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Santrauka

Kai automobiliai tapo ne tik prabangos detalé, o ir neatsiejamu darbo ir kelioniy jrankiu,
naftos kainy kitimas pasaulinéje rinkoje pradéjo zaisti labai svarby vaidmenj. Kol kitais gamtos
istekliais varomi automobiliai bando uzkariauti rinkq, islieka populiariis benzinu ir dyzelinu
varomi automobiliai. Taigi naftos kainy kitimo analizé islieka svarbi pasaulio ekonomikos
poZiuiriu.

Siame darbe naftos kainoms modeliuoti ir prognozuoti naudojami regresiné analizes,
eksponentinio glodinimo, vektorinés autoregresijos, integruoto slenkanciojo vidurkio ir
apibendrintas autoregresijos sqlyginio heteroskedastiskumo metodai. Sie metodai literatiiros
Saltiniuose jvardijami kaip tiksliausiai modeliuojantys ir prognozuojantys naftos kainas. Analizei
pasirinkta keturiy regiony naftos kainy laiko eilutés: WTI (naftos risis, placiai naudojama kaip
etalonas Siaurés Amerikos naftos rinkoje), BRENT (naftos riisis, iSgaunama Siaurés jiroje ir
naudojama kaip etalonas Europos, Afrikos, Artimyjy Ryty naftos rinkose), Dubajaus (tai
daugiausia Artimuosiuose Rytuose isgaunama nafta) ir OPEC (naftq eksportuojanciy saliy
organizacija). Kainas veikianciais faktoriais pasirinkta: infliacija, dolerio ir euro kursas bei
bendrasis vidaus produktas.

Atliekant regresing analize buvo pastebéta, kad naftos kainas labiausiai veikia infliacijos
dinamika, o bendrasis vidaus produktas yra nereiksmingas regresorius, todél sudarant regresijos
lygtis jis buvo pasalintas. Parinkus laiko eilutés tiksliausius eksponentinio glodinimo, vektorinés
autoregresijos, integruoto slenkanciojo vidurkio ir apibendrinto autoregresijos sqlyginio
heteroskedastiskumo modelius bei apskaiciavus prognozavimo modeliy absoliutines procentines
paklaidas buvo gauta, kad WTI, BRENT ir Dubajaus naftos kainas geriausiai prognozuoja VAR(3)
modelis, o OPEC kainas geriausiai prognozuoja sezoninis ARIMA(2, 1, 1)(0, 0, 2)1> modelis.
Taciau jvertinus visy modeliy Akaike kriterijaus reiksmes tiksliausiu modeliu parenkamas VAR(3)
modelis visoms laiko eilutéms.

Norint prognozuoti naftos kainy kitimus reikia atsizvelgti j iSorinius faktorius, kurie daro
jtakq ekonomikos pokyciams. Todél Siuo atveju tiesinés regresijos modeliai labiausiai tinka
modeliuoti ir prognozuoti naftos kainy kitimq.
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Summary

Oil prices dynamic in the global market have started to play a very important role, because
cars became not only a luxury item, but an indissoluble job and travel tool. While other natural-
powered vehicles are trying to occupy the cars market, petrol and diesel-powered cars remain
popular. Therefore, the analysis of oil price dynamic remains important role for the world
economy.

In this work, methods for modelling and forecasting oil prices are used: regression
analysis, exponential smoothing, vector autoregression, integrated model of the moving average
and generalized autoregressive conditional heteroskedastiveness models. These models are
described in the literature as the most accurately modelling and predictive of crude oil prices. For
analysis selected the four oil price times series: WTI (petroleum, widely used as a benchmark in
the North American oil market), BRENT (oil produced in the North Sea and used as a benchmark
in European, African, Middle Eastern oil markets), Dubai (this is mainly oil produced in the
Middle East) and OPEC (Organization of the Petroleum Exporting Countries). For prices analysis
have been selected these factors: inflation, the dollar and the euro rate and gross domestic
product.

Regression analysis showed that oil prices are most influenced by inflation, while gross
domestic product is an insignificant regressor, and therefore, it was eliminated in the regression
equation. By selecting the most accurate exponential smoothing, vector autoregression,
autoregressive integrated moving average and generalized autoregressive conditional
heteroskedastiveness models, and calculating the absolute percentage error prediction models, it
was obtained that WTI, BRENT and Dubai oil prices are best predicted by the VAR (3) model and
OPEC prices are best predicted by seasonal ARIMA (2, 1, 1) (0, 0, 2);2 model. However, after
evaluating the values of all the models in the Akaike criterion, the most accurate model is the VAR
(3) model for all time series.

In order to predict the changes in oil prices, it is necessary to take into account the factors
that influence the changes in the economy. Therefore, in this case, linear regression models are
more suitable for modelling and predicting oil price developments.



Ivadas

Galima teigti, kad naftos kainos — tai moderniosios ekonomikos kraujas. Nafta veikia kaip
pagrindinis pasaulio energijos variklis, tac¢iau kainy kitimai lemia jos vartojimo kiekius ir
galimybes. Nors sudétinga prognozuoti, kokia bus naftos paklausa ateityje, taciau yra aisku, kad
naftos paklausa turi stipry koreliacinj ry$j su Salies iSsivystymu. Ekonomikai stipréjant naftos
paklausa auga. Tuo paciu labai svarbu suprasti kokig jtaka ekonomika turi naftos kainai. Savaime
suprantama, kad naftos atsargos yra baigtinés, tai vienas i$ faktoriy, kuris lemia naftos kainy
nestabilumg. Naftos kainos kitimas veikia daugelj makroekonominiy rodikliy, o tuo paciu ir
ekonomikg. Prognozavimo modeliai padeda nustatyti naftos kaing po savaités, ménesio ar dar
ilgiau, Sios prognozés leidzia susikurti naftos kainy ateities vaizda ir tuo paciu priimti politinius ir
ekonominius sprendimus.

Nepaisant didéjanciy pastangy nukreipti vieSasias ir privacias investicijas 1 verslg ir
infrastruktiirg, maziau priklausomg nuo gamtiniy iStekliy, naftos rinkos pokyciai vis dar yra
pagrindinis politikos formuotojy ir investuotojy klausimas. [1]

Zaliaviné nafta yra pagrindiné pasaulinés ekonomikos varomoji jéga, o jos kainy dinamika
yra pagrindinis rodiklis gamintojams, vartotojams ir investuotojams. Did¢jantis zaliavinés naftos
kainy nepastovumas per pastargjj deSimtmetj paskatino daugelj tyréjy modeliuoti savo dinamika.
Naujausi tyrimai bandé paaiskinti $ig dinamika, atsizvelgiant | jvairiy rinkos dalyviy vaidmen;,
kuriy dauguma vis dazniau naudojo zaliaving nafta portfelio diversifikavimui. [2]

Naftos kainy svyravimas yra labai svarbus tiek finansy praktikams, tiek rinkos dalyviams, ne
tik todél, kad jie turi jtakos gamintojy ir vartotojy sprendimams strateginiame planavime ir
projekty vertinimuose, bet ir paveikia investuotojy sprendimus d¢l investicijy j nafta, portfelio
paskirstymg ir rizikos valdyma. Todél geb¢jimas tiksliai prognozuoti Zaliavinés naftos kaing yra
svarbus tiek politikos, tiek finansy srityse. [3]

Naftos kaina uzsienio literatiiroje analizuojama labai placiai, nes tai vienas svarbiausiy
istekliy. Siame darbe remiantis sisteminés mokslinés literatiiros analize ir bendrosios analizés
metodais siekiama i$siaiSkinti naftos kainos dinamikos désningumus, kainas veikiancius faktorius
ir kitimo numatymo galimybes.

Darbo tikslas — iSanalizuoti naftos kainos kitimo dinamika, nustatyti pagrindinius faktorius,
kurie daugiausiai turi jtakos naftos kainos svyravimui ir sukonstruoti laiko eilu¢iy modelius kainos
dinamikai prognozuoti.

Darbo uzdaviniai:

v" Nustatyti faktorius turinius jtakos naftos kainos dinamikai;

v' ISsiaiskinti, kokie modeliai dazniausia naudojami naftos kainoms prognozuoti,
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v' T3analizuoti ir pateikti skirtingus laiko eilu¢iy modelius geriausiai apibudinan¢ius
naftos kainy dinamika;
v" Sukonstruoti laiko eilu¢iy modelius naftos kainos dinamikai prognozuoti ir atlikti

gauty prognoziy paklaidy analize.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Naftos kainy kaita istoriniame kontekste

Naftos, vienos i§ svarbiausiy pasaulio iStekliy, kainos nuolat svyruoja, svyravimai yra
nepastoviis ir atskirais atvejais labai dideli. Sis kainy svyravimas turi didele jtaka pagrindiniy
pramongés Saky pardavimams ir pelnams visame pasaulyje, taip pat Sie kainy svyravimai veikia
kapitalo planavima bei nafta eksportuojanciy ir naftg vartojanciy Saliy ekonominj nestabiluma. Dél
iy priezasCiy naftos kainy modeliavimas ir prognozavimas yra svarbus iikio subjektams ir
politikos formuotojams [8]. Tai pagrindin¢ zaliava naftos pramonei, gaminant benzing, skysta
kurg, zibalg, tepalus, asfalta, vazeling ir kt. Buities reikméms nafta pradéta naudoti XIX a.
pabaigoje [4].

Kaip ir kity prekiy kainos, zaliavinés naftos kaina svyruoja veikiama jvairiy faktoriy,
pavyzdziui, naftos Zaliavos trikumas ar perteklius. Zaliavinés naftos kainy ciklas gali trukti
kelerius metus, reaguojant | paklausos pokycius, OPEC (nafta eksportuojanciy Saliy organizacija)
ir ne OPEC pasitlg. Kainy ir iSgaunamy kiekiy svyravimai OPEC ir ne OPEC Salyse pateikti 3 ir
4 paveiksluose [9].

Istorinis naftos kainy kitimas yra fiksuojamas daugmaz nuo devynioliktojo amziaus
vidurio, Siuos kainy svyravimus sukelia jvairis ekonominiai ir politiniai veiksniai. Grafinis naftos

kainy svyravimas pateiktas 1 ir 2 paveiksluose [5, 9].

The History of Crude Oil Prices, 1861 - Present

Here’s how the price of crude oil has trended over the last 154 years, adjusted for inflation:

120
100
80
60
40

20

1870 1880 1890 1900 1910 1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Sources: Business Insider, BF. Goldman Sachs Globol Investment Research, Money Morning Staff Research

1 pav. Zaliavinés naftos kainy istorija nuo 1861 iki iandien [5].

1862—1865 metai Amerikos pilietinio karo jkarstis, zaliavinés naftos paklausa auga, nes ji
vis dazniau naudojama zibintams ir medicininiams tikslams. Nafta iSgyvena pirmajj gamybinj
buma, ji tampa pigesne alternatyva tuo metu labai brangiam banginiy aliejui. 1865—1890 metais
vyksta dideli kainy svyravimai dél nepastovaus zaliavos iSgavimo. ki 1877 mety ,John D.

Rockefeller Standard Oil Company* pradeda valdyti daugiau nei 95% visy naftos perdirbimo
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gamykly Amerikoje. 1890-1892 metais Jungtinés Amerikos Valstijos (JAV) patiria didZiausia
nuosmukij, todél naftos kainos smunka, Siuo laikotarpiu didelis finansavimas skiriamas
gelezinkeliams, su dideliais sunkumais susiduria bankai, nedarbas svyruoja nuo 17% iki 19%.
1891-1894 metais naftos telkiniai pradeda sekti, tai lemia auksStesniy kainy etapg 1895 metais.
1920 metais placiai paplinta automobiliai ir tai smarkiai padidina naftos suvartojima prie§ vieng
blogiausiy pasaulio istorijos jvykiy, kuris kainas numus¢ | Zemumas. 1931 metais didziosios
depresijos atsiradimas sumazina paklausg ir lemia Zenkly kainy nuosmukj iki 0,87 dolerio uz barelj
(apie 12 JAV doleriy uz barel; Siandien). 1947 metais po karo padidéjusios reklamos islaidos labai
padidino Salies automobiliy pardavimus, automobiliy bumas taip pat sukelia benzino trilkuma
daugelyje JAV valstijy. 19561957 metais pasaulinés naftos kainos islieka stabilios [5].
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2 pav. Veiksniai, turintys jtakos, naftos kainy kitimui 1970 —2011 m. [9].

1960 metais jkurta OPEC (angl. Organization of the Petroleum Exporting Countries)
organizacija, kuri tuo metu suvienija penkias naftg iSgaunancias $alis: Irang, Iraka, Kuveita, Saudo
Arabijg ir Venesuela. Tki 1971 mety pabaigos j organizacija prisijungé Sesios kitos Salys: Kataras,
Indonezija, Libija, Jungtiniai Araby Emyratai, Alzyras ir Nigerija. 1972 metai naftos kainos krenta
dél susilpnéjusios perkamosios galios [9]. 1972 metais bendras JAV naftos produkcijos kiekis
siekia beveik 9 milijonus bareliy per dieng. 1973—1974 metais Yom Kippur karo metu, Araby Saliy
nafta eksportuojanti organizacija (OAPEC), i kurig jeina Egiptas ir Sirija, nustato naftos embarga
pries Salis, remiancias Izraelj [5]. Nors Sios Salys sumazino gamyba apie penkis milijonus bareliy
per diena, kitos Salys sugeb¢jo padidinti gamyba milijonu bareliy per diena. Toks keturiy milijony

bareliy grynasis nuostolis per dieng truko iki 1974 m. kovo mén. [9].
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Crude Oil Production (Mbbl/d)
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3 pav. OPEC $aliy naftos kainy ir iSgaunamos naftos kiekio svyravimai 1973—2011 m. [9].
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4 pav. Ne OPEC $aliy naftos kainy ir iSgaunamos naftos kiekio svyravimai 1973—2011 m. [9].
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Iki embargo pabaigos 1974 m. kovo mén. naftos kainos padidéja nuo 3 doleriy uz barelj
(14 JAV doleriy uz barelj Siandien) iki 12 doleriy (58 JAV dolerius uz barelj Siandien). 1978—-1979
metais Irano revoliucijos metu dramatiskai sumazinama gamyba ir eksportas. 1980 metais Irano ir
Irako karas dar labiau sumazina eksportg i§ Artimyjy Ryty regiono, tac¢iau visame pasaulyje tuo
metu naftos perteklius kainas sumazina nuo daugiau nei 35 doleriy uz barelj (apie 100 JAV doleriy
uz barelj Siandien) iki 12 doleriy (apie 28 dolerius uz barelj Siandien). Buvusi SSRS (Soviety
Socialiniy Respubliky Sajunga) ir Jungtinés Amerikos Valstijos iki 1985 mety buvo du didziausi
pasaulio naftos gamintojai, atitinkamai iSgaunantys 11,9 milijono ir 11,2 milijono bareliy per
dieng. 1986 metais Saudo Arabija nusprendzia susigrazinti savo dali pasaulingje naftos rinkoje
didindama gamyba, todél susiduriama su kainy kritimu. OPEC lyderis nuo 3,8 milijony bareliy
per dieng iSgaunamos naftos 1985 metais pradeda iSgauti daugiau kaip 10 milijony bareliy per
dieng 1986 metais. 1988 m. rugpjii¢io mén. baigiasi Irano ir Irako karas, todél abi Salys gali pradéti
didinti gamyba. 1990 metais Irakas jsiverzia j Kuveita, nes Saidas Huseinas kaltina Kuveita, kad
pavogé Irako rinkos dalj, konfliktas jvyksta dél daugiau kaip 700 Kuveito naftos greziniy.
Konflikto rezultatas — Kuveitas nutrauké naftos eksportg iki 1994 mety. 1999 metais Tailandas,
Indonezija ir Piety Koréja atsigavo po 1997 metais jvykusios finansy krizés, kurig sukélé Tailando
valiutos zlugimas, todél paklausa regione pradeda didéti. 2000-yjy mety pradzioje kainos auga dél
JAV ir pasaulio ekonomiky smukimo, jos pasiekia didziausig lygi nuo 1981 mety. 2000 mety
viduryje mazéjanti gamyba ir didé¢janti Azijos paklausa sukelia kainas j rekordines aukstumas.
2001-2003 metai rugs€jo 11 dienos iSpuoliai ir invazija i Iraka kelia susirtpinima dél Artimyjy
Ryty naftos gamybos stabilumo. 2008 metais pasauliné finansy krizé sukelia burbuly plifipsnj, nuo
liepos iki gruodzio kainos kyla 78,1%. 2011 metais Araby pavasario riausés ir protestai nusirita
per Artimuosius Rytus, Libijos pilietinis karas trukdo regiono naftos gamybai. 2014 mety antroje
pusg¢je stipri gamyba JAV ir Rusijoje sukelia kainy kritimg. OPEC organizacija 2014 mety lapkritj
priima sprendima iSlaikyti gamybg uZzsitikrinant rinkos dalj iki 2015 mety. 2015 metais JAV naftos
gavyba pasieké auksciausia lygi daugiau nei per 100 mety, nuo 2015 m. liepos 22 dienos kainos

svyruoja apie 50 doleriy uz barelj [4, 5, 8, 9].
1.2. Ekonominiai veiksniai veikiantys naftos kaing

Yra daug tyrimy siekianciy iStirti zaliavinés naftos kainy geb¢jima paaiskinti valiutos kurso
svyravimus ir atvirksciai. Sie i$Stkiai buvo sprendziami i§ skirtingy perspektyvy. Naftos kainy ir
dolerio kurso svyravimo priezastingumas yra paaiskinamas tyrimais, kurie yra placiai aprasomi

jvairioje ekonominéje ir matematinéje literatiiroje.
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Ekonomistai pateikia jrodymy, kad istoriskai gana ilgai egzistavo koreliacija tarp naftos
kainy ir JAV dolerio. Kai doleris sustiprédavo naftos kainos nukrisdavo ir atvirksciai, taciau po
Amerikos skaliny revoliucijos Sis rySys buvo nutrauktas [6].

Literatiiroje yra pateikiama aiSkinimai, kad teisinga iSvada yra tai, kad valiutos keitimo
kursy poky¢iai néra ,,sidabro kulka®, suprantanti ar prognozuojanti naftos kaina, ir atvirksciai — tai
néra paklausos ar pasitilos veiksniy pakaitalas. Taciau kiekvienoje i$ jy yra potencialiai naudingos
informacijos, kad biity galima prognozuoti kitg ir | ja reikéty atsizvelgti, ypa¢ trumpuoju
laikotarpiu. Ilgalaikiai naftos kainy ir valiuty kurso santykiai vystosi ir neseniai tapo nepastovils.
Kintant pinigy politikai ir prekiy rinky finansavimui galima paaiSkinti intensyvesnius svyravimus,
t.y. nepastovumg tarp naftos ir dolerio kainy. Dar reikia iSsiaiSkinti, ar pasitilymas iSeiti i$
netradicinés pinigy politikos paveiké sasajos intensyvuma. Politikos poziiiriu svarbus klausimas —
kokioms valiutos keitimo kurso salygoms, t.y. fiksuotoms ar lanksCioms, turéty pritarti nafta
eksportuojancios arba naftg importuojancios Salys [7].

Ekonomistai pateikia jrodymy, kad valiutos keitimo kursai svarbiis prognozuojant naftos
birzos kainas. Nors tiek teoriniu pozilriu, tiek paprastais Grangerio priezastingumo bandymais,
priezastingumo kryptis néra aiski, jie parode, kad valiutos kursy informacija zenkliai padidina
naftos kainy prognozes. Neigiama Siy dviejy kintamyjy koreliacija priskiriama penkiems
galimiems kanalams: tiekimo pusés perkamosios galios kanalui, vietos paklausos kainy kanalui,
turto rinkos investicijy kanalui, pinigy politikos rezimo kanalui ir valiuty rinkos efektyvumo

kanalui [10].

USD Exchange Rate and Crude Oil Prices 1950 to 2007 (annual change)
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5 pav. Nafios kainy ir dolerio kurso euro atzvilgiu svyravimy grafikai 1950—2007 m. [10]
Duong Le [11] pateiké jrodymy, kad tarp zaliavinés naftos kainy ir JAV dolerio keitimo
kursy egzistuoja koreliacinis rysys. Zaliavinés naftos kainos ir JAV dolerio verté linke kisti kartu

ir pastaraisiais metais buvo neigiamai susijusios. Dolerio vertés padidé¢jimas (sumazéjimas)
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paprastai yra susijes su mazesne (auksStesne) naftos kaina [11]. Tai paaiskinama gana paprastai —
naftos pirkimo — pardavimo sandoriai yra apmokami JAV doleriais, kai keiciasi JAV dolerio verte,
kaina doleriais pasikeicia vienaip ar kitaip nepriklausomai nuo pagrindinés birzos naftos kainos
svyravimy [12].

Ekonomikos zinovy aprasomuose rezultatuose yra pateikiamas priezastinis rySys tarp
valiutos keitimo kursy ir naftos kainy, vykstanciy abiem kryptimis. Naftos kainos padidéjimas 10
procenty lemia JAV dolerio valiutos kurso sumazéjima 0,28 procentais, o JAV dolerio
susilpnéjimas 1 procentu lemia 0,73 procento naftos kainy augimg. Savo darbuose jie parodo, kad
sudarytas modelis gali biiti naudingas del didéjancios neigiamos koreliacijos tarp naftos kainy ir
valiutos kurso nuo 2000-yjy pradzios [13].

Literattroje pateikiama pagrindimy, kad tiesioginé priklausomybé tarp naftos kainos ir
infliacijos buvo akivaizdi, naftos kainai padidéjus nuo 3 doleriy 1973 metais iki beveik 40 doleriy
1979 metai kai istiko naftos krizé, o kainy indeksas tuomet padidéjo dvigubai, t.y. nuo 41,20 1972
mety pradzioje iki 86,30 1980 mety pabaigoje. Taciau Sis santykis tarp naftos kainos ir infliacijos
pradéjo blogéti po devintojo deSimtmecio. Per naftos krizg, dél 1990 mety Persijos ilankos karo,
kainos per SeSis ménesius padvigubé¢jo iki mazdaug 40 doleriy nuo 20 doleriy, taciau vartotojy
kainy indeksas iSliko palyginti stabilus. Vartotojy kainy indeksas 1991 mety sausj nukrito iki
134,6, o 1991 mety gruodj jis padidéjo iki 137,9. Sis santykiy iSsiskyrimas pasidaré dar
akivaizdesnis, kai nuo 1999 iki 2005 mety naftos kainos pakilo nuo 16,56 dolerio iki 50,04 dolerio,
o vartotojy kainy indeksas pasikeité labai nezymiai, t.y. nuo 164,30 iki 196,80. Naudojant Siuos
duomenis atrodo, kad stipri koreliacija tarp naftos kainy ir infliacijos, kuri buvo matoma 1970-
aisiais, smarkiai sumazéjo [19].

S. Choisas, D. Furceris, P. Lounganis, S. Mishras ir M. Poplavskis-Ribeiras [18] nagrinéjo
naftos kainos ir infliacijos dinamika. Savo darbo i§vadose, jie teigia, jog Pasaulinés naftos kainos
padidéjimas 10 procentiniy punkty infliacija padidina vidutiniskai 0,4 procentinio punkto, taciau
pasak ekonomisty Sis poveikis tampa statistiSkai nereikSmingas po dvejy mety. Naftos kainy
poveikis infliacijai mazéja dél pinigy politikos pokyc¢iy [18].

Pasaulio ekonomikos augimo jtaka naftos kainai gali biiti vertinama atsizvelgiant | $ios
rinkos galig. Kadangi Pasaulio ekonomikos augimas didina naftos paklausos augima, kuris skatina
augti naftos kainas, todél Sios kainos, i§ dalies dél verslo cikly svyravimy, paprastai yra
nepastovios. Per paskutinj 1998 mety ketvirt] ekonomikos augimas sumazéjo ir sumazino naftos
paklausa, taigi kaina sumaze¢jo iki 20 JAV doleriy uz barel;j. Nors pasauliné ekonomika nuo 2003
mety iki 2005 mety augo, o daugelyje regiony didéjo bendrojo vidaus produkto (BVP) augimo
tempai, pasaulio naftos rinkai buvo taip pat biidingas didelis paklausos augimas, o jos kaina

padidéjo nuo 27 iki 35 doleriy uz barelj. Pirmaji 2005 mety ketvirtj kaina padidéjo iki 50 doleriy
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uz barelj, t.y. kainavo apie 15 doleriy uz barelj daugiau nei 2004 mety pirmajj ketvirtj, ir isliko
stabili 2005 — 2006 metais. 2008 metais stiprus ekonomikos augimas skatino naftos vartojimo
augima, todé¢l kainos pakilo i naujas aukStumas nuo — 55 doleriy uz barelj 2007 mety pirmajj
ketvirt] iki daugiau kaip 95 doleriy uz barelj 2007 mety paskutinjji ketvirtj. Dolerio vertés
mazéjimas mazino naftos kainas uzsienio valiutomis. 2008 mety paskutinjjj ketvirti naftos kainos

sumazgjo iki maziau nei 62 JAV doleriy uz barelj, dél pasaulinio ekonomikos nuosmukio [20].
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6 pav. Naftos kainy ir pasaulinio BVP kitimo grafikai 1986—2010 m. [20]

1.3.  Naftos kainy dinamikos analizei taikomy metody apZvalga Lietuvoje ir
uzsienyje

Mokslininky darbuose daznai pasikliaunama menkais naftos kainy procesy pateikimais jy
tolimesniam prognozavimui. Tai gali bati dél to, kad struktiiriniai modeliai, kurie lemia naftos
kainy pokycius, nebiitinai labiausiai tinka prognozavimo tikslams dé¢l Zinomy ir ypac¢ nezinomy
veiksniy sudétingumo, kurie turi jtakos tiek pasitilos, tiek paklausos salygoms naftos rinkose.
Literatiiroje apie naftos kainy kintamumo modeliavimg placiausiai naudojamas apibendrintas
autoregresijos salyginio heteroskedastiSkumo (GARCH) modelis [3].

Hou‘as ir Suardis nagringjo alternatyvy zaliavinés naftos kainy kintamumo modeliavimo
metoda, kuris skiriasi nuo parametriniy GARCH modeliy. Bihlmanas ir Makneilas pasiilé
neparametrini GARCH modeliavimo metoda, kuris yra maziau jautrus galimai modelio klaidingai
apibréztai specifikacijai, pvz., nepastebimas asimetrinis nepastovumas. Be to, jy neparametrinis
GARCH modelis nereikalauja iSankstiniy ziniy apie inovacijy pasiskirstyma. Dél Sios savybés
neparametrinio GARCH modelio taikymas yra ypa¢ patrauklus zaliavinés naftos kainos
kintamumui jvertinti, nes zinoma, kad naftos kainy skirstinys néra normalusis. Kaip ir
parametriniai GARCH modeliai, neparametrinis GARCH modelis nurodo paslépta nepastovumo
procesa. Taciau, skirtingai nuo parametriniy GARCH modeliy, kurie yra pritaikyti duomenims,

naudojamiems netiesiniam didziausio tikétinumo metodu vertinimui, neparametrinis GARCH
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modelis yra neparametriniams duomenims pritaikytas taikant kartoting schema, apimancia
papildomo algoritmo naudojimg. Tuo tikslu buvo lyginamas neparametrinis GARCH modelis su
devyniais GARCH klasés modeliais, kuriuos iStyré Wei‘as ir kt., apimanciai RiskMetrics,
GARCH, IGARCH, GJR, EGARCH, APARCH, FIGARCH, FIAPARCH ir HYGARCH
modelius. Mokslininkai nustate, kad taikant neparametrini GARCH modelj gaunami geresni
rezultatai, nei taikant parametrinius modelius [3].

Dabartingje literatiiroje aprasSytas naftos kainy prognozavimas rodo, kad naftos kainos
modeliai trumpiems laikotarpiams vir$ija neigiamo pokyc¢io prognozes. Daug maZziau zinoma apie
zaliavinés naftos kainos prognozavimg ilgesniu laikotarpiu. Ilgalaikés prognozés yra svarbios
investicijy sprendimams ir politikos institucijoms. Daugelis politikos institucijy rengia ilgesnio
laikotarpio prognozes, kad galéty informuoti apie savo politinius sprendimus [23]. Todél S.
Snudenas [23] pasitlé keisti tradicinius prognozavimo metodus rengiant prognozes ilgesniu
laikotarpiu. Sitiloma tikslo filtry metodas transformuojantis kiekvieno prognozés lango duomenis.
Prognozés intervalai augimo greicio transformacijose yra pasirinkti taip, kad buty kuo daugiau
informacijos tam tikruose mazZesniuose dazniuose, biitent Sie sprendimai priestarauja
standartiniams metodams. S. Snudeno analizé rodo, kad paprasta taisyklé, kaip naudoti praéjusiy
mety realiosios kainos vidurkj, paprastai prognozuojant tikraja zaliavinés naftos kaing dazniausiai
virsija dviejy ar trijy mety laikotarpio prognozes. Tada orientaciniy augimo rodikliy taikomy AR
modeliams, sékmingumo koeficientai yra didesni nei 0,5, o MSPE (vidutinés kvadratinés
paklaidos prognozés) rodikliai dazniau yra mazesni nei 1, lyginant trijy mety laikotarpyje. Pasak
S. Snudeno paprastai VAR modeliai su 24 vélinimais geriau veikia vieneriy ir dvejy mety
prognozéms. Trijy ar penkeriy mety horizontui, VAR modeliai su dvylika prognozes intervaly
nuosekliai sukuria nedidelius MSPE santykius [23].

Naftos kainy modeliavimo poziiiriu egzistuoja skirtingi teoriniai pozifiriai. Zaliavinés
naftos kainy prognozavimo literatiroje yra dvi pagrindinés prognozavimo metody kategorijos:
tradiciniai statistiniai ir ekonometriniai. Sios kategorijos apima tokius metodus, kaip
eksponentinio glodinimo, tiesinés regresijos, ARIMA, GARCH, atsitiktinio klaidziojimo ir klaidy
korekcijos. Tradiciniai statistiniai ir ekonometriniai metodai paprastai gali uzfiksuoti tiesinius
procesus duomeny laiko eilutéje. Sie modeliai gali biiti nepakankami, kad biity gautos Zaliavinés
naftos kainy netiesinés ypatybés. Per pastaruosius deSimtmecius buvo atlikta daug naftos kainy
prognoziy tyrimy. Pirmasis prognozavimo naftos rinkoje tyrimas buvo atliktas Amano [35],
autorius naudojo nedidelj ekonometrinj naftos rinkos prognozavimo modelj. Tangas ir
Hammoudehas [36] naudojo netiesing regresija, kad prognozuoty OPEC krepselio naftos kainas.
Moshiri ir Foroutanas [37] modeliavo ir prognozavo zaliavinés naftos ateities sandoriy kainas,

taikydamos ARIMA ir GARCH modelius [22].
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Laiko eilu¢iy modeliai prognozuoja biisimas naftos kainas naudojant istorinius duomenis.
Siuose modeliuose biisimy kainy elgesys yra i$skai¢iuojamas i§ §iy kainy istoriniy duomeny. Laiko
eilu¢iy modeliai dazniausiai naudojami, kai [21]:

a) duomenys rodo sisteminj modelj, tokj kaip, autokoreliacija;

b) dauguma kintamyjy yra paaiskinami, o jy saveika yra struktiirinis modelis, kurj labai
sudétinga sudaryti;

c) priklausomo kintamojo prognozavimas priklauso nuo paaiSkinamojo kintamojo, kuris
gali buti dar sudétingesnis nei pats kintamasis.

Atrodo, kad visi Sie atvejai tinka naftos kainoms [21].

Zaliavinés naftos rinka yra viena i§ labiausiai besikeiGian¢iy rinky pasaulyje ir tai rodo
stipry chaosa, o ARIMA modelis yra tiesinis modelis, kuriame fiksuojamos laiko eiluciy tiesinés
charakteristikos, tod¢l yra bendras sutarimas, kad §is modelis negali apibiidinti naftos kainy laiko
eiluciy netiesiSkumo komponenciy [21].

B. Beckersas ir Samyas Beidas — Stromas [ 15] mano, kad tiksli specifikacija VAR modeliui
prognozuojant naftos kainas yra vis dar atvira diskusijoms. Nors standartinis VAR modelis naftos
paklausos, besiremianc¢ios pramonine gamyba, pasauliniu naftos tieckimu ir OECD inventoriaus
paklausa gerokai virSija visg imtj, ekonomistai parodo, kad yra kity parametry. Jie nustaté, kad
busimyjy sandoriy prognoziy saliSkumas yra didesnis nei VAR.

Nustatyta, kad atsitiktinio klaidziojimo metodas buvo efektyvesnis stabiliy naftos kainy
laikotarpiais. Nepaisant bendro VAR modeliy stiprumo, jy tikslumas gali nukentéti nuo
nestabilumo duomenyse. Nedidelés poky¢iy specifikacijos, daliniai duomenys ar atsilikimo ilgiai,
jie teikia labai skirtingas prognozes. Todé¢l daroma i§vada, kad prognozuoti naftos kainas ilguose
duomeny rinkiniuose su struktiirinémis pertraukomis yra gana komplikuotas uzdavinys [15].

J. Ejdysas, K. Halickas ir C. Vinkovskis [24] atlikdami BRENT Zzaliavinés naftos tyrimag
nustaté, kad eksponentinio glodinimo metodas naudojant Holto — Vinterio modelj yra paprastas,
bet reikalauja dideliy laiko sgnaudy ir specialios programinés jrangos, taciau tai leidZia nustatyti
prognozes daugiau nei vieno etapo laikotarpiu. [24].

Ivairiy straipsniy, atlikty tyrimy ir eksperty nuomonés analiz¢ patvirtino, kad naftos kainy
dinamika yra placiai analizuojama, nes jos kitimas priklauso nuo tokiy faktoriy, kaip politiniai ir
ekonominiai sprendimai. Literatiiros analizé atskleidé, kad istorinéje perspektyvoje didele jtaka
naftos kainy dinamikai tur¢jo jvairlis politiniai ir ekonominiai sukrétimai, t.y. karai, ligos,
ekonominiai nuosmukiai ir pakilimai, netgi valiuty kursy smukimas ar kilimas ir pan. Naftos kainy
modeliavimui ir prognozavimui literatiroje naudojama jvairGs ekonometriniai modeliai.
Placiausiai literatiiroje apie naftos kainy dinamikos modeliy sudarymg ir kainy prognozavima

naudojami GARCH modeliai. Geriausias naftos kainy prognozes davé neparametrinis GARCH
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modelis, kuris buvo lyginamas su devyniais GARCH klasés modeliais. Taciau trumpalaikéms
prognozés sékmingai gali biiti taikomi ir paprastesni modeliai, tokie kaip VAR ar eksponentinis
glodinimas.

Sio darbo tikslas sudaryti modelius ir prognozuoti naftos kainy dinamika. Analizei
pasirinktas naftos kainos dinamikos modelio sudarymo biidas taikant daugialypés regresinés
analizés metodg. Siuo metodu modeliuojamos laiko eilutés nuo nepriklausomy kintamuyjy, tokiy
kaip infliacija, bendrasis vidaus produktas, dolerio kaina euro atzvilgiu, t.y. ekonominiy rodikliy.
Taip pat naftos kainos dinamikos prognozavimas atliekamas taikant — eksponentinio glodinimo
modelj, integruotg autoregresijos slenkanciojo vidurkio ir apibendrintg autoregresijos salyginio
heteroskedastiskumo metodus. Dar vienas modelis priklauso tik nuo pacios laiko eilutés reikSmiy
— $iai analizei pasirinktas VAR modelis. Sudarius $iuos laiko eilu¢iy modelius bus galima jvertinti,

kuris i8 jy tiksliausiai modeliuoja istorines reikSmes ir prognozuoja ateities naftos kainos dinamika.
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2. Tyrimo metodai
2.1. Daugialypé regresiné analizé

Kiekvieng ekonominj reiskinj veikia bent keli veiksniai. Priimant sprendimus daznai
neuztenka vien tik iSvardinti nagrinéjamg ekonominj reiskinj salygojancius veiksnius, bet reikia
ju poveikj jvertinti kiekybigkai. Siam tikslui yra naudojama regresiné analizé. Regresinis modelis
leidzia matematinés lygties pagalba uZraSyti nagrin¢jamy veiksniy poveiki ekonominiam
reiSkiniui. Turint tokig lygti, galima:

v' parodyti ekonominio reiskinio susiformavimo mechanizma;

v' matemati$kai apra8yti nagrinéjamo ekonominio reiskinio priklausomybe nuo jj
salygojanciy veiksniy;

v nustatyti reik§mingus ir nereik§mingus veiksnius;

v’ prognozuoti nagrinéjamo ekonominio reiskinio variantus;

v modeliuoti jvairias situacijas ir stebéti, kaip kinta nagrinéjamas reiskinys, kintant
veiksniams;

v konkreti regresijos ry§io matematiné forma leidzia gauti ekonominés analizés i§vadoms
naudingus rodiklius: rySio zenklg ir pobiidj, nagrin¢jamo reiskinio elastinguma kiekvienam i$
veiksniy arba visy veiksniy poveikiui bendrai [28].

Tiesinés daugialypés regresijos modelis yra:

Y, =a+ bixq; + byxyi + -+ bixy; + € (2.1)
Cia e; — yra atsitikting paklaida (atsitiktinis dydis). Modelio koeficientai a, by, by, ..., by, nezinomi.
Tikrindami, ar modelis tinka, kartu randame ir iy koeficienty jvercius [16].

Daugialypés tiesinés regresijos prielaidos: e;~N(0,0?), ¢ia e; yra nepriklausomas
atsitiktinis dydis, dispersija o2 nezinoma. Be $iy prielaidy dar yra reikalavimas, kad vienas
nepriklausomas kintamasis nebiity likusiyjy tiesiné daugdara. Nes net ir stipri nepriklausomy
kintamyjy koreliacija (kai koreliacijos koeficientas absoliuiuoju didumu artimas vienetui)
neigiamai veikia prognoziy stabilumg. Tai vadinamoji multikolinearumo problema [16].

Sudarant daugialypés tiesinés regresijos modelj remiamasi Siomis prielaidomis:

v' Priklausomieji kintamieji Y; yra nepriklausomi. Tai priklauso nuo duomeny surinkimo,
t.y. turi buti siekiama, kad pradiniame etape duomenys bty surinkti nepriklausomai.

v Y; yra pasiskirste pagal normalyjj skirstinj. Tai jvertinama preliminarios duomeny
analizés metu.

v Modelio struktiira turi biiti pastovi, kartu ir parametry b; reik§més yra nekintancios.

v' k nepriklausomy kintamyjy (x4, ..., X;, ..., X)) tarpusavyje yra tiesiskai nepriklausomi,
t.y. daugiakolinearumo néra.
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v' Egzistuoja tiesin¢ priklausomybé tarp priklausomojo kintamojo vidurkio E(Y) ir
nepriklausomyjy kintamyjy x4, ..., Xp.

v’ Kintamasis e; yra atsitiktinis kintamasis, neturintis modeliui sisteminio poveikio [29].

Daugialypés tiesinés regresijos modelio jverciai apskaiCiuojami maziausiy kvadraty
metodu. Parametro b; jvertis parodo, kiek pasikeis Y, kai kintamasis X; pakis vienu vienetu su
prielaida, kad visi kiti kintamieji yra pastoviis. Regresijos modelio jverciai tikslesni, kai turima
didesné duomeny imtis, didesnés nepriklausomyjy kintamyjy dispersijos, mazesné atsitiktinés
paklaidos dispersija ir maziau tarpusavyje susij¢ nepriklausomi kintamieji [29].

Sudarius daugialypés tiesinés regresijos modelj reikia nustatyti, ar jvertinta regresijos
modelio lygtis atitinka faktiSkus stebéjimus, t.y. biitina iSsiaiskinti, kokiu mastu Y reikSmiy sklaida
paaiskina sudaryta regresija, kaip gerai modelis tinka ¥ numatyti duotiems X [28].

Vienas svarbiausiy tinkamumo maty Siai problemai jvertinti yra naudojamas
determinacijos koeficientas. Papras¢iausias regresijos kvadraty sumos ir bendros kvadraty sumos
santykis nusako Y dispersijos dalj, kurig jvertina sudarytas regresijos modelis. Bendroji paklaidy

kvadraty suma jvertina suminj nukrypimy nuo vidurkio kvadraty poveikj, t.y. ji iSmatuoja Y;

reikSmiy sklaidg apie Y. Regresijos kvadraty suma parodo priklausomo kintamojo reikSmés
jvertintos pagal sudaryta regresijos modelj nuokrypio nuo vidurkio kvadraty suma. Kitaip tariant,

tai yra paaiskinta sklaida, susijusi su X ir Y rysiu. Sis santykis matuoja sudarytos regresijos lygties

tinkamuma ir vadinamas determinacijos koeficientu, kurj zymésime R [28]:

— Z?=1(?i_?)2

2
R ?:1(Yi_17)2

(22)

Determinacijos koeficientas parodo, kokig procenting priklausomo kintamojo kitimo dalj
nulemia nepriklausomo kintamojo kitimas, o (1 — R?) — kiti nejvertinti kintamieji, kitaip tariant
kaip Y dispersijos kitimg jvertina sudarytos regresijos modelis [28].

Determinacijos koeficientas negali biti neigiamas, kadangi tai yra proporcija. Jis gali jgyti
reikSmes tarp 0 ir 1. Kadangi determinacijos koeficientas kinta nuo 0 iki 1, tad kuo jo reikSmé
didesné, tuo geresnis modelis. Taciau Siam kriterijui biidingi keli trakumai:

1) Determinacijos koeficientas niekada nesumazéja, kai | modeli jtraukiamas naujas
kintamasis X, ir tod¢l nejmanoma jvertinti papildomai jtraukto kintamojo pasekmes.

2) Lyginant du arba daugiau jvertinty modeliy R?, biitina salyga ta, kad priklausomas
kintamasis Siuose modeliuose biity tas pats [28].

Kaip jau minéta, ;| modelj jtraukus papildomy nepriklausomy kintamyjy determinacijos
koeficiento reikSme padidés. Palyginant modelius, tai traktuojama kaip svarbiausias $io rodiklio

trikumas. Todél praktikoje be determinacijos koeficiento R?, naudojamas, ypa¢ daugialypéje
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regresijoje, koreguotasis determinacijos koeficientas, kurj Zymésime Rfldj. Koreguotasis

determinacijos koeficientas neleidzia be reikalo jtraukti j analiz¢ nereikSmingy nepriklausomy
kintamyjy. Jis visada mazesnis uz determinacijos koeficientg. Koreguotasis determinacijos

koeficientas apskaiciuojamas taip:

Rzaj =1—(1—R?)

n—1
n—-k—-1

(2.3)

¢ia: n — imties dydis, k —nepriklausomy kintamyjy skaicius [28].

Koreguotasis determinacijos koeficientas yra naudingas lyginant du ar daugiau modeliy,
kurie numato ta patj priklausoma kintamajj Y, taciau skirtingas jy nepriklausomy kintamyjy
skaiCius [28].

Akaikés informacijos kriterijus (4/C) paremtas lieckamyjy paklaidy kvadraty sumos
minimizavimu arba, kitaip tariant, determinacijos koeficiento reikSmés didinimu. Akaikés

informacijos kriterijus apskaic¢iuojamas taip [28]:

AIC = (2.4)

2
o e (Y=Y
n
¢ia: n — imties dydis (steb&jimy skaicius), k — regresoriy skai¢ius jvertinant ir laisvaji nari.

Skaiciuoti patogiau $ig formule pertvarkius [28]:
o2
n _(v.-Y.
In (AIC) =% +1In (W) (25)

Geresniu laikomas tas modelis, kurio mazesné /n(AIC) reikSmé.
Svarco informacijos kriterijus (BIC) artimas Akaike informacijos kriterijui ir

apskaic¢iuojamas pagal tokig formule [28]:

- .2
BiC = nnii=ma &)
n

(2.6)
¢ia: n — imties dydis (steb¢jimy skaicius), k — regresoriy skaicius jvertinant ir laisvajj narj.
Logaritmavus formulés (2.6) abi puses, gauname [28]:

n _V. 2
In(BIC) = £ +In(n) +In (M) 2.7)

Kuo mazesné¢ /n(BIC) kriterijaus reikSme, tuo geresnis modelis[28].
2.1.1. Multikolinearumas

Esant koreliuotiems nepriklausomiems kintamiesiems sunku jvertinti kiekvieno jy jtaka
priklausomam kintamajam. Esant stipriam multikolinearumui regresijos nepriklausomy kintamyjy

koeficientai pasizymi labai aukStomis standartinémis paklaidomis, vadinasi koeficientai negali
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buti tiksliai jvertinti. Esant tobulam multikolinearumui, regresijos koeficientai néra apibrézti ir jy
standartinés paklaidos yra begalinés [28].

Multikolinearumas yra surinkty stebéjimy problema, o ne modelio sudarymo klaidos.
Dauguma nepriklausomy kintamyjy ekonomikoje yra smarkiai susij¢, o tai ir yra viena i$
pagrindiniy multikolinearumo atsiradimo priezas¢iy. Taip pat $i problema gali atsirasti dél tyréjo
klaidy parenkant duomeny imtj [28]:

v Negalima duomeny kazkaip riboti, nes kuo jie jvairesni, tuo geriau.

v" Neteisingai parinkta matematiné forma.

v’ Pervertintas modelis. Tai atsitinka tuomet, kai jtraukta per daug nepriklausomy
kintamyjy (ypatingai kai nepriklausomy kintamyjy yra daugiau nei stebéjimy).

Daugialypés regresijos modelis tinkamiausias prognozuoti tada, kai visi nepriklausomi
kintamieji x4, ..., X} tarpusavyje nekoreliuoja, o priklausomybé¢ sieja tik juos ir Y. Kai tarp
kintamyjy x4, ..., X} yra stipriai koreliuojan¢iy susiduriame su vadinamgja multikolinearumo
problema. Didziausia multikolinearumo zala yra regresijos funkcijos koeficienty nestabilumas —
keli papildomi steb¢jimai gali juos labai pakeisti, o tada nebeaiSku, kurig funkcija naudoti
prognozuojant. Vektoriy multikolinearumas dazniausiai nustatomas skaiciuojant dispersijos
mazéjimo daugikli VIF (angl. variance inflation factor) [16]:

1

VIF = —— (2.8)

l—Rj

Nykscio taisyklé: tarp nepriklausomy kintamyjy yra stiprus multikolinearumas, jei
VIF(X;) > 4 [28].
Tolerancijos matas TOL yra atvirkstinis dydis VIF. Multikolinearumas egzistuoja, kai

tolerancija mazesné kaip 0,2. Tolerancijos matas yra apskai¢iuojamas taip [28]:

TOL = — (2.9)

VIF;
2.2. Laiko eilutés samprata

Statistikoje, ekonometrijoje ir daugelyje kity sriciy, laiko eilutémis vadiname duomenis,
surinktus vienodais laiko tarpais. Laiko eilutés gali biuiti vienamatés (kai matuojamas ar
registruojamas vienas parametras) arba daugiamatés (kai matuojame keli ar keliolika parametry
vienu metu). Laiko eiluciy analizés pagrindinés temos yra jy apraSymas (modelio sudarymas) ir
prognozé [25]. Ekonometrijoje stebimi duomenys yra suvokiami, kaip tam tikro atsitiktinio
proceso realizacijos. Laiko eiluCiy ekonometrijos ypatumas tik tas, kad atsitiktinis procesas

iSdéstomas laike [26].
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Laiko eilute vadiname kintamojo X steb¢jimy laike sekg X, X5, ..., X;,. Tikimybiniai laiko
eiluciy modeliai remiasi prielaida, kad laiko eilutés reikSmes yra tam tikro atsitiktinio proceso
{X(t),t € T} realizacija, kur T yra laika atitinkanti indeksy aibé. Siame darbe bus nagriné¢jamos
tokios laiko eilutés, kuriy reikSmés iSmatuotos vienodais laiko intervalais, todél 7= 1, 2, . . ., n.
Ekonometrinés analizés tikslas — turint tam tikro rodiklio laiko eilutg, sudaryti ja atitinkancio
proceso modelj, pagal kurj buty galima prognozuoti rodiklio kitimg ateityje [27].

Ekonometrikoje naudojamas laiko eilu¢iy modelis gali buti uzrasomas dvejopai:
adityviuoju modeliu arba multiplikatyviuoju [30].

Adityvusis atrodo Sitaip [30]:

Xe =my + S +u, (2.10)
kur m; — vidurkio funkcija, sy — sezoniSkumo dedamoji, u; — triuk§mo dedamoji, t.y. stacionarus

nulinio vidurkio atsitiktinis procesas.

Multiplikatyvusis laiko eilutés modelis yra [30]:

X¢ = Mg S¢ " Up (2.11)

Laiko eilutés gali biiti momentinés (pirkéjy skaicius parduotuvéje) ir intervalinés (per
meénesj realizuotos produkcijos apimtys). Laiko eiluciy analizé¢ atliekama dviem aspektais:
daznumo srities ir laiko srities. Analizuojant laiko eilutes yra sprendziami 3 pagrindiniai
uzdaviniai [30]:

1. Identifikacijos, t.y. modelio parametry statistinis jvertinimas;

2. Verifikacijos, t.y. sudaryto modelio adekvatumo patikrinimas;

3. Prognozavimo, t.y. laiko eilutés reik§miy laiko momentais Z; nustatymas, kai /> n.

Modelio identifikacijos procediira [30]:

v’ Laiko eilutés duomeny vizualizacija ir tinkamos transformacijos parinkimas
(stacionariam pavidalui gauti);

v" ACF ir PACF analiz¢;

v Modelio parametry jvertinimas — jvertinami parametrai, naudojant maksimalaus
tikétinumo metoda.

Laiko eilutés stacionarumo jvertinimas — vienas pirmyjy eiluciy analizés uzdaviniy. Nuo
laiko eilutés stacionarumo priklauso vidurkio funkcijos pavidalas. Stacionariame procese laiko
eilutes reikSmeés kinta atsitiktinai kiekvienu momentu, taciau vidurkis gana ilga laikg nekinta.
Nestacionariy laiko eilu¢iy vidurkis néra pastovus, bet ilgainiui kinta (zitréti 7 paveiksle). Daznai
realiose situacijose laiko eilutés yra nestacionarios. Visada yra svarbu, kad laiko eiluté buty
stacionari siaurgja prasme, t.y. buty iSpildytos stacionarumo sglygos vidurkio ir kovariacinés
funkcijos atzvilgiu. Natiiralus biidas apriboti stacionarumo efektus, yra tiesinio trendo taikymas

laiko eilutés Z;, t = 0,+1, £2, .... duomenims, naudojant paprasciausig tiesing regresija. Stebimo
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kintamojo vidurkiy kitimo tendencija yra vidurkiy trendas. Trendo pavadinimas nurodo, kokig
kreive jo grafikas primena: tiesinio — ties¢, kvadratinio — parabol¢ ir pan. [30].

Norint i§ duomeny pasalinti trenda, yra naudojami skirtumai. Pirmasis skirtumas pasalina
tiesinj trenda, antrasis gali paSalinti kvadratinj trendg ir t.t. Norint apibrézti aukStesnés eilés
skirtumus yra jvedamas vélinimo operatorius, kurio pagalba aukStesnés eilés skirtumai yra
apibréziami [30]:

a(B)Z, = (1 - B)%Z,, (2.12)

¢ia a(B) - kX1 trupmeninio diferencijavimo operatorius, B — vélavimo (poslinkio atgal)

operatorius, d — diferencijavimo eilé.

Stacionari laiko eiluté
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Nestacionarios laiko eilutés
7 pav. Stacionari ir nestacionarios laiko eilutés [29]

Eilutés su ilga laikine priklausomybe pasizymi autokoreliacijomis, kuriy reikSmes yra
nebtinai didelés, taciau islieka ilgg laiko tarpa. Ilgos atminties procesai pasireiskia hidrologijoje,
aplinkotyroje [30].

Ilgos laikinés priklausomybés procesai, kurie remiasi trupmeniniu integravimu, pradéjo
vaidinti svarby vaidmenj laiko eiluciy analizéje, kai tapo prieinamos ilgesnés finansinés laiko
eilutés. Statistiniai metodai, skirti laiko eilutés elgesio ateityje (arba praeityje) prognozei, i esmeés
skiriasi nuo kity statistiniy metody. Zinant net ypa¢ tiksly laiko eilutés elgesio praeityje aprasyma,

néra jokio teorinio patvirtinimo, kad Sis elgesys iSliks toks pat ateityje. Vis délto tokios prognozés
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daromos, nes empiriné zmonijos patirtis rodo, kad tai, kas jprasta praeityje, paprastai jvyksta ir
ateityje [30].

Prognozés s¢kmé daug priklauso nuo to, ar stebimo kintamojo prigimtis yra stochasting -
atsitiktiné, ar determinuota - apibrézta. Akivaizdu, kad lengviau prognozuojami determinuoti
kintamieji. Ta¢iau néra nei visiskai atsitiktiniy, nei visiSkai determinuoty kintamyjy. Paprastai
stebimos abi dedamosios: atsitiktiné ir apibréztoji [30].

Apibréztoji dedamoji susideda i tokiy daliy [30]:

v’ tiesinio trendo;

v’ sezoniniy svyravimy;

v ciklinio svyravimo.

Laiko eiluté gali turéti visas Sias dalis, arba kai kuriy daliy gali ir neturéti. (o gal ir visy, jei
laiko eiluté grieztai atsitiktiné). AStuntame paveiksle pavaizduoti kai kurie tipiniai laiko eiluc¢iy

atvejai [30].

Z A
Z
Laikas >
Laikas
Laiko eiluté tik su atsitiktine dedamaja Laiko eiluté su tiesiniu trendu ir atsitiktine
dedamaja
Z A 7z A
> Laikas
Laikas
Laiko eiluté su sezoniniais svyravimais Laiko eiluté su tiesiniu trendu, sezoniniais
ir atsitiktine dedamaja svyravimais ir atsitiktine dedamaja
8 pav. Laiko eilu¢iy su jvairiomis dedamosiomis grafinis vaizdas [29]
Prognozavimas — tai tiriamojo proceso biisimos kitimo tendencijos nustatymas,

atsizvelgiant j turimg praktinj patyrima ir padarytas teorines prielaidas. Siekiant apraSyti tiriamojo
proceso kitimg yra sudaromi laiko eilutés modeliai. Jie bus naudojami sprendziant prognozavimo
uzdavinius. Prognozuojamoji reikSmé visada yra su paklaida. Paklaidos yra pasiskirs¢iusios pagal
normalyjj skirstinj, o jy skirstinj nusako dispersija (kuo didesné rodiklio dispersija, tuo didesné ir

prognozés dispersija). Prognozavimo tikslumg nusakantys rodikliai yra S$ie: prognozavimo
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paklaida e;, standartin¢ paklaida o;, vidutiné procentin¢ absoliutiné paklaida MAPE, vidutiné
procentiné paklaida MPE, vidutiné paklaida ME, vidutin¢ kvadratiné prognozés paklaida MSPE
[30].

Prognozavimo paklaida e, - tai faktiskos rodiklio reikSmés Z; ir prognozuojamos rodiklio
reik§més Z, skirtumas [30].

Paklaida, kuri nusako santykinj prognozavimo tiksluma, ir kuria galima palyginti skirtingy
rodikliy prognozes — tai vidutiné procentiné absoliutiné paklaida MAPE (prognozavimas labai

tikslus, kai MAPE<10 ir tikslus, kai 10<MAPE<20). Ji apskai¢iuojama [30]:
MAPE =37 2. 1009 (2.13)
n ZL'

Santykinis dydis, rodantis prognozés nuokrypi, vadinamas vidutine procentine paklaida
MPE (esant idealiai prognozei nukrypimas turi artéti prie nulio ir praktiSkai neturi buti didesnis
negu 5%) ir apskaic¢iuojamas pagal formule [30]:

MPE =~ ;;12—2- 100% (2.14)

Paklaida, nusakanti prognozés nuokrypio dydi — tai vidutiné paklaida ME, kuri

apskaic¢iuojama pagal formule [30]:
ME =¥ e, (2.15)

Vidutiné kvadratiné prognozés paklaida MSPE nusako paklaidos dispersijg ir ja remiantis

yra atrenkamas tiksliausias prognozavimo modelis [30]:

MSPE = -¥I_, e? (2.16)
2.3. Eksponentinis glodinimas

Eksponentinio glodinimo metodai, kaip ir sako pats pavadinimas, glodina laiko eilutes, kai
yra suvidurkinami keletas pries tai buvusiy steb&jimy. Suglodinta eiluté gali biiti naudojama tiek
proceso suglodinimui (jeigu stebimas procesas su triuk§mu), tiek prognozavimui. Eksponentinis
glodinimas daznai algoritmiSkai taikomas, kai tikrasis stebimo proceso modelis yra nezinomas ir
nekalbama apie jo statistines savybes. Nepaisant to, eksponentinis glodinimas placiai taikomas
jvairiose srityse, pvz., finansiniy duomeny analizéje, ir duoda neblogus rezultatus [17].

Eksponentinis glodinimas gali biiti naudojamas norint atlikti trumpalaikes laiko eiluciy
prognozes, nes ilgalaikiy prognoziy perspektyvoje, Sis metodas néra patikimas [31, 32]. Naudojant
eksponentinio glodinimo metoda didziausi svoriai (prioritetai) suteikiami naujausiems
duomenims. Glodinimo parametras (glodinimo konstantos, angl. smoothing parameters,

smoothing constants) dazniausiai Zymimas o ir nustato stebéjimo svorj (prioritetg) [32].
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Paprastasis eksponentinis glodinimas naudojamas kai laiko eilutés neturi trendo ir
sezoninés komponentés. Vienas i§ trivialiy proceso prognozavimo biidy yra naudoti paskuting
proceso reikSme, kaip prognoze (nesvarbu kiek zingsniy j priekj) [17]:

Z~T+h =Zr (2.17)

Nepaisant prognozés paprastumo, toks metodas yra netgi optimalus atsitiktinio
klaidZiojimo proceso atveju. Si prognozés israiska né kiek nesuglodina stebéto proceso.
PrieSingybé¢ jai galéty biiti prognozé gauta suvidurkinus visas stebétas reikSmes bet su vienodais
svoriais [17]:

~ ZTz 7z
Ty = B2 2.18)

Paprastasis eksponentinis glodinimas siiilo naudoti tarpinj varianta — kai ] prognozés
iSraiSka jtraukiami visi stebéjimai, taciau paskutiniams suteikiamas didesnis svoris, nei
ankstesniems:

Zrpn=aZr+a(l—a)Zr_;+a(l—a)?Zp_, + - (2.19)
Cia parametras o tenkina salygg 0 < a < 1. Laikoma, kad svoriy reikSmés eksponentiskai maz¢ja,
taip mazindamos tolimesnés praeities duomeny jtaka ateities reikSmés prognozei. Todél Sis
metodas ir vadinamas eksponentiniu glodinimu. Sig prognozés lygti, dél eksponentiskai
maz¢janciy svoriy parinkimo, galime perraSyti kita forma:

Zepqi=aZ,+ (1 —a)Z,t=2,..T. (2.20)
su papildoma pradine salyga y, = ay; + (1 —a)lo, lo = y;. Tokia iSraiSka patogi atlickant
eilutés prognozavima su realiais duomenimis, nes nauja prognoz¢ gaunama kaip dviejy dydziy
svorinis vidurkis [17].

Dvigubo eksponentinio glodinimo metodui apibiidinti naudojami keletas pavadinimy:
dvigubas eksponentinis glodinimas, antros eilés eksponentinis glodinimas, Holto tiesinis
glodinimas, o kartais ir Holto — Vinterio dvigubas eksponentinis glodinimas. Dvigubas
eksponentinis glodinimas naudojamas tuomet, kai stebima laiko eiluté turi trenda. Sis metodas

uzrasomas viena prognozes ir dviem glodinimo lygtimis [17]:

Zesn =l + hb, (prognozés lygtis) (2.21)
li=aZ;+ (1 —a)(l—1 + bt_q) (vidurkio glodinimo lygtis) (2.22)
b, =p*(;—1l;—1) + (1 — B*)b,—; (trendo glodinimo lygtis) (2.23)

Cia B” yra trendo glodinimo parametras ir jis tenkina 0 < 8* < 1. Metodo naudojamo b, reik§mé
gaunama glodinant skirtumg tarp dviejy vidurkiy [, — l;_;, b; prasmé yra trendo reikSme, kai
laikas pakinta vienu vienetu. [, gaunama glodinant [,_; + b;_; su naujai gauta Z, reikSme, taigi tai
atitiks suglodintg kreivés vidurkj laiko momentu z. IS prognozés lygties matome, kad prognozés

iSraiska [, + hb, atspindi tiesinj trenda [17].
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Paklaidy korekcijos formoje glodinimo lygtys yra uzraSomos [17]:

ly=1;_1+bi_q +ae; (vidurkio glodinimo lygtis) (2.24)
b, = b, +af*e, = b,_1 + Pe;  (trendo glodinimo lygtis) (2.25)
kure, =Zy — (ly_y + be_y) = Z, — Z,.

2.4. Vektorinés autoregresijos modelis

Procesas Z; tenkinantis iSraiska [26]:

Zi=c+ Y AZ i + v, ve~WN(O,%,),p > 0, (2.26)
vadinamas p — eilés vektorine autoregresija ir Zzymimas VAR(p). Cia Z,, c ir v, yra n dimensijos
atitinkamai modelio kintamyjy, konstanty ir baltojo triukSmo paklaidy vektoriai. X, ir A, i =
1, ..., p, yra kvadratinés nx n dimensijy paklaidy vienalaikiy kovariacijy ir parametry matricos, p
— autoregresijos eilé [26].

Vektorinéje autoregresijoje visi kintamieji yra apraSomi vien tik kaip jy paciy ir kity
sistemos kintamyjy vélavimy tiesinés regresijos funkcijos [26].

Norint VAR modeliu aprasyti empirinius duomenis taikomi tokie modelio sudarymo etapai
[26]:
kintamyjy (vektoriaus Z; komponenty) parinkimas bei duomeny surinkimas;
kintamyjy stacionarumo uztikrinimas;

parametry jvertinimas;

D N N NN

VAR vélinimy eilés parinkimas;
v Modelio adekvatumo analizeé.

Turint kintamuosius ir tinkamg parametry jvertinimo metoda bei parinkus tinkamag VAR
modelio vélinimy eilg p, jau gaunamas praktinis jvertintas VAR modelis. Taciau modelio gerumas
bei visos juo grindziamos tolimesnés iSvados priklauso nuo tinkamai parinkto vélavimo. Jei p per
mazas, tai dalis rySiy ,,nusés paklaidose ir ne tik pats modelis bus nekorektiskas, bet ir jo
parametry jverciai. Jei p per didelis, tai (nemaza) dalis vertinamy parametry VAR modelyje yra
lygtis nuliui, o tai blogina jver¢iy efektyvuma, nes papildomy parametry jvertinimas mazina
laisvés laipsniy skaiciy. [26].

Tinkamo p parametro parinkimg palengvina modelio adekvatumo analizé, kuri susideda
bent i§ dviejy daliy. Pirma, VAR apibrézimui adekvataus modelio paklaidos yra baltasis triukSmas.
Tada minimalus reikalavimas, kurj formuojamo VAR modelio liekanos turéty tenkinti, yra jy
neautokoreliuotumas. Antra, adekvataus modelio paskutiniojo velavimo p matrica A, turi biti
nenuliné. Taigi, adekvatumo tikrinimas ir vélavimo eilés parinkimas yra glaudziai susije, o
nekorektiskas modelio suformulavimas atitinkamai jtakoja ir parametry jverciy savybes [26].

Du pagrindiniai biidai, naudojami parenkant VAR(p) eile, remiasi [26]:
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v" nuosekliu hipotezés apie paskutinio vélavimo parametry matricos ne reik§minguma
tikrinimu;
v' informaciniais kriterijais.

2.5. Autoregresinis integruotas slenkamojo vidurkio modelis

Autoregresinio integruoto slenkamojo vidurkio (toliau ARIMA) modelio esm¢é — ta, kad
reikia sujungti autoregresijos, diferencijavimo ir slenkamojo vidurkio metody galimybes. Visos
sudétinés modelio dalys yra paremtos atsitiktinio triukSmo (nepaaiSkinamo iSsibarstymo).
Apibendrintas ARIMA modelis apima visas tris dalis ir yra uzraSomas taip: ARIMA (p, d, q), kur
p — autoregresijos eilé, d — diferencijavimo eilé, ¢ — slenkamyjy vidurkiy nariy skaicius [26,40, 41,
44].

Autoregresijos procesas AR(p). Tiriamg procesa z, galima uzrasyti taip:

Zt = Q1Zt—1 F Q2Zp 5+t QpZey T € (2.27.)

Jis vadinamas p — ojo laipsnio autoregresijos procesu ir zymimas AR(p). Cia z, — laiko
eilutés reikSmé laiko momentu ¢z, e; — atsitiktinis triukSmas, pasiskirstes pagal Gauso skirstinj su
vidurkiu lygiu 0 ir standartiniu nuokrypiu lygiu o ir @4, @, .. @, — autoregresijos modelio
parametrai [38, 41, 43].

Slankiyjy vidurkiy procesas MA(q). Tiriamajj procesg z; galima uzraSyti taip:

z =e — 01601 — - — 04 (2.28.)

Jis vadinamas ¢ — ojo laipsnio slankiyjy vidurkiy procesu ir Zymimas MA(g). Cia
04, 0,, ... 04 — slenkancio vidurkio modelio parametrai [38, 41].

Autoregresijos slankiyjy vidurkiy procesas ARMA(p, ¢). Siekiant supaprastinti laiko
eilu¢iy modeliy sudarymg, kai kada patogu abu minétuosius procesus sujungti i vieng, t.y.
apjungiama (2.27.) ir (2.28.) lygtys. Tuomet procesas uzrasomas taip [38, 40, 41]:

Zt = @1Ze 1+ @2Ze 2+ F QpZep H e — B8 — = Bge g (2.29.)

Procesa ARMA uzrasyta (2.29.) lygtimi galima uzraSyti tokiu pavidalu:

@©(B)z, = 8(B)e; (2.30.)

ga @(B) =1 —Y_, @;B' — autoregresijos p — ojo laipsnio daugianaris, o 8(B) =1 —

;I:l 0 ij — slenkanciojo vidurkio ¢ — ojo laipsnio daugianaris [38, 40].

Nestacionariis procesai ekonomikoje yra Zymiai svarbesni negu stacionariis [33]. ARIMA
(p, d, q) modelyje kintamojo reikSmés gaunamos kaip tiesinis darinys i§ tam tikro skaiCiaus
praeities duomeny ir atsitiktiniy triukSmy (nepaaiskinamy iSsibarstymy) [38]. Integruotame
autoregresijos slankiyjy vidurkiy modelyje apraSytos nestacionarios, taiau iSdiferencijavus
tampancios stacionariomis laiko eilutés [41]. Tai yra procesas, kuris generuoja laiko eilute s

vidurkiu m ir turi pavidalg [38]:
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@(B)V%(z, — m) = 0(B)e, (2.31))

¢ia V= (1 — B) — integruotoji dalis, o p, d, ¢ — modelio parametrai, sveikieji skaiciai.

ARIMA modeliui sudaryti taikomas Bokso — Jenkinso metodas (procediira), susidedanti i$
5 iteraciniy zingsniy [26, 38, 39, 44]:

1. Duomeny paruosimas. Reikia atsizvelgti | tai, ar laiko eiluté yra stacionari [38], kitaip
tariant identifikuoti nagrinéjamojo kintamojo z, integruotumo eil¢ d. Integruotumo eilei nustatyti
galima pasinaudoti tokiomis orientacinémis taisyklémis:

a) nenuline eile integruoto kintamojo, t.y. z;,~I(d), d > 0, autokoreliacija labai létai artéja
prie nulio — 1étai ,,gesta®;

b) jei z;~I(d), tai daZniausiai, z, kintamojo d+k eilés skirtuminés transformacijos

A%t%z,)) yra maziausia, kai k = 0 — vadinamasis minimalios dispersijos testas.

dispersija (Var(

Kai integruotumo eilé d yra nustatyta, toliau dirbama su kintamojo z; d eilés skirtumine
transformacija A%z, [26].

2. Modelio parinkimas. Sistemos identifikavimo sgvoka siejama su principine galimybe
nustatyti modelio optimalig struktiirg bei jvercius i§ apriorinés ir eksperimentinés informacijos.
Tam tikro ARIMA modelio parinkimas paprastai yra nelengva uzduotis [38]. Norint identifikuoti
proceso eiles p ir g, naudojamos pagal A%z, jvertintos autokoreliacijos (ACF) ir dalinés
autokoreliacijos (PACF) funkcijos. [verciai yra atsitiktiniai dydziai, todél apie jy artumg nuliui
galima spresti tik tikimybiskai (su tam tikra klaidos tikimybe). Grafinis tokiy hipoteziy tikrinimas
atliekamas tikrinant, ar (dalinés) autokoreliacijos koeficiento jver¢iai neuzeina uz pasikliautino
intervalo riby, stacionarios ir nestacionarios laiko eilu¢iy korelogramos. Jei uzeina tai nuliné
hipotez¢é¢ atmetama, ir laikoma, kad (dalin¢) autokoreliacija yra reikSminga; jei koeficientas
patenka tarp pasikliovimo intervaly nuliné¢ hipotezé priimama ir laikoma, kad atitinkamas
koeficientas nereikSmingai skiriasi nuo nulio [26].

3. Parametry jvertinimas, t.y. tokiy modelio koeficienty reikSmiy radimas, su kuriomis yra
imanomas geriausias modelio apmokymas. Vienas 1§ parametry vertinimo metody — didziausio
tikétinumo metodas [38].

4. Modelio tikrinimas. Kai parametrai yra parinki tikrinamas modelio adekvatumas, tiriant
ACF ir PACF paklaidas. Paklaidos turéty imituoti baltajj triukSma. Jeigu nustatoma, kad modelis
yra neadekvatus, griZztame ] antrg zingsnj ir ieSkome geresnio modelio [38]. Adekvatumas taip pat
gali biti tikrinamas naudojant Akaikés (AIC) ir Svarco (BIC) informacinius kriterijus [38, 43].
Naudojant informacinius kriterijus geresnis bty tas modelis, kurio informaciniy kriterijy (AIC ar
BIC) reik§més mazesnés. Taip pat galima naudoti Ljungo — Bokso statistika (Q). Jei apskai¢iuota
Q - statistikos reik§mé yra mazesné uZ kritine teorinio y.2(k-p-q), ¢ia k — vélavimo periody
skaicius, p — AR, 0 g — MA eilé, skirstinio reik§me (ar pagal Q — statistikg nustatyta reikimingumo
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tikimybé yra didesné uz pasirinktg reikSmingumo lygmenj), daroma 1 — o, kur o — reikSmingumo
lygmuo, reikSmingumo iSvada, kad paklaidos neautokoreliuoja ir modelis sudarytas adekvaciai
[26, 38].

5. Prognozavimas. Pagrindinis ARIMA modeliy panaudojimas — gauti modeliuojamo
kintamojo prognozes [26]. Tod¢l kai modelis jau yra parinktas, jvertintas ir patikrintas, tuomet
galima tiesiogiai skaiiuoti laiko eilutés prognozuojamas reikSmes.

Prognozés modelis identifikuotas ARIMA modeliu yra iSvedamas i$ (2.30.) iSraiskos tokiu

0(B)

bﬁdu: Zt = @ et.

Ivertinama prognozes paklaida (triukSmas) yra skirtumas tarp faktinés ir prognozuojamos

o R R ) ) A 0(B) 4
reikSmiy, t.y. : é;41 = Zt41 — Z¢41. Tokiu atveju prognozé: Z;,, = o) St T 1 -

IS ¢ia @(B)Z;y1 = 0(B)éry1 — @(B)z4q. Pertvarkius reiskinj gaunamas prognozés
modelis: 2,11 = (1— @(B))zer1 — (1 — 08(B))é41.
2.5.1. Sezoninis autoregresinis integruotas slenkamojo vidurkio modelis

Daugelis ekonominiy procesy turi sezoning komponentg. Iprastiné sezoninio veiksnio
Salinimo procediira pirmiausiai pasalina trendg ir, po to, sezoniSkumo efekta, o paskui nagrinéja
likusig proceso dalj. Kita vertus, daznai gaunami geresni rezultatai, jei abi procediiros atlickamos
vienu metu [33].

Operatorinis sezoninis autoregresinis integruotas slenkanc¢iojo vidurkio modelis,
pasitlytas Bokso ir Jenkinso, Zzymimas ARIMA(p, d, ¢)(P, D, Q)s, kur p, d, g — laiko sekos
svyravimai, o P, D, Q — sezoniniai svyravimai, t.y. P — sezoniniy svyravimy autoregresinis narys,
D — sezoniniy svyravimy integruotumo eilé ir O — sezoniniy svyravimy slenkamyjy vidurkiy narys.

Bendras $io modelio pavidalas yra:

©,(B%)p(B)a(B)sa(B)z, = a + 0, (B5)0(B)e, (2.32.)

kur a(B) = (1—-B)% — trupmeninio diferencijavimo operatorius arba d eilés
integruojantis filtras, ir operatoriai ®p(B®) = 1 — ®;B* — ®,B* — .- — ®pBPS ir 0,(B°) =
1+ 6,85 + 0,B% — - — 0,BY.

Kai P =1, (t.y. SAR = 1) prie prognozuojamos z; reikSmeés pridedamas dz;_; reikSmés,
kai Q =1, (t.y. SMA = 1) prie prognozuojamos z; reikSmés pridedamas e;_, reikSmés. | modelj

paprastai jtraukiamas arba SAR, arba SMA narys, o ne abu kartu [26, 45].
2.6. Apibendrintas autoregresinis salyginio heteroskedastiSkumo modelis

Nestacionariy laiko eiluciy prognozavime svarbu jvertinti heteroskedastiSkumo savybe, t.y.

reikia atkreipti démes; j tai, kad steb¢jimai skirtingais laiko momentais turi nepastovias dispersijas.
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HeteroskedastiSkumo  nagrin¢jimui  dazniausiai  naudojami  apibendrinti  salyginio
heteroskedastiskumo GARCH modeliai. Siame skyriuje aptarsime populiarius modelius, kurie yra
placiai taikomi naftos kainos dinamikos modeliavimui, ¢ia trumpai pateiksime bendraja modelio
struktiirg ir atskiras modelio versijas.

GARCH (angl. Generalized AutoRegresive Conditional Heteroskedasticity) panaSus |
ARMA sekos modelj. Modelio apibendrinimg pasialé Bolerslevas [48]. Sis modelis yra
populiariausias ir daZniausiai naudojamas modeliuojant ir prognozuojant nepastovuma.

Procesas

Ty = 0.&, tEL (2.33)

vadinamas GARCH procesu, jei kintamumas apraSomas lygtimi:

of = ag + Xl aird + X5 Biof (2.34.)

kuray >0,0; 20,6, =20sui=1,..,q, j=1,..,p.

@, ir a; — konstantos, f8; — autoregresijos koeficientas, ¢ — laiko momentas, p ir g —
autoregresijos ir slenkanciyjy vidurkiy eilé, {&;} — nepriklausomai vienodai pasiskirs¢iusiy
atsitiktiniy dydZziy seka su parametrais (0, 1). Lygtj (2.2.) galima uZraSyti kompaktiSkiau [48]:

of = ay + a(B) r2+B(B)a? (2.35))

kura(B) = a;B + -+ a4B%, f(B) = /1B + -+ ,BP.

Nors klasikiniai GARCH tipo modeliai pakankamai adekvaciai apraSo kai kuriuos stilizuotus
faktus, taciau nemazai finansinése rinkose stebimy reiskiniy, tarp jy ir naftos kainy kitimas, yra
nepilnai atspindimi. Todél buvo pasiilyta nemazai salyginio heteroskedastiSkumo modeliy
modifikacijy. Kai kurios i§ jy [48]:

v Integruotas GARCH modelis (IGARCH);
Ilgos atminties integruotas GARCH modelis (FIGARCH);
GARCH — M modelis (angl. GARCH in the mean);
Eksponentinis GARCH modelis (EGARCH);

v
v
v
v Tlgos atminties eksponentinis GARCH modelis (FIEGARCH) ir t.t.
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3. Tiriamoji dalis
3.1.Programiné jranga

Savo darbe laiko eiluciy analizei naudojau atviro kodo ,,R Studio* programing priemong.
R paketas pradéta kurti 1993 metais ir iki Siandien tai néra galutinis produktas, nes atviro kodo
programos yra nuolat tobulinamos, ple¢iamos jy galimybés. Pastaruoju metu R paketas tampa
tikriausiai populiariausiu tarp Siandieniniy ekonometristy, $§j mokomosios kompiuterinés
priemonés populiarumg lemia tai, kad jis nemokamas, ir dar tai, jog bibliotekos (i§ anksto paraSyti
algoritmai) vis tobulinamos ir atlieka daugiau funkcijy. Taciau naudojimo prasme R néra
pritaikytas lengvam ir patogiam vartotojo naudijimuisi, nes tai yra programavimo kalba [33].

Duomeny nuskaitymui buvo naudota funkcija read.table(). Laiko eiluciy stacionarumui
tikrinti naudota tseries paketo funkcija adf-test(), $i funkcija skirta nustatyti ar stebima laikiné seka
turi vieneting Saknj.

Atliekant regresing analiz¢ naudota paketo Hmisc funkcija rcorr(), kurios pagalba
nustatomas rySio reikSmingumas tarp kintamyjy vertinant Pearsono koreliacijos koeficienty
reikSmes. Paketo stats funkcija /m() skirta regresijos modeliams sudaryti. Naudojant paketo
QuantPsyc funkcija Im.beta() apskaiiuojami standartizuoti regresijos koeficientai, o naudojant
paketo /mtest funkcija bptest() atlieckamas Breuso — Pagano testas, leidziantis daryti iSvadas apie
heteroskedastiskuma. Laiko eilu¢iy prognozei naudojama paketo forecast funkcija predict().

Taikant duomenims eksponentinio glodinimo metoda buvo naudotos paketo forecast
funkcijos, t.y. funkcija ets(), kuri automatiskai parenka eksponentinio glodinimo parametrus ir
tinkama modelj, jskaitant ir adityviojo ar multiplikatyviojo varianto parinkima, o funkcija
forecast() naudojama prognozei atlikti.

Perenkant laiko eilutéms tiksliausia VAR modeli naudojamas paketas var, bei jo
funkcijos. Funkcijos VARselect() pagalba naudojant Akaike kriterijaus reikSmes parenkamas
modelio parametras. Naudojant VAR() funkcija laiko eilutéms pritaikomas parinktas modelis.
Taikant funkcija serial.test() atlickamas Portmanteau testas, kuris leidzia daryti iSvadas apie
modelio adekvatumg. Naudojant funkcija roots() apskaiiuojamos atvirkstiniy Sakny reikSmés,
kuriy pagalba tikrinamas modelio stacionarumas. Naudojant paketo forecast funkcija forecast()
atliekama laiko eilutés prognosé | ateiti.

ARIMA modeliy parinkimui naudojama paketo forecast funkcija auto.arima(), kuri pagal
Akaike kriterijaus jverc¢ius parenka tiklsiausia ARIMA modelj. Naudojant paketo 7SPred funkcija
plotarimapred() nubraizomas laiko eilutés ir jos prognozés grafikas.

Parenkant GARCH modelius naudota paketo tseries funkcija garch(), kuri apskai¢iuoja
apibendrinto autoregresinio salyginio heteroskedastinio modelio maksimaliy tikimybiy jvercius,

parenka parametry reikSmes. Naudojant paketo fGarch funkcija GarchFit() sudaromi vidurkio ir
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volatilumo modeliai vienu metu. Naudojant paketo forecast funkcija predict() atlickama laiko

eilutés prognozé pagal pasrinkta GARCH modelj ir nubréZiamas prognozés grafikas.
3.2.Tyrime naudojamy duomeny aprasymas

Tyrimui buvo naudoti duomenys i§ internetiniy iStekliy, t.y. ménesinés istorinés naftos
kainos i$ internetinio puslapio www.oilprices.com [40], JAV dolerio kainos duomenys, ménesiné
infliacija ir bendrojo vidaus produkto koeficienty duomenys i internetinio puslapio
www.quandl.com [39]. Analizei naudojami duomenys apima laikotarpj nuo 2003 m. sausio iki
2017 m. birzelio. Nagrin¢jimui pasirinktos BRENT, WTI, OPEC Saliy ir Dubajaus (DUB)
zaliavinés naftos kainos.

BRENT - naftos rii§is, iSgaunama Siaurés jiroje ir naudojama kaip etalonas Europos,
Afrikos, Artimyjy Ryty naftos rinkose [4].

WTI - naftos risis, pladiai naudojama kaip etalonas Siaurés Amerikos naftos rinkoje. WTI
pagrindu sudaromi ateities sandoriais, kuriais prekiaujama NYMEX (angl. New York Mercantile
Exchange) ir tarpZzemyningje birzoje ICE (angl. Intercontinental Exchange) [4].

Dubajaus (DUB) nafta - tai daugiausia Artimuosiuose Rytuose iSgaunama nafta [4].

Pagrindinis Sio tyrimo kintamasis yra zaliavinés naftos kainos kitimas visuose tyrimui

pasirinktuose regionuose. Kiekvieno regiono istorinis kainy kitimas pavaizduotas astuntame

paveiksle.
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8 pav. Tyrime naudojamy naftos kainy dinamikos grafikai, t.y. (a) WTI naftos kainos dinamika, (b) BRENT naftos
kainos dinamika, (c) OPEC naftos kainos dinamika, (d) Dubajaus naftos kainos dinamika
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Analizuojant grafinius duomenis galime daryti iSvadg, kad pasaulinéje naftos rinkoje
galioja karteliniai susitarimai ir rinka yra veikiama ty paciy arba panasiy faktoriy, nes duomeny

grafinis vaizdas visy keturiy laiko eiluciy yra labai panasus.
3.3. Naftos kainy daugialypé regresiné analizé

Sioje dalyje nagrinéjama naftos kainos priklausomybé nuo dolerio kurso euro atzvilgiu
(UE), infliacijos (INF) ir bendrojo vidaus produkto (BVP) naudojant regresinés analizés metoda.
Analizuojant duomenis buvo atliktas duomeny stacionarumo testas, o siekiant paSalinti trenda
laiko eilutés buvo diferencijuojamos.

Regresija turi prasmg¢ tik tada, kai intervaliniai regresoriai pakankamai stipriai koreliuoja
su priklausomu kintamuoju, ir pakankamai silpnai tarpusavyje [34]. Todél pirmiausiai buvo atlikta

kintamyjy koreliacine analiz¢, duomenys pateikiami pirmoje lentel¢je.

Lentelé Nr. 1. Naftos kainy ir jas veikianciy faktoriy koreliacijos reikSmés.

WTI BRENT DUB OPEC
WTI UE INF | BRENT | UE INF | DUB | UE INF | OPEC | UE INF
UE | -0,291 -0,297 -0,280 -0,293
INF | 0,599 | -0,145 0,620 | -0,145 0,646 | -0,145 0,615 | -0,145
BVP | -0,009 | 0,020 | -0,069 | 0,049 0,020 | -0,069 | 0,027 | 0,020 | -0,069 | 0,026 | 0,020 | -0,069

Gauta koreliacijy lentele rodo, kad tarp naftos kainy ir infliacijos (INF) yra stipri teigiama
koreliacija, o tarp naftos kainos ir dolerio kurso euro atzvilgiu (UE) pastebimas silpnas koreliacinis
rySys. Maziausiai jtakos naftos kainai turi bendrasis vidaus produktas (BVP), nes rySys labai
silpnas. Patys regresoriai tarpusavyje koreliuoja labai silpnai, tod¢l multikolinearumo problema
neturéty kilti.

Ivertinant ar visos koreliacijos yra statistiSkai reikSmingos reikia apskai¢iuoti t kriterijaus

p — reikSmes, jos pateikiamos antroje lentel¢je.

Lentelé Nr. 2. Naftos kainy ir jas veikian¢iy faktoriy p — reikSmés.

WTI BRENT DUB OPEC
WTI UE INF | BRENT | UE INF | DUB UE INF | OPEC | UE INF
UE | 0,0001 0,0000 0,0002 0,0000
INF | 0,0000 | 0,0575 0,0000 | 0,0575 0,0000 | 0,0575 0,0000 | 0,0575
BVP | 0,9095 | 0,7923 | 0,3685 | 0,5187 | 0,7923 | 0,3685 | 0,7215 | 0,7923 | 0,3685 | 0,7309 | 0,7923 | 0,3685

Antroje lentel¢je esantys duomenys rodo, kad naftos kainy ir BVP koreliacinis rySys yra
statistiSkai nereikSmingas, nes p — reikSmés yra didesnés uz 0,05. Remiantis 1 ir 2 lentelése
pateiktais duomenimis regresijos modelis naftos kainai prognozuoti bus sudaromas jtraukiant

dolerio kurso euro atzvilgiu ir infliacijos regresorius. BVP regresoriy atmetame.

38



Lentelé Nr. 3. Determinacijos koeficiento reikSmés regresijos modeliams.

Modelis WTI BRENT DUB OPEC
a+b,-UE + b, INF 0,4023 0,4286 0,4530 0,4213
a+b,-UE 0,0848 0,0882 0,0787 0,0861

a+ by INF 0,3597 0,3848 0,4173 0,3787

Analizuojant jvairius regresijos modelius buvo apskaiciuotos determinacijos koeficienty
reikSmés, kurios leidzia pasirinkti tinkamiausig regresijos modelj. Pagal duomenis gautus 3
lentel¢je galima daryti prielaida, kad geriausias regresijos modelis naftos kainoms prognozuoti yra
gaunamas, kai jame yra jtraukti du regresoriai, t.y. dolerio kursas euro atzvilgiu ir infliacija.
Remiantis auk$¢iau gautais duomenimis sudaromos regresijos lygtys:

v WTI = 0,05809 — 54,12939 - UE + 23,96845 - INF;

v BRENT = 0,07739 — 55,52417 - UE + 25,11364 - INF;
v DUB = 0,09535 — 47,17052 - UE + 24,78967 - INF;

v OPEC =0,07225 — 49,57307 - UE + 22,55809 - INF.

Norint nustatyti, kuris regresorius jtakingesnis buvo apskaiCiuoti standartizuoti beta
koeficientai, rezultatai pateikiami ketvirtoje lenteléje. Sie duomenys rodo, kad pats jtakingiausias
regresorius modeliuose yra infliacija, t.y. naftos kainos dinamikg labiausiai veikia infliacijos
poky¢iai. Sis teigiamas rySys yra paaiskinamas, nes didéjant infliacijai kainos kyla, ne i§imtis ir

su naftos kainomis.

Lentelé Nr. 4. Determinacijos koeficiento reikSmés regresijos modeliams.

Regresorius WTI BRENT DUB OPEC
UE -0.2087 -0.2116 -0.1910 -0.2087
INF 0.5695 0.5897 0.6183 0.5852

Taigi pagrindinés modelio charakteristikos rodo gerg modeliy tinkamumg duomenims.
Toliau buvo tikrinamos duomeny homoskedastiSkumo prielaidy tenkinimas. Ar duomenys tam
statistiSkai reikSmingai neprieStarauja buvo tikrinama taikant BreuSo — Pagano kriterijy, gauti
duomenys pateikiami penktoje lentel¢je. Nuliné Sio kriterijaus hipotezé teigia, kad
homokedastiSkumo prielaida galioja. Homokesdastiskiems duomenims p — reikSmé turi biiti ne
mazesné uz 0.05 [34]. Lenteléje pateiktos p — reikSmés didesnés arba lygios 0,05 iSskyrus
Dubajaus ir OPEC naftos kainas, todé¢l darome iSvada, kad duomenys statistiskai reikSmingai
neprieStarauja homoskedastiSkumo prielaidai. Maza p — reikSmé Dubajaus ir OPEC naftos kainai

gali buti dél imties didumo, todél atsizvelgsime i lickamyjy paklaidy grafikus 9 paveiksle.
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Lentelé Nr. 5. Determinacijos koeficiento reikSmés regresijos modeliams.

WTI BRENT DUB OPEC
x? reik§mé 0.892 2.181 7.109 6.212
p —reikSme 0.640 0.336 0.029 0.045
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9 pav. (a) WTI naftos kainos prognozés paklaidy histograma, (b) WTI naftos kainy paklaidy P- P grafikas, (c) BRENT naftos kainos

prognozes paklaidy histograma, (d) BRENT naftos kainy paklaidy P- P grafikas, (¢) DUB naftos kainos prognozés paklaidy

histograma, (f) DUB naftos kainy paklaidy P- P grafikas, (g) OPEC naftos kainos prognozés paklaidy histograma, (h) OPEC naftos
kainy paklaidy P- P grafikas
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Gauty histogramy ir kvantiliy grafikai (devintame paveiksle) rodo liekamyjy paklaidy
normaluma. Sapiro — Vilko testo duomenys pateikti 6 lenteléje patvirtina, kad paklaidos turi

normalyjj skirstinj, nes p — reikSmes yra didesnés uz 0,05.

Lentelé Nr. 6. Determinacijos koeficiento reikSmés regresijos modeliams.

WTI BRENT DUB OPEC
p —reikSme 0.905 0.130 0.131 0.074

Galimas regresoriy multikolinearumas buvo tikrinamas surandant dispersijos mazéjimo
daugiklius. Gauti rezultatai patvirtina, kad tarp regresoriy multikolinearumo néra, nes visos
reikSmeés mazesnés uz 4, t.y. visiems regresoriams VTI = 1.021388.

Gauty modeliy tiksluma paprasCiausia palyginti braizant grafikus, ty. modelio
generuojamas reikSmes palyginant su tikrosiomis naftos kainy reikSmémis, gauti rezultatai
pateikiami 10 paveiksle.

WTI naftos kainu prognoze BRENT naftos kainu prognoze
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10 pav. (a) WTI naftos kainy tikryjy (mélyna spalva) ir prognozuojamy reikSmiy (juoda spalva) grafikai, (b) BRENT naftos kainy
tikryjy (mélyna spalva) ir prognozuojamy reiksmiy (juoda spalva) grafikai, (c) DUB naftos kainy tikrgjy (mélyna spalva) ir
prognozuojamy reikSmiy (juoda spalva) grafikai, (d) OPEC naftos kainy tikryjy (mélyna spalva) ir prognozuojamy reikSmiy (juoda
spalva) grafikai.

IS prognozuojamy ir tikryjy reikSmiy palyginimo grafikuose galime daryti iSvada, kad
modeliai néra tiksliis praeities kainy reikSméms modeliuoti ir ateities kainoms prognozuoti, nors

modeliuose ir identifikuojami naftos kainos dinamikos Sokai.
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3.4. Naftos kainy laiko eiluciy eksponentinis glodinimas

Kadangi analizuojamos laiko eilutés neturi pastovaus trendo ir jose néra stebimo
sezoniSkumo, todel eksponentinio glodinimo modelio sudarymui naudojamas Holto eksponentinio
glodinimo metodas, (2.21) — (2.23) formulés. Sis metodas ateities reikimes prognozuoja
trumpiems laikotarpiams.

Eksponentinis glodinimas yra vertinamas dviem parametrais, t.y. o ir . Pirmasis
koeficientas jvertina esamo taSko lygj, o koeficientas 3 jvertina trendo nuolydj esamame taske.
Siy koeficienty reik§meés svyruoja nuo 0 iki 1. Kuo koeficiento reikimé artimesné nuliui, tuo
koeficientas turi mazesnj svorj prognozuojant ateities reikSmes [31].

Visy naftos kainy laiko eiluciy koeficienty reikSmés pateiktos septintoje lenteléje.

Lentelé Nr. 7. Eksponentinio glodinimo koeficienty o ir B reikSmés.

WTI BRENT DUB OPEC
0.999 0.999 0.999 0.999
0.485 0.500 0.632 0.79

Gautos koeficienty reikSmeés rodo, kad WTI ir BRENT kainy trendo komponenté yra
silpnesné nei DUB ir OPEC naftos kainy atveju. Stipriausiai trendas stebimas OPEC $aliy naftos
kainy laiko eilut¢je.

Vienuoliktame paveiksle pateiktos naftos kainy prognozés naudojant eksponentinio
glodinimo modelj. Apie Siy trumpalaikiy prognoziy tiksluma ir tinkamumg duomenims
prognozuoti galima spresti pagal liekamyjy paklaidy pasiskirstyma, jei paklaidos yra normaliosios
(pasiskirs¢iusios pagal normalyji arba Gauso skirstinj) galime teigti, kad prognozés yra
pakankamai tikslios. Sioms prognozéms jvertinti naudosime paklaidy grafika, paklaidy

autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos grafikus, kurie pateikiami 12 paveiksle.
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12 pav. (a) WTI eksponentinio glodinimo prognoziy paklaidy, autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos grafinis vaizdas, (b)
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glodinimo prognoziy paklaidy, autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos grafinis vaizdas
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Remiantis pateiktais grafikais 12 paveiksle matome, kad visy modeliy paklaidy grafikai

panasis | baltojo triuk§mo, todél galime teigti, kad prognozés yra pakankamai tikslios.

Lentelé Nr. 8. Bokso — Ljungo testo p — reikSmés.

WTI BRENT DUB OPEC
p - reikSmeés 0.226 0.153 0.099 0.074

Gautos Bokso — Ljungo testo p — reikmés 8 lenteléje patvirtina, kad prognozuojamos

paklaidos yra nulinés autokoreliacijos, nes yra ne mazesnés nei 0,05.
3.5. Vektorinés autoregresijos modeliai naftos kainoms prognozuoti

Sudarome VAR modelius su tam tikru vélinimy ilgiu. Turimi duomenys yra ménesiniai,
tad pasirenkamas maksimalus vélinimy ilgis yra deSimt ménesiy. | model; jtraukiami Sie
endogeniniai kintamieji: dolerio kursas euro atzvilgiu, infliacija ir bendrasis vidaus produktas.

Naudojant programinio paketo funkcija VARselect() parenkami VAR modeliai. Parenkant
tinkamiausia VAR modelj remiamasi Akaike (AIC), Svarco (SC) kriterijy ir baigtinés
prognozavimo paklaidos (FPE) reikSmémis. Devintoje lenteléje pateiktos rodikliy reikSmés.
Tinkamiausio VAR modelio determinuotumo rodikliy, t.y. AIC, SC ir FPE reikSmés yra

maziausios.

Lentelé Nr. 9. VAR modeliy AIC, SC ir FPE kriterijy reikSmés.

VAR WTI BRENT DUB OPEC
modeliai | AIC SC FPE AIC SC FPE AIC SC FPE AIC SC FPE
VAR(1) | -1418 | -1.114 | 0.2423 | -1.484 | -1.180 | 0.2268 | -1.685 | -1.381 | 0.1855 | -1.812 | -1.509 | 0.1633
VAR(2) | -1.560 | -0.952 | 0.2103 | -1.617 | -1.010 | 0.1985 | -1.800 | -1.193 | 0.1654 | -1.948 | -1.341 | 0.1426
VAR(3) | -1.604 | -0.693 | 0.2014 | -1.678 | -0.766 | 0.1870 | -1.904 | -0.993 | 0.1491 | -1.987 | -1.076 | 0.1372
VAR(4) | -1.566 | -0351 | 0.2095 | -1.641 | -0.426 | 0.1943 | -1.856 | -0.642 | 0.1566 | -1.960 | -0.745 | 0.1413
VAR(5) | -1.532 | -0.013 | 0.2172 | -1.598 | -0.080 | 0.2033 | -1.795 | -0.276 | 0.1670 | -1.918 | -0.399 | 0.1477
VAR(6) | -1.484 | 0.339 | 0.2288 | -1.504 | 0.318 | 0.2241 | -1.710 | 0.112 | 0.1824 | -1.836 | -0.014 | 0.1608
VAR(7) | -1418 | 0.708 | 0.2456 | -1.414 | 0.712 | 0.2466 | -1.620 | 0.506 | 0.2006 | -1.752 | 0.374 | 0.1759
VAR(S) | -1.340 | 1.090 | 0.2673 | -1.339 | 1.091 | 0.2676 | -1.551 | 0.879 | 0.2166 | -1.662 | 0.768 | 0.7675
VAR(9) | -1318 | 1.415 | 0.2758 | -1.279 | 1.454 | 0.2867 | -1.486 | 1.248 | 0.2332 | -1.616 | 1.117 | L.1171
VAR(10) | -1.215 | 1.821 | 0.3090 | -1.175 | 1.862 | 0.3219 | -1.402 | 1.635 | 0.2564 | -1.524 | 1.513 | 1.5131

Remiantis gautais determinacijos rodikliais, galima daryti prielaida, kad tiksliausias

nagrinéjamiems duomenims yra VAR(3) modelis. Sio modelio tinkamuma pagrindzia du rodikliai,
t.y. Akaike informacinis kriterijus ir baigtiné prognozavimo paklaida. Schwarz‘o kriterijus sitilo
rinktis VAR(1) model;. Kadangi modelio VAR(3) tinkamumas pagrindziamas dviem

determinacijos rodikliais, toliau naftos kainoms prognozuoti pasirinktas §is modelis.
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VAR modelio stacionarumas tikrinamas skai¢iuojant atvirkStines Saknis. Jei atvirkstiniy

Sakny reikSmes yra ne didesnés uz vieneta galime teigti, kad sudarytas VAR modelis yra

stacionarus. 13 paveiksle pateikiamos, atvirkstiniy Sakny reikmés, kurios patvirtina modelio

VAR(3) stacionaruma, nes yra ne didesnés uz 1.
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DUB atvirstiniu saknu reiksmes
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OPEC atvirstiniu saknu reiksmes
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06

05

0.4

Index

(d)
13 pav. (a) WTI naftos kainy VAR(3) modelio atvirkstiniy Sakny reikSmés, (b) BRENT naftos kainy VAR(3) modelio atvirkstiniy
Sakny reik§més, (¢) DUB naftos kainy VAR(3) modelio atvirkstiniy Sakny reikSmés, (d) OPEC naftos kaimy VAR(3) modelio
atvirkstiniy Sakny reikSmés.

VAR (3) modelio adekvatumui jvertinti analizuojamos modelio paklaidos. Remiantis
duomenimis pateiktais 10 lenteléje modelis yra adekvatus. Pormanteau testo p — reiksmés yra
nemazesnés uz 0,05, todél modeliy paklaidos yra baltasis triukSmas. Bokso — Ljungo testo p —
reiksmés patvirtina modelio paklaidy neautokoreliuotuma. Remiantis Siomis prielaidomis galima

teigti, kad modelis yra adekvatus.
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Lentelé Nr. 10. Pormanteau ir Bokso — Ljungo testy p — reikSmés.

WTI BRENT DUB OPEC

Pormanteau testo 0.565 0.681 0.536 0.483
p — reiksmé

Bokso — Ljungo testo 0.781 0.997 0.916 0.916
p — reiksmés

14 paveiksle pateikiama WTI, BRENT , DUB ir OPEC naftos kainy prognozés naudojant
VAR(3) model;.
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14 pav. (a) WTI naftos kainy prognozé taikant VAR(3) modelj, (b) BRENT naftos kainy prognozé taikant VAR(3) modelj,
(c) DUB naftos kainy prognozé taikant VAR(3) modelj ir (d) OPEC naftos kaimy prognozé taikant VAR(3) modelj

3.6. Autoregresinis integruotas slenkamojo vidurkio modelis naftos kainoms prognozuoti

Naudojantis programinio paketo RStudio funkcija auto.arima() parenkamas tinkamiausias
ARIMA modelis zaliavinés naftos kainoms ateityje prognozuoti. Programinis paketas tiksliausig

ARIMA modelj parenka AIC kriterijaus atzvilgiu.

Darbe naudojamoms WTI, BRENT, DUB ir OPEC naftos kainy laiko eilutéms buvo
parinkti ARIMA modeliai programinio paketo pagalba, rezultatai pateikiami 11 lenteléje. BRENT

ir OPEC naftos kainoms buvo parinkti sezoniniai ARIMA modeliai.

47



Lentelé Nr. 11. Naftos kainy laiko eilu¢iy ARIMA modeliai.

WTI
ARIMA(L, 1, 0)

BRENT
ARIMA(L, 1, 0)(0, 0, 2)12

DUB
ARIMA(L, 1, 0)

OPEC
ARIMA(2, 1, 1)(0, 0, 2)12

ARIMA modelis

Atlikus Dikio — Fulerio testa, kurio duomenys pateikti 12 lenteléje, galima daryti iSvada,
kad modelio lickanos yra baltasis triukSmas, nes p — reikSmés yra mazesnés uz 0,05, todél hipoteze
apie vienetinés Saknies egzistavimg atmetama. Bokso — Ljungo testo p — reiksmés rodo, kad
prognozuojamos paklaidos yra nulinés autokoreliacijos (zitréti 12 lentelg). Remiantis $iy dviejy

testy rezultatais galima teigti, kad ARIMA modeliai yra sudaryti adekvaciai.

Lentelé Nr. 12. Dikio - Fulerio ir Bokso — Ljungo testy p — reiksmeés.

WTI BRENT DUB OPEC
Dikio - Fulerio <0.01 <0.01 <0.01 <0.01
p — reiksmé
Bokso — Ljungo testo 0.7492 0.9476 0.7575 0.9517
p — reiksmés

15 paveiksle pateikiama WTI, BRENT , DUB ir OPEC naftos kainy prognozés naudojant
ARIMA modelius.
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(c) (d)
15 pav. (a) WTI naftos kainy prognozé taikant ARIMA (1, 1, 0) modelj (prognozuojamos reikSmés mélynos spalvos grafike), (b)
BRENT naftos kainy prognoz¢ taikant ARIMA (1, 1, 0)(0, 0, 2)i2modelj (prognozuojamos reikSmés mélynos spalvos grafike), (c)
DUB naftos kainy prognozé taikant ARIMA (1, 1, 0) modelj (prognozuojamos reik§més mélynos spalvos grafike) ir (d) OPEC
naftos kainy prognoze taikant ARIMA(2, 1, 10, 0, 2)12 modelj (prognozuojamos reiksmés mélynos spalvos grafike).
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3.7.Apibendrintas autoregresinis salyginio heteroskedastiSkumo modelis naftos kainoms

prognozuoti

Naudojant programinio paketo RStudio funkcijg garch() ir remiantis Akaike kriterijaus
reikSmémis, parenkami naftos kainy laiko eiluciy prognozavimui GARCH modeliai. WTI naftos
kainoms prognozuoti tiksliausias yra GARCH(1, 3) modelis, BRENT naftos kainoms —
GARCH(3, 2), DUB naftos kainoms — GARCH(3, 3) ir OPEC naftos kainoms — GARCH(3, 1).

Lentelé Nr. 13. Akaike kriterijaus reik§més GARCH modeliams.

WTI BRENT DUB OPEC
GARCH(1, 1) 1091.4 1090.0 1059.5 1046.0
GARCH(1, 2) 1083.9 1082.2 1052.4 1040.7
GARCH(1, 3) 1077.9 1076.2 1046.1 1035.1
GARCH(2, 1) 1086.6 1084.9 1053.6 1040.2
GARCH(2, 2) 1084.2 1082.2 1051.8 1040.3
GARCH(2, 3) 1078.1 1076.1 1045.5 1034.7
GARCH(3, 1) 1081.2 1079.4 1048.0 1034.0
GARCH(3, 2) 1078.5 1076.1 1045.6 1034.0
GARCH(3, 3) 1078.4 1076.1 1044.8 1034.2

~ g I " | //
e _ .‘: | \ /7
’ AR
(a) (b)
//// ///
(c) (d)

16 pav. (a) WTI naftos kainy prognoze taikant GARCH(1, 3) modelj, (b) BRENT naftos kainy prognoz¢ taikant GARCH(3, 2)
modelj, (c) DUB naftos kainy prognozé taikant GARCH(3, 3) modelj ir (d) OPEC naftos kainy prognozé taikant GARCH(3, 1)modelj
(juoda linija — tikrosios reikSmés, raudona — prognozuojamos reikSmés, mélyna — 90 proc. pasikliautinojo intervalo virSutings riba,
zalia - 90 proc. pasikliautinojo intervalo apatiné riba)
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3.8. Tiksliausias modelis naftos kainoms prognozuoti

Vidutin¢ absoliutine procentiné paklaida nusako santykinj prognozavimo tiksluma.

Remiantis jos reikSme galima palyginti skirtingy modeliy prognozes. 1§ gauty vidutiniy

absoliutiniy procentiniy paklaidy matyti, kad visais atvejais rodikliai yra panaSiis. Remiantis

duomenimis gautai 14 lentel¢je, t.y. vidutinémis absoliutinémis procentinémis paklaidomis,

tiksliausias yra vektorinis autoregresijos modelis, tik OPEC naftos kainos prognozavimo atveju,

tikslesne prognoze galime gauti naudodami autoregresinj integruoto slenkamojo vidurkio metoda.

Lentelé Nr. 14. Prognozavimo modeliy absoliutinés procentinés paklaidos (MAPE).

MAPE MAPE (Vektorinio MAPE
(Eksponentinio autoregresijos modelio (Autoregresinio
glodinimo) VAR(3)) integruoto slenkamojo
vidurkio modeliy)
WTI 6.862 6.173 6.661
BRENT 6.932 6.262 6.518
DUB 6.270 5.615 5.944
OPEC 6.286 5.677 5.445

Analizuojant gautas Akaike kriterijaus reikSmes, kurios pateikiamos 15 lentel¢je, galime

teigti, kad tiksliausias yra taip pat vektorinis autoregresijos modelis, nes

kriterijaus reikSmés yra maziausios.

Lentelé Nr. 15. Prognozavimo modeliy Akaike kriterijaus reikSmés.

§io modelio gautos

Eksponentinis Vektorinis Autoregresinis Apibendrintas
glodinimas autoregresijos modelis | integruoto slenkamojo autoregresinis
vidurkio modelis salyginio
heteroskedastiskumo
modelis
WTI 1510.5 -1.604 981.7 8.759
BRENT 1515.1 -1.678 983.3 8.923
DUB 1482.2 -1.902 951.9 8.877
OPEC 1453.3 -1.987 920.4 8.891
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ISvados

Pagrindinis Siam tyrimui keltas tikslas — iSanalizuoti naftos kainos kitimo dinamikg ir parinkti
geriausiai duomenis apibiidinancius laiko eiluc¢iy modelius. Naftos kainoms prognozuoti darbe
buvo konstruojami eksponentinio glodinimo, VAR, ARIMA ir GARCH modeliai. Darbe buvo
analizuota keturiy regiony: WTI, BRENT, Dubajaus ir OPEC naftos kainy priklausomybé nuo
tokiy faktoriy, kaip: infliacija, dolerio ir euro kursas bei bendrasis vidaus produktas. Kadangi pati
naftos kainy dinamika turi didele jtakg ekonominiams, politiniams ir kitiems sprendimams, todél
Siame darbe buvo apzvelgiama nuo ko priklauso kainos dinamika ir ieSkoma tiksliausio metodo
prognozéms atlikti. Nubraizius laiko eilu¢iy grafikus i$ pirmo zvilgsnio galima daryti iSvada, kad
pasaulingje naftos rinkoje galioja karteliniai susitarimai ir rinka yra veikiama ty paciy arba panasiy
faktoriy.

Atliekant naftos kainy regresing analize buvo ieSkoma faktoriy (regresoriy) labiausiai
veikian¢iy kainy dinamika. Apskaiciavus koreliaciniy rysiy stiprumg paaiskéjo, kad jtakingiausias
regresorius veikiantis naftos kainas yra infliacija. Bendrasis vidaus produktas dél labai silpno
koreliacinio rySio buvo pasalintas i§ regresinés lygties, kaip nereikSmingas faktorius. Teigiamas
koreliacinis rySys tarp naftos kainos ir infliacijos yra paaiskinamas, nes didéjant infliacijai kainos
kyla, ne iSimtis ir su naftos kainomis. Taciau gauti tiesinés daugialypés regresijos modeliai néra
tikslus praeities kainy reikSméms modeliuoti ir ateities kainoms prognozuoti, nors modeliuose ir
identifikuojami kainy dinamikos Sokai.

Taikant eksponentinio glodinimo modelj buvo pasirinktas Holto metodas, nes laiko eilutés
neturi pastovaus trendo ir jose néra stebimas sezoniSkumas. Vertinant gautas eksponentinio
glodinimo a ir B koeficienty reikSmes galima daryti iSvada, kad gana stiprus trendas veikia OPEC
naftos kainas, nes koeficientas f = 0,79.

Parenkant laiko eilutéms VAR ir ARIMA modelius buvo naudojamos programinés jrangos
funkcijos, kurios pagal tam tikrus kriterijus parenka tiksliausig prognozavimo modelj.

VAR modelis buvo parenkamas naudojant trijy kriterijy jveréius, ty. Akaike, Svarco ir
baigtines prognozavimo paklaidas. Remiantis $iais kriterijais visoms laiko eilutéms parinktas
VAR (3) modelis. Taip pat buvo vertintas modelio stacionarumas skaiciuojant atvirkstiniy Sakny
reikSmes ir adekvatumas vertinant Permanteau bei Bokso — Ljungo testy p — reikSmes. Gauti testy
rezultatai patvirtino modelio tinkamuma duomenims.

ARIMA modelio parinkimui buvo naudojamas Akaike kriterijus. Parinkus modelius buvo
pastebéta, kad BRENT ir OPEC naftos kainy svyravimams biidingas sezoniskumas, nes Sioms

laiko eilutéms buvo parinkti sezoniniai ARIMA modeliai.
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GARCH modeliy parinkimui taip pat buvo naudojamas Akaike kriterijus. [vertinus gautas
kriterijaus reikSmes WTI naftos kainoms prognozuoti buvo parinkta GARCH(1, 3), BRENT —
GARCH(3, 2), Dubajaus - GARCH(3, 3) ir OPEC — GARCH(1, 3) modeliai.

Literattiroje, kaip tiksliausias naftos kainy prognozavimo modelis, dazniausiai minimas
GARCH modelis. Taikant GARCH modelj darbe pasirinktiems duomenims gavome

priesStaravima, $iuo atveju tikslesnis prognozavimo modelis yra VAR.
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Priedai

R kodas

#Duomenu nuskaitymas

getwd ()

WTIkaina<-read.table(file="~/Desktop/Programa ir duomenys/WTI naftos
kainos2.txt",header=TRUE,sep = ",")

BRENTkaina<-read.table (file="~/Desktop/Programa ir duomenys/BRENT naftos
kainosl.txt",header=TRUE,sep = ",")

DUBkaina<-read.table (file="~/Desktop/Programa ir duomenys/Dubajaus naftos
kainos.csv", header=TRUE,sep = ",")

OPECkaina<-read.table (file="~/Desktop/Programa ir duomenys/OPEC naftos
kainos.csv",header=TRUE,sep = ",")

USDEUR<-read.table (file="~/Desktop/Programa ir duomenys/USDEUR men
kursasl.txt", header=TRUE,sep = ", ")
INFL<-read.table (file="~/Desktop/Programa ir duomenys/Infliacija

menl.txt",header=TRUE,sep = ", ")
BVP<-read.table (file="~/Desktop/Programa ir
duomenys/BVP1l.csv", header=TRUE,sep = ", ")

library(tseries)

laikoeilWTI<-ts (WTIkainal[,2],frequency = 12, start = c(2003,1), end =
c(2017,6))

plot (laikoeilWTTI)

adf.test (laikoeilWTI)

hist (laikoeilWTI)

diffWTI<-diff (laikoeilWTI, 1)

plot (AiffWTI)

hist (diffwWTI)

adf.test (dif£fWTI)

laikoeilBRENT<-ts (BRENTkainal[,2], frequency = 12, start = c(2003,1), end =
c(2017,6))

plot (laikoeilBRENT)

adf.test (laikoeilBRENT)

hist (laikoeilBRENT)

diffBRENT<-diff (laikoeilBRENT, 1)

plot (diffBRENT)

hist (dif£fBRENT)

adf.test (dif£fBRENT)

laikoeilDUB<-ts (DUBkainal[,2],frequency = 12, start = c(2003,1), end =
c(2017,6))

plot (laikoeilDUB)

adf.test (laikoeilDUB)

hist (laikoeilDUB)

diffDUB<-diff (laikoeilDUB, 1)

plot (diff£DUB)

hist (diffDUB)

adf.test (dif£fDUB)

laikoeilOPEC<-ts (OPECkainal[,2], frequency = 12, start = c(2003,1), end =
c(2017,6))

plot (laikoeilOPEC)

adf.test (laikoeilOPEC)

hist (laikoeilOPEC)

diffOPEC<-diff (laikoeilOPEC, 1)

plot (diffOPEC)

hist (diffOPEC)

adf.test (diffOPEC)
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laikoeilUE<-ts (USDEUR([, 2], frequency = 12, start = c¢(2003,1), end =
c(2017,6))

plot (laikoeilUE)

adf.test (laikoeilUE)

hist (laikoeilUE)

diffUE<-diff (laikoeilUE, 1)

plot (diffUE)

hist (diffUE)

adf.test (diffUE)

laikoeilINF<-ts (INFL[,2],frequency = 12, start = c(2003,1), end =
c(2017,6))

plot (laikoeilINF)

adf.test (laikoeilINF)

hist (laikoeilINF)

diffINF<-diff (laikoeilINF, 1)

plot (diffINF)

hist (diffINF)

adf.test (diffINF)

laikoeilBVP<-ts (BVP, frequency = 12, start = c¢(2003,1), end = c(2017,6))
plot (laikoeilBVP)

adf.test (laikoeilBVP)

hist (laikoeilBVP)

diffBVP<-diff (laikoeilBVP, 1)

plot (diffBVP)

hist (dif£fBVP)

adf.test (dif£fBVP)

#Regresijos modeliai

library (Hmisc)

cor (cbind (diffWTI,diffUE,diffINF,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffWTI,diffUE,diffINF,diffBVP)), type="pearson")
Regl<-lm(formula = diffWTI~diffUE+diffINF+diffBVP)

summary (Regl)

cor (cbind (diffWTI,diffUE,diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffWwTI,diffUE,diffINF)), type="pearson")
Reg2<-1m(formula = diffWTI~diffUE+diffINF)

summary (Reg2)

cor (cbind (diffWTI,diffINF,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffWwTI,diffINF,diffBVP)), type="pearson")
Reg3<-lm(formula = diffWTI~diffINF+diffBVP)

summary (Reg3)

cor (cbind (diffWTI,diffUE,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffWwTI,diffUE,diffBVP) ), type="pearson")
Regi4<-1m(formula = diffWTI~diffUE+diffBVP)

summary (Reg4)

cor (cbind (diffWTI,diffUE))

rcorr (as.matrix (cbind (diffWTI,diffUE) ), type="pearson")
Regh<-1lm(formula = diffWTI~diffUE)

summary (Regb)

cor (cbind (diffWTI,diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffWTI,diffINF)), type="pearson")
Reg6<-1lm(formula = diffWTI~diffINF)

summary (Regb6)

cor (cbind (diffWTI,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffWwTI,diffBVP) ), type="pearson")
Reg7<-1lm(formula = diffWTI~diffBVP)
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summary (Reg7)

QuantPsyc)
car)

library
library
library (lmtest)

Im.beta (Reg2)

avPlots (Reg2)

Reg.stdres=rstandard (Reg2)

bptest (Reg2)

x=rstandard (Reg2)

hist(x,freq = F,ylim=c(0,0.5))

curve (dnorm(x) , add=TRUE, col="blue")

probDist<-pnorm (x)

plot (ppoints (length(x)), sort(probDist), main = "PP Plot", xlab =
"Observed probability", ylab = "Expected probability")
shapiro.test (Reg2$residuals)

vif (Reg2)

plot (predict (Ilm(laikoeilWTI~laikoeilUE+laikoeilINF) ), type="1line",
main="WTI naftos kainu prognoze")

lines(laikoeilWTI, type="1ine", col="blue")

AIC (Reg2)

—~ e~~~

cor (cbind (diffBRENT, diffUE, diffINF, diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffBRENT,diffUE,diffINF,diffBVP) ), type="pearson")
Reg8<-1m(formula = diffBRENT~diffUE+diffINF+diffRBVP)

summary (Reg8)

cor (cbind (diffBRENT, diffUE, diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffBRENT,diffUE,diffINF)), type="pearson")
Reg9<-1m(formula = diffBRENT~diffUE+diffINF)

summary (Reg9)

cor (cbind (diffBRENT, diffINF, diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffBRENT,diffINF,diffBVP) ), type="pearson")
ReglO<-1m(formula = diffBRENT~diffINF+diffBVP)

summary (ReglQ)

cor (cbind (diffBRENT, diffUE, dif£fBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffBRENT,diffUE,diffBVP) ), type="pearson")
Regll<-lm(formula = diffBRENT~diffUE+diffBVP)

summary (Regll)

cor (cbind (diffBRENT,diffUE))

rcorr (as.matrix (cbind (diffBRENT,diffUE) ), type="pearson")
Regl2<-1m(formula = diffBRENT~diffUE)

summary (Regl2)

cor (cbind (diffBRENT, diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffBRENT,diffINF) ), type="pearson")
Regl3<-1lm(formula = diffBRENT~diffINF)

summary (Regl3)

cor (cbind (diffBRENT, diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffBRENT,dif£fBVP) ), type="pearson")
Regl4<-1m(formula = diffBRENT~diffBVP)

summary (Regl4)

Im.beta (Reg9)

avPlots (Reg9)
Reg.stdres=rstandard (Reg9)

bptest (Reg9)

x=rstandard (Reg9)

hist(x,freq = F,ylim=c(0,0.5))
curve (dnorm(x) , add=TRUE, col="blue")
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probDist<-pnorm (x)

plot (ppoints (length(x)), sort(probDist), main = "PP Plot", xlab =
"Observed probability", ylab = "Expected probability")

shapiro.test (Reg9$residuals)

vif (Reg9)

plot (predict (lm(laikoeilBRENT~laikoeilUE+laikoeilINF) ), type="1line",
main="BRENT naftos kainu prognoze")

lines (1laikoeilBRENT, col="blue")

AIC (Reg9)

cor (cbind (diffDUB,diffUE,diffINF,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffDUBR,diffUE,diffINF,diffBVP) ), type="pearson")
Regl5<-1m(formula = diffDUB~diffUE+diffINF+diffRBVP)

summary (Reglh)

cor (cbind (diffDUB,diffUE, diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffDUB,diffUE,diffINF)), type="pearson")
Reglo<-lm(formula = diffDUB~diffUE+diffINF)

summary (Regl6)

cor (cbind (diffDUB,diffINF,dif£fBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffDUB,diffINF,diffBVP) ), type="pearson")
Regl7<-1m(formula = diffDUB~diffINF+diffBVP)

summary (Regl7)

cor (cbind (diffDUB,diffUE, diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffDUB,diffUE,diffBVP) ), type="pearson")
Regl8<-1lm(formula = diffDUB~diffUE+diffBVP)

summary (Regl8)

cor (cbind (diffDUB, diffUE))

rcorr (as.matrix (cbind (diffDUB,diffUE) ), type="pearson")
Regl9<-1m(formula = diffDUB~diffUE)

summary (Regl9)

cor (cbind (diffDUB, diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffDUB,diffINF) ), type="pearson")
Reg20<-1lm(formula = diffDUB~diffINF)

summary (Reg20)

cor (cbind (diffDUB, diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffDUB,diffBVP) ), type="pearson")
Reg2l<-1lm(formula = diffDUB~diffBVP)

summary (Reg21l)

Im.beta (Reglb6)

avPlots (Regl6)

Reg.stdres=rstandard (Regl6)

bptest (Reglb)

x=rstandard (Regl6)

hist(x,freq = F,ylim=c(0,0.5))

curve (dnorm(x) , add=TRUE, col="blue")

probDist<-pnorm (x)

plot (ppoints (length(x)), sort(probDist), main = "PP Plot", xlab =
"Observed probability", ylab = "Expected probability")
shapiro.test (Regl6$Sresiduals)

vif (Reglo6)

plot (predict (lm(laikoeilDUB~laikoeilUE+laikoeilINF) ), type="1ine",
main="DUB naftos kainu prognoze")

lines (laikoeilDURB, col="blue")

AIC (Reglo6)

cor (cbind (diffOPEC,diffUE,diffINF,diffBVP))
rcorr (as.matrix (cbind (diffOPEC,diffUE,diffINF,diffBVP)), type="pearson")

59



Reg22<-1m(formula = diffOPEC~diffUE+diffINF+diffBVP)
summary (Reg22)

cor (cbind (diffOPEC,diffUE,diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffOPEC,diffUE,diffINF)), type="pearson")
Reg23<-1m(formula = diffOPEC~diffUE+diffINF)

summary (Reg23)

cor (cbind (diffOPEC,diffINF,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffOPEC,diffINF,diffBVP) ), type="pearson")
Reg24<-1m(formula = diffOPEC~diffINF+diffBVP)

summary (Reg24)

cor (cbind (diffOPEC,diffUE,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffOPEC,diffUE,diffBVP) ), type="pearson")
Reg25<-1m(formula = diffOPEC~diffUE+diffBVP)

summary (Reg25)

cor (cbind (diffOPEC,diffUE))

rcorr (as.matrix (cbind (diffOPEC,diffUR) ), type="pearson")
Reg26<-1lm(formula = diffOPEC~diffUE)

summary (Reg26)

cor (cbind (diffOPEC,diffINF))

rcorr (as.matrix (cbind (diffOPEC,diffINF) ), type="pearson")
Reg27<-1lm(formula = diffOPEC~diffINF)

summary (Reg27)

cor (cbind (diffOPEC,diffBVP))

rcorr (as.matrix (cbind (diffOPEC,diffBVP) ), type="pearson")
Reg28<-1m(formula = diffOPEC~diffBVP)

summary (Reg28)

Im.beta (Reg23)

avPlots (Reg23)

Reg.stdres=rstandard (Reg23)

bptest (Reg23)

x=rstandard (Reg23)

hist(x,freq = F,ylim=c(0,0.5))

curve (dnorm(x) , add=TRUE, col="blue")

probDist<-pnorm (x)

plot (ppoints (length(x)), sort (probDist), main = "PP Plot", xlab =
"Observed probability", ylab = "Expected probability")
shapiro.test (Reg23$residuals)

vif (Reg23)

plot (predict (lm(laikoeilOPEC~laikoeilUE+laikoeilINF) ), type="1line",
main="OPEC naftos kainu prognoze")

lines (laikoeilOPEC, col="blue")

AIC (Reg23)

#Eksponentinis glodinimas

library (forecast)

fitl<-ets(laikoeilWTI,model="727Z7Z",damped = TRUE)

summary (fitl)

fit2<-forecast (fitl)

plot (forecast ((fitl),level=c(50,80,95)))

Box.test (fit2$residuals, lag=10,type = "Ljung-Box")
tsdisplay (fit2Sresiduals, main="WTI liekamosios paklaidos")
hist (fit2Sresiduals)

summary (fitl)

fit3<-ets (laikoeilBRENT, model="727272", damped = TRUE)
summary (fit3)
fitd<-forecast (£it3)
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plot (forecast ((fit3),level=c(50,80,95)))

Box.test (fit4$residuals, lag=10,type = "Ljung-Box")

tsdisplay (fitd4S$Sresiduals, main="BRENT liekamosios paklaidos")
hist (fit4S$Sresiduals)

summary (fit3)

fit5<-ets(laikoeilDUB, model="727272", damped = TRUE)

summary (fith)

fit6<-forecast (fith)

plot (forecast ((fit5),level=c(50,80,95)))

Box.test (fit6S$residuals, lag=10,type = "Ljung-Box")
tsdisplay (fit6S$Sresiduals, main="DUB liekamosios paklaidos")
hist (fit6Sresiduals)

fit7<-ets (laikoeilOPEC, model="727272", damped = TRUE)

summary (fit7)

fit8<-forecast (fit7)

plot (forecast ((fit7),level=c(50,80,95)))

Box.test (fit8$residuals, lag=10,type = "Ljung-Box")

tsdisplay (fit8S$residuals, main="OPEC liekamosios paklaidos")
hist (fit8S$residuals)

#Vektorines autoregresijos modeliai

library (vars)

x1=cbind (diffWTI, diffINF, diffUE, diffBVP)

yl=cbind (laikoeilWTI, laikoeilINF, laikoeilUE, laikoeilBVP)
VARselect (x1,lag.max=10, type="none")

fitvarl<-VAR(yl,p=3, type="both")

serial.test (fitvarl, type = "PT.adjusted")

plot (roots (fitvarl), main="WTI atvirstiniu saknu reiksmes")
liek<-resid(fitvarl)

Box.test (liek[, 1], type = "Ljung-Box")

accuracy (fitvarl$varresult[[1]])

prdl <- forecast(fitvarl, h= 24)

prd2<-prdl$forecast

print (prd2)

plot (prdl$Sforecast$laikoeilWTI, main="WTI naftos kainu prognoze, VAR(3)")

x2=cbind (diffBRENT, diffINF, diffUE, diffBVP)

y2=cbind (laikoeilBRENT, laikoeilINF, laikoeilUE, laikoeilBVP)
VARselect (x2,lag.max=10, type="none")

fitvar2<-VAR(y2,p=3, type="both")

serial.test (fitvar2, type = "PT.adjusted")

plot (roots (fitvar2), main="BRENT atvirstiniu saknu reiksmes")
liekl<-resid(fitvar2)

Box.test (liekl[,1], type = "Ljung-Box")

accuracy (fitvar2$varresult[[1]])

prd3 <- forecast (fitvar2, h= 24)

prd4<-prd3$forecast

print (prd4)

plot (prd3Sforecast$laikoeilBRENT, main="BRENT naftos kainu prognoze,
VAR(3)")

x3=cbind (diffDUB, diffINF, diffUE, diffBVP)
y3=cbind(laikoeilDUB, laikoeilINF, laikoeilUE, laikoeilBVP)
VARselect (x3, lag.max=10, type="none")

fitvar3<-VAR(y3,p=3, type="both")

serial.test (fitvar3, type = "PT.adjusted")

plot (roots (fitvar3), main="DUB atvirstiniu saknu reiksmes")
liek2<-resid(fitvar3)

Box.test (liek2[,1], type = "Ljung-Box")

accuracy (fitvar3$varresult[[1]])

prd5 <- forecast (fitvar3, h= 24)

prd6<-prd5$forecast
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print (prd6)
plot (prd5$forecast$laikoeilDUB, main="DUB naftos kainu prognoze, VAR(3)")

x4=cbind (diffOPEC, diffINF, diffUE, diffBVP)

y4=cbind (laikoeilOPEC, laikoeilINF, laikoeilUE, laikoeilBVP)
VARselect (x4, lag.max=10, type="none")

fitvar4<-VAR(y4,p=3, type="both")

serial.test (fitvard4, type = "PT.adjusted")

plot (roots (fitvard), main="OPEC atvirstiniu saknu reiksmes")
liek3<-resid(fitvari4)

Box.test (liek2[,1], type = "Ljung-Box")

accuracy (fitvard$varresult[[1]])

prd7 <- forecast(fitvar4, h= 24)

prd8<-prd7$forecast

print (prd8)

plot (prd7$forecast$laikoeilOPEC, main="0OPEC naftos kainu prognoze, VAR(3)")

#ARIMA modelis

library (TSPred)

laikoeill<-ts (WTIkaina,start=c(2003,1),end = c(2015,12), frequency=12)
laikoeil2=window (laikoeilWTI, start=2016)

auto.arima (laikoeilWTI,ic="aic", trace=TRUE)

ARIMA<-arima (laikoeill[,2], order=c(1l,1,0))

summary (ARIMA)

tsdiag (ARIMA)

adf.test (ARIMASresiduals)

Box.test (ARIMASresiduals, lag=20, type="Ljung-Box")

hist (ARIMASresiduals, main = "Liekanuy histograma")

par (mfrow=c(1l,1))

plotarimapred(laikoeil?2,ARIMA, xlim = ¢ (2003,2017),main="WTI naftos kainos
prognoze, modelis ARIMA(1,1,0)")

laikoeill<-ts (BRENTkaina,start=c(2003,1),end = c(2015,12), frequency=12)
laikoeil2=window (laikoeilBRENT, start=2016)

auto.arima (1laikoeilBRENT, ic="aic", trace=TRUE)

ARIMA<-arima (laikoeill[,2], order=c(l,1,0),seasonal =

list (order=c(0,0,2),period=12))

summary (ARIMA)

tsdiag (ARIMA)

adf.test (ARIMASresiduals)

Box.test (ARIMASresiduals, lag=20, type="Ljung-Box")

hist (ARIMASresiduals, main = "Liekanuy histograma")

par (mfrow=c(1l,1))

plotarimapred(laikoeil?2,ARIMA, xlim = c¢(2003,2017),main="BRENT naftos
kainos prognoze, modelis ARIMA(1,1,0)")

laikoeill<-ts (DUBkaina,start=c(2003,1),end = c(2015,12), frequency=12)
laikoeil2=window (laikoeilDUB, start=2016)

auto.arima (laikoeilDUB, ic="aic", trace=TRUE)

ARIMA<-arima (laikoeill[,2], order=c(1l,1,0))

summary (ARIMA)

tsdiag (ARIMA)

adf.test (ARIMASresiduals)

Box.test (ARIMASresiduals, lag=20, type="Ljung-Box")

hist (ARIMASresiduals, main = "Liekanuy histograma")

par (mfrow=c(1l,1))

plotarimapred(laikoeil?2,ARIMA, xlim = ¢ (2003,2017),main="DUB naftos kainos
prognoze, modelis ARIMA(1,1,0)")

laikoeill<-ts (OPECkaina,start=c(2003,1),end = c(2015,12), frequency=12)
laikoeil2=window (laikoeilOPEC, start=2016)

auto.arima (laikoeilOPEC, ic="aic", trace=TRUE)

ARIMA<-arima (laikoeill[,2], order=c(2,1,1),seasonal =

list (order=c(0,0,2),period=12))
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summary (ARIMA)

tsdiag (ARIMA)

adf.test (ARIMASresiduals)
Box.test (ARIMASresiduals, lag=20,

type="Ljung-Box")

hist (ARIMASresiduals, main = "Liekanuy histograma")

par (mfrow=c(1l,1))

plotarimapred(laikoeil2,ARIMA, xlim = c¢(2003,2017),main="0OPEC naftos
")

kainos prognoze, modelis ARIMA(1,

#Garch modelis

fit<-garch (diffWTI,order=c(1,3))
summary (fit)
garch.WTI<-garchFit (~garch (1, 3),
summary (garch.WTTI)

AIC(fit)

1,0)

data=laikoeilWTI)

predict (garch.WTI, n.ahead=24, plot=TRUE, nx=150)

fit<-garch (diffBRENT, order=c (3, 2)
summary (fit)

AIC(fit)
garch.BRENT<-garchFit (~garch (3, 2)
summary (garch.BRENT)

predict (garch.BRENT, n.ahead=24,

fit<-garch (diffDUB, order=c (3, 3))
summary (fit)

AIC(fit)
garch.DUB<-garchFit (~garch (3, 3),
summary (garch.DUB)

)

, data=laikoeilBRENT)

plot=TRUE, nx=150)

data=laikoeilDUB)

predict (garch.DUB, n.ahead=24, plot=TRUE, nx=174)

fit<-garch (diffOPEC, order=c (3, 3))
summary (fit)

AIC(fit)
garch.OPEC<-garchFit (~garch (3, 3),
summary (garch.OPEC)

data=laikoeilOPEC)

predict (garch.OPEC, n.ahead=24, plot=TRUE, nx=174)
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