
EGARCH(1,1) s normainim rozdélenim 6805,71461
EGARCH(1,1) s nenormalnim rozdélenim 6810,04048
EGARCH(1,1) s normalnim rozdélenim a 1 zpoZdénim 6806,72063
EGARCH(1,1) s nenormalnim rozdélenim a 1 zpoZdénim 6810,55349

Pramen: Vystup z programu PCGive.

Dosli jsme k jedné podstatné odlisnosti. Model EGARCH(1,1) bez zpozdénych
hodnot nevykazuje autokorelaci rezidui, tudiz nejsme nuceni do modelu zapojit
zpozdéné hodnoty vysvétlované proménné. Pro model se zpozdénou hodnotou
o jedno obdobi vychdzi logaritmus vérohodnostni funkce taktka totozn€, u AIC
kritéria také nachdzime podobné hodnoty. Pfi zaneseni dalSich zpozdénych hodnot
dochazi k postupnému snizovani obou zminénych ukazatelii. Pro modely znazornéné
v tabulce 11 plati statistickd vyznamnost vSech parametri. Diagnostické testy potvrzuji
homoskedasticitu a neautokorelovanost a nenormalitu rozdéleni nahodné slozky.
Asymetricky efekt opét potvrzen pomoci piislusnych testt, funkce NIC je toho
dokladem.

Obrazek 4
Funkce NIC modelu EGARCH(1,1) pro akciovy index FTSE 100

NIC

Pramen: Vlastni vyhotoveni v MS EXCEL.
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Pokud bychom vzali do tivahy modely EGARCH s parametry nerovnajicimi
se jednicce, pak identifikujeme jako nejvhodnéj$i model pro popis vyvoje logaritma
vynost akciového indexu FTSE 100 EGARCH(8,8) s absenci jakékoliv zpozdéné
hodnoty s piedpokladem normalniho rozdéleni. Tento model se stavd s hodnotou
logaritmu vérohodnostni funkce 6823,27882 a s nejvetsi prukaznosti homoskedasticity
vitézem ze skupiny modeli volatility EGARCH. Pokud bychom uvazovali nenormalni
rozdéleni nahodné slozky, dosli bychom sice ke zvyseni zlogaritmované vérohodnostni
funkce o nékolik jednotek, nékteré parametry modelu by ale vychazely statisticky
nevyznamné.

Pokud udélame odhady riznych modifikaci modeli GIR-GARCH, vyjde ndm
jako nejlepsi model pro popis volatility GJR-GARCH(1,1) s nenormalnim rozdélenim
a zahrnutim jedné zpozdéné hodnoty. Zpozdénou hodnotu nezavadime kvili alarmujici
indikaci autokorelace, ale jako element vylepsujici logaritmus odhadové vérohodnostni
funkce. Ostatni modely s vét§im poctem parametri vykazuji nékteré statistické testy
parametrii nevyznamné ¢i indikuji nizsi hodnoty zlogaritmované vérohodnostni funkce.

Otazkou zistava, jaky model z nabidky zvolit. Opét si piehledné zobrazime
hlavni vlastnosti modelt.

Tabulka 12

Vérohodnostni funkce a diagnostické testy modelu EGARCH(8,8) pro akciovy
index FTSE 100

Log-vérohodnostni funkce = 6823,27882
Portmanteau(37): Chi ™~ 2(37) = 46,753 [0,1307]
Asymptotic test: Chi ~2(2) = 27,274 [0,0000]**
Normality test: Chi~2(2) = 21,612 [0,0000]**
ARCH 1-2 test: F(9,2105) = 1,2611 [0,2533]

Pramen: Vystup z programu PcGive.

Tabulka 13

Vérohodnostni funkce a diagnostické testy modelu GJR-GARCH(1,1) s nenormalnim
rozdélenim a s 1 zpozdénim pro akciovy index FTSE 100

Log-vérohodnostni funkce = 6823,27882
Portmanteau(37): Chi ™~ 2(37) = 46,753 [0,1307]
Asymptotic test: Chi ~2(2) = 27,274 [0,0000]**
Normality test: Chi~2(2) = 21,612 [0,0000]**
ARCH 1-2 test: F(9,2105) = 1,2611 [0,2533]

Pramen: Vystup z programu PcGive.

ModelEGARCH(8,8)vykazujeonécolepsihodnotulogaritmuvérohodnostnifunkce,
stejné tak 1épe vychazi test podminéné heteroskedasticity. Model GJR-GARCH (1,1)
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sice vykazuje prikaznéjsi neutokorelovanost nahodné slozky, na druhé strané nepfi-
tomnost podminéné heteroskedasticity tak presvédciva neni. Nakonec i hodnota zloga-
ritmované vérohodnostni funkce nabyva nizsich hodnot, volba modelu i proto je jedno-
znacna, vybirame model EGARCH(8,8).

Zaveér

S ptihlédnutim k vySe popsanym principtim fungovani obchodnich systémt na sledo-
vanych burzach je volba jako vhodného modelu volatility akciového indexu PX
GJR-GARCH(2,2) se zpozdénymi hodnotami vysvétlované proménné az do délky
deset obdobi a s nenormalnim rozdélenim nahodné slozky a modelu EGARCH(8,8)
s normalnim rozdélenim pro akciovy index FTSE 100 adekvatni.

Nakonec pfipomenme, ze byla prokdzana pritomnost asymetrického efektu,
konkrétné pak vétsi vliv zapornych vynosii do podminéné heteroskedasticity nez
hodnot kladnych. Zjisténi nenormality nesystematické slozky nebylo pfekvapenim.
Zahrnuti predpokladu rozdéleni Studentova se ukazalo ve vétsing ptipadi jako vhodné.
Jelikoz se ndhodna slozka u ¢asovych tad zdala byt pon€kud zeSikmena, zakompo-
novani ur¢itého asymetrického rozdéleni by mohlo napomoci k vétsi daveéryhodnosti
modelu volatility. Behem analyzy jsme museli téz fesit problematiku autokorelace. Pro
rozsifeni obzorti v dané problematice bychom mohli zkoumat dalsi typy nelinearnich
modeld, napi. IEGARCH ¢i STGARCH. Vysledné modely mtizeme velmi dobie

vyuzivat pro finan¢ni analyzy ¢i pii konstrukci predpovédi.
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COMPARISON OF VOLATILITY MODELS OF PX INDEX AND FTSE 100 INDEX

Abstract: The article deals with a typical phenomenon of financial time series — volatility.
These time series usually embody intermittent periods of relative “calm” and quite high
variability. A volatility modelling of time series is made with the help of special econometric
volatility models which characterize the so-called conditional heteroskedasticity. The goal
of this paper is to choose a suitable volatility model for Prague PX Index and London FTSE
100. The path to the aim is via a stationarity analysis of tracked time series of closing values
of the mentioned indexes, conditional heteroskedasticity and autocorrelation tests and an
identification of probability distribution of the studied quantity. A profiling of asymmetric
effects is also very important because they determine the linear or nonlinear character of
the resulting model.

Keywords: volatility, conditional heteroskedasticity, EGARCH, GJR-GARCH, function NIC
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