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SUMMARY

The main problem is the unstable nature of observed time series and its
heteroscedasticity, making it impossible to apply certain time series models. Time series
models namely, the generalized autoregressive conditional heteroscedastic (GARCH) models
with different lags and distributions were fitted to the data. The stages in the model building
namely, identification, estimation and checking has been explored and applied to the data. A
best fitting model was selected based on how well the model captures the stochastic variation
in the data (goodness of fit). The goodness of fit is assessed through the Akaike information
criteria (AIC), the Bayesian information criteria (BIC), the mean absolute error (MAE) and
mean square error (MSE). Based on minimum AIC, BIC, MAE and MSE values, the best fit
GARCH model tend to be GARCH(1,1). Having satisfied with all the model assumptions,
GARCH(1,1) was judged to be the best model for forecasting. Based on the selected model,
we forecasted ten (10) days of the conditional volatility out — of — sample period (that is from
02 January 2014 to 15 December2014). From the results, it has been observed that the

forecasted series are close to the actual series.
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SANTRAUKA

Pagrindiné problema yra stebimos laiko eilutés nestabilus pobudis ir jos
heteroskedastisSkumas. D¢l Sios priezasties, kai kuriy laiko eiluc¢iy modeliy taikymas tampa
nejmanomu dalyku. Laiko eilu¢iy modeliai, tokie kaip apibendrinti autoregresiniai salyginio
heteroskedastiSkumo (GARCH) modeliai, su skirtingais vélavimais ir pasiskirstymo
funkcijomis, buvo pritaikyti nagringjamiems duomenims. Modelio sudarymo etapai susideda
i§ identifikavimo, jvertinimo ir modelio adekvatumo tikrinimo. Geriausiai tinkamas modelis
buvo parenkamas remiantis kaip gerai pasirinktas modelis atkartoja stochastinj kintamuma,
esant] duomenyse. Modelis parenkamas pasinaudojant Akaike (AIC), Bajeso (BIC)
informaciniais kriterijais, vidutine absoliutine ir vidutine kvadratine paklaida. Remiantis
maziausiomis AIC, BIC, MAE ir MSE reikSmémis, geriausiai tinkantis kintamumo modelis
gaunamas GARCH(1,1). Tenkinant visoms modelio prielaidoms GARCH(1,1) buvo
parenkamas kaip geriausiai prognozavimui tinkantis modelis. Pasirinktu modeliu, atlikome
deSimties dieny salyginio kintamumo prognoz¢ (prognozuojamas periodas yra nuo 2014
sausio 02 iki 2014 gruodzio 15 dienos). Gauname, kad prognozuojama eiluté mazai skiriasi

nuo tikrosios laiko eilutés.
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IVADAS

Paskutiniais deSimtmeciais vis daugiau démesio skiriama finansy rinky nepastovumui
(kintamumui) tirti. Kintamumo tyrimai padéjo geriau suprasti tokias finansy ekonomikos
kryptis kaip portfelio parinkimas, pasirinkimo sandoriy vertinimas bei rizikos valdymas.

Analizuoti ir aprasinéti atsitiktinius bei kintancius laiko atzvilgiu svyravimus, kurie
biuidingi finansy rinkoms, ypac svarbu, kadangi akcijy, pasirinkimo sandoriy ir kity iSvestiniy
finansiniy priemoniy verté priklauso nuo rizikos. Rizika kiekybiskai nusakoma kintamumu.
Svyravimy kaita, laiko atzvilgiu, gali biti labai ryski: didelius svyravimus kei¢ia mazy
svyravimy laikotarpiai ir atvirkS¢iai. Vis délto, anksCiau tyrinétojai i§ anksto darydavo
prielaidg apie pastovy kintamumga ir nuo laiko priklausancio kintamumo nepaisydavo. 2003
m. Nobelio premijos laureatas Robert F. Engle suktiré autoregresinio salyginio
heteroskedastiskumo modelj (angl. Autoregressive Conditional Heteroskedasticity — ARCH),
kuris aprasé ekonominiy laiko eilu¢iy ir metody, kurie buvo sukurti priklausanc¢iam nuo laiko
kintamumui vertinti, savybes. Siuo metu ARCH modelis yra tapes nepakei¢iama priemone
finansy rinky analitikams, kurie jj taiko vertindami portfelio rizikg ar nustatydami turto kaina.
Bollerslev (1986) iSplétojo Engle pradéta technika, sukurdamas apibendrinta autoregresinio
salyginio heteroskedastiSkumo modelj GARCH, kuris atsiZvelgia j autoregresinj ir slenkancio
vidurkio komponentus heteroskedastiniame variantiSkume.

Visos Salies rinkos padéties negali atspindéti vienos bendroves akcijos, todel yra
sudarinéjami indeksai, kurie padeda stebéti visos Salies (regiono) akcijy kitimo tendencijas,
t.y. indeksas padeda nustatyti tam tikro regiono akcijy rinkos padétj, valstybés ir netgi
pasaulio mastu. Indeksas parodo akcijy rinkos pakilimus ir nuosmukius, tod¢l remiantis
matematiniais prognozavimo metodais galima nuspéti biisimus akcijy rinkos pokycius.
Prognozavimas tampa kasdienybés dalimi, kadangi $iy dieny aktualijos, kurios susijusios su
visa pasaulj palietusig finansy krize, daugelj skatina planuoti savo veiksmus. Vis délto, ne
viskas taip paprasta: prognozavimas dinamiskoje aplinkoje sukelia daug sunkumy.

Sio darbo tikslas empiriskai i$nagrinéti NASDAQ akcijy kainy indekso prognozés
atlikimg ARCH ir GARCH modeliais. Nagrin¢jamos yra kainy indekso dieninés logaritminés
grazos nuo 1987 m. 01 mén. 02 d. iki 2013 m. 12 mén. 31 d. Tyrimo eiga susideda i§ keliy
daliy. Pirmojoje dalyje patikrinama ar pasirinkta finansiné laiko eiluté pasizymi iSskirtinémis
empirinémis duomeny savybémis. Pavyzdziui, kintamumo klasterizacija,
heteroskedastiSkumas, ilgalaikés atminties buvimas tarp antros eilés momenty. Antrojoje
dalyje, pasinaudojant informaciniais kriterijais, parenkamas modelis ir vélavimy skaiCius,

kuris nurodo kiek toli Zvelgsime ] praeitj. Toliau, sekanciose dalyse, po modelio
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identifikavimo yra labai svarbus etapas, tai modelio diagnostikos tyrimas. Sio tyrimo pagalba,
galime tiek empiriniu, tiek grafiniu btdu jvertinti modelio tinkamuma nagrinéjamiems
duomenims. Galutinis zingsnis yra prognozeés jgyvendinimas.

Visi tyrimai buvo atliekami su MATLAB ir EXCEL programomis. Atitinkami
programiniai kodai, skirti atlikti tyrima, yra pateikti priede.
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1. TEORINE DALIS

1.1. Akcijy kainy indeksas

Kiekviena birza ar agentiira, uzsiimanti investavimu, skaic¢iuoja savus indeksus, kad
galéty aiSkiai parodyti regiono ar pramonés akcijy rinkos biikle. NASDAQ indeksas yra
vertybiniy popieriy indeksas, kurio svarbig dalj sudaro aukstyjy technologijy bendrovés ir
kuriy akcijomis prekiaujama NASDAQ vertybiniy popieriy birZoje.

Akcijy indeksas apibiidina bendras tam tikros akcijy rinkos ar birzos tendencijas.
Skaiciuojant akcijy indeksus yra jvertinamos didziausiy toje birZoje prekiaujamy jmoniy
akcijy kainos. Jei indekso verté kilo, tai reiskia, kad didziausiy birzos jmoniy akcijos brango.
Akcijy indeksai neturi matavimo vienety, kadangi jie yra apskaiciuojami kaip pinigy verciy
santykis, remiantis tam tikra formule. Kaip jau yra zinoma, indeksai kinta laike, todé¢l yra
lengva pamatyti tam tikras tendencijas. Be to, §i priemoné leidzia investuotojams jvertinti
vertybiniy popieriy rinkos biikle.

NASDAQ yra JAV birza, jsteigta 1971 m. Niujorke. BirZa skirta greitai besivystanciy
ir augan¢iy smulkiy, bei vidutiniy mokslo ir technikos naujovéms imliy jmoniy kapitaly
kaupimui. Dabartyje §i birZa yra populiariausia auksty ir naujy technologijy kompanijy akcijy
rinkoje, kurioje kotiravosi daugiau nei 3000 kompanijy akcijos. Sioje birZoje vyksta
intensyviausios apimties prekyba vertybiniais popieriais. Grupé¢ Zinoma NASDAQ OMX
vardu, kontroliuoja ir operuoja NASDAQ akcijy mainus Niujorke. Ji taip pat operuoja
aStuoniais akcijy prekybos punktais Europoje ir valdo tre¢dalj Dubajaus akcijy birzos. Sis

akcijy indeksas yra vienas pagrindiniy akcijy rinkos biiseng atspindinciy indeksy pasaulyje.

1.2 Finansinés grazos

Paprastai finansy matematikoje analizuojama ne kainos, o jy grazos. Tarp prieZasciy,
lemianciy tokj analizés objekto pasirinkima, yra, kad vidutiniam investuotojui graza yra pilna,
nepriklausanti nuo matavimo vienety informacija apie investavimo galimybes. Daznai grazos
turi ,,grazesnes” nei kainos statistikines savybes, todél su jomis lengviau ,,dirbti”. Kainos
skirtingais laiko momentais yra stipriau koreliuotos nei (santykiniai) pokyciai.

Finansinio aktyvo paprastoji graZa laiko momentu t yra

P, —P,_
R, =——1 (1.2.1)
Pt—l
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ir logaritminé graza

Py
r, = In (—) (1.2.2)
P4

kur P, yra finansinio aktyvo kaina momentu t.
Toliau darbe bus nagrin¢jamos (1.2.2) matematine iSraiSka gaunamos pasirinkto

finansinio aktyvo grazos.

1.2.1. Finansiniy grazy empirinés savybés

Paprastai finansiniy laiko eiluciy analizés objektu yra finansiniai duomenys,
pavyzdziui, akcijy ar obligacijy kainos, indeksy reikSmés, valiuty keitimo kursai ir pan.

Viena i§ svarbiausiy finansiniy duomeny empirinés analizés salygy yra statistiniy
savybiy invariantiSkumas laiko atzvilgiu. Jei praeities duomeny savybés neturi nicko bendro
su dabarties ir ateities kainy kitimu, tai tokiy duomeny tyrimas biity beprasmiskas. Todél
svarbi statistinés analizés prielaida yra funkcijos r(t) stacionarumo hipotezé: bet kuriems
t1, -, ty ir s, vektoriy {r(ty), ..., r(tp) }ir {r(t; + s), ..., r(t; + s)} tikimybiniai skirstiniai yra
lygiis. Taip pat dideli kainy pokyciai pasirodo Zymiai dazniau nei tuo atveju, kai skirstinys
normalusis. Toks efektas galéty biti paaiskinamas, tuo, kad logaritminés grazos skirstinys turi
sunkig uodegg.

To paties absoliutinio dydZio grazas lydi nevienodo dydZio kintamumo reikSmés —
kintamumas yra didesnis po neigiamos grazos (t.y. po kainos kritimo). Tai paprastai aiSkina
tuo, kad investuotojai ,,jautriau” reaguoja j neigiama informacija, nei j teigiama informacija.
Dél $ios asimetrijos kovariacija tarp grazos ir biisimy kintamumo reik§miy yra neigiama. Sis
efektas dar vadinamas sverto efektu.

Daugelis finansiniy laiko eiluciy pasiZymi kintamumo klasterizacija. Tikétina, kad
finansiniuose duomenyse didelio kintamumo periodai ir mazo kintamumo periodai seka
vienas paskui kita, t.y. stebima kintamumo klasterizacija.

Pacios grazos 1, tarpusavyje yra beveik nekoreliuotos, o jy absoliutiniy dydziy
laipsniai |r;|® (6§ > 0) turi nenuline koreliacija. Si savybé pirma karta buvo paminéta

Taylor’o (1986) ir délto kartais vadinama Taylor’o efektu.
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Koreliacijos tarp |r|® ir |r5|® jvertis, didéjant |t —s|, gesta létai (panaSiai kaip
laipsniné funkcija). Tas pats teisinga ir koreliacijai tarp kintamumo jverciy. Dar sakoma, kad
Sie dydziai pasizymi stipriu nuolatinimu.

Vienas pagrindiniy finansiniy laiko eilu¢iy analizés uzdaviniy yra paieSka tokiy
modeliy, kurie kaip galima adekvaciau pasizyméty savybémis panaSiomis ] aptinkamus,

aukscCiau iSvardytus, faktus.

1.2.2. Finansiniy grazy stacionarumas

Analizg¢je tikrinamos laiko eilutés, kurios yra stacionarios placigja prasme. Procesas Y;

yra stacionarus placigja prasme, jei :

e EY? <o, betkokiamt € T; (1.2.2.1)
e EY? =EY,, betkokiamt € T; (1.2.2.2)
e cov(t,s) = cov(t+ h,s + h) bet kokiems t,s,h € T. (1.2.2.3)

ARCH ir GARCH modeliams naudojamos stacionarios laiko eilutés, todél kintamojo

stacionarumo tikrinimui naudojamos $ios priemongs:

e grafiné analizg,;

e vienetinés Saknies testas (Augmented Dickey Fuller (ADF) test).

1.2.2.1. Grafiné analizé

Laiko eilutei nubréZiami grafikai ir vizualiai jvertinamas jy kitimas laike. Grafiné

analizé padeda preliminariai identifikuoti laiko eilutés trendg ir steb&jimy iSskirtis.
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1.2.2.2. ADF testas

Stacionarumo nustatymui neuztenka vien grafinés analizés. D¢l to buvo sukonstruoti
Jvairis testai hipotezei apie duomeny stacionaruma tikrinti.

Vienas populiariausiy stacionarumo hipotezés tikrinimo testy yra Augmented Dickey —
Fuller, arba ADF, testas. ADF testas skirtas patikrinti, ar laiko eiluté turi vieneting Saknj.
Vienetiné Saknis yra laiko eilutés autoregresijos parametras, lygus 1. Jei laiko eiluté turi
vieneting Saknj, sakoma, kad ji néra stacionari.

ADF testavimo procediira atlickama modeliui
AYt =a+ ﬁt + th—l + 61AYt_1 + -+ SpAYt—p + &ty (1 2.2.2. 1)

kur « ir § yra konstantos, p yra vélavimy skai¢ius. Vienetinés Saknies testas vykdomas nulinei

hipotezei y = 0 su alternatyvia hipoteze y < 0. Testo statistika

A

14

DF, = ——
T SE®)

(1.2.2.2.2)

lyginama su atitinkama Dickey — Fuller testo, taikomo autoregresiniam modeliui, Kritine

reikSme.

1.2.3. Jarque — Bera kriterijus

Jarque — Bera testas tikrina ar nagringjama laiko eiluté yra pasiskirs¢iusi pagal

normalyjj skirstinj. Sio testo hipotezé:
Hy: eiluté pasiskirsciusi pagal normalyjj skirsting,
H,: eiluté pasiskirsciusi ne pagal normalyjj skirstinj.

Testo statistika apskai¢iuojama pagal formulg:

Nk (K —3)° 1.2.3.1
]B—T< +T>, ( .. )
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kur S - asimetrijos koeficientas, K — eksceso koeficientas, k — jvertinty koeficienty skai¢ius.
Jarque — Bera statistika pasiskirs¢iusi pagal y3 skirstinj. Tuomet jeigu duomenys yra

pasiskirste ne pagal Gauso skirstinj, gausime /B > 3 ir atmetame nuling hipoteze.

1.2.4. Autokoreliacija ir daliné autokoreliacija

Remiantis autokoreliacijos (ACF) ir dalinés autokoreliacijos (PACF) grafikais, galima
nustatyti, ar procesas stacionarus. Stacionaraus proceso ACF reik§Smés artimos nuliui i§skyrus
rySkiai iSsiskiriantj rezultatg taske t = 0. Tuo tarpu PACF visi koeficientai yra artimi nuliui
(nekerta reikSmingumo lygmens).

Taip pat i§ autokoreliacijos finansiniy grazy pirmo ir antro momenty grafiky, galima
nustatyti, ar nagrin¢jama finansiné laiko eiluté pasiZzymi duomeny empirinémis savybémis.
Finansiné eiluté¢ yra beveik nekoreliuota arba nekoreliuota, jeigu finansiniy grazy ACF
reik§més artimos nuliui. Jeigu finansiniy kvadratiniy grazy ACF reikSmés yra auks$c¢iau

reikSmingumo lygmens, tai tarp grazy egzistuoja ilgalaikés atminties efektas.

1.2.5. Ljung — Box kriterijus

Modelio adekvatumui ir laiko eilutés autokoreliacijai tikrinti naudojamas Ljung-Box
kriterijus. Sis kriterijus naudojamas GARCH modelio paklaidy nepriklausomumui tikrinti.
Paklaidy analizé leidzia jvertinti modelio adekvatumg, nes viena i§ prielaidy — modelio
paklaidos turi tenkinti baltojo triukSmo apibréZima.

Kriterijus paremtas $iy hipoteziy tikrinimu:

Hy:p=0;
(1.2.5.1)

p —autokoreliacijos koeficiento jvertis.
Kitaip tariant, H, hipotezé teigia, kad modelio paklaidos yra nepriklausomos.

ApibréZiama testo statistika:

h A2
. Pk
Q=n (n+2)kz1n_k, (1.2.5.2)
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kur n — imties dydis, pZ — imties autokoreliacijos koeficientas esant k — gjam vélavimui,
h — teste naudoty vélavimy skaicius.
Empiriné statistikos reikSmeé lyginama su teorine Chi-kvadrato statistikos reikSme

(Xi_an) SU h laisvés laipsniais.

1.2.6. Baltasis triuk§mas

Galima teigti, kad modelis yra geras, jei jo liekanos sudaro baltajj triuk§mg. Procesas
W, vadinamas baltuoju triuk§mu, jei jis yra stacionarus, vidurkis EW, = 0, V¢, ir kovariacija
cov(W, W,) =0, t #s.

1.3. Salyginis heteroskedastiSkumas

Kaip ir regresingje analizéje, kur svarbig klase sudaro heteroskedastiniy paklaidy (t.y.
su nepastovia dispersija) regresijos modeliai, apraSant finansinius duomenis, svarbiausig vieta
uzima vadinamieji sglyginio heteroskedastiSkumo modeliai, naudojami kintamumui
modeliuoti.

Indekso ar vertybinio popieriaus kintamumas gali buti traktuojamas kaip grazy
standartinis nuokrypis arba dispersija. Laiko eilu¢iy modeliavimas su laike kintancia
dispersija visada buvo sunkiai sprendZiama problema. Autoregresiniai sglyginiai
heteroskedastiSkumo (ARCH) modeliai buvo pirmieji, kurie susidorojo su S§iais sunkumais.
Vienas populiariausiy jrankiy, skirty modeliuoti ir prognozuoti, tapo apibendrintas
autoregresinis sglyginio heteroskedastiSkumo (GARCH) modelis. Vis délto, nepaisant jo
sekmés, GARCH modelis buvo kritikuojamas dél nesugebéjimo uzfiksuoti asimetriSko

kintamumao.
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1.3.2. Engle ARCH kriterijus

Engle ARCH kriterijus parodo ar nagrin¢jama finansine eiluté yra heteroskedastiska.
Turint laiko eilute, Y; = uy + &, Kur u, — salyginis vidurkis, o &, — nuokrypio paklaida

su vidurkiu lygiu 0. Tuomet kriterijus paremtas Siy hipoteziy tikrinimu:
Ho:ao = al = = am = O;
(1.3.1.1)
Hyp:e?, =ag+a; e’ g+ e m+ .
Engle ARCH testas yra standartinis F - kriterijus, regresijos lygc€iai, naudojant
kvadratines paklaidas. Nuliné hipotezé yra paremta Chi - kvadrato statistika su m - laisvés
laipsniy skai¢iumi.

1.3.3. ARCH modelis

Tegu {r.} finansinio aktyvo grazy laiko eiluté. Engle pasitilytame modelyje grazos r;

turi pavidala
T't = l’tt + at, (1. 3. 2. 1)
at = O-tgt, t e Z, (1. 3.2. 2)

kur dazniausiai laikoma, kad &, yra nepriklausomi, vienodai pasiskirst¢ pagal N(0,1) skirstinj

arba pagal Studento skirstinj atsitiktiniai dydziai. a; > 0 nusakoma lygybe

p
02 =ay + Z a;al_;, (1.3.2.3)
i=1

kur svoriai @y > 0,a; = 0,j = 1,...,p. Toliau laikysime, kad . yra nepriklausomi vienodai
pasiskirste atsitiktiniai dydziai su parametrais: 0 ir 1.

Jeigu

18



p

Z @ <1, (1.3.2.4)

i=1
tai ARCH procesas yra placiaja prasme stacionarus su besalygine dispersija

24

2 _
= > .
1 —Zizlal-

o (1.3.2.5)

Lygtys (1.3.2.1) — (1.3.2.3) ir nusako vadinamajj p — os eilés autoregresijos
salyginio heteroskedastiSkumo arba, trumpiau, ARCH(p) modelj.

1.3.4. GARCH modelis

Apibendrintas autoregresijos salyginio heteroskedastiSkumo (GARCH) modelis, kurij,
kaip ARCH modelio apibendrinima, suktré Bollerslev(1986), yra populiariausias ir
dazniausiai naudojamas modeliuojant ir prognozuojant kintamumg. Pagal ji grazos turi

(1.3.2.1) pavidalg, o kintamumas apraSomas lygtimi

p q
o2 =ay + z a;ar; + Z Biol;, (1.3.3.1)
i=1 =1

kur svoriai @y >0, @; =20, g =0sui=1,..,p, j=1,..,q.
Apibendrintas autoregresijos salyginio heteroskedastiSkumo procesas turi stacionary

sprendinj {a;} , tenkinantj Ea? < oo, jei modelio parametrai tenking nelygybe

14 q

Zai+2ﬁi<1. (1.3.3.2)

i=1 j=1
Taigi, jei (1.3.3.2), tai GARCH(p,q) lygtys turi besglygine dispersija, lygia

ao

2

= <
1-30 i — Z?zl Bi

o . (1.3.3.3)
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Praktiniai skai¢iavimai rodo, kad mazos eilés modeliai pakankamai tiksliai atspindi
duomenis, todé¢l daznai GARCH(1,1) modelis yra pakankamas nagrinéjamiems duomenims.

Apibendrinti autoregresiniai salyginio heteroskedastiSkumo modeliai dar yra skirstomi

e netiesinius (NGARCH);

e eksponentinius (EGARCH);

e kvadratinius (QGARCH);

e Glosten — Jagannathan — Runkle (GJR — GARCH) ir t.t.

1.3.5. ARCH ir GARCH parametry vertinimas

1.3.5.2. ARCH(1) modelio parametry vertinimas

Vienas i§ didziausiy, ARCH modeliu, pranaSumu, yra lengvai uzraSomas daugiamatis
grazy, tankis, todél, norint vertinti parametrus, nesunku taikyti didziausio tikétinumo metoda.
Bet kokiam atsitiktiniy dydziy vektoriui (Xy,...,X,) jo tankis (jei jis egzistuoja ir yra

teigiamas) gali buiti uzraSytas tokia salyginiy tankiy sandauga:

n
le,...,Xn(xl' v Xp) = le (x1) anﬂXi_l,...,Xl (i [2i—1, s 1) (1.3.4.1.1)
i=2

ARCH(1) modelio (X; = a;) su e,~N(0,1) atveju turime

fX1|Xi_1,...,X1 (xilxi—q, ey %1) = fx1|xi_1 (xilxi—1) =

(1.3.4.1.2)
1 { x? }
= exp{— (-
2(ag + aqx;
JZn(aO + ayx% ;) (@ + a1xiy)
Taigi, duotam a; salyginé tikétinumo funkcija yra
o1 a?
L=L(ay, .., a,; ay ) = 1_[ expy— (=
L ’ ) 20}
i=2 210
(1.3.4.1.3)
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n

1_[ 1 { “ }

= exp{— ,
2(ay + aa?

i=2 \/271(a0+a1ai2_1) (@ 1i-1)

gauname, kad

In(L) = n_11(2) 1i % 1.3.4.1.4
n(L) = 2nn2_a0+ - (1.3.4.1.4)

Pastaroji iSraiska gali biiti maksimizuojama naudojant skaitinius netiesinio optimizavimo

metodus.

1.3.5.3. GARCH(1,1) modelio parametry vertinimas

Visy pirma pastebésime, kad panasiai, kaip ARMA modelio atveju, galima gauti tokj

o? skleidinj begaline eilute:

Utz =(1- ,313)_1(a0 + a1a§—1) =

a i
0 +alzﬁ1’ 2. (1.3.4.2.1)
T—f L

Kadangi teoriskai kintamumas o7 priklauso nuo be galo daug praéjusiy reikSmiy
a?_,,a?_,, ... tai praktikoje vietoj a? jvedami ,,nupjauti* dydziai @2 = 0 sut < 0, @ = a? su
t > 0, 0 vietoj o7 - rekurentikai skai¢iuojami dydziai 62, t = 1,2, ...

62 =ay+ayd?, + p6%2,, 62=0, t<0. (1.3.4.2.1)
Gauname tokig rekurenting procediira:
612 = Qy,

6% = ag + @182 + B16F = ag + apfy + a1ai, (1.3.4.2.3)

~2 _ ~2 ~2 _ 2 2 2
635 = ap + a,4; + 165 = ag + apfy + apfia; + a;pra;.
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Isistate Sias iSraisSkas j tikétinumo funkcija

n 2

a;
L(ag, ay,B1) = l_[ exp {— Gl } (1.3.4.2.4)
i=2 /27165

ir maksimizuodami ja skaitiniais metodais, randame didziausio tikétinumo jvercius

(ay, aq, B1)- Panasiai parametrai vertinami ir GARCH(p,q) modelyje.

1.3.6. Prognozavimas ARCH modeliu

ARCH modelio prognozés gaunamos rekursiniu budu. Nagrinékime ARCH(m)
modelj. Vieno Zingsnio prognozé o7,,, kai prognozés pradzia zymima indeksu h, yra
apskai¢iuojama pagal formule

op(1) = ag + @10 + -+ Apaf 1 (1.3.5.1)
Dviejy zingsniy prognozé
0f(2) = ag + a0 (1) + aya? + - + Qpab o, (1.3.5.2)
ir | zingsniy prognozé o7,
m
o2(1) = ag + Z @02 (L — D), (1.3.5.3)
i=1

kur

of(l—i)=ak,,_;, l—i<O. (1.3.5.4)
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1.3.7. Prognozavimas GARCH modeliu
Prognozés, GARCH modeliu, gali biti gaunamos pasinaudojant metodais, kurie yra
taikomi ARMA modeliui. Nagrinékime GARCH(1,1) modelj. Vieno Zingsnio prognozé o7, ,
apskaiciuojama tokiu budu
(1) = ap + a,ai + B1of. (1.3.6.1)
Dviejy zingsniy prognozeé
02 (2) = ag + (a; + B1)a? (1) (1.3.6.2)
ir | —ojo zingsnio prognozé apskaiciuojama

of() = ag + (a; + ol —1), 1> 1. (1.3.6.3)

1.4, Modelio parinkimo kriterijai
Pasirenkant vieng ar kita modelj, svarbu jvertinti jo tinkamumg ir pakankamumga
nagrinéjamiems duomenims. Tiesiniam ir netiesiniam GARCH modeliavimui vertinti

dazniausiai taikomi Akaike informacinis (AIC), Schwarz’s Bajeso informacinis (BIC),

vidutinés standartinés paklaidos (MSE) ir vidutinés absoliutinés paklaidos (MAE) kriterijai.

1.4.2. AIC Kriterijus
AIC — Akaike informacinis kriterijus paprastai apibréziamas taip:
AIC = 2k — 2In(L), (1.4.1.1)
kur k yra modelio parametry skaicius, o L yra maksimizuota modelio tikétinumo funkcijos

reikSmé. Sis kriterijus jvertina informacijos praradimg taikant modelj realiems duomenims ir

gali biiti apibiidintas kaip apraSantis kompromisg tarp modelio tikslumo ir sudétingumo.
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1.4.3. BIC kriterijus
Bajeso informacinis kriterijus, arba Schwarz‘s kriterijus — gali buti uzrasytas taip:
BIC = kin(n) — 2In(L), (1.4.2.1)

kur k yra modelio parametry skaiCius, n yra laiko eilutés duomeny skaicius, o L yra
maksimizuota modelio tikétinumo funkcijos reikSmé. Vertinant modelio parametrus
didziausio tikétinumo funkcijos pagalba, tikétinumg galima padidinti jtraukiant papildomy
parametry, bet gali pakenkti modelio tinkamumui. BIC i$sprendzia Sig problemg jtraukdamas

modelio parametry apribojimus.

1.4.4. MSE ir MAE kriterijai

Vidutin¢ kvadratiné paklaida MSE parodo, kiek vidutiniS8kai modelio jverciai skiriasi
nuo tikryjy reikSmiy:
MsE = E((v - 7)°). (1.4.3.1)

Tuo tarpu, alternatyvus metodas, skirtas vertinti modelio paklaidg yra vidutiné
absoliutiné paklaida (MAE):
MAE = E(|Y - Y|). (1.4.3.2)
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2. TIRIAMOJI DALIS

2.1. Analizés objektas

Kainy kintamumo galimybés geriausiai atsiskleidzia nagrinéjant konkrecius
pavyzdzius. Siame darbe nagrin¢jamos NASDAQ akcijy kainy indekso dieninés reik§més.

Nuo 1987 m. 01 mén. 02 d. iki 2013 m. 12 mén. 31 d., fiksuota 6807 akcijy kainy indekso

stebéjimy.

NASDAQ mdeksaz nuo 1987,/01,/02 1a 2015/12/31
G[:I[:I[:I T T T T T T T T T

5000

4000

3000

Indekso reikimes

2000

1000

0
1987 1990 1993 1996 1999 2002 2005 2008 2011 2014
Laikas({dienomuis)

&

2.1 pav. NASDAQ indekso laiko eilutés kitimas tiriamuoju laikotarpiu

2.2. Duomeny stacionarumas

IS pirmo Zvilgsnio aiSku, kad turima eiluté néra stacionari, todel akeijy indekso kainas
iSreikSime logaritminémis grazomis pagal (1.2.2) formulg.

IS transformuotos eilutés grafinés analizés rezultaty néra aisSky, ar $i eiluté stacionari
(2.2. pav).Eilutés ADF testo p — reiksmé = 0.001 < 0.05, todél hipotezé apie vienetinés

Saknies egzistavimg atmetama, t.y. eiluté stacionari.
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NASDAQ mdekso grafos nuo 1987/01/02 ika 2013/12/31
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2.2 pav. NASDAQ indekso logaritminés grazos

2.3. Finansinés eilutés pagrindinés statistikos

Nagrinéjant kokios nors laiko eilutés stebéjimus dazniausiai yra daroma prielaida, kad
ji yra pasiskirs¢iusi pagal normalyjj désnj. Taciau iSnagrin€jus ja empiriniu biidu pasirodo,
kad tai ne visada teisinga prielaida. Vienas i$ biidy nagrinéti eksceso koeficients, kurio

empiriné jvetinimo formulé

L —X)*

E, =222 T2
k (N —1o* ’

(2.3.1)

¢ia X;,X,,..., Xy nagrinégjama eiluté, N — stebéjimy skai¢ius, X — stebéjimy vidurkis ir
o — standartinis nuokrypis. Empirinis eksceso koeficientas apibiidina empirinio skirstinio
tankio (histogramos) smailumg (E, > 3) arba lékStumg (E, < 3) lyginant su normaliuoju
skirstiniu. Normaliojo skirstinio atveju E;, = 3. Jeigu empirinio skirstinio tankio funkcijos
maksimumas yra aukS$¢iau (zZemiau) nei normaliojo désnio, tai sakoma, kad empirinis
skirstinys turi teigiamg (neigiamga) ekscesa.

Nagrinéjamu atveju Ej, = 10.430262 . Todél nagriné¢jamos finansinés eilutés
empirinio tankio vir§iné yra smailesné Salia vidurkio reikSmés ir Zeméjimo greitis yra

didesnis negu normaliojo skirstinio.
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Kitas jdomus faktorius, kuris apibtding skirstinio asimetriSkumg - asimetrijos

koeficientas. Jo empiriné skaiciavimo israiska

N 73
A = ﬁ (2.3.2)
Imties asimetrijos koeficientas Ag apibtidina empirinio skirstinio asimetriskuma. Jeigu
skirstinys simetriSkas vidurkio atzvilgiu, tai A; = 0. Jeigu Ag > 0, tai kreivé labiau
pasislinkusi j deSine ir turi ilgesnig uodegg , prieSingu atveju j kair¢. Nagriné¢jamu atveju
A; = —0.227380, vadinasi turi ilgesnig uodega kairé¢je.
Jarque — Bera testo p — reiksmeé = 0.001 < 0.05, todél hipotezé, kad eiluté yra

pasiskirsciusi pagal normalyjj désnj yra atmetama.

2.1. lentelé. Laiko eilutés apraSomoji statistika

Pagrindinés statistikos ReikSmés
Vidurkis 0.000363
Mediana 0.001118

Standartinis Nuokrypis 0.014702
Dispersija 0.000216

Eksceso koeficientas 10.430262

Asimetrijos koeficientas -0.22738

Didziausia reikSmé 0.132546
Maziausia reikSmé -0.120432
2.4. Laiko eilutés autokoreliacija

Finansinés laiko eilutés grazy ir kvadratiniy grazy autokoreliacinés funkcijos iki 25
vélavimy grafinis vaizdavimas pateikiamas, atitinkamai 2.3 pav. ir 2.4 pav. Grafike aiSkiai
matosi, kad kvadratinés grazos atveju (2.4 pav.), stebimas ilgalaikés atminties efektas, t.y.
antros eilés momentas pasiZymi stipriu nuolatinumu (angl. persistency). Taip pat, pacios
grazos 1, tarpusavyje yra beveik nekoreliuotos, o jy absoliutiniy dydziy laipsniai |r;|% (& >

0) turi nenuling koreliacijg.
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2.3 pav. Laiko eilutés autokoreliacijos funkcija (grazos rodiklis)
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2.4 pav. Laiko eilutés autokoreliacijos funkcija (kvadratinés grazos rodiklis)

28



2.5. Ljung — Box kriterijaus rezultatai

Skirtingiems vélavimams (iki 25 periody) apskaiciuotos Ljung - Box statistikos
reikSmés. Indekso kvadratinés grazos rodikliui yra pateiktos 2.2 lenteléje Kkartu su
atitinkamomis p reikSmémis. Nuliné hipotezé teigia, kad serijiné koreliacija neegzistuoja ir $i
hipotezé yra priimama, kai p reikSmeé yra nemazesné uz 0.05. Galima teigti, kad kvadratinés

grazos laiko eilutei (p < 0.05), nulin¢ hipotezé yra atmetama.

2.2.5 lentelé Ljung-Box testo rezultatai (kvadratinés grazos rodiklis)

Vélavimai p - reikSmé Statistika Kritiné reikSmé
10 0 4429.68076 18.30704
15 0 5579.24628 24.99579
20 0 6687.08808 31.41043
25 0 7570.66541 37.65248

2.6. Engle ARCH Kkriterijaus rezultatai

Sekanciame tyrimo etape jvertinamas dispersijos pokytis laike, naudojant nuo 1 iki 25
periody vélavimus. Engle ARCH kriterijaus testo statistika rodo stipry statistinj reikSminguma
(2.3 lentelé), o tai leidzia teigti, jog stebimas heteroskedastiumas. Sis kriterijus padeda

nustatyti, ARCH modelio eile ir sudaryti ARCH modelj, kuris leisty jvertinti duomeny

heteroskedastiSuma.
2.3. lentelé. Engle ARCH testo rezultatai
Veélavimai p - reikSmeé Statistika Kritiné reikSmé
10 0 1378.5814 18.30704
15 0 1415.42051 24.99579
20 0 1460.52845 31.41043
25 0 1476.60555 37.65248
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2.7. ARCH modelio sudarymas

Sio tyrimo dalyje sudarysime du ARCH modelius, kuriy paklaidos atitinkamai
pasiskirscCiusios pagal Gauso ir Studento pasiskirstymo funkcijas. Pasinaudodami dalinés
autokoreliacijos funkcijos grafiku nustatysime ARCH modelio eile. Maksimalaus tikétinumo
metodu jvertinsime nezinomy parametry reikSmes. Patikrinsime sudaryty modeliy

adekvatuma ir parinksime tinkamiausig model;.

2.7.1. ARCH modelio eilés parinkimas

Finansinés laiko eilutés kvadratiniy grazy dalinés autokoreliacijos grafikas, pateiktas
2.5 pav., nurodo, kad pradinis nagrinéjamas modelis turéty biiti ARCH(11). Modelio eilé
parinkta atsiZvelgiant j tai, kad pirmieji PACF vélavimai yra stipriai aukSc¢iau reikSmingumo

lygmens.
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2.5 pav. Dalinés autokoreliacijos funkcija (kvadratinés grazos rodiklis)
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2.7.2. ARCH modelio sudarymas (Gauso)

Sudarytam ARCH(11) modeliui su standartinio Gauso skirstinio paklaidomis
apskaiCiuoti parametry jverciai (2.4 lentelé¢). Gauti rezultatai rodo, kad visi modelio
parametry jverCiai yra statistiSkai reikSmingi, nes Standartinio Gauso Kkriterijaus klaidos
tikimybés, prie visy modelio parametry jverciy yra mazesnés uz 0.05. SE zymi ARCH(11)

modelio gauty parametry reikSmiy standartines paklaidas.

2.4. lentele. ARCH(11) parametry reik§més (Gauso)

Parametrai Parametry reikSmeés SE T - statistika p — reik§meé
M 0.00077887 0.00011366 6.8526 0
ay 0.000021827 0.0000012316 17.7226 0
aq 0.091258 0.0063928 14.2751 0.0007
a, 0.14571 0.013126 11.101 0
as 0.099452 0.012751 7.7997 0
Uy 0.099329 0.013889 7.1518 0
s 0.094034 0.014689 6.4017 0
g 0.091301 0.0126 7.246 0
ay 0.047761 0.011535 4.1406 0.0001
ag 0.072781 0.012293 5.9207 0
(2 0.052655 0.0095796 5.4966 0
021 0.06746 0.012269 5.4983 0
a1 0.059069 0.011358 5.2007 0

ARCH (11) modelio su standartinio Gauso skirstinio paklaidomis analiziné israiska:

r, = 0.00077887 + a, (2.7.2.1)

at == O-tgt, t e Z, (2. 7.2. 2)

of = 0.000021827 + 0.091258a?_; + 0.14571a?_, + 0.099452a?_; +
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+0.099329a?_, + 0.094034a? ¢ + 0.091301a?_ + 0.047761a?_, + (2.7.2.3)

+0.072781a?_g + 0.052655a2_q + 0.06746a?_,, + 0.059069a? .

2.7.3. ARCH(11) adekvatumo tikrinimas (Gauso)

Sekan¢iame tyrimo etape atlikta ARCH(11) modelio, su standartinio normaliojo
skirstinio paklaidomis, standartizuoty lickany analizé. Sudaryto modelio paklaidy
autokoreliacija turi buti lygi 0, todél sudaroma autokoreliacijos funkcija, kuri parodo, ar
modelio paklaidos susijusios esant skirtingiems vélavimams.

Gauti rezultatai rodo, kad modelio paklaidos néra susijusios, esant skirtingiems
vélavimams, nes autokoreliacijos koeficientai yra artimi 0 (2.6 pav.). Tai leidzia teigti, kad

modelio paklaidos tenkina paklaidy autokoreliacijos prielaidg (autokoreliacija lygi 0).

ACF: Kwadratings standartiné: modelio paklaido:
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2.6 pav. Standartizuoty paklaiduy ACF (kvadratinés grazos rodiklis)
Skirtingiems vélavimams (iki 20 periody) apskaiciuotos Ljung - Box statistikos
reik§més yra pateiktos 2.5 lenteléje kartu su atitinkamomis p reik§mémis. Nuliné hipotezé
teigia, kad serijiné koreliacija neegzistuoja ir $i hipotezé yra priimama, kai p reikSme yra

didesné uz 0.05. Gauti rezultatai rodo, kad modelio kvadratinés standartizuotos paklaidos

32



tenkina baltojo triukSmo apibrézimg, nes visiems veélavimams (iki 20 periody), kriterijaus

klaidos tikimybe, p > 0.05 (2.5. lentelé).

2.5 lentelé. Standartizuotos simetrinio ARCH(11) paklaidos (Ljung — Box

kriterijus)
Vélavimai p - reikSmé Statistika Kritiné reikSmé
10 0.3887 10.6101 18.307
15 0.4008 15.7216 24.9958
20 0.4641 19.9009 31.4104

Jvertinamas ARCH(11) modelio su standartinio normaliojo skirstinio paklaidomis
dispersijos pokytis laike, naudojant nuo 1 iki 20 periody vélavimus (2.6 lentelé). Engle
ARCH Kkriterijaus testo statistika Q rodo, kad modelio paklaidos yra homoskedastiskos ir
paklaidy dispersija nedidéja, o yra pastovi, nes Q statistikos reik§més, beveik visiems
vélavimams, patenka ] hipotezés, apie paklaidy heteroskedastiSkumo atmetimo sritj (p >
0.05).

Gauname, kad modelis yra adekvatus ir yra tinkamas NASDAQ indekso kintamumo
prognozei.

2.6. lentelé. Standartizuotos simetrinio ARCH(11) paklaidos (Engle ARCH Kriterijus)

Vélavimai p - reikSmeé Statistika Kritiné reikSmé
10 0.3887 10.6101 18.307
15 0.4008 15.7216 24.9958
20 0.4641 19.9009 31.4104
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2.7.4. ARCH modelio sudarymas (Studento)

Sudarytam ARCH(11) modeliui su Studento skirstinio paklaidomis, kai laisvés
laipsniy skaicius lygus 7.0383, apskaiCiuoti parametry jverciai (2.7 lentel¢). Gauti rezultatai
rodo, kad visi modelio parametry jverciai yra statistiskai reikSmingi, nes standartinio Studento

kriterijaus klaidos tikimybés, prie visy modelio parametry jverciy yra mazesnés uz 0.05.

2.7. lentelé. ARCH(11) parametry reikSmés (Studento)

Parametrai Parametry reikSmeés SE T - statistika p - reikSmé

1l 0.001005 0.00010609 9.4729 0
Qg 0.000018316 0.0000018407 9.9505 0
aq 0.059481 0.014466 4.1118 0
a, 0.15138 0.019853 7.6251 0
as 0.10156 0.018839 5.3911 0
Uy 0.11178 0.019472 5.7407 0
as 0.12323 0.02105 5.8541 0
Qg 0.096788 0.019023 5.0879 0
ay 0.059506 0.016473 3.6123 0
ag 0.074847 0.017428 4.2948 0
Qg 0.051009 0.015683 3.2526 0
Q1o 0.08021 0.017753 4.5181 0
a1 0.063881 0.016314 3.9157 0

ARCH (11) modelio su Studento skirstinio paklaidomis analiziné iSraiska:

r, = 0.001005 + a,, (2.7.4.1)

a; = 01&, teZz, (2.7.4.2)

of = 0.000018316 + 0.059481a?_, + 0.15138a?_, + 0.10156a7_; +
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+0.11178a?_, + 0.12323a?_s + 0.096788a?_, + 0.059506a%_, + (2.7.4.3)

+0.074847a?_g + 0.051009a2_, + 0.08021a?_,, + 0.063881a?_,,,

kur laisvés laipsniy skaicius lygus 7.0383.

2.7.5. ARCH(11) adekvatumo tikrinimas (Studento)

Skirtingiems vélavimams (iki 20 periody) apskaiCiuotos Ljung - Box statistikos
reikSmes ir yra pateiktos 2.8 lenteléje kartu su atitinkamomis p reikSmémis. Nuliné hipotezé
teigia, kad serijin¢ koreliacija neegzistuoja ir $i hipotez¢é yra priimama, kai p reikSmé yra
didesné uz 0.05. Gauti rezultatai rodo, kad modelio kvadratinés standartizuotos paklaidos
netenkina baltojo triuk§mo apibrézimo, nes visiems vélavimams (iki 20 periody), kriterijaus

klaidos tikimyb¢, p < 0.05 (2.8 lentelé).

2.8. lentelé. Standartizuotos Studento ARCH(11) paklaidos (Ljung — Box Kriterijus)

Veélavimai p - reikSmeé Statistika Kritiné reikSmé
10 0.0052 25.0787 18.307
15 0.0076 31.4579 24.9958
20 0.0172 35.5936 31.4104

Jvertinamas ARCH(11) modelio su Studento skirstinio paklaidomis dispersijos pokytis
laike, naudojant nuo 1 iki 20 periody vélavimus. Engle ARCH kriterijaus testo statistika Q
rodo, kad modelio paklaidos néra pastovios, nes visiems vélavimams (iki 20 periody),
kriterijaus klaidos tikimybé, p < 0.05 (2.9 lentelé).

Gauname, kad modelis néra adekvatus ir NASDAQ indekso kintamumo prognozei

néra naudojamas.
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2.9. lentelé. Standartizuotos Studento ARCH(11) paklaidos (Engle ARCH Kriterijus)

Vélavimai p - reikSmé Statistika Kritiné reikSmeé
10 0.0052 25.0787 18.307
15 0.0076 31.4579 24.9958
20 0.0172 35.5936 31.4104

2.8. GARCH modelio sudarymas

Sioje tyrimo dalyje yra ieskomi GARCH(p,q) modeliai, kuriy paklaidos
pasiskirs€iusios pagal standartinj Gauso ir Studento pasiskirstymo funkcijas, ir geriausiai
atitinkantys analizuojamus duomenis. Didesnis negu 2 parametry GARCH modelis praktikoje
naudojamas retai, todél modelis buvo renkamas tiesiog parenkant visas galimas p ir q
reikSmes, ty. kai p = 1,2 ir ¢ = 1,2. Jvertintinami AIC ir BIC informaciniai parinkimo

kriterijai, bei kiekvieno modelio parametry p — reikSmés.

2.8.1. GARCH modelio sudarymas (Gauso)

Siame tyrimo etape apskai¢iuojami simetriniy GARCH modeliy parametry p —
reikSmés, esant 0.05 reikSmingumo lygmeniui. Jeigu parametro p — reikSmé mazesné negu
0.05, tai parametras yra statistiSkai reikSmingas.

Gauti rezultatai rodo, kad maziausia Akaikes kriterijaus reikSmeé yra GARCH(2,2)
modelyje, nes AIC = -6.143563, 0 maziausia Bajeso kriterijaus reik§mé -6.139159 yra
GARCH(1,1) modelyje (2.10 lentelé). Pasirenkame GARCH(1,1) modelj, nes jo visi jvertinti
parametrai yra statistiSkai reik§mingi, visos p — reikSmés < 0.05. Taip pat GARCH(1,1)
modelis turi stacionary sprendinj, kadangi parametry reikSmés, esancios 2.11 lenteléje,

tenkina (1.3.3.2) salyga

a, + By, = 0.992785 < 1. (2.8.1.1)

2.10. lentelé. Simetriniy GARCH modeliy parinkimo Kriterijai
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Modelis AIC BIC
GARCH(1,1) -6.143171 -6.139159
GARCH(1,2) -6.142936 -6.137921
GARCH(2,1) -6.14300 -6.137985
GARCH(2,2) -6.143563 -6.137546
2.11. lentelé. Simetriniy GARCH modeliy parametry reik§més
Modelis K ay a, a; B1 B>
GARCH(1,1) 0.000772 0.00000181 0.107955 0.88483
p - reikSmé 0.0000 0.0003 0.0000 0.0000
GARCH(1,2) 0.000775 0.00000174 0.102772 0.953579 -0.063315
p - reikSmé 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.4011
GARCH(2,1) 0.000769 0.00000195 0.097194 0.016152 | 0.878833
p - reikSmé 0.0000 0.0000 0.0000 0.0828 0.0000
GARCH(2,2) 0.000772 0.00000347 0.09051 0.109319 | 0.091821 0.69396
p - reikSmé 0.0000 0.0002 0.0005 0.0000 0.4282 0.0000

GARCH (1,1) modelio su standartinio Gauso skirstinio paklaidomis analiziné israiska:

o2 = 0.00000181 + 0.107955a?_; + 0.8848302_;.

2.8.2. GARCH(1,1) adekvatumo tikrinimas (Gauso)

Ay = Oté&,

1, = 0.000772 + a,

teZz,

(2.8.1.2)

(2.8.1.3)

(2.8.1.4)
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Sekanciame tyrimo etape atlikta GARCH(1,1) modelio, su standartinio normaliojo
skirstinio paklaidomis, standartizuoty liekany analizé. Sudaryto modelio paklaidy
autokoreliacija turi buti lygi 0, todél sudaroma autokoreliacijos funkcija, kuri parodo, ar
modelio paklaidos susijusios esant skirtingiems vélavimams.

Gauti rezultatai rodo, kad modelio paklaidos néra susijusios, esant skirtingiems
vélavimams, nes autokoreliacijos koeficientai yra artimi 0 (2.7 pav.). Tai leidzia teigti, kad

modelio paklaidos tenkina paklaidy autokoreliacijos prielaida (autokoreliacija lygi 0).

ACF: Kvadratinés standarting: modelio paklaidos
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2.7 pav. Standartizuoty GARCH(1,1) paklaidy ACF (kvadratinés grazos rodiklis)

Skirtingiems vélavimams (iki 20 periody) apskaiCiuotos Ljung - Box statistikos
reikSmeés ir yra pateiktos 2.12 lenteléje kartu su atitinkamomis p reik§mémis. Nuliné hipotezé
teigia, kad serijin¢ koreliacija neegzistuoja ir $i hipotez¢ yra priimama, kai p reikSmé yra
didesné uz 0.05. Gauti rezultatai rodo, kad modelio kvadratinés standartizuotos paklaidos
tenkina baltojo triukSmo apibrézima, nes visiems vélavimams (iki 20 periody), kriterijaus

klaidos tikimybé, p > 0.05 (2.12 lentelé).

2.12 lentelé. Standartizuotos simetrinio GARCH(1,1) paklaidos (Ljung — Box kriterijus)
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Velavimai p - reikSmé Statistika Kritiné reikSmé

10 0.4282 10.1415 18.307
15 0.3818 16.0037 24.9958
20 0.3246 22.2969 31.4104

Ivertinamas GARCH(1,1) modelio su standartinio normaliojo skirstinio paklaidomis
dispersijos pokytis laike, naudojant nuo 1 iki 20 periody vélavimus (2.13 lentelé¢). Engle
ARCH kriterijaus testo statistika Q rodo, kad modelio paklaidos yra homoskedastiSkos ir
paklaidy dispersija nedidéja, o yra pastovi, nes Q statistikos reikSmés, visiems vélavimams,
patenka j hipotezés, apie paklaidy heteroskedastiSkumo atmetimo sritj (p > 0.05).

Gauname, kad modelis yra adekvatus ir yra tinkamas NASDAQ indekso kintamumo
prognozei.

2.13 lentelé. Standartizuotos simetrinio GARCH(1,1) paklaidos (Engle ARCH kriterijus)

Veélavimai p - reikSmeé Statistika Kritiné reikSmé
10 0.4282 10.1415 18.307
15 0.3818 16.0037 24.9958
20 0.3246 22.2969 31.4104

2.8.3. GARCH modelio sudarymas (Studento)

Apskai¢iuojami Studento GARCH modeliy parametry p — reikSmes, esant 0.05
reikSmingumo lygmeniui. Parenkmas geriausiai tinkamas GARCH modelis.

Gauti rezultatai rodo, kad maziausia Akaikes kriterijaus reikSmeé yra GARCH(2,2)
modelyje, nes AIC = -6.181831, 0 maziausia Bajeso kriterijaus reik§mé -6.176039 yra
GARCH(1,1) modelyje (2.14 lentelé). Pasirenkame GARCH(1,1) modelj, nes jo visi jvertinti
parametrai yra statistiSkai reikSmingi, visos p — reikSmés < 0,05. Taip pat, GARCH(1,1)
modelis turi stacionary sprendinj, kadangi parametry reikSmes, esancios 2.15 lenteléje,

tenkina (1.3.3.2) salyga

a, + f1 = 0.999456 < 1. (2.8.3.1)
2.14. lentelé. Studento GARCH modeliy parinkimo kriterijai
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Modelis AIC BIC
GARCH(1,1) -6.181053 -6.176039
GARCH(1,2) -6.181066 -6.175048
GARCH(2,1) -6.181476 -6.175458
GARCH(2,2) -6.181831 -6.174811
2.15. lentelé. Studento GARCH modeliy parametry reikSmés
Modelis 11 a, aq a, B1 B2
GARCH(1,1) 0.000996 0.000000875 0.090541 0.908915
p - reikSmeé 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
GARCH(1,2) 0.00099 0.000000782 0.07737 1.108317 | -0.186219
p - reikSmeé 0.0000 0.0003 0.0000 0.0000 0.2410
GARCH(2,1) 0.000985 0.0000011 0.060397 0.042883 | 0.895823
p - reikSmeé 0.0000 0.0000 0.0000 0.0093 0.0000
GARCH(2,2) 0.000989 0.00000166 0.058093 0.098208 | 0.316966 0.525016
p - reikSmeé 0.0000 0.0001 0.0014 0.0000 0.1459 0.0084
GARCH (1,1) modelio su Studento skirstinio paklaidomis analiziné iSraiska:
1 = 0.000996 + a, (2.8.3.2)
at = O-tgt, t e Z, (2.8.3.3)
6Z = 0.000000875 + 0.090541a?_; + 0.90891507_,, (2.8.3.4)

kur laisveés laipsniy skaicius lygus 7,4078.

2.8.4. GARCH(1,1) adekvatumo tikrinimas (Studento)
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Gauti rezultatai rodo, kad modelio kvadratinés standartizuotos paklaidos netenkina
baltojo triuk§mo apibrézimo, nes 2.16 lentelés paskutingje eilutéje Kkriterijaus klaidos

tikimybé yra lygi 0.0365, mazesné uz 0.05.

2.16. lentelé. Standartizuotos Studento GARCH(1,1) paklaidos (Ljung — Box Kriterijus)

Vélavimai p - reikSmé Statistika Kritiné reikSmeé
10 0.0538 18.0685 18.307
15 0.053 24.7817 24.9958
20 0.0365 32.6887 31.4104

Jvertinamas GARCH(1,1) modelio su Studento skirstinio paklaidomis dispersijos
pokytis laike, naudojant nuo 1 iki 20 periody vélavimus. Engle ARCH Kkriterijaus testo
statistika Q paskutinéje 2.17 lentelés eilutéje rodo, kad modelio paklaidos néra pastovios, nes
kriterijaus klaidos tikimybé, 0.0365 < 0.05.

Gauname, kad modelis néra adekvatus ir NASDAQ indekso kintamumo prognozei

néra naudojamas.

2.17. lentelé. Standartizuotos Studento GARCH(1,1) paklaidos (Engle ARCH Kriterijus)

Vélavimai p - reikSmeé Statistika Kritiné reikSmé
10 0.0538 18.0685 18.307
15 0.053 24.7817 24.9958
20 0.0365 32.6887 31.4104

2.9. Prognozavimas Gauso ARCH(11) modeliu

Sioje dalyje atliksime 10 dieny NASDAQ indekso kintamumo prognoze su simetriniu
ARCH(11) modeliu (2.18 lentelé¢) . Prognozés periodas yra nuo 2014 m. 01 mén. 02 d. iki
2014 m. 01 mén. 15 d.

Kaip ir reikéjo tikétis, tikétinos grazos vidurkio prognozé tapatingai lygi proceso
vidurkiui g = 0.00077887 . Vidutiné standartiné (MSE) ir vidutiné absoliutiné (MAE)
paklaidos yra labai mazos, vadinasi simetrinis ARCH(11) modelis pakankamai tikslus.

SprendZziant i§ grafinés analizés (2.8 pav.), tiksliausia yra vienos dienos prognozé.
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Sio modelio triikumas, kad yra gana sudétingas, susidedantis i§ 12 parametruy.

MSE = 0.000000851249226

MAE = 0.000672087790050

2.18. lentelé. Simetrinio ARCH(11) deSimties dieny prognozés

Laiko indeksas

Kintamumo prognozeé

GraZos vidurkio prognozé

1 0.007049936004871 0.000778869639315
2 0.007268228196269 0.000778869639315
3 0.007643152117463 0.000778869639315
4 0.007546899812570 0.000778869639315
5 0.007878638191937 0.000778869639315
6 0.007772965926507 0.000778869639315
7 0.007707185895117 0.000778869639315
8 0.007949743027742 0.000778869639315
9 0.008194003330534 0.000778869639315
10 0.008419830898253 0.000778869639315

42




Realaus ir prognosucjamo kintsmummeo palvginimas
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2.8 pav. ARCH(11) deSimties dieny prognozé

2.10. Prognozavimas Gauso GARCH(1,1) modeliu

Sioje dalyje atliksime 10 dieny NASDAQ indekso kintamumo prognoze su simetriniu
GARCH(1,1) modeliu (2.19 lentelé) . Prognozés periodas yra nuo 2014 m. 01 mén. 02 d. iki
2014 m. 01 mén. 15 d.

Kaip ir reikgjo tikeétis, tikétinos grazos vidurkio prognozé tapatingai lygi proceso
vidurkiui g = 0.000772. Vidutiné standartiné (MSE) ir vidutiné absoliutiné (MAE) paklaidos
yra labai mazos, vadinasi simetrinis GARCH(1,1) modelis pakankamai tikslus. Sprendziant i§
grafinés analizés (2.9 pav.), tiksliausia yra $estos dienos prognozé ir vienos dienos.

Simetrinis GARCH(1,1) modelis yra rekomenduojamas, tolesniems tyrimams, nors
vidutiné standartiné ir vidutiné absioliutiné paklaidos yra didesnés uz ARCH(11) model;.
Rekomenduojamas dél to, kad yra daug karty paprastenis, negu ARCH(11) modelis. Susideda
tik 1§ 3 parametry.

MSE = 0.000001669348601

MAE = 0.000999947109262
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2.19. lentelé. Simetrinio GARCH(1,1) deSimties dieny prognozés

Laiko indeksas

Kintamumo prognozé

Grazos vidurkio prognozé

1 0.006848585051492 0.000772480979721
2 0.006953016312462 0.000772480979721
3 0.007055185814713 0.000772480979721
4 0.007155195399552 0.000772480979721
5 0.007253139265392 0.000772480979721
6 0.007349104759330 0.000772480979721
7 0.007443173065852 0.000772480979721
8 0.007535419808578 0.000772480979721
9 0.007625915578122 0.000772480979721
10 0.007714726396891 0.000772480979721

Fealaus ir prognozuojamo kintamummo palyginimas

. . . . .

0.01 .
0.009 .
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G
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2.9 pav. GARCH(1,1) deSimties dieny prognozé
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3. PROGRAMINE REALIZACIJA

Darbe NASDAQ akcijy kainy indekso eilutés modeliavimui naudojamas MATLAB
R2013a matematinis paketas. MATLAB yra sparéiai vystomas tarptautinis projektas,
leidziantis spresti praktiskai visus statistikos ir kity sri¢iy uzdavinius.

MATLAB yra programinés jrangos rinkinys, skirtas duomeny valdymui, skai¢iavimui
ir grafiniam vaizdavimui. Siame pakete yra:

e cfektyvios duomeny apdorojimo ir saugojimo galimybeés;
e operatoriai, dirbantys su vektoriais, matricomis;
e tarpiniai duomeny analizés jrankiai,
e duomeny grafinés analizés galimybés;
e iSvystyta, paprasta ir efektyvi programavimo kalba.
Skai¢iavimams naudotos standartinés paketo funkcijos, iskilusiems $io darbo

uzdaviniams spresti sudarytos naujos funkcijos, grafinei realizacijai reikalingos uzklausos.
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ISVADOS

Nagrin¢jamos finansinés laiko eilutés grazos yra beveik nekoreliuotos,
heteroskedastiskos, pasizymi kintamumo klasterizacija, antros eilés momentas

pasizymi stipriu nuolatinumu.

Sudaryti 2 autoregresiniai salyginio heteroskedastiSkumo (simetrinis ARCH(11) ir
Studento ARCH(11)) ir 8 apibendrinti autoregresiniai sglyginio heteroskedastiSkumo
(simetrinis GARCH(1,1), simetrinis GARCH(1,2), simetrinis GARCH(2,1), simetrinis
GARCH(2,2), Studento GARCH(1,1), Studento GARCH(1,2), Studento GARCH(2,1)
ir Studento GARCH(2,2)) modeliai.

IS ARCH nagrin¢jamy modeliy parenkamas Gauso ARCH(11) modelis. Studento

ARCH(11) modelis yra neadekvatus nagrin¢jmai finansiniai laiko eilutei.

IS GARCH nagrin¢jamy modeliy parenkamas Gauso GARCH(1,1) modelis. Parinktas

modelis tenka visus reikalavimus, keliamus GARCH modeliy klasei.

Su pasirinktais modeliais atliktos NASDAQ akcijy kainy indekso 10 dieny kintamumo
ir vidutinés grazos prognozés. Apskaiciuoti kiekvieno modelio vidutinés standartinés
(MSE) ir vidutinés absoliutinés (MAE) paklaidos. Simetrinio ARCH(11) modelio
MSE ir MAE yra mazesnés uz simetrinio GARCH(1,1) modelio vidutines paklaidas.
Grafiskai palyginus gautas kintamumo prognozes su realiu kintamumu, gavome, kad
abiejy modeliu tiksliausios prognozes yra, kai prognozuojama viena diena ] ateitj.
Tolesniems tyrimams, susijusiems su NASDAQ indeksu, yra rekomenduojamas
simetrinis GARCH(1,1) modelis. Nors ARCH(11) modeliu gautos prognozés yra
tikslesnés, bet GARCH(1,1) modelis yra Zymiai paprastesnis. GARCH(1,1) modelis
yra sudarytas 1§ 3 jvertinamy parametry, 0 ARCH(11) i§ 12 parametry. Beto abiejy
modeliy MSE ir MAE paklaidos skiriasi nezymiai.
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PRIEDAS. PROGRAMOS TEKSTAS

clc

clear all

filename = 'data nasdaqg.xlsx';

columnC = xlsread(filename, 'C3:C6808");
columnCl = xlsread(filename, 'C3:C6818");
columnA = xlsread(filename, 'A3:A6808");

%% NASDAQ indekso dieniniu reiksmiu grafikas

T = length(columnd);

figure (1) ;

plot ([1:T],columnd);

title ('NASDAQ indeksas nuo 1987/01/02 iki 2013/12/31
', '"fontname', 'Garamond', 'fontsize',11);

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

x1im ([0 T+10071);

set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, "xticklabel', {'1987';'1990';'1993"';"'1996"';"'1999';'2002"';'2005"';"'200
8';'2011';'2014"'});

set (gcf, 'coloxr','w'");

xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;

ylabel ('Indekso reikSmeés');

%% NASDAQ dieniniuy kainuy logaritminés graZzos

T = length(columnC) ;

figure (2);

plot ([1:T],columnC);

title ('NASDAQ indekso graZos nuo 1987/01/02 iki 2013/12/31
', '"fontname', 'Garamond', 'fontsize',11);

x1im ([0 T+100]);

set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, "xticklabel', {'1987';"'1990';"'1993"';'1996"';"'1999';'2002"';'2005"';"'200
8';'2011';'2014"'});

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

set (gcf, 'coloxr','w'");

xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;

ylabel ('Logaritminés grazos');

%% Stacionarumo tikrinimas su Augmented Dickey - Fuller testu

[h,p,Q0stat,crit] = adftest (columnC) ;
[h p Qstat crit]

%% Autokoreliacija

sq_columnC=columnC.”"2;

figure (3);

autocorr (columnC-mean (columnC), 25, [],2);

title ('ACF: NASDAQ grazos', 'fontname', 'garamond', 'fontsize',16);
set (gcf, 'color','w'");

xlabel ('Vélavimai');

ylabel ("ACF");

figure (4);

autocorr (sq_columnC, 25, [1,2);

title ('ACF: NASDAQ kvadratinés grazos', 'fontname', 'garamond', 'fontsize',16);
set (gcf, 'color','w'");

xlabel ('Vélavimai');

ylabel ("ACF");
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%% Autokoreliacijos kiekybinis vertinimas

format long

[H, pValue, Stat, CriticalValue] = lbgtest ((columnC-mean (columnC)).”2, [10
15 20 251', 0.05);

[H pValue Stat CriticalValue]

%% heteroskedastiskumo Engle kriterijus

[H, pValue, Stat, CriticalValue] = archtest (columnC-mean (columnC), [10 15
20 251', 0.05);
[H pvValue Stat CriticalValue]

%% ARCH eilés nustatymas

figure (5);

parcorr (sq_columnC, 25, [],2);

title ('PACFEF: NASDAQ kvadratinés

grazos', 'fontname', 'garamond', 'fontsize',16);
set (gcf, 'coloxr','w");

xlabel ('Vélavimai') ;

ylabel ('PACEF");

%% ARCH(11l) Gauso

spec=garchset ('VarianceModel', "GARCH', 'Distribution', 'Gaussian','P',0,'0"',1
1);
[coeff, errors,llf,innovation, sigma, summary]=...
garchfit (spec, columnC) ;
garchdisp (coeff,errors);
T = length(columnC) ;
figure (6);
plot ([1:T],innovation./sigma)
x1im ([0 T+10071);
set(gca, 'XTick' ,0:756:T+100);
set (gca, "xticklabel', {'1987"';"'1990"'";"'1993"';"'1996"';'1999';'2002"';'2005"';"'200
8';'2011';'2014"'});
ylabel ('Paklaidos"')
title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'color','w'");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
figure (7)
autocorr ( (innovation./sigma) .”2)
title ("ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'color','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ("ACE") ;
[H, pValue,Stat,Criticalvalue] = ...
lbgtest ((innovation./sigma) .”2, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]
archtest (innovation./sigma, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalvValue]
[sigmaForecast,meanForecast] = garchpred(coeff,columnC,10);
format long
[sigmaForecast, meanForecast]
s0 = sqgrt(coeff.K/ (1 - sum(coeff.ARCH(:))));
Aspec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution', 'Gaussian','P',0,'Q",
11);
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[Acoeff, Aerrors,Allf,Ainnovation,Asigma,Asummary]=...

garchfit (Aspec,columnCl) ;
pk = [0.007049936004871;
0.007268228196269;0.007643152117463;0.007546899812570;0.007878638191937;
0.007772965926507;0.007707185895117;0.007949743027742;0.008194003330534;0.0
08419830898253 1,
tk =
[0.007069944;0.007779322;0.008248504;0.007941644;0.008101248;0.007427714;0.
007042265;0.008148839;0.010166584;0.0102050527;

1 = [1:10];

figure (8)

plot(l,tk, 'r-o',1,pk, 'b-0")

hlegl = legend('Realus', 'Prognozuojamas');

set (hlegl, 'Location', 'SouthEast');

x1lim ([0 1171);

ylim ([0 0.0117]);

title('Realaus ir prognozuojamo kintamummo
palyginimas', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

set (gcf, 'coloxr','w");

xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;

ylabel ('Kintamumas') ;

%% ARCH(11l) Studento

Sspec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution','T','P',0,'Q",11);
[Scoeff, Serrors,Sllf,Sinnovation,Ssigma,Ssummary]=...
garchfit (Sspec,columnC) ;
garchdisp (Scoeff, Serrors);
T = length(columnC) ;
figure (9);
plot ([1:T],Sinnovation./Ssigma)
x1im ([0 T+10071);
set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);
set (gca, "xticklabel', {'1987"';"'1990"'";"'1993"';"'1996';'1999';'2002"';'2005"';"'200
8';'2011"';'2014"'});
ylabel ('Paklaidos"')
title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'color','w'");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
figure (10)
autocorr ((Sinnovation./Ssigma) .”"2)
title ("ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'color','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ("ACE") ;
[H, pValue,Stat,Criticalvalue] = ...
lbgtest ((Sinnovation./Ssigma) .”2, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]
archtest (Sinnovation./Ssigma, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalvValue]

%% Gauso GARCH(1,1)

GGllspec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution', '"Gaussian','P',1,"

', 1);

[GGllcoeff, GGllerrors,GG1l111f,GGllinnovation,GGllsigma,GGllsummary]=...
garchfit (GGllspec, columnC) ;

garchdisp (GGllcoeff,GGllerrors);

T = length(columnC) ;
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figure (11);
plot ([1:T],GGllinnovation./GGllsigma)
x1im ([0 T+100]);
set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);
set (gca, 'xticklabel', {'1987"';'1990"';"'1993"';"'1996"';'1999';'2002"';'2005"';"'200
8';'2011';'2014"'});
ylabel ('Paklaidos"')
title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)
set (gca, 'fontname', 'garamond’', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
figure (12)
autocorr ( (GGllinnovation./GGllsigma) ."2)
title ('ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ("ACE") ;
[H, pValue,Stat,Criticalvalue] = .
lbgtest ((GGllinnovation./GGllsigma) .”2,[10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]
archtest (GGllinnovation./GGllsigma, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalVvalue]
pk = [0.006848585; 0.006953016;0.007055186;0.007155195;
0.007253139;0.007349105;0.007443173;0.00753542;0.007625916;0.007714726 ];
tk =
[0.007069944;0.007779322;0.008248504;0.007941644;0.008101248;0.007427714;0.
007042265;0.008148839;0.010166584;0.010205052];
1 = [1:10];
figure (13)
plot(l,tk, 'r-o',1,pk, "b-0")
hlegl = legend('Realus', 'Prognozuojamas');
set (hlegl, 'Location', 'SouthEast');
x1im ([0 1171);
y1lim ([0 0.01171);
title('Realaus ir prognozuojamo kintamummo
palyginimas', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
ylabel ('Kintamumas') ;

%% Gauso Garch(1,2)

GGl2spec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution', 'Gaussian','P',1,"

0',2);

[GGl2coeff, GGl2errors,GGl211f,GGl2innovation,GGl2sigma, GGl2summary]=...
garchfit (GGl2spec, colunnC) ;

garchdisp (GGl2coeff,GGl2errors) ;

T = length(columnC) ;

figure (14);

plot ([1:T],GGl2innovation./GGl2sigma)

x1lim ([0 T+100]);

set(gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, "xticklabel', {'1987';"'1990"';"'1993"';'1996"';"'1999"';'2002"';'2005"';'200

8';'2011';'2014"'});

ylabel ('Paklaidos"')

title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

set (gcf, 'color','w'");

xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;

figure (15)
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autocorr ( (GGl2innovation./GGl2sigma) ."2)
title ("ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ("ACEF") ;
[H, pValue,Stat,CriticalValue] = .
lbgtest ((GGl2innovation./GGl2sigma) .”2, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]
archtest (GGl2innovation./GGl2sigma, [10 15 20]',0.05);
[H pvValue Stat CriticalValue]

%% Gauso GARCH(2,1)

GG2lspec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution’', 'Gaussian', 'P',2,"'

o', 1);

[GG21lcoeff, GG2lerrors,GG2111f,GG2linnovation,GG2lsigma,GG2lsummary]=...
garchfit (GG21lspec, columnC) ;

garchdisp (GG21lcoeff,GG2lerrors) ;

T = length(columnC) ;

figure (16);

plot ([1:T],GG21linnovation./GG21lsigma)

x1im ([0 T+10071);

set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, "xticklabel', {'1987"';"'1990"'";"'1993"';"'1996"';"'1999';'2002"';'2005"';"'200

8';'2011';'2014'});

ylabel ('Paklaidos"')

title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

set (gcf, 'coloxr','w'");

xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;

figure (17)

autocorr ((GG2linnovation./GG21lsigma) .”"2)

title ("ACF: Kvadratinés standartinés modelio

paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

set (gcf, 'color','w'");

xlabel ('Vélavimai');

ylabel ("ACE") ;

[H, pValue,Stat,Criticalvalue] = ...

lbgtest ((GG2linnovation./GG21lsigma) .”2, [10 15 20]',0.05);

[H pValue Stat CriticalValue]

archtest (GG2linnovation./GG21lsigma, [10 15 20]',0.05);

[H pValue Stat CriticalVvalue]

%% Gauso GARCH (2, 2)

GG22spec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution', 'Gaussian','P',2,"

0',2);

[GG22coeff, GG22errors,GG2211f,GG22innovation,GG22sigma,GG22summary]=...
garchfit (GG22spec, columnC) ;

garchdisp (GG22coeff,GG22errors) ;

T = length(columnC) ;

figure (18);

plot ([1:T],GG22innovation./GG22sigma)

x1lim ([0 T+100]);

set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, "xticklabel', {'1987"';"'1990"'";"'1993';'1996';'1999';'2002"';'2005";"'200

8';'2011"';'2014"'});

ylabel ('Paklaidos"')

title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
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set (gcf, 'coloxr','w");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
figure (19)
autocorr ( (GG22innovation./GG22sigma) ."2)
title ('ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'color','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ('ACF'");
[H, pValue,Stat,CriticalValue] = ...
lbgtest ((GG22innovation./GG22sigma) .”2, [10 15 20]',0.05);
[H pvValue Stat CriticalValue]
archtest (GG22innovation./GG22sigma, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]

%% Studento GARCH(1,1)

GSllspec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution','T','P',1,'0',1);

[GSllcoeff, GSllerrors,GS1111f,GSllinnovation,GSllsigma,GSllsummary]=...
garchfit (GSllspec, colunnC) ;

garchdisp (GSllcoeff,GSllerrors);

T = length(columnC) ;

figure (20);

plot ([1:T],GS1llinnovation./GS1llsigma)

x1lim ([0 T+100]);

set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, "xticklabel', {'1987"';'1990"';'1993"';'1996';'1999';'2002"';'2005";"'200

8';'2011';'2014'});

ylabel ('Paklaidos")

title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

set (gcf, 'color','w'");

xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;

figure (21)

autocorr ((GSllinnovation./GSllsigma) ."2)

title ('ACF: Kvadratinés standartinés modelio

paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);

set (gcf, 'color','w'");

xlabel ('Vélavimai');

ylabel ("ACF");

[H, pValue,Stat,CriticalValue] = .

lbgtest ((GSllinnovation./GSllsigma) .”2,[10 15 20]',0.05);

[H pValue Stat CriticalVvalue]

archtest (GSllinnovation./GS1llsigma, [10 15 20]',0.05);

[H pValue Stat CriticalValue]

%% Studento GARCH(1,2)

GS1l2spec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution','T','P',1,'0"',2);

[GS12coeff, GSl2errors,GS1211f,GS12innovation,GS12sigma,GSl2summary]=...
garchfit (GS1l2spec, columnC) ;

garchdisp (GS12coeff,GSl12errors) ;

T = length(columnC) ;

figure (22);

plot([1:T],GS12innovation./GS1l2sigma)

x1lim ([0 T+100]);

set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, 'xticklabel', {'1987';"'1990"';"'1993"';'1996"';"'1999"';'2002"';'2005"';"'200

8';'2011';'2014"'});

ylabel ('Paklaidos"')

title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)
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set (gca, 'fontname', 'garamond’', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
figure (23)
autocorr ((GSl2innovation./GS12sigma) . 2)
title ('ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ("ACE") ;
[H, pValue,Stat,CriticalValue] = .
lbgtest ((GS1l2innovation./GS12sigma) .”2, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]
archtest (GSl1l2innovation./GS12sigma, [10 15 20]',0.05);
[H pvValue Stat CriticalValue]

%% Studento GARCH(2,1)

GS21lspec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution','T','P',2,'Q"',1);
[GS21lcoeff, GS2lerrors,GS2111f,GS21linnovation,GS21lsigma,GS2lsummary]=...
garchfit (GS21spec, columnC) ;
garchdisp (GS21lcoeff,GS2lerrors);
T = length(columnC) ;
figure (24);
plot ([1:T],GS21innovation./GS21sigma)
x1im ([0 T+10071);
set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);
set (gca, "xticklabel', {'1987"';'1990"';'1993"';'1996';'1999';'2002"';'2005";"'200
8';'2011';'2014"'});
ylabel ('Paklaidos")
title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'color','w'");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
figure (25)
autocorr ((GS2linnovation./GS21sigma) .”"2)
title ('ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ("ACF");
[H, pValue,Stat,Criticalvalue] = ...
lbgtest ((GS2linnovation./GS21sigma) .”2,[10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalVvalue]
archtest (GS21linnovation./GS21sigma, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]

%% Studento GARCH(2,2)

GS22spec=garchset ('VarianceModel', 'GARCH', 'Distribution','T','P',2,'0"',2);

[GS22coeff, GS22errors,GS2211f,GS22innovation,GS22sigma, GS22summary]=...
garchfit (GS22spec, columnC) ;

garchdisp (GS22coeff,GS22errors) ;

T = length(columnC) ;

figure (26);

plot ([1:T],GS22innovation./GS22sigma)

x1im ([0 T+100]);

set (gca, 'XTick' ,0:756:T+100);

set (gca, 'xticklabel', {'1987';"'1990"';'1993"';'1996"';"'1999"';'2002';'2005"';'200

8';'2011';'2014"'});

ylabel ('Paklaidos"')
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title('Standartizuotos paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',11)

set (gca, 'fontname', 'garamond', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Laikas (dienomis) ") ;
figure (27)
autocorr ( (GS22innovation./GS22sigma) ."2)
title ('ACF: Kvadratinés standartinés modelio
paklaidos', 'fontname', 'Garamond', 'fontsize',10)
set (gca, 'fontname', 'garamond’', 'fontsize',12);
set (gcf, 'coloxr','w'");
xlabel ('Vélavimai');
ylabel ("ACEF") ;
[H, pValue,Stat,CriticalValue] = .
lbgtest ((GS22innovation./GS22sigma) .”2, [10 15 20]',0.05);
[H pValue Stat CriticalValue]
archtest (GS22innovation./GS22sigma, [10 15 20]',0.05);
[H pvValue Stat CriticalValue]
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