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ABSTRACT: The international financial crisis of 2007 is a good illustration of the realization and the spread of systemic risk.
The banking crisis has peaked in September 2008 with the collapse of Lehman Brothers and later support for the financial
system. In the spring of 2010, it turned into a sovereign debt crisis. Since the summer, 2011, general instability has continued
to reach new heights. This article deals with a phenomenon that lies at the heart of the current situation in the euro area: the
phenomenon of contagion. The contagion is one of the mechanisms by which financial instability spreads to the point that a
crisis reached systemic proportions. In this article, we use the CDS as an instrument to test the contagion in the financial
markets of 9 countries of the Euro area: Portugal, Ireland, Italy, Germany, Greece, Spain, Austria, France and Belgium using
the DCC-GARCH model.
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RESUME: La crise financiére internationale de 2007 constitue une bonne illustration de la concrétisation et de la propagation
du risque systémique. La crise bancaire a culminé en septembre 2008, avec la faillite de Lehman Brothers et le soutien
apporté par la suite au systéme financier. Au printemps 2010, elle s’est transformée en crise de la dette souveraine. Depuis
I’été 2011, l'instabilité générale n’a cessé d’atteindre de nouveaux sommets. Cet article traite d’'un phénomene qui se trouve
au coeur de la situation actuelle dans la zone euro : le phénomene de contagion. La contagion est I'un des mécanismes par
lesquels I'instabilité financiére se propage au point qu’une crise atteint des proportions systémiques. Dans cet article, on
utilisera les CDS comme instrument pour tester la contagion des marchés financiers de 9 pays de la zone Euro : le Portugal,
I'lrlande, I'ltalie, I'allemand, la Grece, I'Espagne, I’Autriche, la France et la Belgique en utilisant le modéle DCC-GARCH.

MoTs-CLEFS: CDS, CDS souverains, contagion financiére, I'Euro zone, modéle DCC GARCH.

1 INTRODUCTION

La crise économique et financiére qui a débuté en aolt 2007 est un cas évident de la matérialisation et la propagation du
risque systémique. La crise bancaire a atteint son apogée en septembre 2008 avec |'effondrement de Lehman Brothers et
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I'appui au systeme financier. Au printemps 2010, il est devenu une crise de la dette souveraine. Une instabilité généralisée
atteint de nouveaux sommets a plusieurs reprises depuis I'été 2011.

Dans cet article, on voudrait aborder un phénomeéne qui est au coeur méme de ce que nous vivons dans la zone euro, le
phénomene de la contagion.

La contagion est un des mécanismes par lesquels I'instabilité financiere devient tellement répandue qu'une crise atteint
des dimensions systémiques. Les deux autres mécanismes qui constituent des facteurs de risque systémique sont les
déséquilibres financiers majeurs et la volatilité inexpliquée [1] .

Dans cet article, on utilisera les CDS comme instrument pour tester la contagion des marchés financiers de 9 pays de la
zone Euro : le Portugal, I'lrlande, I'ltalie, I'allemand, la Gréece, I'Espagne, I’Autriche, la France et la Belgique en utilisant le
modéele DCC-GARCH.

2 LA METHODOLOGIE DU MODELE DCC-GARCH

Le modele de la DCC a un principal avantage sur les autres modéles de corrélation, puisque le nombre de parametres a
estimer est indépendant du nombre de séries. Ainsi, on peut estimer de grandes matrices de corrélation. (Engel, 2002) Plus,
le modele est décrit comme parcimonieux car c'est un modele en deux étapes ol la premiére étape consiste a estimer Les
modeles GARCH univariés de chaque actif, et ensuite, a utiliser les résidus transformé de la premiéere étape pour estimer un
estimateur de corrélation conditionnelle dans un second temps [2]. Enfin, selon Engel (2000), son modele possede les
caractéristiques d’étre aussi flexible qu’'un modéle GARCH univarié mais pas aussi complexes que le modéle GARCH
multivarié [3].

Rendements I'écart conditionnelle fois la perturbation normalisée :

H, = Et—l(rzi,t)’ Fi s :\/hi,tgit , i=1,2

L'expression ci-dessus précise la relation entre les corrélations conditionnelles et les variances conditionnelles. En outre,
epsilon est un terme de perturbation normalisé avec une moyenne égale a zéro et une variance égale a un.

Au lieu de la formule de corrélation normale
Et—l(r 1,tr 21)
JEA(P)E (%)

Proy =

Il est donc possible d'écrire

E[—l(g 1€ 21)
\/E[—l(gzl,t) E[—1(£22t)

Par conséquent, la formule ci-dessus affirme que la corrélation conditionnelle est égale a la covariance conditionnelle des
perturbations normalisées.

p12,’[ = = E[—l(g l,’[’g 21)

En outre, le modéle supposent que les rendements sont conditionnellement multivariés normale avec une espérance de
rendement égale a zéro et une matrice de covariance Hz.

rt‘Qt—1~N(O;Ht)
Et

Ht:DtRIDI

Ou D, - diag{ /ht} est une matrice diagonale des écarts types temporellement variables issues des modéles GARCH

univariés avec /h, surla "™ diagonale, et Rt={,0i

) ]. t} représente la matrice des coefficients de corrélation conditionnelle.
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DRD =
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Le modele DCC differe de la fagcon qu'il permet a R d’étre temporellement variable, c'est-a-dire conditionnelle. Ceci rend
le modeéle plus applicable, puisque I'hypothese d'une corrélation conditionnelle constante est sans doute trop restrictive sur
des longues périodes [4].

Dans cette étude le modéle DCC suit une spécification GARCH(1,1)
Ui = £ +a("c‘i‘t—1£jt.—1_'qj )+18(qt.—1_:4? )
et la forme multivariée

Utz =0%+ a(rwz,t—l - 02) + ,3(012—1_ o 2)

IOij est I'espérance inconditionnelle du produit croisé tandis que pour les variances pn =1 et l'estimateur

conditionnel qui a la propriété satisfaisante d'étre positive défini :

_ dij:
Pij. = "
e /\/qii,tqjj,t

L’espérance inconditionnelle du numérateur de la formule ci-dessus est Ioij et chaque terme du dénominateur a une
valeur d’espérance égale a 1.

En outre, le modele DCC spécifié aura les propriétés d’un processus de retour a la moyenne tant que :
a+ [ <1

Pour garantir que le modele est positif défini que les parameétres sont contraints a étre positif :
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a=20 ; pB=0

Enfin, I'estimateur de la Log vraisemblance peut étre exprimé comme suit et il est maximisé sur les parameétres de
modeles

rt|Q t-1~ N (O;H t)

L = —%Z (nlog(2m)+ log|H |+ 1 H ')
t

= —%Z (nlog(2mr)+ |og|Dt H, Dt|+ rr DR, T'D M)
t

1 Co
_EZ (nlog(2m)+ 2log|D,|+ log|R |+ &, R, )
t

-5 (nlog(2)+ 210g|D,| + & D*RD'T ~ s, + logR| + &R 7%, )
t

Le code de programmation utilisé dans Eviews 6 se trouve a I'annexe (Annexe 1).
2.1 ESTIMATEUR DE LA VOLATILITE : LE MODELE GARCH

Le modele symétrique de GARCH(1,1) qui a été initialement introduit par Bollerslev (1986) qui est appliqué dans la
premiere étape dans le modele DCC peut étre écrit comme suit :

ot =wrar  +pol,

Les parametres du vecteur GARCH sont estimés par la maximisation de la fonction de Log vraisemblance.

T

Log L(G; 1, sl ) —Z[logﬂf @) -o;? (g)rvf,t]

t=1

Tout d'abord, un processus GARCH(1,1) implique que la volatilité réelle est une moyenne mobile pondérée exponentielle
des rendements passés au carré. Deuxiemement, la covariance du processus GARCH(1,1) stationnaire a des dynamiques qui
produit éventuellement une réversion de la volatilité a une valeur constante a long terme, ce qui permet des prévisions
réalistes et intéressantes.

Aprés dérivation, on peut réécrire le modele GARCH(1,1) comme suit :
2 _ _ _ 2 2 2
o/ =Q-a-p)o " +ar, ,+ B,

o’ = w(l—U—,B) indique la variation a long terme, ou inconditionnelle. Cette représentation montre que les prévisions
GARCH sont construites comme une moyenne de trois éléments.

De maniére équivalente, on peut écrire également le modele comme suit :

0.t2 =0° +a(rvv2,t—1 _02) +IB(J£1_0—2)

Ce qui montre explicitement comment le modéle GARCH(1,1) prévoit, en faisant des ajustements a la variance réelle,
I'influence de du rendement au carré de long terme, ou variance inconditionnelle, enfin, on peut aussi écrire :

o; =0 +(a+ )0, -0 +ao (22, -1)
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Ou le dernier terme sur la c6té droite en moyenne est égal a zéro. Par conséquent, cela montre comment le modéle
GARCH(1,1) Prévoit en faisant des ajustements autour de la variance de long terme avec la variance persistance régie par

(0' + ,B) et la volatilité de la volatilité liée au niveau de volatilité ainsi que la taille d’ & [5] .

2.2 ANALYSE ECONOMETRIQUE
2.2.1 STATIONNARITE

Si une série satisfait les trois conditions ci-dessous elle dite un processus stationnaire faible. Un processus stationnaire
doit avoir une moyenne constante, une variance constante et une structure d’autocovariance constante. Si la variance
constante et la moyenne constante est facile a interpréter, la structure d’autocovariance constante peut étre un peu plus
lourd. Elle détermine comment Y correspond aux valeurs précédentes, et pour un processus stationnaire la covariance

entre Y; et Y4 devrait étre le méme comme pour Y,_;, et Y,_;; (Brooks, 2008).

E(y,)=m
E(y—-m(Y,- M=0" <o
E(y,—-m(y,-m= %043

Il est important de tester la stationnarité des séries de données. Dans le cas contraire, des séries non stationnaires
peuvent trouver des résultats fallacieux entre les différentes variables, ce qui signifie que les relations trouvées sont sans
valeur. En outre, une analyse asymptotique sera effectuée dans le présente étude et les hypotheses de normalité ne sont
pas valides lorsque les séries employée sont non stationnaires. Enfin, les chocs dans les séries non stationnaires ne
s’atténuent pas de suite [6].

2.2.2  TesT DE DICKEY-FULLER AUGMENTE (ADF)

Les tests de Dikey-Fuller Augmentés (ADF, 1981) consiste a comparer la valeur estimé de t de Student associé au

parameétre (Paux valeurs tabulés de cette statistique. Les valeurs tabulées pour ces tests different cependant des valeurs

tabulées du test de Student. Les valeurs critiques de cette statistique, notée ADF dans ce qui suit, sont données par
MacKinnon (1996). L’hypothese nulle de non stationnarité de la série temporelle est rejetée au seuil de 5% lorsque la valeur

observée du test de Student est inférieur a la valeur critique tabulée par Mackinnon (1996) ou t . < ADF .
Les Modeles de test ADF, ne prends pour hypothése les processus &, pour bruit blanc ( au contraire pour les Tests Dikey

fuller simple), autrement dit dans ces tests, il "’ y a aucune raison que pour que, a priori I’erreur soit non corrélée.

Les tests ADF sont fondés, sous I'hypothése alternative |¢) | < 1, ses trois ur I'estimation par les MCO des trois modeles :
1

P
Modele[4]:Ay=p y, =D @Ay ., + &
=2

Modele[5]:A y

p
P Y—l_z @A Y—j+1+ C+ &,
j=2

=l

Modele[6]:Ay=p y,-D @AYy ..+ Ct btrg

i=2

Le test se déroule de maniere similaire aux tests ADF simples, seules les tables statigtiques different. La valeur de O
peut-étre déterminée selon les critéres d’Akaike et de Swartz, ou encore en partant d’une valeur suffisamment importante

de O, on estime un modele O =1, puis 0 — 2retards, jusqu’a ce que le coefficient du P ieme retard soit significatif [5].
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H, = Non- stationnaire

Ce qui est testé, si la série contient une racine unitaire, elle est rejetée. Par conséquent, H o est rejetée, si la statistique

du test est plus négative que la valeur critique.

Dans le cas de notre étude, les séries des spreads de CDS ont une racine unitaire, nous les avons stationarisé en utilisant
le logarithme des différences premieres :

rve =10g(y,)-log(y.,)

Avec

Y, estle spread des CDS du pays I, 1 =1,.....Ca la période t

Et rw,t représente Les logarithmes des rendements.

223 LA METHODE MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE

La méthode de maximum de vraisemblance choisit les valeurs des paramétres qui sont plus susceptibles d'avoir produit
les données observées. Une fonction de vraisemblance (FV) est une fonction multiplicative des données réelles, cependant,
en raison de sa complexité afin de maximiser la fonction avec le respect des parametres, le logarithme est pris en
considération. Ainsi, il va se transformer la fonction de vraisemblance (LF) en une fonction additive de I’échantillon des
données, qui est connu sous le nom de la fonction de Log-vraisemblance (FLF). Maximiser la fonction de Log-vraisemblance
(FLF) est fait de chercher I'espace de parametre jusqu'a ce que les « bonnes » valeurs sont trouvées, ce qui est équivalente a

minimiser conjointement :
T
2
> logo,
t=1

Et

T o 2
Z (Y, —m-@y.,)
2
t=1 g,
N 2 . ey . . . . .2 .
Ou g; est la variance conditionnelle temporellement variable instationnaire des erreurs normalisées. Dans cette étude la

technique itérative est appliquée afin de maximiser la fonction de Log-vraisemblance (FLF). Cela implique que les valeurs des
parametres initiaux sont choisies, et que a partir de ces parameétres les valeurs sont mises a jour apres chaque itération
jusqu'a ce que I'optimum soit atteint. L'inconvénient de cette méthode est que plusieurs des maximums locaux peuvent
exister, dans lequel des valeurs initiales différentes peuvent ainsi conduire a des résultats différents.

3 DONNEES ET RESULTATS DES ESTIMATIONS
3.1 Les DONNEES DU MODELE

Les données utilisées sont les CDS souverains journaliers de 9 pays : le Portugal, I'lrlande, I'ltalie, I'allemand, la Gréce,
I’'Espagne, I’Autriche, la France et la Belgique.

Elles sont extraites de la base de données de REUTERS. La période d’observation s’étale du 8 janvier 2008 jusqu’a 21 Aout
2010 (un échantillon en continu c’est-a-dire sans compter les weekends).

Les choix de la période et du nombre de branches sont dictés par la disponibilité des données.
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3.2 LES STATISTIQUES DESCRIPTIVES

Table 1. Exemple d’un tableau

Pays Mean Maximum Minimum Std, Skewness Kurtoss Observations
Dev.
PORTUGAL 2438842 1216228 1833300 262.9989 1494855 46123211 865

ITALY 1344939 504.1960 18.16700 7831555 1.154662 5.43%79 965
IRELAND 2630485 1191501 1099500 2569855 0.973366 3.018063 965
GREECE 5314698 4048561 2083300 589.1349 1706493 6.523806 965
SPAIN 1863803 4255300 1666700 101.0306 0.e68389 2.383373 965
GERMANY 3548127 9061000 5565000 1862864 (0.547485 3.331029 965
FRANCE §3.51237 1925150 6250000 3600543 0.829238 3.861586 965
AUSTRIA 7409202 268.9800 4500000 4625340 (.982478 5.618786 965
BELGIUM  89.00446 238.5340 7.750000 6£273057 0.81e633 2.583502 965

Les statistiques descriptives montre des disparités au niveaux des comportement des spreads des CDS souverains, les
hausses les plus importantes des spreads sont accusées par les pays connus durant la crise de la zone euro sous le nom de
PIIGS , la Grece avec 4048.96, le Portugal avec 1216.228, I'lrlande avec 1191.501 et I'Espagne avec 429.53. Donc deux pays
du cceur de la zone ont vu leur dette publique surévalué qui sont I'ltalie et I'Espagne et 3 pays de la périphérie de la zone
euro sont également touchés qui sont la Grece, I'lrlande et le Portugal. En terme de volatilité, Les écart types (standard
deviations) montrent que les valeurs les plus volatiles sur les marchés financiers des CDS souverains sont : la Grece avec un
écart type de 589.13 suivi du Portugal avec un écart type de 262.99, suivi de |'lrlande avec un écart type de 256.98 et puis de
I’'Espagne avec un écart type de 101.03. Les valeurs les moins volatiles sont I’Allemagne avec 18.62 et la France avec 36.005.

Ces variables sont caractérisées par des coefficients d’aplatissement (kurtosis) différents selon les pays. En effet Le
Portugal, I'ltalie, la Grece, I'Allemagne, I'lIrlande, la France et I’Autriche ont une distribution leptokurtique (coefficient
d’aplatissement > 3), plus tranchante qu'une distribution normale, avec des valeurs concentrées autour de la moyenne et les
queues épaisses. Cela signifie une forte probabilité pour les valeurs extrémes. Alors que pour I'Espagne et la Belgique ont une
distribution platicurtique (coefficient d’aplatissement > 3), plus plate que d'une distribution normale avec un pic plus large.
La probabilité pour que les valeurs extrémes est inférieure a une distribution normale, et les valeurs représentent la plus
large diffusion autour de la moyenne.

Les variables ont tous des coefficients d’asymétrie>0, c’est-a-dire une répartition asymétrique a droite, la plupart des
valeurs sont concentrées gauche de la moyenne, avec des valeurs extrémes a droite.

4 LES RESULTATS DES ESTIMATIONS

Etant donné que les estimations des deux paramétres DCC sont significatives au niveau de 5%, tous les supportent le
modele de corrélation conditionnelle dynamique. En d'autres termes, I'hypothése a propos de la présence des structures de
corrélation stable entre les séries est rejetée. Le tableau suivant montre les valeurs des parametres estimé les a et B
respectivement, générées par le modéle DCC.
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Table 2. Résultats des estimations DCC-GARCH

Pays Coefficients Std Error Z-Statistics Prob.
Grece A utriche

a QUI2E12T == 0002737 9180152 0. DD

B 05T0Ag4==~= 003XTS 295 9458 0 e

Grece /Belgique

o 0179104~ 0008135 22 00dEs 10 De e

B 0 EEE41 2=~ 0012431 R2 SaR5dq 0.0
Grece Adande

a DOTEET T4~ 4 B4E-0G 18537 40 10,0000

B DER0ET1 S 80E-DS SRaE4 41 0. D000

Grece A llemagne

a 0.0 TEIE~= 0 Ze50 1280145 0. 00600
B 0. 554457 02D 113 TE2ZE 0. D600
Grece /talie
o 0. 131858~ 0001 1580 1127230 0. D060
B 0B 20T 001 Ee34 55 ST 0. D060
Grece /Portugal
a 004BE4 T D3xE2 1508775 0. 00600
B 053058 0 .003EET Z40.34354 0. D600
Grece France
10081 355 001 1583 afs ol o 0. D060
o 0SE0AT== 0017235 51 18552 0. D060
]
Grece Espagne
o 0230451~ 0015345 1501375 0 D600
B 081 TEEE~ 0018401 AT BRGET 0. D600

¥ Linification au seuil de 5%

La persistance des chocs a court terme sur les corrélations dynamiques est plus grande entre Gréce /Espagne, suivi par
Gréce /Belgique, suivi par Grece/, en raison de leur valeurs des a élevés. L'effet a court terme dans le pair de corrélation
entre Gréce /Espagne et le pair de corrélation Gréce/Belgique est augmenté puisque les deux pairs de corrélation ont vu
également la valeur de leur paramétre B le plus bas, par conséquent I'estimation de la corrélation temporellement variante
estimée devient donc encore plus sensible aux chocs a court terme. Ainsi, cela indique qu'il n'existe pas une structure de
corrélation stable entre les couple Gréce /Espagne et aussi entre les couple Gréce/Belgique, ils sont donc relativement pays
moins étroitement liés. Toutes les autres paires de corrélation ont des valeurs relativement élevées de B, ce qui indique que
le modéle met plus de poids aux informations de long terme. Par conséquent, il y a une relation de corrélation de long
terme entre les autres différents pays. Enfin, toutes les spécifications du modéle ont la propriété des processus de retour a la
moyenne puisque les valeurs de parametres sont conjointement inférieures a |'unité.

Pour s'assurer que les résultats de I'étude sont fiables, la propriété statistique de stationnarités des résidus standardisés
issus des estimations du modele GARCH(1,1), sont une condition nécessaire pour le modele DCC (Engle, 2002). Ainsi, un test
de stationnaire des résidus standardisés GARCH a été fait. Le test ADF montre que tous les résidus standardisés de chaque
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série GARCH stationnaire. Les résultats des estimations des valeurs des paramétres du modéle GARCH(1,1) sont mentionnés

dans le tableau 3. Nous présentons ci-aprés les résultats des estimations graphiques des
dynamiques entre la Grece et les autres souverains (figure 1).

Table 3. Résultats des estimations GARCH(1,1)

Pays w a B

Grece 6.99E-05*** 0.103188*** 0.890707***
(3.017277) (2.761551) (26.94326)

Espagne 0.000140*** 0.193727*** 0.763762%**
(3.607115) (4.833613) (19.55682)
Portugal 8.31E-05 0.184310 0.814755
(1.239627) (2.739893) (10.66215)

Italie 0.000104*** 0.240690*** 0.758166***
(2.224598) (3.501398) (11.47930)

Irlande 0.007450%*** 0.191790*** 0.797048***
(1.540064) (1.698533) (1.336898)

Allemagne 0.017450%*** 0.201790*** 0.697148%***
(1.540064) (1.698533) (1.336898)

France 0.001234*** 0.305589*** 0.677822%***
(3.769855) (3.637164) (1.954126)

Belgique 0.000831*** 0.144520%*** 0.866181***
(1.188878) (1.475965) (5.458797)

Autriche 5.30E-06*** 0.035557*** 0.964594 ***
(0.512654) (1.841056) (47.78821)

*** Sinification au seuil de 5%

Corrélations conditionnelle
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Corrélations entre la Gréce et les autres pays de la zone Euro DCC-GARCH

Les graphes nous montrent que la corrélation varient selon les pays de la zone euro, c’est pourquoi nous calculons des
moyens des coefficients de corrélation pour nous une information sur le niveau de corrélation entre ces pays.
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Table 4. coefficient de corrélation moyenne entre Grece et les autres pays de la zone Euro

Payvs/coefficient | Belgique | Portugal | Italie | Irlande | Espagne | Allemagne | France | Autriche
de corrélation
movenne de la

periode

Grece 0.33 0.68 0.61 |0.38 0.62 0.47 0.43 0.50

5 CONCLUSION

D’apreés les résultats nous constatons que la contagion financiére est assez évidente pour le Portugal, I'ltalie et I'Espagne
et moyenne pour la Belgique et I’Autriche et moins évidente pour I’Allemagne, la France est I'lrlande, nous concluons que les
CDS reste un bon instrument pour la mesure du risque de crédit cependant la zone euro n’est pas bien intégrée
financierement, c’est évident d’aprés la théorie de Robert Mendel que la zone euro ne constitue pas une zone monétaire
optimale et par conséquent n’est pas aussi bien économiquement intégré comme c’est le cas pour des pays comme les Etats
Unis ou la Suisse.
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ANNEXE |: CODE EVIEWES DU PROGRAMME DCC-GARCH
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'set sample range

sample S12/2/2008 8/22/2010

scalar pi=3.14159

'defining the return series in terms of y1 and y2

series yl=greece

series y2=portugal

'fitting univariate GARCH(1,1) models to each of the two returns series
equation eq_y1l.arch(1,1,m=1000,h) y1 c

equation eq_y2.arch(1,1,m=1000,h) y2 ¢

'extract the standardized residual series from the GARCH fit
eg_yl.makeresids(s) z1

eg_y2.makeresids(s) z2

'extract garch series from univariate fi

eq_yl.makegarch() garchl

eq_y2.makegarch() garch2

'Caculate sample variance of series z1, z2 and covariance of z1and z2 and correlation between z1 and z2
scalar var_zl=@var(z1)

scalar var_z2=@var(z2)

scalar cov_z1z2=@cov(z1,z2)

scalar corr12=@cor(z1,z2)

'defining the starting values for the var(z1) var(z2) and covariance (z1,z2)
series var_zlt=var_zl

series var_z2t=var_z2

series cov_z1tz2t=cov_z1z2

'declare the coefficient starting values

coef(2) T

T(1)=0.2

T(2)=0.7

' LOG LIKELIHOOD for correlation part

' set up the likelihood

'1) open a new blank likelihood object and name it 'dcc'

' 2) specify the log likelihood model by append

logl dcc

dcc.append @logl logl

'specify var_z1t, var_z2t, cov_z1tz2t

dcc.append var_zlt=@nan(1-T(1)-T(2)+T(1)*(z1(-1)"2)+T(2)*var_z1t(-1),1)

dcc.append var_z2t=@nan(1-T(1)-T(2)+T(1)*(z2(-1)"2)+T(2)*var_z2t(-1),1)

dcc.append cov_z1tz2t=@nan((1-T(1)-T(2))*corr12+T(1)*z1(-1)*z2(-1)+T(2)*cov_z1tz2t(-1),1)
dcc.append pen=(var_z1t<0)+(var_z2t<0)

'specify rho12

dcc.append rhol2=cov_z1tz2t/@sqrt(@abs(var_z1t*var_z2t))

'defining the determinant of correlation matrix and determinant of Dt
dcc.append detrRt=(1-(rho12/2))

dcc.append detrDt=@sqrt(garch1*garch2)

dcc.append pen=pen+(detrRt<0)

dcc.append detrRt=@abs(detrRt)
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