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Uvod

Volatilnost financijskog niza podataka se moZe pojednostavnjeno predstaviti kao fluk-
tuacija u povratima. Pitanje volatilnosti je iznimno vazno za mnoge financijske aktivnosti
kao sto su risk management, odredivanje cijena izvedenica, hedging i upravljanja port-
feljima, jer je volatilnost financijske imovine vazna odrednica njezine cijene. Tijekom pro-
teklih desetljeca, postojao je golem interes za modeliranjem i predvidanjem volatilnosti,
kako medu profesionalcima na trZiStu, tako i unutar akademskih krugova. S obzirom na
vaznost volatilnosti, razvijeni su mnogi modeli.

Popularan doprinos tehnikama koriStenim u podruc¢ju analize ekonomskih vremenskih
nizova, bio je pristup modeliranju volatilnosti kao specifikacija autoregresivne uvjetne het-
eroskedasti¢nosti (ARCH), koju je razvio Engle [10]. Kasnije, Bollerslev [2] je general-
izirao ARCH model, predstaviv§i GARCH model. Familija ARCH modela uspje$no je
primjenjivana na financijske podatke i postala jedno od najpopularnijih oruda za izuca-
vanje volatilnosti na financijskim trzistima, zbog sposobnosti modeliranja dobro poznatog
fenomena grupiranja volatilnosti, to jest, tendencije da velike (male) promjene u cijeni
financijske imovine prate velike (male) promjene [4], [25]. Uobicajeni rezultat ARCH
modela je visoka ustrajnost utjecaja Sokova na uvjetnu varijancu. Ta ustrajnost se u vecini
sluCajeva ne odrazava u stvarnim financijskim podatcima [28]], [11]. Procjena vremen-
skih perioda karakteriziranih sa mnogo jakih promjena u volatilnosti, koriStenjem statickih
modela, dovodi do istih koeficijenata za obje, "mirnu" i "volatilnu" fazu, $to vjerojatno ne
bi bilo prikladno. Rijetki dogadaji, kao Sto su slomovi trZista, financijske krize, promjene
u politici vlade, imaju jasan ucinak na mnoge financijske nizove. Tijekom tih dogadaja,
volatilnost takvog niza se znacajno mijenja. Na primjer, Schwert [28] zabiljeZava da je
volatilnost na trzistu dionica viSa tijekom recesija. lako efekti rijetkih dogadaja, kao Sto je
slom trZiSta, mogu biti privremeni, njihova jacina moze imati vrlo vazne posljedice na proc-
jenu modela vremenskih nizova. Lamoreux 1 Lastrapes [23] tvrde da ponaSanje uvjetne var-
1jance blisko integriraju¢em, mozZe biti zbog prisustva strukturnih prekida, koji nisu uzeti u
obzir standardnim ARCH modelima. Zakljuc¢uju kako uvodenje deterministickog pomaka
u uvjetnoj varijanci dovodi do znacajne redukcije u stupnju ustrajnosti utjecaja Sokova.

Stoga je bila potrebna nova specifikacija, sa promjenama u rezimu generirajuceg proce-
sa. Nju je predstavio Hamilton [14]. Ideja iza tog tipa modela je ta da podatci, odnosno



UvOD

proces koji generira vremenski niz, dolazi iz slucajne distribucije te je stoga, takoder, pod-
loZan promjenama. Primjer bi mogla biti velika depresija s po¢etkom 1929. i kao posljed-
ica slom trzi§ta dionica i pove¢ana volatilnost. Cini se intuitivnim reéi, kako je tijekom
tih dogadaja male vjerojatnosti, vremenski niz (u ovom slucaju povrati na trzistu dion-
ica) pratio drugaciji proces nego u mirnim periodima, to jest da se specifikaciji modela
treba dozvoliti povremena promjena parametara procesa. Time dozvoljavamo da procjena
definira razli¢ite periode razlicitih stanja i tako uzme u obzir moguénost razlicitih generi-
rajucih procesa.

Slijede¢i Hamiltonov [14] rad o prebacivanju rezima (switching regimes) i ideje Lam-
oureux i Lastrapesa [23]], Cai[3] 1 Hamilton 1 Susmel[17], nezavisno, predlazu novi ARCH
model: Switching ARCH tj. SWARCH model. Taj model realisticnije obuhvaca zna-
Cajke vremenskih nizova u dramati¢nim ekonomskim dogadanjima, kao Sto je slom trZista.
SWARCH model je dizajniran da obuhvati promjene reZima u volatilnosti pomoc¢u neopaZze-
ne varijable stanja koja prati Markovljev lanac prvog reda. To jest, parametrima u ARCH
procesu dozvoljena je promjena u razli¢itim stanjima. Volatilnost je postulirana kao pro-
mjenjiva u odnosu i na vrijeme 1 na stanje i pretpostavlja da su parametri ARCH modela
ovisni o diskretnom broju rezima, gdje se prebacivanje (switch) izmedu reZima odvija po
Markovljevom lancu sa diskretnim skupom stanja.

Taj doprinos je utro put predstavljanju daljnjih modela i pokazao se kao katalizator za
buduca istrazivanja. Edwards i Susmel [9] proSirili su originalni model na multivarijantni
slucaj, dok je Susmel [30] generalizirao originalni SWARCH model predstavivsi eksponen-
cijalni SWARCH ili E-SWARCH. Hamilton i1 Susmel [[17] primjenjuju SWARCH model
na trziSte dionica Sjedinjenih DrZava i pokazuju kako model, ne samo da pruZa bolju pri-
lagodbu podacima, nego i implicira niZi stupanj ustrajnosti volatilnosti nego standardne
specifikacije bez promjena u rezimu. Nekoliko drugih studija, na primjer Li i Lin [24],
Edwards i Susmel [8]], Susmel [29]], [30], Chen i Lin[[5], Rachmand i Susmel [27], medu
ostalima, analiziraju volatilnost povrata dionica koriste¢t SWARCH pristup 1 dokumenti-
raju postojanje razlicitih reZima volatilnosti. Colavecchio i Funke [6] modeliraju tjedne
povrate azijskih forward teCajeva. Gray [12] proSiruje SWARCH model na SW-GARCH.

U ovom radu, prezentirani su SWARCH modeli, s fokusom na SWARCH model razvi-
jen od strane Hamiltona 1 Susmela [[17]], za koji je dan 1 prikaz procjene parametara i zna-
Cajke modela te na temelju kojeg je 1 napravljen primjer upotrebe modela, naveden u ovom
radu.



Poglavlje 1

Specifikacije modela

U ovom poglavlju ¢u predstaviti Hamiltonov [14] MRS model, kao prethodnika
SWARCH modela, zatim SWARCH model Hamiltona i Susmela [[17], Cai-a [3] te E-
SWARCH Susmela [30] i multivarijantni SWARCH Edwardsa i Susmela [9]], kao glavna
proSirenja osnovnog modela.

1.1 Markov Regime Switching model

Vazna tehnika za analizu strukturnih prekida u finacijskim povratima je Hamiltonov
[14] Markov Regime Switching model. U svom je radu Hamilton analizirao stopu rasta
BDP-a Sjedinjenih Ameri¢kih Drzava. U Hamiltonovom modelu, procesu je dozvoljeno
da se stohasti¢ki prebacuje izmedu razliCitih reZima. Takoder, reZimi su upravljani Mar-
kovljevim lancem prvog reda.

U ovom odjeljku predstavljeni su Markov regime switching Autoregressive (AR) mo-
deli. Usredotociti cemo se na jednostavan slucaj: AR model sa autoregresijom prvog reda
AR(1). Za slucaj opéenitih AR(p) modela, procedura bi bila ista kao i za AR(1).

Neka je y, povrat financijskog niza. Hamiltonov [14] Markov regime switchig AR(1)
model sa dva stanja je:

Vi Hs, =@ Vet = My ) + &
gdje je &, ~ N(O, 0'31) 1 s, = 1 ako je proces u rezimu 1 i s, = 2 ako je proces u reZzimu
2. Potpun opis zakona vjerojatnosti koji upravlja opaZzenim podatcima zahtjeva vjerojat-
nosni model koji uzrokuje promjenu iz reZima 1 u 2 i obratno. Najjednostavnija takva
specifikacija je da je s, realizacija Markovljevog lanca sa dva stanja sa

P(s; = j | sic1 = 0,80 =k oy e, Vim0, ) = P8y = j | 521 = 0) = Pij

Pretpostavljaju¢i da ne opazamo s,, nego samo kroz opazeno ponasanje od y,, parametri
potrebni da bi u potpunosti opisali zakon vjerojatnosti koji upravlja y, su: varijanca gaussov-
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POGLAVLIJE 1. SPECIFIKACIJE MODELA

skih inovacija o, autoregresijski koeficijent ¢, konstante u; i u» i prijelazne vjerojatnosti
p11 1 ppn. Hamilton [14] daje i algoritam za procjenu objekata od interesa. Kao Sto
je istaknuto u Hamiltonu [14], najinovativniji aspekt Hamiltonovog switching modela je
sposobnost za objektivno odredivanje stanja ekonomije u vremenu. Hamiltonov model je
uspjes$no primjenjivan na povrate dionica npr. u Pagan [25] 1 Schwert [28].

1.2 Markov Regime Switching ARCH modeli

Hamilton i Susmel [[17] 1 Cai [3] nezavisno su predlozili SWARCH model, kombinira-
ju¢i MRS sa ARCH modelima. U tim modelima, svaki rezZim karakteriziran je drugacijim
ARCH(g) procesom i parametri uvjetne varijance poprimaju razlicite vrijednosti za svaki
od rezZima.

SWARCH model Hamiltona i Susmela

U modelu Hamiltona i Susmela [17] promjena se nalazi u skali uvjetne varjance, kada
prelazimo iz jednog reZima u drugi. Neka je y, vektor opaZenih varijabli i neka s, oznacava
neopazenu slucajnu varijablu koja moZe poprimiti vrijednosti 1,2, ..., K. Pretpostavimo da
se s, moZe opisati pomoc¢u Markovljevog lanca,

Pls;=jl s =0,82=Kk ., y1,Y1-2,..) = P(s; = j| 5121 =10) = Pij (L.D)

zai, j=1,2,...,K. Ponekad je prikladno sakupiti prijelazne vjerojatnosti u (Kx K) matricu:

bt P2 - DPix
P21 P2 Dk

) . .| =P
Pkl Pk2 - DKk

Primjetimo da je suma svakog retka matrice P jednaka 1. Svaki p;; je vjerojatnost da
stanje i prelazi u stanje j. Pod tim specifikacijama prijelazne vjerojanosti p;; su konstante.
O varijabli s; mislimo kao o varijabli stanja, ili reZima u kojem se nalazi proces u trenutku
t. Pod time se smatra da s, upravlja parametrima uvjetne distribucije od y,. Pretpostavimo
da y, prati autoregresivnu jednadZzbu prvog reda. Dakle, neka je

Vi=H+ @ Y1t Uy

Prirodno proSirenje Hamiltonovg pristupa na uvjetnu varijancu, bilo bi modeliranje rezid-
uala u, kao
Ltt = VgS[ * ﬁl"

4



POGLAVLIJE 1. SPECIFIKACIJE MODELA

Ovdje pretpostavljamo da i, prati standardni ARCH-L(q) proces
iy =h v,

gdje su v, nezavisne jednako distribuirane slucajne varijable s oCekivanjem nula, dok A,
postuje jednadZbu

2
t—1°

hl=ay+ay i, +ay i, +...+a, i ,+&-diy - Qi
gdjejed,_; = 1l akoje it,.; < 0id,_; = 0zaii_; > 0. Inherentna ARCH-L(g) varijabla
it, je pomnoZena s konstantom +/g; kada je proces u rezimu predstavljenom sa s, = 1,
pomnoZena sa /g, kada je s, = 2, i tako dalje. Faktor za prvo stanje g, je normaliziran
na jedinicu, dok su g; > 1za j = 2,3,...,K, i tada se g; interpretiraju kao omjeri uvjetne
varijance, kada se proces nalazi u reZimu j, relativno na onu kada je proces u reZimu 1.
Ideja je, dakle, modelirati promjenu u reZimu kao promjenu u skali procesa. Uvjetno na

poznavanje trenutnog i proslih reZima, varijanca za reziduale u; je:

2
E(l/l[ | Sty St—15+++> St—qa U—1, U2, . - ut—q)
2 2 2 2
= &y [ao +ay Uy /8s) + ar - (U /8sy) + -+ ag - (U /85 ) + &1 (u,_l/gs,,l)]
— 2
= 0,(S, St -s St—q)~

U odsutnosti leverage efekta (¢ = 0), reCi ¢emo da u, prati Markov-switching ARCH
proces g-tog reda sa K stanja, u oznaci u, ~ SWARCH(K, g). U prisutnosti leverage efekta
(& # 0), zvat ¢emo ga SWARCH-L(K, g) specifikacijom. Dakle, zajedno sa vjerojatnostima
pi; (LI) SWARCH(K, g) model Hamiltona i Susmela moZe se napisati kao:

Y=+ @Y1+ Uy, (1.2)

Uy = 0ty - gy (1.3)

i =v,- b, v, ~n.jd(0,1), (1.4)
q

ho=ag+ ) ai- i, (1.5)
i=1

odnosno za SWARCH-L(K, q)

q
ho=ag+ Y @B +E-diy i, (1.6)
i=1
gdjejed,.; = 1 akojeit,.; <0id,—y =0zaii,_; >0, > 0. Model u jednadzbama (1.2)
- implicitno pretpostavlja da uvjetna srednja vrijednost ne ovisi o s,. Ta pretpostavka
pojednostavnjuje procjenu i dozvoljava nam da se usredoto¢imo samo na vremensku var-
ijabilnost procesa uvjetne varijance. Jednadzbe (I.3) - (1.5) opisuju SWARCH(K, ¢) mo-
del varijance. Parametri SWARCH modela se opéenito procjenjuju metodom maksimalne
vjerodostojnosti [14], [17] pod uvjetima: g, = 1, 2.7, p; = 110 < p;; < 1. Poglavlje
opisuje algoritam kojim se izvrjednjuje funkcija log-vjerodostojnosti uzorka.

5



POGLAVLIJE 1. SPECIFIKACIJE MODELA

The Switching-AR(K)-Markov-ARCH(G) model Caia

Cai [3] je predloZio parametrizaciju slicnu SWARCH modelu i nazvao je The Switcing
AR(K) Markov ARCH(G) model. Cai postulira model za niz povrata r;:

rr=co+tci-S;+z, (1.7)

zZ=b -z g+ 4+ bt e, (1.8)

&=u - \h, u~n.jd N(O,1), (1.9)
8

h=yS)+ Y i€, a0, (1.10)

gdje je

YS)=y0+71-Suv >0,7 >0,
1 z; je devijacija od srednje vrijednosti rezima ¢y + ¢; - S,, gdje S, = 0 ili 1 oznacava
neopazeno stanje sustava. Latentna varijabla S, po pretpostavci prati Markovljev proces
prvog reda sa prijelaznim vjerojatnostima

P, =0]S-1=0)=p,

PSS, =118S-1=0=1-p,

P, =11S1=1D=gq,

PSS, =0|S1=1)=1-g, (1.11)

Stohasticki proces za S, je striktno stacionaran ako su oba p i ¢ manji od jedinice i ne
poprimaju vrijednost nula istovremeno [3]]. S, postuje AR(1) reprezentaciju:

S;=(-p+n-S4+V,, n=-1+p+gq. (1.12)

Ta jednadZba je poseban slucaj standardnog AR(1) modela, sa neuobicajenim distribuci-
jama vjerojatnosti inovacijskog niza (V;). Kao §to je pokazano u Hamiltonu [[14] 7 se moze
protumaciti kao mjera ustrajnosti u djelovanju procesa. Takva specifikacija dozvoljava
strukturalne promjene i u srednjoj vrijednosti 1 u konstanti odsjecka u ARCH specifikaciji.
Za sustav kazemo da je u stanju niske varijance kada je S; = 0 i visoke varijance kada je
S, =1.[3].
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1.3 E-SWARCH

Susmel [30] prosiruje SWARCH model po uzoru na E-GARCH. Promotrimo
E-GARCH(p, g) proces za niz y,

v = f(x, B) + e e | ¥io1 ~ DO, hy), (1.13)
)4 q
In(h) = ap + > B, - In(hi_)) + g( Cri ) (1.14)
0 ; i Z:: N
€ € |et—i| 2
= . —4JEl 1.15
() s (vh— n) e

gdje se f(x;, ) odnosi na uvjenu srednju vrijednost, X, je vektor od M objasnidbenih var-
ijabli, koje mogu sadrZavati prosle vrijednosti od y, 8 je M x 1 vektor parametara, ¥, ;
informacijski skup koji sadrZi sve informacije dostupne do vremena ¢ — 1 i e, greska, koja
prati, uvjetno na ¥,_;, distribuciju D sa ocekivanjem nula i varijancom A, ovisnom o vre-
menu. Uvjetna varijanca, h,, prati E-GARCH(p, q) proces kao $to je dano jednadZbom
(I.14). Prisjetimo se jednadzbe (I.5)) uvjetne varijance u SWARCH(K, ¢) modelu

i zapiSimo je kao

l,_'+_ut_1, (1.16)
8si =1 Ssi o 8sia

gdje je s, neopazena slucajna varijabla opisana Markovljevim lancem prvog reda

P(St = J | Si-1 = i» St = ka "'ayt—byt—Za ) = P(St = J | Si-1 = l) = Pij,

zai,j=1,2,...,K.Sli¢cno E-GARCH formulaciji, Susmel [30] zapisuje jednadzbu (1.16)
kao .

In(h) = In(g,) + a0 + » . a; UL

i=1 gst—i gXt—l

i taj model naziva E-SWARCH(K, ¢)-L. Kao i u E-GARCH, nisu potrebni uvjeti nene-
gativnosti. U E-SWARCH(K, g) modelu uvjetna varijanca prati E-ARCH(g) proces, a
ne E-GARCH(p, ¢), dakle E-SWARCH i E-GARCH nisu ugnjeZdeni. Stovise, u ovoj E-
SWARCH formulaciji autoregresivni ¢lanovi nisu standardizirani reziduali. Takoder, oCito
je da E-SWARCH model ima kra¢u memoriju, jer ne ukljucuje A,_;.

(1.17)
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U svom radu, Susmel je modelirao povrate na indekse trziSta dionica i koristio sljedeci
model:

rr=a+br_+e, e, | ¥io1 ~ DO, hy),
le;—i €r-1

q
In(h) = Ing, +ag+ Y =" +£

b
i=1 gSt—i gSt—l

(1.18)

sa parametrima K = 2,31 g = 1,2,3. PronaSao je dokaze za prebacivanje volatilnosti
za Kanadu, Sjedinjene Americke Drzave, Ujedinjeno Kraljevstvo i Japan. Takoder unutar
SWARCH modela, ARCH efekti su znacajno smanjeni. Medutim, out-of-sample prognoza
varijance GARCH-t modela superornija je onoj SWARCH-a [30]].

1.4 Multivarijantni SWARCH

Tijekom proteklih desetljeca, zbog sve veée integranosti financijskih trziSta i povecane
mobilnosti kapitala, postavilo se pitanje prelijevanja financijskih nestabilnosti medu zem-
ljama. Posebna karakteristika druge polovice 1990.-ih godina bila je to Sto se Cinilo kako se
financijska komeSanja Sire medu zemljama koje nisu djelovale povezano. Nekoliko autora
nazvalo je tu pojavu "zarazom" ( vidi Edwards [7] ).

Edwards i Susmel [9] proSiruju SWARCH model na multivarijantni slucaj, kako bi
provjerili teoriju "zaraze", odnosno da li se Sokovi zaista ubrzano Sire trziStima. Medutim,
pokazalo se da je multivarijantni SWARCH model iznimno zahtjevan u smislu vremena
racunanja. To znaci da ekonometri¢ar mora napraviti izbor izmedu broja volatilnih stanja
1 broja zemalja koje ¢e ukljuciti u analizu. Edwards 1 Susmel zbog jednostavnosti, koriste
bivarijantni model.

Pretpostavimo da imamo dva niza (drZave), sa dva reZima volatilnosti. Dakle, u bivari-
jantnoj formulaciji, broj stanja je Cetiri:

s; = 1: niz 1 - niska volatilnost, niz 2 - niska volatilnost,
s, = 2: niz 1 - niska volatilnost, niz 2 - visoka volatilnost,
s; = 3: niz 1 - visoka volatilnost, niz 2 - niska volatilnost,

s; = 4: niz 1 - visoka volatilnost, niz 2 - visoka volatilnost,
Sustav se moZe zapisati kao:

re=A+Br,; +e, e | 1., ~NQO,H,), (1.19)

q
hfys, = ap + Z aistz_i/’yxt_i s;=1,2,...,K, (1.20)

i=1
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gdje je, u bivarijantnom slu€aju, r; = [r;1, rp] 2 X 1 vektor povrata, e; = [€/1, €] 2 X 1 vek-
tor greSaka, koji dolaze iz bivarijantne normalne distrbucije s ocekivanjem nula i uvjetnom
kovarijacijskom matricom H; ovisnom o vremenu. Uvjetna kovarijacijska matrica H, je
konstantna korelacijska matrica Ciji dijagonalni elementi prate SWARCH proces. Dozvol-
javamo da su korelacijski koeficijenti ovisni o stanju, tj. dozvoljavamo da se korelacijski
koeficijenti mijenjaju sa stanjima volatilnosti zemlje pokretaca. A = [a;,a;] 1 B = [by, b,]
su 2 x 1 vektori. Kao 1 u univarijantnom sluc¢aju, zakon vjerojatnosti koji uzrokuje prom-
jenu stanja je dan sa Markovljevim lancem sa K* = 4 stanja s prijelaznim vjerojatnostima
P(s; = j | s;; = i) = p;;. Za model s Cetiri stanja, neki od p;; mogu biti blizu nule pa
u svrhu konvergencije te parametre tretiramo kao dane 1 jednake nuli. To reducira broj
parametara za procjeniti. Hamilton i Lin [16] kaZu kako p;; mogu biti restringirani kako bi
odgovarali razli¢itim pretpostavkama o stanjima volatilnosti. Na primjer, usredoto¢imo se
na pj,. Ukoliko su stanja u dvije zemlje nezavisna, tada je p;, = p}) - pb3. S druge strane,
ako zemlje dijele stanje volatilnosti (pretpostavljamo zavisnost), tada je p3, = 0.

Analiza se provodi u tri koraka. Prvo procjenimo nerestringirani model, zajedno sa
smoothed vjerojatnostima za Cetiri stanja s; = j (j = 1,2,3,4). Zanima nas jesu li parovi
zemalja zajedno u "visoko - visoko" volatilnom stanju. U drugom koraku formalno testi-
ramo jesu li volatilna stanja nezavisna u parovima zemalja. I treée, za one slucajeve gdje
je nulta hipoteza o nezavisnosti odbacena, testiramo da li, kada je zemlja pokretac u vi-
soko volatilnom stanju i zemlja nasljednik je u visoko volatilnom stanju. To je dobar test
sinkronizacije volatilnosti.

Kako bi testirali hipotezu o nezavisnosti stanja, prvo procjenimo bivarijantni SWARCH
model bez restrikcija na matricu P*. Neka je funkcija log-vjerodostojnosti nerestringiranog
modela oznacena L(H,). Takoder procjenjujemo model namecudi restrikcije na matricu
prijelaznih vjerojatnosti, P*, sa elementima kao §to je p}, = p',p’3. Neka je L(H,) funkcija
log-vjerodostojnosti restringiranog modela. Tada moZemo izraCunati LR = -2 - (L(H,) —
L(H,)). Pod nultom hipotezom, test ima y? distribuciju sa k stupnjeva slobode, gdje je k
broj dodatnih parametara procjenjen pod alternativnom hipotezom.



Poglavlje 2
Procjena SWARCH modela

Procjena SWARCH(K, g) modela Hamiltona i Susmela radi se koristenjem MLE pris-
tupa [[14], [17], pod uvjetima: g,, = 1, Zfil pi=110<p;; <1 i, j=1,...,K. Detaljnija
diskusija o tehnici moze se pronaci u [[14]], [17], [22].

2.1 Opis algoritma

Hamilton i1 Susmel [[17] izvode potrebnu proceduru za dobivanje funkcije log-vjerodo-
stojnosti za SWARCH(K, g) specifikaciju. Procedura se temelji na iterativnom postupku.
Proces filtriranja prima odredene inpute i dolazi do odredenih outputa, koji su inputi za
slijedeci korak iteracije. Input u bazni filter je zajedniCka uvjetna vjerojatnost

P(St—la 812544581 | YVe-15Yt-25 -+ ,)’—q+1), (21)

Sto dovodi do outputa

P(SI’ St—1sevvs S[—q+1 | )’z—l ?yl‘—z’ s ’y—q+])’ (2'2)

koristenjem procedure objasnjene ispod. Jednadzba (2.2) se tada moZe upotrijebiti kao
input za iduéi korak. Nusprodukt tog postupka je uvjetna vjerodostojnost:

FO Yits Yi2s e oy Veegr1)- (2.3)

Postoji K*! razli¢itih vjerojatnosti, kao jednadzba (2.2)), koje predstavljaju sve kombi-

nacije moguce za g posljednjih neopaZenih stanja procesa, temeljeno na opaZzenom vre-

menskom nizu y. Da bi stigli do inputa za slijedecu iteraciju, pratimo algoritam oblika:
Korak 1: Izraunaj

P(sta St—1s -5 St—q+1 | Yi-1,Y1-25 - - - ’y—q+l)

=PCsi | s-1) - P(sic1s -2+ - 0 St—q | Vi1 Yi-25 - - - ,)’—q+1), (2.4)

10
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gdje je prvi dio ove jednadZbe dan jednadzbom (I.1)), §to su samo razliite prijelazne vjero-
jatnosti implicirane Markovljevim lancem, $to vodi na K9*? razli¢itih brojeva, koji su svaki
ponovno pomnoZeni sa pretpostavljenom uvjetnom gusto¢om od y; i (s, Si-1, - - ., $i—¢). TO
nas dovodi do:

Korak 2:

f(yh Sty St—1s5+++5 st—q | yt—byl‘—Za .o ayt—q+1)

= f())t | Sty St—15 - - "s[—qayl—]’yt—27-'-7yl—q+]) 'P(Sl’ St—15 - - -,st—q | )’t—l,yt—z,-- -?y—q+1)'
(2.5)

Ovdje se moze pretpostaviti da f(y, | S;, Si—1, .-+, St—gs Yi=15 V=25 - - - » Yi—g+1) Prati normalnu,
Studentovu-t, ili neku drugu distribuciju, $to mijenja ovu funkciju u skladu s time Sto je
pretpostavljeno.

Korak 3: Zbroji svih K92 brojeva, danih s (2.5)), kako bi dobio uvjetnu gustocu danu
sa jednadzbom (2.3),

K K K
SO YietsYi-25 - - ’yt—q+1) = Z Z Z SO S0 8-, St—q | Yi-t15 Y124 -+ - ,yz_q+1)-

si=1 s-1=1 S1—g=1
(2.6)
Iz te jednadZbe moZe se odrediti funkcija uvjetne log-vjerodostojnosti uzorka, koja je jed-
naka

T
L= 00yt vz, .0, @.7)
=1

1 moZe se maksimizirati s obzirom na nepoznate populacijske parametre a, ¢, ao, ai, . . ., a,,
DPi1s P12s - - -» PKK»> 81> 825 - - -» 8K+ » 1V, pod uvjetima g, = I,Zﬁil pij=1,za,i=1,2,... K,
10 < pj <lzai,j=12,...,K. Zasvaku mogucu kombinaciju s, $;-1,..., Si—g+1
u jednadzbi (2.5), ti brojevi se mogu sumirati po K moguc¢ih vrijednosti za s,_, rezultat
se tada moZe podijeliti sa (2.6)), kako bi se ponovo dobilo K9*! razli¢itih vrijednosti u
jednadzbi (2.4), kao outputi koji se koriste kao inputi za slijedecu iteraciju. Dakle,

Korak 4:

Zi_qzl G/ T VIS T St—q | Vi1 Yi-25 -+ - ,yz—q+1)
SO Y1, Yie2s - - ’yt—q+1)

P(Sh St—Ts e« st—q | Yi-1,Yt-25 - - - ’y—q+l =

(2.8)
Dakle, procedura koja zapocinje korakom 1 moZe ponovo poceti sa inputom, koji je
output koraka 4, samo jedan period dalje. Iteracije trebaju zapoceti sa inputom

P(S07 S_15.- -’s—q |YOa)’—1,- . ’y—q)

postavljenim tako da budu jednake ergodskim vjerojatnostima impliciranima Markovlje-
vim lancem, kao §to je opisano u jednadzbi (22.2.26) u [[13]].

11



POGLAVLIE 2. PROCJENA SWARCH MODELA

Nusprodukt ove procedure procjene su izrazi za vjerojatnosti o pojedinom stanju u
kojima se proces nalazio u vremenu ¢. Jedan od njih je takozvana "filter probability",
P(ssy Si—15 -5 81—g | Y& Yi-15--.,Y0), koja je uvjetovana observacijama y do vremena f i
rezultira sa K9*! vrijednosti za rali¢ite vjerojatnosti, koje u sumi daju jedan po konstruk-
ciji. One oznacavaju uvjetnu vjerojatnost da je u vremenu ¢ stanje bilo s,, u vremenu
t — 1, stanje bilo s,_, ..., u vremenu ¢ — g stanje bilo s,_,. Ukoliko se koristi puni uzo-
rak, dakle od y, do yr, mogu se konstruirati takozvane "smoothed probabilities", koje
izraZavaju vjerojatnosti o stanju u vremenu ¢ s obzirom na podatke dostupne u ¢itavom
uzorku, P(s, | yr, yr-1,-..,Y0). Taj izraz daje K raliitih brojeva za svako vrijeme ¢, koji u
zbroju daju jedan. Dakle, one predstavljaju ex-post procjene vjerojatnosti o stanju u vre-
menu ¢, s obzirom na cijeli vremenski niz. Prema Hamiltonu [14] observacija y, pripada
stanju s, ako je "smoothed probability" veca od 0.5. Jo§ jedna zanimljiva implikacija unutar
Markovljevog okvira specifikacije modela je da se iz procjenjenih parametara, dobivenih
maksimalnom vjerodostojnos¢u, moZze izracunati ocekivano trajanje pojedinog stanja i us-
porediti sa povijesnim prosjekom. Ocekivano zadrzavanje procesa u pojedinom stanju
ratunase kaod; = (1 — p;)™',i=1,2,...,K [14].

Navedena metodologija je programirana u matematic¢ko analitickom programu GAUSS.
Citava sintaksa procedure dostupna je na web stranici R. Susmela,
http://www.bauer.uh.edu/rsusmel/cbapage.html. Procedure za Hamiltonov MRS model,
kao i za bivarijantni SWARCH, takoder su dostupne na navedenoj stranici.

2.2 Testiranje adekvatnosti modela

Prati li zaista neki niz podataka SWARCH model? Primjetimo da je npr. Student t-
ARCH-L(2) ugnjezden u Student t-SWARCH-L(K,?2) za K = 1. Uobicajeni test omjera
vjerodostojnosti nemoze se egzaktno primjeniti. Naime, uobicajena teorija o asimptotskoj
x? distribuciji ne vrijedi zbog parametara p;;, koji nisu odredeni pod nultom hipotezom,
K =1 (g1 = g2). Zbog tog razloga, standardni testovi omjera vjerodostojnosti nisu prik-
ladni i mogu posluziti samo za grubu procjenu. Hansen [18], [[19] je predloZio asimptotski
valjani test, koji je u stanju pruZiti gornju granicu za asimptotsku distribuciju standardizira-
noga testa omjera vjerodostojnosti, ¢ak i kada su uvjeti regularnosti naruSeni (kao Sto su
neodredeni parametri), ali u praksi ispada numericki vrlo zahtjevan i dugotrajan te je zbog
toga ograni¢ena njegova upotrebljivost [8].

Kako bi zaobiSao problem neodredenih parametara pod nultom hipotezom, Hansen
definira funkciju ¢,({) = L[, A(0)] — L&y, A(&)], gdje L[, A(L)] predstavlja uvjetnu
log-vjerodostojnost z-te observacije izvrednjene u { 1 A({). Parametri { 1 A predstavljaju
particiju parametarskog prostora Z. Za slu€aj s dva stanja { = (p11, P12, &2), pod nultom

12
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hipotezom je { = ¢, = (1,0, 1). Hansen predlaZe slijedeci standardizirani test

LR =maxT - mg(c) -
L2 [24qi) — mg(0))?]?

gdje je mq ocekivanje od ¢,. Hansen je pokazao da, ako je nulta hipoteza istinita, tada za ve-
like uzorke, vjerojatnost da LR premasuje kriticnu vrijednost z, manja je nego vjerojatnost
da Monte Carlo simulacija statistike premasi tu istu vrijednost z.

Hamilton i Susmel [17], svjesni problema pri odabiru parametara K i g, koriste proc-
jenu na temelju omjera vjerodostojnosti, Akaike i Schwarzovom kriteriju i odbacuju nultu
hipotezu kada konvencionalni testovi jako premase standardne kriti¢ne vrijednosti.

2.3 Prognoze

Da bi izracunali m perioda unaprijed prognozu za u?,,, promotrimo hipotetsku situaciju u

kojoj su nam sa sigurno$¢u poznate vrijednosti s;, S;—1, ..., Si—g+1, Sto znaci da takoder sa
sigurno$¢u znamo vrijednosti it, = u,/ /gs.,zaT =t,t—1,...,t—qg+1. Zataj informacijski

skup prognoza u?,,, bila bi

2 -~ o~ -
E(ut+m | Sty St—1s v+ s[—q+1’ U, Up—15+ « + u[—q+1)
-2 -~ o~ -~
= B(gsn iy | Sts St—1s v oy St—guts s ly—15 o o5 Uy—gi1)
) -~ ~
= E(gs,m | Sty St—1s v St—q+1) . E(uH.m | Uy Up—15++ + ut—q+l)a (29)

gdje je zadnja jednakost izvedena iz Cinjenice da je s, nezavisno o v, i i, za svako ¢ 1 7.
Bududi da s, prati Markovljev lanac, prvi ¢lan u (2.9) dan je sa

K
B | S0 815 s S1-gi1) = 85 P(Stam = j | 57) (2.10)

=1

Prijelazne vjerojatnosti za m perioda unaprijed mogu se izraCunati mnoZenjem matrice (iz
modela) same sa sobom m puta:

Psum=11s,=1) Plspym=1185=2) -+ P(spm=1]s=K)
P(spym=21s5,=1) Plsym=2185=2) -+ Plsym=21s8=K) _pm
Psym=K|s:=1) Pspym=K|s5,=2) -+ P(Spem =K |5, = K)

Stoga, ako su faktori stanja sakupljeni u (1 x K) vektor g’ = g1, g2, - - . , g¢] tada je oCeki-
vanje E(gs,,, | s: = i) = g'P™e;, gdje e; oznacCava i-ti jedini¢ni vektor stupac. Drugi ¢lan u
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(2.9) jednostavno za konstruirati iz ¢injenice da i, prati standardni ARCH-L(g) proces

E( Ui | ut’ I/t, 1s e aﬁt—q-H)
= ay+a i’ +a2-ftt21+---+aq-ﬁ,2_q+1+§-d,-€t,2 za m=1,
_ 72 72
= ap+ (ay +&/2)- h,+m et a b, o +--~+aq~h,+m_q|t za m>2, (2.11)
) T2 _ 2 | m2 2
gdje je tht it za T < t, odnosno tht = E@a; | a;,u;_,,...)zat > t. Niz (h‘rlt) za

T =1+2,t+3,..., se tada racuna iterirajuci (2.11). Sjetimo se da je it, = u,/ 1/gy,- Prognoza
u (2.T1) je funkcija od u;, 4,1, . . ., Us_4+1 i odredenog skupa vrijednosti za s, S;_1, . . ., S—g+1
za koje smo pretpostavili

~2 ~ o~ ~ _ 72
E(ut+m | U, Up—15+ « + ut—q+1) - h[+m|t(st’ St—1s+es s[—q+1’ U, Up—15 + o+ ul—q+l)~

Stoga se prognoza u (2.9) moZe napisati kao

2 -~ o~ ~
E(ut+m | Sty St—1s v s St—g+1> U Up—15 -+« u[—q+1)
7.2
= (g,PeSI) . h[+m|t(sl, St—1se-es Sl‘—q+17 U, Up—15 - - - ul‘—q+1)' (2'12)

2

om ZA SVE

Za dane vrijednosti u;, u,_y, . . ., Us_q411, izraz (2.12)) opisuje razliCite prognoze za u
moguce kombinacije s, 5,1, . . ., S;—g+1, S0 MoZemo zapisati kao

E(u;2+m | i3 Si—1s.--s Siqrls Wiy U1y ey I/Ntl—q+]) = K(S1s Si—1s - v o5 Simgls Ups Up—15 - - - ut—q+l)-
(2.13)
U svarnosti, neznamo vrijednosti sy, §;_1, ..., S;—4+1. Medutim, iteriranjem ocekivanja sli-
jedi

0-t+m|t = E( Ui | Upy Up—15 + « « ut—q+l)
= Z Z Z [K(Sh St- 1’---9st—q+1’ut’ut—l9---,ut—q+1)
si=1 5-1=1 St—q+1=
POty Simts ooy Stmgut | Yo Y15 -+, ¥=9)]. (2.14)

To jest, pojednostavnjujemo teZinu svake uvjetne prognoze u (2.12)) pomocu "filter" vjero-
jatnosti te posebne kombinacije, da bi izratunali prognozu m perioda unaprijed za @i, s
obzirom na stvarne opaZene podatke.
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2.4 Ustrajnost ARCH komponente

Na kraju, komentirajmo karakterizaciju ustrajnosti ARCH komponente SWARCH pro-
cesa. Iz (2.11)) prognoza za i?, ,, prati diferencijsku jednadzbu g-tog reda, za m > 2:

7.2 _ 72 2 72
ht+m|l =ap + (a1 + f/2) ’ ht+m—1|t tax- ht+m—2|t T tay ht+m—q|t

Poznato je da je rjeSenje te diferencijske jednadZbe oblika

iltz+m|t:C0+Cl '/lrln+C2-/1’2n+~~-+cq./1;"’
gdje su 4, Ay, ..., 4, svojstvene vrijednosti matrice
>(¢11 + 5/2) a, - Qg aq.
0 1 . 0 0

Najveca svojstvena vrijednost te matrice je mjera ustrajnosti ARCH komponente SWARCH-
L(K, q) procesa [17]].
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Poglavlje 3

Primjer

Kao primjer upotrebe SWARCH(K, ¢) modela Hamiltona i Susmela, preuzeo sam rad
Giorgia Canarella i Stephena K. Pollarda [4]. Oni su iskoristili SWARCH model kako
bi dokumentirali prisustvo visoko volatilnih reZima u Sest Latinoameric¢kih zemalja (Ar-
gentini, Brazilu, Cileu, Meksiku, Peruu i Venecueli), od pocetka sijecnja 1994. do kraja
travnja 2005. Pronasli su Cetiri visoko volatilne epizode, svaka od kojih je povezana bilo
sa lokalnim (meksicka kriza pesosa 1994., brazilska valutna kriza 1998.-1999., argentinska
duZnicka kriza 2001.-2002.) ili svjetskim financijskim krizama (azijska financijska kriza
1997.). Takoder, zakljucili su kako su efekti svake od financijskih kriza kratkog Zivotnog
vijeka i izmedu dva i Cetiri mjeseca nakon svake krize, sva trzista se vracaju u reZim niske
volatilnosti.

U svom istrazivanju, Canarella 1 Pollard doSli su do tri vazna rezultata. Prvo, povrati na
trziStima dionica, u Latinskoj Americi, mogu se primjereno karakterizirati SWARCH mod-
elom. Drugo, efekti ARCH modela, to jest tendencija grupiranja volatilnosti, su mnogo
manji jednom kada se ugrade strukturne promjene u model, ¢ime su pruzili dodatnu pot-
poru argumentu Lamoureuxa i Lastrapesa [23]]. Trece, pokazali su da su prebacivanja iz
niske u visoku volatilnost uvelike potaknuta pojavom financijskih kriza.

3.1 Model i podaci

U svom radu Canarella 1 Pollard pretpostavljaju dva stanja (K = 2), stanje niske i
stanje visoke volatilnosti. Indeksi nacionalnih trziSta dionica koriSteni u radu su argentin-
ski MERVAL indeks, brazilski BOVESPA indeks, ¢ileanski IPGA indeks, meksicki IPC in-
deks, peruanski IGBLYV indeks i venecuelanski IBVC indeks. Promatrani su dnevni podaci
u periodu 3.1.1994. do 29.4.2005. Svaki povrat na indeks raCunat je kao 100 puta razlika
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Slika 3.1: Povrati indeksa po zemljama 1994.-2005.

logaritama nacionalnih indeksa dionica r, = 100-(In p,~In p,_;). Slika[3.T|prikazuje povrate
indeksa za svaku od promatranih zemalja. Ocita je jaka tendencija grupiranja volatilnosti.
Takoder se moZe primjetiti visoka volatilnost u povratima tijekom meksicke krize 1994.
1 brazilske krize 1998.-1999., ne samo kao lokalna pojava u Meksiku i Brazilu, ve¢ se
pojavljuje u svih Sest zemalja. S druge strane, povecana volatilnost u povratima tijekom
argentinske krize 2001. ograniCena je na Argentinu i ne $iri se na preostalih pet zemalja.
Slika [3.2] prezentira neke statistike za svaki od nizova povrata indeksa. Najvisi povrati
su u Brazilu 0.149% i Venecueli 0.117%, a najniZi u Argentini 0.028% i Cileu 0.029%.
Brazil i Argentina imaju najviSu razinu prosjecne dnevne volatilnosti (mjereno standard-
nom devijacijom) od 2.675 i 2.390%. Cile i Peru su namanje volatilna trzita tijekom pe-
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Argentina Brazil Chile Mexico Peru Venezuela
Mean 0.0289 0.1492 0.0297 0.0563 0.0507 0.1179
sD 23008 26752 0.7445 1.7142 1.1945 1.9545
Skewness —0.1108 0.5651 0. 1657 00128 —-0.1122 0.8919
Kurtosis 44192 10,0147 4.3755 57101 6.7726 11.5745
IB 229397 11.854.27 2.271.28 384474 5376.22 15.566.54
[B(12) 48.64 7792 37979 3912 181.91 149.73
LB(12) 1.059.17 (54,54 1,370.32 558.79 £26.69 74284
Ohbs. 2812 2,801 2,831 2,830 2810 2724

Slika 3.2: Neke statistike povrata indeksa po zemljama 1994.-2005.

rioda analize, sa standardnom devijacijom od 0.744 1 1.194%. Svi nizovi pokazuju tipi¢nu
ne-normalnost financijskih vremenskih nizova, kao §to je indicirano Jarque-Bera testom.
Ljung-Box statistila primjenjena na povrate, otkriva znacajnu autokorelaciju na svih Sest
trziSta, dok Ljung-Box statistika primjenjena na kvadrate povrata, otkriva prisutnost ne-
linearne zavisnosti u svim nizovima, Sto pruza dokaz za ARCH tip procesa za uvjetnu
varijancu.

Za svako od trzista koriSten je i procjenjen AR(1)-SWARCH(2, 4) model, koriStenjem
dvije alternativne specifikacije za uvjetnu gresku: normalne distribucije i Studentove t-
distribucije.

3.2 Rezultati

Navedimo nekoliko rezultata. Prvo, povrati u svim zemljama odraZavaju znaCajnu
pozitivnu autokorelaciju. Procjenitelji autoregresivnog koeficijenta prvog reda u AR(1)-
SWARCH(2,4)-t modelu ne razlikuju se uvelike od onih dobivenih AR(1)-SWARCH(2,4)-
N modelom i kreéu se od visokih 0.326 (Peru), do niskih 0.064 (Brazil). U uspoedbi sa
zrelim trZiStima kao $to je ono Sjedinjenih DrZava i Japana, procjene za autoregresivni
koeficijent prvog reda je uglavnom visi [20] i sugerira da je primjetna koliina povrata
na trziStu dionica Latinske Amerike predvidiva. Drugo, s obzirom na vrijednost funkcije
vjerodostojnosti, model sa Studentovom t-distribucijom je superiorniji onom sa normal-
nom distribucijom greSaka. Treée, procjenjeni faktor varijance g, je statisticki signifikan-
tan na svim trzistima. Pod t-modelom, visokovolatilno stanje 2 je 4.6 puta veli¢ine nisko
volatilnog stanja 1 u Argentini, 5.4 puta u Brazilu, 2.8 puta u Cileu, 3.6 puta u Meksiku,
6.1 puta u Peruu i 3.8 puta u Venecueli (vidi Sliku [3.3). Pod normalnom distribucijom, 5.4
puta u Argentini, 7.9 puta u Brazilu, 3.9 puta u Cileu, 4.6 puta u Meksiku, 9.2 puta u Peruu
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19.9 puta u Venecueli.

Argentina Brazil Chile Mexico Peru Venezuela
o 0.008 (0.0334) 0.154 (0.0372) 0.017 (0.0105) 0.075 (0.0241) 0032 (0.0159) 0.033 (0.0230)
@ 0.082 (0.0195) 0.064 (0.0199) 0.326 (0.0187) 0.130 (0.0197) 0.222 (0.0198) 0210 (0.0199)
i 6.512 (1.0206) 12,493 (2.4030) 12,594 (2.6816) 7468 (1.0734) 6.650 (0.8799) 3950(0.315%)
% 1.964 (0.1407) 2,151 (0.1518) 0.148 (0.0120) 0.856 (0.0712) 0473 (0.0349) LOOT (0.0968)
% 0.072 (0.0279) 0.081 (0.0257) 0.176 (0.0301) 0.123 (0.0303) 0.158 (0.0352) 0250 (0.0458)
% 0.104 (0.0326) 0.098 (0.0290) 0.126 (0.0265) 0.070 (0.0257) 0.139 (0.0334) 0216 (0.0455)
% 0.060 (0.0268) 0.126 (0.0306) 0.058 (0.0258) 0.072 (0.0240) 0.066 (0.0298) 0065 (0.0287)
% 0.036 (0.0236) 0.095 (0.0309) 0.082 (0.0270) 0.013 (0.0194) 0.036 (0.0254) —0.008 (0.0123)
Pii 0.991 (0.0032) 0.997 (0.0014) 0.998 (0.0010) 0.993 (0.0027) 0595 (0.0021) 0997 (0.0011)
P2 0.009 (0.0032) 0.003 (0.0014) 0.002 (0.0010) 0.007 (0.0027) 0005 (0.0021) 0003 (0.0011)
P 0.020 (0.0068) 0.000 (0.0046) 0.002 (0.0014) 0.006 (0.0024) 0.025 (0.0105) 0.003 (0.0018)
P12 0.980 (0.0068) 0.991 (0.0046) 0.998 (0.0014) 0.994 (0.0024) 0975 (0.0105) 0997 (0.0018)
22 4.659 (0.5031) 5.427 (0.5965) 2.799 (0.2714) 3.624 (0.3283) 6.074 (0.8957) 3.835(0.4321)
logL —5,986.70 —6,163.98 —2,640.91 —5,098.49 3.870.20 —4.953.20

Slika 3.3: Procjene parametara za SWARCH(2, 4)-t model; Procjenjene standardne greske
u zagradama pored procjenjenih koeficijenata; « je broj stupnjeva slobode Studentove t
distribucije

U oba slucaja, veli¢ina procjenjenog naglaSava potrebu za modelom uvjetne varijance
koji dozvoljava stohasticka prebacivanja. Nulta hipoteza da da su ti koeficijenti jednaki
jedan, odba¢ena je u svim slu¢ajevima, neovisno o distribuciji greske. Cetvrto, proc-
jenjene prijelazne vjerojatnosti su jako blizu jedinice Sto implicira da su stanja ustrajna
(perzistentna). Za svako trZiSte, ocekivana duljina trajanja stanja moZe se, kako je ranije
navedeno, izraunati kao (1 — p;)~' zai = 1ili 2 [15]. S obzirom na procjenu, moZe se
ocekivati da ¢e visoko volatilno stanje trajati, u prosjeku, 49 dana u Argentini, 106 dana u
Brazilu, 445 dana u Cileu, 165 dana u Meksiku, 39 dana u Peruu i 291 dan u Venecueli.
Iako se to moze Ciniti mnogo, treba se sagledati u kontekstu velikog broja observacija i
vremena iz kojih su te observacije preuzete. Takoder je naglaSeo da su van dijagonalne
prijelazne vjerojatnosti statisticki signifikantne te visoka ustrajnost ne sprecava eventualno
prebacivanje rezima. I napokon, iako su stanja ustrajna, procjenjeni ARCH parametri u
AR(1)-SWARCH(2, 4)-t modelu pokazuju mnogo manji stupanj ustrajnosti volatilnosti u
usporedbi sa AR(1)-ARCH(4)-t modelom. Ustrajnost je ¢ak i veca gledajuéi procjenu
AR(1)-GARCH(1, 1)-t modela. Takvi rezultati potvrduju tezu Lamoreuxa i Lastrapesa da
deterministicki pomak rezima u volatilnosti moze dovesti do znacajne redukcije razine us-
trajnosti volatilnosti. Canarella 1 Pollard na kraju identificiraju glavne epizode 1 dogadaje
u pozadini visoko volatilnih reZzima 1 zakljuCuju kako su efekti svake od financijskih kriza
kratkog vijeka i nakon dva do Cetiri mjeseca nakon svake od kriza, sva se trziSta vracaju
u nisko volatilno stanje. Prisjetimo se kako smoothed vjerojatnosti punog uzorka predsta-
vljaju vjerojatnosti da je uvjetna varijanca bila u stanju s, u vremenu ¢, uz dane sve obser-
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Slika 3.4: Smoothed vjerojatnosti za stanje 2: rezim visoke volatilnosti

vacije povrata. Iz toga se mogu relativno objektivno datirati veliki pomaci u volatilnosti
(vidi Sliku [3.4).
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Sazetak

Zbog velikog utjecaja Sokova na procjenu ARCH familije modela bila potrebna nova
specifikacija koja dozvoljava promjene u rezimu generirajuceg procesa. Cai [3]] i Hamilton
1 Susmel [17], nezavisno predlazu SWARCH model, koji je dizajniran da obuhvati prom-
jene rezima u volatilnosti pomoc¢u neopazene varijable stanja koja prati Markovljev lanac
prvog reda sa diskretnim skupom stanja.

U ovom radu, prezentirani su SWARCH modeli, s fokusom na SWARCH model razvi-
jen od strane Hamiltona i Susmela [17], za koji je dan i prikaz procjene parametara i
znacajki modela te na temelju kojeg je i napravljen primjer upotrebe modela, naveden u
ovom radu. Ukratko su opisani E-SWARCH model te multivarijantni SWARCH model,
kao glavna proSirenja osnovnog modela.

Glavni zakljucak je da model primjereno modelira pojave tijekom kojih dolazi do prom-
jena u volatilnosti, bitno reducirajuci ustrajnost utjecaja Sokova i time dodatno naglasava
potrebu za modelom uvjetne varijance koji dozvoljava stohasticka prebacivanja. Takoder,
model dopusta datiranje i time identifikaciju glavnih epizoda i1 dogadaja u pozadini visoko
volatilnih perioda na financijskim trziStima.



Summary

Because of the large influence of shocks on the estimation of ARCH family of models,
a new specification was needed, which will allow changes in the regime of the generat-
ing process. Cai [3]] and Hamilton and Susmel [17/], independently suggested SWARCH
model, which was designed to capture regime switches in volatility with unobserved state
variable that follows first order, discrete state Markov chain.

In this paper, SWARCH models are presented, focusing on SWARCH model developed
by Hamilton and Susmel [[17], for which is given the parameter estimation procedure and
features of the model, and on which basis was made an example of usage of the model,
referred to in this paper. Also, there are brief descriptions of the E-SWARCH model and
multivariate SWARCH model, as a major extensions of the basic model.

The main conclusion is that the model adequately models phenomenons in which oc-
cured the change in volatility, significantly reducing the persistence of shocks and thus
further emphasizes the need for a model of conditional variance that allows the stochastic
switching. Also, the model allows for time dating and identification of key episodes and
events in the background of a highly volatile periods in financial markets.
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