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Abstrakt Objektem pfispévku je typickd vlastnost finanénich
casovych fad, volatilita. Ekonomické Casové fady se velmi casto
vyznaduji prabéhem stiidajicich se obdobi relativniho ,klidu“ a
obdobi s vyznamnou variabilitou. K modelovani volatility nam
slouzi specialni ekonometrické modely - modely volatility -
charakterizujici tzv. podminénou heteroskedasticitu. Cil ¢lanku je
spatfovan ve vybéru vhodného modelu volatility akciového indexu
FTSE 100. Cesta vede pfes testy stacionarity Casovych fad
zavéreénych cen sledovaného indexu, testy podminéné
heteroskedasticity =~ a  autokorelace. ~ Také identifikujeme
pravdépodobnostni rozdéleni sledované veli¢iny. Nedilnou soucasti
pfi analyze finan¢nich casovych fad je pfitomnost ridznych
asymetrickych efektu, které determinuji podminénou
heteroskedasticitu linearniho ¢i nelinearniho typu.

Kli¢ova slova Volatilita, podminéna heteroskedasticita, EGARCH,
GJR-GARCH, funkce NIC.

1. UvoD

Volatilita — slovo, které slySime dnes a denné. Vali se na nas z
televiznich obrazovek, hlasovych piijimaca, tisténych médii, vkrada
se nam 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 nés naucila
vnimani pojmu, za kterym se zprostfedkované skryva nestabilita,
Castd vychylenost od primérnych hodnot, nestdlost. Volatilita
oznacuje miru kolisani hodnoty aktiva, popf. jeho vynosové miry.
Volatilitu téZ miZeme chapat jako miru rizika spojenou s investici
do uréitého aktiva’.

Pii modelovani a analyze mnoha ekonomickych, zejména pak
finan¢nich Casovych fad, hraje zcela nezanedbatelnou roli vysSe
popsany jev, volatilita. Takové casové fady typicky vykazuji
stiidava 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 Casovych fad, nybrz jejich variabilitou. Hovofime o skupiné
modela, které charakterizuji tzv. podminénou heteroskedasticitu
(Arlt a kol., 2007). Zaméfeni modeld umoziiuje zachytit ménici se
podminky nejistoty v trznim prostiedi. Jejich prakticka aplikace je

! http://cs.wikipedia.orgiwiki/Volatilita (cit. 15. 11. 2011)

Siroka, velmi dobfe mohou poslouzit pti optimalizaci portfolia ¢i
intervalovych pfedpovédi v casovych fadach (Arlt a kol., 2007).

2. AKCIOVY INDEX FTSE 100

Akciovy index FTSE 100 je nejpouzivangj§im indikatorem
akciového trhu ve Velké Britanii. Pocatek méfeni datujeme k 3. 1.
1984, kdy se jeho vychozi hodnota stanovila na hranici 1000 bodd?.
Index je tvofen jednim stem nejvétsich britskych firem, jejichz
emise jsou posuzovany z hlediska trni kapitalizace a likvidity®. Je
pocitin z cen vazeny trzni kapitalizaci. Baze FTSE 100 je
proménliva, nejveétsi spolecnosti figurujici v §ir§Sim indexu FTSE
250 mohou pii splnéni konkrétnich pozadavkd postoupit do béaze
FTSE 100 a nahradit tak n&které dosavadni firmy v tomto indexu®.

3. MODELY VOLATILITY

Modely volatility vychazeji z realného predpokladu, Zze podminéné
rozptyly jsou v ¢ase proménlivé. Matematicky si sledovany model
vyjadiime podle nésledujiciho vztahu
X =X +é&, 1)
kde |gl<1 a {g} je podminén¢ heteroskedasticky proces
s podminénou stfedni hodnotou E(g |Q,,)=0 a podminénym
rozptylem D(e, |Q,,)=E(¢?|Q,,)=h,kde Q,, je relevantni
minuld informace az do ¢asu t—1. Tyto pozadavky spliiuje model
procesu {¢,} ve tvaru
gt — et 1/2’ (2)
kde veli¢iny procesu {e,} jsou nezavislé s nulovou stfedni hodnotou
a jednotkovym rozptylem. Jestlize je rozdéleni ndhodné veliCiny &,
za podminky informace, kterd je k dispozici v ¢ase t —1, normované
normalni, tedy e, ~ N, ,(0,1), pak je rozd¢leni nahodné veli¢iny X;
za podminky informace, ktera je k dispozici v ¢ase t—1, normalni
S podminénym rozptylem meénicim se v zavislosti na case, tj.
X; ~N.;(0,h) . Na zaklad¢ Jensenovy nerovnosti (vice viz Arlt a

2 http://en.wikipedia.org/wiki/London_Stock_Exchange (cit. 15. 11. 2011)

3 http://www.ftse.com/Indices/UK_Indices/Downloads/FTSE_100_Index_Factsheet.pdf
(cit. 15. 11. 2011)

* http://www. ftse.com/Indices/UK_Indices/Downloads/FTSE_UK_Index_Series_Index
_Rules.pdf (cit. 20. 11. 2011)
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kol., 2007) tvrdime, ze $piCatost nepodminéného rozdéleni ¢, je

veétsi nebo rovna $picatosti normovaného normalniho rozdéleni.

Rizna formulace vyvoje podminéného rozptylu h v case dava

vzniknout nékolika modelim volatility, lineraniho ¢i nelinearniho
charakteru.

3.1 Linearni modely volatility

Nejdiive se podivame na modely, které byly poprvé popsany v prvni
poloving 80. let minulého stoleti Robertem F. Englem. Pro linearni
modely volatility je charakteristické, ze podminény rozptyl je
linearni funkci veli¢in 51271, 51272, sl{q.

3.1.1 Model ARCH(q)

Obecny model ARCH vykazuje podminény rozptyl ve formé
h=o+asl, +ael, ++asl, 3

i=12,..,q

podminény rozptyl. Nepodminény rozptyl procesu {g,} ma tvar

Podminky ©>0 a ¢ 20 pro zaruCuji kladny

®
D(g)=———, 4)

l-oy—-a,
coz znamena4, Ze je konstantni v ¢ase a proces {¢} je nepodminéné

homoskedasticky.

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

3.1.2 Model GARCH(p,q)

Mnohdy se setkavame pii modelovani ¢asovych fad pomoci modelt
ARCH(q) s velmi vysokym parametrem g, coZ ma za nasledek
odhadovani velkého mnozstvi parametrti. Vroce 1986 Tim P.
Bollerslev navrhl feSeni rozsifenim stavajiciho modelu o zpozdény
rozptyl.

Podminény rozptyl obecného modelu GARCH(p,q) vyjadfujeme
vztahem

q P
ht = a)+Za,€ii +zﬁiht7|' (5)

i=1 i=1
Kladny podminény rozptyl zaru¢uji podminky @ >0, ¢, >0 pro
i=12,..,9 a f,20 pro
vykazuje konstantni vyvoj v ase, proces {&} je nepodminénd

homoskedasticky. Opét lze dokazat vétsi Spicatost rozdéleni
nahodné veliCiny ¢, , neZ vykazuje normalni rozdéleni.

i=12,.., p.Nepodminény rozptyl

3.2 Nelinearni modely volatility

Pti analyze finan¢nich c¢asovych fad miZzeme pfijit do styku
tzv. pakovy efekt, ktery reflektuje nestejnomérny projev kladnych a
zapornych Sokti do podminéného rozptylu. Linearni modely nejsou
sto zohlednovat tento ¢i jiny projev asymetricnosti, protoze
podminény rozptyl v nich zavisi pouze na ¢tverci Soku, tudiz kladné
i zaporné Soky maji totozny efekt.

Jelikoz vétsina nelinearnich modelu volatility usiluje o zachyceni
riznych efektd kladnych a zapornych Sokl, mohou byt modely
velmi podobné, proto byla v 90. letech minulého stoleti vymyslena
metoda, ktera jednotlivé modely porovnava. Metoda je zaloZena na
konstrukci funkce NIC, ktera uruje, jak se nova informace promita
do volatility. Jinymi slovy ukazuje vztah mezi Sokem ¢ a
podminénym rozptylem h,, za pfedpokladu konstantnich vsech

minulych a pfitomnych informaci. Konkrétné naptiklad v modelu
GARCH(1,1) ma funkce NIC tvar

NIC(g, |h =h)=w+ae’ + Sh,. (6)
NIC je kvadraticka funkce se stfedem v bodé &, =0. V praxi se voli

h, rovno nepodmin&nému rozptylu procesu {¢}, tedy o’

3.2.1 Model EGARCH(p,q)

Model EGARCH byl vibec prvnim, ktery dokazal zachytit
asymetricky Sok. Nejdiive se podivame na model EGARCH(1,1),
kde podminény rozptyl, vlastné jeho pfirozeny logaritmus, vykazuje
tvar

In(ht) =0+ g(et—l)+ﬂ1|n(ht—1)’ (7)

kde g(e ) =ae ,+7 [l e, l-E(e., |)]

Jelikoz model popisuje vztah mezi logaritmem podminéného
rozptylu a minulymi Soky, neklademe Zadna omezeni na parametry
ay, B, 7., ktera by zajistovala nezapornost podminéného rozptylu.
Z vlastnosti procesu {e} vyplyva, Ze proces {g(e,)} méa nulovou
stiedni hodnotu a neni autokorelovany.

Pro analyzu asymetrie ve vztahu podminéného rozptylu a Soki
vyjadiime funkci g(e,) ve tvaru

g(et) = (al + 7l)et| (el > O) + (al - yl)etl (et < O) - 71E(| etfl |)’ (8)
kde 1(A) je funkce, kterd nabyva hodnot 1, jestlize jev A nastane a
hodnoty 0, pokud jev A nenastane. Soudet parametrti (¢, +7,)

ukazuje vliv kladnych Sokl na logaritmus podminéného rozptylu,
vliv zépornych Sokti pak zobrazuje rozdil parametrii (¢ — 7).

Funkce NIC modelu EGARCH (1,1) ma formu

Aexp(mgt) pro ¢, >0,
O

NIC(z, |h = 07) = o ©)
Aexp(liylgt) pro ¢, <0,
o

&

kde A=c*exp(w—y+2/7).

3.2.2 Model GJR-GARCH(p,q)

Forma obecného modelu GJIR-GARCH(p,q) ¢isté zavisi na podobé
modelu GARCH(p,q). Tedy, model GARCH(1,1) lIze upravit do
tvaru

h=o+ a1‘9:271[1_ (e, >0)]+ 7’1‘91271| (6..>0)+ 4N,  (10)
ktery budeme oznacovat pravé jako model GIJR-GARCH(1,1).
Podminény rozptyl vykazuje nezapornych hodnot, pokud @ >0,
(¢, +7,)/2>20 a B >0. Model je stacionarni v kovariancich,

pokud plati (e, +7,)/2+ B, <1.

Funkci NIC modelu GJR-GARCH(1,1) pak piSeme ve tvaru
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2
a6

2
é

pro & <0,

NIC(3‘|ht=of)=A+{ (11)

pro g, >0,
kde A=w+ po’.

Pro model stacionarni v kovariancich je podminény rozptyl
O-ez- =olll-(a+7)/2-B]

3.3 Konstrukce modelu volatility

Pii vystavbé modelu musime analyzovat stacionaritu sledovanych
Casovych fad, provadime testy podminéné heteroskedasticity a
normality, dale testujeme i hypotézu podminéné heterskodesticity
nelinearniho typu. Po odhadnuti parametri zvoleného modelu
podminéné  heteroskedasticity = ovéfujeme  jeho  vhodnost
diagnostickymi testy (testy autokorelace, heteroskedasticity &i
normality). Pro odhad parametri modelu volatility vyuzivame
metodu maximdalni vérohodnosti, poptipadé quasi metodu maximalni
verohodnosti (Arlt a kol., 2007 ¢i Husek, 2007). Pro dalsi potieby se
model dale mize modifikovat. Kone¢na verze modelu slouZi pro
popisné ¢i predikéni tcely.

Stacionaritu  Casovych fad budeme diagnostikovat pomoci
grafickych nastrojii, vybérové autokorelacni funkce (ACF), vybérove
parcidlni autokorelacni funkce (PACF) a testii Dickeye a Fullera.
Pro analyzu podminéné heteroskedasticity lineraniho typu
vyuZijeme ARCH test, pii zkoumani podminéné heteroskedasticity
nelinedrniho typu pak SB, PSB a NSB testy. ldentifikaci
autokorelace budeme provadét pomoci Portmanteau testu. Jargeiv-
Beriiv test normality pak poslouzi pro sledovani charakteru
rozdéleni sledované veliCiny (vice viz Arlt a kol., 2007 nebo Husek,
2007).

3.4 Testy podminéné heteroskedasticity

Ze vSech zminénych testl, které musime pii modelovani volatility
uskute€nit, vybirdm jen testy na podminénou heteroskedasticitu
linedrniho a nelinearniho typu, jakozto zcela zasadniho jevu
vyskytujiciho se pti zkoumani volatility.

3.4.1 Testy podminéné heteroskedasticity linearniho typu

Jev heteroskedasticity zkoumame a zjiStujeme stejn¢ jako u
autokorelace z davodd negativnich dopadi na vysledny model.
Odhady regresnich koeficientil ztraceji neékteré optimalni vlastnosti,
zejména vydatnost, statistické testy mohou podavat faleSné
informace.

Konkrétng k identifikaci podminéné heteroskedasticity linedrniho
typu vyuZijeme ARCH test, ktery lze také interpretovat jako test
autokorelace Ctverce nesystematické slozky.

Podminény rozptyl h, modelu ARCH(q) je konstantni, jestlize jsou

parametry odpovidajici veli¢indm &, .., &”, rovny nule. Jako

1 Eiq
bude figurovat hypotéza  podminéné
totiz

Hyiay=a,=--=a,=0. Alternativni

nulovd  hypotéza
homoskedasticity,

hypotézou je, ze alesponn jeden parametr je rizny od nuly, tj.
H, :non H,. Test bychom pak mohli zapsat v nasledujicich krocich:
1) Odhadnou se parametry linearniho ¢&i nelinearniho
troviiového modelu a ziskaji se rezidua & a rezidudlnf

soucet Ctverct ESS,.

model
jehoz

2) Konstruuje se regresni
B =0+afl v aEl, -+l +u, N
zakladé se ziska rezidualni soucet Gtvercu ESS; a index
determinace R%.
3) Testové kritérium LM ve tvaru TR? ma za predpokladu
platnosti nulové hypotézy asymptotické rozdé&leni z°(q).
4) F-verze tohoto testového kritéria pro malé vybéry ma
podobu F,,, (ESS, — ESSl)/q’
ESS, /(T -q-1)
predpokladu platnosti nulové hypotézy aproximovat
rozdélenim F(q, T —q-1).

jeji rozdéleni lze za

3.4.2 Testy podminéné heteroskedasticity nelinearniho typu

Pfi  zjistovani  pfitomnosti podminéné  heteroskedasticity
nelinearniho typu miZeme vyuZzit dva zptsoby. V ramci prvniho
nejprve zvolime linearni 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 ovéfovani podminéné heteroskedasticity
linearniho typu. Piimo se totiz testuje hypotéza podminéné
homoskedasticity proti hypotéze podminéné heteroskedasticity
nelinedrniho charakteru.

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

Nejdiive si musime zavést nékteré proménné. D_; bude uméld
proménnd, ktera nabude hodnoty 1, jestlize & _, je zaporné nebo
hodnoty 0 vjiném piipadé. Dal§i pomocnou proménnou bude
D/, =1-D,,. U SB testu vychazime z modelu

&l =g, + W, +u,, (12)
kde & je &tverec rezidua linedrniho nebo neline4rniho troviiového
modelu a W,_,=D,,. Testovanou hypotézou je H,:4 =0 a
alternativni hypotézou se stava H, :¢, = 0. Testovym kritériem je
statistika t.

Pokud v modelu (12) W, , = D_,&,,, pak se test nazyva NSB test.
Jestlize plati v modelu (12), ze W, , =D; ;& ,, potom se jedna o

PSB test. Rozd¢leni statistiky t je ve vSech tfech zminénych testech
asymptoticky normované normalni.

Uvedené testy miizeme nakonec sloucit. Pak budeme postupovat
podle nasledujiciho schématu:

1) Odhadnou se parametry linearniho ¢&i nelinearniho
troviiového modelu a ziskaji se rezidua &, a rezidualni
soucet Ctverct ESS,.

2) Konstruuje se regresni model
étz = ¢0 + ¢1Dtil + ¢2 Dtilgt—l + ¢3 Dttlét—l + ut’ na Jehoz
zakladé se ziskd rezidudlni soucet ¢tverci EES; a index
determinace R2. Testovanou hypotézou je
H,:¢=¢,=¢,=0, ktera poukazuje na nepfitomnost
asymetrie uvazovaného typu v Casové fade. Alternativni
hypotéza pak vykazuje podobu H, :non H,.
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3) Testové kritérium LM ve tvaru TR?> ma za predpokladu
platnosti nulové hypotézy asymptoticky rozdéleni y*(3).

4) F-verze tohoto kritéria pro malé vybéry vykazuje tvar

" :w, kde ESS, je rezidualni soudet

ESS, /(T —4)

.
Ctverct 25‘2, jeji rozdéleni lze za predpokladu platnosti
=)

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

4. MODELOVANI AKCIOVEHO

INDEXU FTSE 100

VOLATILITY

Po podpurné teoreticky zamétené Casti pfechazime na praktickou
aplikaci. Nejprve pfedstavime napozorovana data tykajici se vyvoje
hodnot akciového indexu FTSE 100°. Pro co mozna &asové
nejkomplexnéj§i pohled na volatilitu je finanéni casova fada
ptiblizné 8,5 roku dlouhd, konkrétné od 1. 5. 2002 do 15. 10. 2010.
Jedna se o fadu vysokofrekvenéni, pouzivame denni tidaje referujici
o zaveérecné cené akciového indexu. Zameérne zvolena délka casové
fady zahrnuje vliv ekonomické konjunktury, nasledny drtivy
hospodaisky pokles s lehkym oZivenim v zavéru obdobi. Zvoleni
délky casového obdobi ovlivituje vysledné modely. Veskeré
provedené testy, vypodty byly zpracovany v programu PcGive®,

4.1 Stocionarita casové Fady zavéreénych cen indexu
FTSE 100

Vétsina ekonomickych ¢asovych fad (napf. HDP, mzdy, investice)
jsou nestacionarni. Sledované veli¢iny maji totiz tendenci vracet se
K ur¢it¢é hodnoté ¢i opisovat trend. V téchto ptipadech se
nestacionarni Casové fady ptvodnich pozorovani transformuji na
stacionarni zpravidla pomoci prvnich ¢i vysSich diferenci, popf.
logaritmovanim ¢i jinou eliminaci trendu.

Pfi pohledu na nize zobrazeny graf (Obrazek 1) jednoznacné
registrujeme ve vyvoji akciového indexu na londynské burze trendy,
které signalizuji nestacionaritu ¢asové fady.

Obrazek 1: Vyvoj akciového indexu FTSE 100
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Pramen: Vystup z programu PcGive.

Vybérova autokorelacni funkce (ACF) a vybérovd parcialni
autokorelacni  funkce (PACF) také potvrzuje nestacionaritu
sledované vysokofrekvencni finan¢ni Casové fady, stejné tak
provedeny rozsireny test Dickeye a Fullera, ktery neprokazuje na
hladiné vyznamnosti 5 % hypotézu, Ze Easova fada je stacionarni.

Pfi analyze financnich casovych tad se vychdzi z ptedpokladu
logaritmicko-normalniho rozdéleni, hodnoty akciovych indext totiz
nemohou byt zaporné. Pro dosazZeni stacionarity dat transformujeme
fady logaritmovanim. Bohuzel i takto upravené casové tfady jsou

5 http://www.patria.cz/akcie/vyzkum/databanka.html (cit. 20. 10. 2010)

© Softwarovy produkt PcGive poskytuje veskeré zazemi pro ekonometrické modelovani
svelmi sofistikovanym a piivétivgm uZivatelskym prostfedim. Viz portal
www.pcgive.com (cit. 16. 11. 2011).

vétSinou nestacionarni, tudiz vyuzivame je$té¢ diferencovani.
Diferenci logaritmi je mozné interpretovat jako logaritmus vynosi
(Arlt a kol., 2007).

Pro stacionarizaci ¢asové fady zavére¢nych cen akciového indexu
FTSE 100 tedy vyuzijeme diferenci logaritmii, kterou vypocitame
nasledujicim vztahem (13)

IS _ In(FTSE _100,) - In(FTSE _100, ,) = - 19E _100)

In(FTSE _100, ;)
kde FTSE_100,, resp. FTSE_100, , jsou zavére¢né ceny indexu
FTSE 100 v cCase t, resp. t-1.

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

Nez se pustime do samotnych odhadl konkrétnich modeli volatility,
musime piislusna transformovana data provétit z hlediska
autokorelace, podminéné heteroskedasticity a normality rozdéleni.

Portmanteau test potvrzuje skuteCnost, ze se vyskytuje v Casové
fadé autokorelace. V piipadé potieby by tedy bylo vhodné ptidat do
budouciho modelu volatility zpozdéné hodnoty logaritmti vynosu.
Jarqeiv-Beriiv test normality poukazuje na nenormalni rozdéleni.
Toto sdéleni potvrzuje i Sikmost, ktera nabyva hodnoty -0,17. Test
ARCH identifikuje ~ podminénou  heteroskedasticitu  ve
sledované ¢asové fadé (vice viz Borovicka, 2011).

Jelikoz sledujeme denni finan¢éni casové fady, mame dtvodné
podezieni na vyskyt asymetrickych efektd. Podivame se tudiz na
moznou existenci jiz zminéného tzv. pakového efektu.

Tabulka 1: Spoleény SB, PSB, NSB test logaritm@ vynosti indexu

FTSE 100
Coefficient | T-prob
Constant 0,000113 0,001
DLFTSE_100D, -0,000065 0,184
DLFTSE_100D,_1DLFTSE_100_1 -0,019977 0,000
DLFTSE_100D;_1DLFTSE_100_1 0,007467 0,002
F(3,1235) = 30,25 [0,000]**

Pramen: Vystup z programu PcGive

Nejprve provedeme SB test, ktery nam poda odpovéd’ na otazku,
jestli kladné a zaporné vynosy bez ohledu na jejich vysi maji jiny
vliv na podminénou heteroskedasticitu. Odpovéd’ je negativni, test
neindikuje pfitomnost asymetrického efektu na hladin€ vyznamnosti
5 %. Podle Tabulky 1 spole¢ny SB, PSB, NSB test viak asymetrii
potvrzuje. Podle dil¢ich t-festii nebyl prokédzan odlisSny vliv
kladnych a zapornych vynost, avSak podminéna heteroskedasticita
zavisi na vysi kladnych a zapornych vynost. Odhad parametru u
proménné charakterizujici vliv vySe zaporného vynosu je zaporny a
v absolutni hodnoté vy$8i nez odhad parametru u proménné
charakterizujici vliv vyse kladnych vynosu, tudiz Groven zapornych
vynost se do podminéné heteroskedasticity promita o néco siln&ji
nez uroven vynosu kladnych.

4.3 Stanoveni vhodného modelu volatility pro akciovy
index FTSE 100

Z hlediska vyskytu asymetrickych efektti zvolime vhodny model,
ktery bude co nejpiesnéji opisovat zkoumanou variabilitu ¢asové
fady. Zaméfime se na modely EGARCH(p,q) a GJR-GARCH(p,q).



http://www.patria.cz/akcie/vyzkum/databanka.html
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GRANT journal
ISSN 1805-062X, 1805-0638 (online), ETTN 072-11-00002-09-4

EUROPEAN GRANT PROJECTS | RESULTS | RESEARCH & DEVELOPMENT | SCIENCE

4.3.1 EGARCH(p,q)

Nejdifve se podivame na zavéry plynouci zpouziti modell
EGARCH, které zobrazuje Tabulka 2. Jedna se o modely
EGARCH(1,1) s (ne)zahrnutim zpozdéné hodnoty logaritmii vynost
o jedno obdobi (den) a alternativnim predpokladem (ne)normality
rozdéleni.

Tabulka 2: Modely volatility EGARCH pro index FTSE 100

Model Log-vérohodnostni funkce
EGABCH(l,l) s normalnim 6805,71461
rozdélenim
EGABCH(l,l) s nenormalnim 6810,04048
rozdélenim
EGABCH(l,l) S novrmvaI’mm 6806.72063
rozdélenim a 1 zpozdénim
EGABCH(l,l) S nefloIm’aImm 6810,55349
rozdélenim a 1 zpozdénim

Pramen: Vystup z programu PCGive.

Pfi aplikaci vySe zminénych modelt vychazeji vSechny t-testy
parametrii statisticky vyznamné na hladiné vyznamnosti 0,05.
Parametr «, u veli¢iny e_, vychazi zaporny, coz potvrzuje
ptitomnost asymetrického efektu, ktery se projevuje v silngjsSim
vlivu zapornych hodnot do podminéné heteroskedasticity nez
hodnot kladnych. Tuto skuteénost potvrzuje i tvar funkce NIC (vice
viz Borovicka, 2011).

JelikoZz mnohdy dochazi k poruseni pfedpokladu e ~ N,_,(0,1),

pouziti modelu s nenorméalnim rozdélenim, obvykle Studentovym,
neptekvapuje. Diagnostické testy vSech pouzitych modelt vykazuji
absenci podminéné heteroskedasticity a autokorelace. Model
EGARCH(1,1) bez zpozdénych hodnot tedy nevykazuje
autokorelaci rezidui, tudiz nejsme nuceni do modelu zapojit
zpozdéné hodnoty vysvétlované proménné. Pro model se zpozdénou
hodnotou o jedno obdobi vychazi logaritmus vérohodnostni funkce
takika totozné&, u AIC kritéria také nachazime podobné hodnoty.
Jargeiv-Beriv test opravdu prokazuje nenormalni rozdéleni.

Pokud bychom vzali do Gvahy modely EGARCH s parametry
nerovnajicimi se jedné, pak identifikujeme jako model s nejvétsi
hodnotou zlogaritmované vérohodnostni funkce EGARCH(8,8)
s absenci jakékoliv zpozdéné hodnoty s pfedpokladem normélniho
rozdéleni. V piipad€ nenormdlni rozdéleni ndhodné slozky dojdeme
sice ke zvySeni zlogaritmované veérohodnostni funkce o nékolik
jednotek, nékteré parametry modelu ale vychazi statisticky
nevyznamne.

V duchu dikazu nenormality rozdéleni nesystematické slozky
vybirdme model EGARCH(1,1) s mozZnosti zahrnuti zpozdéni o 1
obdobi.

4.3.2 GJR-GARCH(p,q)

Pokud udélame odhady riznych modifikaci modeld GJR-GARCH,
vyjde nam jako nejlepsi model pro popis volatility GJIR-
GARCH(1,1) snenormalnim rozdélenim a zahrnutim jedné
zpozdéné hodnoty. Zpozdénou hodnotu nezavadime kvuli alarmujici
indikaci autokorelace, ale jako element wvylepSujici logaritmus
odhadové vérohodnostni funkce. Ostatni modely s vétSim poctem

parametrd vykazuji nékteré statistické testy parametri nevyznamné
¢i indikuji niz§i hodnoty zlogaritmované vérohodnostni funkce.

4.3.3 Vybér modelu volatility pro index FTSE 100

Vybrany model EGARCH(1,1) vykazuje o néco lepsi hodnotu
logaritmu vérohodnostni funkce, stejné tak na vy$$i hladiné
vyznamnosti vychazi test podminéné heteroskedasticity a
neautokorelovanosti  ndhodné Slozky oproti modelu GJR-
GARCH(1,1). Pro modelovani akciového indexu tedy volime model
EGARCH(1,1).

5. ZAVER

Po rozsahlé analyze nakonec volime jako nejlepsi model popisujici
volatilitu  akciového indexu FTSE 100 EGARCH(1,1)
s predpokladem nenormalniho rozdéleni s moznym zahrnutim
zpozdéni o jedno obdobi.

Nakonec pfipomenime, ze byla prokazana ptitomnost asymetrického
efektu, konkrétné pak vétsi vliv zapornych vynost do podminéné
heteroskedasticity nez hodnot kladnych. Zjisténi nenormality
nesystematické slozky nebylo piekvapenim. Zahrnuti pfedpokladu
rozdéleni Studentova se ukazalo ve vétSin¢ piipadl jako vhodné.
Jelikoz se nahodna slozka u casovych fad zdala byt ponékud
zeSikmena, zakomponovani urcitého asymetrického rozdéleni by
mohlo napomoci k vétsi dveéryhodnosti modelu volatility.

Pro rozsifeni obzord v dané problematice bychom mohli zkoumat
dalsi typy nelinearnich modeld, napt. IEGARCH ¢i STGARCH.
Vysledné modely mizeme velmi dobfe vyuZzivat pro finanéni
analyzy ¢i pfi konstrukci pfedpoveédi.
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