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a) Modell
Az autoregressziobdl és heteroszkedaszticitdsbdl fakadd problémak kezelésének meghatarozo
eszkozét a GARCH modellek jelentik (Chan 2002).

i.  ARCH modell
Ehhez elGszor szilkség van az autoregressziv feltételes heteroszkedaszticitds (Autoregressive
Conditional Heteroscedasticisy - ARCH) modelljének bemutatasara. Eszerint a hibatag variancidja adott
t idépontban az el6z6 id6szakok négyzetes hibatagjainak fliggvénye. A , feltételesség” a ,,t” id6tényezé
bevonasat jelenti — azaz a heteroszkedaszticitds nagyrészt betudhatd endogén folyamatoknak. Az
ARCH (p) folyamat (42) az aldbbi médon épiil fel:

1= 0we 0P SEG@EI Qi) = w+ Xh o1y, (42)

ahol r;jeldli az id6sor logaritmikus hozamat, mig Qr.; =o(re., r+2,...) a t-1 id6szakban a volatilitas terében
felgyllemlett multbeli informdcidkat tartalmazza, feltéve, hogy a;20i=0,...,p-re és Zle a < 1 biztositja
az aszimptotikus stacionaritast (Petriman-Tulassay 2005, Chan 2002). Az r.feltételes variancidja tehat
az r’; korabbi értékei alapjan valtozik egy AR(p) modell mdédjara. Az ARCH (q) gyakorlati alkalmazéasat
neheziti a tékepiaci hozamokndl tapasztalhatd volatilitds fennmaraddasa (volatility persistence),
mikdzben az 12 egymast kdvets elemei koz6tt a korrelacié nem til magas — mindez magas g-t, azaz tul
sok paraméter bevondsat igényli pozitiv a; kikotése mellett.

ii.  GARCH modell
Az altalanositott ARCH (GARCH) modell (45) esetében a fenti problémak elkeriilhet6ek a késleltetési

(lag) operator alkalmazasaval. A GARCH(p, q) modellben p jeléli a késleltetés hosszét, o2 és g az ARCH
folyamatot €2, o; a jelenbeli hirek feltételes variancidra gyakorolt hatdsit, mig 8; a volatilitas
fennmaradasat — azaz az uj hirek régi informacidkra gyakorolt sokkjat (Davidson-MacKinnon 2003):

o2=w+ XL el + Y0 Bk, (45)

A GARCH (1,1) modell esetében az a; és B; paraméterek esetében kulcsfontossagli a megfelelé
definialtsag, miutan e paraméterek a modell aldbbi tulajdonsagait testesitik meg:

1. Aparaméterek esetében a gyakorlatban tébbnyire érvényesiil az a; + 1 = 1 egyenlet.
Amennyiben az Osszeg pontosan egyes értéket vesz fel, az {r/} folyamat megsz(inik
gyengén stacionernek lenni és integralt GARCH(1,1) [IGARCH(1,1)] modellt kapunk, ahol
a volatilitds fennmaradasa (perzisztancia) rendkivil er6s (mindazonaltal tovabbra is
|étezik stacionarius eloszlasa (Nelson 1990)).
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2. A GARCH(p,q) folyamat alapmodellje azt sugallja, hogy a jelenbeli volatilitds csak a
multbeli volatilitds és a hozamok fliggvényében valtozik — és nincs kiilénbség a rossz és
a j6 hirekre adott reakciok kozott. Ezt az irredlisnak tliné szimmetrikus viszonyt kezelik
az aszimmetrikus TGARCH, EGARCH és NGARCH modellek.

3. Az & hibatag normal eloszldsanak feltételezése nem kulcsfontossagu, léteznek
vastagfarkd megoldasok is, amelyek példaul t-eloszlason alapulnak.

iii.  Nemlinedris és exponencialis GARCH modellek
Mindennek fényében megkiilonboztethetiink szimmetrikus és aszimmetrikus modelleket, valamint

beépithetiink nemlinedris reakcidkat?’. A nemlineéris reakciok iskolapéldaja Kasch-Haroutounian és
Price (2001) szerint az nemlinearis GARCH (NGARCH) modell (46), amely a,<2 esetben az innovacidkra
adott korlatozott vdlaszt épiti be az alabbi mddon:

0f = w4+ agle4]|%2 + Byof, . (46)

A negativ hozamokat gyakrabban koéveti magasabb volatilitds, mint ahogyan azt a pozitiv hozamok
esetében taldlhatnank (Black (1976) o6ta ezt a jelenséget tékeattételi hatasnak hivjuk) — az
aszimmetrikus modellek tehat alkalmasak az aszimmetrikus valdszin(iségi eloszlassal bird piaci
id6sorok tanulmanyozasara.

Az exponencialis GARCH (EGARCH) (47) esetében a logaritmusok haszndlata egy nemnegativitasi
kikotést jelent, az a a; jeleniti meg a t6keattételi hatast a tegnapi sokkok modellbe illesztésével (Nelson
1991):

2

t—1 T

1
()= w+ a [lzt—'ll - ( )2] +y [%] + Bin(c ;) . (47)

iv.  Aszimmetrikus GARCH modellek: TARCH, GJIR-GARCH, APARCH
Az aszimmetria jelent6sége a negativ hirekre adott er6sebb reakciéd megragadasaban rejlik, a negativ
ujdonsagok ezen preferenciajat az a; és y; egylittes alkalmazasa jelenti, szemben a pozitiv hirekkel, ahol
egyedil az a; vehet6 figyelembe. A Glosten, Jarannathan és Runkle (1993) altal lIétrehozott GJR GARCH
és threshold ARCH (TARCH) egy aszimmetrikus megkdzelitését jelenti a GARCH-ok vilaganak, miutan
maodot adnak az egyszer(ibb szimmetrikus (ARCH, GARCH) megkdzelitések és az aszimmetrikus
megkozelitésen belil az innovacidknal négyzetekkel (GJR) és abszolut értékekkel (TARCH) (50) operalé
megoldasok 0sszehasonlitasara. Az aszimmetrikus reakcidkat egy S indikativ dummy (binaris) valtozé
(49) segitségével ragadja meg:

{St__i = 1,amenniben &g_; < 0 (49)

Si_i = 0,amenniben&;,_; 20’
TARCH: 0y = w + Zf=1 ajleil + X1 viSe—i lee—il + Z?:l Biot—i
GIR-GARCH: 0f = w + X}_  a; et + 201 vi Si_ietey + X, Bi oty (50)

ahol a;> 0 (i=1,...,p), yi + a; >0 (i=1,...,0), 820 (i=1,...,q), a;+0,5 y; + 6« +<1 (i=1,...,p, j=1,...,0, k=1,...,q).

Négyzetes innovaciok és 0=0 esetén redukdlhatjuk a modellt szimmetrikus GARCH-ra (majd azt q=0-
val ARCH-ra). Amennyiben 0>0, a négyzetes innovacidk alkalmazasaval GIR, mig abszolut értéket
felvevé innovaciok alkalmazasaval TARCH modellt nyeriink.

21 Az aszimmetrikus GARCH modellekhez kapcsolédd képletek leirdsat a konnyebb attekinthet8ség kedvéért az
egyes késleltetés(, azaz (1,1) illetve (1,1,1) esetekre értelmezve végzem el.
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Az aszimmetrikus GARCH-ok csaladjat a Ding, Granger és Engle (1993) kozos cikkében leirt
APARCH(p,0,q) — Asymmetric Power ARCH — modell (48) irja le a legatfogdbban:

o = w+ 3 ai(lee—i| — viee—)® + X, Biol;, (48)

ahol @y >0, >0, a; 20,i=1,..,p,és —-1<y;<1,i=1,..,p,; =0,j=1,...,q. Tovdbba a

6=>2 esetén teljesil a hibatag kovariancia stacionaritdsa, mig e: standardizalt reziduumot az aldbbi

maddon nyerhetjiik ki az aszimmetrikus abszolut hibatagokbdl: e, = % ahol e;~N(0,1). Az APARCH
t

modellbdl az aldbbi mddon és megkotésekkel fejezhetiink ki egyéb GARCH modelleket az el6bb idézett
cikk ,A” melléklete alapjan:

1. Engle (1982) ARCH(q) modelljéhez a 6=2 és yi=0 feltételek sziikségesek, i=1,...,p, Bi=0,
j=1,...,q kikbtése mellett

2. Bollerslev (1986) GARCH(p,q) modelljéhez a 6=2 és yi=0 feltételeknek kell megfelelni,
i=1,...,p kikotése mellett

3. Taylor (1986) és Schwert (1990) GARCH modelljéhez 6=1 és y=0 feltételek sziikségesek,
i=1,...,p kikotése mellett: o, = w + Zle ailes_;i| + Z;’zlﬁjat_j .

4. A késébb bévebben kifejtésre keriil6 GJR GARCH modell megkapasahoz =2 és 0=yi<1
paraméterek szlikségesek (az -1<yi<0 esetben az Si* 1-es értéket vesz fel, ha £.>0, tehat
itt a szerz6k megforditottak az eredeti GJR GARCH logikajat, felerésitve a pozitiv sokkok
volatilitasra gyakorolt hatasat).

5. Zakoian (1991) TARCH modelljéhez a 6=1 és B;=0, j=1,...,q paraméterek sziikségesek,
ekkor: o, = w + YF_ aitel; —¥F_ ai e, , illetve Bi#0, j=1,..,q esetben egy sokkal
altaldnosabb modellt kaphatunk, amely: or=w+ Y a; (lee—il —vige—) +
Z?zl Bjoe-j -

6. Higgins és Bera (1990) NARCH modelljéhez azyi=0, i=1,...,p és B;=0, j=1,...,q teljesilésével
juthatunk el: 6 = w + Y lee_;1%,

7. Geweke és Pantula log-ARCH modelljéhez az 60 konvergencia kikotése szikséges, igy:

2
togar = {1 ~ 1., @ ~ S, f}logw — XL, eilog [* + 51, aloglec| -
Yie—i) + 2;1:1 Bjoe_; -

b) Modell szelekcio

Ebben a jegyzetben kizarélag az APARCH-GJRGARCH-TARCH-GARCH modellek egymasra épiilését
hasznaljuk fel annak érdekében, hogy tobbféle paraméterezéssel illessziik azokat a vizsgalt id6sorokra,
majd a legjobb illeszkedést mutatd, a hibatagokbdl az autokorrelaciot és heteroszkedaszticitast
kiszlirésére alkalmas modellt valasszuk ki. Enhez azonban elGszor be kell mutatnom a GARCH modellek
illeszkedésének becslésére hasznalatos moddszereket. Kasch-Haroutounian és Price (2001) a
paraméterek becslése soran a MLE (Maximum Likelihood Estimation) mentén a feltételes normal log-
likelihood (tovabbiakban LL) alkalmazasat javasolja minden idGegységre, ami megfelel a Kevin
Sheppard MFE csomagjaban taladlhaté megoldassal (normloglik). EIGsz6r az egyedi LL-okat szamolja ki
(51), majd azok 6sszeaddasat kdvetben (52) kapjuk meg a vart LL-t:

l; = —0,5log2m + logo? — rfo{ 2, (51)

LL=Y1,, (52)

ahol 12 normal eloszlast random valtozékat, mig o a feltételes varianciét jelsli. A paraméterek és a
robosztussag becslésére Sheppard ezt kovetGen még a Matlab optimalizalé csomag fminunc
flggvényét hasznalja.
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A hibatagokat normal loglikelihoodok segitségével torténé becslését kétféle mddon lehet indokolni: —
egyfel6l, mert kés6bb ebbdl korrelaciét kell szdamolnom és a véges szorast csak normal eloszlasu
hibatagokkal biztosithatom (Cappiello et al. 2006), masfel6l Sheppard (2009) az MFE toolbox
az erbBs konzisztencia biztositja a paraméterbecslések valds paraméterek iranyaba torténd
konvergenciajat, még akkor is, ha hibas feltételes eloszlast becsultiink.

Az egymassal versengé modellek esetében fennallé becslések josagat (goodnes of fit) az Schwarz-féle
informdcids kritérium (Bayesian Information Criterion — BIC) alkalmazasaval értékelem. A BIC egy
modell eltérését vizsgalja egy adott eloszlashoz képest — minél kisebb az BIC értéke, annal kisebb a
kiilonbség a becslés és a ,,valés modell” kozott.

o Akaike Informacids Kritérium (Akaike Information Criterion, AIC): hagyomanyosan feliilbecsdli
a paraméterek szamat.

1 o~ 2
o AR(P):AIC = In [t T ()] - 7p
e ARMA(p,q): AIC = In [%2{21 ﬁ?] —2+x(p+q+1)
e Matlab: AIC=11-2* (1+p+q);

e Schwartz vagy Bayezianus Informacids Kritérium (BIC vagy SIC): hagyomanyosan alulbecsdili a

paraméterek szamat.
1 — log(T
o AR(p): BIC = In [23]_, T (p)?] — £
* ARMA(p,q): BIC = In |2 T_, 22| — log(T) * (p + q + 1)

e Matlab: BIC =l - log(T) * (1+p+q)
A megfelel6 GARCH modell kivalasztasat a fent leirtak figyelembe vételével az aldbbi médon végeztem:

1. TARCH/GJR GARCH és APARCH modellek megfelel§ paraméterezésével tobbféle
késleltetés mellett az aldbbi modelleket versenyeztettem:
GARCH(p,a)  (1,1)(2,1)(1,2)(2,2),

GJR GARCH(p,0,q) (1,1,1)(2,1,1)(1,1,2)(2,1,2),
TARCH(p,0,a) (1,1,1)(2,1,1)(1,1,2)(2,1,2),

APARCH(p,0,q) (1,1,1);

2. Kiszdmoltam a modellekhez kapcsol6dé standardizélt hibatagokat: €;; = %;
it

3. A standardizalt hibatagokon egyes késleltetés mellett a homoszkedaszticitas
vizsgalatara ARCH-LM tesztet futtattam;

4. A verseng6 modellek kozll kivalasztottam azt, amelynek a standardizalt hibatagja
homoszkedasztikus — ellenkezé esetben ,hibalizenet 1”.

5. A 4. |épésnél tovabb szlkitett mintabdl kivalasztom a legalacsonyabb BIC értékkel
rendelkezd modellt.

c) lllesztés Matlabban
A fenti lépések megoldasara van sziikség egy Matlab-algoritmus esetében is (Kevin Sheppard UCSD
toolbox).

e https://github.com/bashtage/mfe-toolbox
e https://www.kevinsheppard.com/code/matlab/ucsd-garch/
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A szamolds soran standardizalt logaritmikus differencidltakat tartalmazd oszlopvektorokra van
sziikséglink (epsilon), emellett definidlni kell a hibatagok (p) és a feltételes volatilitas (q)
visszatekintésének fokat. A szimmetrikus GARCH(p,q) és az aszimmetrikus GJR-GARCH/TARCH(p,0,q)
modellek kozo6tt az ,,0” paraméter 0 és 1 allasaval valaszthatunk. Megvalaszthatjuk a hibatagot is — ez
alap esetben normalis eloszlasu ([] vagy 'NORMAL'), de valaszthatunk Student-T ('STUDENTST'), GED
('"GED'), aszimmetrikus T ('SKEWT') eloszlasok kozil is. Korrelaciok szamitasahoz normalis eloszlast kell
hasznalnunk, mig id6sorok szimulacidéja soran érdemes megprdébalkozni valamelyik vastagfarku
eloszldssal. A GJR-GARCH és TARCH modellek kozott a ,tarch_type” 2 (alap) és 1 allasaval
valaszthatunk. Az outputok kdzott megtaldljuk a paramétereket (konstans, alfa, gamma, béta), a
loglikelihoodot, a feltételes varianciat (ht), a variancia-kovariancia-matrix robosztussagi paramétereit,
valamint egy sz6veges riportot és az informacids kritériumokat (AIC, BIC). Az atlaggal mar standardizalt
logaritmikus hozamot tovabb standardizaljuk a homoszkedasztikus feltételes varianciaval, amivel
homoszkedasztikus logaritmikus hozamot kapunk.

rets=diff(log(data));

epsilon= rets-mean(rets);

[parameters,LL,ht,vcvrobust]=tarch(epsilon,p,0,q,error_type,tarch_type);

[text,AlIC,BIC]=tarch_display(parameters,LL,vcvrobust,epsilon,p,0,q, error_type,tarch_type);

ehat =epsilon./sqrt(ht);
El6fordulhat, hogy egy eljaras tesztelése soran bizonytalanna valunk azzal kapcsolatban, hogy az
eredményeink valamilyen altalanos 6sszefliggés vagy a torténelem véletlen 6sszjatéka nyoman jottek-
e létre. Ebben az esetben kifejezetten célszer( az id6sorhoz legjobban illeszked6 (vastagfarku) GARCH-
modell megtaldlasa, majd a kinyert paraméterekkel egy komolyabb minta szimuldlasa és az eljaras
ismételt tesztelése. Ehhez meg kell adni a szimulalt idésor hosszat (t), a GARCH-paramétereket, a
hibatag eloszlasat és valasztani kell a TARCH és GJR-GARCH modellek koz6tt. Kimenetként megkapjuk
a szimulalt hozamokat (simulatedata) és a hozzajuk tartozé szimulalt feltételes varianciakat (ht).

[simulatedata, ht] = tarch_simulate(t,parameters,p,0,q,error_type,tarch_type);
Lépések:

e 1: Logaritmikus differencidltak kiszdmitasa (hidnyzé adatok és komplex gydkok nélkdl).
o rets= (diff(log(data)));
e 2:Hozamok kdzépre rendezése (opcionalis).
o epsilon(:,j) = rets(:,j)-mean(rets(:,j));
e 3: GARCH modellek illesztése kiilonb6z6 paraméterek mellett.
e 4: AfeltételezhetGen homoszkedasztikus hibatagok kiszamitasa.
o ehat(:,m) = (epsilon(:,j))./sart(garchht(:,m));
e 5:Homoszkedaszticitas tesztelése, a heteroszkedasztikus kimenetek megjel6lése.
o results2{m}=Imtest2(ehat(:,m).A2,2);
o H_htero_GARCH(:,m)=sum(results2{1,m}.pval>0.05)>0;
o good_BIC=H_htero_GARCH.*(garchBIC);
e 6: Legalacsonyabb BIC érték megkeresésével a legjobban illeszkedé modell kivalasztasa.
o (garchBIC(:,m))==(min(good_BIC))

d) Szimuldcio
APARCH(1,1,1) modell illesztése a CZKHUF heti zard arfolyambdl szamolt logaritmikus hozamra,
aszimmetrikus T eloszldsu hibatagokat feltételezve. Ezt az id6sor vastagfarkusaga indokolja: QQ-ploton
a kék keresztekkel jelolt mérések S-alakban I6gnak le az eloszlas szélein a piros szaggatott vonallal jelolt
elméleti normalis eloszlasrol.
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QQ Plot of Sample Data versus Standard Normal
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Az illesztés eredményeképpen latjuk, hogy a magas béta paraméter az mult heti CZKHUF volatilitas
95 szazalékos fennmaradasat (perzisztencidjat) mutatja, valamint az forint gyengilése jellemzGen a
volatilitds ndvekedésével tarsult a magas gamma-paraméter alapjan:

APARCH(1,1,1)

Loglikelihood: 2316.68
AIC: -3.1414
BIC: -3.0975

Paramet. Std. Err.  T-stat P-val

omega 0.0000 0.0000 0.461  0.6447

alpha(1) 0.0422 0.0250 1.688 0.0913

gamma(l) 0.7067 0.5280 1.338  0.1808

beta(1) 0.9519 0.0173 55.1752 0.0000

delta 1.4482 0.5122 2.827  0.0047

nu 6.9208 1.6359 4.230  0.0000

lambda 0.0603 0.0537 1.123  0.2613
A CZKHUF szimuldcidja 100 ismétléssel, 2*52 (két év) el6re tekintéssel. Ekkora a legyezd dbran egyfeld|
lathatéva valik az egyes alternativ szimuldcidk idébeli fejlédése, masfelGl az utolsé idGallapotra
illesztett hisztogram segitségével megfogalmazhatunk feltételezéseket a devizaarfolyam varhaté
értékével, valamint az 5 szdzalékos valdszin(iségi tartomdnyba esé optimista és pesszimista
forgatokonyvekkel kapcsolatban.
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120

= A szimuldcidk tobbsége a kiindulé (mint varhatd) érték koéril ingadozott
(13.0959 CZKHUF)

= A szimuldcidk alapjan a forint gyenglilését varhatjuk, miutan a fels6 5
szazalékos kvantilis (optimista szcendrié) 12.1311 CZKHUF, a pesszimista 95
szazalékos kvantilis 15.1575 CZKHUF arfolyamot vetitett elére.

e Matlab script:

ret=real(diff(log(data)));
cd 'C:\Users\kiss.gabor\Documents\MATLAB\MATLAB\UCSD_toolbox\UCSD_toolbox'
[parameters, LL, ht, VCVrobust, VCV, scores, diagnostics] = aparch(ret, 1, 1, 1, 'SKEWT');
[text,AIC,BIC]=aparch_display(parameters,LL,VCV,ret,1,1,1,'SKEWT')
for j=1:100
[simulatedata(:,j), ht] = aparch_simulate(250,parameters,1,1,1,'SKEWT');
end
for j=1:100

arf_sim(1,j)=data(end,1)+10*simulatedata(1,j);

for i=2:2*52

arf_sim(i,j)=arf_sim(i-1,j)+10*simulatedata(i,j);

end
end
Y(1,1) = prctile(arf_sim(end,:),5)
Y(2,1) = prctile(arf_sim(end,:),50)
Y(3,1) = prctile(arf_sim(end,:),95)
mean(arf_sim(end,:))
plot(arf_sim)
hist(arf_sim(end,:))
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Feltételes variancia-kovariancia matrix: DCC-GARCH

a) Modell?
o Egyvaltozos eset: egy adatvektor

GARCH (p,q): of = w+ X el + X Biol ;.

e Tobbvaltozds eset: adatmatrix

e Adinamikus feltételes korrelacié (Dynamic Conditional Correlation, DCC) becslése soran a aft
feltételes varianciat a afjlt feltételes kovarianciat a ¢;_; hozzaférhetd informdcidk mellett
elérhetd 1¢||¢p;—1~N(0, H;) hozamok mellett illesztjik egy t-q idépontban:

DCC-GARCH(p,q):

2 2 2

O'i't cee O-i,j’t p ei’t—p cee ei,j’t—p q O’i,t—q e O-i’]’t—q
Ojit *° Ojt =1 Cit-p " Ct-p i=1 Ojit-q " Ojt—q

Matlab-kéd (MFE toolbox):

[parameters, Il ,Ht]=dcc(ret,[],1,1,1,1,1,1);

b) Ervek a DCC haszndlata mellett
o A heteroszkedaszticitas figyelmen kiviil hagydsa a korrelacié torzitottsagat eredményezi: a
korrelacié novekedése egyardnt jelezheti a két valtozo kdzotti egylittmozgds vagy a volatilitas
heteroszkedaszticitas miatti megnodvekedését is Forbes és Rigobon (2002) bizonyitasa alapjan.:.

h
o Jeldlje 6 az alacsony (/) és a magas (h) volatilitadsu id6szakot: 1 + § = J—’{"
Oxx
g
o Az aldbbi egyenletekkel irjuk fel a korrelaciét: p = —% = B 2%,
Ox0y gy

l
© O-lffly :ﬁzo-ﬁ?x-}_o-ee =0'Jl;y <1+8ﬁ2%) :le/y(1+6[pl]2)

ol (1+8)al 148
o ph=T _ y =l
oral  (1+6)%5aL(1+8[p!]")05a) 1+8[p]*

o Ami azt jelenti, hogy a korrelacié a magas és alacsony volatilitdsu id&szakok
fliggvényében alkul.

¢) Gyakorlati felhaszndldsok

i. DCCillesztése
DCC_covariance_ab=squeeze(DCC_Ht(1,2,:));
DCC_variance_a=squeeze(DCC_Ht(1,1,:));
DCC_variance_b=squeeze(DCC_Ht(2,2,:));
DCC_correlation_ab=DCC_covariance_ab./(sqrt(DCC_variance_a).*sqrt(DCC_variance_b));

ii. Dinamikus béta stratégia

g
[ ] B:O‘_}I/‘I/I

%Ht: variance-covariance matrix
T=size(ret);

22 Tovabbi érdekességek a DCC-rél: https://www.mdpi.com/2225-1146/1/1/115/htm
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fori=1:T(1,1)
matrix(i,:)=Ht(end,:,i);
end
%beta
for j=1:T(1,2)
beta(:,j)=matrix(:,j)./matrix(:,end);
end

iii. Minimalis varianciaju portfolié dinamikus sulyozdsa
w(i,:) = sum(inv(Cov(i,:))) / sum(sum(inv(Cov(i,:))))

Forras:

http://medvegyev.uni-corvinus.hu/matlab/portfolio.m

iv.  Value-at-Risk szintek (5%, 1%)
cd 'C:\Users\tanar\Documents\MATLAB\MFEToolbox'
[parameters, Il ,Ht]=dcc(ret,[],1,1,1,1,1,1);
%2. VaR (5%) (1%) fit
threshold=1.65; %VaR(1%): 2.326 VaR(5%): 1.65
for j=1:11 %coloumns
for i=1:length(ret)
if ret(i,j)<mean(ret(:,j))- threshold *sqrt(Ht(j,j,i))
VaR(i,j)=-1;
elseif ret(i,j)>mean(ret(:,j))+ threshold *sqrt(Ht(j,j,i))
VaR(i,j)=1;
else
VaR(i,j)=0;
end

end
end

V.  CCC-GARCH szimulacié
o Nem lehetséges a DCC-GARCH folyamat szimulacidja, ellenben konstans variancia-kovariancia
matrix feltételezése mellett szimuldlhatunk CCC-GARCH modell segitéségvel.

cd 'C:\Users\tanar\Documents\MATLAB\MFEToolbox'
%model-estimations

[parameters] = ccc_mvgarch(ret(:,8:14),[1,1,0,1);
%simulation

for z=1:100
[simulatedata]=ccc_mvgarch_simulate(6,7,parameters,1,0,1);
for j=1:7
sim_ccc{j}(1,z)=data(end,j+7)+simulatedata(1,j)*100;
fori=2:6
sim_ccc{j}i,z)=sim_ccc{j}(i-1,z)+simulatedata(i,j)*100;
end
end

end
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for j=1:7
for i=1:6
Output_ccc(i,j)J=mean(sim_ccc{j}(i,:));
Output_10_ccc(i,j) = quantile(sim_ccc{j}(i,:),0.1);
Output_90 ccc(i,j) = quantile(sim_ccc{j}(i,:),0.9);
end
end
plot(Output_ccc(:,4))
plot(Output_10_ccc(:,4))
plot(Output_90_ccc(:,4))
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Onellenérz6 kérdések

Mi a kiilonbség a szimmetrikus és az aszimmetrikus GARCH-modellek k6zott?

Ha két modell koziil az egyiknek alacsonyabb a BIC értéke, akkor melyik valasztjuk?
Mit reprezental egy részvénypiaci index feltételes szorasa?

Milyen felhasznalasai lehetnek a feltételes kovariancia-variancia matrixnak?
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