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Abstract

This thesis will investigate the economic relationship between two
multidimensional prediction models of the EWMA type and the BEKK type,
which is a multivariate GARCH model.

The investigation is performed in a context of portfolio choices, where every
model is connected to a dynamic portfolio strategy, which allocate the portfolio
weights based on volatility timing. The EWMA model is straightforward to use,
which is its main characteristic. The BEKK model is on the other hand complex in
its compound, but GARCH models have several characteristics which are

beneficial in financial contexts.

This investigation illustrates that the strategy using the BEKK model will present
a higher Sharpe ratio than the EWMA based strategy. The economic value which
an investor will give the BEKK model does not have to conform to the Sharpe
ratio analysis, which this investigation also demonstrates. What is crucial for the
economic value is the preferences the investor has to risk. If the investor has a low
constant relative risk aversion, the BEKK model will present a positive economic
value, which suggests that the BEKK model is the preferable one. In the opposite
case, when the investor has a high constant relative risk aversion, the value
presented by the BEKK model is negative, which then suggests that EWMA

model is the preferable one.



Sammanfattning

Denna uppsats presenterar en utredning av det ekonomiska forhéllande mellan tva
flerdimensionella prediktionsmodeller av typen EWMA och BEKK, som é&r en
flerdimensionell GARCH-modell. Unders6kningen gors 1 en portfoljvalskontext
diar varje modell kopplas till en dynamisk portfoljstrategi, som allokerar
portfdljvikterna utifran volatility timing. EWMA-modellen ér enkel att anvinda,
vilket dr dess stora styrka. BEKK-modellen dr komplex att anvdnda, men
GARCH-modeller har egenskaper som ér fordelaktiga i finansiella sammanhang.
Undersokningen visar att strategin som anvidnder BEKK-modellen far generellt
hogre Sharpe-kvot @n den EWMA-baserade strategin. Undersdkningen visar
ocksa att det ekonomiska virdet som en investerare ger BEKK-modellen inte
behover stimma Overens med Sharpe-kvotsanalysen. Det avgorande for det
ekonomiska virdet dr investerarens forhéllande till risk.

Har investeraren l14g konstant relativ riskaversion far BEKK-modellen ett positivt
ekonomiskt vérde, vilket innebdr att BEKK-modellen dr basta. Har 1 stéllet
investeraren mycket hog konstant relativ riskaversion blir virdet negativt och

BEKK-modellen ar simre an EWMA-modellen.



Definitioner
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prediktionsmodellens
ekonomiska varde
investerarens absoluta
riskaversion
investerarens konstanta
relativa riskaversion
residual — avkastningen
fordndring mellan tva
tidsperioder
EWMA-modellens
decay rate

matris med
tillgdngarnas forvéintade
avkastning
portfdljvarians eller
enskilda tillgangars
varians.

kovariansen mellan
tillgdng i och j

varians-kovariansmatris

vektor med
portfoljvikter

portfoljvikt

Uuw(t+1))

matristransponering

tillgdngspris

forviantad avkastning

riskfri rinta

nettoavkastning for
tillgdng i under period ¢

bruttoavkastning

Sharpe-kvot

tidsperiod

investerarens nytta som
en funktion av

formogenheten

formogenhet

Overavkastning
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1 Inledning

For over 30 ar sedan konstaterade Merton att det dr svart att prediktera tillgangars
framtida avkastning men uppmuntrade till fortsatt forskning i &mnet [1]. Daremot
anses det vara mdjligt att predikterar tillgdngars framtida volatilitet. I och med
Engels lyckade ARCH-modell [2] i1 borjan 1980-talet, och Bollerslevs
generalisering av den [3], har en uppsjo av volatilitetsmodeller och varianter
utvecklats och idag finns ett stort spektrum av modeller.

I borjan av 1990-talet, ungefir tio ar efter den ursprungliga ARCH-modellen,
presenterades den forsta flerdimensionella ARCH/GARCH-modellen [4].
Flerdimensionella ARCH/GARCH-modeller ar komplexa att anvidnda och
implementera i mjukvara med god matematisk precision, vilket kan vara en
anledning till fortsatt forskning efter andra flerdimensionella volatilitetsmodeller.

Darfor har en investerare idag har ett stort antal modeller att vélja mellan.

Flerdimensionella prediktionsmodeller dr anvdndbara i1 portfoljvalsstrategier som
allokerar utifran volatility timing, dvs. riskférdndringar p4 marknaden. For att
utvirdera portfoljstrategier och prediktionsmodeller dr det vanligt att anvénda
statistiska analysverktyg, som utgar frén portfoljens statistiska egenskaper. Dessa
verktyg tar inte hdnsyn till investerares preferenser och resultatet kan dédrmed

avvika frdn dem. Ungefiar samtidigt med den forsta flerdimensionella



ARCH/GARCH-modellen presenterade West, Edison och Cho [5] ett alternativ
till statistisk utvédrdering av prediktionsmodeller, som senare generaliserades av
Fleming, Kirby och Ostdiek [6]. Metoden utvérderar prediktionsmodeller utifran
en investerares riskpreferenser och det ekonomiska vérde som investeraren
tillskriver prediktionsmodellerna. Flera olika studier [7, 8, 9, 10, 11, 12] har
anvént deras ramverk for att sétta ett ekonomisk virde pa sina fragestillningar och

modeller.

1.1.1 MAl, syfte och problembeskrivning

En investerare som har en dynamisk portfoljstrategi, en strategi som tar hdnsyn till
volatilitetsforandringar 6ver tid dvs. volatility timing, dr beroende av en modell
for att prediktera den betingade varians-kovariansmatrisen.

Fleming, Kirby och Ostdiek [6] konstaterade att det finns ett virde i att hdnsyn tas
till volatility timing med en flerdimensionell EWMA-modell for att prediktera den
betingade varians-kovariansmatrisen. Men det anses att GARCH-modeller ar

speciellt limpade att anvidndas i finansiella sammanhang [13].

Vad innebdr det att byta frdn en flerdimensionell EWMA-modell till en
flerdimensionell GARCH-modell? Denna studie har som mal att undersdka om en
flerdimensionell GARCH-modell, enligt BEKK, ar bdttre an en EWMA-modell i
en portfoljvalskontext med en dynamisk portfoljstrategi. Erhalles en béttre
Sharpe-kvot och overensstimmer den med det ekonomiska véirde som en
investerare med kvadratisk nytta vérderar den till 1 forhdllande den gamla

modellen?

1.1.2 Genomforande

For att undersbka om BEKK-modellen ér béttre &n EWMA-modellen anvinds
Sharpe-kvoten samt den metod som West, Edison och Cho [5] och Fleming, Kirby
och Ostdiek [6] utarbetat for att bestimma det ekonomiska virdet pa en
prediktionsmodell utifrdn investerarens nyttofunktion. Alla berdkningar gors i

MATLAB.



Undersokningen genomfdrs med portfoljvalsteorin enligt mean-variance-teorin
och det optimala portfoljvalet. Studien anvénder verklig data som empiriskt
underlag. De utgors av tva riskbdrande tillgdngar i form av tvé branschindex fran
OMX Stockholmsbdrsen samt en STIBOR-rdnta. Pa grund av BEKK-modellens
komplexitet dr studien avgrdnsad till endast tva riskbarande tillgangar.

Tillgangarnas tidsserier stracker sig fran 1998 till och med 2009.

Det praktiska genomforandet bygger pa en riskavert investerare som star infor
valet att eventuellt byta prediktionsmodell frin EWMA-modellen till BEKK-
modellen i sin portfoljvalsstrategi. Portfoljvalsstrategin dr dynamisk, dvs. den tar
l6pande hansyn till volatility timing. Strategins mal &r att dagligen minimera
portfdljrisken 1 forhéllande till en mélavkastning. Malavkastning behovs for att
investeraren inte enbart skall ha den riskfria tillgdngen i sin portfolj, nar bade
blankning och beldning ar tillaten. Strategin genomfors genom att predikterar
morgondagens betingade varians-kovariansmatris, foljt av att de optimala
portfdljvikterna bestims infor nédsta handelsdag. Efter nédsta handelsdag berdknas
avkastningsutfallet baserat pd portfoljvikterna. Denna procedur upprepas dagligen
mellan 1999 och fram till och med 2009 for att skapa ett tillrdckligt stort underlag
for den fortsatta analysen. Eftersom det finns tva prediktionsmodeller skapas tva
parallella avkastningsserier, en for varje prediktionsmodell enligt den ovan

ndmnda strategin.

Baserat pa avkastningsserierna utvdrderas prediktionsmodellerna genom Sharpe-
kvoten och genom det ekonomiska virdet pA BEKK-modellen i forhallande till
EWMA-modellen. Detta vdrde dr lika med den avgift en investerare dr beredd att
betala varje dag for att byta till BEKK-modellen frin EWMA-modellen. Bade
Sharpe-kvoten och det ekonomiska vérdet rapporteras per ar och Over hela

perioden.

Uppsatsen dr organiserad enligt foljande: Kapitel tvd behandlar teorin for studien

och bland annat prediktionsmodellerna samt hur en prediktionsmodells



ekonomiska vérde berdknas. Kapitel tre redogdr for den empiriska datan samt hur
den empiriska undersdkningen genomforts betrdffande antaganden och
avgransningar. Kapitel fyra redogér for utfallet frdn den empiriska
undersokningen. Det sista kapitlet behandlar undersdkningens slutsatser samt
efterfoljande diskussion. I appendix finns extra diagram och visentlig MATLAB-

kod som anvants i studien.
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2 Teori

Ramverket som Fleming, Kirby och Ostdiek samt Chou och Liu [6, 12]anvinder
innebédr att varje prediktionsmodell for den betingade varians-kovariansmatrisen
kopplas till var sin portfolj och investeringsstrategi. Investeringsstrategierna &r

adaptiva eller dynamiska och deras mal &r att dagligen minimera
portfoljvariansen, o, i forhdllande till en onskad dagsavkastning, E[RP]: R,,
infor nista borsdag. Det innebér att den betingade varians-kovariansmatrisen, X, ,
predikteras dagligen och att portfoljvikterna, o, for den optimala portfoljen

berdknas. Den optimala portfoljen dr en optimal portfdlj enligt mean-variance-

kontexten.

Det som skiljer strategierna at &r modellerna som anvénds for prediktion av den
betingade varians-kovariansmatrisen. Den ena strategin anvédnder sig av en
EWMA-modell och den andra av en flerdimensionell GARCH-modell.

2.1 Portfoljvalsteori

De enskilda tillgdngarnas och portfoljernas avkastning, R, (t), berdknas som den

procentuella prisskillnaden mellan tva pa varandra foljande handelsdagar enligt

11



R,(t)= A1) ~1. 2.1)

Antag en portfolj A bestdende av N tillgdngar och att portfoljen dr beldgen pé den

effektiva fronten. Portf6ljens forvantade avkastning ér

— 1 &
- 2.2
R, NZ (2.2)
dar

Za)izl

och portfoljvariansen

Za)a +ZZa)a)a diari=# ;. (2.3)

i=l j=1

Déa inga restriktioner finns angdende belaning infores en riskfri tillgding och
genom att kombinera den med portfolj A skapas en ny portfolj P, vars avkastning

blir

R,=w,R,+(1-0,)R, (2.4)
och portfoljvariansen blir

Jf,=a)jaj+(1—a)A)2G_/3+2wA(l—a)A)GA0'prf (2.5)

Riskfria tillgdngar har ingen risk, ddrav namnet, och darfor ar 0'; =0. Det

innebir att portfoljrisken o, endast paverkas av portfolj A:s risk enligt

12



or=w.0. (2.6)

Genom att kombinera ekvation 2.4 och 2.6, och 16sa ut portfoljavkastningen, R, ,

som en funktion av variansen fas

R,=——"L0,+R, (2.7)

Ekvation 2.7 visar tydligt att portféljavkastningen ar en linjir funktion.

Funktionen &r portfoljen P:s effektiva front och &r en linje med lutningen

S — (2.8)

vilken skér y-axeln i punkten (O, Rf) och ir tangent till portfoljen A:s effektiva

front. Finns portfdljen, P, till vinster om portféljen A pa P:s effektiva front
innebér det ett sparande i den riskfria tillgdngen. Finns dédremot P till hoger om A

innebdr det beldning till den riskfria rdntan R, se diagram 2.1.

»
»

o, (o2

Diagram 2.1 Mean-Variance diagram. Diagrammet visar portfélj P:s effektiva front och hur denna
front férhéller sig till den riskfria tillgdngen och portfolj A. Diagrammet visar dven férhallande mellan

den énskade férvdntade avkastningen och portféljrisken.

13



Det dr viktigt att notera, om en riskfri tillgdng ingér 1 portfoljen géller att summan
av alla riskbarande portfoljvikter inte ar lika med ett [ 14]. Daremot dr summan ett
om alla portfoljvikterna adderas med den riskfria tillgingens vikt. Virt att notera
ar att oavsett vilka riskpreferenser investeraren har sa kommer portfoljen A alltid

att ha samma portfoljviktning.

2.1.1 Estimering av den optimala portfoljen

Antag en riskavert investerare som har en 6nskad forvantad dagsavkastning, R, ,

som mal for sin investering. Som riskavert vill denne investerare ta minsta

mojliga risk i forhallande till den 6nskade avkastningen. Matematiskt &r det ett

minimeringsproblem dr det géller att minimera o i forhallande till R, , enligt

mino, =mine,Xo, (2.9)
1 forhallande till
olp+(-0ll)R, =R, (2.10)

Dir @, dren N x1 vektor med portfoljvikter, p dr en vektor med tillgdngarnas
forvantade avkastning och X dr den betingad varians-kovariansmatrisen. Malet
med minimeringen dr att finna den vektor, ®,, som ger minsta mojliga

portfdljvarians i forhallande till den 6nskade avkastningen. Minimeringsproblemet

16ses genom att sitta in ekvation 2.9 och 2.10 i en Lagrange-funktion enligt
{=0lXo,+ AR, —olp-(1-0l1)R,) (2.11)

och deriverar den med avseende pd @ ,, samt sétta derivatan till noll [14]

14



o¢
—2=2Y®w,-Ap—-R,1)=0 2.12
e, P (M 1 ) ( )

Genom att kombinera ekvation 2.12 med ekvation 2.10 1 ett ekvationssystem och

16sa ut @, erhalles

(7, R, - 1,1)

o =R 1) =" (w-R,1)

(2.13)

som dr uttrycket for den optimala portfoljens portfoljvikter. Eftersom
portfoljstrategierna innebér att bade portfoljrisken minimeras och portfoljvikterna

justeras dagligen, blir @ en funktion av tiden enligt

(FP —R, (1))2_1 (t)(l‘ —R, (t)l)
(l‘ —R, (1 )I)T (e )(l‘ ~R, (1 )1)

(2.14)

For att slutligen bestimma den optimala portfoljen, infor ndsta handelsdag, skall
den betingade varians-kovariansmatrisen bestimmas. Aven vektorn med
tillgdngarnas forvintade avkastning maste bestimmas och den riskfria réntan

finnas tillgidnglig.

2.2 Prediktion av varians-kovariansmatrisen

I finansiella avkastningsserier varierar avkastningen éver tiden. Hog positiv eller
negativ avkastning, foljs oftast av fortsatt liknande avkastning, vilket tyder pa att
finansiella avkastningsserier bor vara autokorrelerade [14]. Eftersom
avkastningsserierna har denna egenskap innebér det att d&ven volatiliteten kommer
att vara hogre under vissa perioder dn under andra och dessa perioder kan ses som
kluster med hogre volatilitet. Klusterfenomenet bendmns Volatility Clustering

eller Volatility Pooling [13, 15].

15



Som tidigare ndmnts finns flera olika modeller for att prediktera den betingade
varians-kovariansmatrisen. Denna studie jamfor tvéa flerdimensionella modeller av
typen GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) och
EWMA (Exponentially Weighted Moving Average). GARCH-modeller é&r
speciellt 1dmpade att anvdndas i samband med finansiella tidsserier [13] och har
goda forutsittningar att hantera volatilitetskluster, dd de tar hinsyn till bdde den
langsiktiga savdl som den kortsiktiga varianstrenden samt den senaste

informationsméangden pa marknaden.

2.2.1 Flerdimensionell GARCH

Det finns flera olika typer av flerdimensionella GARCH-modeller (eller
Multivariate GARCH) for att berdkna den betingade varians-kovariansmatrisen,
H(t). Det &r modeller som &r en naturlig vidareutveckling av den endimensionella
GARCH-modellen sa som VECH och BEKK. Andra modeller &r faktormodeller
och modeller som é&r linjéra och icke linjira kombinationer av endimensionell
GARCH. Bauwens, Laurent och Rombouts [16], Kroner och Ng [17] samt
Silvennoinen och Terésvirta [18] analyserar och jamfor flera olika kategorier av
flerdimensionella GARCH-modeller 1 sina respektive artiklar. Artiklarna &ar

lasvirda for den intresserade.

For att det skall vara léttare att forstd den flerdimensionell GARCH-modellen
inleds teorin med den ursprungliga endimensionella GARCH-modellen, f6ljd av

teorin for den flerdimensionella modellen.

2.2.1.1 Endimensionell GARCH

Antag att avkastningen for period ¢ kan beskrivas som en funktion av den
forvantade avkastningen plus en stokastisk variabel, en residual, som

representerar fordndringarna 1 avkastningen. Det matematiska sambandet blir da

R(t)=R +n(1) (2.15)

16



Residualen dr normalfordelad enligt

n(t)e N(0,67(¢)) (2.16)

Eftersom det ror sig om finansiella tidsserier dr det troligt att det forekommer
volatilitetskluster. Det innebdr att residualen 4r autokorrelerad och didrmed
heteroskedastisk. Darfor bor variansen modelleras utifrdn detta forhallande.
GARCH-modellen for den betingade variansen hanterar detta och modelleras

enligt f6ljande
a*(t)=a, +an’(t=1)+ po*(t—1) (2.17)

Modellen &r en funktion av den l&ngsiktiga genomsnittliga variansen, ¢,

foregdende tidsperiods betingade varians, o’ (t—l), och den senaste
informationsméngden n(t—l) som till tillférts under den senaste perioden [13].
De tre parametrarna «,, o, och f, 1 ekvation 2.17 maiste bestimmas innan

GARCH-modellen gar att anvéinda. Estimeringen av dessa parametrar behandlas i
avsnitt 2.4.1.1 nedan. GARCH-modellen har ett historiskt minne betriffande

tidigare betingade varianser och det tydliggors genom att i ekvation 2.17 utveckla

o’ (t - 1) termen

o*(1)=ay+an’(t-1)+ o’ (t-1)
)=, +an*(t-1)+ B, (ao +an’(t-2)+ po(t —2)) (2.18)

Gz(t) =, +0‘1772(t_1)+ﬁ1(a0 +0‘1’72(t_2)‘*'131 (0‘0 + a1772(t_3)+ﬁ1(72(t _3)))

Q

Skrivs ovanstaende uttryck om i summaform fés

a’(t)= plo*(t-3)+ aoiﬂf’l + aliﬂli’lnz(t —i) (2.19)

17



och generaliseras uttrycket till de T senaste perioderna blir uttrycket

T

()= flo~T)+ayY A +a,Y fn(i—i) (2.20)

i=1

Genom denna utveckling av ekvation 2.17 syns det dven att dldre hindelser fér ett

successivt minskat inflytande pa den betingade variansen.

Ekvationen 2.17 betecknas GARCH(1, 1) och &r den enklaste och vanligaste
GARCH-funktionen. Ibland behdvs det fler historiska residualer och betingade
varianser for att f4 en bra skattning av den betingade variansen. Da dr det bara att
lagga till p tidigare residualer och ¢ tidigare betingade varianser. Denna generella
GARCH-modell betecknas GARCH(p, g), vilket stir for en GARCH-funktionen

med p laggade residualer och ¢ laggade betingade varianser. Ekvationen blir

Gz(l‘)=050 +a1772(t—1)+...+aq772(t—q)+

+ B’ (t-1)+...+ B0 (t— p)= (2.21)

q

=%+Z%ﬁ@ﬂ+i@f@*)

i=1

GARCH-modellen har ingen bortre grans for hur manga historiska residualer och
betingade varianser som kan anvidndas. Men med 6kat antal historiska betingade
varianser och residualer 6kar GARCH-funktionens komplexitet och det medfor ett
oOkat antal okdnda parametrar, som maste bestimmas innan GARCH-modellen gér

att anvinda. Med oOkat antal okdnda parametrar blir estimeringen av dem tyngre.

2.2.1.2 Estimering av GARCH

Estimeringen av GARCH(p, g¢)-funktionens okidnda parametrar gors med
maximum-likelihood-metoden. Det beror pa att GARCH-modellens egenskaper

omdjliggdr vanlig OLS-estimering [15].

18



Antag ett stickprov, x, med N vdrden som dr beroende av ett antal parametrar.

Dessa parametrar finns i vektorn 0. Tithetsfunktionen for x &r f(x;0). Ar

parametrarna, 0, okdnda maste de skattas, vilket gors genom att sdtta upp en

likelihood-funktion

£(0)=[1/(x;:8)= f(x,:0)- /(x,;0)-...- f(xy;0) (222)

och maximera den, med avseende pa parametrarna, @ . Genom att maximera L(0)
med avseende pa 0 erhalls de parametervirden som maximerar likelihood-
funktionen. Parametrarna kallas for ML-skattningen av 0 och betecknas 0°. ML-

skattningen, 0", dr de virden, som med hogst sannolikhet, dr de ritta virdena pa

de okdnda parametrarna i forhéllande till det tagna stickprovet [19].

Det som stér till buds for att finna de parametrar som maximerar likelihood-
funktionen &r i praktiken iterativa metoder. Det innebér att arbeta sig igenom
parameterrummet efter den parameterkombination som maximerar likelihood-
funktionen. Ett problem dr, om likelihood-funktionen har lokala maximum, att det
finns risk for forvixling mellan lokala maximum och funktionens maximum.
Genom att anvidnda forsta och andra derivatan, med avseende pa 0, dr det mojligt
att finna och avgora om det ror sig om funktionens maxvérde eller ett lokalt

maxvirde.

For kdnda funktioner, t.ex. GARCH, som har okinda parametrar som skall
bestimmas med ML-skattning finns det program med féirdiga funktioner som
maximerar likelihood-funktionen och dédrmed bestimmer de okdnda parametrarna.
Oftast behoves endast tidsseriedata och ett eventuellt initialvirde for att

programmet skall finna parametrarna som maximerar likelihood-funktionen.
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I ekonometriska sammanhang &r det vanligt att logaritmera likelihood-funktionen

2.22, till en log-likelihood-funktion, E(B),

N

log 2(0) = log[ | /(x;;8)= ilog S (x,:0)= (2.23)

i=1

:logf(x1;9)+logf(x2;9)+...+logf(xN;9)

och den maximeras pa samma sétt som den vanliga likelihood-funktionen nir

parametrarna bestams.

Sedan tidigare ar det ként att residualen dr normalférdelad med en tidsberoende

varians
n(t)e N(0.o>(¢,0)) (2.24)

och eftersom variansen modelleras som en GARCH-funktion ar variansen aven

beroende av ett antal parametrar, (ao,---,ap) och ( Laenes ,Bq), som samlats 1

vektorn 0. Parametrar miste bestimmas genom maximum-likelihood-metoden.

Residualens tithetsfunktion ar [14]

Flney0)=———¢ 20 (2.25)

och efter logaritmering av f(77(¢);0) blir den logaritmerade téthetsfunktionen

_ ()
/(n(t)0)=1n £ (5(r),0) = h{me za%,e)J _
=_lna(t,0)—ln5—%: (2.26)
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2
= —%lnaz(t,ﬂ)—ln\/g—nz—(t)

20 (t, 0)
Log-likelihood-funktionen for att skatta parametrarna, 0, blir

InZ(0) = ¢(17(1):0)+ £(17(2),0)+ ...+ £(5(T ), 0) =
2.27)

1 T ) T Zt
lnL(O):—Eglna (t,ﬂ)—Tlnﬂ—;wnz—((t’)e) (2.28)

Slutligen dr det hara att maximera log-likelihood-funktionen med avseende pa 0,

for att erhallna ML-skattningen, 0, och gora GARCH-modellen anvindbar sé att
den betingade variansen gar att estimera. I den praktiska tillimpningen anvénds

med fordel fardiga programverktyg for GARCH.

Residualens tidsserie bestims genom att berdkna skillnaden mellan period t:s

avkastning och den forvintade avkastningen enligt 7(¢)= R(¢)- R .

2.2.2 BEKK-modellen

En av de forsta flerdimensionella GARCH-modellerna 4r VECH-modellen av
Bollerslev, Engle och Wooldridge [20]. Det dr en generell och relativt lattforstalig
modell for berdkning av den betingade varians-kovariansmatrisen, H(), se

ekvation 2.28.

vech(H())= @+ > Aveche(t —i)e™(t — )+ 3B vech(H(r— ) (2.28)

i=1 j=1

Det stora problemet med VECH-modellen ar att det inte kan garanteras att H(t)-

matrisen blir positivt definit. Det innebédr att det finns risk for negativa

variansvérden, vilket variansen aldrig kan anta. Losning blev Baba, Engle, Kraft
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och Kroners modell, BEKK-modellen, som garanterar att H(t)-matrisen ar

positivt definit. Modellen ar utvecklad av Baba, Engle, Kraft och Kroner (dirav
namnet) 1 borjan av 1990-talet, men presenterades slutligen av Engle och Kroner

1995 [4]. Modellen ér enligt foljande

H()=CTC, +3 Clx( X ()T, +
(2.29)

S S ATe( - T (- )A, + 3 S GTH( )G,

K
k=1 i=1 k=1 i=1

dar Cy, Ay, Gi och H(t) ar n x n matriser och Cy; ar en J x n matris. Cqy ar
K

dessutom en trianguldr matris. Termen Y C/x(t)x"(¢)C,, representerar ett
k=1

exogent inflytande pd varians-kovariansmatrisen och kan tas bort om ett sddant

inflytande inte 6nskas. K-variabeln bestimmer hur generell BEKK-modellen skall

vara. Modellen 1 ekvation 2.29 kan betecknas BEKK(p, ¢, k) [16]. Som tidigare

ndmnts i1 det endimensionella fallet & GARCH(1, 1) oftast fullt tillracklig. Tillats

inget exogent inflytande samt att K sitts till ett, blir ekvation 2.29 enligt foljande

H(t)=C;C, + ATe(t—1)" (¢ ~1)A+ B H( —1)B (2.30)

Det ér en betydligt enklare ekvation dn 2.29 och det dr denna representation av

modellen som ofta aterfinns 1 litteratur.

Om endast tva tillgdngar finns i1 portfdljen och de enskilda tillgdngarnas
ekvationer plockas ut ur ekvation 2.30 blir det léttare att se och forsta BEKK-
modellens uppbyggnad. I ekvationerna 2.31, 2.32 och 2.33 nedan syns det tydligt
vad som tillkommit 1 den flerdimensionella kontexten 1 forhdllande till den

endimensionella GARCH-modellen 1 ekvation 2.17.
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h(t)=c+alel(t—1)+2a, a8 (t—1)e,(t 1)+ al el (t—1)+ (2.31)

+b121h11(t _1)"' 2b11b21h12 (t _1)+b221h22 (t _1)

hy(t)=c+alel(t—1)+2a,a,e(t -1, (t—1)+alel(t-1)+ (2.32)

+ b122h11 (t - 1)+ 2b12b22h21 (t - 1)+ b222h22 (t - 1)

hy(t)=c+a,a,8l(t—1)+ahe,(t—1)e (t—1)+ (2.33)
+a,,a,8,(t—1)g,(t —1)+ a,,a,,82(t 1)+
+ by, bk (E=1)+ bRy, (e —1)+
+ by boyhyy (t =1)+ by byyhoy (£ —1)

Det tydligaste dr att en kovariansekvation tillkommit utdver den extra

variansekvationen. Dessutom har tva nya termer, &,(t—1)e ; (t—1) och hy; (t-1),

tillkommit 1 alla ekvationer och de representerar spillover-effekter mellan
portfoljtillgadngarna.

Precis som i det endimensionella fallet &r varianserna och kovariansen en funktion
av den langsiktiga trenden, den kortsiktiga trenden, och den senast tillkomna
informationsméangden samt dessutom spillover mellan tillgdngarna.

Genom Overgang till det flerdimensionella fallet okar GARCH-modellens

komplexitet, och den dkar snabbt med dkat antal tillgdngar.

2.2.2.1 Estimering av BEKK

Precis som i det endimensionella fallet méste ett antal parametrar skattas innan
BEKK-modellen kan anvédndas. Det gdérs med max-likelihood-metoden. De
okdnda C, A och B matriserna representeras av @ och genom att séitta upp log-

likelihood-funktionen, lnL(O), och maximera den i forhédllande till @ erhalles

ML-skattningen, 07, vilket dr de varden som med hogst sannolikhet &r de ritta
viardena for C, A och B. Den flerdimensionella logaritmerade tathetsfunktionen

for residualerna ar
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E(n(t;ﬂ))=—%ln27z—%ln|H(t;9)|—%nT(t;O)H'l (::0)n(z:0) (2.34)

och log-likelihood-funktionen for BEKK-modellen blir

. T T
InL(0)= _gln 27 —%Zln|H(t;9)| —%ZnT(t;O)H‘l (t;0m(1;0) (2.35)
t=1 t=1

Att maximera ekvation 2.35 och erhalla ML-skattningen i denna flerdimensionella
kontext dr inte enkelt. Enklast dr att anvénda ett befintligt programpaket som
erbjuder funktionalitet for flerdimensionell GARCH. Dessa paket ér inte vanliga
och det beror troligen pa svérigheter med att implementera en effektiv och
tillforlitlig algoritm for estimeringen. Den empiriska studien i MATLAB anvénder
Kevin Sheppards [21] implementation av BEKK-modellen som éterfinns i1 Kevin

Sheppards UCSD Toolbox.

2.2.3 EWMA-modellen

En betydligt enklare modell &n BEKK-modellen for att berdkna den betingade
varians-kovariansmatrisen &r EWMA-modellen (Exponentially Weighted Moving
Average). Modellen viktar varje sampel i tidsserien exponentiellt, s& att nyare
sampel fir en hogre vikt dn dldre sampel. Det innebér att senare hdndelser fér ett

storre inflytande pa den betingade varians-kovariansmatrisen dn vad dldre far.

Studien anvénder sig av Brooks [15] EWMA-modell som &r enligt foljande

K

50=" 2 A (R le—)-F ) (- )-F) (236)

dar

ST (2.37)
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ar den exponentiella viktningen av samplena och decay raten, A, representerar
hur snabbt ett sampels inflytande pa det slutliga resultatet avtar med tiden. A kan
estimeras separat, men Risk Metrics rekommenderar vérdet 0.94. Dock antas

avkastningens véntevérde vara noll [15].

Ekvation 2.36 dr ockséd prediktionen av alla framtida perioders betingade varians

och kovarians [15] enligt

Gi(t+1)=6.(t) for 1=12345,.. (2.38)

ij

2.3 Sharpe-kvoten

Forhéllande mellan portféljers dveravkastning och standaravvikelse kan anvéindas
for att ranka portfoljer. Den portfélj] med hogst Sharpe-kvot dr den som &r bdst
och skall viljas av en rationell investerare. Sharpe-kvoten maéter forhéllandet

mellan en portfoljs genomsnittliga dveravkastning och dess risk enlig

_E[R]-R

Op

SR, (2.39)

Eftersom Sharpe-kvoten ér lutningen pé linjen som utgar frén R, och gar genom

portféljen P, s kommer dédrmed alla portféljer som ligger pa denna linje att ha
samma Sharpe-ratio, se diagram 2.1.

Overavkastningen, Z, (t), berdknas som differensen mellan portfoljens avkastning

och en referensavkastning [ 14]. Referensavkastningen &r oftast den riskfria rantan.

Den dagliga 6veravkastningen &r

Z,(t)=R,(t)-R,(t) (2.40)

och den dagliga genomsnittliga 6veravkastningen blir dirmed
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Z, :lﬁ:zp(k) (2.41)

dar N ar antalet handelsdagar. Sharpe-kvoten blir dirmed

Z,

Op

SR, = (2.42)

2.4 Nytta och det ekonomiska virdet av volatility timing

Ett alternativ till statistiska metoder, for utvdrdering av prediktionsmodeller for
varians, ar att anvanda investerarens nyttofunktion och studera den erhéllna nyttan
och det ekonomiska virdet som olika prediktionsmodeller ger. Det finns en
koppling mellan mean-variance-kontexten och kvadratisk nytta. Dérfor ar det
naturligt att utgd fran detta samband. West, Edison och Cho var bland de forsta
som utgick frdn mean-variance-teorin och kombinerade den med en investerares
kvadratiska nyttofunktion for att utvirdera prediktionsmodeller for varians [5, 12].
En central del i mean-variance-teorin dr den betingade varians-kovariansmatrisen
och dérfor ar det ldmpligt att kombinera den med kvadratisk nytta vid utvirdering
ur ett nyttoperspektiv. Den prediktionsmodell som 1 genomsnitt ger hdgre
forvantad nytta dr béttre 4n de som ger mindre. Detta var grundtanken. Wests,
Edisons och Chos metoden generaliserades av Fleming, Kirby och Ostdiek [6].
Denna generalisering och varianter av den, har sedan anvints i olika artiklar inom
prediktion och volatility timing [7, 8, 9, 10, 11, 12] och anvidnds dven i denna

studie enligt nedan.

2.4.1 Den forvintade nyttan

Antag att en mean-variance investerare har en kvadratisk nyttofunktion enligt

UWw(e+1)=w() R,(c+1)- ng (£)-R*(z+1) (2.43)

26



dir W(r+1) dr investerarens formogenhet vid tidpunkten 7. § &r investerarens
absoluta riskaversion och Iéi (t+1) ar portfoljen i:s bruttoavkastning, dvs.

f?i(t+l)=l+Rl.(t+l) [5, 8]. Genom att lita &-W(t) vara konstant blir

investerarens relativa riskaversion konstant

7e)= 1_5'5—% —y (2.44)

vilket gor det létt att jamfora portfoljer ur ett nyttoperspektiv [6] . Loses O - W(t)

ut ur ekvation 2.44 erhalles
4
§-w(t)=——. (2.45)

Sétts ekvation 2.45 in i ekvation 2.43 erhalles foljande uttryck for den kvadratiska

nyttofunktionen

U (e+1)=mw(t)-R.(t+1)- ﬁW(t)- R (¢ +1) (2.46)

Genom den genomsnittliga nyttan (average realized utility) dr det mojligt att
bestimma den forvantade nyttan (expected utility) baserad pa en given

initialformogenhet W, [6] enligt

t=1

(Z(-):Z(ﬁi(z‘+l)— / 1%.2(;+1)j (2.47)

Ekvationen &r den forvidntade nyttan for portfolj i 6ver 7 perioder. Observera att

W, inte finns kvar 1 ekvationen eftersom initialformogenheten, W, , antas vara ett.
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Ekvation, 2.47, forekommer dven som forvintad nytta per period och &ar da

dividerad med 7'[7, 11].

2.4.2 Prediktionsmodellens varde

Det mest intuitiva sittet att utvirdera prediktionsmodeller &r, att den modell som
ger hogst nytta ar bittre d4n den som ger ldgre nytta. Detta speglar inte det
ekonomiska virdet mellan modellerna. West, Edison och Cho samt Fleming,
Kirby och Ostdiek [5, 6] definierar det ekonomiska virdet som det virde en
investerare dr beredd att maximalt betala for att byta fran en sdmre

prediktionsmodell till en battre.

Antag att prediktionsmodell B ger hogre nytta dn prediktionsmodell A

U,()>U,() (2.48)

Den maximala avgift, A, investeraren dr beredd att betala for att anvinda modell

B ér den avgift som gor investeraren indifferent mellan prediktionsmodellerna.

Avgiften kommer att belasta modell B:s portfoljavkastning genom att 1%[ (t+1)

ersitts med R, (¢+1)— A och dirmed blir ekvationen enligt foljande

ZT:(JQB(t+1)—A—2(17+y)~(1%3(z+1)—A)2j=ZT:(1%A(t+1)_ (17 .‘j(z+1)j=(7A(.)

t=1 =1

(2.49)

Loses A ut ur ekvationen erhélls uttrycket, ekvation 2.50, for den maximala avgift

en investerare &r villig att betala for att byta till modell B
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2-ai[1%3(z+1)]—T =
+ =1 + UB (')_UA () (250)
2aT 2aT aTl

2-ai[1%3(z+1)]—T

A=

dar

a=—7 2.51)

A dr den maximala avgift per dag eller tidsperiod som investeraren dr beredd att
betala for att byta till B. Avgiften dr en andel av formdgenheten som investeras
och anges som basis points [6]. Den maximala avgiften kan i teorin anvindas for
att prissitta portfoljtjanster som finansbolag erbjuder en investerare. Bolag med
en battre prediktionsmodell kan ta ut en hogre avgift 1 forhdllande till bolag med

en samre modell utan att investerarens nytta blir ligre.
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3 Den empiriska
undersokningen

Investeringsperioden dr fran 1 januari 1999 till och med 31 december 2009.
Eftersom prediktionsmodellerna anvinder ett ars historiskt minne vid prediktion
av de betingade varians-kovariansmatriserna ingar ocksa 1998. Dérfor stracker sig
tidsserierna fran borjan av 1998 till slutet av 2009, dvs. 12 ar. Det betyder att

perioden inkluderar tvé kriser, IT-krashen och subprime-krisen eller finanskrisen.

3.1 Riskbarande tillgingar

De riskbédrande tillgangarna representeras, av praktiska sjil, av tva sektorsindex
frain NASDAQ OMX Stockholmsborsen. Indexen d&r OMX Stockholm Energy PI
(SX1010PI) och OMX Stockholm Information Technology PI (SX45PI). De har
ett flertal volatilitetskluster under perioden med hogre volatilitet, se diagram A.1
A.2, A3 och A4. Tidsseriedatan dr hdmtad fran NASDAQ OMX Stockholms
borsens WEB-sida. Indexen &r av prisindextyp, och for dem géller att eventuell
aktieutdelning frdn underliggande aktier inte aterinvesteras. Det innebér att
indexen endast aterspeglar aktiernas kursrorelser [22]. Studien betraktar och
hanterar indexen som om de vore vanliga aktier som handlas pa en bors. Indexens

genomsnittliga dagsavkastning, varians och korrelation varierar kraftigt mellan
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aren, se tabell 3.1. Bada indexen har fem ar (ej samma ar) med negativ forvéntad

dagsavkastning.

NASDAQ OMX Stockholm 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Forvéantad dagsavkastning [%]

Energy PI,

-0,34 0,14 -0,06 040 -0,02 031 0,11 0,37 0,09 -0,04 -0,177 0,24
SX1010PI

Information Technology PI,

0,18 0,44 -0,04 -0,16 -0,51 0,29 0,19 0,12 0,02 -0,18 -0,08 0,08
SX45PI

Dagsavkastningens varians

Energy PI,

15,46 9,49 12,14 16,34 6,30 556 5,14 3,49 6,53 266 14,23 7,08
SX1010PI

Information Technology PI,

10,07 6,10 13,02 18,36 22,18 9,85 6,10 1,75 2,45 439 10,02 4,54
SX45PI

Skewness

Energy PI,

0,76 085 146 1,18 063 063 -0,07 0,17 0,51 -0,36 -0,34 0,19
SX1010PI

Information Technology PI,

0,37 059 -0,11 -0,02 0,32 0,33 052 -0,38 -0,15 -4,11 0,27 -0,01
SX45PI

Korrelation mellan Energy Pl och Information Technology PI

Korrelation 0,38 0,05 0,18 0,45 -0,01 0,45 -0,02 0,19 0,48 0,31 046 0,40

Tabell 3.1 Tabell éver arsvis forvédntad dagsavkastning, varians och korrelation.

Korrelationen dr generellt svagt positiv, men under tvé ar ligger den precis under
nollnivan. Dessa ar, 2002 och 2004 samt 1999 med en korrelation strax over noll,
bor betraktas som ar med obefintlig korrelation. Hogst &r korrelationen aren 2006
och 2008, med virden strax under 0.5, vilket inte rdknas som stark korrelation, se

tabell 3.1 och diagram 3.1.
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Diagram 3.1 Dagsavkastningens korrelation mellan NASDAQ OMX Stockholm Energy PI
(SX1010PI) och Information Technology Pl (SX45PI)

3.1.1 Forvintad dagsavkastning

Indexens forvintade dagsavkastning dr 0.087 % respektive 0.030 %. Viérdena dr
estimerade genom bootstrap-skattning av avkastningsseriernas medelvirden.
Totalt har 100 000 bootstrap-skattningar genomforts och tabell 3.2 nedan visar
resultatet inklusive konfidensintervallet. Dessa viarden anvidnds i den empiriska
undersokningen som tillgdngarnas forvintade dagsavkastning fOor nésta

handelsdag pga. att det dr svart att predikterar den betingade avkastningen.

NASDAQ OMX Stockholm E[R]% 95% konfidensintervall
Energy PI (SX1010PI) 0,087 (-0,017; 0,193)
Information Technology PI (SX45P1) 0,030 (-0,078; 0,137)

Tabell 3.2 Indexens forvéntad dagsavkastning skattat med bootstrapping.

3.2 Riskfri tillgang

Som riskfri tillging anvinds STIBOR T/N (Stockholm Interbank Offered Rate
Tomorrow Next), se diagram 3.2. STIBOR-réntor dr de réntor banker betalar vid
lan mellan varandra och finns med olika 16ptid. Den kortaste , T/N, har en 16ptid
om ett dygn, och den ldngsta en I6ptid om 12 ménader. T/N har den speciella
egenskapen att rantan géiller frdn och med 1 morgon till i 6ver morgon. Darfor ar
denna rdnta speciellt ldmpad 1 den empiriska undersdkningen eftersom

strategierna dagligen viktar om portfoljerna och sedan liter dem vara intakta
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under nidsta handelsdag samtidig som T/N-réntan géller. Efter denna handelsdags

slut viktas portfoljen dter om och en ny T/N-rénta tar vid.

SWEDEN INTERBANK T/N - MIDDLE RATE

Rantesats [%]

N
T

1F

0
1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Diagram 3.2 Tidsserier for STIBOR T/N mellan 1998 och 2010.

Eftersom STIBOR réntor anvidnds mellan bankerna avviker den frén Riksbankens
repordnta betrdffande stabilitet. Diagram 3.2 visar att rintesatsen ibland fluktuerar
mellan dagarna, vilket inte Riksbankens repordnta gor. Fluktuationen speglar
verkligheten d& en 6kad oro pa marknaden tenderar att fa rintesatserna att variera.
I synnerhet mellan juli 2007 och juli 2009, tva ar under finanskrisen med hard
press pa de finansiella aktdrerna, syns tydligt flera snabba réntespikar i

rantekurvan, se diagram 3.2.

En marknadsaktor kan 1 praktiken inte komma &t stabila rdntor som Riksbankens
repordnta utan dr hdnvisad till de rintor som finns pad marknaden. Darfor ar det
lampligt att anvdnda STIBOR som den riskfria rdntan i den empiriska
undersokningen. Tidsserien for STIBOR T/N dr hdmtad frain DATASTREAM och
fran NASDAQ OMX Stockholms borsens WEB-sida.

3.3 Den empiriska studien

Den empiriska studien gors i MATLAB (se Appendix B for MATLAB-kod)
utifran den teori som presenterats 1 kapitel 2. For att genomfora den empiriska
studien definieras tva strategier med tillhdrande portfoljer, en for wvarje

volatilitetsmodell.
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3.3.1 Antaganden och avgrinsningar i den empiriska
undersokningen

Alla transaktioner gors pd en friktionsfri marknad, dvs. inga transaktionsavgifter
eller skatter forekommer. Vidare antas det att investeraren inte har nagra

restriktioner angaende blankning och beldning.

3.3.1.1 Tillgangarnas forvintade dagsavkastning

Som tidigare ndmnts, konstaterade Merton [1] att det finns svérigheter att
prediktera en tillgdngs framtida avkastning. Darfor hanteras de icke riskfria
tillgdngarnas forvintade dagsavkastning som konstanter med samma vérde over
hela  perioden. Konstanterna  bestimmes genom  bootstrapping av

avkastningsseriernas medelvérde, se dven kapitel 3.1.1 ovan.

3.3.1.2 Forvintad portfoljavkastning

Det ramverk, som studien utgar ifrdn, bygger pa en portfolj bestdende av en riskfri
tillgdng och ett antal icke riskfria tillgdngar. Det innebér att den effektiva fronten
ar en rét linje som utgér fran den riskfria rdntan och tangerar portféljen med de
icke riskfria tillgdngarna. For att det skall vara mdjligt att minimera
portfoljvariansen i denna kontext maste en mélavkastning for portfoljernas
arsavkastning definieras. Vérdet sitts till 15 % per ar, motsvarande 0.06 % per

dag.

3.3.1.3 Handelsdagar och historiskt minne

Utifran de empiriska data som anvidnds framgar att det i genomsnitt dr 250
handelsdagar per ar. Dérfor antas antalet handelsdagar vara 250 dagar per ar. En
komplikation i den empiriska undersdkningen é&r att antalet handelsdagar pa
depositmarknaden motsvarar antalet kalenderdagar per ar. For att det skall vara
enkelt att genomfora en empirisk studie jadmkas borshandelsdagar och
depositmarknadens handelsdagar ihop genom att den riskfria rdntan delas med

365 (dagar) for att erhalla dagslaneréntan. Sedan ignoreras helger och andra dagar
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dé aktieborsen har stéingt, vilket innebér att dagslaneréntan hanteras som om den

endast handlas pa 250 dagar.

I det teoretiska planet kan EWMA- och BEKK-modellen ha oéndligt historiskt
minne. I en verklig tillimpning ar detta inte alltid mojligt. Dérfor begransas det
historiska minnet till ett ar, dvs. 250 handelsdagar. Dock har 1998 endast 249
handelsdagar vilket betyder att forsta berdkningen av de betingade varians-
kovariansmatriserna endast har ett historiskt minne pd 249 dagar. For nagra
enstaka dagar kan inte MATLAB hitta en 16sning vid estimeringen av BEKK-
modellen. Problemet 16ses genom att for dessa dagar dndra det historiska minnet

till 249 dagar.
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4 Resultat och analys

Resultatet fran den empiriska undersokningen analyseras och delas upp pa flera
sitt. Analysen borjar med sjdlva prediktionerna av de betingade varians-
kovariansmatriserna, foljt av portfoljstrategiernas avkastning och volatilitet och

avslutas med Sharpe-kvoten och BEKK-modellens ekonomiska virde.

4.1 De betingade varians-kovariansmatriserna

Prediktionerna av de betingade varians-kovariansmatriserna med EWMA och
BEKK modellerna fran 1999 till och med 2009 ir trendméssigt lika, se
diagrammen 4.1 och 4.2.

Diagrammen visar att tidsserierna for EWMA-modellens prediktion ar mjukare
och saknar den spikaktiga karaktdr som BEKK-modellens predikterade tidsserier
har. Orsaken dr att BEKK-modellen reagerar snabbare &n EWMA-modellen pa
portfoljtillgdngarnas riskfordndringar. EWMA-modellens troghet beror pé att det
finns en forhédllandevis stor inbyggd filtereffekt. Den forhindrar att de senaste
hindelserna far samma stora inflytande p& den betingade varians-
kovariansmatrisen som hindelserna har hos BEKK-modellen. En annan skillnad
mellan modellerna dr, att ndr portfoljtillgdngarnas risk stiger, predikterar BEKK-
modellen ofta hogre och ibland mycket hogre risk &n EWMA-modellen. Som
exempel vid arsskiftet 2002 predikterar BEKK-modellen en varians for Energy PI
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pa 209 mot EWMA-modellens 60. Detta visar ocksa att EWMA-modellen filtrerar

senare hdndelser kraftigare 4n vad BEKK-modellen gor.

EWMA, Enegry PI EWMA, Information Technology PI
80 80
60 60
“ 40 ﬁ “ 40
200 Nl ¥ \ 20 [t |
o LN f o Bl i : A‘Jw ‘s -
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2000 2002 2004 2006 2008 2010
BEKK, Energy PI BEKK, Information Technology PI
80 80
Nb 40 u Nb 40 I (| II I " l
0 ' 0

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2000 2002 2004 2006 2008 2010

Diagram 4.1 Energy Pl (SX1010P) och Information Technology Pl (SX45PI) predikterad med
EWMA och BEKK modellerna. Observera att vid arsskiftet 2001/2002 ér BEKK Energy Pl:s

toppvérde 209. Diagrammen har maxvéardet 80 pa y-axel fér att underlatta jamforelse.

Virt att notera dr att BEKK-modellen vid ndgra enstaka tillfillen predikterar
riskforhdjningar som inte EWMA-modellen predikterar. Detsamma géller dven
for prediktionen av korrelationen. Den ena modellen registrerar ibland hogre, bade
positiv och negativ korrelation, dn vad den andra modellen gor. Som exempel kan
ndmnas borjan av 2002 dd& EWMA-modellen visar hog positiv korrelation mellan
tillgdngarna. Andra exempel dr arsskiftet 2001/2002 samt 2003/2004 och hosten
2007 respektive 2009 dd BEKK-modellen predikterar hdg korrelation som
EWMA-modellen knappt noterar.

Att det finns skillnader mellan modellernas prediktioner av de betingade varians-
kovariansmatriserna syns tydligt. Men utifrdn detta gar det inte att dra ndgon
slutsats om vilken som é&r bést. Sdkert diremot ar att skillnaderna mellan
modellernas prediktioner kommer att ha direkt paverkan pd en mean-variance-

investerares portfoljallokering.
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Diagram 4.2 Predikterad betingad kovarians mellan Energy Pl (SX1010P) och Information
Technology Pl (SX45PI) predikterad med EWMA- respektive flerdimensionell GARACH-modell.

Genomsnittlig

dagsavkastning [%] Standardavvikelse Sharpe-ratio Arsavkastning [%]

EWMA BEKK EWMA BEKK EWMA BEKK EWMA BEKK
1999 0,132 0,190 1,966 2,026 0,063 0,090 32,9 53,4
2000 -0,050 -0,051 2,278 2,265 -0,027 -0,027 -17,3 -17.4
2001 0,323 0,289 2,507 2,563 0,124 0,108 107,3 89,9
2002 -0,079 -0,038 1,607 1,662 -0,056 -0,030 -20,5 -12,2
2003 0,179 0,204 1,535 1,539 0,111 0,127 51,6 61,3
2004 0,117 0,083 1,472 1,470 0,075 0,052 30,8 20,1
2005 0,243 0,244 1,194 1,205 0,199 0,198 81,5 81,8
2006 0,030 0,043 1,704 1,727 0,014 0,021 41 7.2
2007 -0,016 -0,010 1,074 1,084 -0,024 -0,018 -5,2 -3,8
2008 -0,108 -0,096 2,324 2,368 -0,052 -0,046 -28,6 -26,6
2009 0,104 0,155 1,779 1,767 0,057 0,087 24,9 42,2
Hela perioden 0,080 0,092 1,822 1,845 0,039 0,045 23,8 26,9'

Tabell 4.1 Sammanstélining éver utfallet fréan portféljstrategierna for en investerare som investerar
med ett dygns investeringshorisont. Upprepar investeraren sina kortsiktiga investeringar resulterar

det i arsavkastningen. 1. Genomsnittlig arsavkastning

4.2 Portfoljanalys

For att analysera och jimfora portfoljers egenskaper finns det ménga verktyg att
véilja mellan. Denna studie viljer att fokusera pad portfdljernas avkastning,
standardavvikelse och den viktigaste parametern; Sharpe-forhallandet. Den

sistnimnda parametern anses vara en objektiv metod for att jimfora portfoljer da
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den genererar ett relativt virde mellan veravkastningen i forhallande till tagen

risk for varje enskild portfol;.

4.2.1 Avkastning

Strategiernas genomsnittliga dagsavkastning over hela perioden, dverstiger den
dagliga malavkastningen pd 0.06 % med god marginal. BEKK-strategin ger en
genomsnittlig dagsavkastning pa 0.093 % och EWMA-strategin 0.081 %. For en
investerare med langre tidshorisont &n ett dygn ger strategierna en genomsnittlig
arsavkastning pa 26.9 % respektive 23.8 %, vilket d&r mycket 6ver den Onskade

arsavkastningen pé 15 %.

Genomsnittlig dagsavkastning
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Diagram 4.3 Genomsnittlig daglig avkastning och arsavkastning for EWMA-portfélien och BEKK-
portféljen.
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Skillnaden mellan strategiernas dagsavkastning varierar mellan aren. Till exempel
for 1999 éar skillnaden mellan strategiernas genomsnittliga dagsavkastning 20
procentenheter, men for 2005 ar skillnaden nidstan noll, se tabell 4.1 och diagram
4.3. Trots denna spridning mellan aren, &r den genomsnittliga skillnaden mellan

portfoljernas arsavkastning inte storre dn 3.1 procentenheter.

Diagram 4.4 visar tidsserierna for strategiernas dagsavkastning som glidande
medelvirde. Tydligt framgar att strategiernas dagsavkastning foljer samma
avkastningsmonster, vilket dr rimligt eftersom prediktionsmodellernas
predikterade betingade varians-kovariansmatriser ar trendméissigt lika.

Kurvorna dr mycket lika, men genom att berdkna differensen mellan BEKK-
strategins och EWMA -strategins tidsserier visar det sig att det finns perioder da

den ena modellen systematiskt ger hogre dagsavkastning &n den andra.
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Diagram 4.4 Portféljavkastning som glidande medelvérde, 125 dagar. Nedersta diagrammet visar

differensen mellan BEKK-portféliens och EWMA-portféjens avkastning.

40



4.2.2 Volatilitet

Béda strategiernas portfoljrisk eller varians foljer varandra pa samma sitt och av
samma orsak som den genomsnittliga dagsavkastningen, se diagram 4.5. Det &r
endast genom att berdkna skillnaden mellan BEKK-strategins och EWMA-
strategins volatilitet som det dr mojligt att se skillnaden mellan strategiernas
varians. Differensen dr positiv under storre delen av perioden, vilket visar att
BEKK-modellen generellt ger hogre portfoljvarians &n EWMA-modellen, se

diagram 4.5. Det dr endast under nigra fa perioder som det omvénda géller.

BEKK

NN I A
AN =i

0
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

I R
MRS

0
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
BEKK-EWMA

P N A VNN TN

-1 i
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

10

1

~
o
<

Diagram 4.5 Portféljvariansen for EWMA- och BEKK-portféljen och differensen mellan BEKK- och

EWMA-portféljen. Diagrammen &r berdknade med 125 dagars glidande varians.

Mellan aren varierar dagsavkastningens standardavvikelse, tabell 4.1 samt
diagram 4.6. Skillnaden mellan portfoljstrategierna &r sméa och under nagra ar ar
skillnaden néstintill obefintlig. Men det &r BEKK-portféljen som har flest &r med
hogst standardavvikelse. Over hela perioden ger EWMA-strategin en
standardavvikelse pa 1.822 och BEKK-strategin 1.845. En skillnad pd 0.023
enheter. Detta visar att BEKK-modellen ger hogre portfoljrisk under perioden.

41



Dagsavkastnigens standardawikelse

[ BEKK

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Diagram 4.6 Dagsavkastningens standardavvikelse per ar

4.2.3 Sharpe-kvoten

Sharpe-kvoterna for prediktionsmodellerna varierar mycket mellan modellerna,
och mellan éren, se tabell 4.1 och diagram 4.7. Bada prediktionsmodellerna ger

kvoter ndra 0.2 som hdgst och under -0.04 som lagst.

Sharpe-kvot per ar
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Diagram 4.7 Portféljernas Sharpe-kvot per &r

Hogst Sharpe-kvot ger BEKK-modellen under sju &r, EWMA-modellen under tva
&r och nistintill samma Sharpe-kvot under 2005. Over hela perioden ir BEKK-
modellens kvot ocksd hogst med 0.046 i1 forhallande till EWMA-modellens 0.039.
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Sharpe-kvotsanalysen av prediktionsmodellerna pekar pa att BEKK-modellen ir
bdst pé att prediktera den betingade varians-kovariansmatrisen eftersom den ger
hogst Sharpe-kvot under flest &r. Men for ndgra enskilda &r ger EWMA-modellen
bittre kvotviarde 4&n BEKK-modellen och fradgan ar varfor. Det géller till exempel
for 2001. Kan orsaken vara att BEKK-modellen ibland reagerar for snabbt pa
riskfordndringar och ddrmed missar vésentligt information som leder till en icke

fordelaktig portfoljviktning.

4.3 BEKK-modellens ekonomiska virde

Tabell 4.2 visar en sammanstillning av det ekonomiska vardet, A, som BEKK-
modellen har i forhallande till EWMA-modellen. Viérdet utgér den maximala
avgift som en investerare dr beredd att betala varje dag for att byta frin EWMA-
modellen till BEKK-modellen. Avgiften anges som en procentuell andel av

investerarens initialformogenhet.

y=0.5 y=1 y=10 y=29 y=30 y=50
1999 0,0575 0,0569 0,0461 0,0220 0,0207 -0,0068
2000 -0,0007 -0,0005 0,0022 0,0079 0,0082 0,0141
2001 -0,0346 -0,0353 -0,0483 -0,0790 -0,0807 -0,1194
2002 0,0404 0,0399 0,0319 0,0151 0,0142 -0,0032
2003 0,0250 0,0250 0,0244 0,0232 0,0231 0,0216
2004 -0,0337 -0,0336 -0,0335 -0,0331 -0,0330 -0,0326
2005 0,0007 0,0007 -0,0006 -0,0035 -0,0036 -0,0070
2006 0,0120 0,0118 0,0083 0,0009 0,0005 -0,0075
2007 0,0059 0,0059 0,0049 0,0027 0,0026 0,0003
2008 0,0114 0,0109 0,0017 -0,0173 -0,0183 -0,0377
2009 0,0512 0,0513 0,0533 0,0576 0,0578 0,0625
Hela perioden 0,0123 0,0121 0,0083 0,0001 -0,0003 -0,0094

Tabell 4.2 BEKK-modellens ekonomiska vérde i férhallande till EWMA-modellen for olika vérden
pa investerarens relativa riskaversion. Vdrdet motsvarar den maximala avgift en investerare vill
betala fér att byta fran EWMA-modellen till BEKK-modellen. Véardet &r angivet i procent, som en

andel av investerarens initialférmégenhet

I tabellen och i diagram 4.8 framgar det att virdet pA BEKK-modellen i
forhallande till EWMA-modellen minskar med 6kande virde pa den konstanta

relativa riskaversionsfaktorn y . Investerare med hog konstant riskaversion sétter
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mindre virde pd BEKK-modellen och vid riktigt hoga vdrden pa y vill

investeraren istillet ha betalt for att byta till BEKK-modellen.

BEKK-modellens ekonomiska varde i forhallande till EWMA-modellen
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Diagram 4.8 BEKK-modellens ekonomiska vérde i férhallande till EWMA-modellen fér olika varden
pa investerarens relativa riskaversion. Vdrdet motsvarar den maximala avgift en investerare vill
betala fér att byta fran EWMA-modellen till BEKK-modellen. Véardet &r angivet i procent, som en

andel av investerarens initialférmégenhet.

For de tre lagsta nivderna pa den konstanta relativa riskaversionen (0.5, 1, 10) har
BEKK-modellen ett positivt ekonomiskt viarde under flest enskilda &r samt dver
hela perioden. Men for en konstant relativ riskaversion pd 50 dr det ekonomiska
vardet negativt pA BEKK-modellen under flest &r och totalt under hela perioden.
Det ligger i linje med strategiernas avkastning och risk, dir BEKK-modellen ger
ndgot hogre portfoljrisk &n EWMA-modellen. Nér risken kommer i fokus genom
hogre konstant relativ riskaversion minskar det ekonomiska vérdet pA BEKK-

modellen for att till sist bli negativ.
Det betyder att BEKK-modellen dr den bésta modellen, om investeraren har lag

konstant relativ riskaversion, men dr den sidmsta for en investerare med hog

konstant relativ riskaversion.
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Att BEKK-modellens vdrde sjunker med 6kande virde pd den konstanta relativa
riskaversionsfaktorn ligger i den kvadratiska nyttofunktionens natur. Termen
langst till hoger 1 ekvation 2.47, vilken representerar risk, far ett stérre negativ

inflytande péd nyttan med storre virden pd y» och minskar dirmed den vinstra

termens inflytande vilken representerar avkastning.

4.4 Kuriosa

Som kuriosa dr det intressant att titta pad hur portfoljstrategierna utvecklats dver
hela perioden, eftersom det &r dessa kurvor som ofta anvénds i affarspress.
EWMA-strategins vidrde har under investeringsperioden okat sex ginger och

BEKK-strategins atta ganger.
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Diagram 4.9 Portféljutveckling éver investeringsperioden, mellan 1999 och 2010. Basar 1999.
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S Slutsats och
diskussion

Genom att anvinda BEKK-modellen for att prediktera den betingade varians-
kovariansmatrisen i en dynamisk portfoljstrategi blir dagsavkastningen generellt
battre &n om EWMA-modellen anvédnds. Diaremot blir portfoljrisken ndgot hogre
vid anvindningen av  BEKK-modellen. Sharpe-kvoten, baserad pé
dagsavkastningen, ger stod for att BEKK-modellen dr den bista modellen
eftersom riskdkningen kompenseras mer dn vdl av hogre avkastning, dvs.
forhallandet mellan avkastning och risk blir béttre én for EWMA-modellen.

En modell med hoégre Sharpe-kvot bor ha ett hogre ekonomiskt védrde for en
investerare dn en modell med ldgre Sharpe-kvot. Detta tycks sjdlvklart, men
undersokningen visar att BEKK-modellens ekonomiska vérde avgors av
investerarens forhdllande till risk och avkastning. Darfor kan rankingen av
prediktionsmodeller med Sharpe-kvoten respektive rankingen utifrdn ekonomiskt
vérde ge olika resultat. Om en investerare har en kvadratisk nyttofunktion och lag
riskavertet fair BEKK-modellen hogre ekonomiskt virde i forhéllande till EWMA-
modellen dn vad den skulle fa om riskaverteten dr hog. I extremfallet med en
mycket riskavert investerare vill denne ha betalt for att byta frain EWMA- till
BEKK-modellen.
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Det ekonomiska virdet, som uppstdr mellan BEKK-modellen och EWMA-
modellen och som motsvarar den avgift en investerare ar villig att betala for ett
byta frin EWMA-modellen till BEKK-modellen, kan anvindas som hjdlpmedel
vid prisséttning av investeringstjdnster.

En firma skulle kunna prissitta sin BEKK-baserade tjénst sd, att nyttan for
investeraren blir ndgot hogre &n nyttan frin en EWMA-baserad tjénst, for att
locka till ett byte. Resten av nyttoskillnaden mellan modellerna skulle hamna hos

firman.

Sammanfattningsvis visar, i denna kontext , Sharpe-kvoten och den ekonomiska
analysen att BEKK-modellen dr bittre &n EWMA-modellen 1 dynamiska
portfdljstrategier dar man vill ta hinsyn till volatility timing. Det forutsitter att
investeraren inte ir extremt riskavert, for di divergerar resultaten. Aven om
Sharpe-kvoten pekar ut den bésta prediktionsmodellen &r det inte sjélvklart att den

ar den optimala for en investerare ur dennes riskpreferenser.

5.1 Diskussion

En undersokning innehéller alltid kompromisser. En modell &r ett forsok att
komma s néra verkligheten som mgjligt, men den innehaller alltid ndgon form av
antagande for att den skall vara anvdndbar. Antagandena, om t.ex. antalet
handelsdagar for aktier och rdntor och begridnsningar i prediktionsmodellernas
minne eller investerarens kvadratiska nytta, gor att undersokningen ligger néra
verkligheten men representerar inte verkligheten utan modellerar den endast.
Dérfor finns risken att resultaten avviker frdn en verklig investerare och dennes

investeringssituation.

Fran portfoljvalsteorin [23] dr det kint att med 6kande antal tillgangar i en portfolj
minskar portfoljrisken och den minskar snabbast da antalet tillgingar gar fran ett
till tio 1 portfoljen. Dérefter planar riskminskningen ut med 6kat antal tillgangar.
Undersokningen anvénder, av praktiska sjél, endast tva icke riskfria tillgdngar i

portfdljallokeringen pé grund av att BEKK-modellen dr berdkningskridvande.
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Dérfor finns risken att det erhdllna resultatet kan avvika nédr antalet
portfdljtillgangar blir minst tio eller fler.

Med fa tillgdngar finns risken att de valda tillgingarna har egenskaper som ar
optimala eller katastrofala for den ena eller andra prediktionsmodellen och
dérmed riskeras att resultatet snedvrids.

For att fa ett mer neutralt resultat borde simuleringar genomféras med
konstruerade avkastningsserier, som innehéller karakteristiska egenskaper for
finansiella tidsserier. Detta skulle rimligtvis ge ett mer neutralt resultat

betraffande ranking av prediktionsmodeller.

5.1.1 Flerdimensionell GARCH

Endimensionella GARCH-modeller &r vanligt forekommande 1 olika
programpaket men inte flerdimensionella GARCH-modeller. Ett problem med
flerdimensionella GARCH-modeller &r att det dr svart att implementera dem i
datorer. Tva olika implementationer av samma flerdimensionella GARCH-modell
kan ge olika resultat trots att inget fel foreligger. Orsaken ligger troligtvis 1 hur
olika datorsystem hanterar matematiska operationer. Darfor dr det mdjligt att
resultatet frdn denna undersokning skulle kunna avvika om en annan BEKK-

implementation anvéands.

5.1.2 Nettoavkastning och Bruttoavkastning

Nyttofunktionen 2.43 innehéller senaste tidsperiodens portfoljavkastning. Négra
av artiklarna, som anvints [5, 7, 9], menar att avkastningen skall vara
bruttoavkastning, medan Fleming, Kirby och Ostdiek [6] i deras generalisering
inte ndmner huruvida det ar netto- eller bruttoavkastning som skall anvidndas. Det
blir stora skillnader pa resultatet om man véljer netto- eller brutto avkastning. Om
man véljer att anvénda nettoavkastning paverkas knappt BEKK-modellens virde i
forhallande till EWMA-modellen da den konstanta relativa riskaversionen y dkar.
Vid genomférandet av undersokningen anvéinds bruttoavkastningen, eftersom

West, Edison och Cho [5] anger detta i sin artikel.
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5.1.3 Prediktionsmodellerna

Den stora skillnaden mellan prediktionsmodellerna &r deras matematiska
komplexitet som far en direkt paverkan pa sjélva simuleringen. Det mest markanta
ar den stora skillnaden tidsméssigt mellan modellerna for att berdkna den
betingade varians-kovariansmatrisen. Med EWMA-modellen tar berdkningen,
over hela perioden, ndgot mer &n en sekund, och med BEKK-modellen néstan sju
och en halv timme. For att berdkna morgondagens betingade varians-
kovariansmatris tar i genomsnitt 0.4 millisekunder for EWMA-modellen och 9.7

sekunder for BEKK-modellen.

Genomsnittlig tid [sek] Totalt tid [sek]
EWMA-modellen 4.0269e-004 1.1122
BEKK-modellen 9.7 2.6827e+004

Tabell 5.1 Genomsnittlig exekveringstid for att berdkna den betingade varians-kovariansmatrisen
foér respektive modell p& en dator med en Intel Core 2 Duo T7300 processor (2 GHz).T tiderna &r

fran endast en simulering av investeringsperioden.

Handlar prediktionen endast om att predikterar morgondagens betingade varians-
kovariansmatris med tva tillgangar ar 9.7 sekunder inte sdrskilt 1dng tid, men nér
antalet tillgangar 6kar kommer berdkningstiden att 6ka och bli en kritisk faktor. I
portféljer med ett storre antal tillgangar finns det risk att investeraren kommer att
vilja, eller till och med tvingas vilja, modell utifrdn den tid som krivs for att
genomfora prediktionen av den betingade varians-kovariansmatrisen, i stéllet for
hur bra modellerna modellerar den betingade varians-kovariansmatrisen. I den
implementation i MATLAB av BEKK-modellen som anvinds finns en
kommentar om att det tog 12 timmar att berdkna den betingade varians-
kovariansmatrisen (endast en matris) pd en dator med en Pentium III-700
processor d antalet tillgdngar var 10 stycken [21]. Okande krav stills pa datorns
berdkningskapacitet och didrmed riskeras att fokus flyttas fran modellernas

formaga ett estimerar varianser och kovarianser till tidsatgangen.
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5.2 Framtida studier

En intressant fraga att studera &r hur en icke friktionsfri miljo, med courtage,
depaavgift och skatt, paverkar en investerares nytta och hur denne véarderar
BEKK-modellen i forhdllande till EWMA-modellen. Det finns ménga olika sitt
att ta ut courtage pda, t.ex. en grundavgift plus en procentuell avgift.
Sammankopplas courtaget med hur portfoljsammansittningen fordndras mellan
perioderna, dvs. avyttras hela portfoljen for att sedan kopa en ny eller ar det
endast nettofordndringen mellan perioderna vilken omsiétts? Detta ér
fragestéllningar som &r intressanta att undersoka ur ett nyttoperspektiv med olika

nivaer av konstant relativ riskaversion.
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Appendix A Diagram

OMX Stockholm Energy PI (SX1010P1I)
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Diagram A.1 OMX Stockholm Energy Pl (SX1010PI). Basdatum: 31 december 1995.
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OMX Stockholm Energy PI (SX1010PI)
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Diagram A.2 OMX Stockholm Energy Pl (SX1010PI):s avkastningsserie.

OMX Stockholm Information Technology Pl (SX45P1).

1500

1000

500
M | VMMJ” ’\""""L.W

0
1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

m

Diagram A.3 OMX Stockholm Information Technology Pl (SX45PI). Basdatum: 31 december
1995.
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Diagram A.4 OMX Stockholm Information Technology Pl (SX45PI):s avkastningsserie.
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Appendix B MATLAB

Appendix B innehaller endast visentliga och intressanta delar av den MATLAB-
kod som anvénts i studien. Nedan finns koden for prediktion av bade EWMA-
modellens och BEKK-modellens matriser och koden for berékning av

portfoljvikter samt koden for berékning av BEKK-modellens ekonomiska virde.

B.1 Prediktion av den betingade varians-

o .

kovariansmatrisen
B.1.1 EWMA
% Initiering
0 = m m o e e e e iieielo_L
startYear = 1999; % Investeringsperiodens startar
yeare = 1998; % tidsserierns startar
lag = 249; % antalet historiska dagar i minnet
days = 250; % antalet borsdagar

%  Hamtar avkastningsserier och tillgangarnas vdntevdrde fran fil
[R Rf date] = getReturns();

load('expectedReturn.mat');

% Plockar ut arens féra positioner ur tidsseriern

i=1;
x = strmatch(num2str(yeare), date);
while x
year(i,1) = yearo;
year(i,2) = x(1);
year@ = year@ + 1;
x = strmatch(num2str(yeare), date);
i i+ 1;
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end

% Berdknar varians-kovariansmatrisen for period t, vilket &dven ar
%  prediktionen av period t + 1, dvs i morgon

lg = 248;

for t = year(2,2) - 1: 1: year(end,2)-1
sigma(:,:,t) = EWMA(0.94, R((t-1g) : t,:), mean(R((t-1g) : t,:)));
lg = lag;

end

%  Sparar prediktionen av varians-kovariansmatrisen

save('sigmaEWMA.mat', 'sigma’);

B.1.1.1 EWMA-funktionen

EWMA
Exponential weighted moving average model for variance-covariansmatrix
Copyright (c) 2008, 2009 David Grunditz

32 3% 3% 3 3¢ }® X

function [sigma] = EWMA(lamda, r, r_mean)
N = size(r);
sigma = zeros(N(2)); % preallocation

for 1 = 1: 1: N(2)
for j = 1: 1: N(2)
for n=0: 1: N(1) - 1
sigma(i,j) = sigma(i,j) + (1 - lamda) * lamda~(n - 1) *...
(r(N(1) - n, i) - r_mean(i)) *...
(r(N(1) - n, 3) - r_mean(j));
end
end
end

end

B.1.2 BEKK som anviander Kevin Shepards BEKK-

implementation

% Initiering
yeare = 1998; % tidsserierns startar

lag = 249; % antalet historiska dagar i minnet

% Hamtar avkastningsserier fran fil -------------moommmmmm oo
[R Rf date] = getReturns();
load('expectedReturn.mat');

% Plockar ut ar samt arens foérsta position ------------------------------_-

i=1;
x = strmatch(num2str(year®), date);
while x

year(i, 1) = yearo;
year(i, 2) = x(1);
year@ = year@ + 1;
x = strmatch(num2str(year®), date);
i=1+1;
end

% Berdknar residualerna
% (Dagsavkastningen berdknas genom: r(t) = mean(r) - e(t))
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]
I

= ones(size(R));
= [e(:, 1)*R_mean(1l) e(:, 2)*R_mean(2)] - R;

™
|

% Berdknar varians-kovariansmatrisen, Sigma
sigma = zeros(2, 2, year(end,2)); % Allokerar minne

lg = lag-1;
for t = year(2, 2) - 1: 1: year(end, 2) - 1

% Korregerar lag-ldngden, dvs. det historiska minnet eftersom den

% den vanliga ldngden stoppar predikteringen av matrien

72

if t == 258 || t == 378 || t == 396 || t == 569 || t == 596 || t == 2458
lg = 248;

end

% Berdknar BEKK for period t med Kevin Sheppards BEKK -----------------
[x1 x2 x3] = full_bekk_mvgarch( e(t - 1g: t, :), 1, 1);
sigma( :, :, t) = x3( :, :, end);
lg = lag;
end

%  Sparar prediktionen av varians-kovariansmatrisen

save('sigmaBEKK.mat', 'sigma');

B.2 Berikning av portfoljvikterna

% Initiering

startYear = 1999; % Investeringsperiodens startar
yeare = 1998; % tidsserierns startar

days = 250; % antalet borsdagar

Rp = 0.15; % Onskad &rsavkastning

Rp = Rp / days; % Onskad dagsavkastning

%  Hamtar avkastningsserier, forvantad avkastning och
%  varians-kovariansmatrisen fran fil

[R Rf date] = getReturns();
load('expectedReturn.mat'); % R_mean

load('sigmaBEKK.mat"');
%load('sigmaEWMA.mat"); % Alternativ kod fér att hamta EWMA-matriserna

%  Plockar ut arens féra positioner ur tidsseriern

i=1;
X = strmatch(num2str(yeare), date);
while x

year(i,1) = yeare;
year(i,2) = x(1);
year@ = yearo + 1;
X = strmatch(num2str(yeare), date);
i=1+1;
end
% Transponerar matriser
R = R';
R_mean = R_mean';

%  Berdknar portfoljvikterna
for t = year(2,2) - 1: 1 : year(end,2)-1
w(:,t) = (Rp-Rf(t)) * (inv(sigma(:,:,t)) * (R_mean - Rf(t))) /...

( (R_mean - Rf(t))' * inv(sigma(:,:,t)) * ( R_mean - Rf(t)));
end
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%  Berdknar det faktiska avkastningsutfallet for ndsta handelsdag

for t = year(2,2) - 1: 1: year(end,2)-1
Rpp(t+1l) = w(:,t)" * R(:, t+1) + ( 1 - sum(w(:,t)) ) * RF(t);

end

%  Berdknar portfdoljens glidande statiska egenskaer med 125 dagars minne
for t = year(2,2): 1: year(end,2)
Portfoliovar(t) = var(Rpp(t - 125: t));
PortfolioMean(t) = mean(Rpp(t - 125: t));
end
%  Berdknar portfoljutvecklingen
Pw = ones(size(Rpp))*100;
for t = year(2,2): 1 : year(end,2)
Pw(t) = ( 1 + Rpp(t) ) * Pw(t - 1);
end

%  Sparar portfoljdata

save('BEKKPortfolio.mat', 'w', 'Rpp', 'Pw', ‘'sigma',...
'Portfoliovar', 'PortfolioMean', 'year');

%save('EWMAPortfolio.mat', 'w', 'Rpp', 'Pw', ‘'sigma',...
'Portfoliovar', 'PortfolioMean', 'year');

B.3 Basis points — berikning av den ekonomiska nyttan

function [deltal delta2] = basisPoints(R_b, R_a, gamma)
if size(R_b) == size(R_a)
T = size(R_b,1);
% Berdknar den konstanta relativa riskaversionen
a =gamma / (2 * (1 + gamma));
% Berdknar forvantad nytta
B bk < sum(RLb) - @ ¢ sm(bms T
EU_ewma = sum(R_a) - a * sum(R_a.”2);

% Berdknar andragradsekvationen som ger det ekonomiska vardet pa
% modell B i forhallande till modell A

= -(2 * a* sum(R_b) - T) / (a * T);

= -(EU_bekk - EU_ewma)/(a*T);

Qo T
I

deltal = -p/2 + sqrt( (p/2)*2 - q);
delta2 = -p/2 - sqrt( (p/2)*2 - q);

else
deltal = -1;
delta2 = -1;

end;
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