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SANTRAUKA

Jkainoti amerikietiskajj pasirinkimo sandorj yra ypatingai didel¢ problema. Sis darbas pateikia
kitokj AmerikietiSkojo pasirinkimo sandorio jkainojimg naudojantis GARCH modeliu. Panaudojami
amerikietiskojo pasirinkimo sandorio formulés bei apibrézimai ir GARCH procesas. Svarbiausias darbo
tikslas yra prognozuoti akcijy kainas ir naudojantis nerizikinga paliikany norma paskaiciuoti
amerikietiSkojo pasirinkimo pirkti ir parduoti sandoriy kainas. Darbas susideda i§ sandoriy jkainojimo
naudojantis Black — Scholes formule, Binominiu modeliu, CBOE skai¢iavimo algoritmu, GARCH tipo
modeliais ir palyginimo su faktinémis sandoriy kainomis. Rezultatai rodo, jog visy prognozuoty modeliy
sandoriy kainos yra didesnés uz faktines ir tai sudaro vidutiné absoliuting paklaida lygia 30 procenty,

kuri gali biiti paaiSkinama rinkos dalyviy nuotaikomis perkant ir parduodant aktyvus.

Seduikis P. American Option Pricing Using GARCH Model: Master*s thesis in applied mathematics /
supervisor doc. dr. Audrius KabaSinskas; Department of Mathematical Modelling, Faculty of
Mathematics and Natural Sciences, Kaunas University of Technology.

Research area and field: Mathematics, Physical science
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SUMMARY

To start with, it is said american option pricing is extremely tough problem. So, this thesis proposes
a new approach pricing American options in a GARCH framework. GARCH framework is combined
with the american option formulas, definition and GARCH processes. The main point is to forecast stock
prices and using risk-free rate estimate american call or put options prices in a really simple way. The
thesis consist of option pricing using Black — Scholes, Binomial and Chicago Board Options Exchange
platform compare with GARCH type processes and actual prices. The results say that estimated prices
with all of the models have higher prices than actual and in this case mean absolute percent error i§ about

30 percent, which is caused by volatility and the mood of participants in the market.
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IVADAS

ApskaiCiuoti amerikietiSkojo pasirinkimo sandorio vert¢ yra sunki uzduotis nesvarbu, koks
modelis biity parinktas. Francis A. Longstaff ir Eduardo S. Schvartz pasitilé LSM modelj skaiciuoti
amerikietiSkajj pasirinkimo sandorj, kurio esmé buvo simuliuoti scenarijus, kas biity, jei sandorio
turétojas nejvykdyty sandorio esamg diena, o jvykdyty kitg dieng. Taip pat, Jin — Chuan Duan pasitlé
verte skaiciuoti naudojant Markovo grandines. Tai ne vienintelis jo darbas jvertinti sandorius. Jis taip
pat apras¢ GARCH modelio amerikietiSkojo pasirinkimo sandorio kainos jvertinimg pasitelkus
apskaiciuotas istoriniy duomeny grazas. Tuo tarpu mano darbas buvo sudarytas akcijy kainy ir jy
prognozavimo pagrindu.

Darbas buvo sudarytas 18 teorinés dalies, kurioje supazindinama su GARCH modeliu tiek teoriniu,
tiek praktiniu pozitiriais, jo parametry jvertinimo metodas, amerikietiskuoju pasirinkimo sandorio. Taip
pat, pakartotos Black — Scholes formulés ir Binominis modelis, bei aprasyti vertinimo kriterijai, pagal
kuriuos atrinkti tiksliausi modeliai. Tiriamojoje dalyje pateikta informacija apie duomenis, kurie bus
naudojami sandorio jkainojimui, Sie duomenys pritaikomi modeliams, bei parenkti tiksliausi. ISrinkti
modeliai detaliau apraSomi ir su jais prognozuojamos akcijy kainos. Suprognozavus akcijy kainas, bei
pasinaudojus teorin¢je dalyje apraSytomis amerikietiskojo pasirinkimo sandorio formulémis jvertinamos
sandoriy kainos. Palyginami modeliai tarpusavyje ir su faktiniais rezultatais. Sekantis skyrelis seka

iSvados, taip pat literatiiros sgrasas.

Darbo tikslas — jvertinti amerikietiskojo pasirinkimo sandorj naudojant GARCH modelj
Darbo uzdaviniai:

e Pasirinkti nagrinéjamy modeliy tipus ir parametrus;

e Apskaiciuoti vertinimo kriterijus: Akaike, Svartz — Bajeso kriterijus, MAPE;

e Analizuoti gautus vertinimo kriterijy rezultatus;

e Pasirinkti tiksliausius modelius;

e Apskaiciuoti pasirinkty modeliy parametrus;

e Sudaryti modeliy lygtis;

e Patikrinti heteroskedastiskuma;

e Jvertinti paaiSkinamy duomeny procents;

e Apskaiciuoti amerikietiskojo pasirinkimo sandorio vertes naudojantis CBOE, Black —

Scholes formule, Binominiu ir GARCH modeliais;
e Palyginti apskaiCiuoty duomeny rezultatus;

e [vertinti sandorio vertés tiksluma;



2 TEORINE DALIS

Teoriné dalis susidaro i§ literatiiros apzvalgos, t.y. supazindinama su buvusiais apraSytais
projektais, toliau, supazindinama su nagrinéjama finansine priemone, jos jkainojimo bei parametry
skai¢iavimo metodais. Galiausiai, uzraSomos formulés, pagal kurias apskai¢iuojamas modeliy

tikslumas.

2.1 LITERATUROS APZVALGA

Modeliuoti finansiniy duomeny laiko eilutes yra opi problema. Tai netik salygota, tuo jog yra daug
finansiniy priemoniy, tokiy kaip akcijy kainos, valiuty kursai, palikany normos ir t.t., kuriy stebé&jimy
daznumas gali biiti parinktas sekundémis, minutémis, valandomis, ir t. t., bet ir daugiausiai dél statistiniy
désningumy egzistavimo, kurios egzistuoja dideliose finansinése eilutése.

Vienas 1§ finansiniy eilu¢iy kintamumo aiskinimosi biidy yra apibendrintas autoregresijos
salyginio heteroskadiskumo modelis (GARCH). Pradininkas $io modelio (anks¢iau vadintas tiesiog
autoregresijos saglyginio heteroskadiskumo metodas (ARCH) buvo Engle (1982 metais), o iki
apibendrinto autoregresijos saglyginio heteroskedastiskumo modelio iSpleté Bollerslev (1986 metais).
Siame modelyje pagrindinj vaidmen] vaidina salyginé dispersija, t.y. pra¢jusiy laikotarpiy salyginé
dispersija.

Bollerslev aprasé tik klasikinj modelj (jo teorija bus pateikta sekan¢iame skyriuje). Sis klasikinis
modelis gali biti iSskirtas | labai daug versijy. Tam tikri modeliai gali buti labiau tinkami vieniems
duomenims, kiti modeliai — kitiems.

Pirmiausia, apraSomas modelis bus pats papraséiausias, t.y. Engle ARCH(Q) modelis. Engle
pristaté §] modelj aprasinédamas Jungtinés Karalystés infliacijos neapibréztumg [1]. Duomenys buvo
parinkti nuo 1958 mety iki 1977 mety. UZrasant regresijos lygtj, buvo daroma prielaida, jog infliacija
buvo paveikta padidéjusiy atlyginimy. Sudarius modelj ir apskaic¢iavus maziausiy kvadraty ir didziausio
tikétinumo metodais koeficientus ilgajam ir trumpajam laikotarpiams, padaroma isvada, jog septintasis
desimtmetis buvo nuspéjamas, prieSingai — aStuntasis chaotiskas.

Sekantis modelis, tai Engle modelio plétinys j GARCH (P, Q), kurj 1986 metais aprasé Bolerslevas
[2]. Sis modelis turi daug lankstesne peréjimy struktiira. Todél $is modelis gali duoti geresnius rezultatus
nei Engle ARCH(Q) modelis. Bolerslevas taip pat nagrinéjo infliacija. Buvo lyginami keli modeliai
ARCH(Q) ir GARCH(P, Q) su tam tikrai koeficientais. Duomenys buvo parinkti Jungtiniy Amerikos
Valstijy Bendrojo Nacionalinio Produkto kainy indeksas (BNP defliatorius). Steb&jimai buvo parinkti

ketviriais nuo 1948 antrojo ketviréio iki 1983 ketvirto ketviréio. Pagal rezultatus buvo galima pastebéti,
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jog GARCH(1,1) siek tiek geriau tikdavo duomenims, nei likusieji parinkti modeliai. Panaudojus §j

modelj buvo prieita iSvados, jog SesStasis deSimtmetis ir septintojo pradzia gali biti prognozuojama,

kadangi kintamumas yra daug mazesnis, nei sekanciuose laikotarpiuose. Pradedant 1974 metais

kintamumas pradeda didéti dél naftos krizés [2].

® ——— [nflati1on Rate
———Conf. 1nt.

v 4

. \ (J ”M \W ; /J\A\,\,—’”\W

t g "
1848 1983 1958

P———————— e ————y

— T
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Fig, 4. 95% confidence intervals for GARCH(1,1).

2.1 pav. GARCH (1,1) infliacija ir jos pasikliautinieji intervalai Bollerslev Tim, Generalized

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, 15 puslapis

Anne Haubo Dyhrberg i§ Dublino universiteto [3] analizavo bitkoiny panasumus j aukso ir dolerio

birzas. Bitkoinai — tai naujoji virtuali valiuta, kuriag sugalvojo neZinomas programuotojas ar

programuotojy grupé, pasivadinusi ,,Satoshi Nakamoto®. Bitkoinai isplito mazdaug 2009 metais. Si

valiuta néra padengta jokia kita valiuta, brangiaisiais metalais ar kitomis vertybémis, o jos kursg nustato

paklausa ir pasiiila. Bitkoiny galima tiesiog jsigyti (tam reikia jdiegti specialig piniging ar naudotis

internetine pinigine, arba jy uzsidirbti (,,iSsikasti*‘) naudojantis vadinamaja lygiarangiy (angl. peer-to-

peer; P2P) technologija. Kitaip tariant, surinkti $ios valiutos vienety galima dalyvaujant specialiame

tinkle, kuriame dalinamasi kompiuterio iStekliais ir skaiCiuojami sudétingi matematiniai uzdaviniai.

Atsiskaityti bitkoinais galima uz visas jprastas prekes ar paslaugas, jei tik pardavéjas sutinka priimti Sig
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valiutg. Pervedimai jvykdomi labai greitai bei mokesciai atsiskaitant Sia valiuta yra labai nedideli arba
ju 18 viso néra. Atsiskaitymas jais priilmamas tiikstanciuose viety pasaulyje.

Duomenys apie bitkoiny kainas buvo paimti i$ ,,Coindesk Price Index* laikotarpio nuo 2010 mety
liepos 19 dienos iki 2015 mety geguzés 22 dienos. Likusieji duomenys buvo paimti i§ New York‘o
Federalinio Rezervy banko.

Moksliniame darbe [3] buvo issiaiskinta, jog bitkoinai, kaip ir kitos finansinés priemonés yra

jautrios tam tikriems sukrétimams, turi teigiama trenda ir jo stebéjimai aiskiai néra stacionarts.

15
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2.2 pav. Bitkoiny kainy doleriais kitimas einant metams Dyhberg Haubo Anne Bitcoin, gold and the
dollar — A Garch volatility analysis, 4 puslapis

Pasirinkus atitinkamus GARCH modelius, ir pagal juos gavus rezultatus, autorius [3] priéjo
i$vados, jog bitkoinai turi daug panaSumy su abejomis finansinémis priemonémis: auksu ir doleriais. Jie
taip pat jautriai reaguoja j finansinius rezultatus, j pasaulinius jvykius, todél galima nuspresti taip, jog
bitkoinai yra tarpinis variantas tarp nuosavybés ir valiutos.

Sekantis modelis, kuris buvo naudojamas kintamumui analizuoti — Asimetrinis DCC
GARCH (P, Q) modelis. Jj naudojo Li Steven ir Hou Yang [4] tyrimui apie paSalinius poveikius tarp
grazy ir kintamumo Jungtiniy Amerikos Valstijy ir Kinijos akcijy birzose. Duomenys yra naudojami i§
S&P500 ir CSI 300. Si informacija sudaro imtj, kuri tesiasi nuo 2010 mety geguzés 16 iki 2013 mety
liepos 31.

Atlike tyrimg Yang Hou ir Steven Li [4] pri¢jo iSvados, jog Jungtiniy Amerikos Valstijy naujienos
stipriai veikia Kinijos kasdieninés prekybos kintamumg. Taip pat, Asimetrinis DCC GARCH(P, Q)
modelis rodo, jog koreliacija tarp Jungtiniu Amerikos Valstijy ir Kinijos rinky yra salygota praeities

informacijos, bei rodo, jog biitent JAV rinka yra efektyvesné lyginant su Kinijos.
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Esmaiel Abounoori, Zahra Elmi ir Younes Nademi [5] nagring¢jo Teherano birza naudojantis
Markovo ir GARCH (P, Q) deriniu. Pasirinke keleta modeliy tikrino galimybg prognozuoti Teherano
birzag. Buvo naudojami modeliai tokie kaip: GARCH(P,Q) modelio atSsakos AR/GARCH(P,Q),
ARMA/GARCH (P,Q),AR/MRSGARCH (P, Q) ir ARMA/MRSGARCH (P,Q) su skirtingais liekany
pasiskirstymais (normaliojo, Stjudento, GED). Nagrin¢jama jy galimybé apraSyti ir prognozuoti
kintamuma nuo 1 iki 22 dieny.

Pasirinkus vienos dienos prognozavima, niekas negali prilygti AR(2) — MRSGARCH(P, Q) — GED
modeliui, o pasirinkus 5 dieny — AR(2)/MRSGARCH(P,Q) —t. 10 dieny prognozavimui tinka
AR(2)/MRSGARCH(P, Q) modelis su aprasytais trimis liekany pasiskirstymais. O pasirinkus 22 dienas,
MRSGARCH (P, Q) modeliy tikslumas niekuo nesiskiria nuo jprasty GARCH (P, Q) modeliy tikslumo.

Muyi Li, Wai Keung Li, Guodong Li [6] pristaté naujg biida modeliuoti kintamumg. Tai
hiperbolinis GARCH (P, Q) modelis (HGARCH (P, Q)). Sis modelis yra supaprastinimas variantas tarp
dviejy kity hiperboliniy modeliy FIGARCH (P, Q) ir HYGARCH (P, Q).

FIGARCH (P, Q) modelis visada turi begaling dispersija, o HYGARCH (P, Q) modelis turi labai
komplikuota formg. Naujai pasitlytas modelis HGARCH (P, Q) i$sprendzia Sias problemas.

Autoriai [6] pasitelké pavyzdj, kuriame parodé, jog juy pasiilytas HGARCH(P,Q) niekuo
nenusileidzia HYGARCH (P, Q) ir FIGARCH (P, Q). Pasirinktos Heng Seng indekso logaritminés grazos,
pradedant nuo 1986 mety gruodzio 31 dienos, iki 2010 mety vasario 7 dienos.

Trys modeliai buvo naudojami prognozuoti 1, 5, 10 ir 22 dienas j priekj ir buvo apskaiciuotos
atitinkamos rizikos vertés. Padaryta iSvada, jog naujai pasitlytas modelis negali prilygti
HYGARCH(P,Q) modeliui duomeny pritaikymui ir prognozavimui, bet HGARCH(P,Q) geresnis
parametry nustatymo atzvilgiu. Taip pat HGARCH (P, Q) yra daug greitesnis uz FIGARCH (P, Q) [6].

Shuairu Tian, Shigeyuki Hamori [7] pasitlé RGARCH(P,Q) (Realized GARCH) skai¢iuoti
paliikany normos kintamuma trumpuoju laikotarpiu valiuty kurso euro/jenos atveju. Sis darbas buvo
paskatintas to, jog GARCH (P, Q) tipo modeliai nepajégé tinkamai elgtis su Staigiu paliikany normy
kintamumu. Buvo parinkti didelio daznumo 3 ménesiy duomenys — euro/jenos sandoriai TFX (Tokyo
Financial Exchange). Imtj sudaré 980 stebéjimy. Empiriniai duomenys jrod¢, jog RGARCH (P, Q)
modelis yra efektyvus jrankis modeliuoti ir prognozuoti paliikany normy kintamuma.

Taip pat, buvo pasirinktas ARMA/RGARCH (P, Q) modelis, kuris fiksavo kintamumo grupavima
ir vidurkio grjzimo efektus. Sis modelis labiau tinka duomenims, tadiau nepateikia geresniy kintamumo
rezultaty uz RGARCH (P, Q).

R.R.A. Mendes, A.P. Paiva, R.S. Peruchi, P.P. Balestrassi, R.C. Leme ir M.B. Silva [8] pateiké
darba apie portfeliy optimizavima naudojantis ARMA/GARCH(P,Q) modelj. Sis portfeliy

optimizavimas yra pateikiamas, kaip kompiuterinis metodas spresti portfeliy optimizavima. Kaip
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praktinj pritaikymg, jie pasirinko savaitines naftos kainas doleriais uz barel] OPEC (nafta
eksportuojanciy Saliy organizacijos) ir joje nesanéiy, t.y. Azijos Dubai Fateh, Kinijos Daging,
Indonezijos Minas ir Venesuelos Tia Juana laikotarpio nuo 1998 mety sausio 2 dienos iki 2011 mety
spalio 15 dienos.

Pirmiausia, duomenys buvo pritaikyti ARMA — GARCH (P, Q) siekiant gauti laukiama portfelio
rizika ir graZa. Antra, $is sujungtas modelis buvo pritaikytas iStirti ir modeliuoti rizika, graZg ir entropija
atsizvelgiant ] finansinj turtg. O trecia, $is modelis buvo optimizuotas naudojantis ,,pageidaujamomis‘
funkcijomis. Pagaliau, pavirSiaus dizainas buvo pritaikytas modeliuoti ,,pageidaujama® funkcijg ir
pasirinkti optimalius parametrus portfelio pasirinkimui.

Metodas yra pajégus sumazinti subjektyvuma ir klaidas, kurias gali padaryti sprendimy prieméjas.
Taip pat, apsidraudziama nuo rizikos, bei padidinama portfeliy jvairové. Taip pat, svarbu pabrézti, jog
sgveika tarp ,,pageidaujamy‘‘ parametry pagerina algoritmo jvykdyma [8].

Liu Heping, Shi Jing [9] darbas buvo skirtas prognozuoti vidurkj ir kintamuma elektros kainy, kas
turéty biiti ypatingai svarbu apskaiciuojant elektros verte, taip pat, suvaldyti rizika. Autoriai pasirinkimo
daugelj modeliy sudaranéiy ARMA/GARCH(P,Q) modelius, bei jy modifikacijas, tokias kaip
ARMA/GARCH (P, Q) — M prognozuoti elektros kainas valandomis j priekj. IS viso buvo pasirinkta

desimt modeliy norint statistiskai jvertinti, kuris modelis yra tiksliausias.

Table 8
Modeling suffidency evaluation of ARMA-GARCH models.
RMSE MAE MAPE TIC

ARMA-SGARCH 7.5462 0.1251 146838 0.1172
ARMA-QGARCH 7.4579 0.1230 147201 0.1180
ARMA-GJRGARCH 7.4238 0.1225 146868 0.1177
ARMA-EGARCH 7.4677 0.1237 147260 0.1178
ARMA-NGARCH 7.4710 0.1232 147612 0.1182
ARMA-SGARCH-M 7.4388 0.1220 144774 0.1165
ARMA-QGARCH-M 7.5655 0.1274 143942 0.1150
ARMA-GJRGARCH-M 7.5258 0.1265 143506 0.1148
ARMA-EGARCH-M 7.6427 0.1298 145258 0.1154
ARMA-NGARCH-M 7.5546 0.1271 144015 0.1151

2.3 pav. Modeliy tikslumas Liu Heping, Shi Jing Applying ARMA — GARCH approaches to
forecasting short — term electricity prices, 11 puslapis

Pagal rezultatus, buvo prieita prie i§vados, jog modeliai duoda labai panasius rezultatus. ISskirti
ARMA/SGARCH (P, Q) — M, kuris yra lengvai apskai¢iuojamas, taip pat ARMA/GJRGARCH (P, Q) —

M, kuris gali biiti tobulinamas ir vietos $io modelio tobulinimui.
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Liu Yanxin, Li Siu—Hang Johnny, Ng Cheuk — Yin Andrew [9] dar¢ prielaida, jog GARCH (P, Q)
modelyje (Zr. 2.2 formule) e, turéty bati pasiskirstes pagal Hanseno e, ~T,, su n laisvés laipniy (Zr. A.1
formule).

Sis modelis su pateiktu pasiskirstymu buvo pritaikytas S&P 500 indeksui. Palyginimui su
GARCH (P, Q) modeliu buvo pasirinktas Black — Scholes formulé.Apskaiciavus pasirinkimo sandoriy
kainas ir jvertinus paklaidas prieita prie iSvados, jog pasirinkti GARCH (P, Q) modeliai skai¢iuoja
tiksliau nei Black — Scholes formule.

Rachev T. Svetlozar, Menn Christian [10] plétojo modelj, kurio turto grazos procesas turéty
a —stabily pasiskirstyma su e, pasiskirstymo pasalintomis sunkiomis uodegomis. Sis biidas naudoja
martingalg kaip jkainojimo matg, kuris duoda galimybe pritaikyti modelj rinky kainoms. GARCH (P, Q)
Su a — stabiliu pasiskirstymu leidzia suprasti visiems Zinomas empiriniy duomeny anomalijas, kaip
kintamumo grupavimas arba grazy pasiskirstymo sunkias uodegas. Nors teoriSkai Sis modelis turéty
padeti aiSkintis empiriniy duomeny problemoms, taciau buvo prieita prie iSvados, jog tiek sunkios grazy
pasiskirstymo uodegos, tiek kintamumo grupavimas lieka problema norint tiksliai i$siaiskinti procesg
[10].

Amerikietiskajj pasirinkimo sandorj naudojantis GARCH(P,Q) su Markovo grandiniy
aproksimavimu atliko Duan Jin — Chuan, Simonato Jean — Guy Simonato [11]. Autoriai pasitlé skaitinj
metoda apskaiciuojant AmerikietiSkojo pasirinkimo sandorio verte, kurio pagrindas yra aproksimuoti
nagrinéjamo turto kainy procesg Su baigtinémis biisénomis ir nepriklausanc¢iomis nuo laiko Markovo
grandinémis. Autoriai pateike §j biidg kaip papildomg AmerikietiSkojo pasirinkimo sandorio jkainojima
GARCH ir Black — Scholes formule , bei jrodé Markovo grandiniy metodo konvergavima.

Taip pat, tie patys autoriai [12] pasitilé dar vieng metoda, kuris remiasi Rubinsteino Edgeworth
medzio idéja [13], kuri yra kombinuojama su analitinémis formulémis. Jos yra skirtos skaiciuoti
momentams aprasytiems Duan Jin — Chuan [14] darbe. Su pasitlytu metodu, apskai¢iuojami skaitiniai
pavyzdziai ir jvertinamas metodo greitis bei tikslumas.

Pagal autoriy darytas iSvadas toks metodas veikia greitai, tac¢iau yra biidingos aproksimavimo
paklaidos, kurios gali buiti daromos dél stochastiniy kintamyjy parinkimo.

Tolimesnis darbas yra Jia Quiyi projektinis darbas apie AmerikietiS8kojo pasirinkimo sandorio
jkainojima naudojantis Maziausiy Kvadraty Monte Karlo metodu. Detalus teorinis apraSas yra duotas
Longstaff ir Schwartz [16] savo darbe. Tuo tarpu Jia Quiyi §j metoda pritaiké realiems pavyzdziams.
Taip pat, aiSkinamasi, kaip elgiasi Maziausiy Kvadraty Monte Karlo metodas reaguoja padidinus
stochastinius faktorius.

Ilkonen Samuli, Jari Toivanen [17] naudojo ir palygino penkis skaitinius metodus norint jvertinti
amerikietiSkajj pasirinkimo parduoti su Hestono stochastiniu kintamumu. Naudojami metodai: SOR

(,,Successive Overrelaxation”), MG (,,Multigrid Method*), OSM (,,Operator Splitting Method), baudy
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metodas (,,Penalty Method*) ir ,,Component — Wise Splitting Method*, kuris vienintelis yra tiesiogiai
skai¢iuojamas, o likusieji yra iteraciniai. MG metodu yra apskaiciuojamos tiesinés lygc€iy sistemos
metody OSM ir baudy metody, o ,,Component — Wise Splitting Method* su tiesiskai uzrasytais skirtumy
operatoriais, kurie sprendziami naudojant Brenano ir Svartzo algoritma.

Skaitiniai pavyzdziai leidzia palygint tikslumg ir greitj pasirinkty modeliy. Pagal rezultatus visy
modeliy tikslumas yra panaSiame lygyje, taCiau atlikimo greitis yra skirtingas. GreiCiausias 18

nagrinéjamy modeliy yra ,,Component — Wise Splitting Method*.

2.2 AMERIKIETISKASIS PASIRINKIMO SANDORIS

Norint suprasti, kas yra pasirinkimo sandoris, reikia jj apsibrézti. Tai jrankis su kuriuo galima
sumazinti investavimo, aktyvo kainos rizikas ir pana$iai. Pasirinkimo sandoris akivaizdziai leidZia
suprasti, kad tai yra galimybé, bet ne biitinybé pirkti arba parduoti aktyva su tam tikra nustatyta kaina.
Kadangi egzistuoja galimybé pasirinkti: atlikti sandorj, ar ne, reikia sumokéti mokestj, nustatytg
sandorio pardavéjo, kurj reikia sumokeéti i$ karto perkant tokj sandorj. [19]

Siame darbe bus nagrinéjamas amerikietidkasis pasirinkimo sandoris. Tai sandoris, kuris gali biiti
atliktas bet kuriuo momentu nuo jo nupirkimo datos. AmerikietiSkasis pasirinkimo sandoris leidzia
sandorio turétojui atlikti §j sandorj nepasiekiant termino pabaigos. Dél Sios priezasties, lyginant su
europietiSkaisiais pasirinkimo sandoriais, kurie atliekami tik termino pabaigoje, santykiné sandorio verté
yra didesné. Taciau, optimalaus amerikietiSkojo pasirinkimo sandorio jvykdymo laikas taip pat §j
sandorj daro sudétingu finansuose.

Pazyméjus kintamuosius, kur S yra bazinio aktyvo (kurj pirks arba parduos ateityje) kaina ir
investuotojas nupirko amerikietiskajj pirkimo pasirinkimo sandorj, su jvykdymo kaina E. Jei S yra
didesné uz E, tai investuotojas pirks aktyva uz kaing E ir tuoj pat jj pardaves rinkoje gaus uz kaing
dydzio S — E pajamas. Jei S mazesné uz E, tai investuotojas nejvykdys kontrakto ir pajamos bus lygios

nuliui, ir patirs nuostolj lygy sandorio vertei. Amerikietiskojo pasirinkimo pirkti sandorio iSmoka [20]:

2.1
X = max{S — E, 0}

Tuo tarpu amerikietiskojo pardavimo pasirinkimo sandorio iSmoka:

2.2
X = max{E - S, 0}
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Turint Siuos duomenis bus galima pritaikyti apraSyta Zemiau esanciame skyrelyje modelj

amerikietiskojo pasirinkimo sandorio vertei rasti.

2.3 GARCH(P,Q) MODELIS

Skyrius apibiidins salyginio heteroskedastiSkumo modelj. Skyrelis susidés i§ bendrosios modelio

strukttiros ir modelio versijy.

GARCH MODELIS

GARCH - apibendrintasis autoregresijos salyginio heteroskedastiSkumo procesas. Tai vienas i$
biidy skirtas skai¢iuoti kintamuma jvairiose finansy rinkose. Sj modelj naudoja finansy makleriai

prekyboje, investavime norint numatyti nagrinéjamy finansiniy priemoniy kainas.

GARCH(P, Q) MODELIO STRUKTURA

Tegu &; apraSo stochastinj procesg diskreciaisiais laiko momentais, o 1, bus informacijos aibé

(o0 — aibé) per laika t. Tuomet GARCH (P, Q) procesas apraSomas [2]:

2.3
&c|Ye—1~N(0, he)

24

q 4
he=aot ) aE it ) Fihe it = ag +all)e’ + Bk,
i=1 i=1

kur
g, = \[hee ir e,~N(0,1)
p=0,g>0
ay>0,a;>20,i=1,..,q

ﬁi >0,l= 1,...,p

a(L) ir B(L) yra peréjimy polinomai, kurie lygis: a(L) = ayL 4+ a,L* + -+ L9 ir B(L) =
BiL + B L% + -+ B,LP.
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ISplaukia tokios modelio savybés [2]:

e Jei P = 0, modelis tampa ARCH (Q);

e JeiP =0 irQ =0, tuomet ¢, tiecsiog yra baltasis triukSmas.

GARCH(P,Q) modelis susidaro i§ P salyginés dispersijos peréjimy ir Q paklaidy kvadraty
peréjimy.

&, iSreiskiamas tiesine regresija [1]:

2.5
& =Yt —x'b

Kur y, yra priklausomas kintamasis, x, vektorius aprasantis kintamuosius ir b yra nezinomy
parametry vektorius.
Pagal Milhoj (1984) teorija, ARCH(Q) su baigtiniu Q, D(1) < 1 arba kitaip sakant A(1) +

B(1) < 1, tenkina stacionarumg placiaja prasme [2].

2.4 DIDZIAUSIO TIKETINUMO METODAS

Siame skyrelyje bus pristatytas didziausio tikétinumo metodas jvertinti aprasyta 2.3 ir 2.4

formulémis GARCH (P, Q) modelio parametrus.
Tegu z'y = (L, el q, o, €2 g ey s he—p), @' = (@0, @1, oo, @g, Bos o, Bp) IT O €O, kur 6 =

(b',w"), ® —yra Euklido aibés poaibis. Pazymimas parametras 6, kur 8, € 0. Perrasomas modelis [2]:

2.6
& =Y —%'b
&t|Ve-1~N(0, hy)
hi =7+
Tuomet logaritminé tikétinumo funkcija T stebimy dydziy [1][2]:
2.7

T
Lr(®) =T ) 1,(0)

Randamas natiirinis logaritmas:
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2.8
1 1
1(6) = = log(hy) - 5 e¢hi*

Diferencijuojant pagal nezinomus parametrus
2.9

1 1 _
al, 6(—§log(ht) - jgtzht D)
90 90

Prisilyginama nuliui, i§sprendziami lyg¢iy sistema gaunami parametry jverciai.

2.5 GARCH MODELIO VERSIJOS

Auks¢iau apraSyta teorija yra bendrasis atvejis. Kadangi GARCH modelis turi daug versijy, bus
apzvelgiami ir Kiti modeliai, bei uzrasomos jy kintamumo lygtys. Vienas pirmyjy pristatyty modeliy yra

ARCH modelis. Jo lygtis yra 2.4 formulés pavidalo, kur P = 0 [1]:

2.10
h't == ao + (ZSt_iZ

Tolesnis modelis yra GARCH (1,1) modelis. Sis modelis yra dazniausiai naudojamas GARCH [27]

tipo modelis, su parametrais P = 1 ir Q = 1. Tuomet 2.4 formulé yra uzrasoma [2]:

211
he = ag + age_y® + Bhy_y”

Kurag>0,a>0,=0

Toliau, integruotas GARCH modelis (Zzymimas IGARCH) [21]. Sio modelio lygtis yra tokia pati,
kaip ir GARCH(p,q), skiriasi, tik salyga: A(1) + B(1) = 1.

Kitokia modelio lygtis yra EGARCH modelio [22]:

2.12

q 14
In(h) = @+ ) @@+ ) ilnChe)
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Kur g(ze-1) = 0z + B[lz¢| — Elzc|] ir z, = \/ih_t

Tuo tarpu kvadratinis GARCH modelis (QGARCH) [22]:
2.13

q p
he=ao+ ) e =Pt + ) Bihei® = o+ a(L)e’ + PR,
i=1 i=1

Auksciau aprasyty modeliy lygtys aprasinéja kintamumo lygtis, o sekantis modelis panaudodamas
aprasys vidurkio lygtj naudojant kintamumo komponente. Sis modelis vadinamas GARCH ,,in mean”.

Toks modelis turi kelis pasirinkimus norint aprasyti vidurkio lygtj [22]:

o Vidurkio tiesiné lygtis yra:

2.14
Ve =x:/'b + &/E+ &t
o Su logaritmine komponentg:
2.15
Ye=x'b+8Inh, + &
o Ir su Saknies:
2.16

yt :xt,b +6\/E+St

Kur & = \/h.e;.

Turint vidurkio lygtimi prognozuotas reikSmes, biity gerai §ig prognoze palyginti su kitais daznai
naudojamais modeliais tokiais kaip Black — Scholes formulé ar Binominis.modelis, kurie skirti jvertinti

europietiskaji pasirinkimo sandorj.



2.6 BLACK — SCHOLES FORMULE ir BINOMINIS MODELIS
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Vieni dazniausiai naudojamy jkainojimy yra Black — Scholes formulé ir Binominis modelis. Black

— Scholes formulé yra viena svarbiausiy koncepcijy Siuolaikinéje finansy teorijoje. Tai standartinis

modelis jkainoti europietisSkajj pasirinkimo sandorj. Kadangi $i formulé bus skirta tik modeliy tikslumo

palyginimui, bus aprasoma tik formulé, su kuria skai¢iuojama sandorio verté, Pasirinkimo sandorio

kaina seka Brauno judéjimg su nekintamais kintamumu ir palikany norma.

Pasirinkimo sandorio jkainojimo formulé [23]:

Kur

C = SN(d,) — KeC"™ON(d,)

C — sandorio teoriné kaina

S — dabartiné akcijos kaina

t — laikas, po kurio nebegalios sandoris
K — sandorio vykdymo kaina

r — nerizikinga palikany norma

S
In(%)+ (r+s2)t
e
sVt
dz == dl - S\/E

s — standartinis nuokrypis

2.17

Kitas sandorio jvertinimo biidas yra Binominis modelis. Tariama, kad akcijos kaina laikosi

didinamojo binominio proceso per diskre¢iuosius periodus [23]. Akcijos grazos norma kiekviename

periode gali jgyti dvi reikSmes: u — 1 su tikimybe g arba d — 1 su tikimybe 1 — q. Taigi, jei akcijos

kaina yra lygi S, akcijos kaina periodo pabaigoje galés jgyti reikSmes arba uS arba dS. Galima tai

atvaizduoti 2.4 pav.

usS

;e

ds

2.4 pav.

Taip pat tariama, kad grgzos norma yra konstanta, néra mokes¢iy, peréjimo kasty ar marzos

reikalavimy. Pazymima r kaip nerizikinga paliikany norma per vieng perioda, nustatoma u > r > d. Jei

Si nelygybé nebus tenkinama, tuomet atsiras arbitrazo galimybé, t.y. gauti pelng be jokios rizikos.
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Aptariamas paprasCiausias atvejis, kai pasirinkimo pirkti sandoris galioja vieng perioda. Tegu C
yra esamoji pasirinkimo pirkti sandorio verté, C,, verté bus lygi periodo pabaigoje, jei akcijos kaina bus

usS, ir Cy4, jei dS. Kol yra vienas periodas, galima lengvai apskai¢iuoti vertes:

2.18
C, = max[0,uS — K]

2.19
C; = max[0,dS — K]

Naudojantis pasirinktais Zyméjimais, uzraSomos formulés skaiciuoti pasirinkimo pirkti ir parduoti

sandoriy vertes atitinkamai 2.20 ir 2.21 formulémis:

2.20
Co=e"T(pC,+ (1 —p)Cy)

221
Py =eT(pP,+ (1 —p)Py)

TT_d

e
u—d

Kurp = . Tam, kad nebiity arbitrazo galimybés, turi biiti i§pildytos sglygos: d < e’ < u.

2.7 VERTINIMO KRITERIJAI

Kadangi tyrimas bus paremtas modeliy parinkimu, kuris geriausiai atitikty duota laiko eilute,
parenkami trys kriterijai. Vienas jy yra Akaike (AIC) kriterijus. Sis kriterijus remiasi didZiausio
tikétinumo analize. Tegu X = (&, ... , &,) skirstinio tankis yra p(x, 8), kur 8 yra k — matis nezinomas

parametras, t.y. k = dim 6. Kriterijus [24]:

2.22
AIC(k) = —2Inp(x,0) + 2k

Kur 8 didziausio tikétinumo jvertis. Modelis rekomenduojamas tas, kurio Akaike kriterijaus

reikSmé yra maziausia.



Sekantis kriterijus yra Svartzo — Bajeso (SBC) [25]:

SBC(k) = —21np(x, 9) +k2Inn

Ir galiausiai, vidutiné absoliutiné procentin¢ paklaida:

21O :l}’t/J’t | « 100

Kur y, — faktinés reik§més, o y; — apskaiciuotos reikSmés.

22

2.23

2.24
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3 TIRIAMOJI DALIS IR REZULTATAI

Skyrius susideda i§ pasirinkty duomeny, tiksliausiy modeliy parinkimo, Black — Scholes ir
Binominio modeliy skai¢iavimo ir lyginimo su pasirinkty GARCH modeliy apskaiCiuotais rezultatais.
Paskutinis skyrelis skirtas skai¢iuoty duomeny palyginimui su faktinémis amerikietiskojo pasirinkimo

sandorio kainomis.

3.1 DUOMENYS

Duomenys naudojami Siame darbe susidaro i$ kasdieniy stebéjimy akcijy kainy. Kaip pavyzdys,
buvo pasirinkta IBM (International Business Machines Corporation) pataisytos dieninés akcijy kainos
laikotarpiui nuo 2000 mety sausio 3 dienos iki 2016 mety geguzés 5 dienos [29] (3.1. pav) bei ,,Daily
Treasure Bills* duoty paltikany normy [28].

Akciju kainos

Akcijos kaina

50

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
Data

3.1 pav. IBM akcijy kainos nagrin¢jamame laikotarpyje

Apskaiciuojamos akcijy kainy logaritminés grazos naudojantis formule:

3.1

Graza = log(kaina;;,) — log(kaina;),i =1, ...,n

ir nubraizomas grafikas (3.2 pav.):
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Akciju kainu grazos

0.1

0.0 | SN

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
Date

3.2 pav. IBM akcijy kainy logaritminés grgzos nagrinéjamame laikotarpyje

3.1 Pagrindinés imties charakteristikos

Momentai
N 4109 | Dispersija | 0.00028262
Vidurkis -0.0001124 | Ekscesas | 7.68293807

Stand. nuokrypis | 0.01681132 | Asimetrija | 0.12859733

3.2 MODELIO PARINKIMAS

Siame skyriuje bus parenkamas atitinkamas modelis pagal pasirinktus duomenis. Parinkimo
kriterijai AIC (Akaike kriterijus), SBC (Schwarz Bajeso Kiterijus) ir MAPE yra aprasyti teorinéje dalyje
formulémis 2.22, 2.23, 2.24.

Pasirenkami GARCH modeliai su jvairiomis P ir Q reikSmémis, taip pat parenkami jvairios
versijos, kurios keicia GARCH modelio kintamumo uzraSymo specifika. Taip pat pridedami
autoregresijos komponentés.

Kadangi, reikalingas ne tik kintamumas, bet ir prognozuojamos reikSmés, todél nagriné¢jami
modeliai bus aprasomi vidurkio lygtimis, bendru atveju aprasytomis 2.24, 2.25 ir 2.26 formulémis.

Turint pasirinktus nagrin¢jimui modelius, pagal pasirinktus vertinimo Kkriterijus jvertinami
tiksliausi. Pasirinkus didziausio tikétinumo metodg ir apskaiciavus lygties 2.4 parametrus, Akaike,
Svartz — Bajeso kriterijus, bei jvertinus viduting absoliutiné¢ procentin¢ paklaida gaunami kiekvieno

pasirinkto modelio tikslumas 3.2 Lenteléje.
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3.2 Lentelé. Vidurkio liities su loiaritmu AIC, SBC ir MAPE reik§meés

1 ARCH M(1)-Stjudento 36643.612 36618.328 21.1991

2 ARCH M(1)-Normalusis 36635.291 36616.328 21.1991

3 ARCH M(2)- Stjudento 35766.782  35735.176 20.7268

4  ARCH M(2)- Normalusis 35777.123  35751.839 20.6414

5 ARCH M(3)- Stjudento 35960.295 35922.368 20.4219

6 ARCH M(3)-Normalusis 35788.817 35757.211 20.6744

7 GARCH M(1,1)- Stjudento 35717.669  35686.063 20.2557

8 GARCH M(1,1)- Normalusis 35717.669  35686.063 20.2557

9 GARCH M(1,2)- Stjudento 47257.101  47225.495 37.4972
10 GARCH M(1,2)- Normalusis 47302.275 47276.99 37.172
11 GARCH M(2,1)- Stjudento 50675.596  50656.633 99.6611
12 GARCH M(2,1)- Normalusis 50670.359  50657.717 99.6864
13 GARCH M(2,2)- Stjudento 50647.074  50628.11 99.731
14 GARCH M(2,2)- Normalusis 50809.502  50796.86 99.9688
15 IGARCH M(1,1)- Stjudento 41936.377  41911.092 28.2614
16 IGARCH M(1,1)- Normalusis 35965.628  35946.664 20.7746
17 1GARCH M(1,2)- Stjudento 35945.716 35914.11 20.7852
18 IGARCH M(1,2)- Normalusis 35811.871 35786.586 22.2201
19 IGARCH M(2,1)- Stjudento 41600.413  41568.808 27.4177
20 IGARCH M(2,1)- Normalusis 35795.885 35770.6 20.2222
21 IGARCH M(2,2)- Stjudento 35954.037 35916.11 20.7852
22 IGARCH M(2,2)- Normalusis 35750.699  35719.093 20.1225
23 EGARCH M(1,1)- Normalusis 38361.695 38355.374 21.8009
24 EGARCH(1,2)- Normalusis 37725.995 37694.389 26.0972
25 NOGARCH M(1,1)- Stjudento 43297.088 43278.125 36.1267
26 NOGARCH M(1,1)- Normalusis 42364.59  42339.305 39.8928
27 NONGARCH M(1,1)-Stjudento  33015.557  32983.951 14.2885
28 NONGARCHM(LL)- 35779295  35754.011 20.6828
29 PGARCH M(1,1)-Stjudento 28691.957 28685.635 9.81838
30 QGARCH M(1,1)- Stjudento 32908.34  32895.697 15.1818
31 QGARCH M(1,1)-Normalusis 29868.616 29837.01 11.4346
32 STGARCH M(1,1)- Stjudento 35840.191 35808.585 22.0224
33 STGARCH M(1,1)-Normalusis 35772.275  35746.99 20.6733

Matoma i§ lentelés (3.2 Lentel¢), tiksliausimodeliai yra: PGARCH — M(1,1) su Stjudento
pasiskirstymu, QGARCH — M(1,1) su normaliuoju pasiskirstymu, bei NONGARCH — M(1,1) su
Stjudento  pasiskirstymu, kuriy  AIC, SBC, ir MAPE  reikSmés yra  28685.635,
28691.957 ir 9.81838% modelio PGARCH — M(1,1) su Stjudento pasiskirstymu, 29837.01,
29868.616 ir 11.4346% modelio QGARCH — M(1,1) su normaliuoju pasiskirstymu, 32983.951,
33015.557 ir 14.2885% modelio NONGARCH — M(1,1) su Stjudento pasiskirstymu.
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Toliau, tikrinama, ar modeliy tikslumas pageréja vidurkio lygtyje esantj logaritminj kintamuma
pakeitus j Saknies, t.y. 2.15 formuléje, vietoje logaritmo kei¢iama Saknimi (2.16 formulé). Rezultatai
pateikti B.1 Lenteléje. I$skiriami tiksliausi modeliai: EGARCH — M(1,1) su normaliuoju skirstiniu
AIC, SBC, ir MAPE su reiksmémis 24303.953, 24335.559 ir 3.26663%, STGARCH — M(1,1) su
Stjudento skirstiniu AIC, SBC ir MAPE su 29093.232, 29124.837 ir 7.88988%, bei STGARCH —
M(1,1) su normaliuoju skirstiniu, kurio AIC, SBC ir MAPE yra
29132.439,29157.723 ir 7.97488%.

Galiausial, su tiesine vidurkio lygtimi (2.14 formulé) rezultatai yra pateikti B.1 Lenteléje. IS Sios
lentelés tiksliausias modelis yra QGARCH — M(1,1) su Stjudento pasiskirstymu, kurio AIC,
SBC ir MAPE su reikSmémis atitinkamai 19915.9384,19953.8654 ir 3.61785%.

Kadangi, GARCH modelis gali biiti jungiamas su autoregresijos komponentémis, todél, norint
jsitikinti, ar junginys gali duoti geresnius rezultatus, nei jprasti GARCH modeliai prijungiama
autoregresijos komponenté.

Rezultatai pateikti 3.3 Lenteléje. Tiksliausi modeliai yra AR(1)/ARCH — M (1) su AIC =
15879.655,SBC = 15904.939 ir MAPE = 1.13996%, taip pat AR(1)/ARCH —M(3) su AIC =
17051.087,SBC = 17089.014 ir MAPE = 1.16439% su normaliaisiais pasiskirstymais, taip pat
AR(1)/GARCH — M(1,1) su AIC = 15879.655,SBC = 15904.939 ir MAPE = 1.13996%, AR(1)/
EGARCH — M(1,1) su AIC =17443.0726,SBC = 17480.9997 ir MAPE = 1.16429%, AR(1)/
QGARCH —M(1,1) su  AIC = 15883.5036,SBC = 15921.4307 ir MAPE = 1.13992%  su

normaliaisiais pasiskirstymais.

3.3 Lentelé. Vidurkio lﬁﬁties su 10%aritmu ir AR(1), AIC, SBC ir MAPE reik§més

1 ARCH M(1)-Stjudento 14991.435 14959.829  59.4975
2 ARCH M(1)-Normalusis 15904.939 15879.655  1.13996
3 ARCH M(2)- Stjudento 14881.166  14843.239  59.5017
4 ARCH M(2)- Normalusis 17164918 17133.312  59.4739
5 ARCH M(3)- Stjudento 14802.344  14758.096  59.4948
6 ARCH M(3)-Normalusis 17089.014 17051.087  1.16439
7 GARCH M(1,1)- Stjudento 14435.049  14397.122  59.8173
8 GARCH M(1,1)- Normalusis 15904.939 15879.655  1.13996
9 GARCH M(1,2)- Stjudento 47257.101  47225.495  37.4972
10 GARCH M(1,2)- Normalusis 47302.275 47276.99 37.172
11 GARCH M(2,1)- Stjudento 16136.967 16111.683 11.644
12 GARCH M(2,1)- Normalusis 50670.359 50657.717  99.6864
13 GARCH M(2,2)- Stjudento 16136.579  16111.295 11.644
14 GARCH M(2,2)- Normalusis 50809.502 50796.86  99.9688
15 [IGARCH M(1,1)- Stjudento 14427.147 14395541  59.8167
16 IGARCH M(1,1)- Normalusis 17565.32  17540.036  59.4728



17 IGARCH M(1,2)- Stjudento 14435.468 14397.541 59.8167
18 IGARCH M(1,2)- Normalusis 17490.766 17459.16 59.4914
19 IGARCH M(2,1)- Stjudento 14434.738  14396.811 59.7744
20 IGARCH M(2,1)- Normalusis 17573.642  17542.036 59.4728
21 IGARCH M(2,2)- Stjudento 14443.059 14398.811 59.7744
22 IGARCH M(2,2)- Normalusis 17499.087 17461.16 59.4914
23 EGARCH M(1,1)- Normalusis 17481 17443.073 1.16429
24 EGARCH(1,2)- Normalusis 16995.557  16951.309 11.379
25 NOGARCH M(1,1)- Stjudento 43297.088 43278.125 36.1267
26 NOGARCH M(1,1)- Normalusis 15722.183  15690.578 15.8245
27 NONGARCH M(1,1)-Stjudento 14435.157 14397.23 59.8187
28 NONGARCH M(1,1)- Normalusis 15913.11 15881.504 19.9322
29 PGARCH M(1,1)-Stjudento 9596.1435 9545574  58.5816
30 QGARCH M(1,1)- Stjudento 9727.9118 9683.6635 58.3688
31 QGARCH M(1,1)-Normalusis 15921.431  15883.504 1.13992
32 STGARCH M(1,1)- Stjudento 14427.9  14389.973 59.7473
33 STGARCH M(1,1)-Normalusis 15904.939 15879.655  13.9962

27

Toliau, nagrinéjama, ar modeliai reaguoja ir pageréja vertinimo Kriterijai pakeitus vidurkio lygtyje

esant] kintamuma j Saknies. Rezultatai pateikti B.3 Lenteléje. Paskutinis rinkinys modeliy yra su tiesing

vidurkio lygtimi. Rezultatai pateikiami B.4 Lenteléje logaritming komponente..

3.3 MODELIU APRASYMAS

Pasirinkty modeliy tikslumas pateiktas ankstesniame skyriuje. Siame skyriuje bus apskai¢iuoti $iy

modeliy parametrai, patikrinamas jy tinkamas, jvertinamas tikslumas.

Pirmasis modelis buty AR(1)/ARCH — M(1). Apskai¢iavus didziausio tikétinumo metodu

modelio parametrus, gaunami rezultatai pateikti 3.4 lenteléje:

3.4 Lentelé. AR(1)/ARCH-M(1) parametrai
Parametry skaiciavimas

Variable DF Estimate Standard tValue Approx
Error Pr> |t|
AR1 1 -0.9995 0.000556 -1797.80 <.0001
ARCHO 1 2.7839 0.0301 92.58000 <.0001
ARCH1 1 0 0 . .
DELTA 1 32.6674  16.3023 2.00000 0.0451
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Autoregresijos parametras yra lygus —0.9995, 0 «a,, a; atitinkamai lygis 2.7839 ir 0, o vidurkio
parametras yra lygus 88.8241. Sie parametrai pasickiami per 25 iteracijas. Patikrinus parametry

reik§mingumo hipotezg:

HO: nereikSmingi;

HA:reikSmingi.

Pagrindiné hipotezé atmetama ir priimama alternatyvi. Tai reiSkia, jog parametrai, iSSKyrus a,,
kuris lygus nuliui, yra statistiSkai reik§mingi (p value > 0.05). UZraSomos lygtys:
e Kintamumo lygtis yra: h, = 2.7839;
e Autoregresijos lygtis: v; = g, + 0.9995v,_;;
e Vidurkio skai¢iavimas: y; = 88.82411n 2.7839;

Uzrasomas apskai¢iuotas modelis, kuris skai¢iuos akcijy kainas:

yt == 88.8241 ln 2.7839 + Et + 0-9995Vt_1

Modelio paaiskinamy duomeny procentas yra 99.98 t.y. RSQUARE = 0.9998, stacionarumo
salyga yra tenkinama (0 < 1), bei patikrinus hipotez¢ apie heteroskedastiSkuma, ji yra priimama (B.5
Lentelé).

Sekantis modelis, AR(1)/ARCH — M (3) su logaritmo komponente. Rezultatai gaunami panasis

kaip ir aukSciau aprasytu atveju:

3.5 Lentelé. AR(1)/ARCH-M(3) parametrai
Parametry skaic¢iavimas
Variable DF Estimate Standard tValue Approx

Error Pr> |t|
-0.9998 0.00011  -9051.20 <.0001

AR1 1
ARCHO 1 0.6103 0.0246 24.85000 <.0001
ARCH1 1 0.7265 0.036 20.17000 <.0001
ARCH2 1 1.2008 0.0428 28.04000 <.0001
1
1

ARCH3 0.3671 0.0331 11.09000 <.0001
DELTA -0.0569 0.0176 -3.23000 0.0012

Autoregresijos parametras yra lygus —0.9998, 0 ag @y, a, a3 atitinkamai  lygis
0.6103,0.7265,1.2008,0.3671 , o vidurkio yra lygus —0.0569. . Sie parametrai pasiekiami per 43

iteracijas. Patikrinus parametry reik§mingumo hipoteze:
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HO: nereikSmingi;

HA:reikSmingi.

Pagrindiné hipotez¢ atmetama ir priimama alternatyvi. Tai reiskia, jog parametrai yra statistiSkai
reikSmingi.
e Kintamumo lygtis yra: h, = 0.6103 + 0.7265¢&,_,% + 1.2008&,_,2% + 0.3671¢&,_32;
e Autoregresijos lygtis: v; = g, + 0.9998v;_;
e Vidurkio skai¢iavimas: u, = —0.05691n(0.6103 + 0.7265¢&,_,% + 1.2008¢,_,2% +
0.3671¢&;_32%);

Uzrasoma modelio lygtis:

y, = —0.05691n(0.6103 + 0.7265¢,_,% + 1.2008¢,_,2 + 0.3671¢,_32) + £, + 0.9998v,_,

Paaiskinamy duomeny procentas yra 99.97 t.y. RSQUARE = 0.9997, stacionarumo saglyga yra
tenkinama (0.7265 < 1), bei patikrinus hipotezg apie heteroskedastiSkuma, ji yra priimama (B.6
Lentelé).

Treciasis nagrinéjamas modelis yra AR(1)/GARCH — M(1,1), kurio autoregresijos komponenté
apskaiCiuota po 21 iteracijos yra —0.9995, 0 «,, a;, B, atitinkamai lygiis 2.5133,0,0.0972. Vidurkio

parametras yra lygus 88.8341. Apskaiciuoti parametrai taip pat visi yra reik§mingi.

3.6 Lentelé. AR(1)/GARCH-M(1,1) parametrai
Parametry skaiciavimas
Variable DF Estimate Standard tValue Approx

Error Pr> |t]

AR1 1 -0.9995 0.000556 -1797.50 <.0001
ARCHO 1 2.5133  0.003104 809.60000 <.0001
ARCH1 1 0 0.0000519  0.00000 1
GARCH1 0O 0.0972 . .
DELTA 1 88.8241  44.3328 2.00000 0.0451

e Kintamumo lygtis yra: h; = 2.5133 + 0.0972h;_4

e Autoregresijos lygtis: v; = g, + 0.9995v,_;

e Vidurkio skai¢iavimas: y, = 88.83411n(2.5133 + 0.0972h,_,)
Taigi modelis lygus:

y, = 88.83411In(2.5133 + 0.0972h,_,) + &, + 0.9995v,_,
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Paaiskinamy duomeny procentas yra 99.98 t.y. RSQUARE = 0.9998, stacionarumo salyga yra
tenkinama (0 + 0.0972 < 1), bei patikrinus hipotez¢ apie heteroskedastiSkuma, ji yra priimama (B.7
Lentelé).

Eksponentinis GARCH modelis su autoregresijos komponente (AR(1)/EGARCHM(1,1)).

Parametry reikSmés pateiktos 3.7 Lenteléje.

3.7 Lentelé. AR(1)/) EGARCH-M(1,1) parametrai
Parametry skaiciavimas
Estimate Standard tValue Approx

Error Pr> |t|

AR1 1 -0.9999  0.000379  -2637.00 <.0001
EARCHO 1 3.2684 0.00627 521.29000  <.0001
EARCH1 1 -0.006116 0.003354 -1.82000 0.0682
EGARCH1 1 -0.9701 0.006264 -154.87000 <.0001
THETA 1 -1.0025 0.1305 -7.68000 <.0001
DELTA 1 -0.5192 0.0552 -9.41000 <.0001

e Kintamumo Iygtis yra: h, = ©3-2684—0.9701h;_1—0.006116g(z¢—;)
e Autoregresijos lygtis: v; = g; + 0.9999v,_;
e Vidurkio skai¢iavimas: y, = —0.5192(3.2684 — 0.9701h,_; — 0.006116g(z,_;))

£
Jhe'

Sio modelio lygtis su apskaiéiuotais parametrais po 19 iteracijy:

Kur g(zt_i) = _1.0025Zt - O.9701[|Zt| - Ethl], Zt =

y, = —0,5192(3.2684 — 0.9701h,_, — 0.006116g(z,_;)) + €, + 0.9999v,_,

RSQUARE = 0.9996, tenkinamos stacionarumo bei heteroskedastiSkumo salygoss (B.8 Lentelé).
Likes modelis yra AR(1)/QGARCH — M(1,1). Sio modelio lygtis po 39 iteracijy:
y, = 32.7989((g,_; — 0.2266)2 + 0.345h,_, %) + £, + 0.9995v,_,
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3.8 Lentelé. AR(1)/QGARCH-M(1,1) parametrai
Parametry skaic¢iavimas
Estimate Standard tValue Approx

Error Pr> |t|

AR1 1 -0.9995 0.000547 -1827.70 <.0001
QARCHAO 1 1.8119 7.291 0.25000 0.8037
QARCHAL 1 0 0.0000552  0.00000 1

QARCHB1 1 0.1071 0 Infty <.0001
QGARCH1 1 0.3447 2.6385 0.13000 0.8961
DELTA 1 89.1698  42.7634 2.09000 0.0371

Sio modelio RSQUARE = 0.9998, bei tenkinama heteroskedastiskumo salyga (B.9 Lentelé).

3.4 BLACK -SCHOLES IR BINOMINIAI MODELIAI

Siame skyrelyje atliekami pradiniy duomeny skai¢iavimai norint naudotis Black — Scholes formule
ir Binominiu modeliu. Siems skai¢iavimams yra reikalinga pradiné informacija. Vykdymo ir §ios dienos
akcijos kainos yra pasirinktos i$ ,,Yahoo Finance* [29], tuo tarpu nerizikinga palikany norma i$ ,,Daily
Treasure Bills*. Laiko momenta, po kurio turi biiti nusprendziama, ar jvykdomas sandoris yra viena ir
dvi savaites.

Norint apskaiciuoti kintamumg, reikalinga pirmiausia laiko eilut¢ tranformuoti j logaritmines
grazas:

3.2
graza = log(Py — Py_1)

kur P, — yra esamo laikotarpio akcijos kaina ir P,_; — praéjusio laikotarpio kaina. Toliau,
apskaiCiavus grazas, skai¢iuojamas kintamumas savaitei padauginus standartinj nuokrypi i§ Saknies

savaiciy skaiciaus.

Kintamumas = 0.01681132 *v52 = 0.12123

3.5 GARCH, BLACK - SCHOLES, BINOMINIU MODELIU PALYGINIMAS

Turint reikiamus parametrus, tokius kaip: kintamumas, laikotarpis, vykdymo akcijos kaina, esama
akcijos kaina, nerizikinga paltikany norma, bus jkainojamas pasirinkimo sandoris. Kadangi binominis
modelis ir Black — Scholes formulé yra tinkama skai¢iuoti europietiskajj pasirinkimo sandorj, tuo paciu

bus galima jvertinti, ar amerikietiSkasis pasirinkimo sandorys turi didesng vert¢ uz europietiskajj.
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Pasirinkty modeliy skaiCiavimy rezultatai bus lyginami su faktiniais duomenimis gautais i$
,»Yahoo Finance* pasirinkimo sandoriy istoriniy duomeny. Buvo pasirinkti aktualiausi amerikietiskieji
pasirinkimo sandoriai (pasirinkimo pirkti, pasirinkimo parduoti).

Pradedama nuo amerikietiSkojo pasirinkimo pirkti sandorio, kuris gali biiti jvykdomas savaités
bégyje:

Naudojantis Black — Scholes formule ir binominiu modeliu, nusistatomi pradiniai duomenys ir
skai¢iuojama sandorio verté:

Pasirinkimo pirkti sandoris:

3.9 Lentelé. Pradiniai duomenys

Tipas Pirkti |
Akcijos kaina 148.25
Realizavimo kaina 139
Nerizikinga
paliikany norma 0.22
(Treasure Bills)
Kintamumas 0.12123
Laiko momentai ..
. 1 savaite
(savaités per metus)

Naudojantis Black — Scholes formule, apskai¢iuojama sandorio verté, kuri yra lygi 9.83685 $. Si
kaina yra uz tai, jog pasirinkimo sandorio pirkéjas galéty atlikti pasirinkimo sandorj lygiai po savaités.

Naudojantis binominiu modeliu, pradiniai duomenys islieka tokie patys, kaip ir 3.9 Lenteléje, tik
pridedama fiksuotas simuliacijy skai¢ius lygus 100. Sio sandorio verté yra lygi 8.62419 $.

Turint dvi pasirinkimo pirkti sandorio reikSmes, galima jas palyginti su AR(1)/ARCH — M (1)
modelio jkainuotu modeliu. Kadangi turint suprognozuotas kainas ateinan¢iam laikotarpiui, yra lengva
apskaiciuoti sandorio vertg.

Pagal amerikietiSkojo sandorio pirkti formule (2.1 formulé), apskaic¢iuojama, kokia kaina per

ateinancig savaite bus didZiausia:

3.10 Lentelé. Prognozuojamos kainos

Data Kaina
4/7/2016  149.99
4/8/2016  148.22
4/11/2016  149.32
4/12/2016  149.22
4/13/2016  149.60




33

Akivaizdu, jog didziausia kaina yra apskaiCiuota balandzio 7 dieng. Todél, norint jkainoti
amerikietiskajj pasirinkimo pirkti sandorj, tiesiog atimama i§ gautos akcijos kainos vykdymo kaing. O

norint jvertinti dar tiksliau, dauginama i§ diskontuotos normos:

Verté = max(kaina — 139) * exp (—0.22 * Siz) = (149.99 — 139) %0.99578=10.9436

Norint jtraukti daugiau lyginamy sandorio kainy, galima surasti internete daug amerikietiskojo
opciono skaiciuokliy. Viena jy bus panaudota ir $iame tyrime. Pasirinkus ,,CBOE Holdings” (Chicago
Board Options/Futures/etc Exchanges) [30] ir pradinius duomenis, apskai¢iuojama sandorio verté, kuri
lygi 9.2559.

Sekantis nagrin€¢jamas sandoris yra pardavimo. Taip pat, pasirinkimo sandoris jkainojamas

naudojantis tuos pacius modelius, kaip ir pasirinkimo pirkti. Pradiniai duomenys pateikti 3.5 Lenteléje.

3.11 Lentelé. Pradiniai duomenys

Tipas Parduoti

Akcijos kaina 148.25
Realizavimo kaina 139
Nerizikinga
paliikany norma 0.22
(Treasure Bills)
Kintamumas 0.12123
Laiko momentai ..
. 1 savaité
(savaités per metus)

Naudojantis Black — Scholes formule, apskai¢iuojama sandorio verté, kuri yra lygi 0 $. Tai reiskia,
jog neapsimoka atlikinéti sandorio.

Naudojantis binominiu modeliu, pradiniai duomenys islieka tokie patys, kaip ir 3.11 Lenteléje, tik
pridedama fiksuotas simuliacijy skai¢ius lygus 100. Sio sandorio verté taip pat yra lygi 0 $.

Turint dvi pasirinkimo pirkti sandorio reikSmes, galima jas palyginti su AR(1)/ARCH — M(1)
modelio jkainojimu..

Pagal amerikietiskojo sandorio parduoti formule (2.2 formulé), apskai¢iuojama, kokia kaina per

ateinancig savaite bus maziausia:

3.12 Lentelé. Savaitei prognozuojamos akcijuy kainos

Data Kaina ‘
4/7/2016  149.99
4/8/2016 148.22
4/11/2016  149.32
4/12/2016  149.22
4/13/2016  149.60
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Akivaizdu, jog maziausia kaina yra suprognozuota balandzio 8 dieng. Taciau, §i kaina yra didesné
nei vykdymo, todé¢l neapsimokéty jvykdyti pasirinkimo parduoti sandorio. Pasirinkus “CBOE Holdings”
ir pradinius duomenis, apskai¢iuojama sandorio verté, kuri lygi 0 $.

Norint tiksliau jvertinti modelius, kei¢iami pradiniai duomenys:

3.13 Lentelé. Pradiniai duomenys

Tipas Parduoti

Akcijos kaina 148.25
Realizavimo kaina 150
Nerizikinga
paliikany norma 0.22
(Treasure Bills)
Kintamumas 0.12123
Laiko momentai ..
.. 1 savaité
(savaités per metus)

Naudojantis Black — Scholes formule, apskai¢iuojama sandorio verté, kuri yra lygi 1.65420 §$.
Binominis modelis su tokiais paciais pradiniais duomenimis paskaiciuoja sandorio verté lygia
2.60646 $.

Turint dvi pasirinkimo pirkti sandorio reikSmes, galima jas palyginti su AR(1)/ARCH — M(1)
modelio jkainuotu modeliu.

Pagal amerikietiskojo sandorio parduoti formule (2.2 formulé), apskai¢iuojama, kokia kaina per
ateinancig savaite bus maziausia:

Akivaizdu, jog maZiausia kaina yra suprognozuota balandzio 8 dieng (3.13 Lentel¢). Todél, norint
ikainoti amerikietiskajj opciona, tiesiog atimama i§ vykdymo kainos akcijos kaing ir dauginama i

diskontuotos normos:

Verté = max(150 — kaina) « exp (—0.22 + =) = (150 — 148.22) +0.99578= 1.7725

“CBOE Holdings” su pradiniais duomenimis (3.13 Lentel¢) , apskai¢iuojama sandorio verté, kuri
lygi 1.75.
Tokiu paciu principu yra apskai¢iuojami pasirinkimo sandoriai su kitomis vykdymo kainomis.

Rezultatai pateikti lenteléje, kai balandzio 7 dieng akcijos kaina buvo lygi 148.22 $.
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3.14 Lentelé. Pasirinkimo pirkti sandorio informacija pagal modelius savaitei

il ulell Faktiné  Vykdymo AR(1)/AR AR(1)/AR AR(1)/GAR AR(1)/EGA AR(1)/Q Black- Binominis CBOE

pirkti sandorio kaina CHM(1) CHM(3) CHM(1,1) RCHM(1,1) GARCH Scholes

sandoris kaina M(1,1)
7.14 139 10.943602 10.923687 10.9436021 10.963518 10.9436 9.8369 8.62419  9.2559
6.35 140 9.9478239 9.9279083 9.9478239 9.9677395 9.94782 8.8411 7.62458 8.256
4.73 141 8.9520457 8.9321302 8.95204573 8.9719613 8.95205 7.8457 6.62574  7.256
2.47 142 7.9562676 7.936352 7.95626756 7.9761831 7.95627 6.8513 5.63235 6.2561
4.55 143 6.9604894 6.9405738 6.96048939 6.980405 6.96049 5.8604 4.65109  5.2561
3.78 144 5.9647112 5.9447957 5.96471123 5.9846268 5.96471 4.8798 3.6992 4.2562
2.55 145 4.9689331 4.9490175 4.96893306 4.9888486 4.96893 3.9235 2.80438  3.2562
2.23 146 3.9731549 3.9532393 3.97315489 3.9930705 3.97315 3.0162 2.00348 2.2563
1.62 147 2.9773767 2.9574612 2.97737672 2.9972923 2.97738 2.1925 1.33309 1.2564
1.13 148 1.9815986 1.961683 1.98159855 2.0015141 1.9816 1.4896 0.81697  0.2565
0.74 149 0.9858204 0.9659048 0.98582039 1.0057359 0.98582 0.9354 0.45649 O
0.45 150 0 0 0 0.0099578 0 0.5375 0.23058 0O
0.13 152 0 0 0 0 0 0.1316 0.042209 0
0.03 155 0 0 0 0 0 0.007 0.002 0
0.09 160 0 0 0 0 0 0 0 0

Pasirinkimo pirkti sandorio informacija savaitei yra pateikta 3.14 Lenteléje, kuri pateikia
informacijg: faktiné sandorio kaing, Sio sandorio vykdymo kaing ir nagriné¢jamy modeliy apskaiciuotas
pasirinkimi pirkti sandorio kainas. Visi modeliai su kuriais skai¢iuojamas jkainojimas skai¢iuoja
didesnes sandorio kainas, nei faktinés.

Turint vykdymo kaing 139%, IBM pasirinkimo sandoris buvo pardavinéjamas uz 7.14$ esant
kainai lygiai 148.25% balandzio 7 dieng. Black — Scholes formulé skai¢iavo 9.8369$, Binominis
8.62419%, AR(1)/ARCH — M(1) su prognozuota kaina 149.99, gaunama verté¢ 10.944$, AR(1)/
ARCH — M(3) su prognozuota kaina 149.97, gaunama vert¢ 10.924$, AR(1)/GARCH M(1,1) su
prognozuota kaina 149.99, gaunama verté 10.944$, AR(1)/EGARCH — M(1,1) su prognozuota kaina
150.01, gaunama verté 10.964$, AR(1)/QGARCH — M(1,1) su prognozuota kaina 149.99, gaunama
verté 10.944$ ir galiausiai CBOE 9.256%.

Grafiskas atvaizdavimas pateiktas 3.3 pav.
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Pasirinkimo parduoti sandorio informacija savaitei yra pateikta 3.15 Lenteléje, kuri pateikia

informacijg: faktiné¢ sandorio kaing, Sio sandorio vykdymo kaing, nerizikingg palikany norma,

Pasirinkimo pirkti sandoriy kainos

142 143 144 145 146 147 148 149 150 152 155 160

3.3 pav. Pasirinkimo pirkti sandoriy kainos savaitei

—8— AR(1)/ARCHM(1)

=—@—Sandorio kaina

—&— AR(1)/ARCHM(3)

=@ AR(1)/EGARCHM(1,1)
—8— AR(1)/QGARCHM(1,1)

AR(1)/GARCHM(1,1)

—@—Black - Scholes
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Vykdymo kaina

kintamuma ir nagrin¢jamy modeliy apskaiciuotas pasirinkimi pirkti sandorio kainas.

Turint vykdymo kaing 155$, IBM pasirinkimo sandoris buvo pardavinéjamas uz 10.4 $ esant
kainai lygiai 148.25% balandzio 7 dieng. Black — Scholes formulé skai¢iavo 6.0729$, Binominis
7.34741$, AR(1)/ARCH — M (1) su prognozuota kaina 148.22, gaunama vert¢ 6.7514$, AR(1)/
ARCH — M(3) su prognozuota kaina 148.24, gaunama verté 6.7315$, AR(1)/GARCH — M(1,1) su
prognozuota kaina 148.22, gaunama verté 6.7514$, AR(1)/EGARCH M(1,1) su prognozuota kaina
148.2, gaunama verté 6.7713$, AR(1)/QGARCH — M(1,1) su prognozuota kaina 148.22, gaunama

verté 6.75138$ ir galiausiai CBOE 6.75$.

3.15 Lentelé. Pasirinkimo

parduoti sandorio informacija pagal modelius savaitei

el Faktiné  Vykdymo AR(1)/AR AR(1)/AR AR(1)/GAR AR(1)/EGA AR(1)/Q Black- Binominis CBOE

parduoti sandorio kaina CHM(1) CHM(3) CHM(1,1) RCHM(1,1) GARCH Scholes

sandoris kaina M(1,1)
0.12 139 0 0 0 0 0 0 0 0
0.15 140 0 0 0 0 0 0 0 0
0.25 141 0 0 0 0 0 0 0 0
0.28 142 0 0 0 0 0 0 0 0
0.41 143 0 0 0 0 0 0.0065 0.020605 0
0.59 144 0 0 0 0 0 0.0212 0.07288 O
0.74 145 0 0 0 0 0 0.0596 0.17592 0
1.02 146 0 0 0 0 0 0.1462 0.37173 O
1.62 147 0 0 0 0 0 0.3152 0.6973 0
1.95 148 0 0 0 0 0 0.604 1.17621 O
2.59 149 0.776707 0.7567914 0.77670697 0.7966225 0.77671 1.049 181129 0.75
3.5 150 1.7724851 1.7525696 1.77248514 1.7924007 1.77249 1.6342 2.58175 1.75
9.45 152.5 4.2619306 4.242015 4.26193056 4.2818461 4.26193 3.6652 4.87243 4.25
10.4 155 6.751376 6.7314604 6.75137598 6.7712915 6.75138 6.0729 7.34741 6.75
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Grafiskas atvaizdavimas pateiktas 3.4 pav.
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3.4 pav. Pasirinkimo parduoti sandoriy kainos savaitei

Norint i$siai$kinti, kaip modeliai reaguoja | ilgesnj laikotarpj esamo pasirinkimo sandorio,
atliekamas sandorio jkainojimas dviems savaitéms.

Pasirinkimo parduoti sandorio informacija dviem savaitéms yra pateikta 3.16 Lenteléje,

Turint vykdymo kaing 125$, IBM pasirinkimo sandoris buvo pardavinéjamas uz 21.9 $ esant
kainai lygiai 148.25$% balandZio 7 dieng. Black — Scholes formulé skai¢iavo 24.303$, Binominis
22.0009%, AR(1)/ARCH — M(1) su prognozuota kaina 152.5, gaunama verté 27.268%, AR(1)/
ARCH — M(3) su prognozuota kaina 152.51, gaunama verté 27.278$, AR(1)/GARCH — M(1,1) su
prognozuota kaina 152.51, gaunama verté 27.278$, AR(1)/EGARCH — M(1,1) su prognozuota kaina
152.4, gaunama verté 27.308%, AR(1)/QGARCH — M(1,1) su prognozuota kaina 152.5, gaunama
verté 27.26% ir galiausiai CBOE 23.26$.
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3.16 Lentelé. Pasirinkimo pirkti sandorio informacija pagal modelius 2 savaitéms

el ]l Faktiné Vykdymo AR(1)/AR AR(1)/AR AR(1)/GARCH AR(1)/EGA AR(1)/Q Black - Binominis CBOE

lleXlldsill sandorio kaina CHM(1) CHM(3) M(1,1) RCHM(1,1) GARCH Scholes

sandoris EIE] M(1,1)
21.19 125 27.268289 27.27821 27.27820513 27.307952 27.2683 24.3032  22.0009 23.2607
12.21 135 17.352548 17.36246 17.36246353 17.392211 17.3525 14.3875 12.001 13.2728
7.65 140 12.394677 12.40459 12.40459274 12.43434  12.3947 9.43254  7.02457 8.2737
5.13 141 11.403103 11.41302 11.41301858 11.442766 11.4031 8.44569  6.055 7.2738
4.5 142 10.411529 10.42144 10.42144442 10.451192 10.4115 7.46487 5.10945 6.274
4.9 143 9.4199545 9.42987 9.429870258 9.4596175 9.41995 6.49582  4.2099 5.2742
4.6 144 8.4283804 8.438296 8.438296098 8.4680433 8.42838 5.54772 3.36676 4.2743
3.38 145 7.4368062 7.446722 7.446721939 7.4764692 7.43681 4.63377 2.6096 3.2745
2.86 146 6.445232  6.455148 6.455147779 6.484895  6.44523 3.77082  1.94667 2.2747
2.27 147 5.4536579 5.463574 5.463573619 5.4933208 5.45366 2.97783  1.39509 1.2748
1.78 148 4.4620837 4.471999 4.47199946 4.5017467 4.46208 2.27308 0.9553 0.275
1.33 149 3.4705096 3.480425 3.4804253 3.5101725 3.47051 1.67089 0.62289 0
0.98 150 2.4789354 2.488851 2.488851141 2.5185984 2.47894 1.17868 0.39078 0

Grafiskas atvaizdavimas pateiktas 3.5 pav.
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3.5 pav. Pasirinkimo pirkti sandoriy kainos 2 savaitéms

Pasirinkimo parduoti sandorio informacija savaitei yra pateikta 3.17 Lenteléje. Turint vykdymo
kaing 160$%, IBM pasirinkimo sandoris buvo pardaviné¢jamas uz 15.5 $ esant kainai lygiai 148.25$
balandzio 7 diena. Black — Scholes formulé skai¢iavo 10.404$, Binominis 12.9993$, AR(1)/ARCH —
M(1) su prognozuota kaina 143.97, gaunama verté 15.895$, AR(1)/ARCH — M(3) su prognozuota
kaina 143.77, gaunama vert¢ 16.093%, AR(1)/GARCH — M(1,1) su prognozuota kaina 143.77,
gaunama verté¢ 16.093%, AR(1)/EGARCH — M(1,1) su prognozuota kaina 143.87, gaunama verté
15.994%, AR(1)/QGARCH — M(1,1) su prognozuota kaina 143.97, gaunama vert¢ 15.8949§ ir
galiausiai CBOE 11.758$.
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3.17 Lentelé. Pasirinkimo
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parduoti sandorio informacija pagal modelius 2 savaitéms

Sandorio Vykdymo AR(1)/AR AR(1)/AR AR(1)/GARCH AR(1)/EGA AR(1)/Q Black - Binominis CBOE
mo pirkti LIt kaina CHM(1) CHM(3) M(1,1) RCHM(1,1) GARCH Scholes
M(1,1)

0.31 1390 0 0 0 0 0.001 0.01 0
0.38 140 0 0 0 0 0 0.003 0.0237 0
0.46 141 0 0 0 0 0 0.00765 0.054126 0
0.63 142 0 0 0 0 0 0.0184 0.10858 0
0.89 143 0 0 0 0 0 0.040921 0.20903 0
1.1 144 0.0297472 0.228062 0.228062057 0.1289046 0.02975 0.084398 0.36589 0
1.29 145 1.0213214 1.219636 1.219636216 1.1204788 1.02132  0.16202 0.60873 0
1.74 146 2.0128955 2.21121 2.211210376  2.112053 2.0129 0.29065 0.9458 0
2.03 147 3.0044697 3.202785 3.202784535 3.1036271 3.00447  0.48923 1.39422 0
2.62 148 3.9960439 4.194359 4.194358695 4.0952013 3.99604  0.77606 1.9573 0
3.76 150 5.9791922 6.177507 6.177507014 6.0783496 5.97919 1.6648 3.38991 2.4488
7.95 152.5 8.4581276 8.656442 8.656442413  8.557285 8.45813  3.36867 5.59235 4.4447
15.5 160 15.894934 16.09325 16.09324861 15.994091 15.8949  10.4042 12,9993  11.75

Grafiskas atvaizdavimas pateiktas 3.6 pav.
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3.6 pav. Pasirinkimo pirkti sandoriy kainos 2 savaitéms

Ivertinus visy modeliy sandoriy kainas, galima apskai¢iuoti visy modeliy viduting absoliuting

procenting paklaida, kuri kiekvienam modeliui pavaizduota 3.18 Lenteléje
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3.18 Lentelé. Modeliy vidutinis tikslumas

Modelis MAPE

AR(1)/ARCHM(1) Normaliuoju 30,9
AR(1)/ARCHM(3) Normaliuoju 30,7
AR(1)/GARCHM(1,1) Normaliuoju 30,9
AR(1)/EGARCHM(1,1) Normaliuoju =~ 30,9
AR(1)/QGARCHM(1,1) Normaliuoju = 30,9
Black - Scholes 23,5
Binominis 38.0

CBOE 37.0
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PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

Visas tiriamasis darbas buvo atliktas su programine jranga SAS 9.4. Buvo naudojamas aprasytos
procediros, tokios kaip: PROC AUTOREG, PROC FCMP, PROC SUMMARY, PROC SGPLOT bei
Xlsx failo nuskaitymas naudojantis PROC IMPORT.

PROC IMPORT procediira buvo naudojama pradiniy duomeny nuskaitymui, i§ ekselinio failo.
Duomeny faile atvaizduota IBM akcijy kainy informacija. PROC SGPLOT atvaizdavo grafiskai duotus
duomenis. Tyrimui atlikti svarbiausios procediros PROC AUTOREG PROC FCMP ir PROC
SUMMARY.

Pirmoji, PROC AUTOREG, buvo naudojama skai¢iuoti GARCH modelio parametrus ir
prognozuojamas reikSmes. Modelis yra formuojamas i§ IBM akcijy kainy apraSant kintamajj “Model”
dalyje. Taip pat toje pacioje dalyje yra apraSomas GARCH modelis, P ir Q reikSmés, bei vidurkio lygtis.
Taip pat, gali bati apraSoma autoregresijos komponenté pasirinkus tam tikrg “nlag” skaiciy, kuris
naudojant “backstep” funkcijg paSalina nereik§mingas autoregresijos komponentes. Norint patikrinti
heteroskedastiSkumo hipotezg, “Model” dalyje priraSomas pasirinkimas “archtest”. Visus pasirinktus
duomenis SAS atspausdina pagrindiniame lange.

Tuo tarpu PROC FCMP yra funkcijy generavimo procediira, kuri grazina skai¢iuojamg reikSme.
Aprasomos funkcijos skaic¢iuoti Binominj model; ir Black — Scholes formulg. Rankiniu biidu yra
ivedamos reikalingos reikSmés skaiciuoti pasirinkimo sandorio kaing.

Procediira PROC SUMMARY i8spausdinty procediira PROC AUTOREG rezultatus sugrupuoja

ir apskaiciuoja MAPE reikSmes.
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DISKUSIJA

Kadangi néra vieno sprendimo budo, kuriuo biity galima pasirinkti iSkart gera modelj, todeél
parenkamas didelis kiekis modeliy su normaliuoju bei Stjudento skirstiniais ir skai¢iuojami jy vertinimo
Kriterijai. Pasirenkami tokie, kurie duoda maziausias paklaidas IBM akcijy prognozei.

Galima nesunkiai pamatyti, kad €; pasiskirstes pagal normalyjj skirstinj duoda daug geresnius
rezultatus uz Stjudento skirstinj. Taip pat, pridéjus autoregresijos komponente prie GARCH modelio
lygties gaunami tikslesnj rezultatai nei iprasti GARCH. Pasirinkus kita vidurkio uzra§ymo forma, bei
palyginus tarpusavyje naudojantis tais paciais vertinimo kriterijaus, skirtumas tarp Siy pasirinkty
modeliy neturi didelés statistinés reikSmés. Todé¢l geriausiai buty parinkti tg vidurkio lygtj, kuriai tekty
skaiCiuoti maziausiai iteracijy.

Pagal auksciau aprasytus kriterijus pasirenkami penki modeliai, kuriie jvertinti, bei patikrintas jy
tinkamumas, pavyzdziui, ar tenkinamos stacionarumo ir heteroskedastiskumo sglygos su Portmanteau
Q arba Lagranzo daugiklio testais.

Su pasirinktais ir patikrintais modeliais jvertinamos amerikietiSkojo pasirinkimo sandorio vertés.
Pastebima, jog amerikietiskojo pirkti/parduoti pasirinkimo sandoriy kainos savaitei i$ ,,Yahoo Finance”,
yra mazesnés nei jkainotos modeliais GARCH, Black — Scholes, Binominis CBOE. Ta pati situacija yra
ir su dviejy savaiciy sandorio kaina.

Tokie désningumai gali buiti salygoti rinkos dalyviy, kurie reaguoja j galima rizika. Kadangi IBM
akcijy kainos pastaraisiais metais yra panasiame lygyje, faktinés kainos ir yra mazesnés uz skaiciuoty

modeliy.
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ISVADOS

Modeliy parinkimo etape, Akaike, Svartz — Bajeso ir MAPE akcijy kainy prognozavimo
rezultatai teigia, jog jprasti GARCH modeliai yra prastesnj tikslumo atzvilgiu uz
AR/GARCH junginj, kurio apskaiiuota vidutiné¢ absoliutiné procentiné paklaida
apytiksliai lygi 1,14 %, palyginimui jprasty modeliy paklaidos svyruoja nuo 3 % iki 60 %.
Trijy skirtingy vidurkio lygc€iy rezultatai statistiSkai néra reikSmingi;

Patikrinus hipoteze apie heteroskedastiSkumo egzistavima galima teigti, jog IBM akcijy
kainy duomenys gali biiti analizuojami GARCH modelio.

D¢l didesnio modeliy prognozuojamo kintamumo skai¢iuojant pasirinkimo pirkti sandoriy
kainas, jy skai¢iuojamos kainos yra didesnés nei faktinés.

D¢l didesnio modeliy prognozuojamo kintamumo skai¢iuojant pasirinkimo parduoti
sandoriy kainas, jy skai¢iuojamos kainos yra didesnés nei faktines.

GrafiSkai atvaizduoti rezultatai rodo, jog skaiCiuotos amerikietiskojo pasirinkimo
pirkti/parduoti  sandoriy vertés nejvertina faktiniy duomeny nuokrypio nuo
gestancios/kylancios eksponentés;

GARCH modeliy nuokrypis nuo tikslumo yra apie 30 %.
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REKOMENDACIJOS

Dauguma darby yra aprasyti tik tam tikriems stebé&jimams, neiSimtis ir $is projektas. GARCH
modelis yra toks modelis, kuris gali buiti tobulinamas iki begalybés. Kadangi apraSomos lygtys gali turéti
Ivairias iSraiskas, o €, biti pasiskirstes pagal naujai sudaryta skirstinj.

Projektas gali buti papildomas jvairiuose aspektuose, tokiuose kaip: naujo GARCH modelio
sukurimo, dviejy, ar daugiau modeliy sujungimo arba kity modeliy bei jy parametry apskaiciavimo
pasirinkimo. Taip pat, Kiti €, skirstiniai galéjo buti pasirinkti pazitréti, ar modelis tapty tikslesnis.Norint
sumazinti skaiciuojamas paklaidas, reikty jvertinti ir rinkos dalyviy elgsenas.

I Siuos aukS¢iau apraSytus pastebejimus galima biity atsizvelgti ir atlikti tikslesng, lengvesne, bei

greitesng amerikietiSkojo pasirinkimo sandorio vertés jvertinima.
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Al

Kur a= 46c(§) ir b2=1+3¢2—-a%c= [F(UTH]/[ (v —2)T (g)], o v ir & figiiros

parametrai t.y. £ yra asimetrija 0 v yra parametras nurodantis “sunkias uodegas”.

B. PRIEDAS. PAPILDOMI REZULTATAI

B.1 Lentelé. Vidurkio lyities su Saknimi AIC, SBC ir MAPE reikS§meés

1 ARCH M(1)-Stjudento 39727.291 39702.006  22.1449
2 ARCH M(1)-Normalusis 39718.97 39700.007  22.1449
3 ARCH M(2)- Stjudento 39150.204 39118.598  23.1746
4 ARCH M(2)- Normalusis 38987.836  38962.551  21.7793
5 ARCH M(3)- Stjudento 42154.587 42116.66  24.1532
6 ARCH M(3)-Normalusis 42462.85 42431.244  27.4516
7 GARCH M(1,1)- Stjudento 39054.834  39023.228  22.6777
8 GARCH M(1,1)- Normalusis 39054.834  39023.228  22.6777
9 GARCH M(1,2)- Stjudento 47174.221 47142.615  32.3568
10 GARCH M(1,2)- Normalusis 47303.049 47277.764  36.3231
11 GARCH M(2,1)- Stjudento 48450.246  48431.283  50.5901
12 GARCH M(2,1)- Normalusis 48483.83 48471.188  52.0256
13 GARCH M(2,2)- Stjudento 48440.035 48421.071  49.7931
14 GARCH M(2,2)- Normalusis 50529.093 50516.45  95.2373
15 IGARCH M(1,1)- Stjudento 39593.415 39568.131  20.4883
16 IGARCH M(1,1)- Normalusis 40479.021 40460.057  26.5601
17 1GARCH M(1,2)- Stjudento 39601.737 39570.131  20.4883
18 IGARCH M(1,2)- Normalusis 40487.342  40462.057  26.5601
19 IGARCH M(2,1)- Stjudento 39600.431  39568.825 20.48
20 IGARCH M(2,1)- Normalusis 40487.298  40462.013  26.5584
21 IGARCH M(2,2)- Stjudento 39608.752  39570.825 20.48
22 IGARCH M(2,2)- Normalusis 40495.619 40464.013  26.5584
23 EGARCH M(1,1)- Normalusis 24335559  24303.953  3.26663
24 EGARCH(1,2)- Normalusis 23130.557 23092.63  2.60798
25 NOGARCH M(1,1)- Stjudento 43243.981 43212.375  39.5264
26 moor?nglisi? M(3,2)- 39145.388  39120.103  22.1178




NONGARCH M(L,1)-

27 Stjudento 39153.709 39122.103 22.1178
28 Hg’r\lnglﬁ\g?_' M(L.1)- 39145.388  39120.103 22.1178
29 PGARCH M(1,1)-Stjudento 28970.919 28932.992 11.7209
30 QGARCH M(1,1)- Stjudento 29293.419 29255.491  12.2843
31 QGARCH M(1,1)-Normalusis 33992.518 33960.913  12.2575
32 STGARCH M(1,1)- Stjudento 29124.837  29093.232 7.88988
33 STGARCH M(1,1)-Normalusis 29157.723  29132.439  7.97488
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B.2 Lentelé. Tiesinés vidurkio liities AIC, SBC ir MAPE reik§més

1 ARCH M(1)-Stjudento 40803.625  40778.34 20.7623

2 ARCH M(1)-Normalusis 40681.418 40662.454 23.9208

3 ARCH M(2)- Stjudento 40801.525 40769.919 20.8529

4 ARCH M(2)- Normalusis 42317.413  42292.129 24.3734

5 ARCH M(3)- Stjudento 40809.039  40771.112 20.8912

6 ARCH M(3)-Normalusis 44645.976 44614.37 39.164

7 GARCH M(1,1)- Stjudento 40811.736 40780.13 20.7653

8 GARCH M(1,1)- Normalusis 40811.736 40780.13 20.7653

9 GARCH M(1,2)- Stjudento 41090.009 41052.082 21.9707
10 GARCH M(1,2)- Normalusis 47302.276  47276.992 37.1722
11 GARCH M(2,1)- Stjudento 47862.353 47843.39 33.3287
12 GARCH M(2,1)- Normalusis 47923.313  47910.671 34.4519
13 GARCH M(2,2)- Stjudento 47862.344 47843.38 33.3286
14 GARCH M(2,2)- Normalusis 47923.304 47910.661 34.4518
15 IGARCH M(1,1)- Stjudento 40786.079  40760.794 20.8311
16 IGARCH M(1,1)- Normalusis 45896.144  45877.181 35.8669
17 IGARCH M(1,2)- Stjudento 40794.4  40762.794 20.8311
18 IGARCH M(1,2)- Normalusis 45551.862  45526.577 43.3214
19 IGARCH M(2,1)- Stjudento 40411.273  40379.668 20.3868
20 IGARCH M(2,1)- Normalusis 43787.389  43762.105 37.52
21 IGARCH M(2,2)- Stjudento 40380.714  40342.787 20.0409
22 IGARCH M(2,2)- Normalusis 43795.71  43764.105 37.52
23 EGARCH M(1,1)- Normalusis 36906.565 36874.959 10.891
24 EGARCH(1,2)- Normalusis 42038.51 42032.189 28.5066
25 NOGARCH M(1,1)- Stjudento 32957.691  32926.085 9.96367
26 NooARCHM(ILL)- 40617.604  40592.41  23.2995
27 NONGARCH M(1,1)-Stjudento  32954.763  32923.157 10.034
28 NoNCARCHM(LL)- 40617.694  40592.41  23.2995
29 PGARCH M(1,1)-Stjudento 32486.981  32449.054 14.8283
30 QGARCH M(1,1)- Stjudento 19953.865 19915.938 3.61785
31 QGARCH M(1,1)-Normalusis 36024.29  35992.684 15.5071
32 STGARCH M(1,1)- Stjudento 36531.319 36518.677 16.3114
33 STGARCH M(1,1)-Normalusis 34780.129 34773.808 13.8249




o1

B.3 Lentelé. Vidurkio lygties su $aknimi ir AR(1) AIC, SBC ir MAPE reik§més

1 ARCH M(L)-Stjudento 14988.867 14957.262  59.4955
2 ARCH M(1)-Normalusis 15004.939 15879.655  1.13996
3 ARCH M(2)- Stjudento 14881.169 14843242  59.5018
4 ARCH M(2)- Normalusis 17164.846 17133241  59.4728
5 ARCH M(3)- Stjudento 14803801 14759552  59.4979
6 ARCH M(3)-Normalusis 17090.916 17052989  1.16603
7 GARCH M(L,1)- Stjudento 14435911 14397.984  59.6929
8 GARCH M(L1)- Normalusis 15904939 15879.655  1.13996
9 GARCH M(L,2)- Stjudento 41090.009 41052.082  21.9707
10 GARCH M(1,2)- Normalusis 47302.276 47276.992  37.1722
11 GARCH M(2,1)- Stjudento 16136.967 16111683  16.4489
12 GARCH M(2,1)- Normalusis 47923313 47910.671  34.4519
13 GARCH M(2,2)- Stjudento 16136579 16111.294 164499
14 GARCH M(2.2)- Normalusis  47923.304 47910.661  34.4518
15 IGARCH M(L1)- Sjudento  14428.019 14396413  59.6958
16 IGARCH M(L1)- Normalusis  17563.891 17538.606 59.4683
17 IGARCH M(L,2)- Stjudento 1443634 14398413  59.6958
18 IGARCH M(L2)- Normalusis  17486.825 17455219  59.5023
10 IGARCH M(2,1)- Stjudento  14435.254 14397.327  59.6784
20 IGARCH M(2,1)- Normalusis 17572.212 17540.606  59.4683
21 IGARCH M(2,2)- Stjudento  14442.727 14398479  59.5046
22 IGARCH M(2,2)- Normalusis 17495146 17457.219  59.5023
23 EGARCH M(L1)- Normalusis 15916315 15878.388  1.13967
24 EGARCH(1,2)- Normalusis 16996.404 16952.156 13.766
25 NOGARCH M(L1)- Stjudento  15096.611 15083.968  59.4906
26 NoorReH M(1.2)- 15007.922 15876316  14.068
27 NONGARCH M(L1)-Stjudento  14436.023 14398.096  59.693
28 NONCARCHM(LL)- 15013207 15881601  19.9458
29 PGARCH M(L1)-Stjudento  9596.3262 95457567  57.9971
30 QGARCH M(L1)- Stjudento  9728.0042 9683.7559  57.7278
31 QGARCH M(1,1)-Normalusis 15921.528 15883.601  1.13994
32 STGARCH M(L1)- Stjudento  14429.308 1439138  59.6151
33 STGARCH M(L1)-Normalusis  15904.939 15879.655  13.9962
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B.4 Lentelé. Tiesinés vidurkio liities su AR(1) AIC, SBC ir MAPE reikSmés

Normalusis

1 ARCH M(1)-Stjudento 15002.231  14970.625 50.4687

2 ARCH M(1)-Normalusis 15004.939  15879.655 1.13996

3 ARCH M(2)- Stjudento 14881.282  14843.355 59,5053

4 ARCH M(2)- Normalusis 17163343 17131737 59.4754

5 ARCH M(3)- Stjudento 14803.983  14759.735 50.4995

6 ARCH M(3)-Normalusis 17090.844  17052.917 116478

7 GARCH M(L,1)- Stjudento 14437.263  14399.336 50,4959

8 GARCH M(L1)- Normalusis  15904.939  15879.655 1.13996

9 GARCH M(L2)- Stjudento 41090.009  41052.082 21.9707
10 GARCH M(1,2)- Normalusis 47302.276  47276.992 37.1722
11 GARCH M(2,1)- Stjudento 16136.967 16111.683 16.449
12 GARCH M(2.1)- Normalusis  47923.313  47910.671 34.4519
13 GARCH M(2.2)- Stjudento 16136.579  16111.294 16.449
14 GARCH M(2.2)- Normalusis  47923.304  47910.661 34.4518
15 IGARCH M(L1)- Stjudento 14429447  14397.841 59.4959
16 IGARCH M(L1)- Normalusis  17562.053  17536.768 504714
17 IGARCH M(L2)- Stjudento 14437.768  14399.841 50,4959
18 IGARCH M(L2)- Normalusis  17493.478  17461.872 59.4742
19 IGARCH M(2,1)- Stjudento 14436.881  14398.954 50.4955
20 IGARCH M(2,1)- Normalusis 17569.814  17538.208 59.4723
21 IGARCH M(2,2)- Stjudento 14445202 14400.954 50.4955
22 IGARCH M(2,2)- Normalusis  17501.799  17463.872 50.4742
23 ﬁfr’?‘nF;ﬁ':iSM(l’l)' 15791.233  15753.306 1.17786
24 EGARCH(L2)- Normalusis 16996.405  16952.156 28,5066
25 ggﬁg?ow M(1,2)- 15094589  15081.946 50.4881
26 Hgﬁ’;ﬁg? M(3,2)- 15006.193  15874.587 19.4253
27 g't%'a';QRCH M(L1)- 14437.372  14399.444 59.4959
28 NOMOARCH M(L1)- 15013.105  15881.499 19.9222
29 PGARCH M(1,1)-Stjudento 9596.4715  9545.9021 56.9327
30 QGARCH M(L1)- Stjudento  9728.6995 9684.4512 56.1449
31 QGARCH M(1,1)-Normalusis 15921.426  15883.499 1.13992
32 STGARCH M(L1)- Stjudento  14429.894  14391.967 50.496
33 STGARCHM(L,1)- 15004.939  15879.655 13.996
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B.5 Lentelé. HeteroskedastiSkumo testas 1

Tests for ARCH Disturbances Based on OLS

Residuals
Order Q| Pr>Q LM|Pr>LM
1 4105.2105| <.0001 | 4102.3234 <.0001
2 8203.5460 | <.0001 4102.3234|  <.0001
3 | 122951524 <.0001|4102.3235| <.0001
4 | 16380.2770| <.0001|4102.3272| <.0001
5 20459.0221 | <.0001| 4102.3280 <.0001
6 24531.6898 | <.0001| 4102.3303 <.0001
7 | 285985440 <.0001|4102.3313| <.0001
8 | 32659.9653| <.0001|4102.3355|  <.0001
9 36716.5518 | <.0001| 4102.3492 <.0001
10 | 40768.0964 | <.0001|4102.3506| <.0001
11 | 44814.1085| <.0001|4102.3573| <.0001
12 | 48854.7585| <.0001|4102.3573| <.0001

B.6 Lentelé. HeteroskedastiSkumo testas 2

Tests for ARCH Disturbances Based on
Residuals

Order QIPr>Q LM|Pr>LM
1 31.5229| <.0001| 31.4964 <.0001
2 47.8381| <.0001| 44.1448 <.0001
3 61.3590| <.0001| 53.3721 <.0001
4 84.8868 | <.0001| 70.1538 <.0001
5 96.0864 | <.0001| 75.3236 <.0001
6 133.4776 | <.0001 | 101.0085 <.0001
7 144.2837| <.0001| 104.0833 <.0001
8 160.1847| <.0001|110.6196 <.0001
9 177.1840| <.0001|117.4570 <.0001
10 192.1617| <.0001 | 121.9540 <.0001
11 207.6338 | <.0001| 127.1645 <.0001
12 222.4355| <.0001| 130.9572 <.0001
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B.7 Lentelé. HeteroskedastiSkumo testas 3

Tests for ARCH Disturbances Based on
Residuals

Order Q Pr>0Q LM|Pr>LM
1 32.4865| <.0001| 32.4824 <.0001
2 49.0993| <.0001| 45.2905 <.0001
3 62.7789 | <.0001| 54.5645 <.0001
4 86.6213| <.0001| 71.5069 <.0001
5 97.9948 | <.0001| 76.7123 <.0001
6 134.8415| <.0001 | 101.7889 <.0001
7 145.9928 | <.0001 | 105.0072 <.0001
8 162.0788 | <.0001|111.5802 <.0001
9 179.2724| <.0001 | 118.4607 <.0001
10 193.8540 | <.0001 | 122.6768 <.0001
11 | 209.5639| <.0001|127.9859 <.0001
12 224.2744 | <.0001 | 131.7006 <.0001

B.8 Lentelé. HeteroskedastiSkumo testas 4

Tests for ARCH Disturbances Based on OLS
Residuals
Order Q Pr>Q LM|Pr>LM
1 4105.2105| <.0001 | 4102.3234 <.0001
2 8203.5460| <.0001 | 4102.3234 <.0001
3 12295.1524 | <.0001 | 4102.3235 <.0001
4 16380.2770| <.0001 | 4102.3272 <.0001
5 20459.0221 | <.0001 | 4102.3280 <.0001
6 24531.6898 | <.0001| 4102.3303 <.0001
7 28598.5440| <.0001| 4102.3313 <.0001
8 32659.9653 | <.0001| 4102.3355 <.0001
9 36716.5518 | <.0001 | 4102.3492 <.0001
10 | 40768.0964| <.0001|4102.3506 <.0001
11 | 44814.1085| <.0001| 4102.3573 <.0001
12 | 48854.7585| <.0001| 4102.3573 <.0001
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B.9 Lentelé. HeteroskedastiSkumo testas 6

Tests for ARCH Disturbances Based on OLS

Residuals
Order Q| Pr>Q LM|Pr>LM
1 4105.2105| <.0001 | 4102.3234 <.0001
2 8203.5460 | <.0001 4102.3234|  <.0001
3 | 122951524 <.0001|4102.3235| <.0001
4 | 16380.2770| <.0001|4102.3272| <.0001
5 20459.0221 | <.0001| 4102.3280 <.0001
6 24531.6898 | <.0001| 4102.3303 <.0001
7 | 285985440 <.0001|4102.3313| <.0001
8 | 32659.9653| <.0001|4102.3355|  <.0001
9 | 36716.5518| <.0001|4102.3492  <.0001
10 | 40768.0964 | <.0001|4102.3506| <.0001
11 | 44814.1085| <.0001|4102.3573| <.0001
12 | 48854.7585| <.0001|4102.3573| <.0001
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C. PRIEDAS. PROGRAMOS TEKSTAS

proc fcmp outlib = Sasuser.Finance.price;
function Eurocall(E, t, F, r, sigma, N);
deltaT=T/N;
u=exp (sigma*sqgrt (deltaT)) ;
d=1/u;
p=(exp (r*deltaT)-d)/ (u-d);
array tree[l]/ nosymbols;
call dynamic array(tree, n+l, n+l);
call zeromatrix(tree);

do i=0 to N;
tree[1i+1,N+1]l=max (0 , -E* (u**i)* (d**(N-1)) + F);
end;
do j=(N-1) to 0 by -1;
do 1=0 to J by 1;
tree[i+l,]j+1] = exp(-r*deltaT)*
(p * treel[i+2,3+2] + (1-p) * treel[i+l,3+2]);

end;

end;

price = treell,1];

return (price);

endsub;

run;
options cmplib = (Sasuser.Finance);
data test;

BSprice=blkshclprc (139, 1/52, 148.25, 0.39610, 0.12123);
do n=1 to 100;
Treeprice=eurocall (139, 1/52, 148.25, 0.39610, 0.12123, n);

output;
end;
run;
proc print data=test;
runy
proc fcmp outlib = Sasuser.Finance.price;

function Europut(E, t, F, r, sigma, N);
deltaT=T/N;
u=exp (sigma*sqgrt (deltaT)) ;
d=1/u;
p=(exp (r*deltaT)-d)/ (u-d) ;
array tree[l]/ nosymbols;
call dynamic array(tree, n+l, n+l);
call zeromatrix(tree);

do 1=0 to N;
tree[i+1,N+1]=max (0 , E* (u**i)*(d**(N-i)) - F);
end;
do j=(N-1) to 0 by -1;
do 1=0 to j by 1;
tree[i+l,j+1] = exp(-r*deltaT)*
(p * treel[i+2,]+2] + (1-p) * treel[i+l,j+2]);
end;
end;
price = tree(l,1];
return (price);
endsub;
run;



options cmplib = (Sasuser.Finance);
data testl;
BSprice=blkshptprc (140, 1/52, 152.07, 0.24, 15);
do n=1 to 100;
Treeprice=europut (140, 1/52, 152.07, 0.24, 15, n);
output;
end;
run;
proc print data=testl;
run;

PROC IMPORT OUT= table DATAFILE=
"C:\Users\Paulius\Desktop\Magistras\SAS\table.xlsx"
DBMS=x1sx REPLACE;
SHEET="table";
GETNAMES=YES;

RUN;

data testl;

set table (drop= volume open high low close);
run;

data test2;

set testl ;

run;

/*Braizom duomenis pradinius*/
proc sgplot data=test2;
series y=adj close x=date/lineattrs=(color=blue);
refline 0/ axis=y Lineattrs=(pattern=Shortdash) ;
title '';
run;
/*Stacionarumas*/
/*proc autoreg data=testl;
model close= / stationarity=(adf) ;
run; */
data Duomenys;
set testl ;
r=adj close;
run;
/*Stacionarumas*/
/*proc autoreg data=Duomenys;
model r= / stationarity=(adf) ;
run;*/
/*Braizom duomenis grazu*/
proc sgplot data=Duomenys;
series y=r x=date/lineattrs=(color=pink);
refline 0/ axis=y Lineattrs=(pattern=Shortdash);
title '';
run;

/*TYRIMAS*/

/*Paprasti*/

/*ARCH M 1 T*/

ods output Autoreg.ARIARCH M 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SAR1ARCH M 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

ARIARCH M 1 t:model r= / noint nlag=1l garch=(g=1l, mean=log) DIST=t maxiter=50

method=ml;
output out=a p=namel;
run;

S7
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/*ARCH M 1 t*/

ods output Autoreg.ARCH M 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARCH M 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

ARCH M 1 t:model r= / noint garch=(g=1l, mean=log) DIST=Normal method=ml

maxiter=50;

output out=b p=name2;

run;

/*ARCH M 1 normal*/

ods output Autoreg.ARCH M 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SARCH M 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

ARCH M 1 normal:model r= / noint garch=(g=1l, mean=log) DIST=Normal method=ml

maxiter=50;

output out=b p=name2;

run;

/*BRCH M 2 t*/
ods output Autoreg.ARCH M 2 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARCH M 2 t;
proc autoreg data=Duomenys;
ARCH M 2 t:model r= / noint garch=(g=2, mean=log) DIST=t method=ml maxiter=50;
output out=c p=name3;
run;

/*ARCH M 2 normal*/

ods output Autoreg.ARCH M 2 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SARCH M 2 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

ARCH M 2 normal:model r= / noint garch=(g=2, mean=log) DIST=normal method=ml

maxiter=50;

output out=d p=name4;

run;

/*ARCH M 3 t*/
ods output Autoreg.ARCH M 3 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARCH M 3 t;
proc autoreg data=Duomenys;
ARCH M 3 t:model r= / noint garch=(g=3, mean=log) DIST=t method=ml maxiter=50;
output out=e p=nameb5;
run;
/*ARCH M 3 normal*/
ods output Autoreg.ARCH M 3 normal.FinalModel.Results.FitSummary

=SARCH M 3 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

ARCH M 3 normal:model r= / noint garch=(g=3, mean=log) DIST=normal method=ml

maxiter=50;

output out=e p=nameb;

run;

/*BR(1) /ARCH M 3 t*/

ods output Autoreg.ARIARCH M 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SAR1ARCH M 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

ARIARCH M 1 t:model r= / noint nlag=1l garch=(g=3, mean=log) DIST=normal method=ml

maxiter=50;

output out=f p=nameb;

run;

/*GARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.GARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SGARCH M 1 1 t;
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proc autoreg data=Duomenys;

GARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, mean=log) DIST=t method=ml

maxiter=50;

output out=g p=name7;

run;

/*GARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.GARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SGARCH M 1 1 ¢t;

proc autoreg data=Duomenys;

GARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, mean=log) DIST=t method=ml

maxiter=50;

output out=g p=name7;

run;

/*GARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.GARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary

=SGARCH M 1 1 normal;
proc autoreg data=Duomenys;

GARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, mean=log) DIST=normal
method=ml maxiter=1000;

output out=h p=name8;

run;

/*GARCH M 1 2 t*/

ods output Autoreg.GARCH M 1 2 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SGARCH M 1 2 t;

proc autoreg data=Duomenys;

GARCH M 1 2 t:model r= / noint garch=(p=1, g=2, mean=log) DIST=t method=ml

maxiter=50;

output out=1 p=name9;

run;

/*GARCH M 1 2 normal*/
ods output Autoreg.GARCH M 1 2 normal.FinalModel.Results.FitSummary

=SGARCH M 1 2 normal;
proc autoreg data=Duomenys;

GARCH M 1 2 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=2, mean=log) DIST=normal
method=ml maxiter=50;

output out=7j p=namelO;

run;

/*GARCH M 2 1 t*/

ods output Autoreg.GARCH M 2 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SGARCH M 2 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

GARCH M 2 1 t:model r= / noint garch=(p=2, g=1, mean=log) DIST=t method=ml

maxiter=50;

output out=k p=namell;

run;

/*GARCH M 2 1 normal*/
ods output Autoreg.GARCH M 2 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SGARCH M 2 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;
GARCH M 2 1 normal:model r= / noint garch=(p=2, g=1, mean=log) DIST=normal

method=ml maxiter=50;
output out=1 p=namell;
run;

/*GARCH M 2 2 t*/

ods output Autoreg.GARCH M 2 2 t.FinalModel.Results.FitSummary

=SGARCH M 2 2 t;
proc autoreg data=Duomenys;



GARCH M 2 2 t:model r= / noint garch=(p=2, g=2, mean=log) DIST=t method=ml
maxiter=50;

output out=m p=namel?2;

run;

/*GARCH M 2 2 normal*/

ods output Autoreg.GARCH M 2 2 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SGARCH M 2 2 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

GARCH M 2 2 normal:model r= / noint garch=(p=2, g=2, mean=log) DIST=normal

method=ml maxiter=50;

output out=n p=namel3;

run;

/*3u AR*/

/*ARGARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 1 1 t:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=1, g=1, mean=log)

DIST=t method=ml maxiter=50;

output out=o p=name7;

run;

/*BRGARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 1 1 t:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=1l, g=1, mean=log)
DIST=t method=ml maxiter=50;

output out=p p=name7;

run;

/*ARGARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 1 1 normal:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=1, g=1,

mean=log) DIST=normal method=ml maxiter=50;

output out=r p=name8;

run;

/*ARGARCH M 1 2 t*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 1 2 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 1 2 t;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 1 2 t:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=1, g=2, mean=log)

DIST=t method=ml maxiter=50;

output out=s p=name9;

run;

/*ARGARCH M 1 2 normal*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 1 2 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 1 2 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 1 2 normal:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=1, g=2,

mean=1log) DIST=normal method=ml maxiter=50;

output out=t p=namelQ;

run;

/*ARGARCH M 2 1 t*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 2 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 2 1 t;
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proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 2 1 t:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=2, g=1, mean=log)
DIST=t method=ml maxiter=50;

output out=u p=namell;

run;

/*BRGARCH M 2 1 normal*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 2 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 2 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 2 1 normal:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=2, g=1,

mean=log) DIST=normal method=ml maxiter=50;

output out=v p=namell;

run;

/*BRGARCH M 2 2 t*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 2 2 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 2 2 t;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 2 2 t:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=2, g=2, mean=log)

DIST=t method=ml maxiter=50;

output out=w p=namel?2;

run;

/*ARGARCH M 2 2 normal*/

ods output Autoreg.ARGARCH M 2 2 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SARGARCH M 2 2 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

ARGARCH M 2 2 normal:model r= / noint nlag=24 backstep garch=(p=2, g=2,

mean=log) DIST=normal method=ml maxiter=50;

output out=z p=namel3;

run;

/*IGARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.IGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SIGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

IGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=igarch, mean=log) DIST=t

method=ml maxiter=200;

output out=ab p=namel3;

run;

/*IGARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.IGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SIGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

IGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=igarch, mean=log)

DIST=t method=ml maxiter=200;

output out=ac p=namel3;

run;

/*EGARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.EGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SEGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

EGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=egarch, mean=logqg)

DIST=normal method=ml maxiter=200;

output out=ad p=namel3;

run;

/*Nelson GARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.NeGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SNeGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

NeGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=nelson, mean=10g)

DIST=normal method=ml maxiter=200;
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output out=az p=namel3;

run;

/*Nelson GARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.NeGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SNeGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

NeGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=nelson, mean=log) DIST=t

method=ml maxiter=200;

output out=ae p=namel3;

run;

/*No constraint GARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.NOGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SNOGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

NoGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=noconstraint, mean=log)

DIST=t method=ml maxiter=200;

output out=af p=namel3;

run;

/*No constraint GARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.NOGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SNOGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

NoGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=noconstraint,

mean=log) DIST=normal method=ml maxiter=200;

output out=ag p=namel3;

run;

/*Non negative GARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.NONGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SNONGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

NONGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=nonneg, mean=10g)

DIST=t method=ml maxiter=200;

output out=ah p=namel3;

run;

/*Non negative GARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.NONGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SNONGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

NONGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=nonneg, mean=1logqg)

DIST=normal method=ml maxiter=200;

output out=ai p=namel3;

run;

/*PGARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.PGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SPGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

PGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=pgarch, mean=log) DIST=t

method=ml maxiter=200;

output out=ar p=namel3;

run;

/*PGARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.PGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SPGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

PGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=pgarch, mean=log)

DIST=normal method=ml maxiter=200;

output out=as p=namel3;

run;

/*QGARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.QGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SQGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;



QGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=qggarch, mean=log)

method=ml maxiter=200;

output out=aj p=namel3;

run;

/*QGARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.QGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SQGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

QGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=qggarch, mean=

DIST=normal method=ml maxiter=200;

output out=ak p=namel3;

run;

/*StationaryGARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.STGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary
=SSTGARCH M 1 1 t;

proc autoreg data=Duomenys;

STGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=stationary, mean=

DIST=t method=ml maxiter=200;

output out=al p=namel3;

run;

/*StationaryGARCH M 1 1 normal*/

ods output Autoreg.STGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary
=SSTGARCH M 1 1 normal;

proc autoreg data=Duomenys;

STGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=stationary,

mean=log) DIST=normal method=ml maxiter=200;

output out=am p=namel3;

run;

/*TGARCH M 1 1 t*/

ods output Autoreg.TGARCH M 1 1 t.FinalModel.Results.FitSummary

=STGARCH M 1 1 t;
proc autoreg data=Duomenys;
TGARCH M 1 1 t:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=tgarch, mean=log)
method=ml maxiter=200;
output out=an p=namel3;
run;
/*TGARCH M 1 1 normal*/
ods output Autoreg.TGARCH M 1 1 normal.FinalModel.Results.FitSummary

=STGARCH M 1 1 normal;
proc autoreg data=Duomenys;

TGARCH M 1 1 normal:model r= / noint garch=(p=1, g=1, type=tgarch, mean=

DIST=normal method=ml maxiter=200;
output out=ao p=namel3;

run;
/*
data all;
set a;
MAPE=abs ( (r-namel) /r) *100;
MSFE= ( (r—-namel) * (r-namel) ) ;
run;

proc summary data=all;
var MAPE MSFE;
output out=rezai mean()=;

run;

proc print data=rezai;

run;

data alll;

set b;
MAPE=abs ( (r-name2) /r)*100;
MSFE=( (r—-name2) * (r-name?2) ) ;

run;

proc summary data=alll;
var MAPE MSFE;
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output out=rezail mean /()
run;
proc print data=rezail;
run; */
data sbc_aic;

set
SARIARCH M 1 t
SARCH M 1 t
SARCH M 1 normal
SARCH M 2 t
SARCH M 2 normal
SARCH M 3 t
SARCH M 3 normal

SARIARCH M 1 t
SGARCH M 1 1 t
SGARCH M 1 1 t
SGARCH M 1 1 normal
SGARCH M 1 2 t
SGARCH M 1 2 normal
SGARCH M 2 1 t
SGARCH M 2 1 normal
SGARCH M 2 2 t
SGARCH M 2 2 normal
SARGARCH M 1 1 t
SARGARCH M 1 1 normal
SARGARCH M 1 2 t
SARGARCH M 1 2 normal
SARGARCH M 2 1 t
SARGARCH M 2 1 normal
SARGARCH M 2 2 t

SIGARCH M 1 1 t
SIGARCH M 1 1

SEGARCH M 1 1 normal
SNeGARCH M 1 1 normal

SNeGARCH M 1 1 t
SNOGARCH M 1 1 t
SNOGARCH M 1 1 normal
SNONGARCH M 1 1 t
SNONGARCH M 1 1 normal
SPGARCH M 1 1 t
SPGARCH M 1 1 normal
SQGARCH M 1 1 t
SQGARCH M 1 1 normal
SSTGARCH M 1 1 t

SSTGARCH M 1 1 normal
STGARCH M 1 1 t
STGARCH M 1 1 normal

’

keep Model SBC AIC;

if Labell="SBC" then do; SBC=input (cValuel,BEST12.
if Label2="SBC" then do; SBC=input (cValue2,BEST12.
if Labell="AIC" then do; AIC=input (cValuel,BEST12.
if Label2="AIC" then do; AIC=input (cValue2,BEST12.
if not (SBC=.) then output;

run;

Iz

title "SBC ir AIC kriteriju reiksmes";

proc print data=sbc_aic;

format NUMERIC BEST12.4;

run; */

IS LT
—_ — — —

Ne Ne N

~.

end;
end;
end;
end;
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