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Summary|n this paperanew approacho theestimatiorof leverage effectsin thecondi-
tionalvarianceof financialtime serieds presentedMore preciselywithin ourapproach,
leverage effectsaredealtwith by includinginto the modelfor the conditionalvariance
interactionsbetweernpastreturnsandvolatilities. The proposednodelis appliedto the
time seriesof returnsrelative to six well known stockmarketindexes: S&P 500,MIB30,
DAX30, CAC40,SWISSMarket-Pricelndex andIBEX35I.
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1. Introduzione

Nell'analisidi seriestorichefinanziariesi e spessmsseratala presen-
zadi correlazionenegativafra rendimentie varianzacondizionatgo vola-
tilit &) dellaserie.La presenzali tale correlazionesuggeriscéa necessa
di ricorreread un modellonel quale,a parita di magnitudinerendimenti
positivi e negatvi influiscanodiversamentesulla varianzacondizionata
futura e, ragionevolmente,un incrementoin varianzamaggioresa®l as-
sociatoal verificarsidi rendimentinegativi. L'asimmetriainsitain tale
relazionesi connaturan quello che nellaletteraturaanglosassoneiene
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dettoleverage effect Nel corsodell’'ultimo decennio diversisonostati
gli autori che hannopropostomodelli in gradodi isolaree quantificare
effetti del tipo descritto.Ricordiamofra gli altri, Nelson(1991)e Rabe-
mananjara Zakoian(1993).

Nel presentdavoro si proponeun approccio alternatvo a quelli pre-
cedentementpropostiin letteraturajl qualesi basasull'impiegodi una
particolareclassedi modelli autorgressvi con coeficienti stocasticiin
cui figuranoanche guali variabili esplicatve, valori passatdellavarian-
zacondizionatalellaserie.Al finedi tenerecontodellapresenzali effetti
di leverage, 'equazioneperla varianzacondizionatancludedei termini
di interaziondra rendimentie volatilita passate.

Il lavoro e strutturatacomesegue. Nellasezione vienedescritta'ap-
procciopropostomentrenella sezione3 vengonopresentati risultati di
un’applicazionealle seriestorichedei rendimentirelativi ad alcuniben
noti indici sinteticidel’andamentalel mercatoazionario.Alcune consi-
derazioniconclusve,infine, vengonopresentat@ellaseziones.

2.1l modello

Siau; un processosserabile tale che (uy|I*™') ~ N(0,h2), Vt, e
dove I'* el'informazionedisponibileal tempot. Si consideriun modello
deltipo CP\LC (Storti, 1999)di ordine(r,s):

r L
Uy = Z ;U —; + Z bjihi—; + e; (1)
i=1 j=1
dove a;; € b;; sonodelle successiondi variabili casualiiid e, inoltre,
POStoB; = [a1 ¢, .-, Grp, b1ty .., bs4]":

E6,) =E@]I") =0 Var(0;) = Var(@|I") =Q (2

ed e;~N(0,02) & unterminedi errorewhite noise,indipendenteda 6,
(peri=1,...,r; j=1,...,set=1,...,T). Unadiscussione&lelleanalogieesisten-
ti framodelliautorgressvi concoeficienti stocastice modellicondizio-
nalmentesteroschedastit¢a si puo trovarein Tsay(1987).
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La varianzacondizionatali u,, datal'informazionepassatd®~!, edata
da:

h; = CtQtC;+03

T 8 T 8
= o0+ ol + > BhE > )  vigtibe;
=1 j=1

i=1 j=1
+ Z Oi,jUt—iUs—j + Z Miile—ihe—
i#] i#]
con Ct = [ut_l, ceey Up—r, ht—l, - 7ht—s] e dove 0'3, o, ﬂj, Yi,js 5i,j7 Nij

sonodei parametriincogniti da stimare. Imponendadelle opportunere-
strizioni sulla strutturadella matriceQ e, in particolare assumendahe
essasiadi tipo diagonalea blocchi, & possibilegiungeread unaparame-
trizzazionepiu parsimoniosaispettoalla precedentelatada:

*

T 8 T
hi =02+ Z Ul + Z Bihi_; +2 Z Vie b Ut— kPt (3)
i=1 j=1

k=1

con r*=min(r,s), nella quale eventuali effetti di leverage sono spigyati
dalle interazionifra rendimentie volatilita passate.In particolare,per
Yk < 0, unaquantigipositivavieneaddizionata h? seu;_; < 0 mentre
la stessajuantitivienesottrattaseu,;_; > 0. Inoltre,la quotadell'incre-
mentodi h? dovutaall’aver osserato un valore negativo di u;_; dipen-
dem nonsolodal valoreassolutadi quest’ultimo,maanchedal valoredi
hi_. In altreparole I'effettosuh? di unoshocknegativo al tempo(t — k)
sa@ tantopiu elevato quantomaggioree la variabilita dei rendimentiin
guell’istante misuratain terminidi h;_y.

Ricordandahe(u|I*™')~N(0, h?), lafunzionedi log-verosimiglianza
delmodellopud esserescrittacome

T T

o T 1 s lx—ud

4 ;oe,Q>=—5log2w—§Zloght—gzh—% (4)
t=1 t=1

la qualepuo esserenassimizzataispettoai parametrincognitiin {o2, Q}
utilizzandol’algoritmo EM. In particolare la procedurautilizzataperla
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massimizzazionaumericadella (4) si basasull’adattamentali un algo-
ritmo per la stimadi massimaverosimiglianzadei parametridi un mo-

dello state-spacdineare e Gaussiangoropostoda Shumwvay e Stoffer

(1982)e successiamentanodificatodaWu etal. (1996). Unavalutazio-
neasintoticadegli errori standardassociatille stimepud esserettenuta
calcolandoanaliticamentda matricedi informazioneosseratain corri-

spondenzael puntodi massimadellafunzionedi verosimiglianza.Tale
matricepud essereicavatautilizzandole equazioniicorsive riportatein

Harvey (1990).

Unageneralizzazionenmediatadella (1), checonsentedi modelliz-
zaresimultaneamentsia la mediache la varianzacondizionatag data
dalsgguentemodellodi regressionael qualegli errorisonostatigenerati
daun processdi tipo CP\LC:

ye = Mib+u,
uy ~ CPWC(r,s) (5)

dove,pert = 1,... ,T, M, € unvettoredi regressorie b € un vettoredi

parametrincognitidastimare.ll terminedi regressioné;b inclusonel-

I'equazione(5) pud coinciderecon unastrutturadi tipo ARMA o anche
includerevariabili esplicatve esogene.Rendendal vettoredei coefi-

cienti b, tempovariabile,inoltre, & possibilegeneralizzarellteriormente
la (5) fino a ricomprenderenel suo campodi applicazionealcuni parti-

colarimodellinonlineari perseriestoriche comerecentementenostrato
in Amendolae Storti (2000)i quali consideranawn modellodi tipo TAR

(ThresholdAutoReggressve) (Tong,1990)conerrori CP\AC.

3. Un’applicazionead alcune seriedi rendimentiazionari

Al fine di mostrarde potenzialitapplicative dell’approccioproposto,
vengonoqui presentati risultati di un’applicazionealle seriedei valori
giornalieriallachiusuradel mercatadi alcuninoti indici sinteticidell’an-
damentadel mercatoazionario.In particolaregli indici consideratsono
S&P 500,MIB30, DAX30, CAC40,IBEX35I e lo SWISSMarket-Price
Index rilevati dal 2.01.1998al 3.10.200Qperun totaledi 719 osserazio-
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ni perognunadelle serieconsiderate La seriedei rendimentirelatva a
ciascunadegli indici sopramenzionatie stataottenutacalcolandda dif-
ferenzaprimadella trasformatdogaritmicadei dati originari. | risultati
deltestARCH-LM di Engle,i quali vengonoper brevita omessi,sugge-
risconola presenzali eteroschedastiéitcondizionatan ciascunadelle
serieconsideratg@erl’analisi.

Il passuccessio e consistitonellastimadi unmodelloGARCH(1,1)
perla varianzacondizionata:

h? =aqp+ a1U§_1 + b1h?_1 (6)

(Bollerslev, 1986)cona; > 0,i=0,1, eb; > 0. Le stimeottenuteedi
relativi standarcerrorse statistiche sonostatiriportatiin Tabellal.

Al finedi verificarel’adeguatezzalel semplicemodelloGARCH(1,1)

e, in particolare di investigarda presenzali effetti di leverage nellava-

rianzacondizionataper ogni seriesonostati calcolatii residuistandar

dizzatiz, ottenutidividendoi datioriginariperle corrispondentstandad
deviationscondizionate:

Uy

Chy

Si & quindi procedutoa stimarele cross-correlazionincrociatefra z? e
2k, perk=1,2,...,15Figural). | valoriteoricidi tali cross-correlazioni
dovrebberaisultarenulli in assenzadi effetti di leverage e, viceversane-
gatwi in presenzali effetti di questaipo. Comerisaltadaigraficiriportati
in Figural, in tutti i casiil coeficientedi cross-correlazionstimatoalag
1 assumevalori negativi e significatvamentediversida0. Nel casodel-
lo S&P 500, inoltre, ancheil valorea lag 2 del coeficientesi presenta
marcatamentaegativo e significatvamentediversoda0. Tali considera-
zioni contribtuisconoa motivareil ricorsoad un modelloperla varianza
condizionatachesiain gradodi catturaregli effetti di leverage cheuna
semplicestrutturadi tipo GARCH nonriescea catturare.
Perciascunaseriesi € quindi procedutoa stimareil modello(3) con
ordinir = s = 1. Le stimeottenutesonostateriportatein Tabellal. | va-
lori dellastatistica mostranaccometuttele stimesianosignificatvamente
diversedazero.In particolare]e stimeottenuteperil parametroy; ; con-
fermanola presenzali effetti asimmetricinellavarianzacondizionatadi

2t 1= 1,...,T.
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Tabellal. GARCH(1,1):stimedi massimaverosimiglianzastatistidhet
erelativi standad errors asintoticiper S&P 500,MIB30, DAX30,
CAC40,SWISSIBEX.

Serie parametro stima| t-stat. s.e.
ap | 5.26x 107 | 2.413| 2.18x 107°
S&P500 aq 0.078| 4.571 0.017
by 0.889| 32.185 0.028
ap | 5.57x 107° | 2.168| 2.57x 10~°
MIB30 ay 0.115| 4.864 0.024
by 0.865| 36.681 0.024
ap | 4.79% 1075 | 2.156| 2.22x 10~°
DAX30 ay 0.065| 4.185 0.016
by 0.914| 43.979 0.021
ap | 3.80x 107 | 2.133|1.78x 10~°
CAC40 aq 0.048| 4.238 0.011
by 0.933]| 62.382 0.015
ap | 3.29x 107° | 2.942| 1.12x 10~°
SWISS aq 0.079| 4.187 0.019
by 0.899| 40.437 0.022
ap | 7.68x 107° | 2.459| 3.12x 10~°
IBEX35I aq 0.085| 5.285 0.016
by 0.880| 35.089 0.025
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Figura 1.Cross-corelazionistimatefra z2 e z;_ per S&P 500, MIB30,
DAX30,CAC40,SWISSBEX perk=1,...,15.
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Tabella2. CP\*C(1,1): stimedi massimaverosimiglianzastatistidhet e
relativi standad errors asintoticiper S&P 500,MIB30, DAX30,CACA40,

SWISSIBEX.

Serie parametrg stima| t-stat. s.e.
02| 1.85%x107° | 3.718| 4.99x107°

S&P500 a 0.065| 2.571 0.025
’)’171 -0125 -5519 0023

B 0.815| 16.509 0.049

02| 4.16x107° | 3.327| 1.25%x10™°

MIB30 o 0.098| 3.022 0.032
T,1 -0.094| -4.076 0.023

B 0.739| 10.429 0.071

02| 4.76x107° | 3.777| 1.26x10™°

DAX30 a 0.080| 2.694 0.030
V1,1 -0.121| -4.983 0.024

B 0.724| 10.565 0.069

o2 | 3.63x107° | 2.670| 1.36x107°

CAC40 o 0.074| 2.356 0.031
T,1 -0.074| -3.277 0.022

B 0.742| 8.382 0.089

021 2.96x107° | 3.323|8.91x107°

SWISS o 0.139| 3.205 0.043
V1,1 -0.086| -3.492 0.025

B 0.667| 7.506 0.089

02| 491x107° | 3.966| 1.24x107°

IBEX35I o 0.121| 3.286 0.037
T,1 -0.129| -4.726 0.027

B 0.668| 9.016 0.074
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tutte le serieanalizzate.In tutti i casi,infatti, si registranovalori stimati
del parametrostatisticamenteignificatvi e negatii. | valori piu bassi
vengonoregistrati per S&P500,DAX30 e IBEX anchesel'effetto di le-
verage apparesostanzialén tuttele serie.

Quantodettopud essereevidenziatosul pianograficorappresentando
le newsimpactcurvesrelative ai modelli stimati. Le curve rappresentate
in Figura2 sonostategeneratalallaseguenteequazione:

P2 A2 | A 02 A 2 ~
hy = 6, + &qu;_ + Bimh_| + 29 1us—1mhy_q

dove {02, a1, BI, 41,1} sonole stimeottenuteperi parametridel modello
emh? | = median(h?) € la medianadella seriedelle varianzecondi-
zionategeneratasulla basedel particolaremodello CP\*C(1,1) che ne
risulta. La curvavienequindicalcolatgperdiversivalori di u; in uninter-
vallo centratantornoallo zerochein questocasosi € postoparia[-0.05,
0.05]. In casodi modelli caratterizzatdalla presenzali effetti di leve-
rage le curve tendonoad assumerein andament@simmetricadovuto al
fatto chei valori della varianzacondizionateottenutiin corrispondenza
di rendimentinegativi sonomaggioridi quelli ottenutiin corrispondenza
di rendimentipositivi di pari magnitudine.In casodi assenzali effetti
di questotipo (comenel casodi un modello GARCH), invece,la cuna
assumeaun andamentsimmetricorispettoallo zero. E immediatonotare
comepertuttele seriequi presein considerazionée newvsimpactcurves
stimatemostrinoun caratteristicamndament@simmetrico.

4. Conclusioni

Nel presentdavoro si & mostratocomeunaparticolareclassedi mo-
delli autorgressvi con coeficienti stocasticipossaesserempiegataper
la stimadi effetti asimmetricinellavarianzecondizionatali seriestoriche
finanziarie.

Va sottolineatachei risultati qui presentathannocarattergprelimina-
re. Frai possibilisviluppi dellericercheattualmenten corsosi prendea
senz’altroin considerazioné definizioneformaledi untestperla verifi-
cadellipotesidi asimmetria.Particolarerilievo assumenoltre lo studio
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Figura 2. News Impact Curvesstimateper S&P 500, MIB30, DAX30,
CAC40,SWISSBEX.
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delle propriet statistichedel modellopropostoconriferimentoallaindi-
viduazionedi regioni dello spazioparametricon cui datepropriet, come
adesempida stazionaried, sianorispettate.
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