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1. fejezetBevezetésAz id®sorok elemzése és predikiója igen jelent®s feladat napjainkban. Fontos a mögötterejl® dinamika felismerése és modellezésének segítségével az el®rejelzés. Számos területenhasználják fel az eddig kifejlesztett beslési és predikiós módszereket. Ezek közé tarto-zik az id®járás el®rejelzés, az agyhullámok vizsgálata, a gazdasági mutatók el®rejelzése, ajelfeldolgozás és a pénzügyi id®sorok. A t®zsdei vagy pénzügyi id®sorok elemzésér®l márszéles szakirodalom áll rendelkezésre, dolgozatomban ezzel fogok foglalkozni. Ezekbe vezetbe Ruey S. Tsay (2002) könyve ( [1℄).Az id®sorok normalizálását tekintve a ikkek általában vagy az egyszer¶ hozamot vagya logaritmikus hozamot használják ( [2�8℄), én az egyszer¶ hozamot vizsgáltam. A jóságméréje leginkább az abszolút eltérés, azaz a besült és valós adatok különbségének abszolútértéke ( [2, 5, 7, 9, 10℄), de találkozunk pro�t alapú ( [9℄) mérével is, én ezt vizsgálomnumerikus kísérleteim során. Így azt mutatom meg, hogy a predikió segítségével adottbefektetési intervallumon milyen pro�t érhet® el.Az id®sor analízis az id®sorok statisztikai elemzésével foglalkozik, vizsgálatának tárgyaaz id®sorokon mutatkozó tendeniák, rejtett periódusok kimutatása, valamint ezek beslése,predikiója. Sz¶rési folyamatok terén nagy el®relépést értek el a Kálmán-sz¶r® segítségével( [11, 12℄). Az id®sor analízisben kiugró szerepet tulajdonítanak az úgynevezett lineárismódszereknek, az ARMA és ARMA-GARCH modellezésnek ( [13,14℄). Az ARMA modellzajáról feltesszük, hogy ez i.i.d. (független azonos eloszlású), ezt gyengíthetjük, amennyibenaz ARMA-GARCH modellt alkalmazzuk. Meg�gyelhet® pénzügyi id®sorok esetén, hogy kisértékeket gyakran követ szintén kisebb, nagyobbakat pedig nagy. Ez alapján feltehetjük,hogy a hibatagban valamiféle dinamika van ( [3�7℄) és ezt az ARMA-GARCH modellelközelíthetjük.Fontos megismerni, hogy a már több területen alkalmazott modell beslési módszerekhogyan viselkednek pénzügyi id®sorok esetén. Én ezek közül az EM (Expetation Maximi-zation), subspae, subspae-EM módszert és az RLS (Reursive Least Squares) algoritmustviszgáltam.A t®zsdei indexek jól kereskedhet® termékek, adataik könnyen hozzáférhet®ek, így ezek1



jósolhatóságát vizsgálom, pro�torientált szempontból. Az általam használt id®sorok kül-földi t®zsdék indexeinek (DIA (Dow Jones Industrial Average), Russell2000 és Nikkei225(Tokiói t®zsde indexe)) napi és heti mintavételezés¶ árai, ugyanis több ikkben is olvas-ható ( [4,6,7,9℄), hogy napi mintavételezés helyett heti adatokat vizsgálva er®sebb dinamika�gyelhet® meg így predikálhatóbb az id®sor. Segédváltozók hozzávételével a beslés pon-tossága gyakran javítható, ezért több dimenziós id®sorokat is megvizsgáltam, ahol a záróármellé a napi legnagyobb és legalasonyabb kereskedési ár különbségét is felhasználtam amodellezés során.Pénzügyi termékek múltjának minden határon túli �gyelembevétele gyakran káros ha-tással van a modellezésre, emiatt érdemes lehet a múltbéli értékeket folyamatosan elfe-lejteni. Emiatt a rekurzív (online) tehnikák is érdekesek, ezek közül az RLS módszertalkalmaztam. Dolgozatom során ezekkel a f®bb irányokkal foglalkozom.A 2. fejezetben ismertetem a téziseimet, f®bb kérdéseket amiket numerikus kísérleteimsorán vizsgáltam. A 3. fejezetben egyrészt bemutatom az id®sorokra kísérleteim soránalkalmazott lineáris modelleket, azaz az ARMA és ARMA-GARCH modelleket, majd amásodik felében a modell paramétereinek besléséhez kísérleteim során használt matema-tikai módszereket (EM, subspae, subspae-EM és RLS) ismertetem. A 4. fejezetben akísérleteimre térek rá. El®ször sorra veszem az id®sorokat, amiket használtam, az id®sorokkülönböz® típúsait, a mintavételezés különböz® típusait, majd ismertetem a modellezés so-rán használt paraméter tartományokat, illetve magának a predikiónak a folyamatát. Eztkövet®en még az eredmények ismertetése el®tt bemutatom az általam használt jóság mér-éket. Kísérleteim eredményét ezután foglalom össze 6 alfejezetben. El®ször 1 dimenziós,napi mintavételezés¶ id®soron az ARMA modellezés eredményét mutatom be subspae,subspae-EM, EM és RLS módszerekkel, majd pedig ezeket a módszereket alkalmazva azARMA-GARCH modellel predikálok. Ezt követ®en bemutatom a heti mintavételezés¶ ada-tokon elért eredményeket, majd pedig 2 dimenziós ARMA és ARMA-GARCH modellekalkalmazásával kapott beslések teljesítményét. Az 5. fejezetben összefoglalom a kísérletekeredményét, numerikus tapasztalataimat.
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2. fejezetTézisekDolgozatom során pénzügyi id®sorokra konentrálok, amelyek besülhet®ségének jósá-gát nem az abszolút eltérésben mérem, hanem egyrészt a növekedés/sökkenés prediki-ójának helyessége, másrészt a modell, és predikió által elérhet® pro�t alapján. Legf®bbtörekvésem az abszolút eltérésen keresztül már meg�gyelt, tanulmányozott eredmények ésa pénzügyi id®sorok besülhet®ségének igazolása.A következ®ket vizsgáltam és igazoltam:
• A klasszikusan használt abszolút eltérés helyett a pénzügyileg jobban motivált, pro�talapú jóságmérékkel vizsgáltam meg a pénzügyi id®sorok el®rejelezhet®ségét.
• A hagyományos i.i.d.(független azonos eloszlás) feltevéssel él® ARMA folyamat mo-dell alkalmazhatóságát a pénzügyi id®sorokhoz jobban illeszked® ARMA-GARCHfolyamat modellel, több pénzügyi termékre (DIA, Russell2000, Nikkei225) és gaz-dasági id®szaktípusra (növekedést mutató és törést tartalmazó id® intervallumok)numerikusan hasonlítottam össze.
• Az ARMA/ARMA-GARCH modellek beslésére a vizsgált pénzügyi el®rejelzési fel-adaton 4 identi�káiós módszer (EM, subspae, subspae-EM, RLS) numerikus össze-vetését végeztem el.
• Több dimenziós ARMA és ARMA-GARCH modellek alkalmazásával tanulmányoz-tam a predikiós feladaoktban a segédváltozók �gyelembevételét. Numerikus eredmé-nyeim azt mutatják, hogy a legmagasabb-legalasonyabb ár �gyelembevétele ponto-sabb beslést tud eredményezni.
• Összevetettem a napi és heti mintavételezés alkalmazhatóságát. Numerikus kísérle-teim a heti mintavételezési gyakoriság el®nyösebb voltát igazolják.
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3. fejezetARMA, ARMA-GARCH modellekés paraméterbeslésükEbben a fejezetben ismertetem a modellezési típusokat, amelyeket magam is használtama modellezés során. Ezek lineáris modellezési típusok, az ARMA és ARMA-GARCHmodell.A fejezet második felében a modell paramétereinek beslésére alkalmas módszereketmutatom be, így az EM (Expetation Maximization), subspae, subspae-EM és RLS (Re-ursive Least Squares) módszereket, ahol az els® 3 úgynevezett bath módszer, míg anegyedik rekurzív típusú.3.1. ARMA és ARMA-GARCH modellEbben az alfejezet ismertetem az ARMA illetve ARMA-GARCH modelleket ( [13�18℄).Az ARMA egy rövidítés, jelentése az AR (autóregresszív) és a MA (mozgó átlag) szavakrövidítésének összetételéb®l adódik. A GARCH kifejezés, amely a maradékok szórásánakfejl®dését hivatott leírni, ezzel enyhítve az ARMA maradékaira vonatkozó független azonoseloszlású feltételt. Ebben az esetben ez egy G (generált) ARCH modell, ahol AR jelentésétmár ismerjük, a CH (onditional heterosedasti) része a modellnek, ennek leírása Bollers-lev ikkéb®l ( [15℄) ismert.3.1.1. ARMA modellAz ARMA modell bevezetéséhez el®ször de�niálom az AR és MA folyamatokat. Ezeksegítségével kapjuk meg az ARMA modellt. Ezen modellek megtalálhatóak a már említettforrásokban ( [1,13,14℄), illetve ennek hiányzó adatokat is megenged® változatáról R. Kohnés C. F. Ansley (1986) ikke ( [19℄) számol be.Az AR folyamat ötlete lényegében az, hogy az id®sorunk y(t), t-beli állapota függ azazt megel®z® p id®pillanatban mért értékekt®l, azaz:
y(t) =

p
∑

i=1

Fiy(t− i) + e(t), (3.1)4



ahol Fi ∈ R
D×D a megfelel® p darab AR együtthatómátrix és e ∈ R

D a folyamat zajté-nyez®jét jelöli, amelyr®l feltesszük, hogy független azonos eloszlású valószín¶ségi változó.Az MA folyamatra tekinthetünk úgy, mint a hiba dinamikája, ami q id®pillanat múlvais hatással van az id®sorunk felj®désére. Ezt a következ®képpen írjuk le:
y(t) =

q
∑

j=1

Hje(t− j) + e(t), (3.2)ahol Hj ∈ R
D×D a megfelel® q darab MA együtthatómátrix és e(t − j) ∈ R

D a folyamatzajtényez®jét jelöli a különböz® id®pontokban.Tehát az ARMA modellünk az id®sorra egyrészt egy autoregresszív (AR) és egy moz-góátlag (MA) tagból áll. Azaz:
y(t) =

p
∑

i=1

Fiy(t− i) + e(t) +

q
∑

j=1

Hje(t− j) (3.3)ARMA(p,q) (Autoregressive Moving Average) folyamat, vagy röviden
F[z]y = H[z]e, (3.4)ahol F[z] = I −

∑p
i=1

Fiz
i ∈ R[z]D×D jelöli az AR (p rend¶), és H[z] = I +

∑q
j=1

Hjz
j ∈

R[z]D×D MA (q rend¶) polinom mátrix reprezentáióját, illetve I az egységmátrixot,
e ∈ R

D a folyamat zajtényez®jét és z az id®lépték operátorát. A hagyományos ARMAmodellnél az e-r®l (folyamat zajáról) feltesszük, hogy független azonos eloszlású az id®ben,
t függvényében. Ez er®s korlátozásnak t¶nhet pénzügyi id®sorok esetén.3.1.2. ARMA-GARCH modellAz id®sorunk zajának e független azonos eloszlású (i.i.d. t-ben) tulajdonságát (amita klasszikus ARMA modell feltételez) gyengíteni lehet, ha egy id®ben változó feltételesszórást tételezünk fel, hiszen az i.i.d. tulajdonság egy er®s megszorítás. Ebben az esetbena e modellezhet® úgynevezett GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteros-kedastiity) folyamattal ( [15�17℄).AZ egyszer¶ ARCH(s) modell esetén feltehetjük, hogy az e két részb®l áll, (i) zt szto-hasztikus részb®l és (ii) σt id®t®l függ® változótól, a következ®képpen:

et = σtzt, (3.5)ahol zt egy 0 várható érték¶ 1 szórású folyamat, mint például a standard normális eloszlás(N(0,1)), és σt-t az alábbi egyenletb®l kapjuk meg, ahol az α0 > 0 és αi >= 0, i > 0:
σ2
t = α0 +

s
∑

i=s

αie
2
t−i (3.6)Egydimenziós esetben a GARCH(r,s) modell esetén σ2 a következ®képpen b®vül ki, a G(generalized) tag miatt:

σ2
t = α0 +

s
∑

i=1

αie
2
t−i +

s
∑

i=1

βiσ
2
t−i, (3.7)5



ahol σ2 a GARCH rész és e2 az ARCH tag.A GARCH konstrukiót kísérleteim során több dimenziós esetben is alkalmaztam, ekkora modellt 2 tulajdonság írja le: (i) feltétel nélküli momentumok E[et] = 0, cov(et) = Σt,és (ii) a feltételes momentumok, Et−1[et] = 0, Et−1[ete
T
t ] = Σt. Ahol Et−1[·] jelöli azargumentum várható értékét, feltéve az addig rendelkezésünkre álló informáiókat t− 1-ig,és itt 'T' a transzponálást jelöli. A GARCH(r,s) modellben a feltételes szórások, Σt-k akövetkez®képpen néznek ki:

(I−B[z])vech(Σt) = vech(w) +A[z]vech(ete
T
t ), (3.8)ahol a polinom mátrixokat a következ®képpen de�niáljuk: B[z] =
∑r

i=1
Biz

i, A[z] =
∑s

j=1
Ajz

j és vech(·) jelöli a vektoriális féloperátort, ami egy D×D mátrix fels®háromszögrészében lév® elemek konkatenáltját adja. Ez a vektor D(D + 1)/2-dimenziós.3.2. Modell indenti�káió módszereiEbben a fejezetben a modellbesléshez használt algoritmusok alapjait mutatom be,amelyeket a modellezéshez és predikióhoz használtam. A legtöbb ikk hasonló algorit-musokat használ modellezésre és predikióra, és említi, hogy a ML alapú beslések lassú,de robosztus beslési és predikiós módszernek t¶nnek ( [3, 6, 7, 10℄). Én a már említett
E4 MATLAB programsomagban1 használtam (lásd [20℄), amiben a következ® módszerektalálhatóak.

• Expetation Maximization (EM) iteratív, likelihood alapú módszer.
• A subspae módszer, ami gyorsabb, altereket kihasználó módszer.
• A subspae módszerrel iniializált EM módszer, röviden subspae-EM módszer.Ezeken kívül pedig a RLS (Reursive Least Squares) algoritmust használtam, ezt AR (AutoRegressive) modell paramétereinek besléseire majd predikióra. Ezek megértéséhez nyúj-tanak segítséget az alábbi alfejezetek.3.2.1. EM módszerEzt a módszert leginkább statisztikában használják, valószín¶ségi modellek likelihoodbeslésének számolására, ahol a modell nem meg�gyelhet® változókat is tartalmaz. A mód-szer két lépésb®l áll. Az els® kiszámolja a log likelihood függvény várható értékét, �gyelembevéve a nem meg�gyelhet® valószín¶ségi változó eloszlásának aktuális beslését. A másodiklépés pedig a maximizáló lépés, ez számítja ki azokat a paramétereket, amelyek maxima-lizálják a log likelihood várható értékét, amelyet kiszámoltunk az els® lépésben. Ezek aparaméterek fognak kiindulásul szolgálni, hogy megbesüljük az els® lépésben leírt rejtett1MATLAB programsomag E4 (GNU GPL liensz): http://www.um.es/info/iae/e4/.6



változók eloszlását. Az algoritmus elnevezése és leírása el®ször 1977-ben jelent meg ArthurDempster, Nan Laird és Donald Rubin ikkében ( [21℄). A módszer megértéséhez segítségetnyújt még a ( [22�24℄) tanulmány.Adott egy likelihood függvény L(θ;x, z), ahol θ a paraméter vektor, x a meg�gyelhet®adatok, z a rejtett adatok, vagy hiányzó adatok, a maximum likelihood (ML) besléstmeghatározza a L(θ;x), de gyakran ez a mennyiség sem ismert.A módszer iteratív módon a következ® két lépést váltogatja:1. várható érték számolás: kiszámolja a z feltételes eloszlásának log likelihood függ-vényének várható értékét, x és θt aktuális paraméter beslés alapján:
Q(θ|θt) = E[log(L(θ;x,Z))|x, θt] (3.9)2. a maximum keres® lépés: megkeresi, hogy mely paraméterekkel kapjuk a maximumot.

θt+1 = argmax
θ

Q(θ|θt) (3.10)Az EM iteráió lokális széls®értékhez való konvergeniája garantált. Többdimenziós elosz-lásoknál ez azt jelenti, hogy elakadhat egy lokális maximumnál, ami a kezd®értékekt®l függ.Több módszer is ismert ennek elkerülésére. Példa: ha véletlen kezd®értékb®l indítjuk (ígytöbbféle kezd® θt beslésünk lesz).3.2.2. Subspae módszerA legtöbb beslési modell vagy a legkisebb négyzetes beslésen (LS - Least Square)vagy a Maximum Likelihood (ML) beslésen alapul. Az LS megközelítés el®nyeit ismerjük:számolása egyszer¶, és stabil. Azon modellekre azonban nem lehet könnyen alkalmazni,amelyeket vagy Mozgó Átlag (MA) vagy többszörös szezonalitás jellemez. Ezzel szembenaz ML többszörös optimalizáiós iteráióval dolgozik, ami statisztikailag hatásos, de sok-szor együtt jár bizonyos bizonytalansággal, illetve összetett, és számolása költséges. Spe-iálisan: ha egy gyors változású id®sort tekintünk, mint amilyenek a pénzügyi id®sorok,nehezen tudjuk kielégíteni a Gauss féle ML beslés feltételeit, és jelent®s költségnövekedésis tapasztalható.A subspae módszer szintén egy iteráiós módszer. Gyorsasága annak köszönhet®, hogyegy lienáris egyenletrendszer megoldásánál a mátrixot ortogonális bázisba helyezi, az ite-ráiót ezen végzi. Így a feladat a kapott maradékok minimalizálása ebben a subspae for-mában.Sok megel®z® tanulmány is foglalkozik a subspae módszerrel ( [25�30℄, ezekb®l merít aVARMAXmodellezésre jól használható algoritmust leíró [31℄ ikk is, ami stabil algoritmustmutat be, kódja megtalálható az E4 MATLAB programsomagban (lásd: [20℄). Én is ezthasználtam a modell paramétereinek beslése során.7



Az alapgondolata az, hogy az ARMA és ARMA-GARCH modellünk a következ® alak-ban is értelmezhet®, ahol xt ∈ R
n állapot vektor, ut ∈ R

p észlelt input vektor és yt ∈ R
qészlelt kimen® adatok, illetve A ∈ R

nxn átmeneti mátrix:
xt+1 = Axt +But + Eet (3.11)

yt = Cxt +Dut + et, (3.12)ahol xt, yt és ut ismert. A meg�gyelhet®ségi mátrix pedig a következ®ként írható le:
O = [CT , (CA)T , (CA2)T , . . . , ((CA)n−1)T ]T (3.13)a subspae módszer neve ezen mátrix oszlopai által kifeszített altér besléséb®l ered. Fel-tesszük továbbá, hogy A és A − KC stabilak. Az állapot a bemeneti és kimeneti adatokáltal kifeszített altérben van, és a bemeneti vektor birtokában az állapot minden múlt-beli informáiót tartalmaz a jöv® (lineáris) predikiójához. A subspae módszerrel kapottparaméter beslés segítségével megkapjuk az eredeti ARMA és ARMA-GARCH modellparamétereit.3.2.3. Subspae-EM módszerEz a módszer az EM (Expetation Maximization) kezd® értékei beslésére használjaa subspae módszert, így gyorsítva az algoritmust, sökkentve a számítási költségeket,valamint ahogy említettük, az EM több dimenzióban elakadhat lokális maximumokban,amelyen több kezd®érték megfelel® választásával vagy párhuzamosan futtatott optimalizá-ióval segíthetünk. Egy ilyen kezd®értéket szolgáltat a subspae módszer, ebb®l indítva aziteráiós algoritmusunkat segítjük a beslés pontosítását. Ez az összetett algoritmus szinténmegtalálható az E4 ( [20℄) MATLAB programsomagban, numerikus kísérleteim során ezthasználtam.3.2.4. Rekurzív legkisebb négyzetes módszerA legkisebb négyzetes módszer (reursive least squares (RLS)) segítségével ( [12,32�34℄)is besülhetünk lineáris modellt. Ennek a módszernek a élja, hogy minimalizálja a folyamathibáit, egy rekurzív algoritmussal keresse az AR modell együtthatóit, ahol minél régebbiegy hiba tag, annál kevesebb jelent®séget tulajdonít neki a módszer:

t
∑

k=1

λt−ke2(k), (3.14)ahol λ az úgynevezett felejtési tényez®. Szemléletesen: minél régebbi hibát nézünk, az annálkevésbé fontos számunkra a hiba minimalizálása során. A λ hatványozása során ez a 0-hoztart, ha λ < 1, így a sebességét a paraméterválasztás meghatározza. Az RLS beslés azAR modellek beslésére alkalmas. Ez egy online, rekurzív módszer.Ehhez de�niáljunk egy a vektort, ami az AR modell együtthatóit tartalmazza, y vektoraz összes yi bemen® adatot tartalmazza. Ezekre az inputokra, azaz y-ra és az aktuális inverz8



kovariania mátrixra (P -re) alapozva el®ször az algoritmus kiszámolja a Kálmán-sz¶r®( [11,12℄) vektorát, K-t, majd ennek segítségével kapjuk meg a rekurziót, amit t = 0, 1, 2...mellett számolunk:
αt = yt − yTt at−1 (3.15)
Kt =

Pt−1yt

λ+ yTt Pt−1yt
(3.16)

Pt = λ−1Pt−1 − yTt λ
−1Pt−1 (3.17)

at = at−1 + αtKt (3.18)
et = yt − xTt wt (3.19)ahol a α(n) az n. lépés a priori hibája, míg e(n) az a posteriori hibája. Így tudjuk számolnia minimalizálni kívánt egyenletet ( [33, 34℄).

9



4. fejezetNumerikus kísérletek
4.1. Vizsgált kérdésekEbben a fejezetben mutatom be az id®sorokon elért eredményeket, ahol a beslés jósá-gát egyrészt egy gyakorlati pro�torientált mérével mérem, másrészt, azzal, hogy a napokhány százalékában találta el a predikió az irányt, azaz amikor azt jósoltuk, hogy növe-kedés következik, akkor valóban az volt. Megmutatom, hogy a pénzügyi id®sorok eseténjobban motivált ARMA-GARCH módszer hogyan teljesít az ARMA modellel szemben,illetve, hogy a beslési módszerek, az EM, subspae, subspae-EM, RLS milyen eredmé-nyeket képes produkálni adott modelleken. Segédváltozó hozzávételével az elérhet® pro�tnagyságának növelésére teszek kísérletet. Így a napi záróárak mellé 2. változónak az id®so-rom mellé veszem a napi legmagasabb és legalasonyabb ár különbségét, azaz a "high-low"változót, így egy több (D = 2) dimenziós ARMA illetve ARMA-GARCHmodellt beslek éspredikálok. Napi mintavételezéssel hasonlítom össze a heti mintavételezés¶ id®sorokat, ez-zel mutatva meg, hogy több esetben el®nyösebb ez a típusú id®sor, a dinamika könnyebbenmodellezhet®.4.2. Adatbázisok ismertetéseA futtatások során az y(t) id®sorom adatai vagy a napi vagy a heti egy dimenziós(D = 1) záróértékekb®l álló adatok voltak, vagy pedig kétdimenziós (D = 2), ahol anapi záró ár mellé bevettem a legmagasabb napi ár és legalasonyabb napi ár különbségét("high-low").A következ® indexek szerepelnek kísérleteimben az elkövetkez® 4.5. fejezet során: a DIA(SPDR Dow Jones Industrial Average), vagy a Nikkei225, vagy a Russell2000 index, ezeketalább ismertetem, kisebb áttekintést adok róluk, amelyek elérhet®ek a Yahoo! Finaneoldalán (finane.yahoo.om) is.A záró értékek vektorát a következ®képpen transzformáltam hozam vektorrá: (y1(t +
1) − y1(t))/y1(t). A következ®kben az y1(t) már az els® változóban transzformált id®sortfogja jelenteni, két dimenzió (D = 2) esetén y2 jelenti a "high-low" segédváltozót.10



DIAA DIA a Dow Jones Industrial Average, amit hívnak Ipari Átlagnak, Dow Jones-nak,Dow 30-nak vagy egyszer¶en sak Dow-nak. Ez egy a sok t®zsdei index közül, amit aWall Street Journal szerkeszt®i és a Dow Jones Company alapítója Charles Dow hozottlétre. 1896. május 26-án alapították, és most a Dow Jones Indexes tulajdonában van, amia CME égsoport tulajdona. Az átlag Dow-ról és az egyik üzletér®l kapta a nevét, amiEdward Jones statisztikushoz kapsolódik. Megmutatja az index, hogy hogyan kereskednekegy átlagos t®zsdei kereskedési napon a 30 nagy, köztulajdonban lév® amerikai egyesültállamokbeli vállalattal. Ez a második legrégebbi index az Egyesült Államok t®zsdéjén, aDow Jones Transportation után, amit szintén Dow alkotott meg.Az ipari rész az elnevezésben nagyrészt sak történelmi, hiszen a 30 modernkori kompo-nensnek kevés vagy semmi köze nins a hagyományos nehéziparhoz. Az átlag ársúlyozott,és ki van bel®le küszöbölve az osztalék és egyéb átállások hatása, így ez egy skálázott átlag.A Dow ára nem az aktuális részvény árak átlagából áll, hanem a benne szerepl® részvényekvalamilyen többszöröse, amely szorzó módosul, ha adott részvénynél osztalék vagy hozamki�zetés történik.Russell2000A Russell 2000 index az utolsó 2000 részvény a Russell 3000 indexb®l. Ez kisebb t®kéj¶részvények soportja, úgynevezett "small-ap" index. A Russell 2000 régóta a legelterjed-tebb mértéke a befektetési alapoknak, amelyek magukat "small-ap"-nek határozzák meg,míg az S&P index els®sorban a nagyt®kéj¶ részvényeket tartalmazza. Ez a legszélesebbkörben idézett mére, amely alkalmas a small-ap és middle-ap égek részvényeinek össze-sített teljesítmény mérés összehasonlítására. Az index megközelít®leg a teljes piai t®ke10%-át jelenti a Russell 3000 indexb®l. Ez egy t®ke súlyozott index, amelyet Frank Russellpublikált, és 1986. deember 31-t®l jegyzik.Nikkei225A Nikkei 225 Részvény Index a tokiói t®zsde, a Tokyo Stok Exhange (TSE) részvénye-ib®l áll. Ez a legrégebbi és legismertebb ázsiai index a világon. A Nihon Keizai Shimbun(Nikkei) újság volt megbízva hivatalosan ennek kiszámításával 1971-t®l. 1950. szeptem-ber 7-én kezdték számolni a Nikkei 225-t, és visszamen®leg 1949. május 16-ig számoltákki. Napjainkban a Nikkei-t használják a japán gazdaság legf®bb mutatójaként, hasonlóana Dow Jones Industrial Average-hez. Az egész piaot �gyelembe véve alkották meg, ígyninsenek az ágazatok különböz®képp súlyozva. A részvény osztalékok és egyéb átállásai-nak hatásait úgy korrigálja, küszöböli ki, hogy az egyes részvényeken különböz® szorzókatalkalmaz.Ez egy ár súlyozott átlag index (egysége a jen), hasonlóan az amerikai gazdaságotjól jellemz® Dow Jones Industrial Average-hez, és 50 jen részvényenként az alapja. Ez11



azt jelenti, hogy 50 jen árváltozás minden részvényben egyenl® hatással van az átlagra,függetlenül attól, hogy a részvény ára 5 jen vagy 500 jen. A Nikkei 225 index komponenseitminden év szeptemberében felülvizsgálják, és ha változás szükséges, akkor azt októberbenmegjelentetik, és annak megfelel®en változtatják az indexet.4.2.1. Különböz® típusú mintavételezésAz els® típusú adatbázisom esetében napi mintavételezés¶ záró értékeket vettem, és
N = 260 volt a befektetési intervallum hossza, ez egy év kereskedési napjait jelenti.

• El®ször az intervallum választása véletlenszer¶en volt a ["2009 November 1" - 999nap, "2009 November 1"℄ 1000 hosszúságú intervallumból. Ezt illusztrálja a 4.1 ábra.
• A véletlenszer¶en kapott id®sorok esetében a korábbi id®szakok leginkább úgyne-vezett emelked® id®szakok voltak (így ezekre ezentúl így fogok hivatkozni a kés®bbifejezetben ( 4.5.3-ben), ehhez választottam olyan intervallumokat is, amelyek egyfajtatörést tartalmaznak.A másik típusú adatbázisomnál napi mintavételezés helyett megnéztem, hogy a hetizáróértékekkel milyen eredmény érhet® el. A záró id®pontot a ["2009 November 1" - 99hét, "2009 November 1"℄ intervallumból választottam véletlenszer¶en. Az intervallumok,amelyeket mintának használtam, egyaránt tartalmaztak törést és emelked® részeket (lásd:4.2 ábra).A harmadik típusú id®sorom y(t) 2-dimenziós volt (D = 2), amely els®sorban a napizáróárak transzformáltját 'Close' (y1) tartalmazta, és emellett az adott indexnek (y2) "high-low" értékeit (lásd : 4.3 ábra), amit a napi legmagasabb és a legalasonyabb ár különbsé-géb®l kaptam.4.3. Választott paraméter tartomány4.3.1. A beslés folyamataA múltbeli értékeket használva y(1), . . . , y(T ) id®sorra illesztettem az ARMA modell-taz E4 programsomag segítségével1, és az y értékét a következ® lépésben, y(T + 1)-et amegkapott ARMA modell segítségével besültem. Majd egy lépéssel tovább: megbesül-tem y(T + 2) értékét egy olyan ARMA modell segítségével, ami már az y(2), . . . , y(T +

1)-t használja a modell illesztés alapjául, és ezt a módszert használom végig az egyéves"befektetési" periódus alatt. Összegezve, besüljük y(T + n)-eket használva mindig egyARMAmodellt, amit azon y-okból beslünk, amik a [0+n, T−1+n] intervallumból kapunk,ahol n = 1, ..., N és N pedig egy egyéves periódushoz közel es® szám, jelen esetben: 260. Így1A bath módszerekhez, ARMA identi�káiókhoz az E4 Matlab somagot használtam (GNU GPLliensz alapján): http://www.um.es/info/iae/e4/.12



2008−Jún−12 2009−Ápr−082008−Nov−09      2009−Júl−27

70

80

90

100

Z
ár

ó 
ár

DIA: törés

(a) 2008−Júl−28 2008−Dec−27 2009−Máj−24    2009−Szept−11

0.8

0.9

1

1.1

1.2

Z
ár

ó 
ár

Nikkei225: törésx104

(b)
2007−Máj−02 2007−Dec−04 2008−Jún−10      2008−Dec−15

400

500

600

700

800

900

Z
ár

ó 
ár

Russel2000: törés

()4.1. ábra. Az els® típusú id®sorok illusztráiója. (a): DIA, (b): Nikkei225, (): Russell2000adatok. A véletlenül választott pediódusok, ezek általában törést tartalmaztak.
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()4.2. ábra. A második típusú adatok, heti mintavételezés. (a) DIA, (b): Nikkei225, ():Russell2000. 13
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(f)4.3. ábra. A harmadik típusú id®sorok. (a)-(): azok az id®intervallumok, amelyek törésttartalmaznak�DIA, Nikkei225 és Russell2000 index. (d)-(f): az emelkedést mutató inde-xek.
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az intervallum hossza T +N volt, a "befektetést" szimuláló id®szak pedig N hosszúságú,a T = 30, 60, 90, 120, 150 választás mellett.4.3.2. Paraméter tartományAz 3. fejezetben leírt modelleket a futtatásaim során két különböz® módszerrel besül-tem. AR modell esetén egy bath, másrészt egy rekurzív megközelítés szerepelt a futtatá-saim között, ARMA és ARMA-GARCH esetén pedig kizárólag a bath módszer.Maga a modellbesléshez használt id® intervallum T = 30, 60, 90, 120, 150 volt a futta-tások során.Az ARMA folyamat identi�káiója a következ® módokon történt:1. A bath megközelítésem:
• az expetation maximization (EM) módszer, ami egy iteratív módszer és a maxi-mum likelihood beslésen alapul
• ennek egy altereket kihasználó alternatívája, a subspae módszer, vagy
• a kett® kombináiója: az EM keresést a subspae optimális megoldásával inii-alizáljuk, ez a subspae-EM módszer.Ennek során az ARMA(p,q) rendek közül a p > 0 és p, q <= 2 rendeket vizsgáltam.2. A rekurzív megközelítésem: A legkisebb négyzetes módszer (reursive least squares(RLS)) segítségével, aminek élja, hogy minimalizálja a folyamat hibáit:

t
∑

k=1

λt−ke2(k), (4.1)ahol λ az úgynevezett felejtési tényez®. Az RLS beslésünk sak ARmodellekre vonat-kozott. A rekurzív identi�káió során a felejtési faktor λ paraméterét {0.9, 0.95, 0.98, 0.99, 0.995}közül választottam. Illetve az RLS módszer AR rendjeit pedig 1 és 10 között vizsgál-tam.Az ARMA-GARCH modelleket a következ® 3 bath módszerrel identi�káltam:
• Az Expetation Maximization (EM) iterativ, likelihood alapú módszer.
• A subspae, gyorsabb, altereket kihasználó módszer.
• A subspae módszerrel iniializált EM módszer, röviden subspae-EM módszer.ARMA(p,q)-GARCH(r,s) rendek közül pedig a p > 0 és p, q, r, s <= 2 választásokat ele-meztem.
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4.4. Alkalmazott jóság mérékAkövetkez® jóságméréket használtam a beslések és predikiók során. Ezek nem gya-koriak, de jobban szemléltetik egy-egy modell gyakorlati hasznosságát:1. Ár növekedés/sökkenés el®rejelzése: Az egyéves periódus alatt (N) milyen százalék-ban predikálja a módszer megfelel®en az el®jelet, azaz jelzem el®re (ŷ(T + n)), hogya következ® napi valós részvényárfolyam (y(T + n) (n = 1, . . . , N)) emelkedni vagysökkenni fog. Formálisan,
pud =

1

N

N
∑

n=1

χ{sgn(ŷ(T + n)) = sgn(y(T + n))}, (4.2)ahol sgn és χ jelenti a signum és az indikátor függvényeket.2. Pro�t (additív): Ez a mérték több részb®l áll. Az els® fele azon hozamok abszolútértékének összege, ahol a beslésünk (ŷ(T + n)) el®jele megegyezik a valós y(T + n)(n = 1, . . . , N) el®jelével. A második rész pedig azon értékek abszolút értékeinekösszege, ahol ŷ(T + n)-nek az el®jele nem egyezik meg y(T + n) (n = 1, . . . , N)el®jelével. Mindkét szumma az egész egyéves intervallumra (N) vonatkozik; az els®kifejezés a nyereséget jelenti (azon tagok, ahol a rövid vagy hosszú távú ARMAmodell jól teljesített), a második a veszteséget jelenti. Így a tényleges additív pro�ta két rész különbségeként áll el®:
padd =

N
∑

n=1

|y(t)|χ{sgn(ŷ(T + n)) = sgn(y(T + n))}

−

N
∑

n=1

|y(t)|χ{sgn(ŷ(T + n)) 6= sgn(y(T + n))}. (4.3)Ez a jóságmére tekinthet® egy játéknak, ahol a játékosok egy �x összeggel fogadnak(rövidtávú/hosszútávú befektetés) minden nap.3. Pro�t (multiplikatív): Ez a mére a hozamok egyéves (N) szorzatával egyezik meg,mínusz egy. Pl. 1.03 × 0.98 × . . . × 1.02 − 1 (els® nap: 3% hasznot hozott, másodiknap: 2% veszteség történt, . . . , utolsó nap: 2% haszon van). Formálisan,
pmul =

(

N
∏

n=1

[(1 + |y(t)|)χ{sgn(ŷ(T + n)) = sgn(y(T + n))}+

(1− |y(t)|)χ{sgn(ŷ(T + n)) 6= sgn(y(T + n))}]

)

− 1. (4.4)4.5. EredményeimA kapott eredményeim bemutatását 6 részre bontottam. El®ször az ARMA modell és a3 bath módszer segítségével kapott eredményeket ismertetem, majd ezt az RLS módszer16



hatékonyságával hasonlítom össze. A harmadik alfejezetben az ARMA-GARCH megköze-lítéssel kapottak szerepelnek. Az eddig említettek napi mintavételezés¶ adatokon futottak.A negyedik részben bemutatom a heti adatokon kapott besléseimet, szintén az egyévesbefektetési intervallumon. A ötödik és hatodik részben megmutatom, hogy a segédváltozó,a második dimenzió ("high-low") hozzávétele hogyan módosította a besléseket az ARMAés ARMA-GARCH modell esetén.4.5.1. ARMA modell eredményeiEbben az esetben az id®soraimat véletlenszer¶en választottam, a 4.2.1 részben leír-tak szerint. Mint ezt korábban említettem, ezek többnyire emelked® id®sorok. Az ARMAmodell és 3 beslési módszer esetén a következ® predikiós eredményeket kaptam:DIA adatbázis:
• A vizsgált ARMA identi�káiós tehnikák (subspae, EM, subspae-EM) képesekpredikálni a növekedés/sökkenés mére szerint (pud > 0, 5), amennyiben a minta-szám T = 60 fölött van (körülbelül 2 hónap). A subspae-EM és EM megközelítéspreízebb eredményeket ad (lásd 4.4. ábra).
• Rendeket tekintve az (1,2), (2,0), (2,1) nyújtja a legpontosabb besléseket (lásdFig. 4.4. ábra), ezek közül az ARMA(1,2)-t illusztrálja a 4.5. ábra. Azt láthatjuk,hogy nagyobb MA rendekre az EM megközelítés robosztusabb pud-t tekintve, és asubspae-EM tehnika szintén hatékony, amennyiben T ≥ 90.
• A pro�t alapú mérékre hagyatkozva (padd, pmul) az EM minden mintaszám eseténhatékony, és a subspae-EM is képes pro�tot elérni, ha T ≥ 30, ahogy ezt az (1,2)rendre a 4.6 ábra mutatja.Nikkei225 adatbázis:
• A DIA adatbázishoz hasonlóan a beslési tehnikák pud > 0, 5 eredményt adtak alegtöbb ARMA rendre, ha a mintaszámra igaz volt, hogy T ≥ 90 (lásd 4.7 ábra).Kisebb mintaszámra az EM módszer adott jobb eredményt, növelve ezt a subspae éssubspae-EM is er®södött. Az ábrán szintén meg�gyelhet®, hogy a (2, 0) rend teljesíta legjobban a vizsgált mintaszámokra, és a legjobb a T = 120, 150 esetén.
• A pro�t mérék eredményei ARMA(2,0) modellre a 4.8 ábrán �gyelhet®k meg. Ezalapján mindegyik módszer alkalmas pro�t generálásra.Russell2000 adatbázis:
• Az emelkedés/sökkenés mérét tekintve a T = 90 (3 hónap) t¶nik a legjobb válasz-tásnak (lásd. 4.9 ábra). Ezen az adatbázison az ARMA(1,2) modell t¶nik ígéretesnek.
• Az ehhez tartozó pro�t alapú mérék láthatóak a 4.10 ábrán. Azt mutatja, hogy ezenparaméter választások mellett a módszer pro�tot képes elérni.17
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()4.4. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a DIA adatbázison. (a): subspae,(b): subspae-EM, (): EM módszer.
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4.5. ábra. Az irány predikió (pud) eredményének illusztráiója az ARMA(1,2) rend eseténa DIA adatbázison a módszerek függvényében, különböz® mintaszámok esetén.
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(b)4.6. ábra. A pro�torientált mérék (padd, pmul) százalékban megadott eredményének il-lusztráiója az ARMA(1,2) rend esetén a DIA adatbázison a módszerek függvényében,különböz® mintaszámok esetén. (a): padd, (b): pmul mérék.18
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()4.7. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a Nikkei225 adatbázison. (a): subs-pae, (b): subspae-EM, (): EM módszer.
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(b)4.8. ábra. A pro�torientált mérék (padd, pmul) százalékban megadott eredményének illuszt-ráiója az ARMA(2,0) rend esetén a Nikkei225 adatbázison a módszerek függvényében,különböz® mintaszámok esetén. (a): padd, (b): pmul mérék.
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()4.9. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a Russell2000 adatbázison. (a): sub-spae, (b): subspae-EM, (): EM módszer.
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(b)4.10. ábra. A pro�torientált mérék (padd, pmul) százalékban megadott eredményének il-lusztráiója az ARMA(1,2) rend esetén a Russell2000 adatbázison a módszerek függvényé-ben, T = 90 és 1T = 20 esetén. (a): padd, (b): pmul mérék.
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4.5.2. RLS módszer eredményeiItt szintén a véletlenszer¶en választott, leginkább emelkedést mutató id®sorokon végzema vizsgálataimat. Az RLS módszerhez tartozó futtatásokat a következ®képpen összegzem,�gyelembe véve az ARMA módszerrel kapott eredményeket, melyeket az el®z® alfejezetbenismertettem:DIA adatbázis:
• A tanulmányozott rekurzív módszer, az RLS megközelítés eredménye összehason-lítható a bath módszerrel kapottakkal a növekedés/sökkenés predikióját (pud)tekintve. Továbbá az RLS módszer alasonyabb mintaszám mellett is képes elérnihatékony pud = 0, 55 (55%) beslést. Ez �gyelhet® meg a 4.11 ábrán.
• A rendeket vizsgálva a (2, 0) és a (3, 0) nyújtja a legpontosabb beslést az RLS hasz-nálata esetén. Az alább említett ábrák hasonlítják össze a két modell identi�káiósmódszer hatékonyságát pud mére alapján. A 4.12 ábra a (2, 0) rendet ábrázolja,amely a bath módszerrel történt beslés alapján is hatékony volt.
• A pro�t tekintetében a két mérési eszköz (padd, pmul) alapján az RLS pozitív pro�ttalzár a tanulmányozott (λ, T ) paraméterek mellett, ez látható a 4.13 ábrán.Nikkei225 adatbázis:
• A DIA eredményeket tekintve meg�gyelhet®, hogy a Nikkei225 esetén kisebb felejtésifaktor (λ ≤ 0, 95, e.g., λ = 0, 9) jobb eredményt hoz a növekedés/sökkenés bes-lését (pud) illet®en, ez �gyelhet® meg a 4.14 ábrán. AR(2) és AR(3) rendek t¶nnekleghatékonyabbnak RLS módszerünk rendjei közül. Az illusztráiók során az AR(2)rendet fogom mutatni.
• A pud teljesítménye a (2,0) rendválasztás mellett az aktuális módszerrel látható a4.15 ábrán. Ez alapján a bath módszerrel kapott eredményhez hasonló eredményérhet® el, f®leg kis mintaszám esetén.
• A másik két pro�t mérénk (padd, pmul) a 4.16 ábrán �gyelhet® meg, ahol láthatóanaz RLS módszer nagyobb pro�tot is képes elérni.Russell2000 adatbázis:
• Rendek tekintetében a (1,0) és a (2,0) t¶nik hatásosnak, a növekedés/sökkenés bes-lését (pud) tekintve, ezt látjuk a 4.17 ábrán. Továbbiakban a (2,0) ARMA rendethasználom az illusztráiókhoz.
• Összehasoníltva a bath módszerrel azt tapasztaljuk, hogy képes jobban besülni a

pud-t kisebb mintaszámok esetén (T ≤ 60) is, lásd 4.18 ábrát.21
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ARMA(10,0) (f)4.11. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a DIA adatbázison. (a): subspae,(b): subspae-EM, (): EM módszer, (d): RLS, λ=0.9, (e): RLS, λ=0.99, (f): RLS, λ=0.995.

• A pro�torientált ábrákat (padd, pmul) tekintve a λ ≥ 0.98 felejtési faktor RLS módszeresetén ígéretes tendeniát mutat, ez látható a 4.19 ábrán. További illusztráió a4.20 ábra, amely az RLS módszer hatékonyságát mutatja a mintaszám függvényébenkülönböz® rendek esetén.
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RLS, λ=0.9954.12. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a mintaszám függvényében, ARMA(2,0) esetén a DIA adatbázison különböz® módszerek és felejtési faktorok (λ) esetén.
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(d)4.13. ábra. A pro�torientált mérék (padd, pmul) százalékban megadott eredményének il-lusztráiója az ARMA(2,0) rend esetén a DIA adatbázison a subspae-EM, az EM és azRLS módszerek alkalmazásával, különböz® mintaszámok esetén. Bal: padd, jobb: pmul, má-sodik sor: az RLS hatékonysága a felejtési faktor függvényében.
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(f)4.14. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a Nikkei225 adatbázison. (a): sub-spae, (b): subspae-EM, (): EM módszer, (d): RLS, λ=0.9, (e): RLS, λ=0.95, (f): RLS,
λ=0.98.
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RLS: λ=0.984.15. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a mintaszám függvényében, ARMA(2,0) esetén a Nikkei225 adatbázison különböz® módszerek és felejtési faktorok (λ) esetén.24
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(d)4.16. ábra. A pro�torientált mérék (padd, pmul) százalékban megadott eredményének il-lusztráiója az ARMA(2,0) rend esetén a Nikkei225 adatbázison a subspae-EM, az EM ésaz RLS módszerek alkalmazásával, különböz® mintaszámok esetén. Bal: padd, jobb: pmul,második sor: az RLS hatékonysága a felejtési faktor függvényében.
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(f)4.17. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a Russell2000 adatbázison. (a):subspae, (b): subspae-EM, (): EM módszer, (d): RLS, λ=0.9, (e): RLS, λ=0.99, (f):RLS, λ=0.995.
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4.18. ábra. Az irány predikiójának (pud) illusztráiója a mintaszám függvényében, ARMA(2,0) esetén a Russell2000 adatbázison különböz® módszerek és felejtési faktorok (λ) esetén.26
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(d)4.19. ábra. A pro�torientált mérék (padd, pmul) százalékban megadott eredményének il-lusztráiója a Russell2000 adatbázison a subspae-EM, az EM módszerek (itt az ARMArend (1,2)) és az RLS módszer (ARMA rend (2,0)) használatával, különböz® mintaszá-mok esetén. Bal: padd, jobb: pmul, második sor: az RLS hatékonysága a felejtési faktorfüggvényében.
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(b)4.20. ábra. A pro�torientált mérék (padd, pmul) százalékban megadott eredményének il-lusztráiója, rögzített λ = 0.995 mellett, a Russell2000 adatbázison a mintaszám függ-vényében különböz® rendek esetén. (a): padd, (b): pmul.
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4.5.3. ARMA-GARCH modellel elért eredményekEbben a részben az eddig véletlenszer¶en választott, többnyire emelkedést mutató id®-sorok mellé választottam egy törést tartalmazó adatbázist, mint ezt a fejezet elején bemu-tattam a 4.3 ábrán.Törést tartalmazó id®sorokEl®ször összegzem az ARMA-GARCH futtatások eredményeit a törést tartalmazó id®-intervallumon való futtatás esetén:DIA adatbázis:
• Az ARMA-GARCH megközelítés pozitív pro�tokat eredményezett2 (pmul) mindenáltalam vizsgált GARCH rend esetén, ez látható a 4.21 ábrán. Az ARMA modellneka (2,0) rendje volt leginkább hatásos, ezt választottam a további illusztráiókhoz.
• A GARCH rendekre nézve a (2,0) t¶nik leginkább robusztusnak (lásd: 4.22 ábra).
• A 4.23 ábrát vizsgálva láthatjuk, hogy a pro�t, amit az ARMA-GARCH módszerrelkaptunk, valamivel alasonyabb, mint az ARMA esetén, de nagyságrendileg összeha-sonlítható az eredmény.
• Az ehhez tartozó pro�tgörbét a 4.24 ábra mutatja az ARMA(2,0)-GARCH(2,0) ren-dek esetén. Ahogy meg�gyelhet®, a görbe ígéretesen növekszik, és egészen simánakmondható.Nikkei225 adatbázis:
• A kapott pro�tok (pmul) - különböz® rendek függvényében - a 4.25 ábrán találhatók.Ebb®l kiindulva az ARMA (2,0) rendet választottam az illusztráióhoz.
• A különböz® GARCH rendeket tekintve, az (1,0) nyújtotta a legjobb eredményt, alegmagasabb pro�tot, amint ez látható a mintaszám függvényében a 4.26 ábrán.
• A 4.27 ábrán az ARMA-GARCH megközelítés magasan túlteljesít a pmul méréttekintve, mint a hagyományos ARMA modellel kapott beslésünk.
• Ahogy az látszik a pro�t görbén (4.28 ábra), a kezdeti bizonytalanság után a pro�tnövekedése közel monoton.Russell2000 adatbázis:
• A 4.29 ábráról leolvasható, hogy az ARMA rend (2,0)-ra kiugró eredményt mutat apro�t (pmul) mére alapján, ezt fogjuk a továbbiakban ARMA rendnek használni azillusztráiókhoz.2Hasonló eredményeket kaptam a padd pro�t mére estén. Emiatt a pmul pro�tot fogom használni azillusztráiók során. 28
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(d)4.21. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó DIA adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T = 120,(b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.
• Figyeljük meg a GARCH rendeket a 4.30 ábrán, így a (2,0) ideális választásnak t¶nik.
• Az elért pro�t illusztráiója látható különböz® mintaszám esetén az ARMA(2,0)-GARCH(2,0) modellre a 4.31 ábrán. Ez alapján: (i) a pro�t szinte monoton n® amintaszám növekedésével, (ii) a GARCH modell jobb választásnak bizonyult, (iii) asubspae-EM identi�káió lényegesen segíti a beslésünket.
• Az erre vonatkozó pro�t görbe a 4.32 ábrán látható. A T = 150 mintaszám esetén agörbe szinte egyenletesen növekszik.
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GARCH(2,1)(b)4.22. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó DIA adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, különböz® GARCH rendek esetén amintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.
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(b)4.23. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó DIA adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalmazásával különböz®mintaszámra, ARMA(2,0) rend mellett. (a): ARMA, (b): ARMA-GARCH.
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4.24. ábra. A pro�t érték (pmul) görbéjének illusztráiója a predikiós horizonton,ARMA(2,0)-GARCH(2,0) modell és subspae-EM módszer esetén a DIA törést tartalmazóadatain. Mintaszám: T = 120 és T = 150. 30
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(d)4.25. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó Nikkei225 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T =

120, (b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.
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GARCH(2,1)(b)4.26. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó Nikkei225 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, különböz® GARCH rendek ese-tén a mintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.
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(b)4.27. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó Nikkei225 adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalmazásával külön-böz® mintaszámra, ARMA(2,0) rend mellett. (a): ARMA, (b): ARMA-GARCH.
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4.28. ábra. A pro�t érték (pmul) görbéjének illusztráiója a predikiós horizonton,ARMA(2,0)-GARCH(1,0) modell és subspae-EM módszer esetén a Nikkei225 törést tar-talmazó adatain. Mintaszám: T = 120 és T = 150.
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(d)4.29. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó Russell2000 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T =

120, (b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.32
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(b)4.30. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a törésttartalmazó Russell2000 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, különböz® GARCH rendekesetén a mintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.
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(b)4.31. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a tö-rést tartalmazó Russell2000 adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalmazásávalkülönböz® mintaszámra. (a): ARMA(1,2), (b): ARMA(2,0)-GARCH(2,0).
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4.32. ábra. A pro�t érték (pmul) görbéjének illusztráiója a predikiós horizont függvé-nyében, ARMA(2,0)-GARCH(2,0) modell és subspae-EM módszer esetén a Russell2000törést tartalmazó adatain. Mintaszám: T = 120 and T = 150.33



Emelked® id®sorokDIA adatbázis:
• A pro�t illusztráiója (pmul) különböz® ARMA-GARCH rendekre a 4.33 ábrán lát-ható. Az ARMA(1,0) rendet használva látjuk, hogy ez egy jó rendválasztás lehet, ígya továbbiakban erre szorítkozom.
• A pro�t értékei külön szerepelnek az ARMA (1,0) rendre a mintaszám függvényébena 4.34 ábrán, a GARCH rendek közül az (1,0) és (2,0) el®nyösnek t¶nik.
• Pozitív pro�t �gyelhet® meg a 4.35 ábrán.
• Az ehhez tartozó pro�t görbéje a 4.36 ábrán látható. Ezt meg�gyelve láthatjuk, hogya pro�t értéke növekszik körülbelül 150 lépésen keresztül, azután elkezd ingadozni.Nikkei225 adatbázis:
• A pro�t értékek láthatóak a 4.37 ábrán. Ezt �gyelembe véve (i) a subspae-EMoptimizálás el®nyösnek t¶nik, (ii) az ARMA rendeknél pedig a (2,1)-et illusztrálom,�gyelembe véve a 4.37(d) ábrát.
• A pro�tot a mintaszám függvényében vizsgálhatjuk a 4.38 ábrán. A GARCH rendeketvizsgálva az (1,0) mutatkozik legjobbnak, f®leg nagyobb mintaszám esetén, így T =

150-re.
• A magasabb pro�thoz, a subspae-EM optimizálás ígéretes beslési lehet®ség, f®legmagasabb mintaszám (T = 150) esetén, ahogy ez a 4.39 ábrán látható.
• Az ehhez tartozó pro�t görbéket ábrázolja a 4.40 ábra: a fele után, ami egy iniializálóintervallumnak is tekinthet®, a pro�t növekszik.Russell2000 adatbázis:
• A pro�t értékeket a 4.41 ábra mutatja. Láthatjuk, hogy az ARMA modellre a (2, 0)rend ér el pozitív pro�tot (de azt is meg�gyelhetjük, hogy a törést tartalmazóvalösszehasonlítva kevesebb pro�tot érünk el, hiszen ott több esetben is 100% felettvolt), ezt a rendet választottam illusztrálni.
• A pro�t értékek láthatóak a 4.42 ábrán a mintaszám függvényében az ARMA(2,0)modell esetén. Ekkor a GARCH rendek közül az (1, 2) el®nyös választás.
• Figyelve a 4.43 ábrát, az EM módszer magasabb pro�tot képes generálni.
• Az ehhez tartozó pro�t görbéket pedig a 4.44 illusztrálja, ami ígéretesen emelkedik.
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(d)4.33. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® DIA adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T = 120, (b):EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.
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(b)4.34. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® DIA adatokon, ARMA(1,0) rend mellett, különböz® GARCH rendek esetén a minta-szám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszerek.
35



subspace−EM EM
0

5

10

15

20

25

Módszer

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul
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(b)4.35. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® DIA adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalmazásával különböz® minta-számra. (a): ARMA(1,0)-GARCH(1,0), (b): ARMA(1,0)-GARCH(2,0).
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(b)4.36. ábra. A pro�t érték (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM mód-szer esetén a DIA emelked® adatain. (a): ARMA(1,0)-GARCH(1,0), (b): ARMA(1,0)-GARCH(2,0). Mintaszám: T = 120 és T = 150.
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(d)4.37. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® Nikkei225 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T = 120,(b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.
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(b)4.38. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® Nikkei225 adatokon, ARMA(2,1) rend mellett, különböz® GARCH rendek esetén amintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.
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4.39. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® Nikkei225 adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalmazásával különböz® min-taszámra ARMA(2,1)-GARCH(1,0) esetén.
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4.40. ábra. A pro�t érték (pmul) görbéje a predikiós horizonton, ARMA(2,1)-GARCH(1,0)modell és subspae-EM módszer esetén a Nikkei225 emelked® adatain. Mintaszám: T = 120és T = 150.
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(d)4.41. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® Russell2000 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T = 120,(b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.38
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(b)4.42. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® Russell2000 adatokon, ARMA(2,1) rend mellett, különböz® GARCH rendek esetén amintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.
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4.43. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® Russell2000 adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalmazásával különböz®mintaszámra ARMA(2,1)-GARCH(1,0) esetén.
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4.44. ábra. A pro�t érték (pmul) görbéje a predikiós horizonton, ARMA(2,1)-GARCH(1,0)modell és EM módszer esetén a Russell2000 emelked® adatain. Mintaszám: T = 120 és
T = 150. 39



4.5.4. Eredmények a heti mintavételezés¶ adatokonEbben a részben ismertetem, hogy milyen eredményeket kaptam a heti mintavételezés¶adatokon:DIA adatbázis:
• A kapott pro�tot (pmul) illusztrálja a 4.45 ábra, különböz® ARMA rendekre. Ez alegtöbb ARMA rendre pozitív, ezek közül az ARMA(2,0) rendet vizsgálom a továbbiábrákon.
• GARCH rendeket tekintve a (2,0) t¶nik robusztus választásnak a 4.46 ábra alapján.
• A 4.47 ábrán a pro�t értékek láthatók a mintaszám függvényében, amit az ARMA(2,0)-GARCH(2,0) modellel kaptam. Ezen látszik, hogy a subspae-EM és az EM-el kapotteredmények hasonlóak.
• Az ehhez a rendhez tartozó pro�t görbe ígéretesen emelkedik a beslési intervallumalatt (lásd 4.48 ábra).Nikkei225 adatbázis:
• Meg�gyelve a 4.49 ábrát, az ARMA rendek (2,0) és (1,2) el®nyös választásnak t¶nnekaz EM identi�káió esetén. Illusztráióként a (2,0) rendet használom a továbbiakban.
• Különböz® GARCH rendeket összehasonlítva (4.50 ábra), az (1,2) és (2,1) ad jobberedményeket a multiplikatív pro�tot (pmul) tekintve.
• Az elért pro�t értékek a mintaszám függvényében a választott ARMA(2,0)-GARCH(1,2)modellre a következ®képpen néznek ki: 4.51 ábra. Az EM identi�káió jobb eredmé-nyeket ad, mint a subspae-EM.
• Ennek a modellnek a görbéje látható a 4.52 ábrán a predikiós horizont függvényében.Az els® félév elteltével kezd emelkedni a görbe.Russell2000 adatbázis:
• Különböz® ARMA-GARCH rendek esetén a kapott pro�t értékek (pmul) a 4.53 ábránlátszanak. Az ARMA(1,0) modell 20% körüli, az (1,2) és (2,0) néha jobb eredménye-ket is hoz. A további illusztráióhoz a (2,0) rendet választottam.
• A GARCH rendeket szemügyre véve (4.54 ábra), a legjobb értékek az (1,2) és (1,0)rend választása mellett mutatkoztak.
• A 4.55 ábrán a pro�t értékek szerepelnek a mintaszám függvényében a választottARMA(2,0)-GARCH(1,0) és ARMA(2,0)-GARCH(1,2) modellre. Mindkét módszerrel(subspae-EM, EM) a legmagasabb pro�t értékek 20-30% körüliek.
• Az ARMA(2,0)-GARCH(1,2) modell pro�t görbéi a 4.56 ábrán szerepelnek, subspae-EM identi�káiós módszer mellett. Emelked® trendet mutatnak.40
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(d)4.45. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a hetimintavételezés¶ DIA adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM, T =

120, (b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.
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(b)4.46. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a hetimintavételezés¶ DIA adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, különböz® GARCH rendek eseténa mintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.
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4.47. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® heti mintavételezés¶ DIA adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalmazásávalkülönböz® mintaszámra. Modell: ARMA(2,0)-GARCH(2,0).
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DIA: heti minta, ARMA(2,0)−GARCH(2,0), subspace−EM
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4.48. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéjének illusztráiója a predikiós horizonton, asubspae-EM módszer esetén a DIA heti adatain. Rend: ARMA(2,0)-GARCH(2,0). Min-taszám: T = 120 és T = 150.
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(d)4.49. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a hetimintavételezés¶ Nikkei225 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM,
T = 120, (b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.42
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(b)4.50. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a hetimintavételezés¶ Nikkei225 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, különböz® GARCH rendekesetén a mintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.

subspace−EM EM
−50

0

50

100

Módszer

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

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

 

 

T=30
T=60
T=90
T=120
T=150

4.51. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® heti mintavételezés¶ Nikkei225 adatokon, a subspae-EM és EM módszerek alkalma-zásával különböz® mintaszámra. Modell: ARMA(2,0)-GARCH(1,2).

0 10 20 30 40 50 60
−50

0

50

100

Predikciós horizont

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

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

 

 

T=120
T=150

4.52. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén a Nikkei225 heti adatain. Rend: ARMA(2,0)-GARCH(1,2). Mintaszám: T = 120 és
T = 150.
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(d)4.53. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a hetimintavételezés¶ Russell2000 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendek esetén. (a): EM,
T = 120, (b): EM, T = 150, (): subspae-EM, T = 120, (d): subspae-EM, T = 150.
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(b)4.54. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója a hetimintavételezés¶ Russell2000 adatokon, ARMA(2,0) rend mellett, különböz® GARCH ren-dek esetén a mintaszám függvényében. (a): EM, (b): subspae-EM módszer.
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(a) subspace−EM EM
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(b)4.55. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) százalékban elért értékének illusztráiója az emel-ked® heti mintavételezés¶ Russell2000 adatokon, a subspae-EM és EMmódszerek alkalma-zásával különböz® mintaszámra. Modell: (a): ARMA(2,0)-GARCH(1,0), (b): ARMA(2,0)-GARCH(1,2).
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4.56. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén a Russell2000 heti adatain. Rend: ARMA(2,0)-GARCH(1,2). Mintaszám: T = 120és T = 150.
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4.5.5. ARMA modell és a "high-low" segítségével elért eredményekA "high-low" segédváltozó hozzávételével az immár 2 dimenziós id®sorok beslési ered-ményei szerepelnek ebben a fejezetben. A "high-low" a napi legnagyobb és legalasonyabbár különbségét jelenti. A kapottakat a következ®képpen összegezhetem:Törést tartalmazó id®sorokDIA adatbázis:
• Ahogy a 4.57 ábrán láthatjuk - a 2 dimenziós modell segítségével, azaz a "high-low" segédváltozó hozzávételével - elérhet® pro�t (pmul), amennyiben a mintaszámot

T ≤ 60-re korlátozzuk. Az ARMA rendek tekintetében az (1,0) t¶nik hatékonynak,ezt illusztrálom a továbbiakban.
• Annak ellenére, hogy használjuk a "high-low" segédváltozót, a 4.58 ábra tanulságaaz, hogy nem ér el nagyobb pro�tot az így kapott beslésünk.
• Az ehhez tartozó pro�t görbék láthatóak a 4.59 ábrán. A görbe ígéretesen emelkedikegy rövid iniializáló periódus után.Nikkei225 adatbázis:
• Különböz® rendekre kapott pro�tot (pmul) illusztrálja a 4.60 ábra. Ennek alapjánARMA rendnek az (1,0)-t használom az illusztráiókhoz.
• Ebben az esetben az látszik, hogy nagyobb pro�t érhet® el a "high-low" segédváltozóhozzávételével (4.61 ábra).
• A pro�t görbéje szerepel a 4.62 ábrán a T = 60 és T = 90 mintaszám mellett.Növekv® trend �gyelhet® meg.Russell2000 adatbázis:
• Látható, hogy ebben az esetben majdnem az egész vizsgált paramétertartományonpozitív pro�tot eredményez a beslési modell (4.63 ábra). Így a rendek közül az (1,0)-tválasztottam.
• A 4.64 ábra azt mutatja, hogy a "high-low" változó alkalmazásával a pro�t jelent®sennövelhet®. Így itt a két dimenziós modell jobban teljesített.
• Az ehhez tartozó görbéket a 4.65 ábra mutatja, T = 60 és T = 90 mintaszámokra.Ezekb®l látszik, hogy a pro�t er®teljesen emelkedik a periódus második felét®l.
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(b)4.57. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) a törést tartalmazó DIA adatokon, a "high-low"segédváltozó használatával, különböz® ARMA rendek esetén. (a): subspae-EM, (b): EMmódszer.
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(a) subspace−EM EM
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(b)4.58. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) a törést tartalmazó DIA adatokon, külön-böz® mintaszám és a subspae-EM, EM módszer esetén. (a): "high-low" segédváltozóval,ARMA(1,0), (b): "high-low" segédváltozó nélkül, ARMA(1,2).
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4.59. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén a törést tartalmazó 2 dimenziós, "high-low" hozzávételével kapott DIA id®soron.Rend: ARMA(1,0). Mintaszám: T = 30 és T = 60.47
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(b)4.60. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) a törést tartalmazó Nikkei225 adatokon, a "high-low" segédváltozó használatával, különböz® ARMA rendek esetén. (a): subspae-EM, (b):EM módszer.
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(a) subspace−EM EM
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(b)4.61. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) a törést tartalmazó Nikkei225 adatokon, külön-böz® mintaszám és a subspae-EM, EM módszer esetén. (a): "high-low" segédváltozóval,ARMA(1,0), (b): "high-low" segédváltozó nélkül, ARMA(2,0).
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4.62. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM mód-szer esetén a törést tartalmazó 2 dimenziós, "high-low" hozzávételével kapott Nikkei225id®soron. Rend: ARMA(1,0). Mintaszám: T = 60 és T = 90.48
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(b)4.63. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) a törést tartalmazó Russell2000 adatokon, a "high-low" segédváltozó használatával, különböz® ARMA rendek esetén. (a): subspae-EM, (b):EM módszer.
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(b)4.64. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) a törést tartalmazó RUT adatokon, külön-böz® mintaszám és a subspae-EM, EM módszer esetén. (a): "high-low" segédváltozóval,ARMA(1,0), (b): "high-low" segédváltozó nélkül, ARMA(1,2).
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4.65. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM mód-szer esetén a törést tartalmazó 2 dimenziós, "high-low" hozzávételével kapott Russell2000id®soron. Rend: ARMA(1,0). Mintaszám: T = 60 és T = 90.49



Emelked® id®sorokAz emelked® id®intervallumokra vonatkozó eredmények a következ®k, amennyiben asegédváltozót �gyelembe vesszük, és így 2 dimenziós id®sorral beslem a következ® napizáróárat.DIA adatbázis:
• A különböz® rendekre kapott pro�t (pmul) látható a 4.66 ábrán. Ez alapján a "high-low" segédváltozóval elért beslésekkel látszik pozitív pro�t is. Az illusztráióhoz azARMA rendnek (2,0)-t választottam.
• A pro�t értékek a mintaszám függvényében növekednek, ez látszik a 4.67 ábrán. Ezekellenére a segédváltozó nélküli eredmények el®nyösebbnek t¶nnek, mint a "high-low"-val elért pro�t.
• A 4.68 ábra alapján, a beslési horizont felét®l a pro�t közel monoton módon emel-kedik.Nikkei225 adatbázis:
• T ≥ 60 mintaszám esetén növekv® pro�tot kapunk, ez látszik a 4.69 ábrán. Rendektekintetében megállapíthatjuk, hogy az eredmények hasonlók, az illusztráió soránaz (1,1) ARMA rend fog szerepelni.
• A 4.70 ábrán a pro�t szépen növekszik a mintaszám függvényében, és a segédváltozóhozzávétele el®nyös.
• A pro�t görbéket prezentálja a 4.71 ábra. A mintaszám itt T = 120 és 150, és a görbeebben az esetben emelkedik.Russell2000 adatbázis:
• A kapott pro�tot mutatja a 4.72 ábra. Ebben az esetben az (1,0) és (1,1) a legadek-vátabb választás. Ezeket illusztrálom.
• Figyelembe véve a 4.73 ábrát, a subspae-EM jobb módszer, és a segédváltozó eseté-ben a pro�t növekszik az 1 dimenziós modellhez képest.
• Ekkor a görbe T = 60 és T = 90 esetén ígéretesen emelkedik. (4.74 ábra)
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(b)4.66. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) az emelked® DIA adatokon, a "high-low" segédvál-tozó használatával, különböz® ARMA rendek esetén. (a): subspae-EM, (b): EM módszer.
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(b)4.67. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) az emelked® DIA adatokon, különböz® mintaszámés a subspae-EM, EM módszer esetén. (a): "high-low" segédváltozóval, ARMA(2,0), (b):"high-low" segédváltozó nélkül, ARMA(1,1).
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4.68. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén a 2 dimenziós, "high-low" hozzávételével kapott emelked® árakat tartalmazó DIAid®soron. Rend: ARMA(2,0). Mintaszám: T = 120 és T = 150.51
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(b)4.69. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) az emelked® Nikkei225 adatokon, a "high-low"segédváltozó használatával, különböz® ARMA rendek esetén. (a): subspae-EM, (b): EMmódszer.
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(b)4.70. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) az emelked® Nikkei225 adatokon, különböz® minta-szám és a subspae-EM, EM módszer esetén. (a): "high-low" segédváltozóval, ARMA(1,1),(b): "high-low" segédváltozó nélkül, ARMA(1,1).
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4.71. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM mód-szer esetén a 2 dimenziós, "high-low" hozzávételével kapott emelked® árakat tartalmazóNikkei225 id®soron. Rend: ARMA(1,1). Mintaszám: T = 120 és T = 150.52
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(b)4.72. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) az emelked® DIA adatokon, a "high-low" segédvál-tozó használatával, különböz® ARMA rendek esetén. (a): subspae-EM, (b): EM módszer.
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(a) subspace−EM EM
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(b)4.73. ábra. A multiplikatív pro�t (pmul) az emelked® Russell2000 adatokon, külön-böz® mintaszám és a subspae-EM, EM módszer esetén. (a): "high-low" segédváltozóval,ARMA(1,1), (b): "high-low" segédváltozó nélkül, ARMA(1,1).
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4.74. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM mód-szer esetén a 2 dimenziós, "high-low" hozzávételével kapott emelked® árakat tartalmazóRussell2000 id®soron. Rend: ARMA(2,0). Mintaszám: T = 60 és T = 90.53



4.5.6. ARMA-GARCH modell és a "high-low" segítségével elért ered-ményekSzintén a "high-low" segédváltozó hozzávételével történt a predikió, és ARMA-GARCHmodellt használtam. Az itt kapott eredményeket, az ARMA-GARCH 1 dimenziós modelleredményeit és a 2 dimenziós ARMA modell eredményeit hasonlítottam össze.Törést tartalmazó id®sorokDIA adatbázis:
• A kapott pro�tok (pmul) a 4.75 ábrán találhatók különböz® ARMA és GARCH ren-dekre. Az olvasható le, hogy az ARMA(2,0)-(2,0) modell el®nyös választás. Ezt al-kalmazzuk az illusztráiókhoz.
• A pro�tok külön láthatóak. A 4.76(b) ábra mutatja a választott ARMA(2,0)-GARCH(2,0)modellel kapott beslésünket a mintaszám függvényében. Az ARMA identi�káióstehnikák tekintetében a subspae-EM el®nyös lehet. Összehasonlítva a 4.76(a) ábrá-val, a segédváltozó nélkül kapott eredmények hasonlóak. Ugyanakkor a 4.76() ábrá-val való hasonlítás eredménye, (ahol a modellünk az ARMA, látszik), hogy nagyobbpro�t érhet® el, mint ARMA-GARCH modell esetén.
• A pro�t görbéket a 4.77 ábra mutatja T = 90 és T = 120 mintaszám mellett. Ezeknövekednek a predikiós horizonton, ez ígéretes.Nikkei225 adatbázis:
• A 4.78 ábra alapján az ARMA(1,0)-GARCH(2,0) modellt választva ér el a beslésnagyobb pro�tot (pmul). Ezt használom az illusztráióhoz.
• Ahogy látható a 4.79 ábrán, maximális pro�tot a segédváltozóval és ARMA-GARCHmodellel produkál, de a segédváltozó nélküli ARMA-GARCH és a 2 dimenziós ARMAmodell is hasonló eredménnyel szolgál.
• Ehhez tartozó pro�t görbe T = 60 mellett majdnem monoton módon emelkedik, ezlátható a 4.80 ábrán.Russell2000 adatbázis:
• A pro�t értékeket mutatja a 4.81 ábra, különböz® ARMA-GARCH rendekre. Ezalapján az ARMA(2,0)-GARCH(1,0) modell el®nyös választás. Ezt illusztrálom.
• Az ARMA-GARCH megközelítés jóval nagyobb pro�tot produkál, mint az ARMAmodell, abban az esetben, ha a "high-low" változót használjuk a besléshez [4.82(b)-() ábra℄. Az ARMA-GARCH modell 1 dimenziós esetben eredményesebb, mint 2dimenzió esetén [4.82(a)-(b) ábra℄. 54



• A pro�t görbéket illusztrálja a 4.83 ábra. Ezek er®sen emelkednek a befektetési peri-ódusunk második felében.
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(j)4.75. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a mintaszám függvényében a törésttartalmazó DIA adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédváltozóhasználatával. Els® sor: ARMA(1,0), második sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),negyedik: ARMA(2,0), ötödik: ARMA(2,1). Els® oszlop: subspae-EM, második oszlop: EMmódszer. 56
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()4.76. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a törést tartalmazó DIA adato-kon, különböz® mintaszámra, a subspae-EM és EM módszerekre. (a): "high-low" nélkül,ARMA(2,0)-GARCH(2,0), (b): "high-low" hozzávételével, ARMA(2,0)-GARCH(2,0), ()"high-low" hozzávételével, ARMA(1,0).
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T=90
T=1204.77. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén. A törést tartalmazó DIA adatain a "high-low" segédváltozó hozzávételével. Rend:ARMA(2,0)-GARCH(2,0), mintaszám: T = 90 és T = 120.
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(j)4.78. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a mintaszám függvényében a tö-rést tartalmazó Nikkei225 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendekre a "high-low"segédváltozó használatával. Els® sor: ARMA(1,0), második sor: ARMA(1,1), harmadiksor: ARMA(1,2), negyedik: ARMA(2,0), ötödik: ARMA(2,1). Els® oszlop: subspae-EM,második oszlop: EM módszer. 58
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()4.79. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a törést tartalmazó Nikkei225 adato-kon, különböz® mintaszámra, a subspae-EM és EM módszerekre. (a): "high-low" nélkül,ARMA(2,0)-GARCH(1,0), (b): "high-low" hozzávételével, ARMA(1,0)-GARCH(2,0), ():"high-low" hozzávételével, ARMA(1,0).
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4.80. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén. A törést tartalmazó Nikkei225 adatain a "high-low" segédváltozó hozzávételével.Rend: ARMA(1,0)-GARCH(2,0), mintaszám: T = 60 és T = 90.
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(j)4.81. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a mintaszám függvényében a törésttartalmazó Russell2000 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendekre a "high-low" se-gédváltozó használatával. Els® sor: ARMA(1,0), második sor: ARMA(1,1), harmadik sor:ARMA(1,2), negyedik: ARMA(2,0), ötödik: ARMA(2,1). Els® oszlop: subspae-EM, má-sodik oszlop: EM módszer. 60
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()4.82. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a törést tartalmazó Russell2000 ada-tokon, különböz® mintaszámra, a subspae-EM és EM módszerekre. (a): "high-low" nélkül,ARMA(2,0)-GARCH(1,1), (b): "high-low" hozzávételével, ARMA(2,0)-GARCH(1,0), ():"high-low" hozzávételével, ARMA(1,0).
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4.83. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén. A törést tartalmazó Russell2000 adatain a "high-low" segédváltozó hozzávételével.Rend: ARMA(2,0)-GARCH(1,0), mintaszám: T = 120 és T = 150.
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Emelked® id®sorokDIA adatbázis:
• Ha a pro�t értékeket nézem a 4.84 ábrán, az látszik, hogy az ARMA(2,0) modellmellett pozitív pro�t értékeket kaptam a vizsgált GARCH rendekre. Illusztráióhoza (2,0)-(2,1) rendet választottam.
• A 4.85 ábrát tekintve az ARMA-GARCHmodell alkalmazása el®nyös, illetve a "high-low" segédváltozó hozzávételével is az elért pro�t n®tt.
• Az ehhez kapsolódó görbék a 4.86 ábrán láthatóak. A T = 60 és T = 90 mintaszámmellett elég egyenletes növekedést láthatunk a predikiós intervallumon.Nikkei225 adatbázis:
• Az elért pro�tok elég változékonyak a különböz® rendekre és mintaszámokra. Eztmutatja a 4.87 ábra, ami alapján az ARMA(1,1)-GARCH(1,0) modellt illusztrálom.
• Látható (4.88 ábra), hogy van olyan mintaszám (T = 120), amire a 2 dimenziósARMA-GARCH modell kiemelked® pro�tot ér el, de ennek ellenére az eddigi bes-léseink, azaz a 2 dimenziós ARMA illetve az ARMA-GARCH modell segédváltozónélkül jobb teljesítményt mutatott. Ebben az esetben a hagyományos ARMA modella legel®nyösebb.
• A pro�t görbe er®sen emelkedik a már említett T = 120-as mintaszám esetén (4.89ábra).Russell2000 adatbázis:
• Figyelembe véve a 4.90 ábrán látható pro�t értékeket az ARMA(2,1)-GARCH(1,1)modellt ábrázolom a továbbiakban.
• Ahogy látható (4.91 ábra),(i) a "high-low" segítségével extra pro�tot érhetünk el, amásik meg�gyelés (ii), hogy az ARMA-GARCH és ARMA modell hasonló eredmé-nyeket produkál, illetve a (iii) a subspae-EM modell beslés el®nyösebb.
• Az ehhez tartozó pro�t görbék a 4.92 ábrán szerepelnek a T = 120 és T = 150mintaszámok esetén, ezek az intervallumon emelkednek.
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(j)4.84. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a mintaszám függvényében az emel-ked® DIA adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédváltozó hasz-nálatával. Els® sor: ARMA(1,0), második sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),negyedik: ARMA(2,0), ötödik: ARMA(2,1). Els® oszlop: subspae-EM, második oszlop:EM módszer. 63
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()4.85. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) az emelked® DIA adatokon,különböz® mintaszámra, a subspae-EM és EM módszerekre. (a): "high-low" nélkül,ARMA(1,0)-GARCH(2,0), (b): "high-low" hozzávételével, ARMA(2,0)-GARCH(2,1), ():"high-low" hozzávételével, ARMA(2,0).
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4.86. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM mód-szer esetén. Az emelked® DIA adatain a "high-low" segédváltozó hozzávételével. Rend:ARMA(2,0)-GARCH(2,1), mintaszám: T = 60 és T = 90.
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(j)4.87. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a mintaszám függvényében az emel-ked® Nikkei225 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédváltozóhasználatával. Els® sor: ARMA(1,0), második sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),negyedik: ARMA(2,0), ötödik: ARMA(2,1). Els® oszlop: subspae-EM, második oszlop: EMmódszer. 65
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()4.88. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) az emelked® Nikkei225 adato-kon, különböz® mintaszámra, a subspae-EM és EM módszerekre. (a): "high-low" nélkül,ARMA(2,1)-GARCH(1,0), (b): "high-low" hozzávételével, ARMA(1,1)-GARCH(1,0), ():"high-low" hozzávételével, ARMA(1,1).
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4.89. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén. Az emelked® Nikkei225 adatain a "high-low" segédváltozó hozzávételével. Rend:ARMA(1,2)-GARCH(1,0), mintaszám: T = 90 és T = 120.
66



30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, subspace−EM, ARMA(1,0)

 

 

GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(a) 30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, EM, ARMA(1,0)

 

 

GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(b)
30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, subspace−EM, ARMA(1,1)

 

 
GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

() 30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, EM, ARMA(1,1)              

 

 

GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(d)
30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, subspace−EM, ARMA(1,2)

 

 

GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)(e) 30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintazám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelked\H{o}, EM, ARMA(1,2)

 

 GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(f)
30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, subspace−EM, ARMA(2,0)

 

 
GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(g) 30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, EM, ARMA(2,0)

 

 

GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(h)
30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, subspace−EM, ARMA(2,1)

 

 GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(i) 30 60 90 120 150

−40

−20

0

20

40

60

Mintaszám (T)

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:
emelkedõ, EM, ARMA(2,1)

 

 

GARCH(1,0)
GARCH(1,1)
GARCH(1,2)
GARCH(2,0)
GARCH(2,1)

(j)4.90. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) a mintaszám függvényében az emel-ked® Russell2000 adatokon, különböz® ARMA-GARCH rendekre a "high-low" segédváltozóhasználatával. Els® sor: ARMA(1,0), második sor: ARMA(1,1), harmadik sor: ARMA(1,2),negyedik: ARMA(2,0), ötödik: ARMA(2,1). Els® oszlop: subspae-EM, második oszlop: EMmódszer. 67
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()4.91. ábra. A multiplikatív pro�t illusztráiója (pmul) az emelked® Russell2000 adato-kon, különböz® mintaszámra, a subspae-EM és EM módszerekre. (a): "high-low" nélkül,ARMA(2,0)-GARCH(1,2), (b): "high-low" hozzávételével, ARMA(2,1)-GARCH(1,1), ():"high-low" hozzávételével, ARMA(1,1).

0 50 100 150 200 250 300
−20

0

20

40

60

80

100

Predikciós horizont

P
ro

fit
 (

m
ul

tip
lik

at
ív

):
 p

m
ul

Russell2000 high−low segédváltozóval:      
emelkedõ, ARMA(2,1)−GARCH(1,1), subspace−EM

 

 

T=120
T=1504.92. ábra. Az elért pro�t (pmul) görbéje a predikiós horizonton, a subspae-EM módszeresetén. Az emelked® Russell2000 adatain a "high-low" segédváltozó hozzávételével. Rend:ARMA(2,1)-GARCH(1,1), mintaszám: T = 120 és T = 150.
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5. fejezetKonklúzióDolgozatomban a pénzügyi id®sorok modellezését és predikióját vizsgáltam. Model-lek terén az AR, ARMA, ARMA-GARCH típusokat használtam, melyek paramétereit asubspae, subspae-EM, EM és RLS módszerekkel besültem. Ismertettem a felhasználtid®sorokat, az alkalmazott jóságméréket, az alkalmazott beslési folyamatot. Ezek utánbemutattam az eredményeimet.ARMA és ARMA-GARCHmodell esetén is beláttam, hogy a pro�t alapú mére segítsé-gével igazolhatjuk, hogy megfelel® paraméterválasztások mellett a modellek és módszerekpro�tot eredményeztek. ARMA-GARCH modell több esetben is nagyobb eredményeketmutatott, amit az ARMA modellel kaptam, ez jellemz®en a törést tartalmazó szakaszokravolt igaz. A 4 identi�káiós módszer közül a subspae-EM és EM módszerek mutatkoztak alegjobbnak, a subspae iniializáió gyakran segítette a modell paraméter beslését, az EMpedig szélesebb paraméter tartományban volt képes pro�tot eredményezni. Napi és hetimintavételezések tekintetében megállapítottam, hogy az auto regresszív folyamat jobbanmeg�gyelhet®, mindhárom id®sor esetében az ARMA(2,0) volt a választott ARMA rend.A beslés pontosságát segítette a subspae iniializáió, a subspae-EM jobban teljesített.A több dimenziós id®sornál a törést tartalmazók esetén egyértelm¶en segítette a beslésta segédváltozó, mindkét modell típus esetében.
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