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Ciljevi danasnjeg izlaganja:

@ osnovne karakteristike podataka koji se odnose na
financijsku imovinu

@ modeli uvjetne heteroskedasti¢nosti

@ primjer ekonometrijskog modeliranja vrijednosnica pomocu
NGARCH modela: teCaj EUR/HRK

@ posljedice koje procjena parametara modela ima za risk
management i vrednovanje financijskih derivata
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Stilizirane Cinjenice financijskih podataka

Brojna empirijska istraZivanja pokazuju da:
@ javlja se sve veta potreba za modeliranjem cijena
vrijednosnica i njihovih volatilnosti
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Brojna empirijska istraZivanja pokazuju da:

@ javlja se sve veta potreba za modeliranjem cijena
vrijednosnica i njihovih volatilnosti
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instrumenata nije konstantna

@ asimetri€nost u distribuciji prinosa

@ korelacije dnevnih povrata uglavnom su jednake nuli

@ standardna devijacija povrata u potpunosti dominira
oCekivanje povrata za kratke horizonte kao dnevni

@ varijanca povrata mjerena npr. kvadratima povrata
pozitivno je korelirana sa svojom proslosti (za male
pomake)

@ efekt poluge
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Kretanje cijena vrijednosnica

Vremenska serija teCaja EUR/HRK 2001-2005 squared returns
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Relevantne veli€ine za investitore su postotni prinosi te se u tu
svrhu za modeliranje financijskih vrmenskih nizova koriste
logaritamski povrati, odnosno razlike logaritama zakljucnih
cijena C; pristignutih u periodu jednog dana,

Pir1 = In(Cii1) — In(Cy) ]
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Vremenska serija logaritamskih povrata EUR/HRK 2001-2005
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Pri procjenjivanju volatilnosti povrata od klju¢nog je interesa
varijabla koja predstavlja kvadrat razlike logaritamskog povrata i
srednjeg logaritamskog povrata, kvadrati inovacije povrata

li = [Py — E(Py)]%
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EUR/HRK 2001-2005 i kvadrati inovacija povrata
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MoZe se odmah primijetiti da se pojedina razdoblja medusobno
razlikuju po volatilnosti cijene. Brojna empirijska istrazivanja
pokazuju da

@ volatilnost prinosa odredenog vremenskog niza za vecinu
financijskih instrumenata nije konstantna
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MoZe se odmah primijetiti da se pojedina razdoblja medusobno
razlikuju po volatilnosti cijene. Brojna empirijska istrazivanja
pokazuju da

@ volatilnost prinosa odredenog vremenskog niza za vecinu
financijskih instrumenata nije konstantna

@ dane visoke (niske) volatilnosti na trziStu obi€no prate dani
visoke (niske) volatilnosti, svojstvo poznato kao grupiranje

@ za vrijeme stresnih perioda na trziStu (politiCki neredi i
promjene, ekonomske krize, objave makroekonomskih
podata, objava poslovanja poduzeca, iznenadna promjena
kreditnog rejtinga) cijene financijskih dobara obicno jako
fluktuiraju, odnosno volatilnost promatranog procesa
mijenja se kroz vrijeme.
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Usporedba Brownovog modela s dnevnim povratima
teCaja EUR/HRK s istom prosjecnom volatilnoScu
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@ iako je varijanca za oba vremenska niza ista, Brownov
model je postize generirajuci povrate koji uglavnom imaju
istu amplitudu

@ povrati teCaja EUR/HRK postiZzu puno vecu disperziju u
svojim apmlitudama

@ povrati teCaja ukazuju na odredene nagle promjene
vrijednosti koje reflektiraju neku veliku promjenu na trZistu.
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Serijska zavisnost medu podacima opisana je korelacijama
medu povratima za razlicite pomake:
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@ Puna linija ukazuje da su autokorelacije dnevnih prinosa
vrlo malih vrijednosti i da ne ukazuju na nikakva
sistematiCna obiljezja
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@ za razliku od autokorelacija dnevnih prinosa, autokorelacije
kvadrata dnevnih prinosa su pozitivnih vrijednosti za male
pomake, a zatim eksponencijalno padaju ka nuli kada se
broj pomaka povecava
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@ Puna linija ukazuje da su autokorelacije dnevnih prinosa
vrlo malih vrijednosti i da ne ukazuju na nikakva
sistematiCna obiljezja

@ za razliku od autokorelacija dnevnih prinosa, autokorelacije
kvadrata dnevnih prinosa su pozitivnih vrijednosti za male
pomake, a zatim eksponencijalno padaju ka nuli kada se
broj pomaka povecava

@ ovo potonje nam ukazuje da kvadrirane vrijednosti prinosa

ne zaboravljaju neposrednu proSlost te da su pozitivho
korelirane, Sto je vidljivo iz isprekidane linije na slici
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Nelinearni u o ¢ekivanju asimetri ¢ni GARCH model

Modeliranje tecaja EUR/HRK pomocu NGARCH
modela

@ oznacimo sa C; teCaj strane valute, tocnije EUR/HRK, u
trenutku t, definiran kao broj jedinica domace valute
potreban za kupnju jedne jedinice strane valute

@ dinamika vremenskog niza dnevnih prinosa P; opisana je
nelinearnim u o€ekivanju, asimetricnim GARCH(1, 1)
modelom (Engle and Ng (1993)):

Petra Posedel Analiza te ¢aja EUR/HRK pomo ¢u NGARCH modela



Nelinearni u o ¢ekivanju asimetri ¢ni GARCH model

NGARCH model

C 1
Pt+1 =In ( H—l) =TIy —Is+ )\O'H_l — Eatz-l-l + O'H_]_ZH_]_, (1)

0t2+1 = w + a(orZ; — pot)® + PBot, (2)

pri Cemu su Z; nezavisne i jednako distribuirane normalne
(gaussovske) slucajne varijable, N(0, 1), te vrijedi

w>0, a>0, B>0 i al+p)+8<1 (3

kako bi se osigurala nenegativnost i stacionarnost procesa
varijance o?.
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Nelinearni u o ¢ekivanju asimetri ¢ni GARCH model

@ varijable ry i rs 0znacavaju, redom, konstantnu
jednoperiodnu, bezrizi€nu, kamatnu stopu na domacu i
stranu valutu po kojoj se glavnica neprekidno ukamacuje
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Nelinearni u o ¢ekivanju asimetri ¢ni GARCH model

@ varijable ry i rs 0znacavaju, redom, konstantnu
jednoperiodnu, bezrizi€nu, kamatnu stopu na domacu i
stranu valutu po kojoj se glavnica neprekidno ukamacuje

@ ) je konstantna premija za rizik (engl. risk premium),
odnosno nagrada za ulaganje u stranu valutu

@ uocCimo odmah da negativna vrijednost parametra A
smanjuje srednju vrijednost prinosa teCaja EUR/HRK §to
ukazuje na aprecijaciju domace valute
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Nelinearni u o ¢ekivanju asimetri ¢ni GARCH model

@ posebnu paZnju modelu daje parametar asimetri¢nosti p
koji opisuje korelaciju izmedu prinosa i varijance
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Nelinearni u o ¢ekivanju asimetri ¢ni GARCH model

@ posebnu paZnju modelu daje parametar asimetri¢nosti p
koji opisuje korelaciju izmedu prinosa i varijance

@ u slucaju analize prinosa dionica, pozitivha vrijednost
parametra p reflektira dobro poznati empirijski fenomen tzv.
efekta poluge koji ukazuje da pad cijene dionice za
odredenu vrijednost uzrokuje pove ¢anje varijance viSe
nego porast cijene za istu vrijednost, odnosno da su
prinosi i njihova varijanca negativno korelirani
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Procjena modela

Koristeci NGARCH model za analizu te€aja Zelimo:
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Procjena modela

Koristeci NGARCH model za analizu te€aja Zelimo:
@ procijeniti parametre modela,

@ analizirati empirijsku distribuciju vremenskog niza tecaja
EUR/HRK
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Procjena modela

Koristeci NGARCH model za analizu te€aja Zelimo:
@ procijeniti parametre modela,

@ analizirati empirijsku distribuciju vremenskog niza tecaja
EUR/HRK

@ posljedice koje takva analiza ima za risk management i
vrednovanije financijskih instrumenata
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Procjena parametara modela

@ Prema specifikaciji NGARCH modela slijedi da ocekivani
prinos i varijanca prinosa Py, ; izraCunate na bazi
informacija u trenutku t iznose

1 .
E; [PH-l] = rd—rs+)\0t+1—50't2+l | Vart[Pt+1] = 0t2+1'

@ buduci da je uvjetna varijanca 0t2+1 varijabla koju ne
mozZemo opagziti, potrebno ju je implicitno procijeniti s
ostalim parametrima modela, w, o, 3, A, p.
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Metoda maksimalne vjerodostojnosti

@ Za ekonometrijsku analizu iskoriSteno je T = 1297 dnevnih
prinosa teCaja EUR/HRK u periodu od 02.01.2001. do
30.12.2005.

@ podaci se odnose na medubankarske zaklju€ne ponude za
kupovinu eura

@ za dnevnu kamatnu stopu na domacu valutu ry i kamatnu
stopu na stranu valutu rs uzete su unaprijed zadane
konstante 0.0131% i 0.0115% respektivno, Sto na godisnjoj
razini iznosi aproksimativno 3.3% i 2.9%
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Funkcija log-vjerodostojnosti

Prema pretpostavci (Z;) je niz nezavisnih jednako distribuiranih
slucajnih varijabli takvih da Z; ~ N(0, 1) pa je funkcija
log-vjerodostojnosti oblika

T 1_21\2
1 1 1 1(Pt—(rd—rs+)\0't—*0' ))

Lr = = —ZIn(27)=Z In(c?)—= Al

- Ttl[ > In(2m)—= In(0?)—5 - ,

pri Cemu je T broj opaZenih podataka.
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Oznacimo sa 6 = (w, a, 3, p, A) skup nepoznatih parametara

@ potrebno je naci onaj vektor parametra # za koji funkcija Lt
postiZze maksimalnu vrijednost uz uvjete dane u relaciji
stacionarnosti
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Oznacimo sa 6 = (w, a, 3, p, A) skup nepoznatih parametara

@ potrebno je naci onaj vektor parametra # za koji funkcija Lt
postiZze maksimalnu vrijednost uz uvjete dane u relaciji
stacionarnosti

@ maksimizacija funkcije Lt po parametrima modela vrsi se

pomocu numeri¢kog algoritma za trazenje maksimuma
funkcije uz zadane uvjete na parametre
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Vrijednosti procijenjenih parametara

Parametar Vrijednost Standardna greSka
& 1.7339-10 7 2.92-10°°
A -0.0301153 0.11311
& 0.095345 0.012028
Jé; 0.86840994 0.014289
P -0.1707379 0.074885
&1+ p%) + (|| 0.96653484 -
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Interpretacija parametara

@ parametar asimetrije p je negativan ukazujuci da porast u
volatilnosti tecaja ce biti veCi pri aprecijaciji strane valute
EUR, odnosno oslabljenja kune, nego pri deprecijaciji
strane valute
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Interpretacija parametara

@ parametar asimetrije p je negativan ukazujuci da porast u
volatilnosti tecaja ce biti veCi pri aprecijaciji strane valute
EUR, odnosno oslabljenja kune, nego pri deprecijaciji
strane valute

@ procjena premije za rizik nije statisticki signifikantna
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Interpretacija parametara

@ parametar asimetrije p je negativan ukazujuci da porast u
volatilnosti tecaja ce biti veCi pri aprecijaciji strane valute
EUR, odnosno oslabljenja kune, nego pri deprecijaciji
strane valute

@ procjena premije za rizik nije statisticki signifikantna

@ vrijednost a(1 + p?) + f vrlo je bliska jedinici $to ukazuje
na efekte duge memorije u seriji. Drugim rijec¢ima, Sok u
danasSnjem trenutku utjeCe na dalju buduénost
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Krivulja odziva na Sok (engl. news impact curve)

Predodzba o stupnju asimetri¢nosti
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Usporedba s Brownovim modelom

Ukoliko su prinosi (P1,...,Pt) nezavisne i jednako
distribuirane slu€ajne varijable prikazane pomocu

Pt =pu+ oW, pweR >0

pri cemu je W ~ N(0, 1) standardna normalna slucajna
varijabla, tada

@ Parametar p oznacava srednji logaritamski prinos, a o je
volatilnost prinosa

Petra Posedel Analiza te ¢aja EUR/HRK pomo ¢u NGARCH modela



Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Srednju ocekivanu vrijednost i varijancu za dani vremenski niz
mozemo konzistentno procijeniti pomocu

1 T 1 T
~ A2 ’\2
u——tglpt, 0° = tgl[Pt—,u],

&ije su asimptotske varijance o2 /T i 20*/T respektivno.

|
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Ekonometrijska procjena modela Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Prema podacima slijedi
fi = —1.96838 - 10~° (6.60515 - 10~°)

62 = 5.65855- 1076 (2.22203 - 10 )
iz Cega proizlazi da je procjena dnevne volatilnosti konstantna i
iznosi & = V52 = 0.0023788.

@ parameter p nije statisticki signifikantan (t statistika iznosi
—0.298) stoga ga zanemarujemo u daljnjoj analizi
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Jedna od klju¢nih prednosti (N)GARCH modela za
menadZzment rizika je procjena varijance za jedan dan
unaprijed, E; [at2+1], na osnovi informacija dostupnih u
trenutku t
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Jedna od klju¢nih prednosti (N)GARCH modela za
menadZzment rizika je procjena varijance za jedan dan
unaprijed, E; [at2+1], na osnovi informacija dostupnih u
trenutku t

@ procjena varijance je direktno dana modelom kao o—t2+1
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Jedna od klju¢nih prednosti (N)GARCH modela za
menadZzment rizika je procjena varijance za jedan dan
unaprijed, E; [at2+1], na osnovi informacija dostupnih u
trenutku t

@ procjena varijance je direktno dana modelom kao o—t2+1

@ Uvjeti modela osiguravaju stacionarnost procesa uvjetne
varijance (o) te stoga moZemo definirati bezuvjetnu
varijancu kao

w
—a(l+p?) =6

0% = E[Ut2+1] =1
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

Ukoliko promatramo procjenu varijance dnevnog prinosa za k
perioda unaprijed, rekurzivhom primjenom specifikacije
asimetricnog GARCH modela slijedi

Etlol,] = o2 + [a(1 + p?) + B Hog1 — o),

pri Eemu o2 oznacava bezuvjetnu varijancu.
@ E[o?,,] oznatava otekivanu vrijednost buduce varijance
za horizont k
@ Izraz a(1 + p?) + 3 zovemo ustrajnost modela
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VaR (Value at risk)
Procjena rizika

Ustrajnost Sokova

@ ukoliko je vrijednost a(1 + p?) + f blizu 1 tada Sokovi na
trziStu koji udaljavaju varijancu od njezine bezuvjetne,
stacionarne vrijednosti ¢e ustrajati kroz dugo vrijeme
(k — o). U tom slucaju kazemo da vremenski niz ima
dugu memoriju
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

Ustrajnost Sokova

@ ukoliko je vrijednost a(1 + p?) + f blizu 1 tada Sokovi na
trziStu koji udaljavaju varijancu od njezine bezuvjetne,
stacionarne vrijednosti ¢e ustrajati kroz dugo vrijeme
(k — o). U tom slucaju kazemo da vremenski niz ima
dugu memoriju

@ S druge strane, male vrijednosti izraza o1 + p?) + 3
ukazuju da se Sokovi u prinosima brze guSe u vremenu.
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

Ukoliko procjenu rizika analiziramo u vidu jednodnevne
procjene volatilnosti, tada se to moze uciniti na dva nacina:

@ za procjenu volatilnosti tecaja koristimo vrijednost
o = 0.0023788.
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

Ukoliko procjenu rizika analiziramo u vidu jednodnevne
procjene volatilnosti, tada se to moze uciniti na dva nacina:

@ za procjenu volatilnosti tecaja koristimo vrijednost
o = 0.0023788.

@ za procjenu volatilnosti teCaja koristimo procjenu dobivenu
NGARCH modelom koristeci procijenjene parametre

Graf prikazuje interval od 1.65¢ u cilju dobivanja intervala
unutar kojeg se ocekuje apsolutna vrijednost prinosa u
sliedecem danu uz pouzdanost od 95%. Cesto se ta vrijednost
oznatava kao VaR (engl. Value at Risk).
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VaR (Value at risk)

NGARCH model je u stanju preciznije procjeniti rizik buduci da
se radi o modelu uvjetne heteroskedasti¢nosti

++ BS gornja ograda
©+ BS donja ograda
GARCH gornja ograda|
GARCH donja ograda
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Iz grafa je vidljivo da u periodima mirnijih zbivanja na
trziStu NGARCH model daje niZe i prikladnije procjene
volatilnosti za razliku od Brownovog modela
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Iz grafa je vidljivo da u periodima mirnijih zbivanja na
trziStu NGARCH model daje niZe i prikladnije procjene
volatilnosti za razliku od Brownovog modela

@ Konstantna volatilnost Brownovog modela je znatno veca
buduci da je opterecena periodima intenzivnih promjena,
odnosno velikih volatilnosti, na trziStu (npr. 2001) pa daje
preveliku volatilnost u mirnijim podrucjima
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

e Procjena rizika
@ VaR (Value at risk)
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ VaR je jednostavna mijera rizika koja odgovara na pitanje:
Kolika je vrijednost najveceg (novéanog) gubitka koja ce u
sljedecih K dana trgovanja biti premaSena px 100 % puta?

P($Gubitka > $VaR) = p
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ VaR je jednostavna mijera rizika koja odgovara na pitanje:
Kolika je vrijednost najveceg (novéanog) gubitka koja ce u
sljedecih K dana trgovanja biti premaSena px 100 % puta?

P($Gubitka > $VaR) = p

@ ukoliko definiramo VaR u odnosu na trenutnu vrijednost
portfelja kao

__ $varR
VaR = J5¢

tada imamo

P(Ppr < —VaR) =p
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VaR (Value at risk)
Procjena rizika

Primjer

Ukoliko sa VaR?.%! oznagimo 1% VaR povrata za jedan dan
unaprijed, tada je uz pretpostavku da su povrati uvjetno

normalno distribuirani ocekivanja . i standardne devijacije o,
VaR{\T = —ot1 % Pggy — 4
@ Interpretacija: VaR nam daje broj za koji postoji

vjerojatnost 1% gubitka koji je veci od VaR2%' x 100%
danasnije vrijednosti portfelja
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Vrijednost #3-%* je uvijek negativna za p< 5%
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Vrijednost #3-%* je uvijek negativna za p< 5%

@ Jedino sto je potrebno za racunanje vrijednosti VaR je
procjena volatilnosti.
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VaR (Value at risk)

Procjena rizika

@ Vrijednost #3-%* je uvijek negativna za p< 5%

@ Jedino sto je potrebno za racunanje vrijednosti VaR je
procjena volatilnosti.

@ Buduci da je VaR u stanju opisati jedan bitan aspekt rizika,
odnosno odgovoriti na pitanje koliko loSe mogu krenuti
stvari (uz odredenu vjerojatnost p) VaR je postao
standardni benchmark za racunanje rizika
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Financijski derivati

@ Financijski derivati su financijski instrumenti Cija isplata
ovisi o cijenama drugih financijskih instrumenata.
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Financijski derivati

@ Financijski derivati su financijski instrumenti Cija isplata
ovisi o cijenama drugih financijskih instrumenata.

@ Nakon uredenja sustava za trgovanje na burzi, u skorijoj se
buducnosti ocekuje trgovanje derivatima koje nije OTC,
odnosno over—the—counter tipa (trgovanje se ne odvija
preko burze, vet je neformalnog tipa)
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Financijski derivati

@ Financijski derivati su financijski instrumenti Cija isplata
ovisi o cijenama drugih financijskih instrumenata.

@ Nakon uredenja sustava za trgovanje na burzi, u skorijoj se
buducnosti ocekuje trgovanje derivatima koje nije OTC,
odnosno over—the—counter tipa (trgovanje se ne odvija
preko burze, vet je neformalnog tipa)

@ od izuzetnog je znacaja kvantificirati pravednu cijenu takvih
instrumenata
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Financijski derivati

@ Financijski derivati su financijski instrumenti Cija isplata
ovisi o cijenama drugih financijskih instrumenata.

@ Nakon uredenja sustava za trgovanje na burzi, u skorijoj se
buducnosti ocekuje trgovanje derivatima koje nije OTC,
odnosno over—the—counter tipa (trgovanje se ne odvija
preko burze, vet je neformalnog tipa)

@ od izuzetnog je znacaja kvantificirati pravednu cijenu takvih
instrumenata

@ najlikvidniji i najéesce koristeni ugovori su linearni derivati -
forwardi na tecaj EUR/HRK ili puno rjede na ostale strane
valute, zatim te€ajni i kamatni swapovi
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Financijski derivati

@ Financijski derivati su financijski instrumenti Cija isplata
ovisi o cijenama drugih financijskih instrumenata.

@ Nakon uredenja sustava za trgovanje na burzi, u skorijoj se
buducnosti ocekuje trgovanje derivatima koje nije OTC,
odnosno over—the—counter tipa (trgovanje se ne odvija
preko burze, vet je neformalnog tipa)

@ od izuzetnog je znacaja kvantificirati pravednu cijenu takvih
instrumenata

@ najlikvidniji i najéesce koristeni ugovori su linearni derivati -
forwardi na tecaj EUR/HRK ili puno rjede na ostale strane
valute, zatim te€ajni i kamatni swapovi

@ trziSte nelinearnim derivatima—opcijama—gotovo i ne postoji
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Financijski derivati

@ sagledavanje mogucih cijena opcija na vrijednosnice
iziskuje prije svega prikladno ekonometrijsko modeliranje
kretanja cijena vrijednosnica i njihovih volatilnosti

@ formule za vrednovanje opcija su funkcije nekih ili svih

parametara prisutnih u modelu koji opisuje kretanje cijena
same vrijednosnice
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