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1 UvOoD

Kljuéni problem slehernega vlagatelja predstavlja iskangjboljSega razmerja med
donosnostjo ter tveganjem nalozb. Cene vrednogairjev se dnevno spreminjajo in s
tem tudi stopnje donosa. Gibanje obeh kategos|yé&ajno in zato v prihodnosti negotovo,
kar je vzrok ta tveganost nalozb. Fitaa teorija opisuje nihanje donosnosti vrednostnih
papirjev s pojmom nestanovitnosti. Ker je tvegap@vezano z nestanovitnostjo, je
merjenje in napovedovanje le-te eno pomembnejSitaSgmj na podkgu upravljanja
premozenjadng. asset managemgntpravljavci si prizadevajo spoznati logiko njgae
delovanja in s tem predvideti njeno prihodnje dalge.

Diplomska naloga je osredé&na na problematiko merjenja in napovedovanja
nestanovitnosti na kapitalskih trgih. Uporabnosttaeovitnosti je zelo Siroka. Pomembno
vlogo ima pri vrednotenju opcij, na podjo upravljanja tveganjaafg. risk management
ter v okviru teorije izbire premozenjaar(g. potfolio-choice theojy Za oceno
nestanovitnosti je bistven ekonomeétii model, saj je na trgu ni mof® neposredno
opazovati. Dober model merjenja ter napovedovasgtamovitnosti donosnosti upoSteva
zakonitosti kapitalskih trgov. Mednje spadajo kepje nestanovitnosti, porazdelitve z
debelimi repi in dinek vzvoda. NovejSi modeli ocenjevanja tveganjadtigvajo eno, dve
ali vse zgoraj naStete zakonitosti.

Najved pozornosti je vzbudilo kopenje nestanovitnostia(ig. volatility clusteriny
Klasi¢ni modeli ocenjevanja ter napovedovanja nestanositrso predvidevali konstantno
obliko nestanovitnosti in s tem tudi konstantnoia@co, ki je mera nestanovitnosti.
Kasneje so raziskovalci ugotovili, da se nestamogt spreminja ¥asu oziroma da je v
¢asovnih vrstah prisotna heteroskedaist. Na trgu je tako moge opaziti obdobja
velikih nihanj donosnosti vrednostnih papirjev Katdi bolj umirjena obdobja. Ko na
primer dnevna donosnost delnice izjemno narasteyrggmbi naslednji dan sledi nova rast
oziroma padec vrednosti donosnosti. Nihanje vretiime&ajcasa vztraja in se nato {asi
umirja. Glede na to, je nestanovitnost odvisna leklih Sokov. Jakost preteklih Sokov
torej vpliva na vrednost donosnosti naslednjega @aeodvisnost je le Zasna. Pojav je
leta 1982 v okviru t. i. modela ARCH prvi opredelingle ter ga poimenoval
avtoregresivha pogojna heteroskedasist @ng. Autorregressive Conditional
Heteroscedasticily Tehntno ga je opredelil s pogojno varianco. Engle je @adatom
ARCH oblikoval danes nepogresljivo orodje fidai analitikov, bankirjev in
upravljavcev premozenja. Za prispevek na omenjepedrciju je leta 2003 prejel tudi
Nobelovo nagrado.

Model ARCH je dozivel Stevilne razSiritve. Ena izngjih je Bollerslejev model GARCH
(p,0) s Steviloméasovnih odlogop ter g-to stopnjo avtoregresije. Z drugimi besedami, pri
obravnavi dnevnih donosnosti model GARCH upoStala,je trenutna nestanovitnost
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odvisna od nestanovitnosti, realiziranih v pretek§ dnevih pogojne variance, ter
kvadratov odklonov donosnosti, realiziranih v pkéte p dnevih. Poznanih je ¥¢eoblik
modelov GARCH, ki se medsebojno razlikujejo glede en&bo pogojne variance.
Osnovni pomen modelov GARCH je, da omégjo zajemanje kopenja nestanovitnosti
ter debelejSe repe porazdelitve. Osnovni si@trimodeli GARCH temeljijo na
predpostavki o normalni porazdelitvi donosnostndar s svojo obliko kljub vsemu zaradi
spreminjajée se nestanovitnosti Ze uposStevajo nekoliko detelegpe. Nekateri modeli
GARCH predvidevajo t-porazdelitev donosnosti kot dodatno opredeliteeganja.
KompleksnejSi modeli GARCH v edlai pogojne variance vkljujejo tudi tretjo zgoraj
omenjeno lastnost obravnavanih trgov, in sicéinek vzvoda. Slednje pomeni, da je
nestanovitnost Wga na trgih s padagimi kot na trgih z nara®jocimi cenami delnic.
Taksni modeli so asimetni modeli GARCH. Slednji poleg heteroskedastisti in
nenormalne porazdelitve donosnosti obravnavajosfeedrino porazdelitev donosnosti
oziroma &inke vzvoda. V diplomskem delu so za oceno nesiémusti uporabljeni
simetréni model (GARCH (1,1)) in trije asimetni modeli (E-GARCH(1,1), A-
GARCH(1,1) in GJR(1,1)). GARCH modeli, tako kot ogni ARCH model, temeljijo na
¢asovno odvisni nestanovitnosti in se imenujejo anatni modeli. Znani so tudi GARCH
modeli, ki hkrati s pogojno nestanovitnostjo upedje pogojne korelacije med naloZzbami
v premozenju. Ti modeli so multivariatni GARCH mdgdeaterih obravnava presega
okvirje diplomske naloge.

Uporabnost modelov je odvisna od kakovosti njihogpovedi. Na razvitih indinkovitih
trgih so raziskave GARCH modelov pokazale, da leestanovitnost dobro opisujejo. Za
financne trge v razvoju, kakrSen je tudi slovenski, j® mpravljenih le malo tovrstnih
raziskav. Ti trgi imajo specifne zndilnosti, ki se ne skladajo vedno z Ziaostmi
razvitih trgov. Model dobro opisuje dejanske zakasti trga,ce daje le-ta dobre ocene in
napovedi nestanovitnosti. Diplomsko delo se opa&tudije S. Poshakwale in V. Murinde
(2001) ter M. Kasch-Haroutounian in S. Pricea (J0Riprowiujejo donosnosti nalozb na
trgih vzhodne Evrope. Njihova skupna ugotovitevda,so GARCH modeli primerni za
ocenjevanje nestanovitnosti fianh ¢asovnih vrst na obravnavanih razvigéjo se trgih.
Temeljna teza diplomske naloge je, da so univar@®RCH modeli primerni za oceno in
napovedovanje nestanovitnosti na slovenskem kakdéad trgu.Cilj diplomskega dela je
ugotoviti, ali so GARCH modeli, v primerjavi s klasimi modeli, primernejSi za oceno
nestanovitnosti slovenskega kapitalskega trgagpezdeliti njihovo najprimernejSo obliko.

Diplomsko delo je sestavljeno iz osmih poglavij. ddu sledi poglavje, ki opisuje
povezavo med tveganjem in donosnostjo ter s tenamagtnostjo donosnosti. Tretje
poglavje predstavlja empdne zakonitosti na kapitalskih trgih. V nadaljevang
predstavljen pojem nestanovitnosti in odgovori rm@aganja o uporabi pojma ter o
njegovem statistnem ozadju. Peto poglavje opisuje merjenje nestamsti in temeljna
izhodi&a dveh klaginih ter Stirih GARCH modelov. Slede Sesto poglavje predstavija



kriterije, s pomg@jo katerih je mogee preverjati primernost modelov in jih medsebojno
primerjati. Predzadnje poglavje zajema praktidel diplomskega dela, in sicer iZum
nestanovitnosti, njene napovedi ter ocene modedtedi sklep, ki povzema ugotovitve
raziskave.

2 TVEGANJE IN DONOSNOST

Proces izbire prave nalozbe se sestoji iz dvehvd@lvi del predstavljajo analize trgov in
vrednostnih papirjev, medtem ko se drugi del ukvarjizbiro optimalnega premozenja.
Namen analiz sta oceni tveganja tecgkovanega donosa nalozb, ki sta hkrati osnova
drugega dela procesa (Bodie, 1999, str. 148). OWdikje premoZenja torej ni mozno brez
predhodne analize trga.

Po moderni premozenjski teoriprig. Modern Portfolio Theojyki jo je leta 1952 osnoval
Markowitz, vlagatelj razprSi svoje premozenje medlitne nalozbe na podlagi razmerja
med préakovano donosnostjo in tveganjem. Gre za t. iekjiM-V (ang. mean-variange
kjer M predstavlja ptiakovano donosnost in V variabilnost te donosndssploSnem so
vlagatelji tveganju nenaklonjenarig. risk aversein za potencialno nalozbo se zato ob
dani donosnosti zahtewan nizje tveganje. P¢akovana donosnost na drugi strani pomeni
nagrado, zato bodo vlagatellem zanimivi vrednogtapirji z visokimi préakovanimi
donosnostmi. Premozenje z najnizjim tveganjem &minostjo donosnosti) ni vedno tudi
premozenje z najviSjo @akovano donosnostjo. Glede na gornji kriterij viafjaizbere
premoZzenje pri dokeni donosnosti, in sicer tistega z minimalno vahnstjo donosnosti.

Vlagatel] lahko tveganje in prkovano donosnost oceni s pafjoo verjetnostne
porazdelitve preteklih donosnosti. Verjetnostnaagdelitev donosnosti pove, kakSna je
verjetnost, da opazovana donosnost zavzameelwbopréakovano vrednost. Dejanske
donosnosti se pogosto razlikujejo odc¢pkovanih, zaraditesar se vlagatelji séajo s
tveganjem Cim vetja je verjetnost, da bodo pakovani donosi nalozb enaki dejanskim,
tem manjSe bo tveganje in obratno (Mramor, 1995,7€, 79). Teorija verjetnosti je pri
obravnavi tveganja uporabna zaradicajunosti, prisotne na kapitalskem trgu. Prvi, ki je
prepoznal to lastnost, je bil Kendall (1953). Nalagi preverjanja gibanja cen vrednostnih
papirjev ter njihove povezave med preteklimi irhpdnjimi obdobiji je spoznal, da so cene
vrednostnih papirjev stiajne spremenljivke, ki ne sledijo nobenemu ¢agimu pravilu.
Izkazalo se je, da ravno omenjena lastnost vreditospapirjev nakazuje obstoj
utinkovitosti trga kapitala (Bodie, 1999, str. 328fa prihodnje gibanje izbrane
donosnosti se predvideva, da bo imelo enake poiaate lastnosti kot v preteklosti.

! za winkovit trg je znailno, da trenutne cene vsebujejo vse relevantneriimcije. V primeru novih
informacij cene zato narastejo ali padejo. InforiinacmoZno napovedati in s tem tudi ne cen, katrjpfe
njihovo slwajnost.



Pretekle donosnosti in njihove verjetnosti nastepaato uporablja kot mozne donosnosti
in verjetnosti za izraun pricakovane prihodnje donosnosti (Mramor, 1995, sty.78.

Analize trgov morajo zagotavljati zanesljive infaxaije o parametrih, saj so le-ti osnova
nalozbenega odéanja. Zelja po odkritjucim boljSega instrumentarija za analiziranje
tveganja je ekonomiste vodila k nadaljnjemu raziskgu obnaSanja donosnosti na trgu
kapitala. Kendallu so sledili Stevilni analitiki lako prodevali pretekla finatna gibanja.
Osredoteili so se na gibanje donosnosti vrednostnih papiifeugotovili nekaj skupnih
zakonitosti finafnih ¢asovnih vrst. Ta spoznanja so bila pomembna zaoyandobnih
modelov ocenjevanja in hapovedovanja donosnostijifeove nestanovitnosti.

3 EMPIRICNE ZAKONITOSTI DONOSNOSTI NA KAPITALSKIH TRGIH

Pri oblikovanju modela za ocenjevanje tveganja mrgibhno upoStevati empirie
zakonitosti donosnosti, ki so prisotne na obravndvargih, saj le tak model zagotavlja
ustrezne ter zanesljive rezultate (Bollerslev, Endlelson, 1994, str. 2963). Znanstveniki
so odkrili predvsem tri zakonitosti, ki so skupregimi kapitalskih trgov. Te posebnosti so
t. i. kopikenje nestanovitnostiafig. volatility clusteriny debeli repi porazdelitvenih
funkcij (ang. fat tail$ ter winek vzvoda éng. leverage effect

Porazdelitvene funkcije donosnosti imajo na kagkifl trgih zndilne debele repe.
Blattberg (1974) je na primer zapisal, da so doassmavadnih delnic najbolje opisane s
Studentovot-porazdelitvijo, ki (glede na Stevilo stopinj prosti) predvideva debelejSe
repe kot normalna porazdelitev. Do enakih ugotevét prisla tudi Aparicie in Estrada
(2001). Za petletno obdobje, od leta 1990 do 198 prodevala obliko porazdelitvenih
funkcij donosnosti na svetovnem ter na trinajstiibopskih trgih kapitala. V indeks, ki je
predstavljal svetovni trg, sta vkijila 2249 razknih vrednostnih papirjev. Ugotovila sta,
da so za vse porazdelitve Ziiai debeli repi ter ozki koiasti vrhovi @ng. leptokurtosis

Z drugimi besedami, izjemne rasti oziroma padciadmosti so veliko bolj verjetni, kot bi
pricakovali ob predpostavki normalne porazdelitve.

Druga prav tako pomembna zakonitost fiérdah trgov je @inek vzvoda. Prvi ga je
obravnaval Black (1976). Odkril je negativho powszamed gibanjem cen delnic
nestanovitnostfo (ang. volatility) donosnosti delnic. To na trgu delnic pomeni, da |
nestanovitnost vga na trgih s padagami kot na trgih z nara®jocimi cenami delnic.
Verjetno predstavlja enega izmed razlogov za taerstdvisnost relativha zadolzenost
podjetij. Padec cen delnic, ob konstantni vredndslga, pomeni pov@nje razmerja med
dolgom in kapitalom. Posletho to nakazuje o negotovost podjetja v prihodnosti.

2 Nestanovitnost je pogosto ozeaa tudi z volatilnostjo, spremenljivostjo ali njiinastjo. V nadaljevaniju je
uporabljen izraz nestanovitnost. Pojem je nataje opredeljen getrtem poglaviju.
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Rezultat je v&a nestanovitnost donosnosti.cibek vzvoda povzra asimetknost
porazdelitvenih funkcij donosnosti. To pomeni, da rjestanovitnost, ki je posledica
negativne donosnosti, §@a od nestanovitnosti, ki sledi pozitivni donosmdgtexander,
2002, str. 68-69). Obstajajo porazdelitvene furgkdii so asimeténe v levo ali v desno.
Za prve velja, da so negativne donosnosti velikip \®rjetne in manjSe kot pozitivne. Pri
drugih velja ravno obratno. Investitor, ki ni nakjen tveganju, se bo odiib za nalozbo, ki
je asimetrina v desno (Bodie, 1999, str. 168).

Lastnosticasovnih vrst donosnosti je analiziral tudi Mandelbd963) in s tem odkril
tretjo lastnost trgov, ki jo je poimenoval kéenje nestanovitnosti. Opazil je, da (ne glede
na predznak spremembe vrednosti donosnosti) velikimnjem sledijo nadaljnja velika
nihanja donosnosti. Velja tudi obratno. To pomelai,majhnim nihanjem sledijo dodatna
majhna nihanja. Pri tem ni nujno, da negativnimagjem sledijo ravno negativna gibanja.
Predznak se namfespreminja. V grafini predstavitvi takSno zakonitost prepoznamo po
menjavanju obmdj, kjer se velike spremembe gostijo v nekakSnibpikh, ter obmdij,

kjer ni opaznih vgih nihanj. Pojav prikazuje slika 1. V teoriji ekometricne znanosti je
kopicenje nestanovitnosti imenovano avtoregresivna bstedastinost. Z drugimi
besedami, gre za oo avtokorelacijo med kvadrati donosnosti (Alexan@802, str. 67).

Slika 1. Graficni prikaz kopéenja nestanovitnosti.

0.1

-0.15

Vir: Alexander, 2001, str. 66

Posamezno zakonitost je mozno téhni opredeliti in upoStevati v modelu. Koépnje
nestanovitnosti oziroma avtoregresivno heterosk&uadt se tehkdno zapiSe s pont@m
pogojne variance Debele repe porazdelitve donosnosti se na primgame s
predpostavko d@-porazdelitvi donosnosti. dihek vzvoda pa se v modelu uposteta,je
predvidna asimettna porazdelitev donosnosti. Tovrstne téhei opredelitve omogajo
popularni ARCH oziroma GARCH modeli, ki so podrofmpredstavljeni v nadaljevanju.

® Pogojna varianca je varianca, kkasu ni konstantna, temvge od njega odvisna. Enako velja za pogojno
pricakovano vrednost in pogojno porazdelitveno funkdfjodrobnejSa opredelitev je opisana v poglavju 5.2
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3.1 DONOSNOSTI NA TRGIH KAPITALA V RAZVOJU

Ce velja, da imajo trgi v razvoju podobne &eosti kot razviti trgi, se lahko pri
ocenjevanju nestanovitnosti trgov uporablja enakatodblogija. Véina empirénih
raziskav o gibanju donosnosti na kapitalskih trgghnamré nanaSa predvsem na velike,
razvite in likvidne trge. Trgi v razvoju ponujajtesilne priloznosti za vlaganje in s tem
velik izziv trznim analitikom. Pojavlja se vpraSanjali so modeli, ki na razvitih trgih
predstavljajo dobro investicijsko orodje, uporatuai na razvijajéih se trgih.

Donosnosti na kapitalskih trgih razvitih drzav imgjogosto debelejSe repe, kiaste
vrhove in niso simet¢ni, kot to predvideva normalna porazdelitev, enpkovelja tudi za
trge drzav v razvoju. Donosnosti na slednjih jagleaval Bekaert (1998). Ugotovil je, da
se donosnosti porazdeljujejo precej nenormalnoeda@éga naj bi imelo (od skupno
dvajsetih) kar sedemnajst trgov asimate porazdelitve donosnosti ter devetnajst od njih
visoke ozke vrhove.

Posebno vpraSanje pri obravnavi kapitalskih trgoedgtavljajo trgi drzav vzhodne
Evrope. Te drzave so morale po propadu socializenanaovo zgraditi trge vrednostnih
papirjev. Bile so ptia privatizaciji in Stevilnih ustanovitev novih petij. Proces se je na
trgih izrazil v obliki velikih nihanj oziroma visaknestanovitnosti. Slednja je investitorjem
predstavljala oviro pri vlaganju. Poleg tega s¢etiae raziskave omenjenih trgov kazale
asimetrijo in okrnjenost donosov, kar je raziskoeah otezevalo oblikovanje raaih
hipotez in njihovih preverjanj (Poshakwale, Murin@001, str. 445).

Kljub kratki zgodovini omenjenih trgov je na njihogoie opaziti enake zakonitosti kot v
razvitem svetu. M. Kasch-Haroutounian in S. Pr@0() sta na kapitalskih trgih Poljske,
Madzarske, Slovaske iGeske preverila prisotnost képhja nestanovitnosti, debelih
repov in drugih zn&@lnosti donosnosti vrednostnih papirjev. Rezultatalize so pokazali,
da imajoc¢asovne vrste enake lastnosti kot razviti trgi. algbnih ugotovitev sta prisla
tudi S. Poshakwale in V. Murinde (2001), ki stavemala delovanje trgov Poljske ter
Madzarske. Njuni izrauni potrjujejo, da je nestanovitnost obravnavamgoy najbolje
opisana znotraj procesa pogojne (avtoregresivreydskedastnosti.

3.2 SLOVENSKI TRG KAPITALA

Slovenski kapitalski trg je primerljiv s trgi Pdis, Ceske, Madzarske ter drugimi
tranzicijskimi drzavami. V teh drzavah se je kalgiatrg zael razvijati Sele pred dobrim
desetletiem (Pot@lo o razvoju 2003). Ljubljanska borza, kot jo pammo danes, je bila
namre& ustanovljena 26. decembra 1989. Poleg kratke zagoeomajo ti trgi skupen tudi
razvojni zaostanek za celotnim kapitalskim trgom. BUletu 2003 je bil delez trzne
kapitalizacije delnic v Sloveniji (v primerjavi z B-jem) 23,4-odstotni (Potdo o



strukturnih reformah — oktober 2004), medtem kopg@pre&ni delez med petnajstimi
¢lanicami EU ze v letu 2001 znaSal kar 86,8-odstatko

Za slovenski kapitalski trg je z&éina Sibka winkovitost @ng. weak efficiengySlednje je
namre& preverjala S. Dezelan (1999). Ugotovila je, d&asovni vrsti donosnosti niso
prisotne pomembne korelacije med zaporednimi sprdsaeni cen vrednostnih papirjev. Z
drugimi besedami: za obravnavo trga se lahko upjaratstandardna orodja.

Oblike porazdelitvenih funkcij na slovenskem kalsikem trgu so podobne porazdelitvam
na trgih vzhodne Evrope. Porazdelitve dnevnih doass Stirih delnic slovenskega trga
(ITBG, KRKG, MELR in GRVG) za obdobje od leta 1998 do 2003 je z normalno

porazdelitvijo donosnosti primerjal Ogorevc (200Zppisal je, da imajo obravnavane
porazdelitve kordiaste vrhove ter debelejSe repe porazdelitve, kghrgdvideva normalna

porazdelitev.

4 NESTANOVITNOST

Tveganje vrednostnih papirjev je v okviru modernenpozZenjske teorije opisano z
nestanovitnostjo njihove donosnosti. Z nestanosiinoje opisana variabilnost dékene
spremenljivke véasu (Andersen, 2005b, str. 1) in enako velja tuinestanovitnost
donosnosti. Téaji vrednostnih papirjev se nenehno spreminjajazitpyno ter negativno
smer. Le-ti lahko zelo narastejo ali padejo Ze b Zze@atkem ¢asu, na primer v enem
dnevu. Nestanovitnost se lahko nanaSa na celagealitipa le na posamezen vrednostni
papir. Za oceno nestanovitnosti celotnega trga @eSteva gibanje borznega indeksa
(Ribnikar, 1999, str. 46).

Finartni trgi so danes veliko bolj nestanovitni, kot sibWwpreteklosti. Finatine institucije

imajo namré vec moznosti, da s pond razlicnih inStrumentov ustvarjajo finane

vzvodé (ang. leverage (Alexander, 2001, str. 251). Poleg tega se zafsittega

tehnoloSkega napredka ter globalizacije pojavljagvi proizvodi, podjetja ter trgi, ki
izpodrivajo stare. Slednje zaradi medsebojne prepbsti trgov vpliva tudi na
nestanovitnost posameznih figarh instrumentov.

Pomen nestanovitnosti donosnosti v sodobni finarteoriji naraga. Sprva le-ta v
ekonomski znanosti (zaradi predpostavke o konsbati)nni bila relevantna. Ekonomisti
SO se pri napovedovanju donosnosti vrednostnihrjeapbsredotdali predvsem na pomen
pricakovane donosnosti. V letu 1987 je nato prislo d@enja mednarodnega trga delnic
in pozornost je bila s tem preusmerjena na nihaaje vrednostnih papirjev oziroma na

4 Banke imajo velike finame vzvode, ker pretezni del njihovih premoZenjskitanc na pasivni strani
predstavljajo dolgovi, aktivna stran pa je sestndjiz finadnih nalozb.
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nestanovitnost (Brailsford, Faff, 1996, str. 41®%2Danes je prakiha uporaba
nestanovitnosti izredno Siroka. Pojem ima pomembitogo predvsem na podijo
poslovanja z opcijami, upravljanja tveganja teiikabolanja premozenja.

Nestanovitnost finaimih trgov predstavlja tveganje in na drugi stranlognosti, zaradi
cesar jo je potrebno meriti in nadzorovati (Jorid@01, str. 82-85). V ta namen so razvili
razlicne modele, ki so nataneje predstavljeni v naslednjem poglavju. Ti moteteljijo
na dol@enih statistinih tehnikah, razlaga katerih sledi.

4.1 STATISTICNE LASTNOSTI

Cene vrednostnih papirjev veljajo za &jne spremenljivke. Za njihovo variiranje v
kratkem ¢asovnem obdobju se pogosto predpostavlja normalgaritemska funkcija.
Poleg tega teorija predvideva, déasovne vrste donosnosti sledijo stacionarno-
stohasitnemu procesuafg. stationary stohastic procgsdNestanovitnost cen je zato
mogaie meriti z razprSitvijo donosnosti okoli njene gakovane vrednosti. Z drugimi
besedami to pomeni, da je nestanovitnost rd@gopisati s porazdelitveno funkcijo
(Alexander, 2001, str. 4-5, 11).

4.1.1 Donosnost

Nestanovitnost finamih trgov se ré&una na podlagi donosnosti vrednostnih papirjev.
Nestanovitnost je namtemozno oceniti le za kategorije, ki so stacionatacionarnost
pomeni, da se vrednosti parametra gibajo okoli nekégora@ne vrednosti. Cene
vrednostnih papirjev (za razliko od njihovih donosti) vsebujejo trend, kar pomeni, da
njihova vrednost ¥asu raste ali pada in so zato nestacionarne.

Donosnosti se tainajo na podlagi cen vrednostih papirjev, in sicardva n&na. Pri
prvem ng&inu upoStevamo diskretno obrestovanje donosnostng.( discretely
compounded in pri drugem zvezno oziroma zvezno obrestovamgmosnosti §ng.

continiously compoundégd

Cena delnice za dol@éenoc¢asovno obdobjeje na diskreten rien opredeljena z ekho:
P = Pall+r). (4.1)

Oznakar; predstavlja donosnost delnicepn ceno delnice v preteklem obdobiju.



S preurejanjem gornje ettge ima donosnost naslednjo obliko:

- pt B pt—l ) (42)
Pr-1

rt -1

Za zvezno obrestovanje ima cena delpiegtasut obliko engbe:

P, = p_€". (4.3)

Potemtakem je donosnastiza isto delnico enaka:

r= In(ij . (4.4)
Pia

V razmerah nizkih donosnosti ter kratkiasovnih obdobij, je razlika rezultatov dobljenih
na podlagi enega ali drugega pristopa, zanemar{f\laxander, 2001, str. 318)Kljub
vsemu pa je drugi pristop zaradi d&gdaih prednosti bolj priljubljen. Zvezne donosnosti
imajo vejo vsebinsko m, saj izkljukujejo moznost negativnih cen, kar je v okviru
ekonomske teorije edino smiselno.

4.1.2 Donosnost kot del stacionarno-stohastiénega procesa

Opazovane donosnosti zavzamejaigjoe vrednosti, ki nihajo okoli dolgatoe vrednosti
oziroma njihove ptiakovane vrednostiaflg. mean-reverting Donosnosti torej sledijo
stacionarno stohastiemu procesu (Alexander, 2001, str. 316-320), kaoga njihovo

spodaj opisano opredelitev.

Slu¢ajna spremenljivka je tista, pri kateri je za vsakb opazovanih vrednosti znana
verjetnost za njen nastop. Porazdelitevéaioe spremenljivke je zato poimenovana
verjetnostna porazdelitev (KoSmelj, Rovan, 2000,62) in z njeno pomgo se ocenjuje
tveganje nalozb.

Kadar realizirana donosnost ni enakatgkovani, se njuno razliko v vrednosti opise z
odkloni. Donosnost; je torej enaka vsoti piakovane donosnosH(r)°, ki je pov&ana ali
zmanjSana za velikost odklooa

® Ko jex majhen, veljdn(1+ x) =x; r;= (Pt -Prea) / Per = P/ Pet) - 1> 1+r= pi/ prs.

® 7a donosnost posamezne nalozbe obstaja pogojietnestna porazdelitev, kateri lahko imaamo
povpr&no oziroma piakovano donosnost. Rakovana donosnost neke naloZzbe je tehtano p&epre
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r, = E(r)+u, (4.5)
Odkloni realiziranih donosnosti od pakovane donosnosti so naslednii:
u =r,—E(r). (4.6)

Tako kotr; je potemtakem tudi odklon sluajna spremenljivka, ki zavzema pozitivne in
negativne vrednosti. Tehimo je u; poimenovan kot stoha&tia napakaagng. stohastic
disturbancg (Gujarati, 1995, str. 38)

Gornja izpeljava velja le ob predpostavki, da soasmosti stacionarne. Stacionarnost je
doseZena, ko sta brezpogdjmaicakovana donosnod(r) in variancad® konstantni v
¢asu. Poleg tega mora veljati, da je kovarianca dustobij cov (k,ri.s ) odvisna le od
odlogas in ne od¢asa njenega #ananjat (Gujarati, 1995, str. 713 asovna vrsta bo
stacionarng ko bodo zadovoljeni nasledniji trije pogoji:

E(r,)=E(r); 4.7)
o? =E(r, -E(n))* = 0?; (4.8)
oo, ,-.) = E[(r, — E(r))(r. — E(r.)) (4.9)
Zadnji pogoj pravi, da so zaporedne donosnosti s&abj neodvisne. Slednje je zelo

koristno pri napovedovanju prihodnje donosnoste¢@nder, 2001, str. 4-5, 11). Z drugimi
besedami to pomeni, datasovni vrsti ni prisotne avtokorelacije.

donosnosti v vseh moznih scenarijiie je p(s) verjetnost scenarija in r(s) njegova donosnost, je
pricakovana donosnoki(r) enaka: E(r) = z p(S)r (S) :
S

" Odkloni imajo pri regresijskih modelih pomembnogb. Kar velja za spremenljivka namré velja tudi
za odvisno spremenljivko, ki je predmet p¥evanja.

8 Pridevnik brezpogojna poudarja razliko med brepjogin pogojno varianco, ki je pri obravnavi GARCH
modelov bistvenega pomena. Razlika je razloZeredaljevanju.

° Tovrstna stacionarnost se imenuje Sibka stacimsar@ng. weak. stacionarijy ki za namen diplomske
naloge (pa tudi za ¥&o praktinih primerov) popolnoma zadostuje.
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4.1.3 Porazdelitev verjetnosti in nestanovitnost 0z. tveganje

Porazdelitvena funkcija opisuje tveganjecm bo tveganje ocenjeno pravilno, bodo tudi
investicijske odlgitve pravilne. Modeli merjenja nestanovitnosti tdjifee na razlicnih
porazdelitvenih funkcijah. Kadar bo porazdelitevje&kupoStevana v modelu ocenjevanja
donosnosti, skladna z dejansko porazdelitvijo ga,tbo model merjenja tveganja oziroma
nestanovitnosti zagotavljal dobre ocene. V obratnemmeru pa bi model ponujal
precenjene ali podcenjene ocene nestanovitnostiem napéne nalozbene odéitve.

Osnovna ideja ocenjevanja tveganja (nestanoviln®@gtomajo porazdelitvene funkcije je
merjenje verjetnosti in velikosti odklonov od ¢g@kovanih vrednosti, in sicer s kar najman;
potrebnimi statistinimi orodji oziroma momenfti. Poleg tega se lahko na njeni osnovi
izpelje funkcijo koristnosti posameznika, ki opesukakSno korist ima od posamezne
nalozbe. Funkcijo koristnosti je mogopredstaviti z erido:

U =E(r)-b,o’ +bM,-b,M, +b,M,_, (4.10)

kjer E(r) predstavlja ptiakovano donosnosg’ varianco donosnosti teWls, M, Ms .
druge momente porazdelitvene funkcija, ...,ln so koeficienti vpliva posameznih
momentov na koristnost. Prvi centralni moment praadm nagrado vlagatelja, vsi drugi pa
negotovost, povezano z njo. Sodi momenti opisuggleEenost porazdelitvene funkcije
oziroma verjetnost, da bo vrednost opazovane spiigaie zavzela ekstremno vrednost.
Vec¢ja kot je njihova vrednost, ¥m je negotovost, da se bo opazovana vrednost
razlikovala od pdakovane vrednosti. Ti momenti razkrijejo obliko ogpporazdelitve
donosnosti. Na drugi strani pa neparni momenti @y simetrénost oziroma
asimetrénost porazdelitve.

Pomembnost vpliva posameznih momentov na tvegagea p viSanjem stopnje momenta.
Samuelson (1970) v svojem teorerhtrdi, da imata ptiakovana vrednost in varianca za
tveganje enakovreden ter bistven pomen, ostali mtinpa so manj pomembni in se jih
lahko zanemari (Bodie, 1999, str. 168). Omenjenram oprawiuje uporabo normalne

porazdelitvene funkcije.

Normalna porazdelitev je zaradi svoje preprostostiprakténosti ena najpogosteje
uporabljenih oblik porazdelitve v anatiie namene. Spremenljivka se porazdeljuje

10 7a opis porazdelitvene funkcije navadno uporabijarentralne momente. Centralni mom&sie stopnje
je enak:u = E[(X — u)Y|. Pricakovana vrednost predstavija prvi, varianca dragimetrija tretji in
splo&enostietrti centralni moment.

1 »Fundamental Approximation Theorem of Portfolio Asséd in Terms of Means, Variances, and Higer

Momentg - teorem je temelj analiz o variabilnosti donaghama podlagi ptiakovane donosnostialig.
mean-variance analysis
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normalno, kadar se lahko njeno porazdelitveno fijokopise Z2e s samo dvema
parametroma: aritmeémo sredino E(y) in standardnim odklonomey. Vrednosti
spremenljivkey se gostijo okrogE(y) in od vrednostis, je odvisno, za koliko se
posamezne vrednosti razlikujejo od aritriedi sredine. Za normalno porazdelitev velja, da
se bodo vse potencialne vrednosti spremenljivkgriteodnje obdobje nahajale v obijo
treh standardnih odklonov levo in desno od po§jaréKoSmelj, Rovan, 2000, str. 68).

Stevilne finakne ¢asovne vrste se porazdeljujejo nenormalno. Pogosijo debelejse
repe kot predvideva normalna porazdelitev. Resepalgq se z nar&njem obdobja, na
katerega se donosnost nanaSa, porazdelitve pjggbzaormalni (Alexander, 2001, str.
285). Z drugimi besedami to pomeni, da se m@seveémesene in lethe donosnosti
porazdeljujejo bolj normalno kot dnevne donosnosti.

4.2 PRAKTICNA UPORABA OCEN NESTANOVITNOSTI FINANCNIH TRGOV

Ocenjevanje in napovedovanje nestanovitnosti jedi&® modeliranja tveganja na
financnih trgih (Alexander, 2001, str. 10). Informacijegbanju donosnosti posameznih
delnic ter trznih donosnosti so nujne v vsakdanjdeiu upravljavcev premozen;.
Nestanovitnost ima pomembno viogo ima na p&drposlovanja z opcijami, upravljanja
tveganja ter oblikovanja premozenja.

Ocena nestanovitnosti je neposredno \Wdjpa v osnovni formuli za vrednotenje opcij.
Opcije so na razvitih finamih trgih zelo popularen izvedeni finam instrument?.
Nakupna (prodajna) opcija pomeni, da ima njen laspravico do nakupa (prodaje)
vrednostnega papirja po vnhaprej d@oi ceni ter v znaner@asovnem roku. Na vrednost
opcije vplivajo cena (in stopnja dividende primayaerrednostnega papirja), izklicna cena,
obdobje (za katerega je izdana), obrestna meradstanovitnost vrednostnega papirja
(Bodie, 1999, str. 608-610, 657, 668).

Tudi pri upravljanju tveganja na finamh trgih ima nestanovitnost svoje mesto. Finance
so zaradi Stevilnih trznih sprememb (novi proizvowvi trgi, ...) zelo tvegano podije.

V prejSnjem desetletju je priSlo do drandath dogodkov, ki so Stevilnim vlagateljem
povzraili nenadne in velike izgube (Alexander, 2001, 861-252). Ti Soki so v ospredje
potisnili podr&je vrednotenja izpostavljenosti finalemu tveganju, katerega namen je
dolcciti viSino vpliva tveganja na poslovni izid podgtjEna izmed trenutno najpogosteje
uporabljenih metod vrednotenja tveganja je prawgotvegana vrednost, imenovana VaR
(ang. value-at-risk Ta meri najv&o pricakovano izgubo, ki jo utrpi vlagatelj ob drzanju

12 7a izvedene finame instrumente velja, da so njihove cene izpeljneen primarnih vrednostnih
papirjev, kakrSne so delnice.
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svojega premozenja v d@enemc¢asovnem obdobju in ob dalenih zahtevah tveganja.
Nestanovitnost je eden kfjnih parametrov izrauna Stevila VaR (Jorion, 2001, str. 108).

Nestanovitnost donosnosti je prek teorije prema@ojyvezana tudi z modelom déémja
dolgoranih cen nalozb ali krajSe CAPM modeloran. capital asset pricing model
Vlagatelji se sotajo z dvema oblikama tveganj, in sicer s sisteinati ter
nesistematinim tveganjem. Slednjemu se je z razprSitvijo pasamh nalozb mog®
izogniti. Z zmanjSanjem deleZza tvegane naloZzbe empzZenju se zmanjSa tveganje
celotnega premoZenja in s tem na drugi strani fuiakovana donosnost premoZzZenja.
Sistemaiinega tveganja pa upravljavci ne morejo zmanjSdieme povezano z gibanji na
trgu, se ga pogosto oznakot trzno tveganje. CAPM model, ki sta ga razv8harpe
(1964) in Lintner (1965), pri dotanju zahtevane stopnje donosa posamezne nalozbe
upoSteva sistemdtio tveganje. Model se glasi:

E(r) =r; +(E(r,)—1)B, (4.11)

kjer E(r;) predstavlja ptiakovano donosnost nalozbeziroma njeno zahtevano stopnjo
donosa,rs netvegano stopnjo donosB(rn) pricakovanotrzno stopnjo donosa, — K
trzno premijo za tveganje (cena tveganja)Girobseg sistemdinega tveganja nalozhe
Zahtevana stopnja donosa naloibje enaka vsoti netvegane stopnje donosa in dodatne
premije za tveganje, ki ga nalozba prinese v prem@z Premija za tveganja ima viogo
nagrade za prevzemanje trznega tveganja, ki se da ndpraviti z razprsitvijo.

CAPM model zagotavlja, da so zahtevane donosnostinostnih papirjev ocenjene tako,
da dodatna donosnost nalozbe kompenzirgevpricakovano tveganje. Za upravljavca
premozenja ni pomembno tveganje celotnega premazésnveé tveganje posamezne
delnice v primerjavi s tveganjem vseh delnic naitrfjakSno tveganje (nestanovitnost)
predstavljgs koeficient naloZzbe (Alexander, 2001, str. 9):

Cov,,
Bm=—=" 12)

O-I'TI

kier je Coym kovariancd® med nalozboi in trZznim premoZenjemg?, pa varianca
premozenja.

KoeficientSje pri upravljanju premozenja pogosto uporabljereaa tveganja, za katero se
je do nedavnega upostevala domneva o konstant@osgri prispevek posamezne nalozbe

'3 Kovarianca meri, kako se donosnosti dveh naloZtiseieojno gibajo ¥asu (glej engo 4.8 na strani 10).

13



k tveganju trznega premozetjaoziroma usklajenost gibanja donosnosti delnice z
donosnostjo trznega premozenide je vrednost koeficienta %@ od ena, je t@j
vrednostnega papirja bolj tvegan (nestanoviten)pogpr&ja in obratno. Upravljavci
premozZenja so se pri iz@nu koeficienta zanaSali na predpostavko o konstant
nestanovitnosti mere sistem@tega tveganja, vendar so Stevilne novejSe raziskave
ameriSkem trgu pokazale, da se le-ta spremirgasu. Podobno so analitiki ugotovili tudi
za trge v razvoju. Uporaba klasih modelov, ki predvidevajo konstantif§) je torej
vprasljiva (Brooks, Faff, Ariff, 1998, str. 90-91).

Sistematino tveganje oziromg3 koeficient se pogosto ocenjuje v okviru linearnega
modela, ki temelji na eghi (4.11). Za izpeljavo modela je potrebno v CAPMdal
uvesti casovno komponento. To zahteva predpostavko, da aesdosti v ¢asu
porazdeljujejo identho, neodvisno in normalno. Poleg omenjene predpkstse za
poenostavitev modela upoStevajo Se presezna dosto@my. excess retujnnalozbei
(f;=ri—r) in trzna presezna donosnos} € rn, - 11). Preoblikovana erbha (4.11) ima

zato naslednjo obliko:

E(F) =B ,E(T,) (4.13)
Ker serj; in rpy; porazdeljujeta normalno, velja:

E(fy[fm) = a; + B (4.12)

Pricakovana donosnost nalozbe ¢asut (r,) pri dolaseni pricakovani trzni donosnosti v

c¢asut je enaka vsoti konstantex) in trzne donosnosti, pomnozene s koeficientom
sistematinega tveganja nalozlbeRegresijski model, ki reSi etlao (4.12), se glasi:

My =@+ Bl + Uy (4.13)

Dejstvo, dag koeficient ni konstanten, vpliva na lastnosti riegpanodelau;. Napake
modela zaradi spreminjanj& niso vé& homoskedastne, temve heteroskedastie
Model (4.5) s tem ponuja nezanesljive ocene tvega®jproblemom heteroskedasbsti
napak modela se ukvarjajo sodobni GARCH modeli.

4 Trzno premoZenje predstavlja vse moZne naloZbekapitalskem trgu. Teorétio naj bi vlagatelj
razporedil svoj denar med vse obstejamalozbe, in sicer v razmerjih, s kakrSnimi sogmeszne naloZzbe
udeleZzene v celotnem trznem premoZenju. TakSno gitenje je optimalno razprSeno. Da bo imelo neko
premoZzenje enake ztimosti kot trzno premozenje, v praksi navadno ztdie Ze razprsitev na nekaj deset
razlicnih nalozb.

!> Standardni linearni regresijski model je dobrainledn, ée izpolnjuje $est predpostavk. Med njima sta tudi

zahteva po homoskedastosti ter odsotnosti avtokorelacije.
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5 MERJENJE NESTANOVITNOSTI

Za merjenje nestanovitnosti je nujno potreben m¢A&dxander, 2001, str. 12). Obstaja
vec vrst modelov, ki se med seboj razlikujejo gledezat@digne predpostavke. Ena izmed
njih je tudi predpostavka o konstantnosti nestanogii, na podlagi katere se modeli delijo
na klaséne ter sodobne. Prvi predvidevajo, da se nestamstiine spreminja vasu in
drugi pa ravno obratno.

Modeli, ki so temeljili na predpostavki o konstantestanovitnosti, so bili v veljavi vse do
osemdesetih let. (The Royal Swedish Academy ofr8ei 2003, str. 1). Dokler so bili
trgi Se razmeroma mirni in niso belezili hitrih menadnih sprememb, so bili ti modeli
popolnoma zadovoljivi. Vendar so raziskovalci kmalgotovili, da varianca napak
napovedi ni konstantna, tentvee spreminja ¥asu. Pri obravnavi fina&nih ¢asovnih vrst
so namreé spoznali, da se njihova sposobnost napovedovazikuje od obdobja do
obdobja. Za posamezna obdobja je veljalo, da sorapake napovedi modela relativho
majhne, za druga obdobja pa ravno obratno. Predalideso, da je takSna variabilnost
lahko rezultat okutljivosti finantnih trgov na poliitha, gospodarska in druga gibanja
(Gujarati, 1995, str. 437).

Spoznanje, da se nestanovitnost spreminjastt®, je na podrdje njenega modeliranja
prineslo veliko sprememb. Pojavila se je potrebanpeih modelih, ki upoStevajo, da se
nestanovitnost donosnosti vrednostnih papirjevka@ glede naas merjenja. Temelj teh
modelov je razlikovanje med pogojnima in brezpogoaprvima momentoma.

NajpogostejSa mera nestanovitnosti je standarddoadziroma varianca, ki pove, kakSna
je razprsSenost porazdelitve funkcije verjetnostlef@ander, 2001, str. 4). g kot je
standardni odklon, va je razprSenost dogodkov okoli gakovane vrednosti. Standardni
odklon je po definiciji enak korenu variance.

o=[o? (5.1)

Smiselno je razlikovati med razhimi moznimi modeli merjenja in napovedovanja
nestanovitnosti. Modeli dajejo ra&tio dobre rezultate, zato je dobro vedeti, katerd@eho
je boljsi.

80 tem, da se nestanovitnost spreminfasu, préa prisotnost kogienja nestanovitnosti na trgu.
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5.1 KLASICNI MODELI
Vsem klastnim modelom ocenjevanja tveganja je skupna konstanestanovitnost ter
predpostavka o normalni porazdelitvi donosnosti. ridfeca donosnosti  oziroma

nestanovitnost je pri teh modelih enaka pov¥jrekvadratov odklonov od pfakovanih
donosnosti:

o’ :lzn“(rt ~e(r )P (5.2)

N'=
V enabi n predstavlja Stevilo opazovanih vrednosti. Oba patea, takoo® kot E(r), sta
konstantna \Wasu in sta poimenovana brezpogojna varianca tepbgejna pidakovana
donosnost. Kadar se predpostavlja, da sta momeetadgojna, gre za dolgame oblike
momentov (Harris, Sollis, 2003, str. 215).

V skupino klasinih modelov spadata (poleg Stevilnih drugih) tudodal sl&ajnih
vrednosti in preprosti regresijski model.

5.1.1 Model sluéajnih vrednosti (RW)

Glede na model stajnih vrednosti dng. random walk modgelie najboljSa napoved
dnevne nestanovitnosté@rajSnja vrednost nestanovitnosti.

a; =0, (5.3)

5.1.2 Preprosti regresijski model (OLS)

Kot predstavnik klagnih modelov je izbran tudi preprosti regresijskideb Le-ta temelji
na regresiji nestanovitnosti opazovane donosnastieistanovitnosti pretekle opazovane
donosnosti.

6t2 =}A/o+f/10-t2—1 (5.4)
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5.2 ARCH MODEL

Avtoregresivna pogojna heteroskedastist je tehrini izraz za kopienje nestanovitnosti
oziroma neenako odzivanje nestanovitnosti na vdakkemajhne spremembe, torej pojav,
ki opisuje nekonsistentno nestanovitnost Pojemrj@ pvedel Engle (1952) v okviru
ARCH (ang. Autorregressive Conditional Heteroscedasticd®fo modela ter s tem
ponudil popolnoma nov & prowevanja nestanovitnosti.

Sprva so model uporabljali predvsem na pogroobravnavecéasovnih vrst stopnje
inflacije, a so kmalu ugotovili, da je primeren itwh kapitalske trge. ARCH modeli ne
ponujajo le ocenjevanja nestanovitnosti, tetnje lahko tudi napovedujejo. Sposobnost
ocenjevanja tveganja ter hkrati njegovega napovagavv prihodnosti je tisto, kar dela
model tako privlden (Harris, Sollis, 2003, str. 214).

Klju¢cna ideja modela je razlikovanje med pogojno in pogojno varianco ter
pricakovano donosnostjo (Bollerslev, Engle, Nelson, 4198tr. 2961). Razlika med
pogojnimi in brezpogojnimi momenti je temelj uspesim sodobnega analiziranja
donosnosti ter postopkov njihovega napovedovanjaendkost med pogojnimi ter
brezpogojnimi momenti je posledica uvedbe informnaki v model. Informacije
predstavljajo pretekle vrednosti donosnosti. Upatge najnovejSih informacij povztn
da se pogojna pfakovana donosnost razlikuje od brezpogojn€aBovane donosnosti
E(r) #ZE(r) in da je pogojna varianca razia od brezpogojne variancg # ¢* (Andersen
et al., 2005, str. 2).

Razlika med porazdelitvami donosnosti z r&aini predpostavkami glede oblike variance
je razvidna na naslednji sliki. Zgornji graf prikge porazdelitve spremenljivkedasu ob
predpostavki konstantne pogojne variance. Spod@f ga prikazuje porazdelitve iste
spremenljivke ob predpostavki spreminjanja nestanosti (pogojne variance).
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Slika 2: Primerjava predpostavke o konstantni ter o pog@nianci

0.051

0:1

-0.154
0.2

Vir: Alexander, 2005, str. 13

ARCH model sestavljata dve eild, in sicer engba pogojne ptiakovane vrednosti ter
enaba pogojne variance. Pozornost je usmerjena predvse obliko pogojne variance,
zato je enéba pogojne ptiakovane vrednosti navadno zelo preprosta (AlexarR1,
str. 69-70). Kopienje nestanovitnosti, prisotno na fidar trgih, je upoStevano v effa
pogojne variance. Druga je pri klastnih modelih, ki imajo obravnavajo zgolj et
pricakovane odnosnosti (brezpogojne), zatorej ne olarajo koptéenja nestanovitnosti.

5.4.1 Enac¢ba pogojne pricakovane donosnosti ARCH modela

Oblika pogojne ptiakovane donosnosti je lahko zelo r&aé. Uporabijo se lahko najbolj
preproste ter na drugi strani zelo kompleksne eblikDobro je, da ekonometrik izbere
obliko eng&be z malo parametri, saj je v nasprotnem primenozsna uspesna resitev
modela. Obliko pogojne pfakovane vrednosti predstavljajo standardni lineeggresijski
modeli.Ce ¢asovna vrsta vsebuje avtokorelacijo med vrednostivisne spremenljivke, je
potrebno uporabiti avtoregresivho obliko pogojnégkovane vrednosti. \éénoma je
dovolj ze preprosti avtoregresivni oziroma AR(1)dab(@ng. autoregressive modgeki
glede na Stevilo v oklepaju obravnava razmerje médsno spremenljivko in njenim
prvim odlogom (Alexander, 2001, str. 69-70).

17 NajpreprostejSa oblika etlae pogojne ptiakovane vrednosti jg; = ¢ + u;, kjer ¢ predstavlja konstanto,
ki je enaka povprgu odvisne spremenljivke. Pogojne q@kovane donosnosti so lahko ramaane z
razlicnimi AR in ARMA modeli, kar se ozgaz AR-GARCH in ARMA-GARCH oznakami.
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V okviru raziskave diplomskega dela je &pa prtakovane donosnosti definirana na
podlagi AR modela brez konstante in z enim odlogoRri najenostavnejSem
avtoregresivnem modelu prvega reda jecgkovana donosnost pojasnjena z lastno
vrednostjo iz enega obdobja nazéje je obdobje opredeljeno kot dan, je dana3nja
donosnost; odvisna od njenederajSnje vrednosti:

=0, +tu, (5.5)

V enabi r.; predstavlja vrednost donosnosticasut-1 in p koeficient odloga, ki je
konstanta in vrednost katerega govori o stabilrmsicesa. Model bo stacionarende,bo
veljalo, da jelp| < 1.'® Parameten; predstavlja odklone donosnosti, ki se porazdgtuje
normalno s ptiakovano vrednostjo enakaénn s¢asovno odvisno varianco:

u/l, ON(0,02). (5.6
Odkloni imajo naslednjo obliko:
U, =&+/07, (5.7)

kjer soe; *° odkloni spremenljivkey, in hkrati standardizirane spremenljivke s konstant
variancod’. = 1. ¢ predstavlja pogojno varianco modela oziroma vagaodklonovu,
ki je odvisna odtasat. Gornja oblika standardiziranih odklonov omoégpda brezpogojna
momenta nista pod vplivom struktute in da s tem ohranjata nespremenljivostasu.
Brezpogojna momenta sta konstantna, saj so odklowiena&bi (5.7) nekolerirani ter
imajo srednjo vrednost enako 0. To pomeni, da adldtedijo procesu belega hrupang.
white noisg?°

Na tem mestu je razlika med kl&simi in sodobnimi modeli najbolj razvidna. V klasih
modelih je donosnhost modelirana tako, da so njekiomi opredeljeni v okviru procesa
identicne in neodvisne porazdelitve (t. i. i.i.d.), kar pa Stevilne finatne trge ne

'8 Ko velja p| > 1,casovna serija »eksplodira« oz. ragte> + «, kot — o; ko velja p| = 1,&asovna serija
predstavlja modelang. random walk ko velja, da cene pravilno odsevajo vse relatiwriormacije na trgu.

9 Odkloni so slaajne spremenljivke in se jih zato lahko opiSe $gkdvano vrednostj&(u) ter odkloni
oziromas,.

% Ce je model stohasen in hkrati stacionaren, se lahko odklone regksija modela izrazi kot proces

belega hrupa (Alexander, 2001, str. 329). Se pdavho model pravilno daten, ko bodo odkloni neodvisne
in identiéno porazdeljene skajne spremenljivke z &éIno preakovano vrednostjo ter konstantno varianco.
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zadostujé® Pri donosnostih za kraj&@msovna obdobja (dan, ura, ...) je pogosto opaziti
avtokorelacijo (zaporedrieni, odvisni med seboj), kar pomeni, da odkloionneodvisni
(Alexander, 2001, str. 63). Raziskovalci so v odklonavadnih regresijskih modelov
poleg avtokoleracije zaznali Se heteroskedastt (spreminjanje ¥asu). Za razliko od
klasicnih modelov so donosnosti v ARCH modelih opredajeako, da upoStevajo obe
omenjeni lastnosti odklonov, ki izhajajo iz €ba prtakovane donosnosti. Omenjeno
omogaa eng&ba pogojne variance.

5.4.2 Enac¢ba pogojne variance ARCH modela

ARCH model je oblikovan tako, da omago modeliranje in napovedovanje pogojne
variance. Brezpogojna varianca modela se (za mah#t brezpogojne variance, ki je
konstantna) spreminja ¥asu. Model s tem upoSteva kégmje nestanovitnosti, ki je
pogosto prisotno v finamih ¢asovnih vrstah. Z drugimi besedami: upoStevaimmast
menjavanja obdobij z zténimi visokimi nestanovitnostmi ter obdobja z niak
nestanovitnostmi (Harris et al., 2003, str. 213).

Pogojna varianca donosnosti predstavlja varianzpeljano iz porazdelitvene funkcije
odklonov (Bollerslev, Engle, Nelson, 1994, str. 2p6ki sledijo iz en&e prtakovane

donosnostir. ARCH model z oblikovanjem pogojne variance nenfe le vrednost

pricakovane donosnosti;{ kot enostavna regresijska analiza, tetnpeiXe tudi varianco

odklonov??

V preprostem ARCHf) modelu je pogojna varianca formulirana kot limzarfunkcija
kvadratov odklonov donosnosti’(). Stevilop v oklepaju predstavlja stopnjo avtoregresije
oziroma stopnjo ARCH procesa. Se pravi; kgpjenak ena, je pogojna varianc&asut
odvisna le od odklonov donosnosti iz obdobjh (Bollerslev, Engle, Nelson, 1994, str.
2967; Alexander, 2001, str. 71). Oblika pogojndamzed’ se v matematni obliki zapise
kot:

2 2 2
o =a,taus, ot aul, (5.8)

a,>0a,.a,20

21 7a odklone modelowy velja, da so neodvisne in ideftd porazdeljene spremenljivke s gakovano
vrednostjoO ter konstantno variance’ za vset (v nadaljevanju ozrgno zu, ~IID (0,7). Pricakovana
vrednost in varianca spremenljivkesta konstantni tefasovno neodvisni.

2 »Regresijska analiza se ukvarja s geuanjem odvisnosti ene spremenljivke (odvisne) nd ali ve
drugih spremenljivk (pojasnjevalnih) z namenom, deeni ali predvidi povprao vrednost prve
spremenljivke ob danih oziroma fiksnih vrednostihgih spremenljivk« (Pfajfar, 1998, str. 29).

20



Koeficienti o povejo, kak&en je odziv nestanovitnosth) na trzna gibanja. Za koeficient
ao, Ki je konstanta, se zahteva pozitivnost in zgdrkoeficiente nenegativnost. Omenjeno
zagotavlja, da bo v primeru velike trzne sprememb&ssu odt-1 pa vse da-q, le-ta
vplivala na poveéanje pogojne variance oziroma nestanovitnosti (ateber, 2001, str. 71).
Parametraog in a; ne smeta biti negativha, ker je drtigarezultat lahko negativha
varianca, kar pa teorétio ni mozno. Proces je stacionarém, velja, da je vsota vseh
pozitivnih koeficientov ARCH procesa manjSa od ena.

Engle je predpostavljal, da medtem ko je neodvigaaanca odklona konstantna, se
¢asovno odvisha varianca spreminjgasu. Ta predpostavka je omaéga razlago lastnosti
gibanj variance in hkrati ocenjevanje parametroggpae variance ter pogojne gakovane
vrednosti (Andersen et al., 2004, str. 14).

Obravnavani model, kljub nekonstantni pogojni vaciaSe vedno ohranja stacionarnost.
Raziskovalci so ugotovili, da je odvisnost variafeeaasna 4ng. temporal dependence
zato je le-ta opisana s kratkénm porazdelitveno funkcijo. Dolgo¥na porazdelitvena
funkcija, ki jo dol@data brezpogojna momenta, pa ostaja Se vedno komatargasu in
stacionarnost zato ni ogroZzena. Pojem stacionarseshamré nanasa na dolgotno
varianco ter dolgormo pricakovano donosnost (Harris, Sollis, 2001, str. 215).

5.4 GARCH MODELI

Empiricne uporabe ARCH modela na trgih kapitala zahtevajdo Stevilo odlogov in s
tem veliko Stevilo koeficientov (Bollerslev, Engldgelson, 1994, str. 2968), kar otezuje
racunanje. ARCH modeli zato niso pogosto uporabljemiarenjevanje nestanovitnosti
financnih trgov. Bollerslev-ov (1986) model generaliziearavtoregresivnecasovno
odvisne heteroskedastiosti ali krajSe GARCH modehfig. Generalized Autorregressive
Conditional Heteroscedasticityki je oblikovan na osnovi Englovega modela, @iko
bolj prilagodljiv in zato tudi bolj uporaben (Alemder, 2001, str. 71).

Bollerslev je ARCH model razsiril, da bi dosegel ¢jee prilagodljivost strukture
odlogov?® GARCH model je namteenak neskatnemu ARCH modelu z eksponentno
padaj&imi koeficienti odlogov (Alexander, 2001, str. 72)lodel v end&bi pogojne
variance vklj@¢uje (poleg preteklih odklonov donosnosti) tudi a@opogojne variance
(0°t1, O%t2,... O°tq) (Harris, Sollis, 2003, str. 220).

2 Problem pri ARCH modelu z wendlogi je, da velikokrat krsi omejitve o nenegatisti, ki so potrebne za
ohranitev pozitivhe pogojne variance. Z GARCH modelje Bollerslev dosegel zadovoljitev omenjenih
omejitev (Mills, 2002, str. 133).
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GARCH modeli pomenijo pravo revolucijo na pogto ocenjevanja ter napovedovanja
donosnosti. Poleg tega, da so izredno ptaktier relativno preprosti modeli, Stevilne
raziskave dokazujejo uporabnost GARCH modelov rdrgéqu trgov kapitala. Akgiray na
primer (1989) ugotavlja, da ti modeli, uporabljeai ameriSkem kapitalskem trgu, nudijo v
primerjavi s klasinimi, bolj$e rezultaté* Prav tako Brailsford in Faff (1996), Pagan in
Schwert (1990) ter West in Cho (1995) potrjujejdiboempiréne sposobnosti omenjenih
modelov. Dvome o primernosti ARCH modelov sta ramlal tudi Andersen in Bollerslev
(1998).

Znanstveniki so razvili Stevilne raZice GARCH modela in s tem pri modeliranju
nestanovitnosti (poleg kof#nja nestanovitnosti) omogb upoStevanje tudi &inka
vzvoda. GARCH modeli se med seboj razlikujejo gladaipoStevane lastnosti trgov, ki so
zajete v enébi pogojne variance. V glavnem se modeli delijodma skupini: simettini in
asimetréni GARCH modeli. Prvi upoStevajo le nestanovitndsihnosnosti, drugi pa Se
ucinek vzvoda oziroma asimetrijo, prisotno na kagkam trgu.

Vecina GARCH modelov, uporabljenih v praksi, predvideda se odkloni donosnosti
porazdeljujejo normalno. Kljub vsemu imajo brezpogo porazdelitve donosnosti,
generirane s pond teh modelov nekoliko debelejSe repe. Razlog jeiagovno
spreminjaj@i se pogojni varianci (Alexander, 2001, atr. 82hs@jajo pa tudi modeli, ki
predvidevajo nenormalno porazdelitev odklonov dowss. Eden takSnih j&GARCH
model, ki upoSteva Studentouwsporazdelitev donosnosti. Diplomsko delo temelji na
osnovni obliki GARCH modelov, ki predvidevajo norima porazdelitev.

Ocenjevanje kovarianc je v smislu vrednotenja naledako pomembno kot ocenjevanje
nekonstantne nestanovitnosti. Donosnosti nalozpadeg préakovanih trznih donosnosti

in njihovih varianc odvisne tudi od gibanj medselagja vpliva individualne in trzne

donosnosti. TakSno medsebojno razmerje donosnostizarja njuna kovarianca, ki se
prav tako spreminja asu. Casovno odvisne kovariance obravnavajo multivafatni
GARCH modeli, ki pa presegajo okvir diplomskegaadel

5.4.1 GARCH(p,q) model

DaljSi zapis sploSnega GARCpI) modela opredeljuje Stevilo posameznih parametrov,
vklju¢enih v modelu. GARCH model je modepsstevilom¢asovnih odlogovang. lags

ter g-to stopnjo avtoregresije oziroma ARCH procesaoBravnavanju dnevne donosnosti
to pomeni, da je trenutna nestanovitnost odvisnaestianovitnosti, realiziranih v preteklih

4 pod pojmom klaghi modeli se razume modele, ki predpostavljggsovno neodvisno varianco oziroma
brezpogojno varianco. To pomeni, da ne upostevajoregresivne heteroskedasisti in s tem kogenja
nestanovitnosti.

% GARCH modeli, predstavijeni v diplomskem delu, snivariatni, kar pomeni, da obravnavajo le
nestanovitnost posamezne nalozbe.
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g dnevih, ter kvadratov odklonov donosnosti, readizih v preteklinp dnevih. Navadno je
pri prowevanju finagnih ¢asovnih vrst dovolj Ze GARCH (1,1) model (Alexand2001,
str. 71-75).

Celovit in najbolj sploSen GARCHp(q model, kop ponazarja stopnjo odloga, pa
stopnjo ARCH procesa, ima naslednjo obliko odklanov

p q
U, :g{ao +Zaiuf_1+2ﬂjat_jj i=L..,p j=1..40, (5.9)
i=1 =1

pri ¢emerg ~ NID(0,1)inq >0, p > 0; ap> 0, i > 0 in g > 0. Pogojna varianca’ je

funkcija odlogov vrednosti? ter lastnih odlogov:
Zoqg +aul +..+aq. u’ + B0 +..+ 2 5.10
o =a,tau;, tota ul + ol ot o, (5.10)

Vrednosti parametrow in S dolatajo kratkor@no dinamiko doléenecasovne vrstes je
koeficient odlogov in njegova visoka vrednost nakazda vpliv Sokov ngasovno vrsto
potrebuje veliko¢asa, da zamre. Nestanovitnost je takrat vztrajKaeficient o kaze
stopnjo odklona. Visoka pomeni zelo intenzivnho odzivnhost nestanovitnosi trzna
gibanja. Ko velja, da jex relativno visok ing relativno nizek, je funkcijska oblika
nestanovitnosti zelo ko¥asta. Vpliv koeficientova in S na funkcijsko obliko
nestanovitnosti je grafno prikazan v prilogi A. Glede na to, da velja,> in0O

a,,....a, 20 ter da so odkloni kvadrati, model uposteva takeitpme kot tudi negativne

vplive preteklih gibanj na povanje vrednosti pogojne variance (Alexander, 2001,74-
73).

5.5 SIMETRICNI GARCH MODEL

Osnovni GARCH model je simetni model, saj predvideva simeini odziv
nestanovitnosti na trzne spremembe. Z drugimi keesetb pomeni, da odkloni donosnosti
U vV en&bo pogojne variance vedno vstopajo kot kvadratinosti. Pomembna je le jakost
spremembe in ne njen predznak (Alexander, 200179}r

Najvetkrat uporabljenni GARCH model je simeém GARCH(1,1) model. Model je
relativno preprost in povrhu tega daje zelo doboene napovedi nestanovitnosti z

naslednjo obliko pogojne variance:

ol =a,+aul, + Bo’,. (5.11)
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Tudi za ta model veljajo enake predpostavke kotsptoSnem GARCHY,g modelu, in
sicer:a, > 0, a,,=0 in u;N(O,af).

Iz ocenjenega GARCH modela se lahko relativno mspr sklepa o prihodnjih
nestanovitnostih donosnosti. Za napovedi, ki teijpetia GARCH modelu, je zidno, da

se blizajo dolgoréni vrednosti nestanovitnostaig. mean-reveytd?, in sicer s hitrostjo,
ki jo dolocajo ocenjeni koeficienti modela. ManjSa kot je wasat, in G, hitreje bo

nestanovitnost konvergirala k svoji dolgénd vrednosti (razvidno iz edbe (5.14))

(Alexander, 2001, str. 101).

Dobra stran GARCH modelov je, da se lahko za katdroprihodnje obdobje
nestanovitnost napove na podlagi enega samegaenega modela. To omogm preprost
analiticen izr&un dolgor@ne nestanovitnosti. Modeli, ki temeljijo na dfsesredinah in
predpostavki o konstantni varianci, tega ne ondago(Alexander, 2001, str. 99).

Napoved nestanovitnosti donosnosti za en dan naprje:

A
A

Oia =0y + AUl + Bo; . (5.12)

Ce bo ,@ ki je koeficient odloZzene pogojne varianeag. lagged conditional variange
enak recimo 0,9, bo to pomenilo, da 90 odstotkokaSe varianci ostane Se naslednji
trgovalni danCe bo vrednosty, enaka 0,8, bo veljalo, da je 80 odstotkov odziaance
pogojeno s trznim gibanjem.

Poleg napovedovanja nestanovitnosti za naslednji, ga mozno napovedati tudi
nestanovitnost za vedni vnaprej. Napovedovanje nestanovitnostj dai naprej je mozno
s formulo:*°

&tzﬂ' = &0 + (&1 + ﬁ)&tzﬂ'—l- (5.13)

Vrednost dolgoréne nestanovitnosti®, h kateri se dnevne nestanovitnosti blizajo, je
torej mog@e izra&unati z izené&enjem @ii = d* za vsg. Dolgoraina nestanovitnost ima

zato naslednjo obliko:

6= (5)14
1-a,-8

?® Odkloni donosnosti ¥asut+j so neznani zg@0, vendanelja §Uy;)= 0.

24



5.6 ASIMETRICNI GARCH MODELI

V nekaj preteklih letih je ¢ginek vzvoda postal izredno opazen, Se posebnogoadelnic.

To pomeni, da nestanovitnost nai@adolj takrat, ko cene vrednostnih papirjev padajo.
Zaradi tega so znanstveniki¢esi dvomiti v sposobnost simeatrnih modelov (Alexander,
2001, str. 79) in zgeli uporabljati asimettne modele. Med njimi so pogosto uporabljeni
E-GARCH, A-GARCH in GJR model.

5.6.1 E-GARCH model

Prvi asimetréni model, ki je vzbudil akademsko pozornost, jeddabv (1991) E-GARCH
model oziroma eksponentni GARCHNg. exponential GARQHZ opredelitvijo pogojne
variance v logaritemski obliki se je Nelson izogpiloblemu zagotavljanja pozitivnih
parametrov. Poleg tega mu je omenjena oblika orilzgupostevanje tako pozitivnih kot
tudi negativnih Sokov.

Pogojna varianca E-GARCH modela je definirana:

U,._ U,
Ino? =a,+a, e +a, t; +BIng,, (5.15)

2 |
Ut -1 Ut -1

kjer parametran in a, predstavljata odvisnost pogojne variance od nehaprememb na
trgu oziroma Sokov. Koeficientry, upoSteva absolutne vrednosti sprememab, pa
negativne in pozitivne $ok€e je na trgu prisotna asimetrija oziromgnek vzvoda, bar
negativen. Za ohranitev stacionarnosti v modelu anbiti upoStevan pogoikl
(Larsson, 2001, str. 15). Napoved nestanovitnegtritem modelu naslednja:

NG, =d,+a,

+a, (5.16)

|ut| U, P ~2
+LIno;.
J6? J6? t

5.6.2 A-GARCH model
Asimetricni GARCH model &ng. asymetric GAROksta oblikovala Engle in Ng (1993).

Njegova prednost pred E-GARCH modelom je v tem,jeldazje ocenljiv. Pogojna
varianca modela se glasi:

Ut2 =a, * al(ut—l - /])2 + ﬂatz—l ' (5.17)
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ob tem veljata zahteviap > 0 in a, 5, A, = 0 (Alexander, 2001, str. 80). Parameter
predstavlja koeficient vzvoda. Kadar bg negativen, bo povanje nestanovitnosti g,
kot ¢e bi bilu.; pozitiven pri isti vrednosti.

Napovedovanje nestanovitnosti s pa@ipoA-GARCH modela je mozno na preprost
analitcen n&in. Ena&ba za prihodnjo nestanovitnosti je podobnac¢bnaza oceno
nestanovitnosti.

O =G+ a’\,l(ut _j)z + ﬁa’\-tz—l (5.18)

Podobno kot pri GARCH(1,1) modelu, se lahko tudissGARCH modelu na analiten
nasin izratuna dolgoréno nestanovitnostCe se izen&d 02i+,- z ¢ ima dolgoréna
nestanovitnost obliko:

L, G, +aA

g2 =17 (5.19)
1-a,-p8

Iz ena&be je razvidno, da koeficient vzvodd vpliva na poveéanje dolgorone

nestanovitnosti. Ocena dolgdre nestanovitnosti z A-GARCH modelom naj se ne bi

razlikovala od ocene z GARCH modelom (AlexandefRGtr. 99).

5.6.3 GJR model

GJR model je pri analiziranju nestanovitnosti domssi zelo pogosto uporabljen model, ki
so ga vpeljali Glosten, Jagannathan in Runkle (L893Gre za razsirjeno obliko
preprostega GARCH modela. Linearnemu modelu je aamdodana binarna
spremenljivka éng. dummy variab)e ki omog@a uposStevanje asimetnih winkov.
Pogojna varianca modela ima zato obliko:

Jtz = aO + alutz—l + aZ S_—lutz—l + ﬁa-tz—l (520)

Sje binarna spremenljivka, ki v primeru vrednasti < 0 zavzema vrednodt drug&e pa
0. Pozitivni w&inki so ocenjeni prek parametrav in £ in negativni dinki prek vsote
parametrowr; in a» (Kasch-Haroutounian, Price, 2001, str. 96).

" Ime modela izhaja iz 2atnic njegovih avtorjev.
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Model (tako kot GARCH(1,1)) zahteva pozitivhost graetrov. Za zagotovitev pozitivhe
variance mora veljati, da s@, a; in £ pozitivni ter da jea» + a1 = 0. Ocena prihodnje
nestanovitnosti je tako:

G2, = @y +GU2 +G,5u2 + 67 (5.21)

6 KRITERIJI PRIMERNOSTI MODELOV

Modeliranje nestanovitnosti je upréeno le, ce rezultati nudijo dodatne relevantne
informacije (potrebne pri vrednotenju opcij, obwa&dnju tveganja in upravljanju
premozenja). Razini modeli dajejo raztine ocene nestanovitnosti in s tem tveganja. Le
dobre ocene modelov ter napovedi imajo ptaltivrednost, saj je ocena tveganja &ha
pri nalozbenih odléitvah. Ekonomisti so razvili Stevilne kriterije, kluzijo preverjanju
kakovosti ocen tveganja modelov. Izbira kriterijgnora biti zato v skladu z namenom
uporabe ocen in napovedi, pridobljenih na podlagdetov (Andersen, Bollerslev, 1998,
str. 885). Kriteriji se med seboj razlikujejo injej@ hkrati razléne rezultate. Ekonometrik
mora izbrati pravi kriterij, ki bo (glede na potgb izlail najboljSe modele. Nekateri
modeli ocenjevanja nestanovitnosti dajejo boljSenecza napovedi centralnih vrednosti,
drugi pa boljSe napovedi za ekstremne vrednosex&hder, 2001, str. 119).

V sploSnem kriteriji temeljijo na primerjavi dejdals in ocenjenih nestanovitnosti.
Ponavadi analitik oceni parametre posameznega madetoldeno obdobje. Na podlagi

teh ocen nato napove nestanovitnost za obdobjekatarega Ze pozna dejanske
nestanovitnosti. ManjSe kot so razlke med darmnimi in  napovedanimi

nestanovitnostmi, boljSi je model.

Podobne razlike so ¢anali Stevilni ekonomisti. Brailsford in Faff (1996ta na primeru
avstralskega trga pokazala, da so ocene primernusiielov za napovedovanje gibanja
variance obutljive na izbor kriterijev. GARCH modeli, ovredrasti v diplomskem delu,
so ocenjeni na podlagi standardnih sindeih ter asimettinih funkcij izgube &ng. loss
functiong, kakrSne sta uporabila Brailsford in Faff. Simgtr kriteriji so srednja napaka
ali ME (ang. mean error, srednja absolutna napaka ali MA&N¢. mean absolute errpr
koren srednje kvadratne napake ali RM3ag root mean squared errprin srednja
absolutna relativha napaka ali MAP&N(. mean absolute precentage ejrgksimetrcna
kriterija pa sta srednji kombinirani napaki z ozaata MME(U) in MME(O) &ng. mean
mixed erro). Crki v oklepajih se nana3ata na ocene variancepbdeenjene ocenarg.
under-predictionkter O - precenjene ocerang. over-predictions
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6.1 SIMETRICNI KRITERIJI

Mera ME ne omogta razlikovanja med napakami razlega predznaka, zato nima velike
veljave. Uporablja se jo kot sploSni pokazatelj cergenosti oziroma podcenjenosti
napovedi (Brailsford, Faff, 1996, str. 431-432):

ME :%Zn:(&f ~a?) , (6.1)

T=1

kjer je 0% nestanovitnost, opazovana v té&m ¢asu, in 47 nestanovitnost, ocenjena s

pomaijo posameznega modela. MAE je podobna ME, le daakepbravnava bolj
sorazmerno:

MAE = %Z 6l -al . (6.2)

T=1

Mero RMSE sta pri preverjanju GARCH modelov upoiaWest in Cho (1995). Dober
statisttni model ocene ptakovane donosnosti bo torej tisti, ki ima majhnedrost
RMSE. RMSE je enak korenu MSEBNg. mean squared errpiMSE je kvadratna funkcija
izgube, ki napake ocen obravnhava nesorazmernoké/elapake imajo W tezo kot
majhne. Uporabna je predvsem pri ocenjevanju nappkger velike napake predstavljajo
relativno veéje tezave (Brooks, Persand, 2003, str. 5).

RMSE= \/lzn“(&f ~a?f 6.3)

T=1

MAPE pove, kakSna jecinkovitost napovedovanja modela kot celote.

MAPE =352 - o2)1 o7 (6.4)

nT=

Dimson in Marsh (1990) sta sposobnost napovedovangdelov preverjala s porjo
MSE in MAE statistik. Spoznala sta, da preprostskhi regresijski modeli prekaSajo
GARCH modele ter da se kompleksnost modela ne dapl&june ugotovitve sta
upoStevala tudi Brailsford in Faff (1996) ter teditzavrnila. Slednja sta nanireporabila
tudi mero MAPE ter asimetme kriterije MME in ugotovila, da izbrana mera ¢no
vpliva na rangiranje modelov. Lahko se zgodi, da erera model uvrsti med najboljSe in
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druga mera med najslabSe. dtljivost rangiranja nakazuje problem izbire najbeya
modela ter hkrati problem izbire primernih statistih mer ocenjevanja modelov.

6.2 ASIMETRICNI KRITERIJI

Kriteriji, obravnavani v prejSnjem podpoglavju, guedevajo, da je funkcija izgube
simetréna. V realnosti pa bodo Stevilni vlagatelji razlMati velikost precenjene in
podcenjene ocene nestanovitnosti. Zato je skorajgao, da se modele oceni tudi s
pomazjo asimetrénih funkcij izgube.

Brailsford in Faff (1996) sta v ta hamen oblikovdlza asimettina kriterija. MME(U), ki
daje vé&jo teZo podcenjenim ocenam, in MME(O), ki poudaeizo precenjenih ocefi:

MME(O) :%{i\a—f —a—f\ + i,/\a—f —atﬂ (6.5)
t=1 t=1

MME(U) =%{i\/\0‘5 -o? +i1\0°5 —mﬂ - (6.6)
t= t=

7 OCENE MODELOV

Obstaja relativno malo raziskav o obnasSanju nestarasti na razvijajoih se kapitalskin
trgih. Se manj tovrstnih raziskav se nanasa na th@ezicijskih drzav vzhodne Evrope
(Poshakwale, Murinde, 2001, str. 446). Rewanja nestanovitnosti na slovenskem
kapitalskem trgu prakino ni. Namen diplomskega dela je zapolniti omenjerzel in
spodbuditi, k zanimanju za sodobna anaigi orodja.

Cilj diplomskega dela ni samo prédti nestanovitnost na domsam trgu, temve tudi
preveriti primernost sodobnih modelov za njeno g@emje ter napovedovanje. GARCH
modeli so hamenjeni upoStevanju treh Ze opisankoratosti finargnih trgov. Njihova
uporaba bo upra$ena lece casovne vrste donosnosti tovrstne lastnosti na demargu
tudi izkazujejo. Pri tem je potrebno upoStevatipgakticnost informacije, ki jo ti model
nudijo. Ce tehnéno zahtevnejsi model kot je GARCH model, ne nudjsitonapovedi kot

8 Ce ima podcenjena ocenacje tezo, le-ta relativno bolj vpliva na pasanje vrednosti kriterija kot
precenjena ocena iste jakosti.
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enostavnejSi modeli, ni vredré@sa in stroSkov za njegovo ocenjevanje (Alexarzizd],
str. 118). Za analitika bo uporaba GARCH modelassing, lece bo s tem pridobil
kvalitetnejSe informacije, kot jih dobi s preprgSiei klasicnimi modeli.

Raziskavo slovenskega kapitalskega trga sestavijaje sklopi. Prvi sklop predstavlja
oblikovanje ¢asovnih vrst. Naslednji sklop vsebuje analizo ositovastnosti¢asovnih
vrst. Sledi ji tretji sklop, v katerem so opraviencene izbranih modelov ter izmane
napovedi nestanovitnosti donosnosti. Zadnji sklapppedstavlja primerjavo posameznih
modelov s pomgo zgoraj opredeljenih kriterijev.

7.1 PODATKI IN PROUCEVANO OBDOBJE

Proutevana je nestanovitnost donosnosti Slovenskeganégaz indeksa (SBI20) in
Indeksa obveznic (BIO) za obdobje od 1. 1. 19981012, 2005Casovni vrsti vsebujeta
vrednosti dnevnih donosnosti indeksov, ki sodareane na podlagi zveznega obrestovanja
(en&ba (4.4)). Celoten vzorec je v nadaljevanju razhetja dva dela. Prvi (1998-2004) je
namenjen oceni posameznih modelov, drugi (1. 15208 31. 5. 2005) pa preverjanju
kakovosti teh ocen.

Indeks SBI20 sestavljajo redne delnice*1&dajatelijev z borznega trga, peemer
maksimalni delez posamezne delnice v indeksu zh@3adstotkov. Sestava indeksa BIO
je osnovana na izdajah obveznic, ki dosegajo psadpi minimalno likvidnost. Posamezna
obveznica je lahko zastopana z maksimalnim 50-taisto delezem. Za petletno
obravhavano obdobje so uporabljene dnevne donostmeth indeksov, saj donosnosti za
daljSa obdobja (tedenske, mé&se donosnosti) ne izkazujejaitmih GARCH winkov
(Alexander, 2001, str. 84).

Pri oceni koeficientov GARCH modelov je izbikasovnega obdobja bistvenega pomena,
saj so modeli zelo @htljivi na zakonitosti gibanja donosnosti v izbramepreteklem
obdobju. Morebitna ekstremna nihanja donosnostkdama:no vplivajo na vrednost
napovedi dolgoréne nestanovitnosti in s tem na kakovost napovedhognje
nestanovitnosti. Se posebno to veljaso ti edinstvenega zfea. Taksnim neponovljivim
ekstremom se je moge izogniti z njihovo izpustitvijo iZasovne vrste. Analitik mora
zagotoviti neko minimalno Stevilo opazovanj v vaoio na drugi strani ne sme zajemati
premalo za oceno pomembnih opazovanj. Za vzoredobro, da vsebuje »prestare«
vrednosti opazovanj, saj le-te zmanjSujejo relevasit modela (Alexander, 2001, str. 84-
91).

% Redne delnice, vkljtene v indeks SBI20, morajo izpolnjevati merila,ski nanasajo na: velikost trzne
kapitalizacije delnic v prostem obtoku, povme absolutno dnevno velikost prometa, po¥pcednevno
Stevilo poslov in vrednostnega obrata kapitalizadylerila skozi celotho obdobje izpolnjuje 15 sloskih
delnic, zato jih je toliko tudi vkljgenih v indeks.
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Izbrana vzorca sta bila da@lena na podlagi grafnega prikaza nestanovitnosti donosnosti
indeksa delnic in obveznic (priloga B). Graf gikmigjonosnosti obeh indeksov nakazuje,
da je bil slovenski kapitalski trg v obdobju odaet995 do 1998 bolj nestanoviten kot v
obdobju od leta 1998 do konca 2004. Poleg tega Fetetku leta 1997 moge opaziti
ekstremna nihanja, ki verjetno nimajo vpliva nataaovitnost v letu 2005. Zato se zdi
izbira obdobja od 1998 do 2005 utemeljena.

7.2 LASTNOSTI CASOVNE VRSTE

Pri oblikovanju modela za ocenjevanje nestanovitrjespotrebno upoStevati empgine
zakonitosti donosnosti, ki so prisotne na obravndvargih, saj le tak model zagotavlja
ustrezne ter zanesljive rezultate (Bollerslev, Endlielson, 1994, str. 2963). Uporaba
sodobnih GARCH modelov na slovenskem kapitalskegu tro torej smiselnaie bo na
njem opaziti lastnosti, kot so ka@enje nestanovitnosti, porazdelitve z debelimi repi
ucinek vzvoda. Omenjeni modeli so nareamenjeni zajemanju teh treh posebnosti
trgov. Analiza lastnosti izbraniltasovnih vrst bo dala osnovno sliko o zakonitostih
slovenskega kapitalskega trga.

Izratunani so prvi Stirje neodvisni centralni momenti,obisujejo funkcijo porazdelitve
donosnosti. Podane so tudi vrednosti dveh avto&oijskih koeficientov, ki dokazujeta
prisotnost kogienja nestanovitnosti teimka vzvoda Wasovni vrsti.

Pricakovano dnevno donosnost (prvi moment) za posametaonaloZboE(r;) pri n
opazovanijih v vzorcu se iztana kot povprge dnevne donosnosti:

E(r) =3, (7.2)

Varianca dnevnih donosnosti je enaka povjorekvadratov odklonov od prakovanih
dnevnih donosnosti. Standardni odklon dnevnih dooss (drugi momenti) pa je
preprosto koren dnevne variance:

n

ot =220 ~EG ) 72)

t=1

o =yo?. (7.3)

Mera asimetrije pove, ali je bolj verjetno, da j@ tngu prisotnih v& majhnih izgub in s
tem manj vejih dobickov ali obratno. Porazdelitvene funkcije so lahlsneetrcne v
desno ali levo. Slednja pomeni, da lahko vlagaigtjakuje v€ majhnih dobikov in na
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drugi strani manj, a zato &g izgub. Asimetrijo dnevnih donosnosti (tretji ment) je
moga:e izraunati po naslednjem obrazcu:

n

230 -E )
r="a - . Ay

.

Ali bo porazdelitvena funkcija kotasta ali splofena, pa pove mera sptehosti Cetrti
moment). Izrduna se s slede en&bo:

k=11 . (7.5)

Slika v prilogi C prikazuje porazdelitve donosnoSBI20 in BIO (histograma) v
primerjavi z normalno porazdelitvijo, ki jo ponajaneprekinjena krivulja. &tno je, da
imajo obravnavane donosnosti viSje in bolj kaste vrhove ter debelejSe repe
porazdelitve, kot jih predvideva normalna porazédeli

Kopi¢enje nestanovitnosti (spreminjanje variance) driewwnosnosti pomeni, da je v
procesu teh donosnosti prisotna avtokorelacija tatag (dnevnih) donosnosti.

Avtokorelacijo se oceni s porjo koeficienta avtokorelacije kvadratov donosnosti
KA(r%)*° (Alexander, 2001, str. 66):

T
z rt2 rtgl

KA(r?) =42 (7.6)

T

2.1

t=2

GARCH model dobro zajema obliko pogojne variareeje vrednost gornjega koeficienta
za standardizirane donosnosti; = r%/vo* (¢° ocenjena z izbranim GARCH modelom)
manjSa kot vrednost koeficienta za nestandardigichkimosnosti;.

Kadar je v¢asovni vrsti prisotendinek vzvoda (nestanovitnostdja na trgih s padagomi
cenami), bo avtokorelacijski koeficient prvega reai@d odlozenimi donosnostmi in

% Osnovni test za oceno statiste znilnosti avgokorelacije je Box Piercov LM-teste jeT velikost vzorca
in ¢(n) avtokorelacijan-te stopnje, velja: Q :TZ¢(I’1)2 . Test se preverjayd porazdelitvijo 9 st. prostosti.

n=1
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kvadrati trenutne donosnosti visok ter negativetexander, 2002, str. 68-69). IZm
koeficienta je mozen s formulo:

C 2
z I}
=2

t=

T 4T 2'
22
t=2 t1=2

Tabela 1 podaja opisne statistike donosnosti ir@el&B120 in BIO. Mera asimetrije (4)
za indeks SBI20 znaSa 0,2210 in za BIO -0,6811.d9nosti prvega indeksa so nekoliko
asimetréne v desno (Ve majhnih izgub in na drugi strani manj&ji@ dobickov) in
donosnosti drugega indeksa v levo. Za normalnoza@iaveno funkcijo nameevelja, da
je mera asimetrije enaka

KA, 1) = (7.7)

Rezultati potrjujejo domnevo o debelejSih repihgzalelitvecasovnih vrst. Za normalno
porazdelitveno funkcijo se predvideva vrednost meptofenosti (5) enaka3. Obe
ocenjeni ¢asovni vrsti imata mero spkEnosti visSjo od 3, kar pomeni, da so repi
porazdelitvene funkcije debelejSi, kot jih predwidenormalna porazdelitev. Izjemni
dogodki ali izjemne negativne donosnosti so takgogtejSe in wge, kot ¢e bi se
donosnosti porazdeljevale normalno. Poleg tegagearsplo&enosti relativno visoka in
kaZe na visoke kotdste vrhove porazdelitve. Se posebno seéitniopri indeksu obveznic
BIO. Prisotnost debelih repov ter koéastih vrhov v porazdelitvenih funkcijah indeksov
potrjuje tudi Jarque-Bera statistika (statistika p@verjanje normalnosti}. Nicelno
hipotezo, da so porazdelitvene funkcije normalneladd&o zavrne Ze pri 0,1-odstotni
stopnji zaupanja.

Analiza avtokorelacijskih koeficientov (8 in 9) injihovih statisttnih zn&ilnosti
dovoljujejo sklep, da obé&asovni vrsti sledita procesu avtoregresije prverge Prvi
koeficient avtokorelacije nakazuje prisotnost avtekacije med kvadrati donosnosti obeh
indeksov. To pomeni, da je za otmsovni vrsti zn&lno kopi¢enje nestanovitnosti, (kar je
bilo razvidno Ze iz slik 5 in 6). Omenjeno potrjujli Box-Piercov LM-test (10). Glede
na Q(KA(r%)) so donosnosti indeksov avtokorelirane (z njihovirdiogi prve stopnje) pri
stopnji zndilnosti 0,5 odstotka.

31 JB:n{TZJrKT, kier je n velikost vzorcalB se porazdeljuje asimptotio kot ¥* porazdelitev dvema
24
stopinjama prostosti.

%2 Box-Pierce statistika se porazdeljuje asimptuti kot x> porazdelitev sp ($tevilo odlogov) stopinjami
prostosti.Ce je izr&unana vrednosk® vetja od tabeliraney’, se zavrne ®elno domnevo. Pri stopnji
znasilnosti 0,01 znasa’. = 6,6349.
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Tabela 1. Parametri porazdelitvene funkcije donosnosti SRIZAD8-2004) in BIO (1998-
2004) ter pokazatelji avtokorelacije

SBI20 BIO
(1)  St. opazovanj 1754 1754
(2) prtakovana dnevna donosnost 0,0090239 0,0015071
(3) standardni odklon 0,9937620 0,0895669
(4) mera asimetrije 0.2210027 -0,6810819
(5) mera spl@@nosti 15.78436 193,4079
(6) mera asimetrije odklonov donosndsti 3,873952 12,98291
(7)  mera spla&nosti odklonov donosnosti 33,09247 262,4798
(8 JB 18222,7 2733936
8) KA(R) 0,316360263 0,483744345
(9) KAk 1) 0,080167248 -0,31339091
(10) Q(KA(R)) 118,3432 170,0405
(11) Q(KA(k1, 13)) 11,2725 17,2267
(12) ADF test* - 32,333 -57,768

*Augmented Dickey Fulller: test za preverjanje staarnosti v ¢asovni vrsti.
Mackinnonova kritna vrednost za zavrnitev hipoteze pri 1-odstompisii zaupanja je -
3,4453 ¢e je izr&unana vrednost ¥@ od mejne vrednosti, se hipotezo zavrne).

Vir: Lastni izrauni.

Za indeks BIO je drugi koeficient, koeficient avtwklacije za preverjanjecinka vzvoda,
negativen in statistho zn&ilen. To pomeni, da je na trgu obveznic prisotainek
vzvoda, ki ga ni md zajeti s simettinim GARCH modelom. Isti koeficient je za indeks

SBI20 pozitiven, kar pa ne pomeni nujno, da na ttglnic ni prisotnegadinka vzvoda.
Za natagnejSo analizo bi bil potreben kompleksnejsi test.

Rezultati lastnosti porazdelitvene funkcije donagnmdeksov SBI in BIO so primerljivi z
ugotovitvami Kasch-Haroutounian in Pricea (2001)trze MadZarskeCeske, Poljske in
Slovaske. Omenijeni trgi imajo prav tako porazdehiw funkcije donosnosti z ztiimi
debelimi repi in visokimi vrhovi. Poleg tega je wse te trge zr@na asimetrija v levo, ki
pa je za slovenski trg z&éitna le pri donosnosti indeksa BIO. Obe raziskdaeko za
slovenski trg kot tudi za trge vzhodne Evrope, jpgta prisotnost serijske korelacije
oziroma koptenja nestanovitnosti.

S povzemanjem ugotovitev je mozno trditi, da im&sovni vrsti donosnosti na
slovenskem kapitalskem trgu lastnosti, ki jih ktasimodeli ocenjevanja nestanovitnosti
ne upostevajo. S tem je pri analiziranju nestamogiti trga uporaba GARCH modelov
upraviena.

% podatka pod (6) in (7) sta pomembna za primerjkivsiedi na strani 41.
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7.3 PREVERJANJE PRISOTNOSTI KOMPONENTE ARCH V CASOVNI VRSTI

Kopi¢enje nestanovitnosti pomeni, da se napake oceammstnosti spreminjajo ¥asu
oziroma, da niso homosked&se (Gujarati, 1995, str. 437). Ugotovitev gornjalae, da
je kopkenje nestanovitnosti na slovenskem kapitalskem prggotno, se lahko dodatno
preveri. Bollerslev (1986) pripota test s pomifjo preprostega regresijskega modela.

Izhodie testa je regresijski model donosnosti ter njereegle vrednosti:
Yo =B+ BiYia T4y, (7.8)

pri temy; predstavlja donosnosti;.yyodlozene donosnosti za eno obdoliekonstanto
koeficient odloga inu napakooziroma odklon modeld Upostevana je predpostavka o
odvisnosti napake modela; od informacij, dosegljivih vc¢asu t-1. Napakau; se
porazdeljuje normalno z &lno préakovano vrednostjo in varianco, odvisnodada §o +
01U%), torej veljau ~ N[O,(o + oaU?%.1)]. Rezultat regresijskega modela so ocenjene
vrednosti u;, ki sluzijo za preverjanje prisotnosti avtoregves pogojne
heteroskedathosti. Kadar velja naslednjaceina hipoteza:

H,:a,=a,=..=a,=0, (7.9)

omenjena lastnost ni prisotna dasovni vrsti. Takrat je brezpogojna varianca enaka
var(w)=ao in c¢asovna vrsta je zato homoskedasti Nielno hipotezo se oceni z
naslednjim regresijskim modelom med kvadrati odkhloter njihovimi prvimi odkloni:

0 =@ +au’,, (7.10)

kjier je 0 ocenjen z metodo navadnih kvadratov iz originatneggresijskega modela.
Hipoteza se preverja k statistiko (Gujarati, 1995, str. 437-438). Drugtimapreverjanja
hipoteze zahteva, da se velikost vzorcpomnoZi z determinacijskim koeficientoRf
regresije, rezultat pa se prevepsporazdelitvijo z 1 stopinjo prostosti.

Na podlagi podatkov, zapisanih z mastnémkami v tabelah v prilogi D, se lahko tako pri
SBI kot tudi pri BIO, in sicer pri stopnji zaupanjg01, zavrne &elno domnevo, da sta
vzorca homoskedastia. Mozno je sklepati, da je v obelasovnih vrstah prisotna

% Glede na to, da diplomsko delo obravnava preprosigele, ki predvidevajo prvo stopnjo odklona, s t

test nanaSa le na to stopnjo. Regresijski modstagznjok je naslednji:y, = ﬁ’lxt +..+ ,Bpxpt +u,.
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avtoregresivna pogojna heteroskedastst, kar nadalje oprawdje uporabo GARCH
modelov.

7.4 OCENA PARAMETROV MODELOV

Ocena parametrov posameznih modelov je eden bibtdatov raziskave nestanovitnosti
slovenskega kapitalskega trga. Glede na zahtevn@stina parametrov, se modeli med
seboj zelo razlikujejo. Model RW na primer pré&ko sploh ne potrebuje dananja, saj so
njegove ocene nestanovitnosti kar pretekle vrednoestanovitnosti. Nekoliko e
ratunanja je potrebnega pri preprostem OLS modelu.é¥i@anelji na preprosti regresijski
analizi, ki pa ni predmet diplomskega dela, postopa zato tudi ni prikazan. Rezultati
regresije so podani v prilogi E.

Ocenjevanje parametrov GARCH modela je najzaht8ené) je v nadaljevanju tudi
prikazano. Pri sime#nih modelih je mozno oceniti posamezno @ma(engbo pogojne
variance in pidakovane donosnosti) posebej, pri asindath pa je postopek nekoliko bolj
zapleten (Alexander, 2001, str. 70). Ker pa jeHagicenjevanja ista, bo za razumevanje
dovolj prikaz postopka na preprostem sinteieim GARCH(1,1) modelu.

7.4.1 Ocena parametrov simetriénega modela GARCH

Izhodi&e za oceno parametrov GARCH modela so opazovanesdosti, njihove
odloZene vrednosti ter medsebojno razmerje meéne-tZa tekée donosnostir; in
donosnosti wasut-1 se predvideva linearna odvisnost, ki je nateje opisana Ze v
razdelku 5.4.1:

.=, tu,. 7.11)

S pom@@jo enostavne regresije modela (7.11) se dobi vistdsfremenljivkey, za katero
se zaradi prisotnosti generalizirane avtoregrespogdjne heteroskedastosti predvideva
naslednja oblika, ki je razlozena v razdelku 5:4.2

u =¢&(o,)2. (7.12)

Gornja oblika odklonov za reSitev problema zahtaparabo funkcije verjetnostiag.
loglikelihood functioih Modeli GARCH uposStevajo, da je pogojna porazdeha funkcija
normalna, kar pomeni, da se normalno porazdeljujegh standardizirani odkloni teh
modelov. Vendar se v praksi ti odkloni pogosto pdedjujejo z visjimi in ozjimi vrhovi
kot jih predvideva normalna porazdelitev. Za restenenjenega problema sta Bollerslev
in Woldrige (1992) protila ocenjevanje navidezne maksimalne vrednosti di@k
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verjetnosti ang. quasimaximum likelihood estimafionPokazala sta, da se z
maksimiranjem funkcije verjetnosti (zgrajene na lpgd predpostavke o pogojni
normalnosti) lahko konsistentno (ob pravilnih sfikacijah prvega in drugega momenta)
oceni parametre modela. To velja kljub terte je resnina funkcija nenormalna (Kasch-
Haroutounian, Price, 2001, str. 96).

Metoda, ki ponuja ocene parametrov, se imenuje aceaksimalne vrednosti funkcije
verjetnosti ang. maximum likelihood estimatjorOsnova metode je, da izbrane ocene
parametrov maksimirajo funkcijo verjetnosti, in esicob upoStevanju datene oblike
distribucijske funkcije. Na primer pri modelu GARCH,1) se i&jo ao, m, in G, ki
maksimirajo obravnavano funkcijo

SploSna funkcija verjetnosti za normalno porazaeljespremenljivko 1z, ..., K S
pricakovano vrednostj&(r:) in variancos” je naslednjd”

E(r) 0' rj f(r (7.13)

V ena&hbi je f(r;) funkcija normalne porazdelitve donosnastiFunkcija verjetnosti gostote
za normalno skajno spremenljivko s srednjo vrednodjfy) in variancoc je:

f(x)={ ! 2[ - ] (7.14)

21,

Ocene parametrov, ki maksimirajo funkcijo verjetno&(E(r;),cr), se izr&una z
izen&enjem parcialnih odvodov po posameznem parametit} rorej s pogojem:

L_o i=1.g, (7.15)

kjer sof parametri distribucijske funkcijeg pa predstavlja Stevilo parametrov.

Problem enébe (7.13) je v tem, da njena oblika zahteva kongdekndin izratuna
parcialnih odvodov. Logaritmirana oblika €éba omogoa poenostavljeno odvajanje, saj
pretvori produkt na desni strani €ba v vsoto:

% Vsi obravnavani modeli v diplomskem delu predvigievnormalno porazdelitev odklonov donosnosti.
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inL(E(r).02)=3In(r). (7.16)

Optimalni resitvi enéb (7.13) in (7.16) sta enaki, zato je uporaba libgiauske oblike
funkcije verjetnosti upravena. Glede na ugotovljeno je torej potrebno¢boanormalne
porazdelitvene funkcije (7.14) pretvoriti v logamntsko obliko:

In f(x)= —%m(zﬂ)—%m a7 —%(“_5# (7.17)

Z upoStevanjem ekbe (4.6) zau; in en&be (7.17) ima sploSna logaritemska funkcija
verjetnosti za normalno porazdeljeno spremenljivks pricakovano vrednostj&(r;) in
variancos’ obliko:

n n 2
L =-MinEem -1 InEe?) -1y % (7.18)
2 2 & 2

t=1 Y

pri ¢emer jen $tevilo opazovanih vrednosti;? pogojna varianca in% kvadrat odklona
opazovane donosnosti oddakovane.

Sledi prikaz postopnega iskanja karh ocen na primeru posamezne donosmgskar
zadostuje za osnoven vpogled v logiko ocenjevaajametrov. Ker se postopek nanasa na
posamezno donosnost in ne na celodasovno vrsto, oznaki vsote v €ba (7.18)
izgineta. Poleg tega velja, da kadar se ocenjupgmametri normalnega simeinega
modela GARCH, se lahkeélen In(273 v en&bi logaritmirane funkcije verjetnosti za
posamezno opazovano vrednosizklju¢i. Clen namré ni odvisen odr in s tem nima
vpliva na ocene parametrov (Alexander, 2001, &). Bunkcija verjetnosti za posamezno

donosnost je torej:
1 u’
=-=lIno? +(—tﬂ (7.19)
t 2|: t O_tz

Maksimiranje gornje funkcije zahteva odvajanje zena&enje dobljenih odvodov z &i
Resitev odvajanja funkcije po parametrih je nagkedn

o, (1 \(u)_
ﬁ_(zﬁjﬂafj 1}9“ 20
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pri cemer jeg: vektor, ki oznauje naklon funkcije verjetnosti. Ko bo vrednost tela
enaka ni, bodo parametri dot@li maksimalno vrednost funkcije verjetnosti. Vekto
vsebuje parcialne odvode pogojne variance po pagaimparametrih:

ao;
= : AT
% =30 1)
Parcialni odvodi za primer GARCH (1,1) modela bi baslednii:
2 2
09 _14 9% ¢ (7.22)
oa, da,
2
90, ﬂ+ﬂaaﬂ— (7.23)
aal a,
2
99 _ 52 +p%%i =g, (7.24)
0B 0B

Upostevanje pogoja (7.15) pri iskanju reSitve madgl.20), da torej sistem nelinearnih
ena&b. Sistem en#d se lahko reSi s pomjo Brendt-Hall-Hall-Hausmann (BHHH)
algoritma:

6,.=6+AHg,, (7.25)

kijer je A dolzina koraka izbrana za priblizevanje k maksimhalrednosti funkcije
verjetnosti, H; Hessejeva matriR& ocenjena prd in g; vektor naklona prav tako ocenjen
pri 8. Ena&ba (7.25) se lahko zapiSe tudi v bolj sploSni atii:

(7.26)

lT 2
aﬂ:a+A( al, mj d0.

_169 06 ) = 06

Gornja en&ba ima zaradi pogojne odvisnosti variance zelo Kekgmo obliko in se jo
zato lahko reSi rekurzivno s pogjo iterativnega postopka. Prvo se na podlagi metode
najmanjsih kvadratov (ettha 7.11) izrduna zé&etne vrednosto% in u?, ki se jih vstavi v
ena&bo (7.20). ReSevanje afie da sistem neetla Nato BHHH algoritem omoga
izratun parametro.1, ki so osnova novih ocen vrednogtj in u%. Dobljene vrednosti se

% Hessejevo matriko sestavljajo drugi odvodi furdcijerjetnosti.Ce je Hessejeva matrika negativno
definitna , potem njena resitev predstavlja maksimie velja nasprotno, je resitev minimum.
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ponovno vstavi v erido (7.20) in postopek se ponavlja, dokler se ne duksimalne
do;?
06

.
vrednostil. Slednjo se dobi, ko velja, daE =0alig =0.
=1

7.4.2 Rezultati ocenjevanja parametrov GARCH modelov

V tabeli 2 so zbrani rezultati ocen univariatnih B@H modelov, obravnavanih v razdelku
5.5 in 5.6 Tabela podaja vrednosti koeficientovjudenih v endbah pogojnih varianc,

oceno vztrajnosti nestanovitnosti (AR(1)), maksimeakrednost funkcije verjetnosti L
(ang. Log Likelihoollin Schwartzov informacijski kritefi] (ang. Schwartz Information

Criterion).

Koeficienti odlozene pogojne variange opisujejo, kako vztrajen je vpliv Sokov na
donosnost indeksa. Glede na GARCH(1,1) model omerieeficient pri SBI znaSa
0,6696. To pomeni, da model predvideva, da slabilbdstotkov Soka ostane v vrednosti
variance Se naslednji dan. Koeficienti s@atisttno zndilni pri stopnji 0,1 odstotek in
pozitivni ter manjSi od ena za oldasovni vrsti, pa so hkrati nekoliko vi§ji pri moihel
ocenjenih za indeks BIO. 1z tega sledi, da imajetgkle vrednosti variance donosnosti
BIO veji vpliv na trenutno varianco donosnosti kot prilSB

Tabda 2; Rezultati ocen univariatnih GARCH modelov

SBI 1 2 3 4 5 6 7

o a B a AR(D) L sic
GARCH (1,1) 0,0004780  0,3056143" 0,6696478 / 0,8750909 1996,151  1991,285
E-GARCH (1,1) -0,5108935  -0,0074918  0,8955607 0.5282312" 0,8214951 2002,062  1995,574
A-GARCH (1,1) 0,0004775  0,3054341" 0,6697915" -0,0071915 0,875488 1996,152 1989,664
GJR 0,000478T  0,3097277° 0,6695358"  0,0000982 0,8751362 1996,165 1989, 677
BIO

do a B a; AR(1) L siCc
GARCH (1,1) 0,0000534  0,1308922°  0,897855" / 0,9472743 2407,139  2402,270
E-GARCH (1,1) -0,0352938  -0,0072902 0,9848534 0,2017796" 0,925121 2415,405 2408,926
A-GARCH (1,1) 0,0000599 0,129025"  0,898404Y" -0,0031068 0,9468638 2411,451  2404,963
GJR 0,0000525  0,1372152° 0,8979072" -0,0110898 0,9457485 2407,249 2400,76

*Koeficienti so statistino zn&ilni pri stopnji 5%;

** Koeficienti so statisttno zn&ilni pri stopnji 1%;
**+K oeficienti so statisténo zn&ilni pri stopnji 0,1%;
Vir: Lastni izr&uni.

Koeficient odlozenih vrednosti kvadratov donosnostingen za;, kaze na jakost odziva
nestanovitnosti na trzna gibanja. Vrednastpri GARCH (1,1) modelu za donosnost
indeksa SBI je enaka 0,3056. Velja torej, da jedglea omenjeni model skoraj 31

odstotkov odziva variance pogojeno s trznim gibanjeKoeficienti so pozitivni in
statisttno zndilni za vse modele, razen za E-GARCH model, inrspre obeh¢asovnih

37 Kriterij za primerjanje modelov. Izéana se ga na podlagi ehe (7.27).
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vrstah. 1z tega sledi sklep, da so glede na ostal®odele vcéasovnih serijah zgdni
mocni GARCH winki.

Ocene koeficientov asimetrije so podan€etrtem stolpcu pod oznaka,. l1zmed treh
asimetréninh modelov zazna pri SBI20 najje asimetrijo E-GARCH model. V glavnem
pa rezultati ne kazejo bistvenih asim&iih winkov na varianco. Pri indeksu BIO je vpliv
asimetrije oziromadinka vzvoda nekoliko nizji pri E-GARCH modelu teisy pri drugih
dveh modelih.

Vztrajnost nestanovitnosti je ocenjena z regreggoanc, konstante in odlozenih varianc
modelov @%=c+b d%.1+u;). Ocene so podane pod oznako AR(1). Vztrajnosamee je
visoka za donosnosti obeh indeksovcasovni vrsti indeksa SBI20 se gibljejo od 0,8215
do 0,8755. Pri BIO je nekoliko visja in zavzemadmnest od 0,9251-0,9473. Vsi modeli
kaZejo dokaj podobno vztrajnost nestanovitnostjnéajSo vztrajnost za oba indeksa ima
E-GARCH model in najvisjo A-GARCH pri SBI ter GARQpti BIO.

Izracunan je tudi Schwartzov informacijski kriterij (SIki omoga@a primerjavo modelov
brez uporabe stopinj prostosti. Formula za SICKasth-Haroutounian, Price, 2001, str.
96):

SIc=L-05p" log(T ), (7.27)

kjer je L maksimalna vrednost funkcije verjetnogiiStevilo parametrov v modelu if

e

indeksih ima najvisjBICE-GARCH model.

Primernost GARCH modelov za dokn trg razkrije tudi primerjava stopnje asimettge
splo&enosti v odklonih donosnosti pred in po vpeljavidala (glej prilogo F). Dober
model ima sposobnost zmanjSanja obeh parametroeld@db(na str.33) vsebuje lastnosti
porazdelitvenih funkcij donosnosti pred ocenjevanjmodelov in tabela v prilogi mere
asimetrije ter spld&nosti po ocenitvi modelov. V prvi tabeli sta poniera podatka (6) in
(7).28 1z rezultatov je jasno razvidno, da pri ob&sovnih vrstah vsi modeli zmanjsujejo
tretji in cetrti moment porazdelitvene funkcije.

Ce GARCH model pravilno zajema képhje nestanovitnosti, standardizirani odkloni ne
smejo izkazovati statistno zn&ilne heteroskedastosti (Alexander, 2001, str. 97). Za
preverjanje omenjenega se lahko uporabi Box-Piertest (Q-statistika). Njegove
vrednosti in stopnje zaupanja prikazuje spodnjaltab

% Vrednost mere asimetrije odklonov donosnosti z&28E&nasa 3,873952 in za BIO 12,98291. Vrednost
mere splo&nosti pa pri indeksu delnic znasa 33,09247 imnpleksu obveznic 262,4798.
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Rezultati kazejo, da (v primerjavi s tabelo 1) GAR@odeli zmanjSujejo avtokorelacijo,
ki je prisotna v obeh obravnavanihsovnih vrstahQ-statistike pri indeksu BIO sicer niso
statisttno zn&ilne, pri SBI20 pa so statigho zndilne pri stopnji zaupanja 0,5 %. Pri
indeksu SBI nekoliko avtokorelacije Se ostane. 8@ verjetno v visoki vrednosti mere
splogenosti oziroma v izredno katastih vrhovih porazdelitvenih funkcij. Obstajajo
namre& dokazi, ki govorijo v prid temu, da GARCH modelipsedpostavko o normalni
porazdelitveni funkciji ne uspejo zajeti preseznerensplo&enosti pric¢asovnih vrstah
donosnosti (Alexander, 2001, str. 82). Za ocenjevargov z visokimi vrednostmi mere
splo&enosti so zato primernejSi modeli, ki predpostgoligoorazdelitev donosnosti.

7.4.3 Primerjava modelov

Za oceno napovedi nestanovitnosti so uporabljeandsrdni simettni in asimetréni
kriteriji. Kriteriji so izraunani za Stiri GARCH modele ter model &jnih vrednosti (RW)

in standardni regresijski model (OLS). Namen kijger je oceniti pravilnost ocene
napovedi nestanovitnosti. Nestanovitnosti so nalggpsdcenjenin modelov za obdobje
1998-2004 napovedane za 5 miese obdobje v letu 2005. Napovedi so primerjane z
realiziranimi vrednostmi nestanovitnosti v istendobju (glej prilogo G).

V tabeli 3 so z mastnimi Stevilkami ozfeme najnizje vrednosti izZkananih Kriterijev.
NajboljSi model glede na posamezni kriterij je natrtisti, ki ima najnizjo vrednost. Za
bolj pregledno razvrstitev modelov so navedene taliativne razlike med ocenami
kriterijev.*

Simetricni kriteriji primernosti modelov za oceno nestanogsti donosnosti indeksa
SBI20 dol@ajo kot najboljSe predvsem tri modele. Kriterija NfE MAPE favorizirata
model RW, kriterija MAE in RMSE pa modela GARCH in@ARCH. Glede na ME in
MAPE se GARCH model uvéa na drugo mesto. RW model pa je pri RMSE drugi
najslabsi model. Za vse simeétre kriterije velja, da je OLS model najslabsi.

Kriterij ME pri indeksu BIO na prvo mesto u¥egs GAECH in MAPE model RW (E-
GARCH drugo mesto). NajprimernejSi model glede miekja RMSE in MAE je E-
GARCH model. RMSE postavlja RW na zadnje mesto. Ou&lel je tudi pri oceni
donosnosti delniSkega indeksa na zadnjem mestu.

% Vrednosti izraunanih kriterijev modelov so primerjane z vrednoskiterijev najslabsega modela.
Vrednost 1 ima najslabsi model.
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Tabela 3: Vrednosti standardnih simetnih kriterijev za primerjavo modelov ocenjevanja
nestanovitnosti indeksa SBI20 in BIO

ME MAE RMSE MAPE MME(U) MME(O)
Dejansko Dejansko Rel. Dejansko  Rel. DejanskRel. Dejansko Rel. Dejansko  Rel.
SBI120
RW -0,000932 0,00318 0,7490,00634 1,000 20,0021 0,092 0,00559 0,890 0,00123 0,256
OoLS 0,002516 0,00425 1,0000,00543 0,856 218,23781,000 0,00628 1,000 0,00486 1,000

GARCH (1,1) 0,000304 0,00298 0,701 0,00466 0,735 158,20150,725 0,00524 0,835 0,00265 0,546
E-GARCH(1,1) 0,000342 0,00295 0,695 0,00459 0,723 151,7474 0,695 0,00520 0,828 0,00269 0,553
A-GARCH (1,1) 0,000339 0,00299 0,704 0,00466 0,736 157,21500,720 0,00524 0,835 0,00269 0,554

GJR (1,1) 0,000309 0,00298 0,7020,00466 0,735 157,75480,723 0,00525 0,836  0,00266 0,547
BIO

RW 0,000004 0,003017 0,469 0,00551 0,792 456510 0,121 0,00534 0,662  0,00534 0,742
OoLS 0,005561 0,006439 1,0000,00696 1,000 376,16361,000 0,00806 1,000 0,00719 1,000

GARCH (1,1) 0,00089 0,003033 0,471 0,00444 0,638 152,20410,405 0,00519 0,643 0,00329 0,458
E-GARCH(1,1) 0,000959 0,003099 0,4810,00454 0,652 154,07130,410 0,005255 0,652 0,00338 0,469
A-GARCH (1,1) 0,000887 0,003032 0,471 0,00443 0,638 152,2092 0,405 0,005186 0,643 0,00329 0,457
GJR (1,1) 0,000898 0,003037 0,4720,00444 0,639 152,38200,405 0,00519 0,644 0,00330 0,459

Vir: Lastni izrauni.

Razvidno je, da tudi asimetni kriteriji uvr&¢ajo OLS model na mesto najslabSega
modela. Za nestanovitnost donosnosti SBI20 staegted oba kriterija najboljSa modela
GARCH ter A-GARCH, najslabsi pa je model RW. Reatijtzbrani v tabeli 3, povejo
tudi, da MME(U) dol@a kot najboljSi model model E-GARCH in MME(O) modeW.

Pri prvem kriteriju je RW na predzadnjem mestu, gnigem pa E-GARCH na drugem
mestu.

Iz rezultatov sledi, da se razvahje modelov od najslabSega do najboljSega raeliglgde
na izbor statistinega kriterija. Pri SBI20 je bil RW model najboljsidveh primerih in v
drugih Stirih primerih modela GARCH ter A-GARCH.r&uni za BIO uvr8ajo model
RW dvakrat na prvo mesto, trikrat E-GARCH model mkmat GARCH model. Zanimivo
je dejstvo da, ko velja za najboljSi model RW, $8R&H in A-GARCH (za SBI20) ter E-
GARCH (za BIO) uvr&ajo takoj za njim. Nasprotno pa: ko so ti GARCH mlbdcha
vodilnem mestu, se RW uwid prav na rep vrste. Glede na gornje kriterije iSBARCH
modeli precej enakovredni.

Rezultati se nekoliko razlikujejo od tistih v razasi, ki so jo za 14 drzav naredili Balaban,
Bayar in Faff (2003). Simetmi kriteriji v omenjenem delu ARCH modele ocenjojdgot
najslabse (slabse kot RW in OLS). Nekoliko drirgasliko ponujajo rezultati diplomskega
dela, saj kriterija MAE in RMSE obravnavane modeldozdobro ocenjujeta. Ob
upoStevanju asimetmih kriterijev pa so si rezultati podobni. Ko imapmodcenjenosti
nestanovitnosti wgi pomen (mera MME(U)), so tako v tej kot tudi v igkavi iz leta 2003
GARCH modeli boljSi od klaghih modelov. Kriterij MME(O) v raziskavi Balabana,
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Bayarja in Faffa opredeli ARCH modele za slabSe efmdgornje tabele pa kazejo na
druga&ne ugotovitve. Pri indeksu BIO je glede na zadngrarRW model sicer res boljsi,
vendar pa sta pri indeksu SBI najboljSa modela GARKE A-GARCH. Do razlik prihaja
zaradi dejstva, da so omenjeni trije avtorguaali nestanovitnost tedenskih in m&sa
donosnosti. Znano je nandrela GARCH dinki pri tako dolgih obdobjih niso zg#ni.

8 SKLEP

Vrednostni papirji so tvegane nalozbe, saj njihprtakovani donosi niso nujno enaki
realiziranim. Tveganje torej predstavlja verjetnalst,se izréunane vrednosti pfakovanih

donosov razlikujejo od dejanskih. Vlagatelj bo zakmSalcim natagneje oceniti mozne
razlike in se s tem zavarovati pred morebitnimiuizgmi. Za nataime ter dobre ocene
tveganja je potreben primeren model, ki dosledrustgva dogajanje na kapitalskem trgu.

Se ne dolgo nazaj so ekonomisti uporabljali modélep predvidevali konstantne razlike
med ocenami p¢akovanih donosov in dejanskimi vrednostmi donodavpomeni, da so
uposStevali konstantno nestanovitnost donosnoss tem konstantno varianco, ki je mera
razprSitve donosnosti okrog pakovane vrednosti. Klasii modeli so bili za takratne
gospodarske razmere relativno zadovoljivi, saj ijle budi takratno dogajanje na trgih
dokaj mirno. Nato je priSalas hitrega tehnoloSkega napredka ter globalizaDipeedanje
umirjenosti trgov je bilo konec in vrednosti trznikategorij so dozivljale Stevilne
spremembe. Velike spremembe so doletele tudi ceeénustnih papirjev. Ekonomska
znanost je zato za ocenjevanje ter napovedovaegahja potrebovala nov instrumentarij.

Nestanovitnost donosnosti na kapitalskih trgih gpeeminja glede naas merjenja.
Tovrstno lastnost v okviru edlae pogojne variance predvideva Englov ARCH model, ki
pa zaradi svoje neprilagodljivosti ni pogosto upden v finartne namene. UporabnejSi so
GARCH modeli, ki so zasnovani na njegovi podlagis&mezni GARCH modeli (poleg
spreminjajée se nestanovitnosti oziroma kégmja nestanovitnosti) upostevajo tudi druge
empiricne zakonitosti, ki so bile prepoznane na kapitalgkyih. To so predvsem debeli
repi porazdelitev terdinek vzvoda.

Na razvitih trgih se je druzina GARCH modelov izl kot zelo uporabno orodje pri
ocenjevanju tveganja. Precej manj poskusov upo@&&RCH modelov je bilo opravljenih
na trgih v razvoju. Slovenski kapitalski trg imda&ratko zgodovino, ga uMtdmo pa ga
v skupino tranzicijskih trgov. Diplomska nalogadpdopolnjuje zbirko tovrstnih analiz na
razvijajacih se trgih.

Analiza slovenskega kapitalskega trga za obdobjetad1998 do 2004 kaZze na to, da ima
le-ta vse zndlnosti razvitejSih trgov. Porazdelitve donosnost nenormalne. Imajo
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debelejSe repe in bolj kataste vrhove, kot jih predvideva normalna porazeeliPoleg
tega je na trgu prisotno k@einje nestanovitnosti ter na trgu obveznic &@ak vzvoda.
Na podlagi rezultatov je moge sklepati, da je uporaba sodobnih GARCH modelov
upravicena. Slednje potrjuje tudi testiranje prisotnostimponente ARCH Wasovnih
vrstah. GARCH modeli zmanjSujejo mero asimetrijey lpomeni, da relativno dobro
zajamejo obliko pogojne variance. Koeficienti odlagvariance ter odklonov GARCH
modelov so statistho zndilni ter pozitivni. To pomeni, da so na trgu prisiomaocni
GARCH winki. GARCH modeli so torej primerni za merjenjer taapovedovanje
nestanovitnosti na slovenskem kapitalskem trgu. jgessota obeh koeficientov pri vseh
modelih blizu vrednosti ena, bi bili za ptmyvanje domé& nestanovitnosti primernejsi
GARCH modeli z vé odlogi.

GARCH modeli so s pongp simetrenih in asimetidnih standardnih kriterijev primerjani
z dvema klaginima modeloma. Dejstvo je, da rd&nli kriteriji opredeljujejo razline
modele za najboljSe ter da daitev najboljSega modela ni preprosta in jasna. iga t
delnic so pomembni predvsem modeli RW, GARCH temasicni GARCH model (A-
GARCH). Kadar RW prekasa vse modele, mu GARCH vesledi. V obratnem primeru,
ko je najboljSi GARCH (ali asimetmi GARCH), pa je RW med slabSimi. Podobno velja
za trg obveznic, le da se tam menjavata modela R@ksponentnega GARCH modela (E-
GARCH). Analiza pokaze, da je OLS model izmed vgebuievanih modelov vedno
najslabsi.
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SLOVAR TUJIH IZRAZOV

TUJI IZRAZI

PREVOD

annual volatility
ARCH mode€

capiatal asset pricing model

conditional distribution

conditional heter oscedasticity
conditional leptokurtic distribution
conditional mean

conditional variance

continiously compounded rates of return
discretely compounded rates of return
dummy variable

E-GARCH

Exponential Smoothing M odel
fat tails

GARCH mod€

independent white noise

leptokurtosis
leverage

lever age effect
loss function

MAE

MAPE

ME
mean-reverting

mean-variance

MME

Modern portfolio theory

M SE

over -predictions

lag

risk averse

risk management

risk premium

RM SE

stationary stohastic process

letna nestanovitnost

model avtoregresivne pogojne
heteroskedasinosti

model dol@éanja cen dolgornih nalozb
pogojna porazdelitev

pogojna heteroskedadtiost

pogojna koniasta porazdelitev

pogojna prtakovana vrednost

pogojna varianca

zvezno obrestne stopnje donosnosti
diskretno intervalno obrestovane donosnosti
binarna spremenljivka

eksponentni model generalizirane
avtoregresivne pogojne heteroskedasisti
model z drs&mi sredinami

debeli repi (porazdelitve)
model generalizirane avtoregresivne

pogojne heteroskedastiosti
proces neodvisnega belega hrupa

konicasta porazdelitev
finan¢ni vzvod

u¢inek finartnega vzvoda
funkcija izgube

srednja absolutna napaka

srednja absolutna relativha napaka
srednja napaka

teznja k dolgoréni vrednosti
variabilnost donosnosti v povezavi s
pricakovanimi donosnostmi
srednja kombinirana napaka
moderna premozenjska teorija
srednja kvadratna napaka
precenjene (ocene)

odlog

nenaklonjen tveganju (vlagatel))
obvladovanje tveganja

premija za tveganje

koren srednje kvadratne napake
stohastini stacionarni proces



standardized white process proces standardiziranega belega hrupa

stohastic disturbance stohastina napaka

temporal dependence trenutna odvisnost

uconditional mean brezpogojna péakovana vrednost
uconditional variance brezpogojna varianca
under-predictions podcenjene (ocene)

value-at-risk tvegana vrednost

volatility clustering kopi¢enje nestanovitnosti

weak efficiency Sibka &inkovitost

white process proces belega hrupa
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Priloga A
Vpliv koeficientov ain Bna nestanovitnost

Slika 1: Nestanovitnost donosnosti za 10 dnevno obdobjeipoki vrednostia in nizki
vrednostiS.

Nestanovitnost
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Obdobje

Vir: Lastni izr&uni.

Slika 2: Nestanovitnost donosnosti za 10 dnevno obdobjaipki vrednostia in visoki
vrednostiS.
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Priloga B
Nestanovitnost donosnosti indeksov SBI20in BIO

Slika 3: Nestanovitnost donosnosti indeksa BIO v obdobjd.otl 1995 do 31. 12. 2004
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Slika 4: Nestanovitnost donosnosti indeksa SBI20 v obdobjulol. 1994 do 31. 12.
2004
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Priloga C
Primerjava porazdelitve donosnosti slovenskih indeksov z normalno porazdelitvijo za obdobje 1998 do 2004

Slika 5: Primerjava porazdelitve donosnosti slovenskih ksde z normalno porazdelitvijo za obdobje 1998 @64
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Priloga D
Preverjanje prisotnosti ARCH v ¢asovnih vrstah

Tabela 1. Rezultati regresije kvadratov odklonov za SBI20.

Wi | Koef. Standardna napaka t P>t [95% interval]
Oo| 0,4382694 0,0214926 20,392 0.000 0,3961155 0,4804234
o;| 0,0051847 0,000814 6,369 0.000 0,0035881 0,0067812
Stevilo op. (n) 1752
F( 1, 1749) 415,82
Prob > F 0,0000
R? 0,1921
R*n 336,3671

Vir: Lastni izrauni, 2005.

Tabela 2: Rezultati regresije kvadratov odklonov za BIO.

wi| Koef. Standardna napaka t P>|t| [95% interval]
0o | 0,4809204 0,0209587 22,946 0,000 0,4398137 0,5220271
o, | 0,0000043 0,0000012 3.535 0.000 0,0000019 0,0000067
Stevilo op. (n) 1752
F( 1, 1749) 526,52
Prob > F 0,0000
R? 0,2313
R*n 405,2376

Vir: Lastni izra&uni.



Priloga E
Ocena parametrov OL Smodela

Tabela 3: Rezultati ocene parametrov OLS modela za SBI20

04| Koef. Standardna napaka t P>|t| [95% interval]
Yo| 0,2698345 0,0230077 11,728 0,000 0,224709 0,31496
vi| 0,0072483 0,0009062 7,999 0,000 0,0054711 0,0090256
Stevilo op. (n) 1753
F( 1, 1749) 137,55
Prob > F 0,0000

Vir: Lastni izrauni.

Tabela 4: Rezultati ocene parametrov OLS modela za in@dks

04| Koef. Standardna napaka t P>|t| [95% interval]
Yo| 0,0041644 0,0023365 1,782 0,075 -0,0004182 0,008747
vi| 0,4810576 0,0209509 22,961 0,000 0,4399662 0,5221489
Stevilo op. (n) 1753
F( 1, 1749) 527.22
Prob > F 0,0000

Vir: Lastni izra&uni.



Priloga F
L astnosti in vrednosti Q-statistike ter stopnje znatilnosti y*-testa standar diziranih
odklonov donosnosti

Tabela 5: Lastnosti in vrednosti Q-statistike ter stopnje &@nasti y’-testa
standardiziranih odklonov donosnosti = (u/vd®) izratunanih iz univariatnih GARCH
modelov

Mera Mera Box-Pierce X
asimetrije splofenosti Q

SBI

GARCH (1,1) -0,1929728 5,03119 5,6513 0,0174
E-GARCH (1,1) -0,2384891 5,017003 3,4571 0,0630
A-GARCH (1,1) -0,1937975 5,032171 5,6581 0,0174
GJR (1,1) -0,1896378 5,027746 5,6767 0,0172
BIO

GARCH (1,1) -2,250438 54,01862 0,2098 0,6469
E-GARCH (1,1) -2,973673 60,90057 0,2058 0,6501
A-GARCH (1,1) -2,286996 53,94566 0,1262 0,7224
GJR (1,1) -2,287208 54,34556 0,1321 0,7162

Vir: Lastni izrauni.



Priloga G
Napovedi ter realizirane vrednosti nestanovitnosti indeksa SB120 in BIO za obdobje
od 1. 1. 2005 do 31.5. 2005

Tabela 6: Napovedi nestanovitnosti za obdobje od 1.1 2G93 5. 2005d¢% predstavlja
nestanovitnost realizirane donosnosti)

datum L RW OLS GARCH E-GARCH | A-GARCH GJR
3.1.2005 0,000107 | 0,000420 | 0,007362 | 0,002269 0,002308 0,002269 | 0,002272
4.1.2005 0,007241 | 0,000107 | 0,007277 | 0,002000 0,001763 0,002000 | 0,002002
5.1.2005 0,002943 | 0,007241 | 0,009202 | 0,003839 0,003684 0,003846 | 0,003819
6.1.2005 0,007912 | 0,002943 | 0,008042 | 0,003214 0,003153 0,003221 | 0,003199
7.1.2005 0,000010 | 0,007912 | 0,009383 | 0,004094 0,004279 0,004104 | 0,004068
10.1.2005 | 0,002242 | 0,000010 | 0,007251 | 0,003606 0,004017 0,003609 | 0,003594
11.1.2005 | 0,000042 | 0,002242 | 0,007853 | 0,003545 0,004155 0,003542 | 0,003545
12.1.2005 | 0,001991 | 0,000042 | 0,007260 | 0,003024 0,003528 0,003024 | 0,003022
13.1.2005 | 0,000121 | 0,001991 | 0,007786 | 0,003049 0,003625 0,003053 | 0,003042
14.1.2005 | 0,000582 | 0,000121 | 0,007281 | 0,002747 0,003285 0,002746 | 0,002745
17.1.2005 | 0,002961 | 0,000582 | 0,007405 | 0,002441 0,002832 0,002438 | 0,002441
18.1.2005 | 0,003055 | 0,002961 | 0,008047 | 0,003333 0,003829 0,003337 | 0,003321
19.1.2005 | 0,002893 | 0,003055 | 0,008073 | 0,003094 0,003614 0,003100 | 0,003082
20.1.2005 | 0,000146 | 0,002893 | 0,008029 | 0,002896 0,003407 0,002903 | 0,002884
21.1.2005 | 0,000803 | 0,000146 | 0,007288 | 0,002435 0,002615 0,002438 | 0,002426
24.1.2005 | 0,000088 | 0,000803 | 0,007465 | 0,002283 0,002440 0,002288 | 0,002276
25.1.2005 | 0,002380 | 0,000088 | 0,007272 | 0,002007 0,001825 0,002010 | 0,002002
26.1.2005 | 0,000720 | 0,002380 | 0,007891 | 0,002451 0,002410 0,002457 | 0,002441
27.1.2005 | 0,000001 | 0,000720 | 0,007443 | 0,002145 0,001949 0,002149 | 0,002137
28.1.2005 | 0,000036 | 0,000001 | 0,007249 | 0,001949 0,001681 0,001951 | 0,001944
31.1.2005 | 0,001449 | 0,000036 | 0,007258 | 0,001793 0,001389 0,001793 | 0,001790
1.2.2005 0,000048 | 0,001449 | 0,007639 | 0,002173 0,001909 0,002177 | 0,002166
2.2.2005 0,002083 | 0,000048 | 0,007261 | 0,001948 0,001581 0,001950 | 0,001943
3.2.2005 0,000318 | 0,002083 | 0,007810 | 0,002492 0,002338 0,002487 | 0,002498
4.2.2005 0,006292 | 0,000318 | 0,007334 | 0,002147 0,001746 0,002144 | 0,002151
7.2.2005 0,000374 | 0,006292 | 0,008946 | 0,003536 0,003385 0,003526 | 0,003561
9.2.2005 0,000007 | 0,000374 | 0,007349 | 0,002874 0,002649 0,002868 | 0,002890
10.2.2005 | 0,004625 | 0,000007 | 0,007250 | 0,002431 0,002143 0,002428 | 0,002441
11.2.2005 | 0,000851 | 0,004625 | 0,008496 | 0,003480 0,003406 0,003483 | 0,003472
14.2.2005 | 0,001682 | 0,000851 | 0,007478 | 0,002814 0,002507 0,002817 | 0,002809
15.2.2005 | 0,000014 | 0,001682 | 0,007702 | 0,002645 0,002521 0,002649 | 0,002638
16.2.2005 | 0,000004 | 0,000014 | 0,007252 | 0,002355 0,002273 0,002356 | 0,002352
17.2.2005 | 0,004875 | 0,000004 | 0,007250 | 0,002059 0,001755 0,002059 | 0,002056
18.2.2005 | 0,002442 | 0,004875 | 0,008564 | 0,003379 0,003306 0,003372 | 0,003398
21.2.2005 | 0,000453 | 0,002442 | 0,007907 | 0,002917 0,002934 0,002909 | 0,002931
22.2.2005 | 0,000065 | 0,000453 | 0,007371 | 0,002435 0,002182 0,002429 | 0,002444
23.2.2005 | 0,000020 | 0,000065 | 0,007266 | 0,002185 0,001948 0,002182 | 0,002190
24.2.2005 | 0,000005 | 0,000020 | 0,007254 | 0,001958 0,001612 0,001955 | 0,001962
25.2.2005 | 0,008027 | 0,000005 | 0,007250 | 0,001794 0,001306 0,001792 | 0,001796
28.2.2005 | 0,001904 | 0,008027 | 0,009414 | 0,004175 0,003928 0,004164 | 0,004210




1.3.2005 0,002373 | 0,001904 | 0,007762 | 0,003311 0,003004 0,003302 0,003334
2.3.2005 0,000112 | 0,002373 | 0,007889 | 0,003025 0,002975 0,003015 0,003044
3.3.2005 0,000054 | 0,000112 | 0,007278 | 0,002519 0,002315 0,002513 0,002532
4.3.2005 0,000010 | 0,000054 | 0,007263 | 0,002169 0,001783 0,002164 | 0,002177
7.3.2005 0,000564 | 0,000010 | 0,007251 | 0,001941 0,001463 0,001938 0,001946
8.3.2005 0,000020 | 0,000564 | 0,007401 | 0,001933 0,001548 0,001934 | 0,001935
9.3.2005 0,000172 | 0,000020 | 0,007254 | 0,001825 0,001436 0,001824 | 0,001827
10.3.2005 | 0,000003 | 0,000172 | 0,007295 | 0,001741 0,001317 0,001738 0,001742
11.3.2005 | 0,004604 | 0,000003 | 0,007249 | 0,001647 0,001087 0,001645 0,001648
14.3.2005 | 0,021377 | 0,004604 | 0,008491 | 0,002964 0,002603 0,002955 0,002983
15.3.2005 | 0,008806 | 0,021377 | 0,013017 | 0,006974 0,006778 0,006954 | 0,007046
16.3.2005 | 0,000052 | 0,008806 | 0,009625 | 0,005652 0,005792 0,005635 0,005705
17.3.2005 | 0,000273 | 0,000052 | 0,007262 | 0,004786 0,005220 0,004779 0,004817
18.3.2005 | 0,000007 | 0,000273 | 0,007322 | 0,003795 0,004102 0,003788 0,003817
21.3.2005 | 0,026729 | 0,000007 | 0,007250 | 0,003023 0,002952 0,003019 0,003037
22.3.2005 | 0,000256 | 0,026729 | 0,014461 | 0,010577 0,010600 0,010553 0,010694
23.3.2005 | 0,000611 | 0,000256 | 0,007318 | 0,008140 0,008438 0,008128 0,008212
24.3.2005 | 0,000012 | 0,000611 | 0,007413 | 0,006038 0,006099 0,006029 0,006087
25.3.2005 | 0,001320 | 0,000012 | 0,007252 | 0,004569 0,004453 0,004564 | 0,004601
29.3.2005 | 0,002197 | 0,001320 | 0,007604 | 0,003913 0,004055 0,003913 0,003930
30.3.2005 | 0,004371 | 0,002197 | 0,007841 | 0,003444 0,003723 0,003448 0,003452
31.3.2005 | 0,006091 | 0,004371 | 0,008428 | 0,003520 0,003977 0,003526 0,003517
1.4.2005 0,000261 | 0,006091 | 0,008892 | 0,003725 0,004327 0,003735 0,003713
4.4.2005 0,011502 | 0,000261 | 0,007319 | 0,003018 0,003347 0,003024 | 0,003011
5.4.2005 0,000361 | 0,011502 | 0,010352 | 0,006411 0,006823 0,006401 0,006459
6.4.2005 0,000001 | 0,000361 | 0,007346 | 0,005801 0,006569 0,005800 0,005823
7.4.2005 0,001131 | 0,000001 | 0,007249 | 0,004373 0,004549 0,004372 0,004388
8.4.2005 0,000700 | 0,001131 | 0,007553 | 0,003760 0,004121 0,003756 0,003774
11.4.2005 | 0,003607 | 0,000700 | 0,007437 | 0,003454 0,003952 0,003454 | 0,003458
12.4.2005 | 0,002361 | 0,003607 | 0,008222 | 0,004275 0,005034 0,004268 0,004299
13.4.2005 | 0,000875 | 0,002361 | 0,007886 | 0,003559 0,004192 0,003552 0,003577
14.4.2005 | 0,001878 | 0,000875 | 0,007485 | 0,002905 0,003211 0,002898 0,002917
15.4.2005 | 0,003128 | 0,001878 | 0,007755 | 0,002747 0,003122 0,002740 0,002759
18.4.2005 | 0,014932 | 0,003128 | 0,008093 | 0,002810 0,003284 0,002801 0,002824
19.4.2005 | 0,009913 | 0,014932 | 0,011278 | 0,005529 0,006050 0,005511 0,005580
20.4.2005 | 0,001795 | 0,009913 | 0,009923 | 0,005107 0,005877 0,005090 0,005152
21.4.2005 | 0,005311 | 0,001795 | 0,007733 | 0,003909 0,004097 0,003897 0,003939
22.4.2005 | 0,009697 | 0,005311 | 0,008682 | 0,005479 0,005896 0,005478 0,005475
25.4.2005 | 0,001001 | 0,009697 | 0,009865 | 0,005729 0,006426 0,005735 0,005709
26.4.2005 | 0,002320 | 0,001001 | 0,007518 | 0,005706 0,006777 0,005703 0,005712
28.4.2005 | 0,000757 | 0,002320 | 0,007874 | 0,005388 0,006570 0,005391 0,005380
29.4.2005 | 0,003561 | 0,000757 | 0,007453 | 0,004116 0,004644 0,004120 0,004111
3.5.2005 0,000003 | 0,003561 | 0,008209 | 0,003988 0,004671 0,003995 0,003976
4.5.2005 0,000887 | 0,000003 | 0,007249 | 0,003315 0,003888 0,003317 0,003309
5.5.2005 0,001408 | 0,000887 | 0,007488 | 0,002958 0,003510 0,002957 0,002958
6.5.2005 0,000063 | 0,001408 | 0,007628 | 0,002677 0,003164 0,002673 0,002679
9.5.2005 0,001095 | 0,000063 | 0,007266 | 0,002280 0,002404 0,002278 0,002281
10.5.2005 | 0,004760 | 0,001095 | 0,007544 | 0,002283 0,002468 0,002279 0,002288
11.5.2005 | 0,000082 | 0,004760 | 0,008533 | 0,002998 0,003348 0,002989 0,003014
12.5.2005 | 0,000023 | 0,000082 | 0,007271 | 0,002564 0,002781 0,002559 0,002574
13.5.2005 | 0,000123 | 0,000023 | 0,007255 | 0,002215 0,002195 0,002213 0,002222
16.5.2005 | 0,000593 | 0,000123 | 0,007282 | 0,002012 0,001898 0,002009 0,002017




17.5.2005 | 0,000003 | 0,000593 | 0,007408 | 0,001952 0,001843 0,001947 | 0,001956
18.5.2005 | 0,000148 | 0,000003 | 0,007249 | 0,001801 0,001534 0,001798 | 0,001804
19.5.2005 | 0,000923 | 0,000148 | 0,007288 | 0,001734 0,001408 0,001733 | 0,001735
20.5.2005 | 0,000314 | 0,000923 | 0,007498 | 0,002010 0,001812 0,002005 | 0,002015
23.5.2005 | 0,000434 | 0,000314 | 0,007333 | 0,001837 0,001494 0,001833 | 0,001841
24.5.2005 | 0,000011 | 0,000434 | 0,007366 | 0,001772 0,001412 0,001767 | 0,001775
25.5.2005 | 0,000040 | 0,000011 | 0,007251 | 0,001701 0,001288 0,001699 | 0,001703
26.5.2005 | 0,000008 | 0,000040 | 0,007259 | 0,001625 0,001093 0,001624 | 0,001626
27.5.2005 | 0,000088 | 0,000008 | 0,007251 | 0,001574 0,000954 0,001573 | 0,001575
30.5.2005 | 0,000198 | 0,000088 | 0,007272 | 0,001565 0,000925 0,001565 | 0,001565

31.5.2005 | 0,000012 | 0,000198 | 0,007302 | 0,001619 | 0,001029 | 0,001617 | 0,001621
Vir: Lastni izr&uni.

Tabela 7: Napovedi nestanovitnosti za obdobje od 1.1 2a931H 5. 2005d% predstavlja
nestanovitnost realizirane donosnosti)

datum d’ RW OLS GARCH | E-GARCH | A-GARCH GJR
3.1.2005 0,000047 0,000569 0,004438 0,004223 0,004571 | 0,003847 | 0,004202
4.1.2005 0,000105 0,000047 0,004187 0,003867 0,004227 | 0,003580 | 0,003849
5.1.2005 0,000012 0,000105 0,004215 0,003535 0,003874 | 0,003259 | 0,003518
6.1.2005 0,000003 0,000012 0,004170 0,003227 0,003477| 0,002990 | 0,003211
7.1.2005 0,000186 0,000003 0,004166 0,002951 0,003123 | 0,002744 | 0,002936
10.1.2005 0,000000 0,000186 0,004254 0,002729 0,002940 | 0,002507 | 0,002714
11.1.2005 0,000003 0,000000 0,004164 0,002505 0,002666 | 0,002302 | 0,002491
12.1.2005 0,012743 0,000003 0,004166 0,002303 0,002412 | 0,002124 | 0,002289
13.1.2005 0,005214 0,012743 0,010295 0,003776 0,003509 | 0,003950 | 0,003843
14.1.2005 0,000190 0,005214 0,006673 0,004809 0,004414 | 0,005299 | 0,004948
17.1.2005 0,000012 0,000190 0,004256 0,004513 0,004315| 0,005070 | 0,004647
18.1.2005 0,000027 0,000012 0,004170 0,004112 0,003930 | 0,004644 | 0,004232
19.1.2005 0,001706 0,000027 0,004177 0,003748 0,003560 | 0,004221 | 0,003855
20.1.2005 0,010717 0,001706 0,004985 0,003657 0,003659 | 0,003955 | 0,003744
21.1.2005 0,038366 0,010717 0,009320 0,004458 0,004546 | 0,005000 | 0,004585
24.1.2005 0,000747 0,038366 0,022621 0,007770 0,006706 | 0,007662 | 0,007729
25.1.2005 0,000047 0,000747 0,004524 0,007852 0,007004 | 0,007535| 0,007802
26.1.2005 0,000000 0,000047 0,004187 0,007103 0,006219 | 0,006827 | 0,007058
27.1.2005 0,003359 0,000000 0,004164 0,006431 0,005539 | 0,006200 | 0,006390
28.1.2005 0,000012 0,003359 0,005781 0,006268 0,005732 | 0,005884 | 0,006214
31.1.2005 0,000003 0,000012 0,004170 0,005699 0,005210 | 0,005327 | 0,005651
1.2.2005 0,001407 0,000003 0,004166 0,005172 0,004668 | 0,004855 | 0,005127
2.2.2005 0,000047 0,001407 0,004841 0,004885 0,004673 | 0,004726 | 0,004854
3.2.2005 0,000744 0,000047 0,004187 0,004441 0,004179| 0,004318 | 0,004413
4.2.2005 0,002448 0,000744 0,004522 0,004151 0,004068 | 0,003958 | 0,004122
7.2.2005 0,000947 0,002448 0,005342 0,004014 0,004194 | 0,003975| 0,003997
9.2.2005 0,000026 0,000947 0,004620 0,003910 0,004279 | 0,004022 | 0,003908
10.2.2005 0,000237 0,000026 0,004177 0,003565 0,003836 | 0,003685 | 0,003563
11.2.2005 0,000012 0,000237 0,004279 0,003280 0,003599 | 0,003439 | 0,003279
14.2.2005 0,000143 0,000012 0,004170 0,002999 0,003222 | 0,003152 | 0,002997
15.2.2005 0,000026 0,000143 0,004233 0,002767 0,003016 | 0,002873 | 0,002764
16.2.2005 0,000292 0,000026 0,004177 0,002547 0,002781 | 0,002624 | 0,002543
17.2.2005 0,000003 0,000292 0,004305 0,002385 0,002671 | 0,002404 | 0,002379

v



18.2.2005 0,000003 0,000003 0,004166 0,002200 0,002450 | 0,002206 | 0,002194
21.2.2005 0,002445 0,000003 0,004166 0,002029 0,002223 | 0,002035| 0,002023
22.2.2005 0,000490 0,002445 0,005341 0,002201 0,002462 | 0,002055| 0,002183
23.2.2005 0,000652 0,000490 0,004400 0,002192 0,002518 | 0,001960| 0,002171
24.2.2005 0,000104 0,000652 0,004478 0,002072 0,002471| 0,001930| 0,002055
25.2.2005 0,000142 0,000104 0,004215 0,001916 0,002266 | 0,001785| 0,001899
28.2.2005 0,001535 0,000142 0,004233 0,001801 0,002163 | 0,001646| 0,001785
1.3.2005 0,000026 0,001535 0,004903 0,001841 0,002301 | 0,001817| 0,001833
2.3.2005 0,000142 0,000026 0,004177 0,001738 0,002198 | 0,001774| 0,001732
3.3.2005 0,000418 0,000142 0,004233 0,001628 0,002073| 0,001635| 0,001622
4.3.2005 0,000012 0,000418 0,004365 0,001588 0,002063 | 0,001528 | 0,001579
7.3.2005 0,000046 0,000012 0,004170 0,001489 0,001925| 0,001415| 0,001480
8.3.2005 0,000026 0,000046 0,004187 0,001399 0,001798 | 0,001315| 0,001389
9.3.2005 0,000012 0,000026 0,004177 0,001311 0,001655| 0,001253 | 0,001301
10.3.2005 0,000012 0,000012 0,004170 0,001233 0,001534| 0,001203| 0,001224
11.3.2005 0,003143 0,000012 0,004170 0,001161 0,001409 | 0,001134| 0,001153
14.3.2005 0,000233 0,003143 0,005676 0,001521 0,001717| 0,001321| 0,001497
15.3.2005 0,000184 0,000233 0,004277 0,001419 0,001580 | 0,001247| 0,001397
16.3.2005 0,000026 0,000184 0,004253 0,001339 0,001506 | 0,001162| 0,001318
17.3.2005 0,000000 0,000026 0,004177 0,001266 0,001422 | 0,001087 | 0,001245
18.3.2005 0,000000 0,000000 0,004164 0,001190 0,001297| 0,001032| 0,001171
21.3.2005 0,000000 0,000000 0,004164 0,001122 0,001179| 0,000987 | 0,001104
22.3.2005 0,001526 0,000000 0,004164 0,001061 0,001073 | 0,000947 | 0,001044
23.3.2005 0,000012 0,001526 0,004899 0,001206 0,001255| 0,001229| 0,001199
24.3.2005 0,000289 0,000012 0,004170 0,001142 0,001174| 0,001194| 0,001136
25.3.2005 0,000104 0,000289 0,004304 0,001113 0,001181| 0,001216| 0,001108
29.3.2005 0,003363 0,000104 0,004215 0,001081 0,001169 | 0,001227| 0,001078
30.3.2005 0,000012 0,003363 0,005782 0,001506 0,001537 | 0,001828 | 0,001526
31.3.2005 0,001817 0,000012 0,004170 0,001424 0,001461| 0,001761| 0,001444
1.4.2005 0,000046 0,001817 0,005039 0,001580 0,001653 | 0,001752| 0,001588
4.4.2005 0,000142 0,000046 0,004187 0,001475 0,001513| 0,001622| 0,001481
5.4.2005 0,000235 0,000142 0,004233 0,001391 0,001445| 0,001499| 0,001395
6.4.2005 0,000418 0,000235 0,004278 0,001322 0,001407| 0,001463| 0,001326
7.4.2005 0,000000 0,000418 0,004365 0,001275 0,001396 | 0,001358 | 0,001276
8.4.2005 0,001406 0,000000 0,004164 0,001202 0,001297 | 0,001266 | 0,001202
11.4.2005 0,000003 0,001406 0,004841 0,001317 0,001465| 0,001496| 0,001325
12.4.2005 0,000941 0,000003 0,004166 0,001254 0,001401| 0,001459| 0,001261
13.4.2005 0,000012 0,000941 0,004617 0,001299 0,001489 | 0,001395| 0,001300
14.4.2005 0,000417 0,000012 0,004170 0,001222 0,001372| 0,001301| 0,001223
15.4.2005 0,000012 0,000417 0,004365 0,001201 0,001381 | 0,001217| 0,001199
18.4.2005 0,000000 0,000012 0,004170 0,001142 0,001306 | 0,001136| 0,001139
19.4.2005 0,011573 0,000000 0,004164 0,001079 0,001191| 0,001078| 0,001075
20.4.2005 0,000496 0,011573 0,009732 0,002537 0,002081 | 0,002858 | 0,002606
21.4.2005 0,000294 0,000496 0,004403 0,002668 0,002310| 0,003132| 0,002753
22.4.2005 0,008498 0,000294 0,004306 0,002466 0,002188 | 0,002855| 0,002540
25.4.2005 0,000003 0,008498 0,008253 0,003492 0,002940 | 0,003536 | 0,003515
26.4.2005 0,000072 0,000003 0,004166 0,003278 0,002848 | 0,003247 | 0,003298
28.4.2005 0,000186 0,000072 0,004199 0,003007 0,002642 | 0,002959 | 0,003024
29.4.2005 0,000938 0,000186 0,004254 0,002770 0,002492 | 0,002770| 0,002785
3.5.2005 0,000185 0,000938 0,004616 0,002636 0,002499 | 0,002559 | 0,002645
4.5.2005 0,003970 0,000185 0,004253 0,002482 0,002431| 0,002353 | 0,002488
5.5.2005 0,000047 0,003970 0,006074 0,002744 0,002825| 0,002812| 0,002769
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6.5.2005 0,000000 0,000047 0,004187 0,002589 0,002747 | 0,002735| 0,002617
9.5.2005 0,000047 0,000000 0,004164 0,002379 0,002483 | 0,002524 | 0,002403
10.5.2005 0,000073 0,000047 0,004187 0,002195 0,002299 | 0,002354 | 0,002216
11.5.2005 0,005937 0,000073 0,004200 0,002039 0,002164 | 0,002222 | 0,002057
12.5.2005 0,000144 0,005937 0,007020 0,002707 0,002782 | 0,003116 | 0,002764
13.5.2005 0,000074 0,000144 0,004234 0,002622 0,002797 | 0,003103 | 0,002682
16.5.2005 0,000003 0,000074 0,004200 0,002425 0,002626 | 0,002903 | 0,002480
17.5.2005 0,000027 0,000003 0,004166 0,002231 0,002362 | 0,002670 | 0,002279
18.5.2005 0,000000 0,000027 0,004177 0,002061 0,002174| 0,002445| 0,002103
19.5.2005 0,007620 0,000000 0,004164 0,001904 0,001969 | 0,002253 | 0,001941
20.5.2005 0,000000 0,007620 0,007830 0,002760 0,002609 | 0,002797 | 0,002756
23.5.2005 0,000105 0,000000 0,004164 0,002602 0,002517 | 0,002572 | 0,002597
24.5.2005 0,000000 0,000105 0,004215 0,002403 0,002364 | 0,002416 | 0,002399
25.5.2005 0,000493 0,000000 0,004164 0,002212 0,002149 | 0,002240 | 0,002208
26.5.2005 0,000493 0,000493 0,004402 0,002104 0,002127 | 0,002067 | 0,002097
27.5.2005 0,000003 0,000493 0,004402 0,001977 0,002077 | 0,002001 | 0,001972
30.5.2005 0,000003 0,000003 0,004166 0,001831 0,001900 | 0,001874 | 0,001825
31.5.2005 0,001417 0,000003 0,004166 0,001698 0,001728 | 0,001747 | 0,001692

Vir: Lastni izr&uni.




