Pénziigyi idG6sorok el6rejelzése

ARMA-GARCH modszerekkel

Diplomamunka

Irta: Merész Gabriella

Alkalmazott matematikus szak

Témavezetsk:

dr. habil. Lérincz Andras (CSc), Szabo Zoltan (PhD)
Programozaselmélet és Szoftvertechnologiai Tanszék

Eo6tvos Lorand Tudoméanyegyetem, Informatikai Kar

P CNENSIS
rye) ;

S

i
&

Aa
a

Aoy <0 '\-"" 4

-\':E‘”'\"I I le e
.S

»

o
‘\.:_\.
#

A i
.‘f':’_"— Tas S0

Eo6tvos Lorand Tudomanyegyetem

Természettudomanyi Kar

2012



Tartalomjegyzék

1. Bevezetés 1
2. Tézisek 3
3. ARMA, ARMA-GARCH modellek és paraméterbecslésiik 4
3.1. ARMA és ARMA-GARCH modell . . . ... ... ... ... .. ...... 4
3.1.1. ARMA modell . . . . ... ... ... 4

3.1.2. ARMA-GARCHmodell . . ... .. .. ... ... ... ...... 5

3.2. Modell indentifikdcid6 modszerei . . . . . . . . . ... 6
3.2.1. EMmoédszer . . . . . . ... 6

3.2.2. Subspace médszer . . . . ... 7

3.2.3. Subspace-EM modszer . . . .. ... 8

3.2.4. Rekurziv legkisebb négyzetes modszer . . . . . . .. ... ... ... 8

4. Numerikus kisérletek 10
4.1. Vizsgalt kérdések . . . . . . .. L 10
4.2. Adatbéazisok ismertetése . . . . . ... Lo 10
4.2.1. Kiilonbo6z§ tipust mintavételezés . . . . . . . ... L 12

4.3. Vilasztott paraméter tartomény . . . . . . .. .. oL 12
4.3.1. A becslés folyamata . . . . ... ... L 12

4.3.2. Paraméter tartomany . . . . . . ... Lo Lo 15

4.4. Alkalmazott josag mércék . . . . . ..o Lo 16
4.5. Eredményeim . . . . . . ... 16
4.5.1. ARMA modell eredményei . . . . . . .. ... .. ... ... 17

4.5.2. RLS moédszer eredményei . . . . . .. ..o 21

4.5.3. ARMA-GARCH modellel elért eredmények . . . . . . ... ... .. 28

4.5.4. Eredmények a heti mintavételezésii adatokon . . . . . . . ... ... 40

4.5.5. ARMA modell és a "high-low" segitségével elért eredmények . . . . . 46

4.5.6. ARMA-GARCH modell és a "high-low" segitségével elért eredmények 54

5. Konklazio 69



Koszonetnyilvanitas

Koszonetet mondok témavezetGimnek dr. habil. Lérincz Andrasnak (CSc), Szabo Zol-
tannak (PhD), akik lehetGséget és segitséget biztositottak munkam sikeres elvégzéséhez
és dolgozatom megirasahoz. Kiilonosen koszondm a segitSkész tamogatésit és dolgozatom
alapos és kritikus atnézését.

Halas vagyok tanaraimnak, akik nélkiilézhetetlen szakmai tudéssal alapoztak meg mun-
kédmat, és hozzdjarultak szakmai fejlédésemhez.

Ko6szonom sziileimnek, akik egyetemi éveim alatt tamogattak, és barataimnak, akik

szakmai és emberi oldalukkal is hozzajarultak sikeres diplomamunkdmhoz.



1. fejezet

Bevezetés

Az idGsorok elemzése és predikcidja igen jelentds feladat napjainkban. Fontos a mogotte
rejlé dinamika felismerése és modellezésének segitségével az elérejelzés. Szamos teriileten
hasznaljék fel az eddig kifejlesztett becslési és predikcios moddszereket. Ezek kozé tarto-
zik az id6jaras el6rejelzés, az agyhullamok vizsgédlata, a gazdasiagi mutatok elérejelzése, a
jelfeldolgozas és a pénziigyi idGsorok. A tézsdei vagy pénziigyi idésorok elemzésérdl méar
széles szakirodalom all rendelkezésre, dolgozatomban ezzel fogok foglalkozni. Ezekbe vezet
be Ruey S. Tsay (2002) konyve ( [1]).

Az idsorok normalizalasat tekintve a cikkek altalaban vagy az egyszerti hozamot vagy
a logaritmikus hozamot hasznaljak ( [2-8]), én az egyszerd hozamot vizsgaltam. A joség
mércéje leginkabb az abszolut eltérés, azaz a becsiilt és valds adatok kiilonbségének abszolut
értéke ( [2,5,7,9,10]), de taldlkozunk profit alapu ( [9]) mércével is, én ezt vizsgalom
numerikus kisérleteim soran. Igy azt mutatom meg, hogy a predikcié segitségével adott
befektetési intervallumon milyen profit érhetd el.

Az idGsor analizis az idGsorok statisztikai elemzésével foglalkozik, vizsgalatanak targya
az idGsorokon mutatkoz6 tendenciak, rejtett periddusok kimutatasa, valamint ezek becslése,
predikcidja. Sziirési folyamatok terén nagy elérelépést értek el a Kalman-sziirG segitségével
( [11,12]). Az id6Gsor analizisben kiugro szerepet tulajdonitanak az tigynevezett linearis
modszereknek, az ARMA és ARMA-GARCH modellezésnek ( [13,14]). Az ARMA modell
rajarol feltessziik, hogy ez i.i.d. (fiiggetlen azonos eloszlést), ezt gyengithetjiik, amennyiben
az ARMA-GARCH modellt alkalmazzuk. Megfigyelhets pénziigyi idGsorok esetén, hogy kis
értékeket gyakran kovet szintén kisebb, nagyobbakat pedig nagy. Ez alapjan feltehetjiik,
hogy a hibatagban valamiféle dinamika van ( [3-7]) és ezt az ARMA-GARCH modellel
kozelithetjiik.

Fontos megismerni, hogy a méar tobb teriileten alkalmazott modell becslési moédszerek
hogyan viselkednek pénziigyi idésorok esetén. En ezek koziil az EM (Expectation Maximi-
zation), subspace, subspace-EM modszert és az RLS (Recursive Least Squares) algoritmust
viszgaltam.

A t6zsdei indexek jol kereskedhetd termékek, adataik kdnnyen hozzaférhetsek, igy ezek



josolhatosagat vizsgalom, profitorientalt szempontbol. Az dltalam hasznalt idésorok kiil-
foldi t6zsdék indexeinek (DIA (Dow Jones Industrial Average), Russell2000 és Nikkei225
(Tokioi t6zsde indexe)) napi és heti mintavételezésii arai, ugyanis tobb cikkben is olvas-
hato ( [4,6,7,9]), hogy napi mintavételezés helyett heti adatokat vizsgéalva erésebb dinamika
figyelhets meg igy predikdlhatobb az idgsor. Segédvaltozok hozzavételével a becslés pon-
tossaga gyakran javithato, ezért tobb dimenzids id&sorokat is megvizsgaltam, ahol a zardar
mellé a napi legnagyobb és legalacsonyabb kereskedési ar kiilonbségét is felhasznédltam a
modellezés soran.

Pénziigyi termékek multjanak minden hataron tuli figyelembevétele gyakran karos ha-
tassal van a modellezésre, emiatt érdemes lehet a multbéli értékeket folyamatosan elfe-
lejteni. Emiatt a rekurziv (online) technikék is érdekesek, ezek koziil az RLS modszert
alkalmaztam. Dolgozatom soran ezekkel a f6bb iranyokkal foglalkozom.

A 2. fejezetben ismertetem a téziseimet, f6bb kérdéseket amiket numerikus kisérleteim
soran vizsgaltam. A 3. fejezetben egyrészt bemutatom az id&sorokra kisérleteim soran
alkalmazott linearis modelleket, azaz az ARMA és ARMA-GARCH modelleket, majd a
mésodik felében a modell paramétereinek becsléséhez kisérleteim sordn hasznalt matema-
tikai modszereket (EM, subspace, subspace-EM és RLS) ismertetem. A 4. fejezetben a
kisérleteimre térek ra. El6szor sorra veszem az idésorokat, amiket hasznaltam, az idGsorok
kiilonb6z6 tiptsait, a mintavételezés kiilonboz6 tipusait, majd ismertetem a modellezés so-
ran hasznalt paraméter tartomanyokat, illetve maganak a predikcionak a folyamatét. Ezt
kovetGen még az eredmények ismertetése el6tt bemutatom az altalam hasznalt josdg mér-
céket. Kisérleteim eredményét ezutan foglalom Gssze 6 alfejezetben. ElGszor 1 dimenzios,
napi mintavételezésii idGésoron az ARMA modellezés eredményét mutatom be subspace,
subspace-EM, EM és RLS modszerekkel, majd pedig ezeket a modszereket alkalmazva az
ARMA-GARCH modellel predikilok. Ezt kdvetGen bemutatom a heti mintavételezést ada-
tokon elért eredményeket, majd pedig 2 dimenzios ARMA és ARMA-GARCH modellek
alkalmazasaval kapott becslések teljesitményét. Az 5. fejezetben 6sszefoglalom a kisérletek

eredményét, numerikus tapasztalataimat.



2. fejezet

Tézisek

Dolgozatom soran pénziigyi idGsorokra koncentralok, amelyek becsiilhetségének josa-

gat nem az abszolut eltérésben mérem, hanem egyrészt a novekedés/csokkenés predikei-

6janak helyessége, masrészt a modell, és predikcio altal elérhets profit alapjan. Legfébb

torekvésem az abszolut eltérésen keresztiil mar megfigyelt, tanulmanyozott eredmények és

a pénziigyi idésorok becsiilhetdségének igazolasa.

A kovetkezdket vizsgaltam és igazoltam:

A klasszikusan hasznalt abszolut eltérés helyett a pénziigyileg jobban motivalt, profit

alapu josagmércékkel vizsgaltam meg a pénziigyi idGsorok el6rejelezhetEségét.

A hagyoményos i.i.d.(fiiggetlen azonos eloszlas) feltevéssel él6 ARMA folyamat mo-
dell alkalmazhatésdgat a pénziigyi idésorokhoz jobban illeszked6 ARMA-GARCH
folyamat modellel, t6bb pénziigyi termékre (DIA, Russell2000, Nikkei225) és gaz-
daségi idGszaktipusra (novekedést mutatod és torést tartalmazo idg intervallumok)

numerikusan hasonlitottam 0Ossze.

Az ARMA/ARMA-GARCH modellek becslésére a vizsgilt pénziigyi eldrejelzési fel-
adaton 4 identifikacios modszer (EM, subspace, subspace-EM, RLS) numerikus 6ssze-

vetését végeztem el.

T6bb dimenzios ARMA és ARMA-GARCH modellek alkalmazasaval tanulményoz-
tam a predikcids feladaoktban a segédvaltozok figyelembevételét. Numerikus eredmé-
nyeim azt mutatjik, hogy a legmagasabb-legalacsonyabb ar figyelembevétele ponto-

sabb becslést tud eredményezni.

Osszevetettem a napi és heti mintavételezés alkalmazhatosdgat. Numerikus kisérle-

teim a heti mintavételezési gyakorisig elényosebb voltat igazoljak.



3. fejezet

ARMA, ARMA-GARCH modellek

és paraméterbecslésuk

Ebben a fejezetben ismertetem a modellezési tipusokat, amelyeket magam is hasznéltam
a modellezés soran. Ezek linedris modellezési tipusok, az ARMA és ARMA-GARCH modell.
A fejezet masodik felében a modell paramétereinek becslésére alkalmas modszereket
mutatom be, igy az EM (Expectation Maximization), subspace, subspace-EM és RLS (Re-
cursive Least Squares) modszereket, ahol az els§ 3 ugynevezett batch modszer, mig a

negyedik rekurziv tipusu.

3.1. ARMA és ARMA-GARCH modell

Ebben az alfejezet ismertetem az ARMA illetve ARMA-GARCH modelleket ( [13-18]).
Az ARMA egy rovidités, jelentése az AR (autoregressziv) és a MA (mozgo6 atlag) szavak
roviditésének osszetételébsl adodik. A GARCH kifejezés, amely a maradékok szorasanak
fejlsdését hivatott leirni, ezzel enyhitve az ARMA maradékaira vonatkozé fiiggetlen azonos
eloszlasu feltételt. Ebben az esetben ez egy G (generalt) ARCH modell, ahol AR jelentését
mér ismerjiik, a CH (conditional heteroscedastic) része a modellnek, ennek leirasa Bollers-
lev cikkébdl ( [15]) ismert.

3.1.1. ARMA modell

Az ARMA modell bevezetéséhez elGszor definidlom az AR és MA folyamatokat. Ezek
segitségével kapjuk meg az ARMA modellt. Ezen modellek megtalalhatéak a mar emlitett
forrasokban ( [1,13,14]), illetve ennek hianyzo adatokat is megengedd valtozatarol R. Kohn
és C. F. Ansley (1986) cikke ( [19]) szamol be.

Az AR folyamat Otlete lényegében az, hogy az idésorunk y(t), t-beli 4llapota fiigg az

azt megel6z6 p idépillanatban mért értékektsl, azaz:

y(t) = S Fay(t — i) + (), (3.1)
=1



ahol F; € RP*P 3 megfelels p darab AR egyiitthatomatrix és e € RP a folyamat zajté-
nyezdjét jeloli, amelyrdl feltessziik, hogy fiiggetlen azonos eloszlasu valdszintiségi valtozo.
Az MA folyamatra tekinthetiink gy, mint a hiba dinamikija, ami ¢ idépillanat mulva

is hatassal van az idésorunk felj6désére. Fzt a kdvetkezGképpen irjuk le:
q
y(t) =Y Hje(t - j) +e(t), (3.2)
j=1

ahol Hj € RP*D a megfelel§ g darab MA egyiitthatomatrix és e(t — j) € RP a folyamat
zajtényezdjét jeloli a kiilonbozd idé6pontokban.

Tehat az ARMA modelliink az idGsorra egyrészt egy autoregressziv (AR) és egy moz-
goatlag (MA) tagbol all. Azaz:

y(t) =D _Fiy(t—i)+e(t) + > Hje(t - j) (3.3)

ARMA(p,q) (Autoregressive Moving Average) folyamat, vagy roviden
Fl-ly = Hlzle, (3.4

ahol F[z] =1 — Y0 | Fiz' € R[z]P*P jeloli az AR (p rendit), és H[z] =T+ Y1 H;2/ €
R[z]P*P MA (g rendd) polinom matrix reprezentaciojat, illetve I az egységmatrixot,
e € RP a folyamat zajtényezéjét és z az idslépték operatorat. A hagyomanyos ARMA
modellnél az e-rél (folyamat zajarol) feltessziik, hogy fiiggetlen azonos eloszlasu az idében,

t fliggvényében. Ez erds korlatozasnak tiinhet pénziigyi idGsorok esetén.

3.1.2. ARMA-GARCH modell

Az idésorunk zajanak e fiiggetlen azonos eloszlasu (i.i.d. t-ben) tulajdonsagat (amit
a klasszikus ARMA modell feltételez) gyengiteni lehet, ha egy idében véltozo feltételes
szorast tételeziink fel, hiszen az i.i.d. tulajdonsag egy erds megszoritas. Ebben az esetben
a e modellezhetd ugynevezett GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteros-
kedasticity) folyamattal ( [15-17]).

AZ egyszertt ARCH(s) modell esetén feltehetjiik, hogy az e két részbdl all, (i) z; szto-

hasztikus részbdl és (ii) oy 1d6t6l fiiggs valtozotol, a kovetkezdképpen:
€y = OtZy, (35)

ahol z; egy 0 varhaté értéki 1 szorasu folyamat, mint példaul a standard normalis eloszlés

(N(0,1)), és o4-t az alabbi egyenletbdl kapjuk meg, ahol az ag > 0 és a; >= 0, 7 > 0:

S
o = ap + Z el ; (3.6)

=S
Egydimenzios esetben a GARCH(r,s) modell esetén o? a kovetkezSképpen béviil ki, a G

(generalized) tag miatt:

S S
of =an+ ) e+ ) Biof . (3.7)
=1 i=1

5



ahol 02 a GARCH rész és e? az ARCH tag.

A GARCH konstrukeiot kisérleteim sordan t6bb dimenzids esetben is alkalmaztam, ekkor
a modellt 2 tulajdonsag irja le: (i) feltétel nélkiili momentumok Ele] = 0, cov(ey) = 3,
és (ii) a feltételes momentumok, Ey_1[e;] = 0, E;_1[e;e]] = ;. Ahol E;_1[] jeldli az
argumentum varhato értékét, feltéve az addig rendelkezésiinkre all6 informaciokat ¢t — 1-ig,
és itt 'T7 a transzponalast jeloli. A GARCH(r,s) modellben a feltételes szordsok, 3i-k a

kovetkezSképpen néznek ki:

(I — B[z])vech(X;) = vech(w) + Alz]vech(esel), (3.8)

ahol a polinom métrixokat a kovetkezoképpen definialjuk: Blz] = Y Bzt Az] =
Py A ;27 és vech(-) jeldli a vektorialis féloperatort, ami egy D x D matrix fels6héromszog

részében 1évs elemek konkatenaltjat adja. Ez a vektor D(D + 1)/2-dimenzios.

3.2. Modell indentifikdci6 modszerei

Ebben a fejezetben a modellbecsléshez hasznélt algoritmusok alapjait mutatom be,
amelyeket a modellezéshez és predikciohoz hasznaltam. A legtobb cikk hasonld algorit-
musokat hasznél modellezésre és predikciéra, és emliti, hogy a ML alapi becslések lassu,
de robosztus becslési és predikcios modszernek tiinnek ( [3,6,7,10]). En a mar emlitett
E* MATLAB programcsomagban! hasznéltam (1asd [20]), amiben a kivetkezs modszerek
talalhatoak.

e Expectation Maximization (EM) iterativ, likelihood alapt modszer.
e A subspace modszer, ami gyorsabb, altereket kihasznalo modszer.
e A subspace modszerrel inicializalt EM moédszer, roviden subspace-EM modszer.

Ezeken kiviil pedig a RLS (Recursive Least Squares) algoritmust hasznéaltam, ezt AR (Auto
Regressive) modell paramétereinek becsléseire majd predikciora. Ezek megértéséhez nytj-

tanak segitséget az alabbi alfejezetek.

3.2.1. EM moddszer

Ezt a moddszert leginkabb statisztikdban hasznaljak, valészintségi modellek likelihood
becslésének szamolasara, ahol a modell nem megfigyelhets valtozokat is tartalmaz. A mod-
szer két 1épéshdl all. Az elss kiszamolja a log likelihood fiiggvény varhato értékét, figyelembe
véve a nem megfigyelhetd valdszintiségi valtozod eloszlasanak aktuélis becslését. A masodik
lépés pedig a maximizal6 1épés, ez szamitja ki azokat a paramétereket, amelyek maxima-
lizaljak a log likelihood varhaté értékét, amelyet kiszamoltunk az els6 lépésben. Ezek a

paraméterek fognak kiindulésul szolgalni, hogy megbecsiiljiik az els6 1épésben leirt rejtett

!MATLAB programcsomag E* (GNU GPL licensz): http://www.ucm.es/info/icae/e4/.



valtozok eloszlasat. Az algoritmus elnevezése és leirdsa el@szor 1977-ben jelent meg Arthur
Dempster, Nan Laird és Donald Rubin cikkében ( [21]). A modszer megértéséhez segitséget
nyujt még a ( [22-24]) tanulmény.

Adott egy likelihood fiiggvény L(6;x, z), ahol 6 a paraméter vektor, = a megfigyelhetd
adatok, z a rejtett adatok, vagy hidnyzé adatok, a maximum likelihood (ML) becslést
meghatarozza a L(0;x), de gyakran ez a mennyiség sem ismert.

A modszer iterativ modon a kidvetkezd két 1épést valtogatjas

1. varhaté érték szamolas: kiszamolja a z feltételes eloszlasanak log likelihood fiigg-

vényének varhato értékét, x és 0; aktuélis paraméter becslés alapjan:

Q(010;) = Ellog(L(0; x, Z))|x, 0;] (3.9)

2. a maximum keresé 1épés: megkeresi, hogy mely paraméterekkel kapjuk a maximumot.

01+1 = arg max Q(66;) (3.10)
[%

Az EM iteracié lokalis szélsGértékhez vald konvergencidja garantdlt. Toébbdimenzids elosz-
lasoknal ez azt jelenti, hogy elakadhat egy lokalis maximumnal, ami a kezd&értékektdl fiigg.
To6bb modszer is ismert ennek elkeriilésére. Példa: ha véletlen kezdgértekbsl inditjuk (igy
tobbféle kezdd 0; becslésiink lesz).

3.2.2. Subspace moddszer

A legtobb becslési modell vagy a legkisebb négyzetes becslésen (LS - Least Square)
vagy a Maximum Likelihood (ML) becslésen alapul. Az LS megkozelités elényeit ismerjiik:
szamolasa egyszertd, és stabil. Azon modellekre azonban nem lehet kénnyen alkalmazni,
amelyeket vagy Mozgoé Atlag (MA) vagy tobbszords szezonalitas jellemez. Ezzel szemben
az ML t6bbszoros optimalizacios iterdcidval dolgozik, ami statisztikailag hatésos, de sok-
szor egyiitt jar bizonyos bizonytalansiggal, illetve Osszetett, és szamolasa koltséges. Spe-
cidlisan: ha egy gyors valtozasi idGsort tekintiink, mint amilyenek a pénziigyi id&sorok,
nehezen tudjuk kielégiteni a Gauss féle ML becslés feltételeit, és jelentds koltségndvekedés
is tapasztalhato.

A subspace modszer szintén egy iteracios modszer. Gyorsasdga annak készonhets, hogy
egy liendaris egyenletrendszer megoldasanél a matrixot ortogondlis bazisba helyezi, az ite-
raciot ezen végzi. Igy a feladat a kapott maradékok minimalizaldsa ebben a subspace for-
méban.

Sok megel6z6 tanulmény is foglalkozik a subspace modszerrel ( [25-30], ezekbdl merit a
VARMAX modellezésre jol hasznalhato algoritmust leiré [31] cikk is, ami stabil algoritmust
mutat be, kodja megtalalhato az E* MATLAB programcsomagban (lasd: [20]). En is ezt

hasznéaltam a modell paramétereinek becslése soran.



Az alapgondolata az, hogy az ARMA és ARMA-GARCH modelliink a kovetkezs alak-
ban is értelmezhets, ahol z; € R™ allapot vektor, u; € RP észlelt input vektor és y; € RY

észlelt kimend adatok, illetve A € R™"™ atmeneti méatrix:

T+l = Axt + But + Eet (3]_].)
Y = Cxt + Dut + €, (312)

ahol xy, y; és u; ismert. A megfigyelhet&ségi matrix pedig a kovetkezéként irhato le:
0 = [T, (CAYT,(CAT,... (CA)T]T (3.13)

a subspace modszer neve ezen matrix oszlopai dltal kifeszitett altér becslésébdl ered. Fel-
tessziik tovabba, hogy A és A — K C stabilak. Az allapot a bemeneti és kimeneti adatok
altal kifeszitett altérben van, és a bemeneti vektor birtokdban az allapot minden mult-
beli informaciot tartalmaz a jové (linearis) predikciojahoz. A subspace modszerrel kapott
paraméter becslés segitségével megkapjuk az eredeti ARMA és ARMA-GARCH modell

paramétereit.

3.2.3. Subspace-EM moddszer

Ez a modszer az EM (Expectation Maximization) kezdd értékei becslésére hasznalja
a subspace moddszert, igy gyorsitva az algoritmust, csdkkentve a szamitasi koltségeket,
valamint ahogy emlitettiik, az EM tobb dimenziéban elakadhat lokalis maximumokban,
amelyen t6bb kezdGérték megfelel§ valasztasaval vagy parhuzamosan futtatott optimaliza-
cioval segithetiink. Egy ilyen kezdGértéket szolgaltat a subspace modszer, ebbdl inditva az
iteracios algoritmusunkat segitjiik a becslés pontositasat. Ez az 0sszetett algoritmus szintén
megtaldlhato az E* ( [20]) MATLAB programcsomagban, numerikus kisérleteim sordn ezt

hasznaltam.

3.2.4. Rekurziv legkisebb négyzetes mddszer

A legkisebb négyzetes modszer (recursive least squares (RLS)) segitségével ( [12,32-34])
is becsiilhetiink linearis modellt. Ennek a modszernek a célja, hogy minimalizilja a folyamat
hibéit, egy rekurziv algoritmussal keresse az AR modell egyiitthatoit, ahol minél régebbi

egy hiba tag, anndal kevesebb jelentGséget tulajdonit neki a médszer:

> XTRe k), (3.14)
k=1

ahol X\ az ugynevezett felejtési tényezd. Szemléletesen: minél régebbi hibat néziink, az annél
kevésbé fontos szamunkra a hiba minimalizalasa soran. A A hatvinyozésa sorén ez a 0-hoz
tart, ha A < 1, igy a sebességét a paramétervilasztas meghatarozza. Az RLS becslés az
AR modellek becslésére alkalmas. Ez egy online, rekurziv médszer.

Ehhez definidljunk egy a vektort, ami az AR modell egyiitthatoit tartalmazza, y vektor

az Osszes y; bemend adatot tartalmazza. Ezekre az inputokra, azaz y-ra és az aktuélis inverz



kovariancia métrixra (P-re) alapozva el@szor az algoritmus kiszamolja a Kalmén-sziirg

([11,12]) vektorat, K-t, majd ennek segitségével kapjuk meg a rekurziot, amit ¢ = 0, 1, 2...

mellett szamolunk:
Qi
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(3.15)
(3.16)

(3.17)
(3.18)
(3.19)

ahol a a(n) az n. 1épés a priori hibaja, mig e(n) az a posteriori hibaja. Igy tudjuk szdmolni

a minimalizalni kivant egyenletet ( [33,34]).



4. fejezet

Numerikus kisérletek

4.1. Vizsgalt kérdések

Ebben a fejezetben mutatom be az idésorokon elért eredményeket, ahol a becslés josé-
gat egyrészt egy gyakorlati profitorientalt mércével mérem, mésrészt, azzal, hogy a napok
hany szazalékidban taldlta el a predikci6 az irdnyt, azaz amikor azt josoltuk, hogy nove-
kedés kovetkezik, akkor valoban az volt. Megmutatom, hogy a pénziigyi idGsorok esetén
jobban motivalt ARMA-GARCH moddszer hogyan teljesit az ARMA modellel szemben,
illetve, hogy a becslési modszerek, az EM, subspace, subspace-EM, RLS milyen eredmé-
nyeket képes produkélni adott modelleken. Segédvaltozo hozzavételével az elérhetd profit
nagysaganak novelésére teszek kisérletet. Igy a napi zaroarak mellé 2. valtozonak az idGso-
rom mellé veszem a napi legmagasabb és legalacsonyabb ar kiilonbségét, azaz a "high-low"
valtozot, igy egy tobb (D = 2) dimenziés ARMA illetve ARMA-GARCH modellt becslek és
predikalok. Napi mintavételezéssel hasonlitom &ssze a heti mintavételezést idGsorokat, ez-
zel mutatva meg, hogy tobb esetben elénydsebb ez a tipusu idGsor, a dinamika kénnyebben

modellezhetd.

4.2. Adatbazisok ismertetése

A futtatasok soran az y(t) idGsorom adatai vagy a napi vagy a heti egy dimenzios
(D = 1) zaroértekekbdl allo adatok voltak, vagy pedig kétdimenzios (D = 2), ahol a
napi zar6é ar mellé bevettem a legmagasabb napi ar és legalacsonyabb napi ar kiilonbségét
("high-low").

A kovetkez$ indexek szerepelnek kisérleteimben az elkovetkezd 4.5. fejezet soran: a DIA
(SPDR Dow Jones Industrial Average), vagy a Nikkei225, vagy a Russell2000 index, ezeket
alabb ismertetem, kisebb attekintést adok roluk, amelyek elérhetéek a Yahoo! Finance
oldaldn (finance.yahoo.com) is.

A zaro értekek vektorat a kovetkezdképpen transzforméltam hozam vektorra: (yp(t +
1) —y1(t))/y1(t). A kovetkezSkben az y;(t) mér az els valtozoban transzformélt idGsort

fogja jelenteni, két dimenzié (D = 2) esetén yo jelenti a "high-low" segédvaltozot.
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DIA

A DIA a Dow Jones Industrial Average, amit hivnak Ipari Atlagnak, Dow Jones-nak,
Dow 30-nak vagy egyszertien csak Dow-nak. Ez egy a sok t&zsdei index koziil, amit a
Wall Street Journal szerkeszt&i és a Dow Jones Company alapit6ja Charles Dow hozott
létre. 1896. méjus 26-an alapitottak, és most a Dow Jones Indexes tulajdondban van, ami
a CME cégcsoport tulajdona. Az dtlag Dow-rél és az egyik tizletérdl kapta a nevét, ami
Edward Jones statisztikushoz kapcsoldodik. Megmutatja az index, hogy hogyan kereskednek
egy atlagos t6zsdei kereskedési napon a 30 nagy, koztulajdonban 1év6 amerikai egyesiilt
allamokbeli vallalattal. Ez a masodik legrégebbi index az Egyesiilt Allamok t6zsdéjén, a
Dow Jones Transportation utan, amit szintén Dow alkotott meg.

Az ipari rész az elnevezésben nagyrészt csak torténelmi, hiszen a 30 modernkori kompo-
nensnek kevés vagy semmi kéze nincs a hagyomanyos nehéziparhoz. Az atlag arsiulyozott,
és ki van beléle kiiszobolve az osztalék és egyéb atallasok hatasa, igy ez egy skalédzott atlag.
A Dow ara nem az aktualis részvény arak atlagabol all, hanem a benne szerepld részvények
valamilyen tobbszorose, amely szorz6 moédosul, ha adott részvénynél osztalék vagy hozam

kifizetés torténik.

Russell2000

A Russell 2000 index az utolsé 2000 részvény a Russell 3000 indexbdl. Ez kisebb t6kéji
részvények csoportja, ugynevezett "small-cap" index. A Russell 2000 régota a legelterjed-
tebb mértéke a befektetési alapoknak, amelyek magukat "small-cap"-nek hatdrozzak meg,
mig az S&P index elsGsorban a nagytSkéjd részvényeket tartalmazza. Ez a legszélesebb
korben idézett mérce, amely alkalmas a small-cap és middle-cap cégek részvényeinek Gssze-
sitett teljesitmény mérés Gsszehasonlitasdra. Az index megkozelitéleg a teljes piaci tSke
10%-at jelenti a Russell 3000 indexbdl. Ez egy t6ke sulyozott index, amelyet Frank Russell
publikalt, és 1986. december 31-t6l jegyzik.

Nikkei225

A Nikkei 225 Részvény Index a tokioi t6zsde, a Tokyo Stock Exchange (TSE) részvénye-
ibél all. Ez a legrégebbi és legismertebb ézsiai index a vilagon. A Nihon Keizai Shimbun
(Nikkei) ujsag volt megbizva hivatalosan ennek kiszamitéséaval 1971-t61. 1950. szeptem-
ber 7-én kezdték szdmolni a Nikkei 225-t, és visszamendleg 1949. méjus 16-ig szamoltak
ki. Napjainkban a Nikkei-t hasznaljak a japan gazdasig legfébb mutatojaként, hasonléan
a Dow Jones Industrial Average-hez. Az egész piacot figyelembe véve alkottak meg, igy
nincsenek az dgazatok kiilonbozsképp silyozva. A részvény osztalékok és egyéb atallasai-
nak hatésait ugy korrigalja, kiiszoboli ki, hogy az egyes részvényeken kiilonb6z6 szorzokat
alkalmaz.

Ez egy &ar silyozott atlag index (egysége a jen), hasonléan az amerikai gazdasigot

jol jellemzé Dow Jones Industrial Average-hez, és 50 jen részvényenként az alapja. Ez
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azt jelenti, hogy 50 jen arvaltozas minden részvényben egyenlé hatissal van az atlagra,
fiiggetleniil attol, hogy a részvény ara 5 jen vagy 500 jen. A Nikkei 225 index komponenseit
minden év szeptemberében feliilvizsgaljik, és ha valtozas sziikséges, akkor azt oktoberben

megjelentetik, és annak megfelelGen valtoztatjak az indexet.

4.2.1. Kiilonb6z6 tipusti mintavételezés

Az els6 tipusu adatbézisom esetében napi mintavételezési zard értékeket vettem, és

N = 260 volt a befektetési intervallum hossza, ez egy év kereskedési napjait jelenti.

e Elgszor az intervallum valasztasa véletlenszertien volt a ["2009 November 1" - 999

nap, "2009 November 1"] 1000 hosszusagu intervallumbol. Ezt illusztralja a 4.1 abra.

e A véletlenszertien kapott idésorok esetében a korabbi idészakok leginkabb tgyne-
vezett emelkedd idgszakok voltak (igy ezekre ezentul igy fogok hivatkozni a késGbbi
fejezetben ( 4.5.3-ben), ehhez valasztottam olyan intervallumokat is, amelyek egyfajta

torést tartalmaznak.

A maésik tipust adatbazisomnal napi mintavételezés helyett megnéztem, hogy a heti
zaroértekekkel milyen eredmény érhets el. A zard idépontot a ["2009 November 1" - 99
hét, "2009 November 1"] intervallumbol valasztottam véletlenszertien. Az intervallumok,
amelyeket mintanak hasznaltam, egyarant tartalmaztak torést és emelkedd részeket (lasd:
4.2 &bra).

A harmadik tipusa id6sorom y(t) 2-dimenziés volt (D = 2), amely elsGsorban a napi
zaroarak transzformaltjat ’Close’ (y ) tartalmazta, és emellett az adott indexnek (y2) "high-
low" értékeit (1asd : 4.3 abra), amit a napi legmagasabb és a legalacsonyabb &r kiilonbsé-

gébdl kaptam.

4.3. Valasztott paraméter tartomany

4.3.1. A becslés folyamata

A multbeli értékeket hasznalva y(1),...,y(T) idgsorra illesztettem az ARMA modell-t
az E* programcsomag segitségével!, és az y értékét a kovetkezs lépeésben, y(T + 1)-et a
megkapott ARMA modell segitségével becsiiltem. Majd egy 1épéssel tovabb: megbecsiil-
tem y(T + 2) értekét egy olyan ARMA modell segitségével, ami mar az y(2),...,y(T +
1)-t hasznélja a modell illesztés alapjaul, és ezt a modszert hasznidlom végig az egyéves
"befektetési" periodus alatt. Osszegezve, becsiiljitk y(T + n)-eket hasznalva mindig egy
ARMA modellt, amit azon y-okbol becsliink, amik a [04n, T'—1+4n] intervallumbol kapunk,
aholn =1, ..., N és N pedig egy egyéves periodushoz kizel es6 szam, jelen esetben: 260. Igy

'A batch moédszerekhez, ARMA identifikacickhoz az E* Matlab csomagot hasznaltam (GNU GPL

licensz alapjan): http://www.ucm.es/info/icae/e4/.
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DIA: torés 12 x10% Nikkei225: torés

Zar6 ar
Zar6 ar

2008-Jan-12 2008-Nov-09 2009-Apr-08 2009-Jal-27  2008-Jal-28 2008-Dec-27 2009-Mé&j-24 2009-Szept-11
(a) (b)

Russel2000: torés

2007-Mé&j-02 2007-Dec-04 2008-J4n-10  2008-Dec-15
()

4.1. abra. Az els6 tipust idGsorok illusztracioja. (a): DIA, (b): Nikkei225, (c¢): Russell2000

adatok. A véletleniil vilasztott pediddusok, ezek dltaldban torést tartalmaztak.

DIA: heti 4 Nikkei225: heti
i x 10 )

N

0.8

2004-Jal-12 2006-M4j-29 2008 -Maj-27 2005-Marc-22 2007-Febr-19 2009-Febr-09
(a) (b)

Russell2000: heti
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8001 1
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o
o
i

6005 q

ZOgEQJan—H 2005—I5ec—12 NOV—200‘7—NOV—26
()

4.2. dbra. A masodik tipusu adatok, heti mintavételezés. (a) DIA, (b): Nikkei225, (c):
Russell2000.
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4.3. dbra. A harmadik tipusi idésorok. (a)-(c): azok az idGintervallumok, amelyek torést

tartalmaznak —DIA, Nikkei225 és Russell2000 index. (d)-(f): az emelkedést mutatoé inde-

xek.
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az intervallum hossza T+ N volt, a "befektetést" szimuldld idGszak pedig IV hosszusagu,

a T = 30,60,90,120, 150 valasztis mellett.

4.3.2. Paraméter tartomany

Az 3. fejezetben leirt modelleket a futtatdsaim soran két kiilonbéz6 modszerrel becsiil-
tem. AR modell esetén egy batch, masrészt egy rekurziv megkozelités szerepelt a futtata-
saim k6zott, ARMA és ARMA-GARCH esetén pedig kizarélag a batch médszer.

Maga a modellbecsléshez hasznélt id§ intervallum 1" = 30, 60, 90,120, 150 volt a futta-
tésok soran.

Az ARMA folyamat identifikicioja a kovetkezd modokon tortént:

1. A batch megkozelitésem:

e az expectation maximization (EM) modszer, ami egy iterativ modszer és a maxi-

mum likelihood becslésen alapul
e ennek egy altereket kihasznélé alternativija, a subspace médszer, vagy

e a kett6 kombinécidja: az EM keresést a subspace optimélis megoldasaval inici-

alizaljuk, ez a subspace-EM modszer.
Ennek soran az ARMA (p,q) rendek koziil a p > 0 és p,q <= 2 rendeket vizsgaltam.
2. A rekurziv megkozelitésem: A legkisebb négyzetes modszer (recursive least squares

(RLS)) segitségével, aminek célja, hogy minimalizalja a folyamat hibait:

D AR (k), (4.1)
k=1

ahol A az ugynevezett felejtési tényezs. Az RLS becslésiink csak AR modellekre vonat-
kozott. A rekurziv identifikacio soran a felejtési faktor A paraméterét {0.9,0.95,0.98,0.99,0.995}
koziil valasztottam. Illetve az RLS modszer AR rendjeit pedig 1 és 10 kozott vizsgal-

tam.
Az ARMA-GARCH modelleket a kovetkezd 3 batch modszerrel identifikdltam:
e Az Expectation Maximization (EM) iterativ, likelihood alapti modszer.
e A subspace, gyorsabb, altereket kihasznalé modszer.
e A subspace moédszerrel inicializalt EM moédszer, réviden subspace-EM modszer.

ARMA (p,q)-GARCH(r,s) rendek koziil pedig a p > 0 és p,q,r, s <= 2 valasztasokat ele-

meztem.
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4.4. Alkalmazott josag mércék

Akovetkezd josdgmeércéket hasznaltam a becslések és predikciok soran. Ezek nem gya-

koriak, de jobban szemléltetik egy-egy modell gyakorlati hasznosségat:

1. Ar novekedés/csokkenés elorejelzése: Az egyéves periodus alatt (N) milyen szazalék-
ban predikélja a modszer megfelelGen az elGjelet, azaz jelzem el6re ((T + n)), hogy
a kovetkezs napi valos részvényarfolyam (y(7'+n) (n = 1,...,N)) emelkedni vagy

csokkenni fog. Formalisan,

N
Pt = 5 - xhsgn(§(T +n) = sgn(y(T +n))}. (4.2)
n=1

ahol sgn és x jelenti a signum és az indikator fiiggvényeket.

2. Profit (additiv): Ez a mérték tobb részbdl all. Az elsd fele azon hozamok abszolut
értékének osszege, ahol a becslésiink (§(T + n)) el6jele megegyezik a valos y(T + n)
(n = 1,...,N) elgjelével. A méasodik rész pedig azon értékek abszolut értékeinek
osszege, ahol §(T + n)-nek az elGjele nem egyezik meg y(T' + n) (n = 1,...,N)
elgjelével. Mindkét szumma az egész egyéves intervallumra (V) vonatkozik; az elss
kifejezés a nyereséget jelenti (azon tagok, ahol a rovid vagy hossza tava ARMA
modell jol teljesitett), a masodik a veszteséget jelenti. Igy a tényleges additiv profit

a két rész kiilonbségeként all eld:
N
Pada = »_ [y(@®)x{sgn(@(T +n)) = sgn(y(T + n))}
n=1

N
= > 1y x{sgn(@(T +n)) # sgn(y(T +n))}. (4.3)
n=1

Ez a josdagmérce tekinthets egy jatéknak, ahol a jatékosok egy fix 6sszeggel fogadnak

(rovidtavi/hosszutava befektetés) minden nap.

3. Profit (multiplikativ): Ez a mérce a hozamok egyéves (V) szorzataval egyezik meg,
minusz egy. Pl. 1.03 x 0.98 x ... x 1.02 — 1 (els6 nap: 3% hasznot hozott, masodik

nap: 2% veszteség tortént, ..., utolsé nap: 2% haszon van). Formalisan,

N
Prmul = (H (L4 [y Dx{sgn(§(T + n)) = sgn(y(T + n))}+

n=1

(1= ly(@)Dx{sgn(@(T + n)) # sgn(y(T + n))}] ) -1 (4.4)

4.5. Eredményeim

A kapott eredményeim bemutatisat 6 részre bontottam. Elgszor az ARMA modell és a

3 batch modszer segitségével kapott eredményeket ismertetem, majd ezt az RLS modszer
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hatékonysagaval hasonlitom 6ssze. A harmadik alfejezetben az ARMA-GARCH megkoze-
litéssel kapottak szerepelnek. Az eddig emlitettek napi mintavételezésii adatokon futottak.
A negyedik részben bemutatom a heti adatokon kapott becsléseimet, szintén az egyéves
befektetési intervallumon. A 6t6dik és hatodik részben megmutatom, hogy a segédvaltozo,
a masodik dimenzi6 ("high-low") hozzavétele hogyan modositotta a becsléseket az ARMA
és ARMA-GARCH modell esetén.

4.5.1. ARMA modell eredményei

Ebben az esetben az id&soraimat véletlenszertien vélasztottam, a 4.2.1 részben leir-
tak szerint. Mint ezt kordbban emlitettem, ezek tobbnyire emelkedd idGsorok. Az ARMA
modell és 3 becslési modszer esetén a kovetkezs predikcids eredményeket kaptam:

DIA adatbazis:

o A vizsgalt ARMA identifikacios technikdk (subspace, EM, subspace-EM) képesek
predikilni a novekedés/csokkenés mérce szerint (p,q > 0,5), amennyiben a minta-
szam T = 60 folott van (koriilbeliil 2 honap). A subspace-EM és EM megkozelités
precizebb eredményeket ad (lasd 4.4. abra).

e Rendeket tekintve az (1,2), (2,0), (2,1) nyujtja a legpontosabb becsléseket (lasd
Fig. 4.4. abra), ezek koziil az ARMA(1,2)-t illusztralja a 4.5. abra. Azt lathatjuk,
hogy nagyobb MA rendekre az EM megkozelités robosztusabb p,4-t tekintve, és a
subspace-EM technika szintén hatékony, amennyiben 7" > 90.

e A profit alapt mércékre hagyatkozva (pedd, Pmui) 8z EM minden mintaszam esetén
hatékony, és a subspace-EM is képes profitot elérni, ha T > 30, ahogy ezt az (1,2)

rendre a 4.6 4bra mutatja.
Nikkei225 adatbazis:

e A DIA adatbézishoz hasonléan a becslési technikdk p,q > 0,5 eredményt adtak a
legtobb ARMA rendre, ha a mintaszamra igaz volt, hogy T' > 90 (lasd 4.7 abra).
Kisebb mintaszdmra az EM moédszer adott jobb eredményt, novelve ezt a subspace és
subspace-EM is er§sodott. Az abran szintén megfigyelhets, hogy a (2,0) rend teljesit

a legjobban a vizsgalt mintaszamokra, és a legjobb a 7" = 120, 150 esetén.

e A profit mércék eredményei ARMA(2,0) modellre a 4.8 abréan figyelhetk meg. Ez

alapjan mindegyik modszer alkalmas profit generalésra.
Russell2000 adatbézis:

e Az emelkedés/csokkenés mércét tekintve a T'= 90 (3 honap) tiinik a legjobb vélasz-

tasnak (lasd. 4.9 dbra). Ezen az adatbazison az ARMA(1,2) modell tiinik igéretesnek.

e Az ehhez tartoz6 profit alapt mércék lathatéak a 4.10 abran. Azt mutatja, hogy ezen

paraméter valasztasok mellett a moédszer profitot képes elérni.
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4.4. abra. Az irany predikciojanak (p,q) illusztracioja a DIA adatbéazison. (a): subspace,
(b): subspace-EM, (c¢): EM modszer.
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4.5. abra. Az irany predikci6 (pyq) eredményének illusztracioja az ARMA(1,2) rend esetén

a DIA adatbéazison a modszerek fiiggvényében, kiilénb6z6 mintaszamok esetén.
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4.6. dbra. A profitorientalt meércék (padd, Pmui) Szédzalékban megadott eredményének il-
lusztracioja az ARMA(1,2) rend esetén a DIA adatbazison a modszerek fiiggvényében,

kiilonb6z6 mintaszamok esetén. (a): padd, (b): Pmw mércek.
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4.7. dbra. Az irdny predikcidjanak (p,q) illusztracioja a Nikkei225 adatbazison. (a): subs-
pace, (b): subspace-EM, (c): EM modszer.
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4.8. dbra. A profitorientalt mércék (padd, Pmul) Szazalékban megadott eredményének illuszt-

racioja az ARMA(2,0) rend esetén a Nikkei225 adatbazison a modszerek fiiggvényében,

kiilonb6z6 mintaszamok esetén. (a): padd, (b): Pmw mércek.
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Russell2000: subspace
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4.9. abra. Az irany predikciojanak (pyq) illusztracioja a Russell2000 adatbazison. (a): sub-
space, (b): subspace-EM, (¢): EM modszer.
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12 Il subspace _ 12 ] Il subspace
10l [Jsubspace-EM| | 2 10+ [Jsubspace-EM
B EEM = EEM
= 8 ] Z & ]
e g
& =
£ 4 1 E 4 ]
S =
& ]
1 11 il B
.l I
90 120 90 120
Mintaszam (T) Mintaszam (T)
(a) (b)

4.10. abra. A profitorientalt mércék (paqd, Pmui) Szézalékban megadott eredményének il-
lusztracioja az ARMA(1,2) rend esetén a Russell2000 adatbézison a modszerek fiiggvényé-
ben, T'=90 és 1T = 20 esetén. (a): Padd, (b): P mércék.
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4.5.2. RLS mobdszer eredményei

[tt szintén a véletlenszertien valasztott, leginkabb emelkedést mutaté idésorokon végzem
a vizsgélataimat. Az RLS mddszerhez tartoz6 futtatasokat a kévetkezSképpen Gsszegzem,
figyelembe véve az ARMA modszerrel kapott eredményeket, melyeket az el6z6 alfejezetben

ismertettem:

DIA adatbazis:

e A tanulményozott rekurziv moédszer, az RLS megkdzelités eredménye Gsszehason-
lithato a batch modszerrel kapottakkal a novekedés/csokkenés predikciojat (puq)
tekintve. Tovabbd az RLS moédszer alacsonyabb mintaszam mellett is képes elérni

hatékony p,q = 0,55 (55%) becslést. Ez figyelhet6 meg a 4.11 abran.

e A rendeket vizsgélva a (2,0) és a (3,0) nyujtja a legpontosabb becslést az RLS hasz-
nalata esetén. Az alabb emlitett abrak hasonlitjak ossze a két modell identifikacios
modszer hatékonysagat p,q meérce alapjan. A 4.12 abra a (2,0) rendet abrazolja,

amely a batch médszerrel tortént becslés alapjan is hatékony volt.

e A profit tekintetében a két mérési eszkoz (pagd, Pmui) @lapjan az RLS pozitiv profittal

zér a tanulmanyozott (A, T) paraméterek mellett, ez lathato a 4.13 &bran.
Nikkei225 adatbézis:

e A DIA eredményeket tekintve megfigyelhets, hogy a Nikkei225 esetén kisebb felejtési
faktor (A < 0,95, e.g., A = 0,9) jobb eredményt hoz a novekedés/csokkenés becs-
lését (pyuq) illetGen, ez figyelheté meg a 4.14 abran. AR(2) és AR(3) rendek tiinnek
leghatékonyabbnak RLS modszeriink rendjei koziil. Az illusztraciok soran az AR(2)

rendet fogom mutatni.

e A pyq teljesitménye a (2,0) rendvalasztas mellett az aktualis modszerrel lathato a
4.15 abran. Ez alapjan a batch modszerrel kapott eredményhez hasonld eredmény

érhetd el, f6leg kis mintaszam esetén.

e A masik két profit mércénk (padd, Pmur) @ 4.16 abran figyelhetd meg, ahol lathatoan
az RLS modszer nagyobb profitot is képes elérni.

Russell2000 adatbézis:

e Rendek tekintetében a (1,0) és a (2,0) tiinik hatasosnak, a névekedés/csokkenés becs-
lését (puq) tekintve, ezt latjuk a 4.17 abran. Tovabbiakban a (2,0) ARMA rendet

hasznéalom az illusztraciokhoz.

o Osszehasoniltva a batch moédszerrel azt tapasztaljuk, hogy képes jobban becsiilni a

Pua-t kisebb mintaszamok esetén (7' < 60) is, lasd 4.18 abrat.
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4.11. &dbra. Az irdny predikciojanak (p,q) illusztracioja a DIA adatbézison. (a): subspace,
(b): subspace-EM, (c): EM modszer, (d): RLS, A=0.9, (e): RLS, A=0.99, (f): RLS, A=0.995.

e A profitorientalt abrakat (pedd, Pmut) tekintve a A > 0.98 felejtési faktor RLS modszer
esetén igéretes tendenciat mutat, ez lathaté a 4.19 abran. Tovabbi illusztracié a
4.20 abra, amely az RLS mddszer hatékonysigit mutatja a mintaszam fliggvényében

kiiléonbo6z6 rendek esetén.
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DIA: ARMA(2,0)
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4.12. abra. Az irdny predikciojanak (p,q) illusztracioja a mintaszam fiiggvényében, ARMA

(2,0) esetén a DIA adatbazison kiilonb6z6 modszerek és felejtési faktorok () esetén.
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4.13. abra. A profitorientalt mércék (puqd, Pmui) Szézalékban megadott eredményének il-
lusztracioja az ARMA(2,0) rend esetén a DIA adatbazison a subspace-EM, az EM és az
RLS modszerek alkalmazasaval, kiillonb6z6 mintaszamok esetén. Bal: pyqq, jobb: Py, mé-

sodik sor: az RLS hatékonysaga a felejtési faktor fiiggvényében.
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4.14. &dbra. Az irany predikcidjanak (p,q) illusztracioja a Nikkei225 adatbazison. (a): sub-
space, (b): subspace-EM, (c): EM modszer, (d): RLS, A=0.9, (e): RLS, A=0.95, (f): RLS,
A=0.98.
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4.15. abra. Az irdny predikciojanak (pyq) illusztracioja a mintaszam fiiggvényében, ARMA

(2,0) esetén a Nikkei225 adatbazison kiilonboz6 modszerek és felejtési faktorok (\) esetén.
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Nikkei225: ARMA(2,0)
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4.16. abra. A profitorientalt meércék (padd, Pmui) Szézalékban megadott eredményének il-

lusztracioja az ARMA(2,0) rend esetén a Nikkei225 adatbazison a subspace-EM, az EM és
az RLS modszerek alkalmazasaval, kiilonb6z§ mintaszamok esetén. Bal: pyqq, jobb: P,

masodik sor: az RLS hatékonysaga a felejtési faktor fiiggvényében.
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Russel2000: subspace Russel2000: subspace-EM
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4.17. abra. Az irany predikciojanak (p,q) illusztracioja a Russell2000 adatbazison. (a):
subspace, (b): subspace-EM, (c): EM modszer, (d): RLS, A=0.9, (e): RLS, A=0.99, (f):
RLS, A=0.995.

Russel2000: ARMA(1,2), ARMA(2,0)
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4.18. abra. Az irdny predikciojanak (pyq) illusztracioja a mintaszam fiiggvényében, ARMA

(2,0) esetén a Russell2000 adatbazison kiilonb6z6 modszerek és felejtési faktorok () esetén.
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Russel2000: ARMA(1,2)

Russel2000: ARMA(1,2)
12
Il subspace _ ] Il subspace

- 10F [Jsubspace-EM £ 10 [ Isubspace-EM
= EM = [ 15Y]

. 8F ; 8 il
S g

% 6 1 S 6 1
~ >

£ 4 e 1 E a4 8
2 =

) 27 I 7 g 27 l ’_‘ |

0 . 0 —
90 120 90 120
Mintaszam (T) Mintaszam (T)
(a) (b)
Russel2000: RLS, ARMA(2,0
Russel2000: RLS, ARMA(2,0) 75 2.0) .
75 ElT=30 T ] - IlT=30
of 50

Profit (additiv): [
Profit (multiplikativ):

0.9 0.95 0.99 0.995

0.98
Felejtési faktor (\)

(d)

0.99 0.995

5 0.98
Felejtési faktor (A)

(c)

4.19. abra. A profitorientalt mércék (puqd, Pmui) Szézalékban megadott eredményének il-
lusztracioja a Russell2000 adatbazison a subspace-EM, az EM modszerek (itt az ARMA
rend (1,2)) és az RLS modszer (ARMA rend (2,0)) hasznélataval, kiilonb6z6 mintasza-
mok esetén. Bal: pyqq, jobb: P, masodik sor: az RLS hatékonysaga a felejtési faktor

fliggvényében.
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4.20. abra. A profitorientalt mércék (padd, Pmui) Szézalékban megadott eredményének il-

lusztracidja, rogzitett A = 0.995 mellett, a Russell2000 adatbézison a mintaszam fligg-

vényében kiilonb6z6 rendek esetén. (a): padd, (b): Prmwi-
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4.5.3. ARMA-GARCH modellel elért eredmények

Ebben a részben az eddig véletlenszeriien valasztott, tobbnyire emelkedést mutat6 id6-
sorok mellé valasztottam egy torést tartalmazo adatbézist, mint ezt a fejezet elején bemu-

tattam a 4.3 abran.

Torést tartalmazo iddsorok

Elgszor osszegzem az ARMA-GARCH futtatasok eredményeit a torést tartalmazo idé-
intervallumon val6 futtatas esetén:

DIA adatbazis:

e Az ARMA-GARCH megkozelités pozitiv profitokat eredményezett? (p,,.) minden
altalam vizsgalt GARCH rend esetén, ez lathat6 a 4.21 abran. Az ARMA modellnek

a (2,0) rendje volt leginkabb hatasos, ezt valasztottam a tovabbi illusztraciokhoz.
o A GARCH rendekre nézve a (2,0) ttinik leginkabb robusztusnak (lasd: 4.22 &bra).

o A 4.23 4brat vizsgélva lathatjuk, hogy a profit, amit az ARMA-GARCH moédszerrel
kaptunk, valamivel alacsonyabb, mint az ARMA esetén, de nagysagrendileg 6sszeha-

sonlithaté az eredmény.

e Az ehhez tartozo profitgorbét a 4.24 dbra mutatja az ARMA(2,0)-GARCH(2,0) ren-
dek esetén. Ahogy megfigyelhets, a gorbe igéretesen novekszik, és egészen siménak

mondhato.

Nikkei225 adatbéazis:

A kapott profitok (pm) - kiilonb6z6 rendek fliggvényében - a 4.25 dbréan talalhatok.
Ebbdl kiindulva az ARMA (2,0) rendet vélasztottam az illusztraciohoz.

A kiilonb6z6 GARCH rendeket tekintve, az (1,0) nydjtotta a legjobb eredményt, a

legmagasabb profitot, amint ez lathaté a mintaszam fiiggvényében a 4.26 abréan.

o A 4.27 dbran az ARMA-GARCH megkozelités magasan tulteljesit a pj,,; mércét
tekintve, mint a hagyomanyos ARMA modellel kapott becslésiink.

Ahogy az latszik a profit gorbén (4.28 dbra), a kezdeti bizonytalansag utan a profit

novekedése kozel monoton.
Russell2000 adatbézis:

e A 4.29 abrarol leolvashato, hogy az ARMA rend (2,0)-ra kiugro eredményt mutat a
profit (pm) mérce alapjan, ezt fogjuk a tovabbiakban ARMA rendnek hasznalni az

illusztracidkhoz.

2Hasonlo eredményeket kaptam a pgqq profit mérce estén. Emiatt a py,q. profitot fogom hasznélni az

illusztraciék soréan.
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DIA: torés, EM, T=120 DIA: torés, EM, T=150
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4.21. dbra. A multiplikativ profit (p,,.;) szazalékban elért értékének illusztracioja a torést
tartalmazo DIA adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T' = 120,
(b): EM, T' = 150, (c): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.

e Figyeljiikk meg a GARCH rendeket a 4.30 abran, igy a (2,0) idealis vdlasztasnak tiinik.

e Az elért profit illusztracioja lathato kiilonbozé mintaszam esetén az ARMA(2,0)-
GARCH(2,0) modellre a 4.31 &dbran. Ez alapjan: (i) a profit szinte monoton ng a
mintaszam noévekedésével, (i) a GARCH modell jobb vélasztasnak bizonyult, (iii) a

subspace-EM identifikacio lényegesen segiti a becslésiinket.

e Az erre vonatkozo profit gorbe a 4.32 abran lathato. A 7' = 150 mintaszam esetén a

gorbe szinte egyenletesen novekszik.
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mul

Profit (multiplikativ): p

DIA: torés, EM, ARMA(2,0)

Bl GARCH(1,0)
EEGARCH(1.1)

90
Mintaszam (T)

(a)

DIA: torés, subspace-EM, ARMA(2,0)

mul

B GARCH(1,0)
BN GARCH(1,1)
CIGARCH(1,2)
EEGARCH(2,0)
BB GARCH(2,1) . .
30 60 90 120 150
Mintaszam (T)

(b)

Profit (multiplikativ): p
o
o

4.22. dbra. A multiplikativ profit (pp,.) szazalékban elért értékének illusztracidja a torést

tartalmazo DIA adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek esetén a

mintaszam fliggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.

mul

Profit (multiplikativ): p

DIA: térés, ARMA(2,0)

subspace subspace-EM
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DIA: térés, ARMA(2,0)-GARCH(2,0)
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4.23. dbra. A multiplikativ profit (p,,.;) szazalékban elért értékének illusztracioja a torést

tartalmazd DIA adatokon, a subspace-EM és EM modszerek alkalmazasaval kiilonbozd

mintaszamra, ARMA(2,0) rend mellett. (a): ARMA, (b): ARMA-GARCH.

DIA: torés, ARMA(2,0)-GARCH(2,0), subspace-EM
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4.24. abra. A profit érték (ppu) gorbéjének illusztracioja a predikcios horizonton,

ARMA(2,0)-GARCH(2,0) modell és subspace-EM modszer esetén a DIA torést tartalmazo

adatain. Mintaszam: T = 120 és T = 150.
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Nikkei225: torés, EM, T=150
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4.25. dbra. A multiplikativ profit (p,,.;) szazalékban elért értékének illusztracioja a torést
tartalmazo Nikkei225 adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T =
120, (b): EM, T' = 150, (c¢): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.

Nikkei225: torés, subspace-EM, ARMA(2,0)

Nikkei225: térés, EM, ARMA(2,0)
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4.26. dbra. A multiplikativ profit (p,,.;) szazalékban elért értékének illusztracioja a torést
tartalmazo Nikkei225 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek ese-

tén a mintaszam fiiggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.
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Nikkei225: t6rés, ARMA(2,0) Nikkei225: torés, ARMA(2,0)-GARCH(1,0)
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4.27. dbra. A multiplikativ profit (p,,.;) szazalékban elért értékének illusztracioja a torést
tartalmazé Nikkei225 adatokon, a subspace-EM és EM mobdszerek alkalmazasaval kiilon-

b6z6 mintaszamra, ARMA(2,0) rend mellett. (a): ARMA, (b): ARMA-GARCH.

Nikkei225: térés, ARMA(2,0)-GARCH(1,0), subspace-EM
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4.28. abra. A profit érték (ppw) gorbéjének illusztracioja a predikcios horizonton,
ARMA(2,0)-GARCH(1,0) modell és subspace-EM modszer esetén a Nikkei225 torést tar-
talmaz6 adatain. Mintaszam: T = 120 és T = 150.

Russell2000: térés, EM, T=120 Russell2000: térés, EM, T=150
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4.29. dbra. A multiplikativ profit (p,,.;) szazalékban elért értékének illusztracioja a torést
tartalmazo Russell2000 adatokon, kiilénb6z6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T =
120, (b): EM, T' = 150, (c¢): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.
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Russell2000: térés, EM, ARMA(2,0) Russell2000: térés, subspace-EM, ARMA(2,0)
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4.30. 4bra. A multiplikativ profit (pp,.) szazalékban elért értékének illusztracidja a torést
tartalmazo Russell2000 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek

esetén a mintaszam fiiggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.

Russell2000: torés, ARMA(1,2) Russell2000: térés, ARMA(2,0)-GARCH(2,0)
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4.31. dbra. A multiplikativ profit (p,.) szazalékban elért értékének illusztracioja a to-
rést tartalmazé Russell2000 adatokon, a subspace-EM és EM mobdszerek alkalmazasaval
kiilonb6z6 mintaszamra. (a): ARMA(L,2), (b): ARMA(2,0)-GARCH(2,0).

Russell2000: térés, ARMA(2,0)-GARCH(2,0), subspace-EM
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mul
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Profit (multiplikativ): p
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4.32. abra. A profit érték (pmw) gorbéjének illusztracioja a predikcios horizont fiiggveé-
nyében, ARMA(2,0)-GARCH(2,0) modell és subspace-EM modszer esetén a Russell2000

torést tartalmazo adatain. Mintaszam: T = 120 and T = 150.
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Emelkedé iddsorok

DIA adatbézis:

A profit illusztracidja (ppm.) kiillonbozs ARMA-GARCH rendekre a 4.33 dbréan 1at-
hato. Az ARMA(1,0) rendet hasznélva latjuk, hogy ez egy jo rendvalasztés lehet, igy

a tovabbiakban erre szoritkozom.

A profit értékei kiilon szerepelnek az ARMA (1,0) rendre a mintaszam fiiggvényében
a 4.34 abran, a GARCH rendek koziil az (1,0) és (2,0) el6nyosnek tiinik.

Pozitiv profit figyelhet6 meg a 4.35 abran.

Az ehhez tartozé profit gorbéje a 4.36 abran lathatdé. Ezt megfigyelve lathatjuk, hogy

a profit értéke novekszik koriilbeliil 150 1épésen keresztiil, azutéan elkezd ingadozni.

Nikkei225 adatbéazis:

A profit értékek lathatoak a 4.37 abran. Ezt figyelembe véve (i) a subspace-EM
optimizélas elényosnek tiinik, (ii) az ARMA rendeknél pedig a (2,1)-et illusztralom,
figyelembe véve a 4.37(d) abrat.

A profitot a mintaszam fiiggvényében vizsgalhatjuk a 4.38 abran. A GARCH rendeket
vizsgalva az (1,0) mutatkozik legjobbnak, féleg nagyobb mintaszam esetén, igy 7' =
150-re.

A magasabb profithoz, a subspace-EM optimizédlas igéretes becslési lehetdség, f6leg

magasabb mintaszam (T = 150) esetén, ahogy ez a 4.39 dbran lathato.

Az ehhez tartozo profit gorbéket abrazolja a 4.40 abra: a fele utan, ami egy inicializalo

intervallumnak is tekinthetd, a profit novekszik.

Russell2000 adatbézis:

A profit értékeket a 4.41 dbra mutatja. Lathatjuk, hogy az ARMA modellre a (2,0)
rend ér el pozitiv profitot (de azt is megfigyelhetjiik, hogy a torést tartalmazoval
osszehasonlitva kevesebb profitot ériink el, hiszen ott tobb esetben is 100% felett

volt), ezt a rendet valasztottam illusztralni.

A profit értékek lathatoak a 4.42 4bran a mintaszam fiiggvényében az ARMA(2,0)
modell esetén. Ekkor a GARCH rendek koziil az (1,2) elényos vélasztés.

Figyelve a 4.43 abrat, az EM modszer magasabb profitot képes generélni.

Az ehhez tartozo profit gorbéket pedig a 4.44 illusztralja, ami igéretesen emelkedik.
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DIA: emelkeds, EM, T=150
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4.33. abra. A multiplikativ profit (p,.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-
ked6 DIA adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T' = 120, (b):
EM, T = 150, (c): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.
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4.34. abra. A multiplikativ profit (p.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-
keds DIA adatokon, ARMA(1,0) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek esetén a minta-
szam fliggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszerek.
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4.35. abra. A multiplikativ profit (p,.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-
keds DIA adatokon, a subspace-EM és EM modszerek alkalmazasaval kiilonb6z6 minta-
szamra. (a): ARMA(1,0)-GARCH(1,0), (b): ARMA(1,0)-GARCH(2,0).

DIA: emelkedd, ARMA(1,0)-GARCH(1,0), subspace-EM DIA: emelkedé, ARMA(1,0)-GARCH(2,0), subspace-EM
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4.36. dbra. A profit érték (pm.g) gorbéje a predikciés horizonton, a subspace-EM mod-
szer esetén a DIA emelked6 adatain. (a): ARMA(1,0)-GARCH(1,0), (b): ARMA(1,0)-
GARCH(2,0). Mintaszam: T = 120 és T = 150.
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Nikkei225: emelkedé, EM, T=150
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4.37. abra. A multiplikativ profit (p,.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-
ked$ Nikkei225 adatokon, kiilonboz6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T = 120,
(b): EM, T' = 150, (c): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.
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4.38. abra. A multiplikativ profit (p.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-
keds Nikkei225 adatokon, ARMA(2,1) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek esetén a
mintaszam fliggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.
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4.39. abra. A multiplikativ profit (p,,.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-

kedd Nikkei225 adatokon, a subspace-EM és EM modszerek alkalmazéséval kiilonb6z6 min-
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4.40. dbra. A profit érték (pmnw) gorbéje a predikcios horizonton, ARMA(2,1)-GARCH(1,0)

modell és subspace-EM moddszer esetén a Nikkei225 emelked adatain. Mintaszam: T = 120
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4.41. abra. A multiplikativ profit (p.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-

kedd Russell2000 adatokon, kiilénb6z6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T' = 120,
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Russell2000: emelkedd, subspace-EM, T=150
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(b): EM, T' = 150, (c): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.
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Russell2000: emelkedd, EM, ARMA(2,0) Russell2000: emelkedd, subspace-EM, ARMA(2,0)

_ 6ol Il GARCH(1,0) - 6ol Bl GARCH(1,0)
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E E
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4.42. abra. A multiplikativ profit (p,.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-

keds Russell2000 adatokon, ARMA(2,1) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek esetén a

mintaszam fiiggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.

Russell2000: emelkedd, ARMA(2,0)-GARCH(L,2)

ET=30
3 60y MlT=60
[JT=90
40+ ET=120
Bl T=150

Profit (multiplikativ): p
N
(=}

subspace-EM EM
Médszer

4.43. abra. A multiplikativ profit (p.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-

keds Russell2000 adatokon, a subspace-EM és EM modszerek alkalmazéiséaval kiilonbozé

mintaszamra ARMA(2,1)-GARCH(1,0) esetén.

Russell2000: emelkedd, ARMA(2,0)-GARCH(1,2), EM

50 :
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©
=
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Predikciés horizont

4.44. dbra. A profit érték (pmw) gorbéje a predikcios horizonton, ARMA(2,1)-GARCH(1,0)

modell és EM modszer esetén a Russell2000 emelkeds adatain. Mintaszam: T = 120 és

T = 150.

39



4.5.4. Eredmények a heti mintavételezésii adatokon

Ebben a részben ismertetem, hogy milyen eredményeket kaptam a heti mintavételezésti
adatokon:
DIA adatbazis:

e A kapott profitot (pm.) illusztralja a 4.45 abra, kiillonb6z6 ARMA rendekre. Ez a
legtobb ARMA rendre pozitiv, ezek koziil az ARMA(2,0) rendet vizsgalom a tovabbi

abrakon.
e GARCH rendeket tekintve a (2,0) tiinik robusztus valasztasnak a 4.46 abra alapjan.

o A 4.47 4bréan a profit értékek lathatok a mintaszam fiiggvényében, amit az ARMA(2,0)-
GARCH(2,0) modellel kaptam. Ezen latszik, hogy a subspace-EM és az EM-el kapott

eredmények hasonléak.

e Az ehhez a rendhez tartozo profit gorbe igéretesen emelkedik a becslési intervallum
alatt (lasd 4.48 &bra).

Nikkei225 adatbazis:
e Megfigyelve a 4.49 abrat, az ARMA rendek (2,0) és (1,2) el6nyos valasztasnak tiinnek

az EM identifikacio esetén. Illusztracioként a (2,0) rendet hasznalom a tovabbiakban.

e Kiilonboz6 GARCH rendeket osszehasonlitva (4.50 abra), az (1,2) és (2,1) ad jobb
eredményeket a multiplikativ profitot (p,,.;) tekintve.

o Az elért profit értékek a mintaszam fiiggvényében a valasztott ARMA(2,0)-GARCH(1,2)
modellre a kovetkezSképpen néznek ki: 4.51 dbra. Az EM identifikacié jobb eredmé-
nyeket ad, mint a subspace-EM.

e Ennek a modellnek a gérbéje lathato a 4.52 dbran a predikcios horizont fiiggvényében.
Az els6 félév elteltével kezd emelkedni a gorbe.
Russell2000 adatbézis:

e Kiilonboz6 ARMA-GARCH rendek esetén a kapott profit értékek (pi.) a 4.53 abran
latszanak. Az ARMA(1,0) modell 20% koriili, az (1,2) és (2,0) néha jobb eredménye-

ket is hoz. A tovabbi illusztraciohoz a (2,0) rendet valasztottam.

e A GARCH rendeket szemiigyre véve (4.54 &bra), a legjobb értékek az (1,2) és (1,0)

rend valasztasa mellett mutatkoztak.

e A 4.55 abran a profit értékek szerepelnek a mintaszam fiiggvényében a vélasztott
ARMA(2,0)-GARCH(1,0) és ARMA(2,0)-GARCH(1,2) modellre. Mindkét modszerrel
(subspace-EM, EM) a legmagasabb profit értékek 20-30% koriiliek.

e Az ARMA(2,0)-GARCH(1,2) modell profit gorbéi a 4.56 abran szerepelnek, subspace-

EM identifikacios modszer mellett. Emelkedd trendet mutatnak.
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DIA: heti minta, EM, T=150

DIA: heti minta, EM, T=120
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4.45. abra. A multiplikativ profit (pm.) szézalékban elért értékének illusztracioja a heti
mintavételezésti DITA adatokon, kiilonboz6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T =
120, (b): EM, T' = 150, (c): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.

DIA: heti minta, subspace-EM, ARMA(2,0)
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o ol - EEGARCH(2,0) £ 4 L IGARCH(L.2) i
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Mintaszam (T) Mintaszam (T)
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4.46. adbra. A multiplikativ profit (pmn.) szézalékban elért értékének illusztracioja a heti

mintavételezésti DIA adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek esetén

a mintaszam fliggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.
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DIA: heti minta, ARMA(2,0)~GARCH(2,0)

IlT=30 1
IT=60
[T=90
40 B T=120
IlT=150

mul
o
o

Profit (multiplikativ): p
n
o

subspace-EM EM
Médszer

4.47. abra. A multiplikativ profit (p.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-

kedd heti mintavételezésti DIA adatokon, a subspace-EM és EM moédszerek alkalmazaséaval

kiilonb6z6 mintaszamra. Modell: ARMA(2,0)-GARCH(2,0).

DIA: heti minta, ARMA(2,0)-GARCH(2,0), subspace-EM
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4.48. abra. Az elért profit (pmw) gorbéjének illusztracioja a predikcios horizonton, a

subspace-EM modszer esetén a DIA heti adatain. Rend: ARMA(2,0)-GARCH(2,0). Min-
taszam: T' = 120 és T' = 150.

Nikkei225: heti minta, EM, T=120 Nikkei225: heti minta, EM, T=150
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Nikkei225: heti minta, subspace-EM, T=120 Nikkei225: heti minta, subspace—-EM, T=150
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4.49. adbra. A multiplikativ profit (pmn.) szézalékban elért értékének illusztracioja a heti
mintavételezést Nikkei225 adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM,
T =120, (b): EM, T = 150, (c): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T' = 150.
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Nikkei225: heti minta, subspace-EM, ARMA(2,0)

Nikkei225: heti minta, EM, ARMA(2,0)
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4.50. abra. A multiplikativ profit (pm.) szézalékban elért értékének illusztracioja a heti
mintavételezésti Nikkei225 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, kiilonb6z6 GARCH rendek

esetén a mintaszam fiiggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.

Nikkei225: heti minta, ARMA(2,0)-GARCH(1,2)

IlT=30 1
IT=60
[T=90
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50/ mT=150 1

mul
N
o
o

Profit (multiplikativ): p
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4.51. abra. A multiplikativ profit (p,.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-
kedd heti mintavételezési Nikkei225 adatokon, a subspace-EM és EM mobdszerek alkalma-

zaséval kiillonb6z6 mintaszamra. Modell: ARMA(2,0)-GARCH(1,2).

Nikkei225: heti minta, ARMA(2,0)-GARCH(1,2), EM
100 T

—T=120
T=150

50p

S

_500 10 20 30 40 50 60
Predikcids horizont

* Fmul

Profit (multiplikativ): p

4.52. 4dbra. Az elért profit (ppu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM moédszer
esetén a Nikkei225 heti adatain. Rend: ARMA(2,0)-GARCH(1,2). Mintaszam: T' = 120 és

T = 150.
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Russell2000: heti minta, EM, T=120 Russell2000: heti minta, EM, T=150
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4.53. abra. A multiplikativ profit (pm.) szézalékban elért értékének illusztracioja a heti
mintavételezést Russell2000 adatokon, kiilonboz6 ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM,
T =120, (b): EM, T = 150, (c): subspace-EM, T' = 120, (d): subspace-EM, T = 150.

Russell2000: heti minta, EM, ARMA(2,0) Russell2000: heti minta, subspace-EM, ARMA(2,0)
- EEGARCH(1,0) GARCH(LO ‘
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4.54. adbra. A multiplikativ profit (pmn.) szézalékban elért értékének illusztracioja a heti
mintavételezésti Russell2000 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, kiilonbéz6 GARCH ren-

dek esetén a mintaszam fiiggvényében. (a): EM, (b): subspace-EM modszer.
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Russell2000: heti minta, ARMA(2,0)~GARCH(1,2)

Russell2000: heti minta, ARMA(2,0)-GARCH(1,0)
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4.55. abra. A multiplikativ profit (p.) szézalékban elért értékének illusztracioja az emel-
kedd heti mintavételezésti Russell2000 adatokon, a subspace-EM és EM modszerek alkalma-
zéséval kiilonb6z6 mintaszamra. Modell: (a): ARMA(2,0)-GARCH(1,0), (b): ARMA(2,0)-

GARCH(1,2).

Russell2000: heti minta, ARMA(2,0)-GARCH(1,2), subspace-EM
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4.56. dbra. Az elért profit (pmu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM modszer
esetén a Russell2000 heti adatain. Rend: ARMA(2,0)-GARCH(1,2). Mintaszam: 7" = 120

és T' = 150.
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4.5.5. ARMA modell és a "high-low" segitségével elért eredmények

A "high-low" segédvaltozo hozzavételével az immér 2 dimenzios idGsorok becslési ered-
ményei szerepelnek ebben a fejezetben. A "high-low" a napi legnagyobb és legalacsonyabb

ar kiilonbségét jelenti. A kapottakat a kovetkezSképpen Osszegezhetem:

Torést tartalmazo iddsorok

DIA adatbazis:

e Ahogy a 4.57 4bran lathatjuk - a 2 dimenzidés modell segitségével, azaz a '"high-
low" segédvaltozo hozzavételével - elérhetd profit (py), amennyiben a mintaszamot
T < 60-re korlatozzuk. Az ARMA rendek tekintetében az (1,0) ttinik hatékonynak,

ezt illusztradlom a tovabbiakban.

e Annak ellenére, hogy hasznéljuk a "high-low" segédvaltozot, a 4.58 abra tanulsidga

az, hogy nem ér el nagyobb profitot az igy kapott becslésiink.

e Az ehhez tartozo6 profit gérbék lathatéak a 4.59 abran. A gorbe igéretesen emelkedik

egy rovid inicializalé periodus utan.
Nikkei225 adatbézis:

e Kiilonbozs rendekre kapott profitot (py,.) illusztralja a 4.60 abra. Ennek alapjan
ARMA rendnek az (1,0)-t hasznalom az illusztraciokhoz.

e Ebben az esetben az latszik, hogy nagyobb profit érhetd el a "high-low" segédvéltozo

hozzéavételével (4.61 abra).

e A profit gorbéje szerepel a 4.62 abran a T = 60 és T = 90 mintaszdm mellett.
No6vekvs trend figyelhets meg.

Russell2000 adatbézis:

e Lathato, hogy ebben az esetben majdnem az egész vizsgalt paramétertartoményon
porzitiv profitot eredményez a becslési modell (4.63 abra). Igy a rendek koziil az (1,0)-t

valasztottam.

e A 4.64 abra azt mutatja, hogy a "high-low" valtozo alkalmazaséaval a profit jelentGsen

novelhets. Igy itt a két dimenzios modell jobban teljesitett.

e Az ehhez tartozd gorbéket a 4.65 dbra mutatja, T = 60 és T = 90 mintaszamokra.

Ezekbdl latszik, hogy a profit erételjesen emelkedik a periodus méasodik felétdl.
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DIA high-low segédvaltozéval: torés, subspace-EM
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4.57. abra. A multiplikativ profit (pm.) a torést tartalmazé DIA adatokon, a "high-low"
segédvaltoz6 haszndlatéval, kiilonb6z6 ARMA rendek esetén. (a): subspace-EM, (b): EM

modszer.
DIA high-low segédvaltozéval: torés, ARMA(1,0)
200 T T
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s
g 1001 .
=
g 50J I |
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& L L
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4.58.

DIA high-low segédvaltozé nélkil: térés, ARMA(1,2)

200

mul

501

Profit (multiplikativ): p

WT=30
ET=60
150 r=90
ET=120

100 | WT-150 —

subspace-EM EM

Modszer

(b)

abra. A multiplikativ profit (p.;) a torést tartalmazo DIA adatokon, kiilon-

b6z6 mintaszam és a subspace-EM, EM modszer esetén. (a): "high-low" segédvaltozoval,

ARMA(1,0), (b): "high-low" segédvéltozé nélkiil, ARMA(1,2).

DIA high—-low segédvaltozéval: térés, ARMA(1,0), subspace-EM
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4.59. adbra. Az elért profit (pmu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM modszer

esetén a torést tartalmazd 2 dimenzids, "high-low" hozzavételével kapott DIA idGsoron.

Rend: ARMA(1,0). Mintaszam: 7" = 30 és T = 60.
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Nikkei225 high-low segédvaltozéval: térés, EM

Nikkei225 high-low segédvaltozéval: térés, subspace-EM
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4.60. dbra. A multiplikativ profit (p,.) a torést tartalmazé Nikkei225 adatokon, a "high-
low" segédvéltozo hasznélataval, kiillonb6z6 ARMA rendek esetén. (a): subspace-EM, (b):

EM modszer.

Nikkei225 high-low segédvaltozéval: térés, ARMA(2,0)

Nikkei225 high-low segédvaltozéval: torés, ARMA(1,0)
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4.61. abra. A multiplikativ profit (pm.) a torést tartalmazé Nikkei225 adatokon, kiilon-
b6z6 mintaszam és a subspace-EM, EM modszer esetén. (a): "high-low" segédvaltozoval,

ARMA(1,0), (b): "high-low" segédvéltozé nélkiil, ARMA(2,0).

Nikkei225 high-low segédvaltozéval: térés, ARMA(1,0), subspace-EM
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4.62. dbra. Az elért profit (pm.) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM mod-

szer esetén a torést tartalmazo 2 dimenzids, "high-low" hozzavételével kapott Nikkei225

idgsoron. Rend: ARMA(1,0). Mintaszam: 7" = 60 és T = 90.
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Russell2000 high—low segédvaltozéval: tor:

és, subspace-EM
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4.63. abra. A multiplikativ profit (p,.) a torést tartalmazo Russell2000 adatokon, a "high-
low" segédvéltozo hasznélataval, kiillonb6z6 ARMA rendek esetén. (a): subspace-EM, (b):

EM modszer.
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4.64. abra. A multiplikativ profit (p,.g) a torést tartalmaz6 RUT adatokon, kiilon-

b6z6 mintaszam és a subspace-EM, EM modszer esetén. (a): "high-low" segédvaltozoval,

ARMA(1,0), (b): "high-low" segédvéltozé nélkiil, ARMA(1,2).
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4.65. dbra. Az elért profit (pm.) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM mod-

szer esetén a torést tartalmazd 2 dimenzids, "high-low" hozzavételével kapott Russell2000

idgsoron. Rend: ARMA(1,0). Mintaszam: 7" = 60 és T = 90.
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Emelkedé iddsorok

Az emelkedd idéintervallumokra vonatkozo eredmények a kovetkezdk, amennyiben a
segédvaltozot figyelembe vessziik, és igy 2 dimenzids idésorral becslem a kovetkezd napi
zaroarat.

DIA adatbazis:

e A kiilonb6z6 rendekre kapott profit (py,) lathato a 4.66 dbran. Ez alapjan a "high-
low" segédvaltozdval elért becslésekkel 1atszik pozitiv profit is. Az illusztracidhoz az
ARMA rendnek (2,0)-t valasztottam.

e A profit értékek a mintaszam fiiggvényében névekednek, ez latszik a 4.67 abrén. Ezek
ellenére a segédvaltozo nélkiili eredmények elényosebbnek tiinnek, mint a "high-low"-

val elért profit.

e A 4.68 abra alapjan, a becslési horizont felétsl a profit kézel monoton modon emel-
kedik.

Nikkei225 adatbéazis:

e T > 60 mintaszam esetén novekvd profitot kapunk, ez latszik a 4.69 dbran. Rendek
tekintetében megallapithatjuk, hogy az eredmények hasonldk, az illusztracié soran
az (1,1) ARMA rend fog szerepelni.

e A 4.70 abran a profit szépen novekszik a mintaszam fiiggvényében, és a segédviltozo

hozzavétele el6nyos.

e A profit gorbéket prezentalja a 4.71 abra. A mintaszam itt 7" = 120 és 150, és a gorbe

ebben az esetben emelkedik.
Russell2000 adatbézis:

e A kapott profitot mutatja a 4.72 abra. Ebben az esetben az (1,0) és (1,1) a legadek-

vatabb valasztas. Ezeket illusztralom.

e Figyelembe véve a 4.73 abrét, a subspace-EM jobb modszer, és a segédviltozo eseté-

ben a profit névekszik az 1 dimenziés modellhez képest.

e Ekkor a gorbe T'= 60 és T' = 90 esetén igéretesen emelkedik. (4.74 4bra)
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DIA high—low segédvaltozdval: emelkedd, EM
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4.66. abra. A multiplikativ profit (pm.) az emelkedd DIA adatokon, a "high-low" segédval-
hasznalataval, kiillonboz6 ARMA rendek esetén. (a): subspace-EM, (b): EM modszer.
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4.67. abra. A multiplikativ profit (p,,.;) az emelkeds DIA adatokon, kiilonb6zé mintaszam
és a subspace-EM, EM modszer esetén. (a): "high-low" segédvaltozoval, ARMA(2,0), (b):
"high-low" segédvaltozo nélkiill, ARMA(1,1).
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4.68. adbra. Az elért profit (pmu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM modszer

esetén a 2 dimenzids, "high-low" hozzavételével kapott emelkeds arakat tartalmazd DIA

idgsoron. Rend: ARMA(2,0). Mintaszam: 7" = 120 és T = 150.

o1



Nikkei225 high-low segédvaltozéval: emelkedd, EM
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4.69. dbra. A multiplikativ profit (p,.) az emelked6 Nikkei225 adatokon, a "high-low"
segédvaltozo hasznalataval, kiilonb6z6 ARMA rendek esetén. (a): subspace-EM, (b): EM

modszer.

Nikkei225 high-low segédvaltoz6 nélkiil: emelkedd, ARMA(1,1)
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4.70. 4bra. A multiplikativ profit (p,.) az emelkedd Nikkei225 adatokon, kiilonb6z6 minta-
szam és a subspace-EM, EM modszer esetén. (a): "high-low" segédvaltozoval, ARMA(L,1),
(b): "high-low" segédvaltozo nélkiil, ARMA(1,1).
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4.71. &dbra. Az elért profit (pm.) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM mod-
szer esetén a 2 dimenzids, "high-low" hozzavételével kapott emelkedd arakat tartalmazoé

Nikkei225 idgsoron. Rend: ARMA(1,1). Mintaszam: T' = 120 és T' = 150.
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Russell2000 high—low segédvaltozéval: emelkedd, EM

Russell2000 high-low segédvaltozéval: emelkedd, subspace-EM
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4.73. 4bra. A multiplikativ profit (ppw) az emelked6 Russell2000 adatokon, kiilon-

b6z6 mintaszam és a subspace-EM, EM modszer esetén. (a): "high-low" segédvaltozoval,

ARMA(1,1), (b): "high-low" segédvaltozo nélkiil, ARMA(1,1).
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4.74. &dbra. Az elért profit (pm.) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM mod-

szer esetén a 2 dimenzids, "high-low" hozzavételével kapott emelkedd arakat tartalmazoé

Russell2000 idgsoron. Rend: ARMA(2,0). Mintaszam: T' = 60 és T' = 90.
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4.5.6. ARMA-GARCH modell és a "high-low" segitségével elért ered-

mények

Szintén a "high-low" segédvaltozo hozzavételével tértént a predikcid, és ARMA-GARCH
modellt hasznaltam. Az itt kapott eredményeket, az ARMA-GARCH 1 dimenziés modell

eredményeit és a 2 dimenziés ARMA modell eredményeit hasonlitottam 6ssze.

Torést tartalmazo idésorok

DIA adatbézis:

e A kapott profitok (pm) a 4.75 abran talalhatok kiilonb6z6 ARMA és GARCH ren-
dekre. Az olvashatoé le, hogy az ARMA(2,0)-(2,0) modell elényos valasztés. Ezt al-

kalmazzuk az illusztraciokhoz.

e A profitok kiilon lathatoak. A 4.76(b) 4bra mutatja a valasztott ARMA(2,0)-GARCH(2,0)
modellel kapott becslésiinket a mintaszam fiiggvényében. Az ARMA identifikacios
technikak tekintetében a subspace-EM elényos lehet. Osszehasonlitva a 4.76(a) abra-
val, a segédvaltozo nélkiil kapott eredmények hasonléak. Ugyanakkor a 4.76(c) abra-
val valo hasonlitas eredménye, (ahol a modelliink az ARMA, latszik), hogy nagyobb
profit érhetd el, mint ARMA-GARCH modell esetén.

e A profit gorbéket a 4.77 dbra mutatja T = 90 és T' = 120 mintaszam mellett. Ezek

novekednek a predikciés horizonton, ez igéretes.
Nikkei225 adatbézis:

e A 4.78 abra alapjan az ARMA(1,0)-GARCH(2,0) modellt vélasztva ér el a becslés

nagyobb profitot (pmu). Ezt hasznalom az illusztraciohoz.

e Ahogy lathato a 4.79 abran, maximalis profitot a segédvéltozdval és ARMA-GARCH
modellel produkal, de a segédvéltozo nélkiilli ARMA-GARCH és a 2 dimenziés ARMA

modell is hasonlé eredménnyel szolgal.

e Ehhez tartozé profit gorbe T' = 60 mellett majdnem monoton médon emelkedik, ez

lathato a 4.80 abran.
Russell2000 adatbézis:

e A profit értékeket mutatja a 4.81 dbra, kiillonb6z6 ARMA-GARCH rendekre. Fz
alapjan az ARMA(2,0)-GARCH(1,0) modell el6nyos vélasztas. Ezt illusztralom.

e Az ARMA-GARCH megkézelités joval nagyobb profitot produkal, mint az ARMA
modell, abban az esetben, ha a "high-low" valtozot hasznéaljuk a becsléshez [4.82(b)-
(c) 4bral. Az ARMA-GARCH modell 1 dimenziés esetben eredményesebb, mint 2
dimenzi6 esetén [4.82(a)-(b) abral.
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e A profit gorbéket illusztralja a 4.83 abra. Fzek erGsen emelkednek a befektetési peri-

o0dusunk maéasodik felében.
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4.75. dbra. A multiplikativ profit illusztracidja (pm.) a mintaszam fiiggvényében a torést
tartalmazo DIA adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédvaltozo
hasznalataval. Els6 sor: ARMA(1,0), masodik sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),
negyedik: ARMA(2,0), 6todik: ARMA(2,1). Els6 oszlop: subspace-EM, mésodik oszlop: EM

mobdszer.
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4.76. abra. A multiplikativ profit illusztracidja (pmw) a torést tartalmazo DIA adato-
kon, kiilonb6z6 mintaszéamra, a subspace-EM és EM modszerekre. (a): "high-low" nélkiil,
ARMA(2,0)-GARCH(2,0), (b): "high-low" hozzéavételével, ARMA(2,0)-GARCH(2,0), (c)
"high-low" hozzavételevel, ARMA(1,0).
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4.77. dbra. Az elért profit (pmu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM modszer

esetén. A torést tartalmazo DIA adatain a "high-low" segédvéltozo hozzavételével. Rend:

ARMA(2,0)-GARCH(2,0), mintaszam: 7' = 90 és T' = 120.
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4.78. abra. A multiplikativ profit illusztracidja (pm.) a mintaszam fiiggvényében a to-
rést tartalmazo Nikkei225 adatokon, kiillonb6z6 ARMA-GARCH rendekre a "high-low"
segédvaltozo hasznalataval. Elsé sor: ARMA(1,0), méasodik sor: ARMA(1,1), harmadik
sor: ARMA(1,2), negyedik: ARMA(2,0), 6todik: ARMA(2,1). Els6 oszlop: subspace-EM,

mésodik oszlop: EM méddszer.
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4.79. abra. A multiplikativ profit illusztracioja (pmw) a torést tartalmazé Nikkei225 adato-
kon, kiilonb6z6 mintaszémra, a subspace-EM és EM modszerekre. (a): "high-low" nélkiil,
ARMA(2,0)-GARCH(1,0), (b): "high-low" hozzavételével, ARMA(1,0)-GARCH(2,0), (c):
"high-low" hozzavételevel, ARMA(L,0).

Nikkei225 high-low segédvaltozéval:
emelked\H{o}, ARMA(1,0)-GARCH(2,0), EM
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Profit (multiplikativ): p

4.80. &dbra. Az elért profit (pmu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM moédszer
esetén. A torést tartalmazo Nikkei225 adatain a "high-low" segédvaltozo hozzavételével.

Rend: ARMA(1,0)-GARCH(2,0), mintaszam: T' = 60 és T = 90.
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Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, subspace-EM, ARMA(1,0) Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, EM, ARMA(1,0)

= 150 Il GARCH(1,0) 1 = 150k Il GARCH(1,0)
QE EGARCH(1,1) QE IGARCH(1,1)
2 [CIGARCH(L,2) 2 [CIGARCH(L,2)
2 1001 EIGARCH(2,0) ] Z 1000 EEGARCH(2,0)
g EGARCH(2,1) g I GARCH(2,1)
2 50 2 50
3 3
o0 o
s s
o -50 o -50- 1
30 60 90 120 150 30 60 90 120 150
Mintaszam (T) Mintaszam (T)
(a) (b)
Russell2000 high—low segédvaltozéval: torés, subspace-EM, ARMA(1,1) Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, EM, ARMA(1,1)
~ 150 IEGARCH(L0) ‘ ‘ "n] 150l ‘ " [MGARCH(L0) | ]
Qg EGARCH(l,l) Qg 5GARCH(1,1)
= GARCH(L,2) = GARCH(L,2)
2 100) @IGARCH(2,0) ] 2 1008 EGARCH(2,0) 7
] ElGARCH(2,1) ] ElGARCH(2,1)
S 50 S 50
3 3
g o g o
S S
o -50 o —50- 1
30 60 90 120 150 30 60 90 120 150
Mintaszam (T) Mintaszam (T)
(c) (d)
Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, subspace-EM, ARMA(1,2) Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, EM, ARMA(1,2)
~ 150 IEGARCH(L0) ‘ ‘ ] | ‘ ‘ ‘ TENGARCH(L.0)
2 EGARCH(l,l) 2 EGARCH(I,I)
= GARCH(L,2) = GARCH(L,2)
Z 100[@AGARCH(2,0) 1 Z 100- EGARCH(2,0)
] I GARCH(2,1) ] ElGARCH(2,1)
S 50 S 50
: E
- 0 - 0
s s
o -50 o -50
30 6 90 120 150 30 60 90 120 150
Mintaszam (T) Mintaszam (T)

(e) (f)

Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, subspace-EM, ARMA(2,0) Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, EM, ARMA(2,0)
150 T T T 150 T T T

_ Il GARCH(1,0) _ Il GARCH(1,0)

g IGARCH(1,1) g IGARCH(1,1)
2 100[JGARCH(1,2) 1 2 100{_JGARCH(1,2)
=] =]
g g
= =
= S 50
E E
£ £
g £ 0
<) <)
a a

=50
30 60 90 120 150 30 60 90 120 150
Mintaszam (T) Mintaszam (T)
(8) (b)

Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, subspace-EM, ARMA(2,1) Russell2000 high-low segédvaltozéval: térés, EM, ARMA(2,1)
T T T T T T

ElGARCH(L,0)
EGARCH(1,1)
[JGARCH(1,2)
[EGARCH(2,0)
B GARCH(2,1)

ElGARCH(1,0)
EGARCH(1,1)
[JGARCH(1,2)
[EGARCH(2,0)
EGARCH(2,1)

=

a
=
a
=)

=

o

S
=
o
S

=)
=)

Profit (multiplikativ): [
o
o

Profit (multiplikativ): [
o
o

!
a
S

!

a

S

30 60 90 120 150 30 60 90 120 150
Mintazam (T) Mintaszam (T)

(i) )

4.81. dbra. A multiplikativ profit illusztracidja (pm.) a mintaszam fiiggvényében a torést
tartalmazé Russell2000 adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendekre a "high-low" se-
gédvaltozo hasznalataval. Els6 sor: ARMA(1,0), masodik sor: ARMA(1,1), harmadik sor:
ARMA(1,2), negyedik: ARMA(2,0), otodik: ARMA(2,1). Els§ oszlop: subspace-EM, mé-
sodik oszlop: EM modszer.
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Russell2000 high-low segédvaltozé nélkiil: torés, ARMA(2,0)-GARCH(1,1) Russell2000 high-low segédvaltozdval: torés, ARMA(2,0)-GARCH(1,0)
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4.82. abra. A multiplikativ profit illusztracioja (pm,.) a torést tartalmazo Russell2000 ada-
tokon, kiilonb6z6 mintaszamra, a subspace-EM és EM modszerekre. (a): "high-low" nélkiil,
ARMA(2,0)-GARCH(1,1), (b): "high-low" hozzavételével, ARMA(2,0)-GARCH(1,0), (c¢):
"high-low" hozzavételevel, ARMA(1,0).

Russell2000 high-low segédvaltozéval:
torés, ARMA(2,0)-GARCH(1,0), EM
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4.83. abra. Az elért profit (pmu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM modszer
esetén. A torést tartalmazd Russell2000 adatain a "high-low" segédvaltozd hozzévételével.

Rend: ARMA(2,0)-GARCH(1,0), mintaszam: T' = 120 és T' = 150.
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Emelkedé iddsorok

DIA adatbézis:

e Ha a profit értékeket nézem a 4.84 abran, az latszik, hogy az ARMA(2,0) modell
mellett pozitiv profit értékeket kaptam a vizsgalt GARCH rendekre. Illusztréciéhoz
a (2,0)-(2,1) rendet valasztottam.

o A 4.85 abrét tekintve az ARMA-GARCH modell alkalmazasa elényos, illetve a "high-

low" segédvaltozo hozzavételével is az elért profit nétt.

e Az ehhez kapcsolddo gorbék a 4.86 abran lathatéak. A T = 60 és T = 90 mintaszadm

mellett elég egyenletes névekedést lathatunk a predikcids intervallumon.
Nikkei225 adatbazis:

e Az elért profitok elég valtozékonyak a kiilonb6z6 rendekre és mintaszamokra. Ezt
mutatja a 4.87 dbra, ami alapjan az ARMA(1,1)-GARCH(1,0) modellt illusztralom.

e Lathato (4.88 abra), hogy van olyan mintaszam (T = 120), amire a 2 dimenzios
ARMA-GARCH modell kiemelkedd profitot ér el, de ennek ellenére az eddigi becs-
léseink, azaz a 2 dimenziés ARMA illetve az ARMA-GARCH modell segédvaltozo
nélkiil jobb teljesitményt mutatott. Ebben az esetben a hagyomanyos ARMA modell
a legelényGsebb.

o A profit gorbe erésen emelkedik a mar emlitett 7' = 120-as mintaszam esetén (4.89

abra).
Russell2000 adatbézis:

e Figyelembe véve a 4.90 abran lathato profit értékeket az ARMA(2,1)-GARCH(1,1)

modellt abrazolom a tovabbiakban.

e Ahogy lathato (4.91 4bra),(i) a "high-low" segitségével extra profitot érhetiink el, a
masik megfigyelés (ii), hogy az ARMA-GARCH és ARMA modell hasonl6 eredmé-
nyeket produkal, illetve a (iii) a subspace-EM modell becslés elényosebb.

e Az ehhez tartozd profit gorbék a 4.92 abran szerepelnek a T' = 120 és T = 150

mintaszamok esetén, ezek az intervallumon emelkednek.
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4.84. dbra. A multiplikativ profit illusztracidja (pm.) a mintaszam fiiggvényében az emel-
keds DIA adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédvaltoz6 hasz-
nalataval. Els¢ sor: ARMA(1,0), masodik sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),
negyedik: ARMA(2,0), 6todik: ARMA(2,1). Els§ oszlop: subspace-EM, mésodik oszlop:

EM modszer. 63
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4.85. abra. A multiplikativ profit illusztracioja (pmw) az emelked6 DIA adatokon,
kiilonb6z6 mintaszamra, a subspace-EM és EM modszerekre. (a): "high-low" nélkiil,

ARMA(1,0)-GARCH(2,0), (b): "high-low" hozzavételével, ARMA(2,0)-GARCH(2,1), (c):
"high-low" hozzavételevel, ARMA(2,0).

DIA high—low segédvaltozéval:
emelkedd, ARMA(2,0)-GARCH(2,1), subspace-EM
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4.86. dbra. Az elért profit (pm.) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM mod-

szer esetén. Az emelked6 DIA adatain a "high-low" segédvaltoz6 hozzéavételével. Rend:

ARMA(2,0)-GARCH(2,1), mintaszam: T' = 60 és T = 90.
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4.87. dbra. A multiplikativ profit illusztracidja (ppy.w) a mintaszam fiiggvényében az emel-
kedd Nikkei225 adatokon, kiilonb6z6 ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédvaltozo
hasznélataval. Elsg sor: ARMA(1,0), mésodik sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),
negyedik: ARMA(2,0), 6todik: ARMA(2,1). Els6 oszlop: subspace-EM, mésodik oszlop: EM
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4.88. abra. A multiplikativ profit illusztracidja (pmw) az emelkedd Nikkei225 adato-
kon, kiilonb6z6 mintaszéamra, a subspace-EM és EM modszerekre. (a): "high-low" nélkiil,

ARMA (2,1)-GARCH(1,0), (b): "high-low" hozzavételével, ARMA(1,1)-GARCH(1,0), (c):
"high-low" hozzavételevel, ARMA(L,1).

Nikkei225 high-low segédvaltozéval:
emelkedd, ARMA(1,1)-GARCH(1,0), subspace-EM
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4.89. dbra. Az elért profit (pmu) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM modszer

esetén. Az emelkeds Nikkei225 adatain a "high-low" segédvéltozé hozzéavételével. Rend:

ARMA(1,2)-GARCH(1,0), mintaszam: 7' = 90 és T' = 120.
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4.90. dbra. A multiplikativ profit illusztracidja (pm.) a mintaszam fiiggvényében az emel-
keds Russell2000 adatokon, kiillonb6z6 ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédvaltozd
hasznélataval. Els6 sor: ARMA(1,0), méasodik sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),
negyedik: ARMA(2,0), 6todik: ARMA(2,1). Els6 oszlop: subspace-EM, mésodik oszlop: EM

mobdszer.
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4.91. abra. A multiplikativ profit illusztracioja (pmw) az emelkedé Russell2000 adato-
kon, kiilonb6z6 mintaszamra, a subspace-EM és EM modszerekre. (a): "high-low" nélkiil,
ARMA(2,0)-GARCH(1,2), (b): "high-low" hozzavételével, ARMA(2,1)-GARCH(1,1), (c):
"high-low" hozzavételével, ARMA(1,1).
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4.92. 4dbra. Az elért profit (pmnw) gorbéje a predikcios horizonton, a subspace-EM moédszer

esetén. Az emelkedd Russell2000 adatain a "high-low" segédvaltozo hozzavételével. Rend:

ARMA(2,1)-GARCH(1,1), mintaszam: 7' = 120 és T' = 150.

68



5. fejezet

Konklazio6

Dolgozatomban a pénziigyi idésorok modellezését és predikcidjat vizsgaltam. Model-
lek terén az AR, ARMA, ARMA-GARCH tipusokat hasznédltam, melyek paramétereit a
subspace, subspace-EM, EM és RLS moddszerekkel becsiiltem. Ismertettem a felhasznalt
idGsorokat, az alkalmazott josdgmércéket, az alkalmazott becslési folyamatot. Ezek utan
bemutattam az eredményeimet.

ARMA és ARMA-GARCH modell esetén is belattam, hogy a profit alaptt mérce segitsé-
gével igazolhatjuk, hogy megfelel§ paramétervalasztasok mellett a modellek és mddszerek
profitot eredményeztek. ARMA-GARCH modell tébb esetben is nagyobb eredményeket
mutatott, amit az ARMA modellel kaptam, ez jellemzGen a torést tartalmazo szakaszokra
volt igaz. A 4 identifikacios modszer koziil a subspace-EM és EM modszerek mutatkoztak a
legjobbnak, a subspace inicializaci6 gyakran segitette a modell paraméter becslését, az EM
pedig szélesebb paraméter tartomanyban volt képes profitot eredményezni. Napi és heti
mintavételezések tekintetében megéllapitottam, hogy az auto regressziv folyamat jobban
megfigyelhets, mindharom idsor esetében az ARMA(2,0) volt a valasztott ARMA rend.
A becslés pontossagat segitette a subspace inicializacié, a subspace-EM jobban teljesitett.
A t6bb dimenzios idGsornal a torést tartalmazok esetén egyértelmiien segitette a becslést

a segédvaltozo, mindkét modell tipus esetében.
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