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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyvd zkoumdnim pfitomnosti asymetrickych reakci
Vv systematickém riziku a jeho vyvojem v ¢ase. Odhad je proveden pomoci OLS a tii modela
ze skupiny DCC. Piitomnost asymetrickych reakci se podafilo potvrdit jak u volatility vynost
portfolia sestaven¢ho z akcii energetickych spolecnosti, tak u korelace mezi timto a trznim
portfoliem. Diky statistické vyznamnosti vSech vyslednych parametrt jednotlivych modelt se
podafilo potvrdit, ze koeficient beta energetického sektoru je v Case proménny. Testovanim
jednotlivych odhadii koeficientu beta jsme dosli k zavéru, ze statisticky vyznamny rozdil vznika

pouze pii pouziti asymetrického modelu volatility.

Klic¢ova slova: DCC, ADCC, GARCH, GJR GARCH, podminéna beta, systematické riziko,
CAPM

JEL klasifikace: C22, C58, G15, G12

Abstract

This bachelor thesis investigates the presence of asymmetric reactions in systemic risk and
its development over time. The estimation is done utilising three DCC family models and
the OLS model. The asymmetric reactions were found to be significant in both, the volatility of
energy companies based portfolio returns and the correlation between this portfolio and a
market portfolio. Due to the statistical significance of all resulting parameters of each model,
we have also succeeded in confirming that energy sector's beta is time varying. By testing the
estimation of each beta coefficient alone, we have come to the conclusion that a statistically
significant difference arises only when utilising an asymmetric volatility model.

Key words: DCC, ADCC, GARCH, GJR GARCH, conditional beta, systematic risk, CAPM
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Seznam zkratek

ADCC ... Asymetric dynamic conditional correlation

ADF ..o Augmented Dickey-Fuller

AlC oo Akaikovo inforatio criterion

AMEX .o American Stock Exchange

ARCH ..ot Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity

ARMA ..o Autoregressive-moving-average model

BIC Bayesian information criterion

CAPM ..o Capital Asset Pricing Model

CCC s Constant conditional correlation

CRSP e Center of Research in Security Prices

DCC Dynamic conditional correlation

GARCH ..o Generalized  Autoregressive  Conditional
Heteroskedasticity

HAC ..o e Heteroscedasticity = and  autocorrelation

consistent covariance estimators
ICAPM ..o Intertemporal Capital Asset Pricing Model
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Conditional Heteroskedasticity
MIP Market premium
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Uvod

Cilem této prace je testovani statistické vyznamnosti dynamické a asymetrické reakce ve
volatilité¢ a kovarianci vynosi a ur¢eni nejvhodnéjsi z pouzitych metod pro odhad koeficientu
beta. Jako prvni a spiSe dopliiujici metoda je pouzita metoda nejmensich ¢tverct (OLS), dale
DCC (Dynamic conditional correlation) (Engle, 2001), DCC s asymetrickym modelem
GARCH a asymetricky DCC (Cappielo, Engle a Sheppard, 2006) s asymetrickym GARCH
modelem. Zakladni metodologie odhadu vychazi z modelu CAPM. Prakticka ¢ast této prace je
provedena v programu Matlab, samotné odhady modelti pak podle kodu Dr. Kevina Shepparda
(Fakulta Ekonomie, Oxford)®.

Hlavnim divodem pro vybér tohoto tématu byl fakt, Ze model CAPM navzdory svym casto
Spatnym empirickym vysledkiim je stale nejpouzivanéjsi metodou pro ocenéni kapitalovych
aktiv (Fama a French, 2004). Tyto $patné empirické vysledky mohou byt zpisobeny zna¢nym
mnozstvim zjednodusujicich ptedpokladi, které pak snizuji vypovidajici schopnost modelu.
Jednim z limitujicich piedpokladi je také predpoklad v ¢ase neménné bety, ktera je soucasti
tohoto modelu. Tento koeficient, méfici systematické riziko, je totiz v piivodnim modelu
povazovan za Stabilni. Nejedna prace vSak dokézala, ze takovy predpoklad neni spravny a mize

zpusobit i zdanlivou nesouvislost mezi rizikem a vynosy aktiva.

Teorie uvadi mnoho zplisobli odhadu, které fesi problém zptisobeny omezujicimi predpoklady.
Jednim z nich je také pouziti podminéné bety. Pii vyuZiti vhodné metody jsme schopni zachytit
nejen vliv minulych informaci, ale také zda byly tyto informace kladné ¢i zaporné, tj. zda
probehly asymetrické reakce, coZz se nasledné promitne do kvality naseho odhadu. Kladné
a zaporné Soky jsou zpusobeny reakci investort na ptichozi informace z trhu. Zde vSak vznika
problém, jelikoZ investofi reaguji odliSné a s jinou intenzitou na negativni zpravy. U akcii navic
existuji vyznamné dikazy o pfitomnosti asymetrii v podminéné volatilité¢ a ¢astecné také v

podminéné korelaci (Cappiello, Engle a Sheppard, 2006)

Tato prace se zabyva modelovanim pravé této podminéné bety, pomoci modeli podminéné
autoregresivni volatility a podminéné korelace. Jestlize bude prokdzana statisticka vyznamnost
asymetrickych reakci, bude na$ odhad vystihovat spiSe obdobi krizi. Jelikoz zkouméame

pfitomnost asymetrickych reakci jak v korelaci, tak ve volatilité, bude zajimavé zjistit také to,

! Dostupné z: ://www.kevinsheppard.com/Category:Teaching
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které z téchto zahrnuti do modelu bude znamenat skutecny rozdil ve statistické vyznamnosti

odhadu, a ktery z téchto modelli bude dle zvolenych kritérii zhodnocen jako nejvhodné;si.

Kodhadu je pouzita Casova fada vynosi portfolia sestaveného z akcii spolecnosti
z energetického sektoru. Tento sektor byl vybran zamérné proto, ze ackoli je odhad proveden
na vynosu akcii, u kterych obecné pozorujeme asymetrické reakce (Yang, Zhou a Leung, 2012),
zvlasteé pak v obdobi krizi, energeticky sektor je vice konzervativni a vykyvy v cendch téchto

akcii jsou zptisobeny spiSe sezonnosti a jinymi externimi vlivy.

Prace se sklada ze tii hlavnich ¢asti. V prvni Casti je zminéna dosavadni literatura v souvislosti
s modelem CAPM a v ¢ase proménnou betou, tzv. time-varying beta. Nasledujici kapitola je
zamétena na popis metodologie, od zakladnich pojmt, aZ po metodologii modelt pouzitych
v praktické Casti prace. V tieti kapitole je nejprve uveden popis pouzitych dat a nasledné jsou
prezentovany empirické vysledky aplikovanych metod. Zavéreéna ¢ast shrnuje nejdilezitejsi

zjisténi a zavery celé prace.
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1 ReSerse literatury
1.1 Historie CAPM

7 modela v§eobecné rovnovahy na ocenéni kapitalovych aktiv je nejpouzivanéjsi Capital asset
pricing model, za jehoz tvirce se povazuje Treynor (1961) a Sharpe (1964). Treynor odvodil
vztah mezi o¢ekavanymi vynosy a rizikem pomoci trzniho portfolia (French, 2003). Oficialné

vSak nebyla jeho teorie povazovana za objev CAPM modelu.

Ve stejnou dobu Sharpe (1964), Linter (1965) a Mossin (1966) vytvorili koncept, ktery se velmi
podobal konceptu Treynora. Vsechny tyto teorie maji totiz spolecny zaklad, kterym je
mikroekonomicky piistup volby portfolia podle Markowitze (1959). Model volby portfolia
vytvoteny Markowitzem poskytl algebraicky navod pro zvoleni vah pro jednotliva aktiva
k ziskani efektivniho portfolia pomoci minimalniho rozptylu. Spadd tak do normativni
ekonomie. CAPM pak tento algebraicky navod pouziva k testovani a vyhledani rovnovazného
vztahu mezi rizikem a ocekdvanymi vynosy pravé. Tento model tedy vysvétluje ocenéni aktiv

a patii tak do pozitivni ekonomie (Sharpe, 1964).

Hlavni myslenka CAPM je podlozena piedpokladem, ze aktiva piinaseji vynosy
nad bezrizikovou vynosovou miru, tzv. prémii. Tato prémie roste spolu se zvySujicim se
rizikem, coz ukazuje, Ze rozhodujici vliv na rizikovou prémii ma kovariance mezi danym
aktivem a trznim portfoliem. Timto rizikem rozumime smérodatnou odchylku vynost aktiva.
Cena rizika je tedy odvozena ze vztahu k ostatnim aktivim. Zaroven vSak pouze

nediverzifikovatelné riziko ma vliv na cenu aktiva (Sharpe, 1964).

Po objevu CAPM vzniklo nékolik praci, které testovaly platnost teorie tohoto modelu. V této
souvislosti stoji za zminéni napiiklad Black (1972), ktery nesouhlasil s predpokladem
neomezeného poskytovani Gvért za bezrizikovou trokovou miru a povazoval ho za nerealny.
Proto vytvofil model bez tohoto piedpokladu a dokazal, Ze trzni portfolio je efektivni i pii

nedodrZeni ptivodnich predpokladi.

Sam Sharpe v roce 1964 dosp¢l k zavéru, ze trh jako takovy neni jedno z volitelnych portfolii
a domnival se, Ze vysledky jeho a Linterova modelu jsou protichiidné. Lintner s nim souhlasil
a povazoval svlij model za vice vSeobecny nez Sharpiav. Fama (1968) vSak dokazal, ze mezi

24

dochazi z toho duvodu, Ze Sharpe k popisu vynosi pouziva specialni stochasticky proces,
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pokud je vSak pouzit vice obecny scholasticky proces, jako u Lintnera, vysledky obou modelt

jsou totozné (Fama, 1968).

Pivodni model se béhem let ménil a vznikaly jeho nové verze, zaroven se také opoustélo
od puvodnich predpokladi a piidavali se piedpoklady nové, které mély umoznit Iépe
reflektovat realitu. Black (1972) vyuzil Teorém dvou oddélenych fondt? ke konstrukci zero-
beta CAPM tak, ze na misto bezrizikového aktiva dosadil portfolio ortogonalni k portfoliu

trznimu.

O ¢ty desetileti pozd€ji je CAPM stale nejpouzivanéj$im modelem svého druhu ackoli
na zakladé empirickych pozorovani jsou jeho vysledky ¢asto chybné (Fama a French, 2004).
Tento empiricky problém miize byt nasledkem velkého mnozstvi zjednodusenych ptedpokladi
pouzitych v modelu (Fama a French, 2004). Pivodni model napiiklad pocita pouze s jednim
¢asovym obdobim, proto uz v roce 1973 Merton vytvotil verzi ICAMP, kterd pouziva
piedpoklad delsiho ¢asového obdobi. Problémem testovani modelu se zabyval jiz Roll (1977),
ktery tvrdi, Ze nikdy nebude moZné spravné otestovat vypovidajici schopnost CAPM.
Vysvétluje to tim, Ze trzni portfolio je empiricka iluze, jelikoz neni jasné, kterd aktiva do n¢j

mohou spadat.

CAPM je také Casto pouzivan pii méfeni vykonu podilovych fondi a portfolii (Jensen, 1968).
Pomoci tzv. Jesenovy alfy méfi presah dosazenych vynost nad vynosy o¢ekavanymi a urci tak
nadhodnoceni nebo podhodnoceni dané¢ho aktiva, fondu nebo portfolia. Zde opét celime
problému, ktery je zpilisoben empirickymi nedostatky modelu, a i nékteré z pasivné fizeny
akciovych fondl v zavislosti na jejich strategii vykazuji abnormalni vynosy. (Elton, Gruber,

Das a Hlavka, 1993).

Tyto nepresnosti a Spatné empirické vysledky modelu se pokusili vysvétlit také Pattengill,
Sundaraman a Mathur (1995). V jejich praci potvrdili, Ze existuje podminény systematicky
vztah mezi vynosy a betou. U tradi¢niho piistupu k modelu CAPM? viak dochazi k situacim,

kdy pfi zkoumani obdobi, v némz je trzni prémie pozitivni spolu s obdobim kdy je nedativni,

2 Teorie, dle které v8ichni investofi vlastni kombinaci bezrizikového aktiva a trzniho portfolia.

3 Tento pfistup predpoklada v ¢ase neménny koeficient beta.



Dynamika koeficientu beta v energetickém sektoru

se muze sklon takto ziskané regresni piimky blizit nule. To by v§ak naznacovalo statistickou

nevyznamnost bety.

1.2 Time-varying beta

Model Sharpa, Lintnera a Blacka, vytvoril zpiisob, jakym zacal byt vniman vztah vynosa
arizika. Black, Jensen a Scholes (1972) na akciich z obdobi mezi 1926 az 1968 zjistili,
7e existuje pozitivni vztah mezi vyvojem vynosu aktiva a trzni bety. O nékolik let pozdé&ji vSak

zase jina prace tvrdila opak (Lakonishik a Shapiro, 1986).

Plvodni prace predpokladaly v ¢ase neménnou betu. Fabozzi a Francis (1978) vSak ve své praci
dokazali, ze takovy piedpoklad je nespravny. Pomoci metody SIMM* odhadli koeficient beta
a zjistili, ze se fidi procesem nahodné prochazky a jestlize by se pfedpokladala jeho neménnost
Vv ¢ase, ekonomickd interpretace Uroviiové konstanty modelu CAPM by neddvala smysl

(Fabozzi a Francis, 1978).

Také Wooldridge (1988) a Engle, Lilien a Robins (1987) se zabyvali podminénou betou
v CAPM modelu. K jejimu odhadu pouzivali MGARCH® model. Vétsi zijem o tuto
problematiku vznikl teprve az po zvetejnéni praci, které se snazili dokazat, ze neexistuje vztah
mezi vynosy a systematickym rizikem (Fama a French, 1992). Tato prace rozpoutala mnohé

debaty o dopadu ptedpokladu konstantni bety.

Dale Moonis a Shah (2003) uvadi né€kolik diivodi, pro¢ by méla byt pouzivana podminéné beta.
Prvnim diivodem je zména finan¢ni paky spolec¢nosti, kterd méa dopad na velikost bety. DalSim
diivodem je existence informacni asymetrie. Kazda informace bude mit jiny celkovy dopad na
trh a danou akcii, coz se projevi zménou jeji bety. Tretim divodem je zavislost systematického
rizika na bezrizikové vynosové mife, kterd se v Gase méni a tim se méni i beta. Ctvrtym
divodem je shlukovéani volatility nebo odchylky druhych momenti vynosu, kde je Vv Case

proménny podminény rozptyl a kovariance, takze mohou vznikat i rozdily v bet¢.

4 Standard Initial Margin Model.
® Vice 0o MGARCH modelech v metodologii.
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Od roku 2000 vzniklo n€kolik praci, ve kterych byly odhadovany podminéné bety pro rizna
odvétvi v urCitych zemich. Naptiklad Merger a Bulla (2008) zkoumaly bety ve finanénim
sektoru v EU pomoci étyf metod odhadu. Jako nejvhodnéjsi z pouzitych metod k odhadu v ¢ase
proménného chovani se ukazal State-Space model odhadnuty pomoci Kalman Filteru Vysledky
ostatnich metod byly na stejné nebo hor$i urovni nez standartni OLS. Gong, Michael
a Cullinane (2006) se zaméfili na trh mezinarodnich dopravci v US, ktery ackoliv je obecné
cyklicky s v priméru vysokou finan¢ni a provozni pakou, ma pomérné nizkou betu. Zjistili, ze
akcie tohoto sektoru jsou citlivé na zménu pouzité metodologie a beta tohoto sektoru je v ¢ase
proménna. Dale napiiklad Engle (2014) provedl porovnani konstantni a dynamické bety
ve Fama French tii faktorovém modelu a dospél k zavéru, ze beta je dynamicka, jeho vyzkum
provadél na trznim a dvanacti odvétvovych portfoliich v USA. Nékolik podobnych praci
vznikalo 1 v jinych zemich, i pfesto zlstdvd mnoho odvétvi a obecné srovnani mezi nimi

nepokryto.

2 Metodologie

Tato kapitola se zabyva metodologii 0d zakladni teorie az po pouzité modely. Nejprve je popsan
obecné model CAPM, podminky jeho pouziti a odvozeni nepodminéné bety. Nasleduji testy

stacionarity a jejich vyznam.

Dalsi cast této kapitoly se zabyva metodologii pouZitych modeli podminéné autoregresivni
volatility a modelt podminéné korelace, konkrétné DCC (Engle, 2001) a ADCC (Cappielo,
Engle a Sheppard, 2006). V zavéru této kapitoly je uvedena metoda maximalni vérohodnosti,

ktera je v této praci pouzita k odhadu parametrd.

2.1 Model CAPM

CAPM model méfi senzitivitu aktiva na systematické riziko. Toto riziko je méfeno
koeficientem beta. V kontextu ptivodniho trzniho modelu se pfedpoklada, ze je koeficient beta

Vv ¢ase neménny a je odhadovan pomoci OLS. Takovy model se nazyva nepodminény CAPM.

Jelikoz tento model vychazi z teorie portfolia od Markowitze, jeho zékladni pfedpoklady jsou
totozné a jsou pouze rozsifené o nékolik dalSich predpokladl (Fabozzi, Focardi, Kolman, 2006),

mezi které patii:
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- Investofi ¢ini investi¢ni rozhodnuti na zdklad¢ ocekavanych vynost a rozptylu vynosu;

- Investofi jsou raciondlni a averzni vuci riziku;

- VSichni investofi investuji na stejné ¢asové obdobi;

- Ocekévani vSech ohledn¢ vynost a rozptylu vynost jsou stejna;

- Existuje bezrizikové aktivum a investofi si mou pujcovat jakékoliv Castky za
bezrizikovou urokovou miru;

- Neexistuji transak¢ni ndklady, inflace a dan¢;

- Informace jsou dostupné kazdému zdarma, ve stejném case a za stejnych podminek.

Staticky model je dan rovnici:

E(r) = 17+ Bi(E(ry) — 1), 1)

kde E(r;) je ocekdvany vynos aktiva i, 77 je bezrizikova urokova mira, f; je sensitivita
oc¢ekavané¢ho vynosu aktiva viici vynosu trhu upraveného o bezrizikovou vynosovou miru,
E(1y) je ocekavany vynos trhu, (E (ry) — rf) je trzni prémie MP, tj. ¢ast vynosu trhu, ktera
prevysSuje vynos bezrizikového aktiva, (E () — rf) je rizikova prémie RP, tj. ¢ast vynosu

aktiva, kterd prevySuje vynos bezrizikového aktiva.

Celkové riziko aktiva, méfené rozptylem, mizeme rozdé€lit na riziko nesystematické, které je
diverzifikovatelné, a systematické, méfené kovarianci vynosu i-tého aktiva a vynosu trzniho

portfolia (Fabozzi, Focardi a Kolman, 2006).

V modelu CAPM pouze koeficient beta zavisi na daném aktivu. Vztah vynosu i-tého aktiva
a koeficientu beta znazornuje piimka SML (Security market line), kde beta je smérnici této
ptimky a pfi rovnovaze o¢ekavany vynos i-t¢ akcie lezi na této ptimce. Rovnice této piimky:

(E(rm)—1¢)
var(ry)

E(r) =1+ cov(r;, y), (2

dale z této rovnice miuzeme odvodit vzorec pro vypocet systematického rizika, tedy bety, ktera

predstavuje veli¢inu, pomoci které systematické riziko métime:

(rirm)
ﬁ — COUO-Z M , (3)
™

kde 7; je vynos i-tého aktiva, ry je vynos trhu, o3 je rozptyl vynosu trhu, cov(r;,my) je

kovariance mezi vynosem i-tého aktiva a trhu.
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Pro vyjadieni v ¢ase proménné bety piepiseme rovnici (3) do tvaru:

cov(ry,rym)
Bie = —5— 4)

2
Orm,t

kde citatel je kovariance vynosu i-tého aktiva a vynosu trhu v ¢ase t, jmenovatel je rozptyl

vynosu trhu v ¢ase t. Tento vztah mtze byt odhadnut pomoci upraveného tvaru rovnice (1):
ri‘t - rf‘t = CZO + ﬁi‘t(rM’t - rf’t) + Ei,t, [ = 1, e .,N, t = 1, e .,T, (5)

kde 7;, je denni vynos i-té akcie v Case t, 75, je denni bezrizikové irokova mira v Case t, f;,
je systematické riziko i-é akcie v Case t, 1 ¢ je denni vynos trhu v ¢ase t, ; , je ndhodna slozka

aktiva i v dase t.

Pro odvozeni nepodminéného koeficientu beta 1ze samoziejmé pouZit i jiné modely ocenéni
aktiv, které zahrnuji betu. Piikladem mohou byt modely Fama-French (1992), Scholes-
Williams (1977) nebo Dimson (1979). V této praci vSak budeme vychazet ze CAPM.

2.2 Testy stacionarity

Jelikoz je nestacionarita pro ekonomické ¢asové fady Castym jevem a pii odhadovani mize
zpusobit zavadéjici vysledky odhadu, tzv. zdanlivou regresi. Proto je dilezité pro potvrzeni
statistické vyznamnosti ¢asové fady nejprve otestovat na piitomnost jednotkového kotene,

nestecionaritu.
Definice dle Praskova (2016):

. Rekneme, Ze nahodny proces {X,,t € T} je striktné staciondrni, jestlize pro libovolné n € N,
pro libovolna redlna xq, ....,x, a pro libovolnd tq,....,t,a h takova, ze t, €T, t, + h €

T,1 <k <n,plati

Ftl,....,tn(xlr ey Xp) = Featn, tn+n (X1, Xp) -

Nahodny proces, {X;,t € T} S konecnymi druhymi momenty se nazyva slabé stacionarnim, ma-
li konstantni stFedni hodnotu u, = pro vsechna t € T a je-li jeho autokovariancni funkce
R(s,t) funkci pouze s —t. Je-li splnéna podminka na autokovarincni funkci, mluvime

I3

0 kovariancni stacionarité.
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Jestlize je proces {X;,t € T} kovarian¢n¢ stacionarni pak zékladni charakteristiky nahodné
veli¢iny X, tj. stfedni hodnota a rozptyl, jsou v ¢ase konstantni, nahodné veli¢iny maji stejné
rozdé¢leni, kovarian¢ni a korelacni funkce zavisi pouze na ¢asovych vzdalenostech ndhodnych

veli¢in (PraSkova, 2016).

2.2.1 Zakladni Dickey-Fuller test

Mezi prvotni testy zabyvajici se testovanim jednotkovych kotenti patii DickeyGv-Fullerav test
(Dickey a Fuller, 1979). Timto zakladnim testem byl vytvofen rdmec postupu pro testovani
nestacionarity. Zakladem je, Zze testovani nestacionarity je totozné s testovanim existence

jednotkového kotene.

Tento test vychazi z AR (1) modelu:

Xe = $1 X1 +up. (6)
Hypotéza testu:

Hy: 1 = 1.

Hy: gy | < 1.

Kde Ho testuje, zda je ¢, = 1, tj. proces obsahuje jednotkovy kofen a je tedy nestacionarni.

Déle test predpoklada, Ze ndhodna slozka u; je procesem bilého Sumu.

V piipad¢, kdy se parametr ¢p; = 1, neni mozné testovat danou hypotézu z divodu nemoznosti
pouziti zdkonu velkych Cisel a centralni limitni véty. V tom piipad€ pouZijeme diferencovany

proces, kterym dosahneme stacionarity:

Xe — Xy = 6X,_1 + up, (7
AX; = 6Xi_1 + uy,

kde § = ¢p; — 1.

Nynije Hy: 6 = 0a Hq:6 < 0, apokud plati, ze § = 0, pak je AX, stacionarni, jelikoZ je rovna
nahodné slozce, u které se predpoklada, ze je procesem bilého Sumu. Zaroven ¢; — 1, takze

puvodni proces X, je nestacionarni.
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Existuji dvé dalsi alternativy tohoto testu. Prvni z nich obsahuje konstantu v nesystematické
sloZce a je dulezita hlavné pfi praci s netrendujicimi finan¢nimi casovymi fadami. Jeji rovnice

je:

AX; = ag + 61 Xp_q + Uy (8)
Druha verze v sobé obsahuje linearni trend:

AX; = ag + at + 6Xi_1 + ug. 9)

Odhadneme tedy rovnice (8) a (9) z ¢ehoz ziskame § a smérodatné odchylky, dale testujeme
hypotézu Hy: § = 0 proti alternativni hypotéze H;:8 < 0. Pokud jsme si jako statistické
kritérium zvolili t-statistiku, vysledné hodnoty t-statistiky porovname s hodnotami
z Dickeyovych-Fullerovych tabulek. Podle porovnanych vysledka t-statistiky vici kritickym
hodnotam z tabulek rozhodneme o zamitnuti nebo nezamitnuti nulové hypotézy (t-statistika je

mensi nez kriticka hodnota — zamitame Ho ve prospéch Hy).

Jako informacni kritérium muze byt pouzito napiiklad BIC neboli, Bayesovské Schvarzovo

vvvvvvvv

2.2.2 Rozsiteny Dickey-Fuller (ADF) test

Jelikoz je celkem bézné, Ze ndhodna slozka neni procesem bilého Sumu a je autokorelovana,
Dickey a Fuller sviyj zakladni test rozsifili o zpoZdéni zavislé proménné, ¢imz vznikl ADF test,

ktery v této praci pouZijeme.
Hypotéza testu:

Hy:6 =0,

Hy:6 <0.

Tento test méa autokorela¢ni strukturu jako naptiklad AP (p) proces a ma opét tii verze, kde

verzi prvni vyjadfuje rovnice:

AXt = 6Xt_1 + Z?:l ﬁl AXt—l + Ug, (10)

10
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verzi druhou vyjadiuje model s konstantou:

AXy = ag + 8Xe—1 + Xb_, Bi AXp—q1 + uy, (11)
u verze tieti jde o model s deterministickym trendem:

AXy = ag + 6X,_1 + apt + P, Bi AX 4 + uy, (12)

kde u vsech Bi predstavuje p pocet zpozdénych diferenci nutnych k odstranéni autokorelace,
atedy dosazeni bilého Sumu v nesystematické slozce. Postup testovani je stejny jako
u ptedchoziho testu. Testujeme nulovou hypotézu, kterd nam tika, ze je pritomen jednotkovy
koten, proti alternativni. Jestlize je naSe vysledna hodnota nizsi nez kritickd hodnota, na dané
hladiné¢ vyznamnosti zamitneme nulovou hypotézu o pfitomnosti jednotkového kotene
a casovou fadu muzeme povazovat za stacionarni. Pokud se ndm vSak nulovou hypotézu

nepodafi zamitnou, musime stejné jako u predchoziho testu ptistoupit k diferenciaci.

2.3 Modely podminéné autoregresni volatility

Za ucelem spravného zachyceni heteroskedasticity, kterd je disledkem toho, Ze finan¢ni data
maji tendenci shlukovat se béhem vysoké i nizké volatility, Engle (1982) ptedstavil model
ARCH (Autoregressive conditional heteroskedasticity), ktery pouzil k modelovani inflace.
Model ARCH znamenal pfelom v systematickém modelovani volatility. Spolu s jeho
vyuzivanou k modelovani ¢asovych fad (Cipra, 2008). Cipra (2008) dale uvadi, Ze tyto modely
vychazi ze dvou predikatl, z niz prvni fika, Ze modely finan¢nich ¢asovych fad maji v Case
proménnou Volatilitu, tj. jsou heteroskedastické. Druhy predikat fika, ze volatilita je
jednoduchou kvadratickou funkci minulych odchylek od podminéné stfedni hodnoty,

tj. minulych chyb e;.

ARCH tedy modeluje volatility v ¢ase a mize tak snadnéji zachytit a vysvétlit jiz zminéné
shluky volatility. Rozptyl nasledujiciho obdobi zavisi pouze na rozptylu kvadratd reziduji

v minulych obdobich. Pii modelovani finanénich ¢asovych fad je tedy potieba vyuzit modelu,

® Vice o tomto modelu niZe v kapitole.

11
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které jsou schopny pracovat nejen s ocekdvanymi vynosy, ale také rizikem. Takové modely

museji umét pracovat s rozptylem/volatilitou dané casové fady.

Mg¢jme ¢asovou fadu vynosi, pro kterou plati:

Predpokladejme, Ze proces vynosu aktiva je dan nésledujicim vztahem:

Te = He t e, (13)
er = O.&, (14)

kde 1, je vynos v Case t, u; je stfedni hodnota vynosu v Case t a e; je nekorelovana nahodna
chyba v ¢ase t, 02, je smérodatna odchylka ndhodné slozky v Case t a &, je nezavisla ndhodna
veli¢ina pro kterou pfedpokladdme, nulovou stiedni hodnotu, jednotkovy rozptyl, nezavislé a

identické rozdé€leni, tedy:
g.~1id(0,1). (15)

Jestlize je v modelu podminény rozptyl linearni funkei veli¢in ef_y, ef, ..., e 4, pak se tento

model a modely od néj odvozené nazyvaji linearnimi modely volatility.

Takovym modelem je napiiklad jiz zminény ARCH(q), kde q je délka zpozdéni. Model ma tvar:
0f = w+ arefy + azel, + - agel . (16)

kde postacujici podminka kladnych hodnot 6? jew > 0aa; = 0proi =1,2,...q.

U tohoto modelu vsak vznika problém pii odhadovani vysokého tadu q, tj. odhad modelu
s velkym mnoZstvim zpoZzdéni, které jsou nutné k odpovidajicimu popisu vyvoje volatility.
V tom piipad€ je potfeba odhadnout velké mnozstvi parametri, kde miize dojit k poruseni
podminky nezapornosti, navic tento model nezohlednuje odliSny vliv zapornych a kladnych e;,

tj. asymetrii.

Proto Bollerslev (1986) tento model rozsifil na GARCH (Generalized autoregressive
conditional heteroskedasticity), kde je podminény rozptyl pfistiho obdobi vazenou kombinaci
nepodminéného rozptylu vynost, kvadratl reziduji minulého obdobi a podminéného rozptylu
minulého obdobi s vahami se sou¢tem jedna. Hlavnim cilem bylo zlepsit flexibilitu a strukturu

zpozdeéni.

12
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Casto byla volena fixni struktura zpozdéni, aby se pfedchazelo problémim s negativnimi
odhady rozptylu (Engle, 1983). ARCH model byl tedy rozsifen o zpozdény podminény rozptyl
a vznikl model GARCH.

Obecny tvar modelu GARCH (q, p) ma tvar:
ol =w+Xl ael + Z?:l ﬁjatz—j ) (17)

kde kladny podminény rozptyl zarucuji podminky: w > 0,2, =0,proi =1,2,...,qap; =0
proj =12, ..,p.

Obecné se GARCH pouziva tam, kde by se pouzil ARCH s velkym mnoZstvim zpozdéni.
Dikazem je, ze pokud model (17) vyjadiime pomoci operatoru zpétného posunuti, ziskame

model ARCH (o0):
of = (1 —=BB) Hw+ asely), (18)
o2 = (1+ BB+ BiB*+..)(w + aje’ ). (19)

Pokud v rovnici pro model GARCH provedeme tpravu u, = e? — 62, pak mé u, vlastnosti

bilého Sumu a ziskdme model ARCH pro &tvercové odchylky &f:

ef = w+ 17 e + Bel; + u — B (20)
Nejvice pouzivana forma rozSifeni modelu ARCH je GARCH (1,1), ktery ma tvar:

o = w+ et | + P02, (21)

kde a je véhou e? ; a B je vahou o2 ;, pficemz plati @ + f < 1 a podminka kladného

podminéného rozptylu je: w > 0,ay, f; = 0.

Z modelu (19) tedy vypliva podminka, ze jestlize plati @; + 8, < 1, pak je GARCH (1,1)

stacionarni v kovariancich.

U finan¢nich ¢asovych fad se mizeme setkat i s asymetrickymi efekty, tj. kladné a zaporné
Soky se do rozptylu nepromitaji symetricky. To je vSak pfedpoklad linedrnich modeli volatility
kde podminény rozptyl zavisi pouze na ¢tvercich Sokl. Vysledny efekt kladnych a zapornych
Sokt by byl tedy totozny, proto tyto modely nejsou schopny asymetri¢nost spravn¢ zpracovat.

Tento problém fesi nelinearni modely volatility, jeden z nich pouzijeme i v této praci.

13



Dynamika koeficientu beta v energetickém sektoru

Jednim ze znamé&jSich asymetrickych modelti je GJR-GARCH, ktery jak ndzev napovida

vytvofil Glosten, Jagannathan a Runkle (1993) je definovan vztahem:

of = w+a1ai4 +v1S_1efq + Pr0f1, (22)
. 1, kdyi €1 < 0,
kde Sy = {0, kdy¥ e, > 0.

P#i porovnani s rovnici (21) vidime, Ze rovnice (22) se li§i pouze v pfidani dummy proménné’

S;_1, diky které je model schopen zachytit asymetrické chovani rozptyli. A to tak, jak ze vztahu
vySe vypliva, Ze pii zaporném nahodném Soku e, nabude S hodnoty 1 a naopak, pti kladnych
Socich nabude hodnoty 0. Dale pokud bude platit y = 0, pak se z modelu GJR-GARCH stava
opét model GARCH.

2.4 Modely podminéné korelace

Diky patrani po spolehlivé metodé odhadu korelace mezi finanénimi proménnymi vznikly
vicerozmérné GARCH modely (MGARCH). Bollerslev, Engle a Wooldridge (1988) puvodné
navrhly MGARCH model ve formé VECHS, ktera tak poskytla obecny ramec vicerozmérnych

modelu volatility, kterymi se nasledné zacalo zabyvat n¢kolik dalSich vyznamnych odborniki.

Bollerslev (1990) predstavil model podminéné korelace CCC (Constant conditional correlation)
MGARCH, ve kterém se provadi odhad jednorozmérmého GARCH modelu pro kazdé aktivum
zvlast a po sléze je odhadnuta korela¢ni matice pomoci transformovanych rezidui. Diky

predpokladu konstantni korelace je moZzné provést odhad pro velké mnozstvi proménnych.

Dalsi zajimavy model ptedstavili Engle a Kroner (1995), model BEKK. Ten vytvofil obecnou
kvadratickou formu pro podminénou kovarianéni rovnici, ktera fesi problém zajiSténi pozitivné

definitni podminéné kovarian¢ni matice.

Engle (2001) vsak zpozoroval potiebu odhadu vétsi korelaéni matice, jelikoz vétSina

dosavadnich modelll pracovala maximalné s péti aktivy, kviili tomu, Ze pfi existenci vétSiho

7 “Uméla prom&nna“ nebo také “hloupa proménna“, je oznadeni pro kvalitativni proménnou, kterou Ize zapsat jako
linearni kombinaci binarnich proménnych nabyvajicich pouze hodnot 1 a 0 (Cipra, 2008).

8 Model VECH je zakladni z modelt MGARCH, ktery své jméno ziskal diky vektorizaci podminéné kovarianéni
matice.
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mnozstvi parametri byl model pfili§ velky na to, aby byla mozné jednoduché optimalizace.
V redlném svété jsou ale praveé takové modely potieba, naptiklad pfi fizeni portfolia (Engle
a Sheppard, 2001). Proto piedstavil model DCC (Dynamic conditional correlation), ktery si
zachovava snadnost odhadu jako CCC a pfi tom umoznuje vyvoj korelace v ¢ase. Zaroven ma
v sobé Setrnost jednorozmérnych GARCH modelti volatility pro jednotliva aktiva, avSak
s v ¢ase proménnou korelaci. Jeho vyhoda spociva v tom, ze pocet odhadovanych parametrti
V korela¢nim procesu neni zavisly na poctu korelovanych fad, takze mizou byt odhadovany
i pomérné velké korela¢ni matice (Engle, 2001). Coz ptedstavovalo zna¢né zlepSeni oproti
VECH a BEKK modelu. DCC s velkymi korela¢nimi maticemi zkoumali ve své praci Engle
a Sheppard (2001).

Pti odhadovéani pomoci modelt podminéné korelace se kovarian¢ni matice rozlozi na dvé
sloZky, diagonalni matici smérodatnych odchylek D, a korela¢ni matici R;, které mohou byt
odhadnuty postupné. V zakladnim modelu CCC jsou korelace pouze historickymi korelacemi
standardizovanych reziduji. V dynamické verzi tohoto modelu, DCC, se korelace fidi
jednorozmérnym procesem GARCH. V asymetrickém DCC modelu mohou byt korelace
odhadnuty naptiklad pomoci GJR-GARCH. Vsechny tyto modely nam dovoluji provést odhad
ve dvou krocich, zacinaje jednorozmérnym GARCH a nasledné korelaénim procesem. Model
DCC a jeho asymetrickou verzi blize popiSeme a ndsledné pouzijeme v praktické Casti této

prace.

Pro ucely modelovani podminéné kovariance a podminéného rozptylu pro dva procesy je hlavni

tento vztah:

E((xt—E(xt|It_1))<((yt—E(yt|It_1))|1t_1>>

Pxyt = ,
ot \/E(xt_E(xtllt—l)ZUt—l)E(Yt_E(ytllt—1)2|It—1)

(23)

predstavujici podminénou korelaci procesu x a y, vypoctenou jako podil podminéné kovariance
a odmocniny sou¢inu podminénych rozptyld, viz prava strana rovnice (24). Kde I;_; je mnozina
informaci dostupny Vv ¢ase t — 1 a hodnoty x a y v ¢ase t jsou timto souborem infomaci

podminény. E (x;|I;_,) je pak podminéna stfedni hodnota proménné x.

Pro nepodminénou korelaci procesu x a y plati:

E(x—E(x0) ve—Er)) (24)

E(xt—E(xt))z(Yt—E(J’t))z

Pxyt = \/
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241 Model DCC

Model DCC vytvotil Engle (2001) za ucelem vystizeni empiricky pozorované dynamiky

korelace vynosu aktiv.
M¢jme vektor logaritmickych vynost aktiva 7, pro ktery plati:
e | Iy ~iid(p, Hy) (25)

kde I;_; je mnozina informaci v ¢ase t — 1, u je nepodminéna sttedni hodnota, u které budeme
predpokladat, ze je rovna nule, H, je dynamicka podminéna kovarian¢ni matice e; Vv Case t,
a nakonec iid, nezavislé a identické rozdéleni nahodnych veli¢in. Pro vynosy 7; plati vztahy

popsané v predeslé kapitole.

Model DCC miize zapsat jako soucin podminénych standartnich odchylek a dynamické

podminéné korelace:

Ht - DthDt, (26)

kde D, je diagonalni matice podminéného rozptylu e; V Case t:

D, = diag(oyi - Oyt (27)

o;ir muze byt definovan jako kterykoliv jednorozmérny GARCH model. Podle Engla (2001)
je mozné rovnici (26) prevést na tvar:

1 1 1 1
R; = diag <q1i2t q1v12w> Q: diag <q1i2t qmzw)’ (28)
kde R; je podminéna korela¢ni matice e, Vv Case t.

Déle Q, zrovnice (31) je tzv. kvazi-korela¢ni matice Q, = q;j¢ jejiz vyvoj je dana vztahem:
Q=—-a—-p)Q+ag_1& 1+ BQ1, (29)

kde &; = e;;/ |07, , a a B jsou nezaporné skaléry takové, ze @ + f < 1 a Q je nepodminéna

kvazi-korela¢ni matice standardizovanych rezidui €;. Dale a piestavuje vliv nové informace na

korelaci a 8 obsahuje pamét’ procesu a testujeme, zda @ = f = 0 a jsou empiricky vyznamné.
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Model DCC se zamétuje pravé na vyvoj dynamiky v matici R, ktera zavisi na vyvoji

podminéného rozptylu standardizovanych rezidui &;.

Samotny odhad modelu je rozdé€len do tii ¢asti. Prvni ¢ast spociva v odhadu jednorozmérného
GARCH procesu a druha v odhadu korelacnich koeficienti. Pfi odhadu modelu nejprve
odhadneme matici D;, ktera vypada nasledovné:

=% ), (30)

O2t
jedna se tedy o odhad odmocniny diagonalnich prvki matice Hy,

Dale odhadneme podminény rozptyl pro kazdy proces pomoci modelu GARCH (1,1). Jelikoz

% ziskana zprocesu pro stfedni hodnotu standardizovana pravé

jsou rezidua vynosu
podminénym rozptylem zaloZzenym na procesu GARCH (1,1), feS§i DCC také problémy

s heteroskedasticitou (Chiang a Li,2009).

Dalsim krokem je odhad kvazi-korelaéni matice @, pomoci standardizovanych reziduji &;.
V této praci pro odhad matice Q, pouZijeme proces odhadu popsany rovnici (29), ktery je

mozné dale zjednodusit, tak Ze odhad uroviiové konstanty rovnice bude proveden zvIast”

N=010-a-PQ. (31)

Tato metoda odhadu se nazyva korelacni cilovani (Engle, 2009). Tento odhad by bylo mozné
provést i jinou metodou, ale jelikoz je v této praci pouzit kod od K. Shepparda, ktery pouziva
pravé tuto metodu, jiné metody si uvadét nebudeme. Matici Q pak ptedstavuje nepodminénou

korelaci standardizovanych rezidui a plati pro ni vztah:

= 1

Q= ;Z{=1 1€t 1. (32)
Pak vztah procesu 1 a j popisuje dynamicky podminény korelaéni koeficient:

Qijt
o= Qur 33
Pijt V@QiitQjjt ( )

9 Jelikoz predpokladame nulovou stiedni hodnotu vynosi, standardizovana rezidua vynosi se rovnaji samotnym
vynostm.
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zobrazeny v matici R; jako:

(%)

2.4.2 Model ADCC

Jelikoz pivodni model neumoznoval modelovat asymetrické chovani, Cappieello, Engle
a Sheppard (2006) zobecnili DCC, tak aby bylo mozné zachytit asymetrii v Case proménné

podminéné korelaci.

Jelikoz v této praci pouzivame zjednoduSenou skalarni verzi modelu ADCC, popiSeme si tuto
verzi. V ptipadé obecné verze by skalary a, 8,y byly nahrazeny maticemi, coz vyznamné zvysi

pocet parametri, které musi byt odhadnuty.
M¢jme vektor r; pro ktery plati:
Tt|lt_1~iid(0, Ht)1 (35)

kde stejné jako u DCC je H; kovarian¢ni matice, kterou je mozné zapsat pomoci rovnice (26).
Rozdil mezi témito dvéma modely najdeme, pokud se podivame na odhad Q, kvazi-korela¢ni

matice. Tato matice ma v modelu ADCC tvar:

Qe =(Q—aQ —BQ —yN) + aF_1¥'t—1 + yne_ayn'e1 + BQr_1, (36)

kde ng = |[j7t < 0] O )7t,1v = [Tltn't] a é = E[yt—ly,t—l]a pf‘léemi Qt bude pOZitiVné
_1_ _ 1

definitni, jestlize bude platit, Ze @ + f + {y < 1, kde { je maximalni vlastni ¢islo Q" 2NQ .

Pii dosazeni y = 0 ziskdme model DCC a pfi dosazeni ¢ = 0, = 0 ziskdme model CCC.

Pfi odhadu postupujeme obdobn¢ jako u DCC. Na prvni pohled je z rovnice (36) zjevny rozdil

v odhadu troviiové konstanty:

21=0-aQ—-pQ-VN, (37)

ktera nyni krom podminéné korelace zahrnuje i nepodminénou korelaci pro zaporné Soky.
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2.5 Metoda maximalni vérohodnosti

Metoda maximalni vérohodnosti, stejné jako naptiklad OLS, je jednou z moznych metod, které
mohou byt pouzity k odhadu. V této praci bude pouzita k odhadu parametrti modelt v praktické

¢asti.

Vérohodnosti funkce je soucinem jednotlivych hustot pravdépodobnosti, tedy obecné dana

timto vztahem:
L(Bxq, ... %) = f(X1, e, X0 |0) (38)
= f(xann—b H)f(xn—lan—z» 0) f(xm+1|Fm»9)f(xlr -"'xmlg)’

kde n je velikost vzorku, m = max(p, q), @ je vektor parametra a f (xy, ..., x,|6) je sdruzena
hustota pravdépodobnosti pro x, ..., X;,. Pro zjednodusSeni je vSak Casto pouzivana podminéna

vérohodnostni metoda, dana vztahem:

LO|xXms1r - Xn) = [ (ma1y e X0 |0, X1, oons X)) (39)
Pro urCeni f(Xpm41, ) Xnl0, %1, .., X)), predpokladejme, ze plati x,~N(0,1) pak

X¢|li—1~N(O, atz), jelikoz x,, = op&;¢. A tedy podminéna funkce maximalni vérohodnosti je:

1 2
LO|xXms1r - Xn) = [ g1y oo X010, X1, oon ) X)) = Z=1 = Eexp{— 2%2} (40)

Maximalizace podminéné vérohodnostni funkce je totozna maximalizaci logaritmu, protoze
In(x) je striktn¢ rostouci funkce. Diky tomu mtizeme rovnici (40) piepsat do logaritmického

pravdépodobnostniho tvaru, ktery je opét o néco snadnéjsi odhadnout:
In(L) = l(Xpmq1s ooor Xn |0, X415 ooy X) (41)

Pro ucely této prace bude mit vérohodnostni funkce pro odhad parametrii nasledujici tvar.
M¢éjme podminénou korelaci dvou nahodnych proménnych s nulovym primérem, kde vynosy
jsou dany soucinem podminénych smérodatnych odchylek a nahodnych chyb. Diky
predpokladim pro podminénou korelaci, plati, ze je zéaroveiti podminénou kovarianci

nahodnych chyb.
Podminéna kovarian¢ni matice vynost pak vypada nasledné¢:

Hi = DR D¢, (42)
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kde D, = diag{ aft} a R, = E,_(g{&t|l,—1), kde & = D;r,. Za piedpokladu GARCH
procesu pro kazdé aktivum (Engle, 2002) a vicerozmérného normalniho rozdéleni pro vektor

nahodnych slozek, pak vérohodnostni funkce v logaritmickém vypada nasledné:

= — ;21 (nIn(2m) + InH |+ (43)

Tt

" _gle, + In|R,| + €lR; e,), (44)
D¢ Dy

= —%Zle(n In(27) + In|H,| +

Tuto vérohodnostni funkci je mozné odhadnout najednou nebo nejprve odhadnout podminény

rozptyl a nasledné¢ podminénou korelaci standardizovanych rezidui.

Odhad podminéného rozptylu pak bude pouzit pii standardizaci &,. Tato standardizovana
rezidua jsou pak dosazena do rovnice pro vypocet kvazi korelaéni matice Q.. Pokud za matici
R; dosadime ¢ a za matici podminéného rozptylu H; dosadime 8, miizeme tuto rovnici zapsat

jako soucet ¢asti korelace a volatility:
In(0,p) = Lv(6) + Lc(p). (45)

Pokud na tyto ¢asti rozlozime vzorec (48) dostaneme vzorce:

Lv(6) = — 1 37_,(nIn(2m) + In(o?) + 23 (46)

coz je vzorec pro odhady parametrt volatility a nasledn€ vzorec pro odhad parametrti korelace:
1 Ip— I
Le(p) = —EZ{=1(ln|Rt| +eRite — gler). (47)

Jelikoz je vérohodnostni funkce volatility souctem jednotlivych vérohodnostnich funkci

modelu, da se piepsat do formy, kterd vyjadiuje maximalizaci kazdé z ¢asti:

Lv(6) = — 237, 1, In(2m) + In(o7,) + 1 (48)

2
Oit

nakonec je druha cast vérohodnostni metody spociva v odhadu parametrti korelace, snazime se

~ max ~
tedy najit 0 = arg max{Lv(0)} a tuto hodnotu dosadit do 0 {Lc(6, ¢}.
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3 Prakticka ¢ast

Tato kapitola je zamétena na empiricka pozorovani. V prvni ¢asti této kapitoly jsou popsany
vstupni data a jejich nasledné upravy. Dalsi ¢ast je zaméfena na odhad vyvoje koeficientu beta
pomoci model a metod popsanych v predesi¢é kapitole. Jako doplnujici je pfidan odhad pomoci
metody nejmensich ¢tverct. Odhady vyvoje koeficientu beta jsou tedy provedeny pomoci tii
modelt, kterymi jsou DCC GARCH bez asymetrické reakce ve volatilité a korelaci, DCC GJR-
GARCH s asymetrickou reakci ve volatilité a bez asymetrické reakce v korelaci, a nakonec
ADCC GJR-GARCH s asymetrickou reakci ve volatilité¢ i kovarianci. Nejprve jsou shrnuty
a okomentovany parametry pouzitych modeld, dale je zhodnocena jejich statisticka vyznamnost
a je popsan jejich vyznam v daném modelu. Nakonec jsou vSechny metody a jejich vysledky

porovnany mezi sebou na zaklad¢ zvoleného testovaciho kritéria.

3.1 Data

Hlavnim zdrojem dat, ktera byla pouzita v této praci, byla databaze Kenneth R. French Data
Library!®, ktera pro sestaveni téchto ¢asovych fad pouzila databazi CRSP (The Center for

Research in Security Prices).

Data potifebna pro odhad se sestavaji z asovych fad dennich vynost od roku 1.1.1990
do 31.12.2016. Toto casové obdobi bylo vybrano zamérné z divodu zachyceni riznych

ekonomickych cykli. Data, kterd bylo potifeba ziskat:

- Vynos trzniho portfolia Rm;
- Vynos bezrizikového instrumentu Rf;

- Vynos energetického sektoru Ri.

Trzni portfolio neboli vynos trhu, byl dle udaji z Kenneth R. French Data Library sestaven ze
vSech spolecnosti z databdze CRSP vzdy k zac¢atku mésice, kotovanych na NYSE, AMEX
a Nasdaq. Jako bezrizikova vynosovd mira byly vyuZity vynosy pokladni¢nich poukazek.

Poukazky byly vybrany na zakladé durace, ktera byla vzdy co nejblize duraci predeslé

1 Dostupné na: http://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/index.html
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poukazky. Dale jako nakupni cena byla vybrana cena 30 dni pted splatnosti a jako cenou

prodejni byla cena v den splatnosti, z téchto dvou cen byl vypocitan vynos pro dany meésic.

Pro ziskani vynosu reprezentujici sektor energetiky bylo vybrano portfolio ze souboru, kde
vSechny spolecnosti, které byli zahrnuty do vypoctu trzniho vynosu, byly rozdéleny do 12
skupin podle odvétvi, ve kterém provozovali svou hlavni ¢innost vzdy k zacatku pozorovaného
meésice. Skupina spolecnosti predstavujici energetiku zahrnovala ptevazné spolecnosti

zabyvajici se tézbou a zpracovanim mineralnich olejli, zemniho plynu a uhli.
Ceny jednotlivych aktiv byly upraveny na logaritmické vynosy:

Tie = In Pie_ (49)

Pie-1

kde D je cenai-tého aktivav Caseta Piro1 je cena i-tého aktiva v Case t-1. Ziskané vynosy r;
byly nasledné sestaveny do danych portfolii (trzni a energetické). Kazdy z vynost portfolia byl
vazen trzni kapitalizaci pfisluSné spolecnosti, ¢imz byla vytvoiena ¢asova fada trznich vynosu
a Casova tfada vynost energetického sektoru. Podrobnosti zminéné metodiky jsou popsany

v CRSP Data Descriptions Guide (2017)*.

Pro ucely této prace bylo potieba data jesté dale upravit tak aby bylo mozné na zaklad¢ vztaht
vyplyvajicich z rovnic (1) a (3) mozné odhadnout vyvoj kovariance a rozptylu. Od kazdé
z téchto Casovych fad byl odecten bezrizikovy vynos ¢imz byla ziskdna ¢asova fada trzni prémie

MP a rizikova prémie RP. Vizualizaci pivodnich vynost znazornuje graf 1, 2 a 3.

Pii pohledu na graf 1 a 2, jsou na prvni pohled zfejmé obdobi zvySené volatility trhit mezi roky
1998 az 2003 a potom po roce 2008. V obou piipadech byla tato nestabilita vyvolana krizi.
Vidime, ze na vynosech trhu se zvySena volatilita kolem toku 2000 projevila méné nez
na datech predstavujicich vynosy energetického trhu. To stejné plati pro Sok po roce 2008,
vV tomto piipadé je vSak vyvoj vice podobny. Muzeme si také vSimnout, ze vEtsi zmény
V hodnotach vynosti jsou ndsledovany dal§imi velkymi zménami, tomuto jevu fikdme
shlukovani volatility. Na grafu 3 vidime vynosy bezrizikového aktiva, které na rozdil
od ptedchozich dvou vynosti nejsou fizeny stejnymi trznimi mechanismy. Vyvoj Rf je fizen

zménou sazeb centralni banky.

11 Dostupné na: http://www.crsp.com/files/data_descriptions_guide 0.pdf
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Graf 1: Vynos trzniho portfolia
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Graf 2: Vynosy energetického portfolia
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Graf 3: Vynosy bezrizikového aktiva
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3.2 Popisné statistiky

V této Casti jsou popsany popisné statistiky pouzitych ¢asovych

2014

2016

fad dennich vynosu. Jejich

Ciselné charakteristiky jsou shrnuty v tabulce 1. Z charakteristik centralni tendence je uveden

aritmeticky primér a median, pro popis rozptylenosti je uvedena standartni odchylka,

minimalni a maximalni hodnota. Pro zhodnoceni rozdéleni dat, tj. zda se rozdéleni podoba

normalnimu rozdéleni, je uvedena také Sikmost a Spicatost.

Dle udajt o Sikmosti maji data Ri kladné zeSikmeni, jsou zeSikmena doprava, a data Rm zaporné

zeSikmenli, jsou zeSikmena doleva. Dale vidime, Ze data maji leptokurtické rozdéleni a t€zké

chvosty, coz je pro finan¢ni data bézny jev. Z toho vypliva, Ze tyto vynosy jsou vice rizikové

nez vynosy s normalnim rozdélenim. U proménné Rf vidime zeSikmeni kladné a nizsi $picatost,

nez ma normalni rozdéleni.
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Tabulka 1: Popisné statistiky

median st. odchylka min max Sikmost $picatost
Rm 0,05000 1,12050 -8,95000 11,34600 -0,12227 8,12050
Ri 0,04000 1,50280 -15,49000 19,33000 0,03406 11,36100
Rf 0,01100 0,00919 0,00000 0,03400 0,17832 -1,24860

Dale zkontrolujeme prab¢h autokorelacni funkce za ucelem urceni vhodného modelu k ziskani
Casové fady nekorelovanych rezidui. Na grafu 2, 3 a 4 je zobrazen graf autokorela¢ni funkce
proménné Rm, Ri a Rf se zpozdénim 100. Jestlize jsou data sériové nekorelovana,
predpokladame, ze hranici prekro¢i jen 5 % zpozdéni. Vidime, ze u grafi 2 a 3 hranici
ptekrocilo vice nez 5 zpozdéni, ale povétSinou jde o proces bez paméti. U proménné Rf viak

vidime silnou autokorelaci. To je zptsobeno specifi¢nosti této proménné.

Graf 4: Autokorelaéni funkce Rm
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Graf 5: Autokorelaéni funkce Ri
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Graf 6: Autokorelaéni funkce Rf
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Nyni provedeme Ljung-Box Q-Test autokorelace pro v§echny proménné. Jak naznacuje tabulka
2, u vSech proménnych byla nulovd hypotéza o nezavislém rozdéleni, tedy nepfitomnosti

autokorelace, zamitnuta na hladiné¢ vyznamnosti 1 %. VSechny tii Casové fady jsou tedy

autokorelovany.
Tabulka 2: Ljung-Box Q-Test autokorelace
zpozdéni Q. statistika p-hodnota kriticka hodnota
Rm 100 247,98750 <1% 124, 34210
Ri 100 273,49890 <1% 124,34210
Rf 100 593151,74682 <1% 124,34210

3.3 Test jednotkového korene

Pfed provedenim odhadu je potieba data otestovat na piitomnost jednotkového kotfene. Pokud
by bylo data potieba stacionarizovat, bylo by provedeno diferencovani. To by muselo byt
provedeno tolikrat, dokud by data nebyla stacionarni. Pro testovani stacionarity byl zvolen ADF
test, a to jako model s konstantou a model s konstantou a trendem. Jako informa¢ni kritérium
bylo zvoleno BIC kritérium. Pocet zpozdénych proménnych byl zvolen na zakladé
informacniho kritéria. Vysledky testu pro tii ¢asové fady predstavujici trzni vynos, vynos

energetického sektoru a bezrizikovy vynos jsou shrnuty v tabulce 3.
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Vidime, ze u proménnych Rm a Ri je p-hodnota nizsi nez 1 %. Na hladin¢ vyznamnosti 1 %
tedy zamitdme nulovou hypotézu o ptitomnosti jednotkového kotene. Tyto dvé fady jsou tedy
stacionarni. U tieti Casova fady Rf vSak na zakladé ADF testu nemiZzeme nulovou hypotézu

zamitnout ani na hladiné vyznamnosti 10 %, musime tedy pfistoupit k prvni diferenciaci.

V tabulce 4 jsou ziskané hodnoty ADF testu po prvni diferenciaci proménné Rf. Vidime, Ze nyni
je p-hodnoty pro tuto ¢asovou fadu mensi nez 1 %, dalsi diferenciace tedy neni potieba a data
jsou stacionovana. Zaroven jsou upravené ¢asové fady Ri — Rf, dale jen RP a Rm — Rf, déle

jen MP, se kterymi budeme dale pracovat, stacionarni, neni tedy potieba pracovat s diferenci.

Tabulka 3: ADF test

Model s konstantou Model s konstantou a trendem

zpozdéni t-statistika p-hodnota zpozdéni t-statistika p-hodnota
Rm 1 -61,6234 <1l% 1 -61,6288 <1l%
Ri 1 -63,8157 <1% 1 -63,8118 <1l%
Rf 23 -1,70971 23 -2,02488

Tabulka 4: Prvni diferenciace ADF test

Model s konstantou Model s konstantou a trendem
zpozdéni t-statistika p-hodnota zpozdéni t-statistika p-hodnota
Rf 22 -24,5405 <1% 22 -24,5463 <1%

Tabulka 5: Test ADF pro upravené ¢asové rady

Model s konstantou Model s konstantou a trendem

zpozdéni t-statistika p-hodnota zpozdéni t-statistika p-hodnota
RP 1 -63,8190 <1l% 1 -63,8148 <1%
MP 1 -61,6457 <1% 1 -61,6424 <1%

3.4 Odhad koeficientu beta

Odhad byl proveden na 6805 dennich pozorovanich vynost dvou ¢asovych fad z nichz prvni je
portfolio zastupujici vynos trhu a druhé portfolio zastupujici vynos energetického sektoru.
Nejprve provedeme odhad pomoci OLS a nasledné budou aplikovany tfi jizZzminéné dynamické

modely.
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Prvni aplikovanou metodou je tedy OLS. Jako vysvétlujici proménna byla zvolena proménna
MP a jako vysvétlovana RP. V tabulce 6 jsou shrnuty vysledky odhadu. Pro vyhodnoceni
statistické vyznamnosti odhadu byly provedeny jeden test na autokorelaci a dva testy
na heteroskedasticitu, jejich vysledky jsou shrnuty v tabulce 7. Prvnim aplikovanym testem
je Ljung Box Q test, u néhoz se nepodatilo zamitnou jeho nulovou hypotézu o nepfitomnosti
autokorelace. Dalsi dva testy, White test a Breusch-Pagan test, zkoumaji pfitomnost
heteroskedasticity. U obou byla zamitnuta nulova hypotéza o nepfitomnosti heteroshedastici
na hladin¢ vyznamnosti 1 %. Jelikoz vSak byla potvrzena pfitomnost autokorelace, nemizeme
rozhodnout o vyznamnosti ostatnich testl, jejich odhad neni robustni vici autokorelaci.
Soucasné nemuzeme ur€it ani statistickou vyznamnost odhadnutych parametri ¢i modelu.
Resenim tohoto problému s autokorelaci a heteroskedasticitou je vyuzit pti odhadu OLS odhad

robustnich smérodatnych chyb.

Tabulka 6: Parametry OLS

parametr odhad st. odchylka t-test signif.
oLS Alfa 0,00848 0,01357 0,61490
Beta 0,89522 0,01211 73,93000 il

Legenda: signifikantnost parametra je dana: 00,10=*; 00,05=**; 00,00=***;

Tabulka 7: Vysledky testi

t-statistika p-hodnota signif.
Ljung Box Q test 1,03183 0,31000
White test 926,82100 0,00000 ookl
Breusch-Pagan test 36,60700 0,00000 Fxk

Legenda: signifikantnost parametra je déana: 00,10=*; 00,05=**; 00,00=***;

Vysledky odhadnuté regrese OLS pomoci HAC (Heteroscedasticity and autocorrelation
consistent covariance estimators) s Sifkou okénka 14 jsou shrnuty v tabulce 8, kde parametr alfa

predstavuje urovitovou konstantu a parametr beta predstavuje nas hledany koeficient beta.

Nyni jiz mizeme vyhodnotit statistickou vyznamnost jednotlivych parametrii. Vidime,
ze hodnota t-testu se razantné snizila i pfesto vSak mizeme zamitnout nulovou hypotézu
0 nevyznamnosti parametru na hladiné vyznamnosti 1 %. Upraveny koeficient determinace je
44,5 %. AIC kritérium pro OLS je 20 843,52 a kritérium BIC 20 850,34541.
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Tabulka 8: Parametry OLS, odhad HAC

parametr odhad st. odchylka t-test signif.

Alfa 0,00848 0,01222 0,69410
OoLS

Beta 0,89522 0,04856 18,44000 -

Legenda: signifikantnost parametr(i je dana: oo,10="*; 00,05=**; 0l0,00=***;

Druhou aplikovanou metodou pro nas odhad je model DCC, ktery neuvazuje zadné asymetrie.
Odhadnuté parametry modelu DCC, jejich hodnoty a statisticka vyznamnost jsou Vv tabulce 9.
K ovéteni statistické vyznamnosti je vyuzit t-test. S jeho pomoci je testovana platnost nulové
hypotézy o nevyznamnosti parametri. Vidime, Ze u obou parametrt je hodnota t-testu vysoka,
a tedy pada do kritického oboru hodnot. Oba parametry alfa i beta jsou statisticky vyznamné
na hladiné vyznamnosti 1 %. Z vyznamnosti parametru beta tak vyplyva, Ze podminéné
kovariance vykazuji pamét a ze statistické vyznamnosti parametru alfa, Ze vliv nové informace

na korelaci je také vyznamny.

Dale jsou shrnuty parametry modelu GARCH pro proménné RP a MP a jejich statisticka
vyznamnost. Na zéklad¢ t-statistiky byla ovéfena statisticka vyznamnost vSech parametra.
Vsechny odhadnuté parametry jsou statisticky vyznamné na hladiné vyznamnost 1 %.
V ptipadé parametru alfa to tedy potvrzuje vyznamnost nové informace obsazené v e? ;.

Vyznamnost parametru beta fikd4, Ze podminény rozptyl vykazuje pamét’.

Tabulka 9: Parametry DCC GARCH

parametr odhad st. odchylka t-test signif.
Alfa 0,04393 0,00528 8,31935 faliahad
DCC
Beta 0,95313 0,00585 163,01154 faleiad
Omega 0,01352 0,00452 2,98984 faleiad
Alfa 0,06191 0,00818 7,57256 faleiad
Beta 0,93200 0,00935 99,67501 faleiad
GARCH

Omega 0,01453 0,00366 3,97455 faleiad
Alfa 0,08736 0,01179 7,40973 faleiad
Beta 0,89980 0,01297 69,38285 Fxk

Legenda: signifikantnost parametra je déna: 00,10=*; 00,0s=**; 00,00=***;

Druhou metodou pouzitou k odhadu je DCC GJR-GARCH, kterym byl odhadnut vyvoj
korelace bez asymetrii a asymetricky vyvoj volatility. V tabulce 10 jsou odhadnuty parametry

modelu.
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Oba parametry dynamické podminéné korelace jsou vyznamné na hladiné vyznamnosti 1 %.
Muizeme tedy fict, ze i vtomto piipadé je vliv nové informace na korelaci vyznamny

a podminéné kovariance vykazuji pamét’.

Dale tabulka shrnuje vysledné parametry nelinearniho modelu volatility GJR-GARCH. Vidime,
ze vtomto pfipadé¢ byly odhadnuty 4 parametry, jelikoz ndm piibyl parametr gama,
ktery zachycuje asymetrie ve volatilité a je pro nas dulezita pravé jeho statisticka vyznamnost.
I zde jsou je vétSina parametrii statisticky vyznamna a p-hodnota je mensi nez 1 %. Pouze
u parametru alfa pro proménnou MP se nepodafilo vyvratit nulovou hypotézu o statistické
nevyznamnosti parametru. Dulezita je pro nas vSak asymetricka slozka odhadu rozptylu, ktera
se ukdzala jako vyznamna. Mizeme tedy fici, Ze se v procesu vyskytuji asymetrie zptisobené

odlisnymi reakcemi na pozitivni a negativni zpravy.

Tabulka 10: Parametry modelu DCC GJR-GARCH

parametr odhad st. odchylka t-test signif.
DeC Alfa 0,04883 0,00615 7,93924 ok
Beta 0,94637 0,00710 133,28586 ool
Omega 0,01719 0,00480 3,57678 ok
Alfa 0,02911 0,00604 4,81651 ok
Gama 0,06321 0,01232 5,13290 ok
GIR-GARCH Beta 0,93196 0,00910 102,37022 ok
Omega 0,01929 0,00433 4,45866 ok
Alfa 0,00336 0,00931 0,36150
Gama 0,15088 0,02068 7,29467 faladed
Beta 0,90374 0,01603 56,39327 ookl

Legenda: signifikantnost parametrti je dana: oo,10="*; 00,05=**; 00,00=***;

Poslednim aplikovany modelem je ADCC GJR-GARCH model. Tento model byl pouzit pro
zachyceni asymetrickych reakci jak ve volatilité, tak v korelaci. U tohoto modelu je dulezity
vysledek statistické vyznamnosti u parametru znaciciho pfitomnost asymetrického chovani
systematického rizika. Tabulka 11 shrnuje odhady parametrli tohoto modelu. U parametru alfa
se podafilo na zaklad¢ t-statistiky zamitnout nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 1 %.
| vtomto modelu je tedy vliv nové informace na korelaci vyznamny. Dal§im odhadnutym
parametrem je gama. U tohoto parametru se podafilo vyvratit nulovou hypotézu na hladiné
vyznamnosti 5 %. Podafilo se tedy potvrdit pfitomnost asymetrického vztahu korelace mezi

vynosy energetického sektoru a vynosy predstavujici trh.
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Poslednim odhadnutym parametrem je beta. I Vtomto pfipadé je parametr statisticky
vyznamny, a to na hladin€ vyznamnosti 1 %. V procesu podminéné kovariance je tedy pfitomna

pamet’.

Dale jsou v tabulce shrnuty vysledky odhadnutych parametr pro nelinearni model volatility,
ktery je soucasti odhadovaného modelu. Pii pohledu na odhad parametri modelu volatility
v predchozi podkapitole je ziejmé, ze odhady v této tabulce jsou shodné s odhady v tabulce 9,
kde byl stejny model soucasti odhadu DCC GJR-GARCH. Interpretace vysledku je tedy
totozna. I zde jsou vSechny parametry, az na alfa pro proménnou MP, statisticky vyznamné
na hladin¢ vyznamnosti 1%. Na této hladiné vyznamnosti se tedy podafilo vyvratit

nevyznamnost asymetrické slozky v rozptylu.

Tabulka 11: Parametry ADCC GJR-GARCH

parametr odhad st. odchylka t-test signif.
Alfa 0,03854 0,00617 6,24680 ookl
ADCC Gama 0,02381 0,01053 2,26202 fala
Beta 0,94731 0,00748 126,61954 ool
Omega 0,01719 0,00480 3,57678 Fxk
Alfa 0,02911 0,00604 4,81651 Fxk
Gama 0,06321 0,01232 5,13290 Fxk
GIR-GARCH Beta 0,93196 0,00910 102,37022 ookl
Omega 0,01929 0,00433 4,45866 ookl
Alfa 0,00336 0,00931 0,36150
Gama 0,15088 0,02068 7,29467 ok
Beta 0,90374 0,01603 56,39327 ikl

Legenda: signifikantnost parametrti je dana: oo,10="*; 00,05=**; 00,00=***;

Ze vSech modelt byl vygenerovan také pribéh korelace. Na grafu 7, 8 a 9, vidime vyvoj
korelace dennich vynosi energetického a trzniho portfolia. Je zfejmé, Ze mimo obdobi krizi
jsou vynosy misty silné korelované, naopak v obdobi krize se vzajemny vztah pohybuje lehce
nad nulou. Pfedevsim si miizeme v§imnou, Ze mimo obdobi zvySené volatility vynost vykazuje
linearni zavislost vzdy se zaCatkem roku nartist a S koncem roku propad. V obdobi krizi jsou
vykyvy v poméru se zbytek pozorovani malé a maji tendenci klesat. Dale vidime, ze prib¢h

této zavislosti je u vSech odhadu velmi podobny.
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Graf 7: Vyvoj podminéné korelace DCC GARCH
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Graf 8: Vyvoj podminéné korelace DCC GJR-GARCH
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Graf 9: Vyvoj podminéné korelace ADCC GJR-GARCH
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Ze ziskanych hodnot z podminéné kovarianéni matice H; kazdého z dynamickych modelii byl
odhadnut vyvoj koeficientu beta pro energeticky sektor za obdobi od roku 1990 do roku 2016,

pomoci vzorce:

,8 __h12t __ cov(RP.MP),
CAPMt — hoat = var(MP); '

(50)

kde hy,. je prvek matice H, v prvnim fadku a druhém sloupci v Case t, ktery piedstavuje
kovarianci mezi proménnou RP a MP, h,,, je prvek matice H,, ktery pfedstavuje rozptyl

proménné MP v ¢ase t.

Vysledné procesy jednotlivych odhadu jsou zobrazeny v grafu 10, 11 a 12. Zelena pferusovana
¢ara znazoriiuje prumér vSech pozorovani. Vidime, Ze kdybychom brali primér hodnot za kratsi

Casové obdobi, napiiklad 2010 — 2016, byl by priimér nad Grovni hodnoty 1.
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Je zfejmé, ze vyvoj parametru beta je opét pro vSechny odhady velmi podobny, pouze u modelt
zachycujicich asymetrii ve volatilit¢ jsou odhadnuté hodnoty jen nepatrné vyssi. Pii bliz§im
pohledu na vyvoj bety vidime, Ze napiiklad v obdobi do roku 1998 ma hodnota tendenci vzdy
se zacatkem roku stoupat a na konci roku se propadnout. Obdobny ndznak sezénnosti vidime
I ve zbytku pozorovani. Nejvétsi propady v hodnoté parametru jsou vSak zptisobeny krizemi
po roce 2000 a v roce 2008. Ackoli v obdobi krizi ma kovariance, v citateli tohoto koeficientu,
tendenci prudce rist, ¢imz by méla vzrist 1 hodnota tohoto koeficientu, zde vidime, Ze hodnota
koeficientu naopak klesla. Pokud bychom si vyvoj koeficientli rozlozili na slozku kovariance
a rozptylu, vidéli bychom, ze v danych obdobich kovariance sice skokové narostla, zaroven
vSak vzrostly odchylky od priméru. Rozptyl, ve jmenovateli koeficientu beta, je tedy
Vv takovych obdobich evidentné vyssi nez obvykle a koeficient vyjadiujici systematické riziko

tak klesa.

Porovnani vSech odhadnutych koeficientl znazoriuje graf 19. Tabulka 12 shrnuje vlastnosti

odhrnutych parametrt beta pomoci dynamickych modelt.

Graf 10: Koeficient beta DCC GARCH
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Graf 11: Koeficient beta DCC GJR-GARCH

25 T T T T T T T T T T T T T

T
—— Beta DCC-GRJ

P il

l

: ’“ b Ty !
o i, Y u\r i w W .‘Wl
: HL ’ MMI}‘“W\ M rﬂ’”u uﬂ M‘! i M : MW W Mq\ (\, JnL“ N % ‘” ]

1.5

-

0.

&)

||‘ -
1 1 1 1 I’ 1 1 1 1 1 1 1 1

1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

32



Dynamika koeficientu beta v energetickém sektoru

Graf 12: Koeficient beta ADCC GJR-GARCH
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Graf 13: Porovnani vyslednych koeficienti
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Pti pohledu do tabulky 12 nize vidime, Ze nejvyssi primémé hodnoty a zaroven nejvyssi

medidnové hodnoty dosdhl odhad pomoci modelu DCC GJR-GARCH. Tento odhad také

vykazuje nejveétsi standartni odchylku. Druhych nejvyssich hodnot dosahl model ADCC

GJR-

GARCH, jak u priméru a medianu, tak u standartni odchylky. Tteti model také odhadl nejvyssi

maximalni hodnotu koeficientu, hodnotu nejnizsi odhadl model druhy. Dale vidime, ze v§echny

odhady jsou negativné zeSikmeny, u odhadu tfetiho je vSak zeSikmeni jen velmi malé. VSechny

tf1 odhady maji leptokurtické rozdéleni, jsou tedy Spicatéjsi neZ normalni rozdéleni. Mzeme

tedy fici, ze vétSina odhadnutych hodnot lezi blizko stfedni hodnoty a na rozptyl maj

odlehlejsi a méné pravdépodobné hodnoty.
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Tabulka 12: Vlastnosti odhadnutych koeficient beta

DCC GARCH DCC GJR-GARCH ADCC GJR-GARCH
st. odchylka 0,343000 0,35919 0,35335
min -0,44646 -0,46292 -0,34315
max 2,01666 2,35995 2,40424
primér 0,84125 0,85500 0,85401
median 0,84862 0,85437 0,85125
Sikmost -0,35127 -0,17395 -0,09142
$picatost 3,10452 3,15861 3,01313
t-test 202,3228 196,3621 199,3750
signif. ok ok Hokk

Legenda: signifikantnost parametrd je dana: ao,10=*; 00,05=**; 010,00=***;

Tabulka 13 shrnuje odhadnuté parametry jednotlivych modeld a informa¢ni kritérium pro kazdy
Z nich. Informacni kritérium je vypocteno pro kazdy model zvlast. Nejvhodné€jsi model je ten,
s nejnizs§i hodnotou informacéniho kritéria. Modely jsou pak mezi sebou porovnany pomoci
rozdilu mezi ziskanou hodnotou informac¢niho kritéria pro dany model a minimalni hodnotou.
Model srozdilem BIC mens$im nez dva, miZzeme povaZzovat za potencionalné vhodny.
Respektive, pokud je rozdil mezi danym a nejlep$im modelem mens$i nez 2, neni model
s nejnizsi hodnotou BIC jednoznacné ten nejvhodnéjsi. Az model s hodnotou kritéria nizsi

0 deset a vice, mize byt hodnocen jako vhodnéjsi (Hardin a Hilbe, 2007).

Vidime, Ze v ramci porovnani dynamickych modeli mezi sebou dopadl nejlépe model posledni
a teoreticky na zakladé BIC kritéria mizeme uvazovat i o0 modelu druhém jako potenciondlné
nejlepsim. Pokud vsak porovname vysledky téchto dvou kritérii modelu OLS s vysledky
v tabulce 13, budou se rozdily hodnot kritérii pohybovat v fadech tisicti. Vysledek informacnich
kritérii pro model OLS byl totiz o vice nez 15 000 niz§i nez nejlépe hodnoceny dynamicky
model. Jisty vliv na tento vysledek ma také fakt, Ze pti vypoctu téchto kritérii jsou penalizovany
modeld bylo odhadovano az jedenact parametrli, kdezto u OLS byl odhadovan pouze jeden
parametr. Ackoli vysledky téchto kritérii hodnoti OLS jako jednoznaéné nejvhodné;jsi model,
kone¢né vyhodnoceni modelu je souhrnem i dal$ich informaci, které jsme béhem odhadu

ziskali.
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Tabulka 13: Zhodnoceni modeli dle informaéniho kritéria

DCC GARCH DCC GJR-GARCH ADCC GJR-GARCH
alfa 0,04393 0,04883 0,03854
signif. Fkk Fhx falele
beta 0,95313 0,94637 0,94731
signif. K%k Kk *kk
gama 0,02381
signif. **
AIC 36 267 36 104 36 095
A 171 9 0
BIC 36 328 36 179 36 177
A 151 2 0

Legenda: signifikantnost parametrti je dana: oo,10=*; a0,05=**; a0,00=***; A=AICi-AlICmin nebo BICi-BICmin

v

Abychom mohli zhodnotit, ktery z odhadi je nejvyznamnéjsi je potieba mezi sebou porovnat
samotné odhady parametru beta. Vysledky tohoto porovnani jsou shrnuty v tabulce 14.
V prvnich dvou sloupcich tabulky vidime pary odhadu, pro které byl proveden test. Testované
hypotézy pro vSechny pary testii:

Hy: Betapcc garcn = Betapee ¢jr-carcH;
Hy:Betapcc garcu #* Betapee ¢jr-carcH-

Hy: Betapcc gjr-carcu = Bet@apce ¢jr-carch:
Hi: Betapcc gjr-carcn # Betaapcc ¢jr-carch-
Hy: Betaspce gjr-carcu = Betapec garchs

Hi:Betaspce gir-carca # Betapce garch-

U prvniho testovaného paru vidime, Ze se na hladiné vyznamnosti 5 % zamitame nulovou
hypotézu ve prospéch alternativni hypotézy. Odhady se tedy statisticky li§i na hladiné
vyznamnosti 5 %. U druhého testu vidime, ze se ndm na zéklad¢ vysledné hodnoty nepodafilo
zamitnout nulovou hypotézu, nemtzeme tedy fici, ze mezi obéma odhady existuje statisticky
vyznamny rozdil. U tfetiho paru odhadd, stejné€ jako u prvniho, mizeme na hlading vyznamnosti
5 % zamitnout nulovou hypotézu, mezi testovanymi odhady tedy existuje statisticky vyznamny

rozdil.
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Na zakladé vysledki jednotlivych testl a statistické vyznamnosti vyslednych parametri,
muzeme fici, Ze existuji asymetrické vztahy v systematickém riziku. Z toho divodu se jako

nejvhodnéjsi metoda odhadu jevi ta, ktera je schopna tyto asymetrie zachytit.

Pti zvazeni vysledkli informacniho kritéria spolu s vysledky t-testu a statistické vyznamnosti
jednotlivych parametric odhadnutych modeli, miizeme usoudit, Ze vhodnéj$i metodou pro
odhad vyvoje koeficientu beta jsou primarné modely zachycujici asymetricky vyvoj volatility.
Model, ktery krom asymetrického vyvoje volatility zachycuje také asymetricky vyvoj korelace,
se na zaklad¢ informac¢niho kritéria zda byt zanedbatelné vhodnéjsi. Jeho parametr gama, ktery
pfedstavuje asymetrie, je statisticky vyznamny na hladiné vyznamnosti 5 %, zatimco parametry
gama v modelech volatility jsou ve vSech pfipadech statisticky vyznamny na hladiné
vyznamnosti 1 %. Zaroven na zakladé vysledkt z tabulky 14 vidime, Ze statisticky vyznamny
rozdil vznikd pouze pfi zméné modelu volatility. Po shrnuti téchto zavéri mizeme fici, Ze

existuji asymetrické vztahy v systematickém riziku.

Tabulka 14: Testovani odhadu

Testovany odhad viéi odhadu t-test signif.
DCC GARCH DCC GJR-GARCH 0,84929 *x
DCC GJR-GARCH ADCC GJR-GARCH 0,16952 ---
ADCC GJR-GARCH DCC GARCH 1,23285 el

Legenda: signifikantnost parametrt je dana: oo,10="*; 00,05=**; 010,00=***
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Zaveér

Tato prace se zabyvala modelovanim podminéného koeficientu beta a zkoumanim ptitomnosti
asymetrie v systematickém riziku pomoci n¢kolika modeli podminéné korelace a podminéné
autoregresivni volatility. Odhad byl proveden na ¢asovych fadach vynost portfolia sestaveného
z akcii spole¢nosti energetického sektoru a portfolia zastupujici cely trh. Data byla upravena
dle vztaht vyplyvajicich z CAPM, ¢imz vznikly dvé ¢asové fady RP a MP, které byly nasledné
pouzity k odhadu modelt.

Prvni aplikovanou metodou bylo OLS. Nasledoval odhad pomoci DCC, DCC GJR-GARCH
a ADCC GJR-GARCH. U téchto tfi modelit pro nas byla dilezita predevSim statisticka
vyznamnost asymetrickych parametrd u modeli DCC GJR-GARCH a ADCC GJR-GARCH.

Na zéklad¢ ziskanych vysledkl miizeme fici, Ze existuji asymetrické vztahy v systematickém
riziku. Dle asymetrickych parametrti jednotlivych modelti se nam podafilo potvrdit ptitomnost
asymetrickych reakci ve volatilité i korelaci vynost energetického portfolia s trznim portfoliem.
V piipadé volatility asymetrické parametry vykazuji statistickou vyznamnost na hlading
vyznamnosti 1 %, zatim co v piipad¢ korelace jsou tyto parametry statisticky vyznamné
na hladin¢ vyznamnosti 5 %. V ndvaznosti na tyto vysledky mizeme fici, ze pritomnost
asymetrickych reakei je statisticky vyznamnéjsi ve volatilité, coz souhlasi se zavéry, ke kterym
dosli Cappiello, Engle a Sheppard (2006). Diky statistické vyznamnosti ostatnich parametrd
odhadnutych modeli muzeme fici, Ze pfedpoklad v Case proménné bety, jak uvadi Engle

(2014), Fabozzi a Francis (1978) je spravny.

Pti testovani samotného odhadu koeficientu beta pomoci modeltt DCC jsme dosli k zavéru, ze
statisticky vyznamny rozdil pfi odhadu vznikd pouze pfi pouZiti asymetrického modelu
volatility. Rozdil mezi modelem, ktery zohlediiuje asymetrie v korelaci a tim, ktery je

nezohlediuje, je statisticky nevyznamny.

Ziskané vysledky by mohly byt pouzity pro dalsi analyzu vyvoje dynamiky koeficientu beta
pro kratsi ¢asova obdobi, kde by mohly byt porovnany vysledky z obdobi krizi a mimo né.

Pfidanou hodnotou by byla také predikce koeficientu beta pomoci téchto metod.
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