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Santrauka

Akcijy rinka yra zinoma kaip visada besikeicianti ir nepastovi, rizikinga ir priklausanti nuo jvairiy
veiksniy. Investicinio portfelio, sudaryto i§ akcijy, vertés prognozavimas gali tapti isstkiu dél rinkos

permainy, nes Vvieno teisingo modelio akcijy vertei prognozuoti néra.

Siame darbe turima investicinj portfelj sudaro penki vienetai Microsoft Coorporation bei penki
vienetai Barclays Bank PLC jmoniy akcijy. Investicinio portfelio verte ir ateities akcijy kainos yra
prognozuojamos 18 dieny atliekant technine analize — panaudojant buvusias istorines akcijy kainas.
Istorinés akcijy grazos yra aproksimuojamos ortogonaliy eilu¢iy tankio jvertis, o atsitiktinéms
grazoms gauti yra panaudojamas vienas placiausiai taikomy Markovo graniniy Monte Karlo metody
— nepriklausomas Metropolio-Hastingso algoritmas. Be to akcijy kainoms gauti yra panaudojamas ir
klasikinis Monte Karlo modelis. Ortogonaliyjy eilu¢iy tankio jvertinimo tyrimui, nepriklausomo
Metropolio-Hastingso algoritmo realizacijai bei klasikinio Monte Karlo metodo akcijy kainai
prognozuoti yra pasitelkiama atvirojo kodo RStudio programiné¢ jranga, o gautosios akcijy kainos yra

palyginamos su buvusiomis istorinémis kainomis.



Lukasinskas, Lukas. Forecasting the value of investment portfolio by Markov chain Monte Carlo
method. Master's Final Degree Project / supervisor lect. Mantas Landauskas; The Faculty of
Mathematics and Natural sciences, Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): Physical sciences, Mathematics

Keywords: Markov Chain Monte Karlo method, Metropolis-Hastings algorithm, orthogonal series
density estimate, technical analysis, forecasting of stock returns.

Kaunas, 2018. 73 pages.

Summary

Stock market is known as always changing, unstable, risky and dependent on variety of factors.
Forecasting the value of an investment portfolio can become a challenge due to market changes. As

a result, there is no correct model for predicting the share prices.

In this work, investment portfolio consists of five units of Microsoft Corporation and five units of
Barclays Bank PLC shares. The value of the investment portfolio and future stock prices are
forecasted for 18 days by performing technical analysis and using historical stock prices. Historical
stock returns are approximated by orthogonal series density estimator and the independent
Metropolis-Hastings algorithm, one of the most prominent Markov Chain Monte Carlo methods, is
used to generate random stock returns. In addition, classical Monte Carlo model is also used for
prediction of stock values. Orthogonal series density estimate, independent Metropolis-Hastings
algorithm and classical Monte Carlo method is implemented in the open source RStudio software and

share values computed are compared to historical prices.



Ivadas

Akcijy rinka yra svarbi ekonomikos dalis, vaidinanti svarby vaidmen;j Salies pramonés ir prekybos
augimui, todél akcijy kaita yra teigiamos ir neigiamos ekonominés veiklos rodiklis. Tai yra pagrindiné
priezastis, dél kurios vyriausyb¢, pramoné ir netgi centriniai Salies bankai atidziai stebi rinkos jvykius.
Akcijy rinka yra svarbi ne tik pramonés ar ekonomikos, bet ir investiciniu pozitiriu, prekiaujant

akcijomis, prognozuojant investicinio portfelio verte ar investuojant j jmonés veikla.

Vienas 1§ budy jvertinti ir prognozuoti akcijy kainas yra technin¢ analizé, neatsizvelgianti ]
ekonomikos ar rinkos rodiklius ir kuriai atlikti yra panaudojamos istorinés praeities kainos ir sandoriy
apimtys. Sio darbo tikslas — panaudont istorines akcijy kainas ir pasirinkta MCMC metoda

suprognozuoti investicinio portfelio vertg.

MCMC algoritmai — tai populiari algoritmy klasé Siandieninéje statistikoje, suteikianti galimybe
iSgauti stebéjimus i§ sudétingy tikimybiy skirstiniy. Metodo veikimo metu yra sugeneruojama
atsitiktiné imtis i$ pasirinkto skirstinio. Panaudojant $iuos metodus galima sugeneruoti atsitiktines

akcijy grazas ir prognozuoti akcijy vertes, todél darbo metu buvo iskelti Sie uzdaviniai:

e aproksimuoti investicinio portfelio akcijy grazas ortogonaliy eilu¢iy aproksimacija;

¢ Rstudio programiniame pakete realizuoti pasirinkta MCMC metoda ir sugeneruoti atsitiktines
akcijy grazy sekas;

e iStirti gautyjy seky konvergavimg ir pasirinktg atsitiktiniy skai¢iy seka pritaikyti akcijy
vertéms prognozuoti;

e panaudoti klasikinj Monte Karlo metoda akcijy vertéms gauti ir palyginti abiejy modeliy

gautgsias kainas su istorinémis.
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1.  Literatiiros apzvalga
1.1. [Efektyvios rinkos hipotezé

Atsizvelgiant | sudétingg vertybiniy popieriy rinka, akcijy kainos prognozavimas laikomas vienu i$
sudétingiausiy uzduoc€iy atliekant finansines prognozes, kadangi jy verté priklauso nuo jvairiy
ekonominiy, politiniy bei socialiniy veiksniy. Daugelio investuotojy noras yra laikytis bet kokio
prognozavimo metodo, kuris uZztikrinty lengva pelng ir sumazinty investavimo rizika, esancig
vertybiniy popieriy rinkoje. Tikslios nepastovumo prognozés yra biitinos ir svarbios finansiniy

priemoniy kainy nustatyme siekiant suformuoti veiksmingas draudimosi strategijas.

Viena investavimo teorijy, laikomy Siuolaikinés finansinés teorijos kertiniu akmeniu, paaiskinanti
vertybiniy popieriy rinkos elgseng ir susijusi su galimybémis prognozuoti akcijy rinkas yra efektyvios
rinkos hipotezé. Si investavimo teorija teigia, kad nauja informacija, lengvai jtraukta j saugumo
kainas ir rinkos veiklg ar istoriniy ir esamy duomeny analizé, negali padéti investuotojams
prognozuoti ateit] arba uzdirbti didesnj nei vidutinj pagal rizikg pelng ar nugaléti rinka. Remiantis Sia
hipoteze, vienintelis biidas gauti didesn¢ graza yra tik tuo atveju, jeigu jsigyjamos rizikingesnés
investicijos. Paprastai efektyvios rinkos hipotezé yra skirstoma j tris kategorijas, priklausomai nuo

to, kokia informacija yra svarstoma [1]:

1. Silpnos formos efektyvios rinkos hipotezé: §i hipotezé teigia, kad dabartines akcijy vertes
visiskai atspindi ankstesniy akcijy verciy seka praeityje, todél istoriniy akcijy kainy analizé
neturi prasmes. Remiantis istoriniy kainy informacija, negali biiti uzdirbamas didelés rizikos
pelnas, t. y., istorinése kainose negali buti prognozuojamo modelio, o grazos normos
nepriklauso viena nuo kitos. Atsitiktinés grazos normos bei nenuspé&jamos kainy elgsenos
nepriklausomumas yra veiksniai, rodantys silpnos formos rinkos efektyvuma. Si hipotezé yra
siejama su atsitiktinio klaidziojimo hipoteze, nes ji teigia, kad akcijy kainos kinta atsitiktiniu
budu, tod¢l nejmanoma prognozuoti biisimy kainy poky¢iy.

2. Pusiau stiprios formos efektyvios rinkos hipotezé: tokia hipotezés forma teigia, kad kainos
visiSkai atitinka visg vieSai prieinamg informacija. Daroma prielaida, kad vieSai prieinama
informacija yra apskaitoma akcijy kainomis, o techniné¢ ar fundamentalioji analiz¢, kuri
remiasi vieSai prieinama informacija, negali biiti naudojama prognozuojant biisimus kainy
svyravimus arba nustatant neskaidrias akcijas. Reikia atkreipti démesj, kad pusiau stipri
rinkos efektyvumo forma apima ir silpnos formos efektyvios rinkos hipotezg.

3. Stiprios formos efektyvios rinkos hipotezé: Cia jtraukiama ne tik vieSoji, visiems
pasiekiama, bet ir privacioji informacija, kurig paprastai turi jmoniy ar korporacijy pareigiinai.

Tokia rinkos efektyvumo forma teigia, kad $i informacija atsispindi akcijy kainose. Tai
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reiskia, kad jei investuotojas turi vidine informacijg (pvz., informacija apie busimyjy akcijy
dydj) ir gali ja taikyti prekybai, jis negalés uzdirbti didesnio pelno, nes visa informacija jau ir

taip atsispindi akcijy kainose. Sios formos hipotezé apima ir pries tai dvi minétas formas.

Nors efektyvios rinkos hipotezé yra Siuolaikinés finansinés teorijos kertinis akmuo ir pagrindas, ji yra
prieStaringa, daznai gin¢ytina ir kritikuojama pasitelkus kitu, prieSingu pozitriu, kad ateities sandoriy
kainos yra bent i§ dalies nuspéjamos remiantis ankstesniy akcijy kainy tendencijomis [2]. Toks
prieSingas poziiris akcijy kainy prognozavimui tirti yra taikomas atliekant fundamentalia arba

techning analizg.
1.2. Fundamentalioji ir techniné analizés

Fundamentalioji analizé — tai metodas, kuris bando nustatyti saugia vertg, sutelkiant démesj j
pagrindinius veiksnius, daranéius jtaka jmonés faktiniam verslui ir jo ateities perspektyvoms [3]. Sis
terminas tiesiog reiskia, kad Cia pasitelkiama ne tik rinkos, bet ir finansinio subjekto ekonominiai
duomenys ar veiklos rodikliai, tod¢l Sios analizés uzdavinys yra nustatyti tikrosios akcijos verte.
Atliekant fundamentaliajg analizg, atsizvelgiama j bendra jmonés veiklg ir jos finansines ataskaitas,
jskaitant visas naujausias zinias apie bendrove, taip pat jvertinami jmonés pardavimai, jmonés
praeities pajamos, numatomi dividendai, tikétinos palikany normos ir rizikos vertinimas bei
prognozuojamos jvairios ilgalaikés rinkos tendencijos arba atliekama lyginamoji analiz¢ pagal metus
ar tam tikrus pramonés standartus. Akcijy kainos nei$vengiamai priklauso nuo visy $iy skaiéiy, o tik
atlikus jy analize galima suprasti, kaip kainos reaguoja } tam tikrus bendrovés finansiniy rezultaty

pokycius.

Pagrindiniai fundamentaliosios analizés privalumai yra tie, jog atliekant §$ig analiz¢ galima iSsiaiskinti
ar ijmon¢ yra finansiskai patikima, uztikrinanti stabily finansinj pajamy augima, taciau toks procesas
yra gana ilgas bei sudétingas [3]. Be to, net jei akcijos, lygint su kitomis panaSia veikla
uzsiimanciomis jmonémis, atrodo finansiSkai sveikos ir pigios, tai nereiskia, kad verté visuomet

didés, nes akcijy kaing taip pat lemia jy pasiiila ir paklausa.

Techniné analizé yra vertybiniy popieriy jvertinimo metodas analizuojant rinkos aktyvuma, praeities
kainas ir sandoriy apimtj. Kitaip tariant, technin¢ analizé grindziama prielaida, kad visi svarbiis
pagrindiniai veiksniai jau atsispindi akcijy kainoje, todél i§ esmés ji apibréZiama kaip istoriniy akcijy
tendencijy naudojimas ir interpretavimas, siekiant prognozuoti biisimg kaing. Skirtingai nei
fundamentalioji analiz¢, bandanti jvertinti saugumo verte, §ios analizés metu démesys sutelkiamas ]

kainy kitimo diagramas, grafikus ir jvairias analitines priemones.
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Pagrindinis techninés analizés privalumas yra jos paprasta logika ir taikymas, nes ¢ia neatsizvelgiama
1 visus ekonominius, rinkos, technologinius ir kitus veiksnius, galin¢ius daryti jtaka bendrovei ir
pramonei, o sutelkiamas démesys | duomenis apie kainas bei parduodamg kiek] ateities kainoms
jvertinti. Techninéje analiz¢je laikoma, kad kainos turi tam tikry judéjimo modeliy, jos néra visiskai
atsitiktinés ir istorija gali pasikartoti, taciau tokios analizés trikumas yra tas, kad ji neturi akademinio

ar mokslinio patvirtinimo ir jos negalima patvirtinti jokiais racionaliais argumentais.

Analizuojant akcijas fundamentalioje analizéje paprastai yra vertinami ilgesni laikotarpiai nei
technin¢je. Naudojant fundamentalia analize vertinami keleriy mety praeities duomenys, o
investuojant j pasirinktos jmonés akcijas tikimasi, jog akcijy verté didés, net jei tai gali uztrukti
kelerius metus. Tuo tarpu techniné analizé naudoja santykinai trumpus laikotarpius (pvz.: keletas
dieny, savaiCiy ar ménesiy) ir ¢ia bandoma surasti akcijas, kurias biity galima parduoti per trumpa

laikg uz didesne kaing [3].
1.3. Markovo grandiniy Monte Karlo metodai

Markovo grandiniy Monte Karlo (angl. Markov Chain Monte Karlo (MCMC)) metodai yra algoritmy
klasé, skirta modeliuoti autokoreliuotiems duomenims i§ tikimybiniy skirstiniy, todé¢l Siandieninis
spartus vystymasis kompiuteriy moksle ir MCMC programinéje jrangoje suteikia galimybe
sumodeliuoti sudétingiausius modelius. Sie metodai leidZia generuoti priklausoma atsitiktine seka i3
sudétingy stochastiniy modeliy. Gautoji seka gali biiti panaudota apibendrinant pasiskirstyma (pvz.,

generuojant histogramg) arba apskai€iuojant integralg (pvz., tikéting vertg).

Sie algoritmai daZniausiai naudojami stebéjimy generavimui i§ daugiamaciy skirstiniy, ypaé kai jy
matmeny skaicius yra didelis. Jy vykdymas yra skai¢iuojamojo pobtidzio, todél reikalingi iStekliai
yra tiesiogiai susij¢ su problemos dimensija (daugiamatiSkumu). MCMC suteikia galimybe jvertinti
dominantj skirstinj bei néra apribojamas taskiniy jverciy ar asimptoniniy standartiniy paklaidy, todél

algoritmas gali buti tatkomas bet kokiam tikimybiniam modeliui.
1.4. Markovo grandiniy Monte Karlo algoritmai

Atsitiktinéms sekoms gauti yra jvairiy MCMC algoritmy. Vienas pirmyjy, 0 véliau apibendrinty, yra
Metropolio-Hastingso algoritmas [4]. Algoritmo metu yra atsitiktinai pasirinktas taskas kandidatas Y

i§ sitilomo skirstinio q (- | X;) ir priimamas su tikimybe a(X;, Y):

a(X,,Y) = min <1 n(Y)q(XlY))

‘m(X)q(Y1X)
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¢ia (.) — tikslinis skirstinys. Atskiras Sio algoritmo atvejis yra Metropolio algoritmas, nagrinéjantis
tik simetrinius sitlomus skirstinius (pvz., daugiamatis normalusis skirstinys), t. y. kai q(X|Y) =
q(Y|X) su visais X bei Y [4]. Siuo atveju tasko kandidato Y priémimo tikimybé a(X,Y) yra

apibréziama tokiu biidu:

a(X,Y) = min <1,%>.

Specialusis Metropolio algoritmo atvejis yra atsitiktinio klaidziojimo Metropolio algoritmas [5],
kuriame sitilomas skirstinys yra q(Y|X) = q(|X — Y|). Renkantis siilomg skirstinj Siame algoritme,
gali tekti atidziai pasirinkti mastelj. Atsargus sitilomas skirstinys generuojantis mazus zingsnius Y —
X, paprastai turés didele priémimo tikimybe a(X;,Y), taciau konverguos létai, o generuojant didelius
zingsnius daznai bus judama link skirstinio uodegy, tokiu budu suteikiant mazas w(Y)/m(X)
reik§mes ir maza priémimo tikimybe a(X,Y). Uz §§ MCMC metodg geriau konverguojantis yra

koreguotas Metropolio Langevino algoritmas [6].

Metropolio-Hastingso algoritmo atvejis, kuomet sitilomas skirstinys yra q(Y|X) = q(Y) vadinamas
nepriklausomu Metropolio-Hastingso algoritmu [7]. Pazyméjus w(X) = n(X)/q(X), priémimo
(itraukimo ] sugeneruoty atsitiktiniy dydziy aibe) tikimybé gali buti uzrasyta taip:

w(Y)
1,m>

Apskritai, nepriklausomas Metropolio-Hastingso algoritmas gali veikti labai gerai arba labai blogai.

a(X,Y) = min <

Siekiant, kad §is atrankos budas veikty gerai, q(+) turéty bati gera 7 () aproksimacija, arba, dar geriau,
jei g(+) turi sunkesnes uodegas nei 7 () [8]. Tarkime, kad q(+) turi lengvesne uodega, o X priklauso
7(+) uodegai. Dauguma kandidaty nebus uodegose, nes w(X) reik§mé bus zymiai didesné uz w(Y).
Taip sumazinama tasko kandidato priémimo tikimybé a(X,Y). Sunkiy uodegy sitlomi skirstiniai
padeda iSvengti ilgo periodo uzstrigimy uodegose dél padidéjusio bendro atmetimo kandidaty

skaicdiaus.

Originalus Metropolio-Hastingso algoritmas atnaujina visg atsitiktiniy dydziy vektoriy, taikydamas
vieng priémimo arba atmetimo kriterijy. Visy atsitiktiniy dydZziy atrinkimas vienu metu gali biiti
problemiskas, kai yra daugiau parametry. Tokiais atvejais patogiau kiekvieng elementg atnaujinti
atskirai, tai vadinama vieno komponento Metropolio-Hastingso algoritmu [9]. Nors tam tikrose
situacijose vienos komponentés atranka gali pagreitinti Markovo grandinés konvergavima, taciau
reikéty pazymeéti, kad tai yra sudétingesnis skaiiavimo metodas, o skai¢iavimo laikas tampa

problema.
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Specialusis vieno komponento Metropolio-Hastingso algoritmo atvejis yra Gibbso atranka [10],
dazniausiai naudojama Bajeso statistikoje. Sio algoritmo vykdymo metu visi galimi stebéjimai yra
priimami. Algoritmas reikalauja visisky salyginiy tikimybiniy skirstiniy Zinojimo nurodant visus

parametrus. Tai gali baiti problematiska, kuomet salyginiai skirstiniai néra standartiniai [11].

Kadangi MCMC metody metu svarbu nustatyti teisingg sitilomg skirstinj, adaptuojamy MCMC
algoritmy pagrindiné idéja yra atnaujinti sitilomg skirstinj su ziniomis, turimomis apie tikslinj
skirstinj [12, 13, 14]. Algoritmas automatizuoja ir tobulina §j procesa pritaikant MCMC metodus —
ju vykdymo metu yra bandoma jvertinti geriausius modelio parametrus. Pagrindinis Sio metodo
privalumas yra tas, kad jj panaudojant yra iSvengiama komplikuoto siilomo skirstinio nustatymo.

Nors $is algoritmas yra lengvai naudojamas ir greitas, taciau grandiné néra visiskai ergodiné.
1.4.1. Sialomo skirstinio parinkimas ir pradiné reikSmé

Tinkamo sitilomo skirstinio parinkimas yra esminis Markovo grandinés konvergavimo faktorius. Kuo
Sis skirstinys bus panaSesnis ] tikslinj, tuo grei¢iau Markovo grandiné pateks } stacionary skirstinj,
taciau paprastai tikslinio skirstinio forma ir dydis daznai yra nezinomi [15], 0 tai ypa¢ svarbu, kuomet
susiduriama su daugiamatiSkumu. Paprastai sitilomas skirstinys yra pasirenkamas i§ tam tikros,

zinomos skirstiniy klasés [16].

Visi MCMC algoritmai reikalauja pradinés reikSmés, nuo kurios yra pradedama konstruoti Markovo
grandiné. Kai grandiné sukonverguoja ] stacionary pasiskirstyma, gautieji steb¢jimai bus
nepriklausomi nuo pradinés vertés. Paprastai, nuo algoritmo vykdymo pradZios pirmieji gautieji
stebéjimai gali tiksliai neatspindéti norimo skirstinio, todél yra pasalinami. Toks periodas, iki kurio

grandiné ,,pamirsta“ savo prading reik§me yra vadinamas deginimo (angl. burn-in) periodu.

Visgi, pradiniy verciy pasirinkimas kartais gali daryti jtakg grandinés veikimui, o ypa¢ konvergavimo
aptikimo greiciui ir ilgam deginimo periodui. Literatiiroje pradines vertes sitiloma pasirinkti tokiais
bidais:
e leidziant kelias lygiagrecias grandines su labai skirtingais, tarpusavyje didelés dispersijos
pradiniais taskais, kurie gali buiti gauti taikant modos suradimo (angl. mode-finding) algoritma
[17];
¢ naudojant imituoto atkaitinimo algoritmus siekiant gauti didelés dispersijos pradiniy reikSmiy
stebéjimus [18];
e naudojant didziausio tikétinumo metodo jvercius [18];

e remiantis bendraja informacija ir Ziniomis apie turimus duomenis [18].
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1.4.2. Markovo grandiniy Monte Karlo metody konvergavimas ir diagnostika

Kaip jau buvo minéta, periodas iki Markovo grandinés konvergavimo ] stacionary pasiskirstyma yra
vadinamas deginimo periodu. Gautieji steb¢jimai, susidar¢ deginimo metu, nepriklauso galutiniam
pasiskirstymui, todél atmesti pirmuosius metodo veikimo metu gautuosius narius yra jprasta
procediira, nes pradinés vertés Siems stebéjimams pernelyg stipriai daro jtaka ir nepateikia geros
informacijos apie dominantj tikslinj skirstinj. Tam tikra stebéta verté i$ tikslinio skirstinio yra
gaunama tik tada, kai Markovo grandinés iteracijy skaiCius artéja prie begalybés, o to praktikoje

pasiekti nejmanoma.

Konvergavimo bei gautyjy pirmyjy stebéjimy, nepriklausanciy stacionariam skirstiniui, skaiciaus
nustatymas daznai yra subjektyvus, nes tiksliai nustatyti, kada Markovo grandiné pateko i stacionary
pasiskirstyma yra sunku. Idealus sprendimas nustatyti konvergavima yra analitiSkai apskaiciuoti
MCMC algoritmo konvergavimo rodiklj ir tuomet paimti pakankamg iteracijy skaiéiy, atitinkantj
nustatytus atitikties kriterijus, taciau bendruoju atveju to padaryti nejmanoma [7]. 1992 m. buvo
pasiiilyta, jog pakanka iSmesti pirmuosius 1-2% iteracijy, kai grandiné yra pakankamai ilga, jeigu
iSvengiama ekstremaliy pradiniy reikSmiy [19]. Kadangi konvergavimo periodas priklauso nuo
pradinés iteracijos reikSmes, todél blogas iteracijos spéjimas gali prailginti §j perioda, kuris bty

ilgesnis nei 2% grandinés.

Veiksmingesnis metodas yra tiesiog nubraizyti keletg MCMC metodo vykdymo metu sugeneruoty
gautyjy atsitiktiniy skaiciy laiko eilutes ir vizualiai nustatyti, kada grandiné konverguoja nei atmesti
dalj grandinés, todél konvergavimo diagnostikai atlikti gali bati pasitelkiami ir grafiniai metodai. Dar
vienas biidas yra brézti gautyjy stebéjimy vidurkiy grafika ir juos atvaizduoti nustatant kas kelinta k-
3ja iteracija. Taip pat daZnai konvergavimo diagnostikoje naudojamas autokoreliacinés funkcijos
(geriau Zinomos trumpiniu ACF) grafikas. Sis jrankis néra tiksli konvergavimo diagnostika, tagiau
netiesiogiai padeda jvertinti MCMC metody konvergavima, nes metodo metu sugeneruojamos labai

koreliuotos vertés [14].

Konvergavimui tirti pasitelkiami ir dispersijos santykiai. Siy metody metu vertinama ir lyginama
dispersija tarp keleto sugeneruoty grandiniy su skirtingomis pradinémis iteracijos vertémis bei
gautosios sekos viduje esanciy reikSmiy. Vienas Zymiausiy metody, kuriame naudojama §i idéja, yra
Gelmano ir Rubino metodas [17], kurio metu lyginamos kelios sugeneruotos eilutés, gautos
pasirinkus skirstingas, tarpusavyje didelés dispersijos, pradines iteracijos vertes. Siame metode
vertinamas antros eilés momentas (dispersija), taciau literatiiroje svarstoma naudoti ir kitos eilés

momentus [20].
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Taip pat egzistuoja metodai, kuriuose gautoji atsitiktiniy skaiciy eiluté traktuojama kaip laiko eilute,
0 jos stacionarumas remiasi spektrine analize. Vadinasi, pagrindiné tokiy metody idéja yra
sugeneruoti stacionarig laiko eilute¢ MCMC metodo pagalba. Vienas populiariausiy metody yra
Geweke konvergavimo diagnostika [21]. Sis metodas pagristas vienos grandinés naudojimu ir yra
tinkamas, kuomet nagrin¢jamas stebétos imties vidurkio (arba tam tikros funkcijos) konvergavimas.
Grandiné yra padalijama j dvi dalis, yra pirmieji 10% ir paskutinieji 50% iteracijy. Jei visa grandiné
yra stacionari, pradzios ir pabaigos verc¢iy vidurkiai eilutéje turéty biiti panasiis. Kitas metodas iStirti
konvergavima buvo pasiilytas Heidelbergerio ir Welcho [22]. Sis metodas i§ esmés naudoja Cramer-
von-Mises statistikg norint iStirti nuling hipotez¢ ar Markovo grandiné yra iS stacionaraus

pasiskirstymo.

Konvergavimo diagnostikai atlikti galima rasti ir biidy, besiremiaciy Markovo grandiniy teorija.
Viena populiariausiy tokiy diagnostiky yra Raftery ir Lewis metodas [23], kuriame naudojama dviejy
buiseny Markovo grandinés teorija, skirta vienos ilgos Markovo grandinés konvergavimui nustatyti.
Sios diagnostikos metu yra apskaitiuojamas iteracijy bei deginimo periodo skaiius, taip pat
jvertinamas priklausomumo faktorius. Markovo grandiniy teorija remiasi ir Garreno bei Smitho
diagnostika, taciau §is metodas skai¢iavimo pagrindu yra sudétingesnis ir naudojamas tik Gibbso

atrankoje [24].

Galima i$skirti ir kitus metodus, naudojamus specifiniems MCMC algoritmams. Pavyzdziui, Ritterio
ir Tannerio, Liu, Liu, ir Rubino diagnostikos yra skirtos tik Gibbso atrankoms. Abu Sie metodai

empiriniai, kuriy pagrindg sudaro pereinamasis branduolys (angl. transition kernel) [25].

Idealiu atveju sakoma, kad Markovo grandiné yra konvergavusi tuomet, kai gautieji steb&jimai buvo
gauti 1§ viso skirstinio, ta¢iau aptikti konvergavimg yra sunku, kadangi tikslinio skirstinio forma néra
zinoma. Realizuojant MCMC metodus, daznai kyla klausimas, kada sustabdyti Markovo granding.
Viena i§ ilgos grandinés generavimo problemy yra tai, kad algoritmas gali neanalizuoti viso
tikimybinio skirstinio, nors gali atrodyti, jog grandiné yra konvergavusi [18]. Si problema dazniausiai
sprendZiama paleidZiant kelias grandines lygiagre€iai su skirtinga pradine verte, todél skirtingy

Markovo grandiniy palyginimas padeda geriau suprasti konvergavima.

Apibendrinant verta paminéti, kad konvergavimo diagnostikos yra ypac¢ nepatikimos tuo atveju, jei

grandiné konverguoja labai létai, kadangi jos remiasi gana maza gautyjy stebéjimy apimtimi.
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1.4.3. Markovo grandiniy Monte Karlo metody taikymai

MCMC metodai placiai naudojami iSgauti empirinius jvercius ir padaryti iSvadg apie daugiamacius
skirstinius, kurie dazniausiai sutinkami Bajeso statistiniame modeliavime, taip pat deterministiniy ir

stochastiniy diferencialiniy lyg€iy skaitmeninése integracijose [26].

MCMC taikymo sri¢iy galima rasti ir skai¢iuojamoje biologijoje, fizikoje ar chemijoje ir jy sistemy
modeliavime. Daugelis biologiniy procesy yra modeliuojami kaip jprasty diferencialiniy lygciy
sistemos, sprendziamos MCMC metodu [27]. Bajeso statistika ir MCMC metodai yra naudojami
jvairiuose modeliuose, tokiuose kaip deguonies rezimo prognozavimas [28], siekiant sumazinti
netikslius ekosistemos modelio parametrus, sukelian¢ius modelio imitavimo neapibréztuma [29] bei
jvertinant jvairius zemés, klimato sistemy modelius [30], vertinant cheminiy medziagy i$leidimg j

aplinka [31] ar Hamiltono dinamikoje [32].

Kita taikymo sritis yra medicina. Sioje srityse MCMC metodai naudojami prognozuojant ligos
tendencijas ateityje arba siekiant atlikti tinkamg prevencinj darbg ir planuoti teikti specializuotg
medicining priezitirg pacientams [33], ligy raidas po jvykusiy infekcijy [34] ar siekiant nustatyti
pirminiy naviky buvima ir ligy diagnozavima [35, 36]. Taikymy galima rasti ir farmacijoje atlieckant

kiekybinés rizikos analize [37].

Siy metody taikymo galimybes galima rasti ir finansy srityje. MCMC gali biiti pritaikomas modelio
parametrams jvertinti palikany normy modeliavime [38]. Kita svarbi taikymo sritis — naudoti MCMC
metodus empiriniuose jmoniy finansuose vertinant jvairiy sudétingy modeliy parametrus [39] ar

akcijy indeksus su Suoliais [40].

MCMC metodai taikomi ir astronomijoje. Panaudojant Siuos metodus, €ia atliekama duomeny analize
ir sprendziami tokie uzdaviniai, kaip kinematinis ir dinaminis galaktikos modeliavimas, kai siekiama
suprasti galaktiky kilme ir evoliucija, zvaigzdziy biiseng ir sudétj, mase, amziy ir kita informacija
[41].

MCMC algoritmy taikymas galimas ir kriptografijoje. Realus pranesimo isSifravimo pavyzdys
MCMC metodu: kaléjimo psichologas atvyksta j Stanfordo universiteta su uzkoduotomis kaliniy
raS§ytomis zinutémis, o Marcas Koramas panaudodamas Metropolio algoritma jas isSifruoja [42].
Panaudojant MCMC metoda, toks Sifravimo btidas yra bandomas naudoti perkélimo ir pakartotinio

perkélimo Siframs [43].
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1.5. Literatiiros apibendrinimas

Akcijy kainy prognozavimas yra sudétingas uzdavinys, kadangi jy verté priklauso nuo jvairiy
faktoriy. Priklausomai nuo investuotojo poreikio galima prognozuoti ilgalaikes arba trumpalaikes
akcijy kainy kitimo tendencijas, pasitelkiant fundamentaligja arba techning¢ analizes, jvairias

hipotezes bei prielaidas apie akcijy rinka.

Markovo grandiniy Monte Karlo metodai turi placias taikymo galimybes praktikoje ir jvairiose
mokslo srityse, ypa¢ kai susiduriama su daugiamatiSkumu. Atsitiktiniy skai¢iy sekai generuoti
pateikiami jvairts algoritmai, naudojami specifiniais atvejais. Labai svarbu MCMC metodo vykdymo
metu pasirinkti tinkamg sitloma skirstinj bei pradines reikSmes, nuo kuriy priklauso grandinés

konvergavimas, nes pirmosios grandinés reikSmés neapibiidina tikslinio skirstinio.

Siekiant jvertinti grandinés konvergavima reikalinga atlikti jvairias konvergavimo diagnostikas.
Bendruoju atveju, vieno metodo, nustatancio, kada grandiné pateko j stacionary pasiskirstyma, néra,
todél konvergavimui istirti reikalinga pasitelkti kelias diagnostikas. Sios diagnostikos yra ypaé
nepatikimos, kai grandiné konverguoja labai létai, todél jvertinti, kiek pirmyjy iteracijy reikia atmesti

yra sunku, o ir konvergavimo nustatymas daznai yra subjektyvus.
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2. Medziagos ir tyrimo metodai
2.1. Programiné jranga

Darbui atlikti pasitelkiama RStudio programiné jranga. Tai nemokama, atviro kodo integruotoji
kiirimo aplinka, skirta atlikti jvairius statistinius skaiiavimus. Sioje programingje aplinkoje
naudojama R programavimo kalba, kuri placiai taikoma statistikos programinés jrangos kiirimui bei
duomeny analizei. R galimybés gali biiti smarkiai iSple¢iamos panaudojant vartotojy sukurtus paketus
— funkecijy ir duomeny rinkinius, kurie leidzia naudoti specializuotus statistinius metodus, grafinius
jrenginius, importo ar eksporto galimybes, ataskaity teikimo jrankius. Kadangi R — atvirojo kodo
programiné jranga, todél MCMC konvergavimui iStirti yra panaudojamas paketas coda su joje
esanciomis konvergavimo diagnostikomis: gelman.plot(), geweke.diag() bei heidel.diag(). Masyvo

konvertavimui ]} MCMC objekta panaudojama funkcija as.memcy().
2.2. Ortogonaliy eiluciy jvertis

Ortogonaliy eilu¢iy tankio jvertis yra galinga neparametriné vertinimo metodika, leidZianti
iSanalizuoti ir pateikti duomenis be iSankstinés informacijos apie pagrindinio tankio formg [44].
Adaptyviojo ortogonaliyjy eiluc¢iy tankio jverc¢io konstravimo idéja paaiskinama klasikiniu

pavyzdziu, tiesiogiai generuojant imtj i§ vienmacio tankio.

Ortogonaliy eiluciy pasirinkimas pirmiausia priklauso nuo tankio padéties. Apskritai, kai tankis yra
intervale (—oo; +0) arba (0; +0), tuomet rekomenduojama naudoti Hermito arba Laguerro eilutes.
Jeigu tankis f turi apréztg apibrézimo sritj, pavyzdziui [0; 1], tuomet rekomenduojama rinkis
trigonometring (arba Furjé) eilute. Be to populiaru rinktis klasikinius ortogonaliuosius polinomus,

tokius kaip Lezandro, Gegenbauerio, Jakobio ar Cebysevo.

Tarkime, kad bandome jvertinti tankj f vienetiniame intervale [0; 1]. Ortogonalios eilutés apibrézia
tankj f, jvertinant jo Furjé plétinio koeficientus. Pagrindiné ortogonaliyjy polinomy eilutés metodo
idéja yra ta, kad bet kuri kvadriné integruojama funkcija f, Siuo atveju tankio funkcija, gali biti

suprojektuota panaudojus ortogonalig baze {(p j} [45]:

) =) 69,0,
=0

Cia
0 = [ 0,60rC dx.
0

Paprastai parametras 6; yra vadinamas j-uoju tankio f* Furjé¢ koeficientu.
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Tarkime, kad X yra atsitiktinis dydis su tankiu f, todél koeficientas 6; gali biiti uzraytas kaip

vidurkis:
1

@=f@mﬂmm=ﬂ%a»

0

Gautasis pagrindinis rezultatas bet kokiam ortogonaliy eiluciy skai¢iavimui suteikia galimybe

apskaiciuoti 6; panaudojant imties X, ..., X, i8 tankio f vidurkj, 0 gautasis jvertis yra nepaslinktasis:

n

~ 1

b; = EZ @;(Xy).
i=1

Norint gauti rezultatyvy tankio f jvertinima, biitina pritaikyti Zzemo daznio filtrg koeficienty sekai 9}
Lengviausias budas tai padaryti yra sutrumpinti sumg Z;‘;Oéj @;. Pasirinkus sveikgjj skaiCiy K,
vadinamg aproksimacijos eile (angl. cutoff point), nusakancia glotnuma, gaunamas toks tankio

jvertis:
K
FG = 60,00,
j=1

2.2.1.Cebysevo polinomai

Ortogonaliy polinomy seka — tai tokia seka, kurioje du skirtingi polinomai sekoje yra ortogonalils
vienas kitam (skaliariné sandauga lygi nuliui). Viena i3 tokiy seky yra Cebysevo polinomai, kurie gali
biiti apibréziami rekursiskai [46]. Paprastai i$skiriami pirmo ir antro tipo Cebysevo polinomai, tadiau
kai kuriose knygose ir daugumoje straipsniy (kaip ir §iame darbe), savoka ,,Ceby$evo polinomas®
vartojama tik pirmo tipo Cebysevo polinomui T,,(x), apibréziamu tokiu badu:

T,,(x) = cosnf, x = cosé.
Jei kintamasis x yra intervale [—1; 1], tuomet atitinkamas kintamasis 6 yra i$ intervalo [0; 7r].

Visgi gerai zinoma, kad cos né yra n-0jo laipsnio cos 6 polinomas:

n =0: cos 00 =1,

n=1: cos 10 =6,

n=2: cos26 = 2cos?6 —1,
n=3: cos 30 = 4 cos® 0 — 3cos 0,

Panaudojant pazyméjima 1§ apibrézimo, kad x = cos 8, gauname:

n=1: T,(x) = x,
n=2: T,(x) = 2x? — 1,
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n=3: T3(x) = 4x3 — 3x,

Praktikoje toks kiekvieno T, (x) skai¢iavimas néra patogus, todél pritaikius trigonometring tapatybe
cosnb + cos(n — 2)8 = 2cos B cos(n—1)0
bei panaudojus pazyméjima i apibrézimo, kad x = cos 8, gauname
T, (x) = 2xTp_1(x) — T,i_5(x), n=2734,..
Gautoji formulé rekursyviai generuoja visus polinomus, kai turimos §ios pradinés salygos:

To(x) =1, T, (x) = x.
2.3. Monte Karlo metodas

Monte Karlo metodai — tai metodai, skirti jvertinti ir apskaiciuoti integralus tais atvejais, kai analizinis
(analitinis) sprendinys negali biiti apskaiciuotas. Su tuo daznai susiduriama Bajeso metoduose, kai
uzdavinio problema yra daugiamaté, todél daugiamacio integralo integracija yra negalima. Su $iais
integralais taip pat susiduriama ieskant atsitiktinio kintamojo ribinio pasiskirstymo arba ieSkant jo

tikétinos reikSmeés.

Monte Karlo metodas remiasi didziyjy skai¢iy désniu, kuris sako, kad esant dideliam nepriklausomy
vienodai pasiskirs¢iusiy dydziy skai¢iui labai tikétina, jog jy aritmetinis vidurkis mazai skirsis nuo
tikrojo vidurkio. Todél, kai steb¢jimai X; yra nepriklausomi, didziyjy skai¢iy désnis uztikrina, kad $i
aproksimacija gali biiti labai tiksli, didinant stebéjimy skaiiy n. Si skaitiné aproksimacija

apibréziama tokiu budu:

EIF (0] ~ Zf(X)

Sioje lygtyje X; Zymi gautuosius stebéjimus i§ tikimybinio skirstinio w(x), 0 n — bendrg imties

skaiciy.

Monte Karlo metody taikymas reikalauja generuoti imtis i§ norimo (tikslinio) pasiskirstymo su
teisingu dazniu. Tai gali bati problematiska, jei apibudinti pasiskirstyma yra sunku. Sios problemos
sprendimas gali biiti Markovo grandiniy naudojimas, kurios leidZzia gauti imtis i§ bet kokio

pasiskirstymo tipo.
2.4. Metropolio-Hastingso algoritmas

Vykdant Metropolio-Hastingso algoritma, kiekvieno laiko momentu t, kita busena X,,; Yyra

pasirenkama i§ pradZiy atrenkant taskg kandidatg Y i§ sitilomo skirstinio q(- |X;). Atkreipiame
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démes;, kad sitilomas skirstinys gali priklausyti nuo dabartinés biisenos X;. Kandidatas taskas Y yra
priimamas su tikimybe a(X,,Y):

a(X;,Y) = min <1 n(Y)q(XlY))

‘m(X)q(Y1X)

Cia () — tikslinis skirstinys.

Jei taSkas kandidatas yra priimamas, tuomet kita biisena tampa X,,; = Y, kitu atveju, kai $is taskas

yra atmetamas, grandiné nepasikeicia, t. Y. X1 = X;.

Taigi, Metropolio-Hastingso algoritmas vykdomas tokiu biidu:
1. Inicijuojamas X,. Nustatomas t = 0.
2. Kartojama:
a. TaSkas Y stebimas i pasiskirstymo q(- |X;), Y~q (- | X,).
b. Sugeneruojamas atsitiktinis kintamasis U i$ tolydaus skirstinio, U~Uniform(0, 1).
c. Tikrinama sglyga ar U < a(X;,Y):
i. Jei salyga teisinga, tai X;,; = Y;
ii. Kitu atveju X, = X;;

d. pakeiCiamast =t + 1.
Sitilomas skirstinys q (- | -) gali turéti bet kokia forma, o grandinés stacionarus skirstinys bus 7 (+).
2.5. MCMC konvergavimas

MCMC metodo metu tam tikra stebéta verté i§ tikslinio skirstinio 7(+) yra gaunama tik tada, kai
Markovo grandinés iteracijos artéja prie begalybés. Kadangi paprasto atsakymo, kiek atmesti
iteracijy, néra, todél daugiausiai sickiama analizuoti grandinés konvergavimo charakteristikas. Toliau

pateiksime populiariausius metodus grandinés konvergavimui tirti.
2.5.1. Geweke metodas

Geweke pasiiilée konvergavimo tyrima, pagrjsta standartiniais laiko eilu¢iy metodais [21]. Sis metodas
pagristas vienos grandinés naudojimu ir yra tinkamas, kuomet nagrin¢jamas stebétos imties vidurkio
(arba tam tikros funkcijos) konvergavimas. Grandin¢ yra padalijama j dvi dalis, kuriuose yra pirmieji
10% ir paskutinieji 50% iteracijy. Jei visa grandiné yra stacionari, pradzios ir pabaigos verciy
vidurkiai eilutéje turéty buti panasts. Konvergavimo diagnostika Z yra skirtumas tarp dviejy
vidurkiy, padalinty 1§ jy asimptotinés standartinés paklaidos. Standartiné paklaida apskai¢iuojama
pagal spektrinj tankj, kai argumentas (daznumas) yra lygus nuliui, todél atsizvelgiama j bet kokig

autokoreliacijg. Kai n — oo, tuo atveju, jei grandiné konverguoja, statistika Z yra pasiskirs¢iusi pagal
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normalyjj skirstinj N (0, 1). Vadinasi, jeigu Z reikSmés patenka j skirstinio N (0, 1) uodegas, tuomet

tai parodo, kad grandiné dar néra konvergavusi.

Verta paminéti, jog R programiniame pakete, coda bibliotekoje, atlickant Geweke diagnostika,
grandiné gali baiti padalinta nebitinai j nurodytus 10% bei 50% procenty — galima nustatyti ir kitus

parametrus.
2.5.2. Gelmano ir Rubino metodas

Sis konvergavimo diagnostika nustato, kada Markovo grandiné ,,pamir§ta“ savo pradinius taskus,
lyginant kelias sekas, sugeneruotas i$ skirtingy pradiniy tasky [17]. Tarkime, jog turime m lygiagreciy
sugeneruoty eiluéiy, kuriy kintamojo X ilgis yra n. Sias vertes paZymime x; pkali—1,..,m,j=

1, ..., n. Dispersija tarp seky B ir vidinés sekos dispersija W apskaiciuojamos tokiu biidu:

m
n = =2
B=— 1Z<xi.—x..) ,
=

1< 1 <
_\2
W=EESi2' Si2=n_1§1(xij—xi.)-
J=

i=1

I$ iy dviejy dedamyjy apskaiciuojamas dydzio X dispersijos jvertis tiksliniame skirstinyje:

n—1 1
S(X)=—W+-B.
n n

D¢l pradiniy verciy per didelés dispersijos, jvertis pervertina tikraja dispersijg, taciau yra
nepaslinktasis, jei pradinis pasiskirstymas lygus stacionariniam pasiskirstymui. Vadinasi, santykis
tarp virSutinés ir apatinés dydzio X standartinio nuokrypio ribos, vadinamos apytiksliu potencialaus

skalés mazinimo ar susitraukimo koeficientu (angl. shrink factor), yra apibréziamas taip:

— S(X)
R= |57

Kai grandiné konverguoja, susitraukimo koeficientas mazéja iki 1, tai reiskia, kad lygiagrecios
Markovo grandinés i§ esmés yra sutampancios. Jei §is koeficientas yra didelis, tuomet atsitiktinius

dydzius reikia generuoti ilgiau, siekiant konverguoti j stacionary paskirstyma.
2.5.3. Heidelbergerio ir Welcho metodas

Sis metodas yra grandiniy ilgio diagnostika, kuri i§ esmés naudoja Cramer-von-Mises statistika norint
iStirti nuling hipotezg ir iSsiaiskinti ar Markovo grandiné yra i$ stacionaraus pasiskirstymo [22]. Jei
nuliné hipotez¢ atmetama duotajam kintamajam, tuomet testas kartojamas iSmetus pirmuosius 10%

sugeneruoty stebéjimy. Jei nuliné hipotezé vél atmetama, testas kartojamas vél iSmetus pirmas 10%
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iteraciju. Sis procesas kartojamas tol, kol hipotezé apie turima imtj i§ stacionaraus skirstinio yra
priimama arba 50% i§ grandinéje esanciy nariy jau yra atmesti. Jei nuliné hipotezé vis dar atmetama,

tuomet grandiné yra nestacionari ir turi biiti vykdoma ilgiau.

Kai hipotez¢ priimama, tuomet atlickamas pusés plocio testas (angl. halfwidth test), kuris bando
nustatyti, ar grandiné buvo paleista pakankamai ilgai, kad bty pasiektas tikslumo lygis. Siame teste
panaudojama tenkinusi stacionarumo testg grandinés dalis ir apskai¢iuojamas 1 — a pasikliautinasis
vidurkio intervalas. Tuomet pusé $io intervalo plo¢io palyginama su gautyjy stebéjimy vidurkiu. Jeigu
santykis tarp Siy dydziy yra mazesnis uz &, testas yra islaikomas. PrieSingu atveju laikoma, kad imtis

néra pakankamai ilga, todé¢l reikalinga sugeneruoti didesne¢ imtj siekiant padidinti tiksluma.
2.6. Skirstinio aproksimavimas Cebysevo polinomais

Tyrimas pradedamas konstruojant tankio jvertinio funkcija 7 (x), kuriai sukurti reikalinga pasirinkti

aproksimacijos eil¢ K:
K
w(x) = z AT (x).
j=1

Kadangi kintamieji CebySevo polinomai Tj(x) konverguoja intervale [—1;1], todél, siekiant
apskaidiuoti koeficienty seka A;, turimus duomenis y reikalinga transformuoti j § intervala

panaudojus formule:

- y —miny
y=2 ——1
maxy — miny

¢ia y — turimi duomenys, ¥ — jau transformuoti duomenys j intervalg [—1; 1].

Panaudojant transformuotus duomenis ¥, apskai¢iuojama Furjé koeficienty seka Aj:

n
N 1
Aj = EZ Ti(vi).
1

i=
Tankio jvercio funkcijos plotas visame intervale [—1; 1] turi bati lygus 1, todél duomenis papildomai
reikalinga sunormuoti:
, w(y) —minn($)
 [1,((3) - minm(5) dy

Kadangi néra aiSku, kokig optimaliag aproksimacijos eile K naudoti, todél jos suradimui bus

panaudojama pasirinkta tikslo funkcija T (K), priklausanti nuo parametro K:
3 3

T(K) = Zailﬁi — il +Zﬁi

i=1

Al ’
Ui — U |
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Cia «a;, B; — laisvai pasirenkami koeficientai, u,, u," — teoriniai (i§ turimy duomeny) n-tos eilés
pradiniai bei centriniai momentai, f,, [, — empiriniai n-tos eilés pradiniai bei centriniai
ortogonaliyjy eiluéiy aproksimacijos momentai. Aproksimacijos eilé K bus optimali, kai tikslo

funkcijos reik§mé T'(K) bus maZiausia (skirtumy tarp momenty sumos bus maziausios).

Momentai u,,, esantys apie tam tikra reikSme c, apskai¢iuojami tokiu btdu:

hn = f (y —o)"n(y) dy.

Empiriniams momentams £, bei i, apskai¢iuoti yra panaudojami atsitiktiniai sugeneruoti tagkai.
Vertinant turimy duomeny histograma, apibréziamas sta¢iakampis koordinaciy tasky plokstumoje,
todél jo viduje yra generuojama daugybé tasky su atsitiktinémis koordinatémis (x, y) ir atrenkami tik
tinkami taskai, esantys zemiau ortogonaliy eilu¢iy aproksimacijos. Kadangi tikslo funkcijoje
lyginami teoriniai ir empiriniai momentai, todél empirinius duomenis transformuojame j akcijy
grazos normos intervalg panaudojant formule:

x+1
-2
Vadinasi, empiriniai momentai fi,, apie tam tikra reik§me c¢ apskai¢iuojami taip:

!

X

(maxy — miny) + miny.

+00
Ay = J (x" = c)"m(x")dx'.

2.7. Grandinés generavimas ir konvergavimas

MCMC atisitiktiniy skai¢iy generavimui yra panaudojamas nepriklausomas Metropolio-Hastingso
metodas. Jo metu generuojami kandidatai taskai (akcijy grazos) i§ sitlomo atkarpomis tolydaus
skirstinio g(-) ir tikrinama ar gautieji skai¢iai yra i§ tikslinio skirstinio — Cebysevo ortogonaliy

polinomy aproksimacijos 1 (-).

Be esanc¢iy metody, grandinés konvergavimui tirti pasitelkiami statistiniai momentai ir bus stebima,
kaip kinta momenty skirtumai pasirenkant tam tikras eilutés dalis. Vadinasi, toks tyrimo biidas bus
atliekamas taip:
e Pasirenkami skaiciai k bei [ atitinkamai nurodantys i§ kiek sugeneruoty skai¢iy skai¢iuojami
momentai ir kokiu Zingsniu, t. y., kas kiek iteracijy jie perskai¢iuojami.
e IS turimos grandinés X = {x4, x5, ..., X, }, kurig sudaro n nariy, kiekvieng kartg skai¢iuojami

momentai pasirinktiems duomenims Y

Yi = {yl-i+1' Vii+2 ""yk+l-i}' [ = 0' 1) L) I
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e Pasirinktiems duomenims i$ aibés Y; apskaiciuojami pradiniai iy, bei centriniai momentai
A !
Hj v -

e Sukonstruojama tikslo funkcija

3 3

T® = W= wl + ),

Jj=1 J=1

N ! 1]
Hjy; — Hj |:

vertinanti skirtumus tarp empiriniy ir sugeneruoty Metropolio-Hastingso algoritmo metu gauty

dydziy.

e Braizomas tikslo funkcijos T (i) priklausomybés grafikas nuo zingsnio i ir nagrinéjama
gautoji priklausomybe.

2.8. AKcijy vertés prognozavimo modelis Markovo grandiniy Monte Karlo metodu

Pasirinkty akcijy prognozavimui pasirenkamas multiplikatyvusis modelis, kuris yra apibréziamas taip
[47]:

Sp = Sn-1"Vn + Sy,

¢ia S, — akcijos verté laiko momentu n, v,, — akcijos graza. Blisimoji akcijos verté S,, priklauso nuo
pries tai buvusios akcijos vertés n — 1 laiko momentu ir akcijos grazos. Kadangi pastaroji yra
atsitiktiné, ja prognozuosime MCMC metodu. AKcijy grazy normy tikimybinis pasiskirstymas

jvertinamas ortogonaliy eiluciy tankio jverciu:

Un ~ 77:()

Taskai kandidatai bus generuojami i$ dalimis tolydaus skirstinio:

q1 Xo <X =X

q2, X1 <X <Xy
q(x) = :
an Xp—1 <X < Xn

2.9. Monte Karlo modelis akcijy kainoms prognozuoti
Klasikinis Monte Karlo metodas akcijy vertéms prognozuoti yra apibréziamas tokiu badu [47]:
1
S(t + At) — S(t)e(6+502)4t+0m2’
Cia S(t) — akcijos verté laiko momentu, t, Z — atsitiktinés reikSmés i§ standartinio normaliojo

skirstinio, At — prognozavimo zingsnis, ¢ — logoritmuoty akcijy kainy standartinis nuokrypis, § —

grazos vidurkis (tolygiyjy palikany norma), apskaiciuojamas taip:
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n

5= vs(5)
_n_ o8 Si-1/’

=1
¢ia n — akcijy grazy kiekis. Pagrindinis S§io modelio privalumas yra jo lengvas naudojimas, taciau jis
yra statistiSkai pagrjstas tuomet, kai logoritmuotos akcijy grazy normos yra pasiskirs¢iusios pagal

normalyjj désnj.
2.10. Istoriniai duomenys investicinio portfelio sudarymui

Investicinj porfelj sudaro penki vienetai didZiausios programinés jrangos gamintojos Microsoft
Coorporation bei penki vienetai tarptautinés finansiniy paslaugy grupés Barclays Bank PLC akcijy.
Gautajai investicinio portfelio vertei prognozuoti pasitelkiami 2017 mety (nuo sausio 1 d. iki gruodzio
29 d.) akceijy veréiy duomenys pateikti 1 bei 2 prieduose. Investicinis portfelis bus prognozuojamas
18 dieny j priekj (nuo gruodzio 30 d. iki sausio 14 d.).

Pasirinkty duomeny akcijy dinamika atvaizduojama 1 paveiksle.
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(b)
1 pav. 2017 mety akcijy kainy dinamika: Microsoft Coorporation (a); Barclays Bank PLC (b)
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2.11. Prognozavimo tikslumo matai

Modeliy palyginimas ar prognoziy tikslumas gali biiti nustatomas atsizvelgiant j tai, kaip gerai
modelis atitinka naujus duomenis, kurie nebuvo naudojami apibréziant modelj, todél prognozés

tikslumui jvertinti yra panaudojamos jvairios metrikos.

Tarkime, kad a;, — tikroji prognozuojamo vieneto reik§mé laiko momentu t, f; — SUprognozuota verté
laiko momentu t, 0 n — suprognozuoty reikSmiy kiekis. Apibréziame metrikas, kurios bus
panaudojamos Siame darbe:

e vidutiné procentiné paklaida (angl. Mean Percentage Error) MPE:

100%§:at —fi

n a;

MPE =

t=1
¢ vidutiné procentiné absoliutin¢ paklaida: (angl. Mean Absolute Percentage Error) MAPE:

a: — fi

ag

100%
MAPE = — Z

t=1

)

e vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Mean Square Error) MSE:

1% ,
MSE == (@~ fo*.
t=1
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3. Tyrimuy rezultatai ir jy aptarimas
3.1. Aproksimacijos eilés nustatymas

Tyrimas pradedamas aproksimuojant turimy 2017-yjy mety akcijy grazy tankj ortogonaliais
Cebysevo polinomais. Pries atlickant aproksimacija duomenys turi biiti transformuojami j intervalg

[—1; 1]. Transformuoty duomeny histogramos yra atvaizduojamos 2 paveiksle.
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2 pav. Microsoft Corporation (a, b) ir Barclays Bank PLC (c, d) akcijy grazy (kairéje) ir transformuoty j
intervalg [—1; 1] (deSinéje) grazy histogramos

Turimus duomenis reikalinga aproksimuoti panaudojant optimalig aproksimacijos eile¢ K, todél yra

panaudojama tikslo funkcija T'(K):

3 3

T(K) = zailﬁi — wil +Z,Bi

i=1

;' — ']

Empiriniams momentams gauti yra sugeneruojami 200000 atsitiktiniy tasky (x;y) transformuoty
duomeny koordinaéiy ploks§tumoje. I§ sugeneruoty tasky atrenkami tik tinkami taskai (esantys Zemiau
ortogonaliy eilu¢iy tankio aproksimacijos) momentams apskaiciuoti. Kadangi tikslo funkcijoje
vertinami skirtumai tarp momenty, todél aproksimacijos eilé bus optimali su ta K reik§me, kuomet
skirtumy tarp momenty SUMOS bus maziausios, t. y. kartu ir funkcijos T (K) reik§mé bus maziausia.
Vadinasi, reikalinga nagrinéti tikslo funkcijos T(K) priklausomyb¢ nuo parametro K. Tikslo

funkcijos reikSméms apskaiciuoti pasirenkamos atsitiktinés parametry vertés:
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a = (0.01;6;10), B =(1;1;1).

Sios funkcijos su apibéZtais svoriais priklausomybés grafikas nuo aproksimacijos eiles K yra

atvaizduojamas 3 paveiksle.
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3 pav. Microsoft Corporation (virSuje) ir Barclays Bank PLC (apacioje) akcijy tikslo funkcijos T'(K)

proklausomybé nuo aproksimacijos eilés K, kai pasirenkami svoriai yra a = (0.01; 6; 10), 8 = (1;1; 1)

IS 3 paveikslo galima pastebéti, jog vienareikSmiskai pasirinkti atsitikting aproksimacijos eile yra
netikslinga. Analizuojant tikslo funkcijos priklausomybe galima pastebéti, jog pasirinkus per maza
eile, gautasis tankio jvertis néra optimalus, o skirtumai taip teoriniy ir empiriniy momenty yra
didziausi. Kita vertus, pasirinkti per didele aproksimacijos eile K taip pat néra gerai, nes Siam

argumentui didéjant, tikslo funkcijos reikSme pradeda didéti.

Kadangi ieSkoma aproksimacijos eilé apibudina skirstinj, o skirtumy svoriai buvo pasirinkti
atsitiktinai, todél reikalinga iSbandyti ir kitus parametry «; bei [; variantus. Kiekvieng kartg

pasirinkus svorius sugeneruojami vis kiti atsitiktiniai taSkai (x;y). Tokie bandymai yra atliekami
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penkis kartus. IS gautyjy bandymy yra iSrenkamos didZiausios gautosios aproksimacijos eilés
(tariame, jog aukstesné aproksimacijos eilé geriau apibtidina turimus duomenis). Gautieji rezultatai

yra pateikiami 1 lenteléje.

1 lentelé. Microsoft Corporation (MC) ir Barclays Bank PLC (BB) akcijy optimaliy aproksimacijy eilés
(15;4;3) | (0.01;70;10) | (0.7;5;0.9) | (44;0;90) | (8;2;0.3) | (1;1;1)
MC | BB | MC BB MC | BB | MC | BB | MC | BB | MC | BB
(0.003;2;0.8) | 33 | 25| 33 22 33 22 | 33 | 22 | 33 | 22 | 33 | 25
(0.01;6;10) 33 | 25| 33 22 33 22 | 33 | 22 | 33 | 22 | 33 | 25
(0.05;0.04;12) | 33 | 22 | 33 22 33 22 | 33 | 24 | 33 | 24 | 33 | 24
(4;6;13) 3 | 1 33 24 33 1 33 1 33 1 133 |1
(0;26;9) 33 | 22| 33 25 33 22 | 33 | 22 | 33 | 22 | 33 |23
(16;0.02;0.65) | 33 | 1 33 24 33 1 33 1 33 1 133 |1
(8;13;34) 3 |1 33 24 33 24 | 33 1 33 1 133 |1
(1;1;1) 33 | 24| 33 22 33 24 | 33 1 33 1 |33 |24

al B

IS gautyjy rezultaty 1 lenteléje galima pastebéti, jog Microsoft Corporation akcijy grazy
aproksimavimui naudotieji svoriai jtakos nedaro. Visais atvejais bandymy metu yra gaunama, kad
optimali aproksimacijos eilé yra K = 33. Taliau vertinant Barclays Bank PLC duomeny
aproksimacijos eile, gaunami jvairesni rezultatai. Priklausomai nuo svoriy kinta ir parametro reikSme,
todel 1§ visy bandymy yra iSrenkamas pats didZiausias gautas rezultatas K = 25. Kadangi néra
gaunamas tik vienas rezultatas todél daroma prielaida, jog aukStesné aproksimacijos eilé geriau
apibiidina turimas akcijy grazas. Galima daryti iSvada, kad bendruoju atveju, atsitiktinis parametry a

bei B pasirinkimas néra tinkamas, nes keiiant §iuos parametrus néra gaunamas tik vienas rezultatas.

Abu gautieji parametrai yra panaudojami akcijy grazy normoms aproksimuoti, todél toliau 4
paveiksle atvaizduojama turima transformuoty duomeny histograma bei Cebysevo polinomy
aproksimacija. Stebint 4 paveiksle esancius grafikus galima pamatyti, kad gautosios aproksimacijos

eilés visai gerai apibtuidina turimas transformuotas akcijy grazas.
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4 pav. Microsoft Corporation (a) ir Barclays Bank PLC (b) akcijy grazy histogramos ir aproksimacijos

Cebysevo polinomais palyginimas, kai parametrai atitinkamai lygis K = 33, K = 25
3.2. Markovo grandinés konvergavimo tyrimas

Gautosios Markovo grandinés konvergavimo tyrimui atlikti kiekvienai akcijy grazai yra
sugeneruojamos trys atskiros, susidedancios i§ 1000000 atsitiktiniy skai¢iy grandinés, kiekviena jy
yra generuojama pasirinkus skirtingus pradinius iteracijy taskus X, lygius 0.1, —0.01 bei 0. Kadangi
bus naudojama Gelmano ir Rubino konvergavimo diagnostika, kuri rekomenduoja rinktis didelés
dispersijos pradines iteracijy vertes, todél pirmasis pradinis taskas pasirenkamas nejprastas akcijy

grazai, kiti du taskai — atsizvelgiant i realias galimas akcijy grazas i§ turimy duomeny histogramy.
3.2.1. Grafinis konvergavimo nustatymas bei skaitinés charakteristikos

I pradziy konvergavimui tirti bus pasitelkiami grafiniai metodai: braizomi eksponentiniai skenkancio
vidurkio bei autokoreliacinés funkcijos (ACF) grafikai. Slenkancio vidurkio grafikai naudojami
pvertint duomeny trendo kryptj. Kadangi grandiné turi konverguoti ] stacionaryjj skirstinj, todeél
vidurkis turi nusistovéti. ACF grafikas parodo koreliacijg tarp dviejy gautosios sekos nariy kintant

vélinimui t. y. atstumui tarp nariy.
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Gautieji atsitiktiniy seky rezultatai yra pateikiami 5 ir 6 paveiksluose.
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5 pav. Microsoft Corporation slenkancio vidurkio ir autokorelianés funkcijos grafikai, kai pradiniai taskai yra

Xy =01, b); Xy =-0.01(c,d); Xo=0¢(e,T

Nagrinéjant Microsoft Corporation akcijy grazas galima pastebéti, kad slenkancio vidurkio grafikas
neturi trendo ir yra pastovus. ACF grafikas gesta greitai, vadinasi, koreliacija tarp nariy yra maza.
Kadangi grandin¢€je mazai pasikartojimy galima spéti, jog sitilomas dalimis tolygus skirstinys yra

tinkamas generuoti taSkus kandidatus.

34



w

=

=3

b= @ |
v | (]

w

2 s
= < = |

_ (e}

2 _
8-
< Q ]

- < T T T T T T T
§ n 0 10 20 30 40 50 60
o
< OelOO 29105 454‘-05 59,»105 89105 194‘-06 .

Velinimas
(@) (b)
] 1]
5 Ch
g _|
[=} —
[=] L
O
_ < < |
o
<
3
=3 _
o
o
T L] | 1

. ° T T T T T T
s 0 10 20 30 40 50 60
8 - | | | | |
T ge+00 2e+05 4e+05 Be+05 8e+05 1e+06 Veélinimas

(c) (d)
o™ —
3
S
b= @ |

' (=]
_ N |
? <
[(=]
3 o
g
S
Cll —
— (=] | !
. T T T T T T
o
&8 0 10 20 30 40 50 60
8 h | | | | |
< Oe+00 2e+05 4e+05 Ge+05 8e+05 1e+06 Velinimas
(e) )

6 pav. Barclays Bank PLC slenkancio vidurkio ir autokorelianés funkcijos grafikai, kai pradiniai taSkai yra

Xy =01, b); X, =-0.01(c,d);X,=0¢(eT

Analogiskai kaip 5 paveiksle, stebint Barclays Bank PLC slenkancio vidurkio grafikus (6 paveikslas)
nepastebimas stipriai svyruojantis trendas. Taip pat ACF grafikas parodo mazg autokoreliacija tarp

nariy, todé¢l galima numanyti, jog taskai kandidatai daZniausiai yra priimami.

Taip pat konvergavimui nustatyti galima nubrézti gautyjy reikSmiy i§ grandinés grafikus (angl.

traceplot). 7 paveiksle atvaizduojami visy sugeneruoty eilu¢iy pirmosiosios 20000 iteracijy.
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7 pav. Microsoft Corporation (kairéje) ir Barclays Bank PLC (desingje) iteracijy ir gautyjy reikSmiy grafikas,
0.01(c,d); X, =0 (e, 1)

Stebint 7 paveiksle esancius grafikus galima pasakyti, jog grandiné turéty konverguoti gana greitai,

nes abiejuose grafikuose nepastebimas trendas ar staigiis Suoliai. Taip pat gautosios reik§més kinta

Toliau kiekvienai grandinei apskai¢iuojamas ir efektyvios imties dydis, t. y. jvertiname
nepriklausomy gauty stebéjimy skaiciy i§ koreliuotos grandinés. Efektyvios imties dydis yra
apskaiCiuojamas jvertinant koreliacijg tarp gautyjy stebé¢jimy. Kadangi Metropolio-Hastingso
algoritmas esant mazai priémimo tikimybei kandidata taska pakartoja, galima apskaiCiuoti grandinés

atmetimo santykj, parodant] kiek taSky kandidaty buvo atmesti. Visy grandiniy rezultatai yra
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2 lentelé. Markovo grandiniy efektyviis imties dydziai bei atmetimo santykiai

Grandinés

Akcijos pradiné verté Efektyvus imties dydis | Atmetimo santykis
Xo =01 504428.7 0.1420721
Microsoft Corporation Xy, =—-0.01 584317.9 0.1421411
Xo=0 617595.7 0.1422031
Xo=0.1 709694.6 0.13465195
Barclays Bank PLC Xo=-0.01 749377.6 0.1345371
Xo=0 744029.1 0.1343851

Efektyvus imties dydis visoms grandims yra gana didelis lyginant su bendru Markovo grandiniy ilgiu.
Atmetimo santykis parodo, jog generuojant Microsoft Corporation akcijy grazas pasikartojanciy
elementy dalis grandinéje yra apie 14,21%, tuo tarpu Barclays Bank PLC — apytiksliai 13.45%. Tai

gana mazas procentas ir paaiskina mazg autokoreliacijg tarp nariy sugeneruotoje grandinéje.
3.2.2.Konvergavimo diagnostikos

Konvergavimui iStirti pasitelkiamos populiariausios konvergavimo diagnostikos. IS pradziy

panaudojant Gelmano bei Rubino diagnostikg jvertiname susitraukimo faktoriy.
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8 pav. Microsoft Corporation (a) ir Barclays Bank PLC (b) akcijy grazy konvergavimo tyrimas pasitelkiant

Gelmano ir Rubino diagnostika
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Kai grandiné konverguoja, susitraukimo koeficientas maz¢ja iki 1, tuomet reiskia, kad lygiagrecios
Markovo grandinés i§ esmés yra sutampancios. Gautieji diagnostikos grafikai yra atvaizduojami 8
paveiksle. IS jo galima pastebéti, jog abiejoms akcijoms gaunama, jog susitraukimo koeficientas

sumazéja iki 1 nepasiekus net 3000 iteracijy.

Kadangi konvergavimo nustatymas yra gana subjektyvus, todél kiek iSmesti pirmyjy iteracijy nebus
nustatoma. Panaudojant grafinius metodus bei Gelmano ir Rubino diagnostikg galima manyti, jog
grandiné konverguoja gana greitai, todél tyrime bus iSmetami pirmieji 20000 gautyjy stebéjimy i$
visy turimy eilué¢iy. Kadangi Geweke ir i§ dalies Heidelbergerio ir Welcho diagnostika remiasi
vidurkiu ir jo palyginimu grandinéje, diagnostika bus atliekama visoms sugeneruotoms atsitiktinéms

imtims, i8metus pirmasias 20000 iteracijy.

Toliau konvergavimo tyrimui pasitelkiama Geweke diagnostika, kuri yra atliekama visoms SeSioms
grandinéms. Kadangi sugeneruota pradiné grandiné yra ilga, diagnostika atlickama ir pasirinkus
mazesnius fiksuotus grandinés pirmuosius steb&jimus bei iSmetus dalj pirmyjy stebéjimy. Grandinés
yra skaidomos j dvi dalis, kuriuose yra pirmieji 10% ir paskutinieji 50% iteracijy. Gautosios

statistikos reikSmés yra pateikiamos 3 lenteléje.

3 lentelé. Geweke diagnostikos statistikos reik§més

. Pirmyjy stebéjimy skaicius Pasalinus
Grandineés . .
. ‘ pirmuosius
Akcijos pradiné
] . 1000000 | 10000 | 1000 100 20 20000
iteracija ..
stebéjimy
Xo=01 | 0122 |o07262| 127 | 9871 . 0.1353

Microsoft

Xo=-001] ] _ _ _
Corporation 0.9134 | 0.1153 | -1.166 | -1.935 | -0.0878 | -1.117

Xo=0 0.2217 | 0.2093 | 2.064 -1.648 1.183 0.2748

Xo=01 | 1322 | 08884 | 1.291 | 1.061 | 1.003 | -0.8894

Barclays

Xy =-0.01
Bank PLC 0 1.844 -1.002 | 1.703 | 0.07367 | -0.1144 1.871

Xo=0 -0.0576 | 0.1907 | 1.301 | -0.2471 0.288 | -0.007671

Geweke diagnostika parodo, jog stacionarumas pasiekiamas, kai ji yra panaudojama dideliam imties
skaiciui. Jei konvergavimas yra greitas, netinkami pirmieji steb&jimai yra suvidurkinami, todél §ig
diagnostika deréty taikyti ir mazesnéms imtims. Pasalinus 20000 pirmyjy stebéjimy diagnostika
nurodo, jog gautosios grandinés pirmyjy 10% ir paskutiniyjy 50% iteracijy steb¢jimy vidurkiai

eilutéje yra panasus.
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Toliau vykdoma Heidelbergerio ir Welcho konvergavimo diagnostika abiejy akcijy grazy

grandinéms, 0 rezultatai pateikiami 4 lenteléje.

4 lentelé. Heidelbergerio ir Welcho konvergavimo diagnostikos rezultatai

Pusés plocio testas

) Pradine | giacionarumo _
Akcijos Iteracijos | Pusesintervalo
reik§mé testas Biisena Vidurkis _
plotis
X0 =01 Ivykdomas | Ivykdomas | (00149 2 736-05
Microsoft ¥ 001 | Tvykd —
o= —Y vykdomas vykdomas }
Corporation y y 0.00147 2.81e-05
Xo=0 Ivykdomas | Jvykdomas | (00148 2.79e-05
Xo =01 Ivykdomas | Ivykdomas | _0 000473 8.23e-06
Barclays ¥ 001 - ”
= —VU v omas v omas - _
BankpLC | vy vy 0.000463 |  7.97e-06

Xo=0 Ivykdomas | Ivykdomas | _o 000464 8.02e-06

Naudojant Heidelbergerio ir Welcho konvergavimo diagnostika gaunama, jog visos grandinés jvykdo
stacionarumo testg. Kai testas yra jvykdomas, pereinama prie pusés plocio testo, kurio metu pusé Sio
intervalo plocio yra lyginama su vidurkio jver¢iu. Kadangi gautieji santykiai tarp $iy dydziy yra labai

mazi, testai yra iSlaikomi.
3.2.3. Konvergavimas panaudojant tikslo funckija

Toliau nagriné¢jama teoriniy bei sugeneruoty Metropolio-Hastingso bitidu stebéjimy pradiniy bei
centriniy momenty skirtumai nepasalinant nei vieno pradinio elemento. Momentai suskai¢iuojami i$
100 turimy stebe¢jimy, kas 100 iteracijy jie perskaiiuojami. Funkcija, priklausanti nuo momenty

skirtumo, yra apibréziama taip:

3 3
T() = Z|ﬁj; ve | + Zlﬁj; v —#']
j=1 j=1

Gautosioms reik§méms suskaiCiuojamas paprastasis slenkantis vidurkis. Konverguojant eilutei
skirtumai tarp momenty turéty biti kuo panasesni j sugeneruotuosius momentus, todél jy skirtumai

turi mazéti arba kisti tam tikrose ribose. Rezultatai atvaizduojami 9 paveiksle.
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9 pav. Microsoft Corporation ir Barclays Bank PLC akcijy grazy tikslo funkcijy reik§miy grafikas pritaikius
slenkantj vidurkj, kai pradiniai takai yra X, = 0.1 (a, b); X, = —0.01 (c, d); X, = 0 (e, )

Stebint 9 paveikslo grafikus galima pastebéti, kad tikslo funkcijos reikSmés kinta tolygiai. IS gautyjy

rezultaty yra sunku nustatyti, kada konverguoja eilutés, nes gautosios tikslo funkcijos reikSmes yra

ganétinai mazos, todél tokj konvergavimo tyrimg vertéty bandyti atlikti vykstant létam

konvergavimui. Kadangi akcijy vertei prognozuoti bus pasirenkama viena turima eiluté i§ turimy

trijy, todél pasirenkamos tos akcijy grazos i$ grandinés, turint maziausig gautyjy tikslo funkcijy verciy

vidurkj (sakome, kad mazesni skirtumai tarp momenty geriau apibiidina empirinius duomenis),

nevertinant pirmyjy gautyjy 20000 iteracijy. Gaunami tikslo funkcijy reik§miy vidurkiai pateikiami

5 lenteléje.

5 lentelé. Tikslo funkcijy reikSmiy vidurkiai

Vidurkiali

Pradiné reikSmé

Microsoft Corporation | Barclays Bank PLC

Xy =01 0.001759467 0.0006476981
Xy =-0.01 0.001737242 0.0006373095
Xo=0 0.001748309 0.0006391929
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Kadangi maziausias skirtumas tarp pradiniy bei centriniy momenty tiek Microsoft Corporation, tiek
Barclays Bank PLC akcijy grazose yra antrosios sekos, todél Sios akcijy grazos ir bus panaudojamos

prognozuojant biisimas akcijy vertes.
3.3. Prognozavimas Markovo grandiniy Monte Karlo metodu

Siekiant, kad turimos atisitiktinés grazos biity kuo jvairesnés, todél i$ pasirinkty seky (pries tai
1Smetus 20000 iteracijy) papildomai yra pasirenkamas kas trecias elementas ir visa turima imtis yra
sumaiSoma. Akcijy verté prognozuojama iki 2018 m. sausio 16 d. ir 15000 trajektoriy bei pasirinkty

sugeneruoty akcijy grazy histograma ir atvaizduojame 10 paveiksle.
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10 pav. Microsoft Corporation (virSuje) ir Barclays Bank PLC (apacioje) akcijy grazy histograma ir jy kainy
prognozé¢ MCMC metodu

Lyginant turimy akcijy grazy histograma, pavaizduota 2 paveiksle, su gautosiomis 10 paveiksle,
galima spresti, kad siilomas dalimis tolydus skirstinys yra tinkamas generuoti taskus kandidatus, nes

gaunamos labai panasios formos histogramos.

Stebint 10 paveikslo vidutines kainy prognozes ir lyginant su buvusiomis 2018 mety istorinémis
kainomis galima pastebéti, kad abiejy akcijy prognozavimas MCMC metodu yra gana tikslingas, nes
tikroji Microsoft Corporation akcijy verté didéjo, kai suprognozuota vidutiné prognozé irgi turi trenda
didéti, o tuo tarpu mazéjant Barclays Bank PLC akcijy vertei, MCMC metodu prognozuojama akcijy

verte taip pat mazéja.
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Gautos vidutinés prognozés palyginimui su turima akcijy vertes istorija yra panaudojamos prognozes
tikslumo metrikos. Sios metrikos yra apskai¢iuojamos skirtingam trajektorijy skai¢iui, o gautieji

rezultatai yra pateikiami 11 paveiksle.
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11pav. Microsoft Corporation (a) ir Barclays Bank PLC (b) akcijy prognozavimo metriky priklausomybé

nuo trajektorijy skaiciaus

Vertinant gautyjy metriky rezultatus i§ 11 paveikslo galima pastebéti, kad prognozuojant Microsoft
Corporation akcijy vertes, tikslumo matai nusistovi po mazdaug 2000 trajektorijy, o didinant jy
skaiciy Siy parametry reikSmés nezymiai kinta. Tuo tarpu vertinant Barclays Bank PLC akcijy verciy

paklaidy rodiklius, nusistové¢jimas atsiranda po 1000 trajektorijy.
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3.4. Prognozavimas Monte Karlo metodu

Klasikinis Monte Karlo modelis reikalauja, jog grazos biity pasiskirs¢iusios pagal normalyjj désn;.
Siekiant patikrinti grazy normaluma, visiems duomenims atlickami $e$i normalumo testai. Gautieji

rezultatai pateikiami 6 lenteléje.

6 lentelé. Microsoft Corporation ir Barclays Bank PLC akcijy grazy normalumo testai

Akcijos

Normalumo testai Microsoft Corporation Barclays Bank PLC
Statistikos reikSmé | p-reik§mé | Statistikos reikSmé p-reikSmé
Shapiro-Wilk 0.91855 1.864e-10 0.86537 5.265e-14
Shapiro-Francia 0.90939 7.349¢-10 0.86021 1.736e-12
Cramer-von Mises 0.50843 2.253e-06 1.101 7.37e-10
Lilliefors 0.087521 8.314e-05 0.13929 9.303e-13
Anderson-Darling 2.9468 2.013e-07 6.4954 5.638e-16
Pearson chi kadrato 35.304 0.003611 79.232 2.288e-10

Atliekus testus visais atvejais gaunamos labai mazos p reikSmés, todél galima daryti i§vada, jog
duomenys néra pasiskirst¢ pagal normalyjj désnj, o tai reiSkia, kad prognozuoti Monte Karlo metodu

buty netikslinga.

Kadangi turima imtis néra pasiskir¢iusi pagal normalyjj désnj, todel daroma prielaida, jog galbiit dalis
duomeny tenkins normalumo salygas. Vadinasi, tikrinsime normalumo salygas suskai¢iuotoms
grazoms nuo 2017m. lapkri¢io 9 d. iki 2017m. gruodzio 29 d. (paskutiniams 34 duomenims). Gautieji

rezultatai pateikiami 7 lenteléje.

7 lentelé. Microsoft Corporation ir Barclays Bank PLC akcijy grazy normalumo testai duomenims nuo
2017m. lapkri¢io 9 d. iki iki 2017m. gruodzio 29 d.

Akcijos
Normalumo testai Microsoft Corporation Barclays Bank PLC
Statistikos reikSmé | p reik§mé | Statistikos reikSmé | p reikSmé
Shapiro-Wilk 0.92886 0.02899 0.86173 0.0005177
Shapiro-Francia 0.9114 0.01143 0.83926 0.0005177
Cramer-von Mises 0.12333 0.05114 0.12111 0.05485
Lilliefors 0.12349 0.2094 0.13304 0.1322
Anderson-Darling 0.73184 0.05109 0.92271 0.01684
Pearson chi kvadrato 8.8824 0.1803 9.4118 0.1517
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IS 7 lentelés galima pamatyti, jog atlieckant normalumo testus 34 duomenims, dalis jy parodo, jog
duomenys yra pasiskirst¢ pagal normalyjj désnj. Gautsios p reikSmeés turi bati didesnés uz 0.05, jog

hipotez¢ apie normaluma biity priimtina.

Tikrinant Microsoft Corporation akcijy grazy duomenis gaunama, jog jos tenkina 4 i§ 6 testy
(tenkinami Cramer-von Mises, Lilliefors, Anderson-Darling bei Pearson chi kvadrato testai), o tuo
tarpu Barclays Bank PLC duomenys tenkina 3 i$ 6 testy (tenkinami Cramer-von Mises, Lilliefors bei
Pearson chi kvadrato testai). Kadangi dalis testy yra priimtini, laikysime, kad duomenys yra

pasiskirste pagal normalyjj désn;.

Apskaic¢iuojame Monte Karlo akcijy vertéms prognozuoti modelio parametrus:
oye =0.01819553,  aup = 0.005036163,
Syc = 0.0005028432, 855 = —0.00001094584.

Akcijy vertés prognozuojamos pagal modelj

1
S(t+1) = S(0)el+27)7,
vietoj o bei § jstacius atitinkamas parametry reikSmes kievienai akcijai. Pagal turimus modelius

sugeneruojama 200 trajektorijy ir gautieji rezultatai atvaizduojami 12 paveiksle.
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12 pav. Microsoft Corporation (a) ir Barclays Bank PLC (b) akcijy kainy prognozé Monte Karlo modeliu
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Kaip ir Microsoft Corporation akcijy kainy su turima istorija palyginime, Barclays Bank akcijoms
taip pat apskai¢iuojami tikslumo matai, pateikti 13 paveiksle. Gautyjy metriky rezultatai abejose
akcijy vertése nusistovi po 5000 iteracijy. Lyginant su MCMC modelio gautomis vertémis (11
paveikslas) galima daryti iSvada, kad MCMC modelio metu gaunamos tikslesnés akcijy vertés.

7
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(b)
13 pav. Klasikinio Monte Karlo metodo Microsoft Corporation (a) ir Barclays Bank PLC (b) akcijy

prognozavimo tikslumy maty priklausomybé nuo generuojamy trajektorijy skaiciaus
3.5. Investicinio portfelio sudarymas

Kadangi turimg investicinj portfelj sudaro po penkis vienetus tiek Microsoft Corporation, tiek
Barclays Bank PLC akcijy, palyginsime gautajasias investicinio portfelio vertes MCMC bei Monte
Karlo metodu su faktine verte. Gautojo portfelio vertés istorija ir gautoji verté panaudojant abu
modelius yra atvaizduojama 14 paveiksle, panaudojus vidutines prognozuojamas akcijy vertes

sugeneravus 15000 trajektorijy.
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14 pav. Investicinio portfelio istoriné ir prognozuojamos vertés

14 paveiksle pavaizduota istoriné bei prognozuojamos Monte Karlo ir MCMC metodu portfelio
vertés. Prognozavimas Siais modeliais yra gana tikslingas, nes gautosios vertés prognozeés turi istorijai
atitinkant] trenda didéti. Kadangi akcijy verciy prognozavimas MCMC buvo tikslesnis, todél ir
investicinio portfelio vertés gautoji trajektorija yra arciau istoriniy portfelio verciy prognozuojant
MCMC metodu. Tam jsitikinti bus jvertinama prognozavimo metriky reik§miy priklausomybé nuo

prognozuojamo laikotarpio. Gautieji rezultatai yra atvaizduojami 15 paveiksle.
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15 pav. Investicinio portfelio vertés tikslumo priklausomybés nuo prognozuojamo laikotarpio
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Nagringjant investicinio portfelio vertés tikslumo priklausomybe nuo prognozuojamo laikotarpio
galima pastebéti, lad klasikinis Monte Karlo metodas prognozuoja pirmuosius laikotarpius Siek tiek
tiksliau, taciau prognozavimo laikotarpiui didéjant, MCMC metodu prognozuojama investicinio

portfelio verté yra tikslesné.

Toliau nagrinéjama prognozés tikslumo metriky priklausomybé nuo generuojamy trajektorijy
skaiciaus. Vertinant Sig priklausomybe galima apytiksliai nustatyti, kiek trajektorijy pakanka, kad
tikslumo matai nusistovéty. Gautiej rezultatai pavaizduoti 16 paveiksle.
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16 pav. Investicinio portfelio vertés tikslumo maty priklausomybé nuo trajektorijy skai¢iaus

Visais atvejais yra gaunama, kad MCMC metodu gauto investicinio portfelio verté yra zymiai
tikslesné nei prognozuojant klasikiniu Monte Karlo metodu, 0 paklaidos mazesnés net esant labai
mazam trajektorijy skai¢iui. Tikslumo maty nusistovéjimas abejais metodais pastebimas apytiksliai

po 5000 iteracijy.

Reikia pabrézti, jog Klasikinis Monte Karlo modelis reikalauja, kad akcijy grazos bity
pasiskirs€iusios pagal normalyjj désnj. Kadangi $is reikalavimas néra iSpildomas vertinant visa
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nagrinéjamg akcijy grazy imtj, todél gali buti daroma prielaida, kad Monte Karlo metodas blogiau
prognozuoja akcijy vertes, nes modelio parametrai buvo jvertinti i§ mazesnés grazy imties. Bet kokiu

atveju taip iSrySkéja $io modelio triikumas, o sitllomas MCMC metodas néra apribojamas tokia

salyga.

Toliau bus tiriamas gautyjy investicinio portfelio prognozuotos vertés trajektoriy iSsibarstymas. Tam
tikslui bus panaudojami pasikliautinieji intervalai su 95% pasikliovimo tikimybe, apskaiciuoti is
sugeneruoty 15000 trajektorijy, parodantys tikétinos vertés svyravimg. D¢l plataus pasikliautino
intervalo negalima buti tikriems dél tikrosios prognozuojamos vertés, kadangi intervalas su pasirinkta
tikimybe parodo, kiek §i verté gali svyruoti. Mazesnis pasikliautinojo intervalo plotis nusako siauresnj
gautojo investicinio portfelio trajektorijy veréiy pasiskirtyma bei dispersija. Sio plo¢io priklausomybé
nuo prognozuojamo laikotarpio abiems modeliams ir klasikiniui modeliui, jvertinant visg turimag
akcijy veréiy imtj (kuri netenkina normalumo salygy ir naudojama MCMC modelyje), yra

atvaizduojama 17 paveiksle.
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Lyginant Monte Karlo modelj panaudojant visg ir dalj akcijy grazy galima pastebéti, kad naudojant
grazas, netenkinan¢ias normalumo salygy, gaunamas platesnis investicinio portfelio vertés
trajektorijy iSsibarstymas nei panaudojus tik tas grazas, tenkinan¢ias normaluma. Vadinasi, didesnés
imties naudojimas klasikiniame modelyje netenkinant normalumo salygy, investicinio portfelio
tikétina verté su 95% pasikliovimo tikimybe svytuos platesnése ribose. Prognozuojant §ig verte
panaudojus akcijy grazas, gautas MCMC metodu, gaunamas siauresnis tikétinos portfelio vertes

intervalas.
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ISvados

racionaliosios Ceby3evo aproksimacijos eilé yra pagrindinis faktorius, apibréZiantis tikslinj
skirstinj. IeSkant optimalios Sio parametro vertés buvo pastebéta, kad vertinant pradinius bei
centrinius skirtumus tarp empiriniy ir pradiniy momenty, bendruoju atveju, atsitiktiniy svoriy
pasirinkimas néra tinkamas, nes kei¢iant §iuos parametrus néra gaunamas unikalus rezultatas,
todél reikalinga iSbandyti jvairius $iy parametry variantus;

dél savo paprastumo, Rstudio programinis paketas yra patogus realizuoti Markovo grandiniy
Monte Karlo metods, atlikti ortogonaliy eiluéiy jveréio aproksimacijg ir tirti sugeneruotos
grandinés konvergavimag, nes coda plétinyje yra pateikiamos populiariausios konvergavimo
diagnostikos. Nors tokiam tyrimui atlikti plétinyje yra realizuota nemazai lengvai naudojamy
funkcijy, taciau vertinant i§ praktinés pusés, siekiant greitai jvertinti dominancias akcijas,
didelis atsitiktiniy akcijy grazy generavimo Kiekis uzima daug laiko, ypac jei konvergavimo
diagnostikos metu yra pasitelkiama keletas ilgy, lygiagreciai sugeneruoty, atsitiktiniy seky;
panaudojant jvairias diagnostikas ir metodus buvo nagrinéjamas gautosios Markovo
grandinés konvergavimas. Taikant grafines priemones bei Gelmano ir Rubino diagnostika
pastebéta, kad atsitiktinés grazy normos greitai konverguoja, todél dalimis tolydus skirstinys
yra tinkamas generuoti taSkus kandidatus. Taip pat gautasis didelis efektyvios imties dydys
bei zemas atmetimo santykis patvirtina sitilomo skirstinio tinkamuma. Papildomai panaudojus
Geweke bei Heidelbergerio ir Welcho diagnostika buvo gauta, jog visos nagrinétos grandinés
pasiekia stacionaruma;

panaudojus sudarytg tikslo funkcija, nustatyta, kad grandinés konvergavimg fiksuoti
sudétinga, ypac jei grandinés konvergavimas yra greitas. TeoriSkai, konverguojant eilutei,
skirtumai tarp momenty turi mazéti, todél tokia metodika vertéty iSbandyti esant létam
konvergavimui. Kita vertus, kiekvienai nagrin¢jamai akcijai buvo sugeneruota po tris akcijy
grazy grandines, todél §i funkcija gali pasitarnauti pasirenkant vieng i§ grandiniy jvertinus jos
vidurkj (ar kitag matg, pavyzdZiui, sumg);

klasikinis Monte Karlo modelis reikalauja, kad akcijy grazos bity pasiskirs¢iusios pagal
normalyjj désnj. Kadangi §i salyga néra iSpildoma, todél modelis buvo taikomas tik vertinant
grazas mazesnei daliai imties, tenkinancias normaluma. Lyginant klaisikinio Monte Karlo bei
Markovo grandiniy Monte Karlo metody prognozavimo tikslumo metrikas buvo pastebéta,
kad naudojant pastargjj, gaunama tikslesné abiejy nagrinéty akcijy bei investicinio portfelio
verte;

lyginant Monte Karlo metodo metu gautus pasikliautinuosius intervalus buvo gauta, kad

didesnés imties akcijy grazy naudojimas nebitinai parodys siauresnj vertés svyravimg, ypac
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kai normalumo salygos yra netenkinamos. Maziausias pasiklautinas tikétinos portfelio vertés
plotis buvo gautas prognozuojant akcijy verte panaudojus grazas, sugeneruotas Markovo

grandiniy Monte Karlo metodu.
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Diskusija

Siame skyriuje pateikiami keletas bendryjy pastebéjimy, atsiradusiy darbo eigoje, kuriuos

panaudojant investicinio portfelio verté galé¢jo buti nustatyta kitaip. Keletas pastebéjimy ir

alternatyvy:

aproksimuojant akcijy grazy histograma buvo panaudoti Cebysevo polinomai. Tankis gali
buti jvertintas iSbandant ir kitokius ortogonalius polinomus. Gali biiti, kad naudojant kitus
polinomus ir tg pacig tikslo funkcijg bus gaunama kitokia optimali aproksimacijos eilé;
Siame darbe ieSkant aproksimacijos eilés buvo panaudota tikslo funkcija, vertinanti skirtumus
tarp pirmy trijy pradiniy bei centriniy momenty. Kaip alternatyva Siai tikslo funkcijai gali buti
vertinami dar ir auk$tesnés eilés momenty skirtumai ir (arba) jy santykis;

verta paminéti, kad gautoji aproksimacijos eilé apibiidina akcijy grazas, tac¢iau biity naudinga
iSnagrinéti ir gautojo investicionio portfelio vertés priklausomybe nuo aproksimacijos eilés.
Nors aukstesné aproksimacijos eilé pagal pasirinktg tikslo funkcijg tiksliau neapibtdins
turimy akcijy grazy, taciau gali biti, kad prognozuojant investicinio portfelio verte bus
gaunami tikslesni rezultatai. Tokios priklausomybés nagrin¢jimas reikalauja didesniy
kompiuteriniy resursy, nes skaiCiavimas vyks ilgai, priklausomai nuo to, kokio ilgio
atsitiktinés sekos bus generuojamos. Siam tikslui jgyvendinti vertéty rinktis greitesne ir
praktiSkesn¢ programing jranga;

tinkamas sitilomas skirtinys — svarbus MCMC algoritmo elementas. Darbe buvo
panaudojamas dalimis tolydus skirstinys, taciau generuoti taskus kandidatus bty galima ir i§
Kito, pavyzdZziui, normaliojo skirstinio, kurio forma yra panasi j turimy grazy histograma. Kita
vertus, naudojant skirstinius, turin¢ius begaling apibrézimo sritj, MCMC algoritmo metu bus
generuojami taskai kandidatai ir i§ $io skirstinio uodegy. Tokie taskai bus atmetami dél mazos
priémimo tikimybés, nes ortogonaliy eilu¢iy tankio jvertis apibiidina duomenis baigtiniame
intervale. Tokiu biidu gautosios grandinés akcijy grazos bus labiau koreliuotos;

vertinant prakting naudojamy modeliy pus¢ verta paminéti, kad dél akcijy rinkos nepastovumo
Ir pokyc¢iy, investuotojas gali biiti priverstas greitai priimti sprendimus parduodant ar jsigijant
akcijas. Taigi, prognozuojant portfelio verte, klasikinis Monte Karlo metodas yra paprastesnis
ir realizuojamas greiciau, tuo tarpu siiilomas akcijy grazy generavimas Markovo grandiniy
Monte Karlo metodu pareikalaus ilgesniy laiko sgnaudy, nes jo metu atlickama iSsamesné
analizé. Siam algoritmui jgyvendinti reikalinga jvertinti ne tik tikslinj ir siiloma skirtinius,
bet ir pasirinkti pradines grandinés reikSmes, nuo kurios pradedamos generuoti akcijy grazos,
bei nustatyti konvergavimg. Toks vykdymas gali biiti paspartinamas ir supaprgstinamas

pasirinkus bet kokj sitiloma skirtinj, kurio tinkamumo jvertinimui uztekty panaudoti atmetimo
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santykj, gautyjy reikSmiy grafikg ir autokoreliacing funkcijg. Taip pat pasirinkus pradinius
iteracinius taskus, adekvacius akcijy grazoms, stacionarumas turéty biiti greitai pasiekiamas,

todél neanalizavus konvergavimo, biity galima iSmesti pirmuosius keletg tiikstanciy iteracijy.
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Priedai

1 priedas
Microsoft Corporation akcijuy vertés

Data Verté Data Verté Data Verté Data Verté
2017-01-03 | 62,58 | 2017-03-02 | 64,01 | 2017-04-28 | 68,46 | 2017-06-26 | 70,53
2017-01-04 | 62,30 | 2017-03-03 | 64,25 | 2017-05-01 | 69,41 | 2017-06-27 | 69,21
2017-01-05 | 62,30 | 2017-03-06 | 64,27 | 2017-05-02 | 69,30 | 2017-06-28 | 69,80
2017-01-06 | 62,84 | 2017-03-07 | 64,40 | 2017-05-03 | 69,08 | 2017-06-29 | 68,49
2017-01-09 | 62,64 | 2017-03-08 | 64,99 | 2017-05-04 | 68,81 | 2017-06-30 | 68,93
2017-01-10 | 62,62 | 2017-03-09 | 64,73 | 2017-05-05 | 69,00 | 2017-07-03 | 68,17
2017-01-11 | 63,19 | 2017-03-10 | 64,93 | 2017-05-08 | 68,94 | 2017-07-05 | 69,08
2017-01-12 | 62,61 | 2017-03-13 | 64,71 | 2017-05-09 | 69,04 | 2017-07-06 | 68,57
2017-01-13 | 62,70 | 2017-03-14 | 64,41 | 2017-05-10 | 69,31 | 2017-07-07 | 69,46
2017-01-17 | 62,53 | 2017-03-15 | 64,75 | 2017-05-11 | 68,46 | 2017-07-10 | 69,98
2017-01-18 | 62,50 | 2017-03-16 | 64,64 | 2017-05-12 | 68,38 | 2017-07-11 | 69,99
2017-01-19 | 62,30 | 2017-03-17 | 64,87 | 2017-05-15 | 68,43 | 2017-07-12 | 71,15
2017-01-20 | 62,74 | 2017-03-20 | 64,93 | 2017-05-16 | 69,41 | 2017-07-13 | 71,77
2017-01-23 | 62,96 | 2017-03-21 | 64,21 | 2017-05-17 | 67,48 | 2017-07-14 | 72,78
2017-01-24 | 63,52 | 2017-03-22 | 65,03 | 2017-05-18 | 67,71 | 2017-07-17 | 73,35
2017-01-25 | 63,68 | 2017-03-23 | 64,87 | 2017-05-19 | 67,69 | 2017-07-18 | 73,30
2017-01-26 | 64,27 | 2017-03-24 | 64,98 | 2017-05-22 | 68,45 | 2017-07-19 | 73,86
2017-01-27 | 65,78 | 2017-03-27 | 65,10 | 2017-05-23 | 68,68 | 2017-07-20 | 74,22
2017-01-30 | 65,13 | 2017-03-28 | 65,29 | 2017-05-24 | 68,77 | 2017-07-21 | 73,79
2017-01-31 | 64,65 | 2017-03-29 | 65,47 | 2017-05-25 | 69,62 | 2017-07-24 | 73,60
2017-02-01 | 63,58 | 2017-03-30 | 65,71 | 2017-05-26 | 69,96 | 2017-07-25 | 74,19
2017-02-02 | 63,17 | 2017-03-31 | 65,86 | 2017-05-30 | 70,41 | 2017-07-26 | 74,05
2017-02-03 | 63,68 | 2017-04-03 | 65,55 | 2017-05-31 | 69,84 | 2017-07-27 | 73,16
2017-02-06 | 63,64 | 2017-04-04 | 65,73 | 2017-06-01 | 70,10 | 2017-07-28 | 73,04
2017-02-07 | 63,43 | 2017-04-05 | 65,56 | 2017-06-02 | 71,76 | 2017-07-31 | 72,70
2017-02-08 | 63,34 | 2017-04-06 | 65,73 | 2017-06-05 | 72,28 | 2017-08-01 | 72,58
2017-02-09 | 64,06 | 2017-04-07 | 65,68 | 2017-06-06 | 72,52 | 2017-08-02 | 72,26
2017-02-10 | 64,00 | 2017-04-10 | 65,53 | 2017-06-07 | 72,39 | 2017-08-03 | 72,15
2017-02-13 | 64,72 | 2017-04-11 | 65,48 | 2017-06-08 | 71,95 | 2017-08-04 | 72,68
2017-02-14 | 64,57 | 2017-04-12 | 65,23 | 2017-06-09 | 70,32 | 2017-08-07 | 72,40
2017-02-15 | 64,53 | 2017-04-13 | 64,95 | 2017-06-12 | 69,78 | 2017-08-08 | 72,79
2017-02-16 | 64,52 | 2017-04-17 | 65,48 | 2017-06-13 | 70,65 | 2017-08-09 | 72,47
2017-02-17 | 64,62 | 2017-04-18 | 65,39 | 2017-06-14 | 70,27 | 2017-08-10 | 71,41
2017-02-21 | 64,49 | 2017-04-19 | 65,04 | 2017-06-15 | 69,90 | 2017-08-11 | 72,50
2017-02-22 | 64,36 | 2017-04-20 | 65,50 | 2017-06-16 | 70,00 | 2017-08-14 | 73,59
2017-02-23 | 64,62 | 2017-04-21 | 66,40 | 2017-06-19 | 70,87 | 2017-08-15 | 73,22
2017-02-24 | 64,62 | 2017-04-24 | 67,53 | 2017-06-20 | 69,91 | 2017-08-16 | 73,65
2017-02-27 | 64,23 | 2017-04-25 | 67,92 | 2017-06-21 | 70,27 | 2017-08-17 | 72,40
2017-02-28 | 63,98 | 2017-04-26 | 67,83 | 2017-06-22 | 70,26 | 2017-08-18 | 72,49
2017-03-01 | 64,94 | 2017-04-27 | 68,27 | 2017-06-23 | 71,21 | 2017-08-21 | 72,15
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Data Verté Data Verté Data Verté Data Verté
2017-08-22 | 73,16 | 2017-10-02 | 74,61 | 2017-11-09 | 84,09 | 2017-12-20 | 85,52
2017-08-23 | 72,72 | 2017-10-03 | 74,26 | 2017-11-10 | 83,87 | 2017-12-21 | 85,50
2017-08-24 | 72,69 | 2017-10-04 | 74,69 | 2017-11-13 | 83,93 | 2017-12-22 | 85,51
2017-08-25 | 72,82 | 2017-10-05 | 75,97 | 2017-11-14 | 84,05 | 2017-12-26 | 85,40
2017-08-28 | 72,83 | 2017-10-06 | 76,00 | 2017-11-15 | 82,98 | 2017-12-27 | 85,71
2017-08-29 | 73,05 | 2017-10-09 | 76,29 | 2017-11-16 | 83,20 | 2017-12-28 | 85,72
2017-08-30 | 74,01 | 2017-10-10 | 76,29 | 2017-11-17 | 82,40 | 2017-12-29 | 85,54
2017-08-31 | 74,77 | 2017-10-11 | 76,42 | 2017-11-20 | 82,53 | 2018-01-02 | 85,95
2017-09-01 | 73,94 | 2017-10-12 | 77,12 | 2017-11-21 | 83,72 | 2018-01-03 | 86,35
2017-09-05 | 73,61 | 2017-10-13 | 77,49 | 2017-11-22 | 83,11 | 2018-01-04 | 87,11
2017-09-06 | 73,40 | 2017-10-16 | 77,65 | 2017-11-24 | 83,26 | 2018-01-05 | 88,19
2017-09-07 | 74,34 | 2017-10-17 | 77,59 | 2017-11-27 | 83,87 | 2018-01-08 | 88,28
2017-09-08 | 73,98 | 2017-10-18 | 77,61 | 2017-11-28 | 84,88 | 2018-01-09 | 88,22
2017-09-11 | 74,76 | 2017-10-19 | 77,91 | 2017-11-29 | 83,34 | 2018-01-10 | 87,82
2017-09-12 | 74,68 | 2017-10-20 | 78,81 | 2017-11-30 | 84,17 | 2018-01-11 | 88,08
2017-09-13 | 75,21 | 2017-10-23 | 78,83 | 2017-12-01 | 84,26 | 2018-01-12 | 89,60
2017-09-14 | 74,77 | 2017-10-24 | 78,86 | 2017-12-04 | 81,08 | 2018-01-16 | 88,35
2017-09-15 | 75,31 | 2017-10-25 | 78,63 | 2017-12-05 | 81,59 | 2018-01-17 | 90,14
2017-09-18 | 75,16 | 2017-10-26 | 78,76 | 2017-12-06 | 82,78 | 2018-01-18 | 90,10
2017-09-19 | 75,44 | 2017-10-27 | 83,81 | 2017-12-07 | 82,49 | 2018-01-19 | 90,00
2017-09-20 | 74,94 | 2017-10-30 | 83,89 | 2017-12-08 | 84,16 | 2018-01-22 | 91,61
2017-09-21 | 74,21 | 2017-10-31 | 83,18 | 2017-12-11 | 85,23 | 2018-01-23 | 91,90
2017-09-22 | 74,41 | 2017-11-01 | 83,18 | 2017-12-12 | 85,58 | 2018-01-24 | 91,82
2017-09-25 | 73,26 | 2017-11-02 | 84,05 | 2017-12-13 | 85,35 | 2018-01-25 | 92,33
2017-09-26 | 73,26 | 2017-11-03 | 84,14 | 2017-12-14 | 84,69 | 2018-01-26 | 94,06
2017-09-27 | 73,85 | 2017-11-06 | 84,47 | 2017-12-15 | 86,85 | 2018-01-29 | 93,92
2017-09-28 | 73,87 | 2017-11-07 | 84,27 | 2017-12-18 | 86,38 | 2018-01-30 | 92,74
2017-09-29 | 74,49 | 2017-11-08 | 84,56 | 2017-12-19 | 85,83 | 2018-01-31 | 95,01
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Barclays Bank PLC akcijy vertés

2 priedas

Data Verté Data Verté Data Verté Data Verté
2017-01-03 | 25,73 | 2017-03-03 | 25,94 | 2017-05-02 | 26,15 | 2017-06-29 | 26,61
2017-01-04 | 25,8 | 2017-03-06 | 25,93 | 2017-05-03 | 26,22 | 2017-06-30 | 26,59
2017-01-05 | 25,82 | 2017-03-07 | 25,94 | 2017-05-04 | 26,25 | 2017-07-03 | 26,68
2017-01-06 | 25,68 | 2017-03-08 | 25,89 | 2017-05-05 | 26,25 | 2017-07-05 | 26,71
2017-01-09 | 25,72 | 2017-03-09 | 25,75 | 2017-05-08 | 26,28 | 2017-07-06 | 26,73
2017-01-10 | 25,8 | 2017-03-10 | 25,78 | 2017-05-09 | 26,3 | 2017-07-07 | 26,77
2017-01-11 | 25,93 | 2017-03-13 | 25,84 | 2017-05-10 | 26,41 | 2017-07-10 | 26,73
2017-01-12 | 25,93 | 2017-03-14 | 25,75 | 2017-05-11 | 26,37 | 2017-07-11 | 26,77
2017-01-13 | 25,92 | 2017-03-15 | 25,9 | 2017-05-12 | 26,41 | 2017-07-12 | 26,77
2017-01-17 | 25,83 | 2017-03-16 | 25,93 | 2017-05-15 | 26,46 | 2017-07-13 | 26,77
2017-01-18 | 25,78 | 2017-03-17 | 25,99 | 2017-05-16 | 26,6 | 2017-07-14 | 26,78
2017-01-19 | 25,67 | 2017-03-20 | 25,99 | 2017-05-17 | 26,57 | 2017-07-17 26,7
2017-01-20 | 25,67 | 2017-03-21 | 25,81 | 2017-05-18 | 26,58 | 2017-07-18 | 26,77
2017-01-23 | 25,86 | 2017-03-22 | 25,83 | 2017-05-19 | 26,58 | 2017-07-19 | 26,79
2017-01-24 | 25,83 | 2017-03-23 | 25,97 | 2017-05-22 | 26,73 | 2017-07-20 | 26,83
2017-01-25 | 25,82 | 2017-03-24 | 25,92 | 2017-05-23 | 26,7 | 2017-07-21 | 27,08
2017-01-26 | 25,82 | 2017-03-27 | 25,88 | 2017-05-24 | 26,74 | 2017-07-24 | 26,97
2017-01-27 | 25,83 | 2017-03-28 | 25,98 | 2017-05-25 | 26,67 | 2017-07-25 | 26,95
2017-01-30 | 25,81 | 2017-03-29 | 25,91 | 2017-05-26 | 26,64 | 2017-07-26 | 26,92
2017-01-31 | 25,8 | 2017-03-30 | 25,94 | 2017-05-30 | 26,2 | 2017-07-27 | 26,91
2017-02-01 | 25,85 | 2017-03-31 | 25,86 | 2017-05-31 | 26,24 | 2017-07-28 | 26,93
2017-02-02 | 26,04 | 2017-04-03 | 26,08 | 2017-06-01 | 26,33 | 2017-07-31 | 26,97
2017-02-03 | 26,15 | 2017-04-04 | 26,13 | 2017-06-02 | 26,32 | 2017-08-01 | 26,97
2017-02-06 | 26,16 | 2017-04-05 | 26,13 | 2017-06-05 | 26,31 | 2017-08-02 | 26,96
2017-02-07 | 26,22 | 2017-04-06 | 26,23 | 2017-06-06 | 26,28 | 2017-08-03 | 26,95
2017-02-08 | 26,31 | 2017-04-07 | 26,22 | 2017-06-07 | 26,29 | 2017-08-04 | 26,91
2017-02-09 | 26,25 | 2017-04-10 | 26,25 | 2017-06-08 | 26,33 | 2017-08-07 | 26,91
2017-02-10 | 26,19 | 2017-04-11 | 26,24 | 2017-06-09 | 26,29 | 2017-08-08 | 26,95
2017-02-13 | 26,2 | 2017-04-12 | 26,23 | 2017-06-12 | 26,34 | 2017-08-09 | 26,93
2017-02-14 | 26,2 | 2017-04-13 | 26,24 | 2017-06-13 | 26,41 | 2017-08-10 | 26,88
2017-02-15 | 26,23 | 2017-04-17 | 26,26 | 2017-06-14 | 26,51 | 2017-08-11 | 26,89
2017-02-16 | 26,25 | 2017-04-18 | 26,13 | 2017-06-15 | 26,59 | 2017-08-14 | 26,92
2017-02-17 | 26,21 | 2017-04-19 | 26,16 | 2017-06-16 | 26,58 | 2017-08-15 | 26,92
2017-02-21 | 26,25 | 2017-04-20 | 26,16 | 2017-06-19 | 26,46 | 2017-08-16 27
2017-02-22 | 26,31 | 2017-04-21 | 26,17 | 2017-06-20 | 26,48 | 2017-08-17 | 26,91
2017-02-23 | 26,33 | 2017-04-24 | 26,15 | 2017-06-21 | 26,43 | 2017-08-18 | 26,92
2017-02-24 | 26,33 | 2017-04-25 | 26,13 | 2017-06-22 | 26,46 | 2017-08-21 | 27,14
2017-02-27 | 25,9 | 2017-04-26 | 26,13 | 2017-06-23 | 26,43 | 2017-08-22 | 26,98
2017-02-28 | 25,96 | 2017-04-27 | 26,15 | 2017-06-26 | 26,48 | 2017-08-23 | 26,96
2017-03-01 | 25,93 | 2017-04-28 | 26,13 | 2017-06-27 | 26,5 | 2017-08-24 | 26,98
2017-03-02 | 25,93 | 2017-05-01 | 26,15 | 2017-06-28 | 26,52 | 2017-08-25 | 27,05
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Data Verté Data Verté Data Verté Data Verté
2017-08-28 | 27,07 | 2017-10-05 | 26,28 | 2017-11-13 | 26,74 | 2017-12-21 26,8
2017-08-29 | 27,1 | 2017-10-06 | 26,27 | 2017-11-14 | 26,7 | 2017-12-22 | 26,68
2017-08-30 | 26,76 | 2017-10-09 | 26,26 | 2017-11-15 | 26,75 | 2017-12-26 | 26,65
2017-08-31 | 26,81 | 2017-10-10 | 26,41 | 2017-11-16 | 26,83 | 2017-12-27 | 26,72
2017-09-01 | 26,76 | 2017-10-11 | 26,36 | 2017-11-17 | 26,97 | 2017-12-28 | 26,65
2017-09-05 | 26,72 | 2017-10-12 | 26,34 | 2017-11-20 | 26,93 | 2017-12-29 | 26,67
2017-09-06 | 26,82 | 2017-10-13 | 26,4 | 2017-11-21 | 26,95 | 2018-01-02 | 26,45
2017-09-07 | 26,81 | 2017-10-16 | 26,38 | 2017-11-22 | 26,96 | 2018-01-03 26,4
2017-09-08 | 26,73 | 2017-10-17 | 26,4 | 2017-11-24 | 27,02 | 2018-01-04 | 26,35
2017-09-11 | 26,73 | 2017-10-18 | 26,5 | 2017-11-27 | 26,93 | 2018-01-05 | 26,27
2017-09-12 | 26,72 | 2017-10-19 | 26,49 | 2017-11-28 | 26,99 | 2018-01-08 | 26,39
2017-09-13 | 26,74 | 2017-10-20 | 26,57 | 2017-11-29 | 26,98 | 2018-01-09 | 26,25
2017-09-14 | 26,71 | 2017-10-23 | 26,54 | 2017-11-30 | 26,5 | 2018-01-10 | 26,33
2017-09-15 | 26,8 | 2017-10-24 | 26,5 | 2017-12-01 | 26,64 | 2018-01-11 26,3
2017-09-18 | 26,83 | 2017-10-25 | 26,46 | 2017-12-04 | 26,62 | 2018-01-12 | 26,24
2017-09-19 | 26,85 | 2017-10-26 | 26,42 | 2017-12-05 | 26,47 | 2018-01-16 | 26,25
2017-09-20 | 26,81 | 2017-10-27 | 26,54 | 2017-12-06 | 26,45 | 2018-01-17 | 26,22
2017-09-21 | 26,85 | 2017-10-30 | 26,65 | 2017-12-07 | 26,56 | 2018-01-18 | 26,06
2017-09-22 | 26,79 | 2017-10-31 | 26,68 | 2017-12-08 | 26,5 | 2018-01-19 | 26,51
2017-09-25 | 26,76 | 2017-11-01 | 26,53 | 2017-12-11 | 26,46 | 2018-01-22 | 26,45
2017-09-26 | 26,72 | 2017-11-02 | 26,6 | 2017-12-12 | 26,52 | 2018-01-23 | 26,37
2017-09-27 | 26,66 | 2017-11-03 | 26,65 | 2017-12-13 | 26,64 | 2018-01-24 | 26,41
2017-09-28 | 26,58 | 2017-11-06 | 26,57 | 2017-12-14 | 26,58 | 2018-01-25 | 26,45
2017-09-29 | 26,55 | 2017-11-07 | 26,6 | 2017-12-15 | 26,66 | 2018-01-26 | 26,35
2017-10-02 | 26,54 | 2017-11-08 | 26,66 | 2017-12-18 | 26,89 | 2018-01-29 | 26,23
2017-10-03 | 26,54 | 2017-11-09 | 26,68 | 2017-12-19 | 26,9 | 2018-01-30 | 26,12
2017-10-04 | 26,51 | 2017-11-10 | 26,65 | 2017-12-20 | 26,78 | 2018-01-31 | 26,23
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3 priedas
Prognozavimo tikslumo matai

MCMC metodo paklaidos prognozuojant akcijy vertes

Prognoziy Microsoft Corporation Barclays Bank PLC

skaicius MPE MAPE MSE MPE MAPE MSE
50 1,55386 1,57741 | 2,62804 | -0,57174 0,57174 0,02516
100 1,30259 | 1,31753 | 1,88866 | -0,76973 0,76973 0,04342
500 1,32035 | 1,33267 | 1,89151 | -0,81819 0,81819 0,04861
1000 1,08948 | 1,10816 | 1,37656 | -0,82903 0,82903 0,04989
2000 1,10681 1,12298 | 1,41445| -0,8219 0,8219 0,04911
3000 1,08652 | 1,10563 | 1,38353 | -0,82687 0,82687 0,04968
4000 1,08345 | 1,10678 | 1,38447 | -0,82759 0,82759 0,04977
5000 1,09168 1,11266 | 1,39997 | -0,83386 0,83386 0,05047
6000 1,10702 1,12772 | 1,42982 | -0,83432 0,83432 0,05051
7000 1,10161 1,12178 | 1,42155 | -0,84043 0,84043 0,05119
8000 1,0978 1,11733 | 1,41158 | -0,83598 0,83598 0,05067
9000 1,09886 1,11717 | 1,41035]| -0,83551 0,83551 0,05061
10000 1,11213 1,13069 | 1,43779 | -0,83809 0,83809 0,05092
11000 1,1163 1,13435 | 1,44603 | -0,83969 0,83969 0,0511
12000 1,10303 1,12332 | 1,42202 | -0,83973 0,83973 0,0511
13000 1,11535 1,13379 | 1,44426 | -0,83932 0,83932 0,05106
14000 1,12437 1,14191 | 1,46114 | -0,83948 0,83948 0,05108
15000 1,12637 1,14427 | 1,46537 | -0,8398 0,8398 0,05113
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Monte Karlo modelio paklaidos prognozuojant akcijy vertes

Prognoziy Microsoft Corporation Barclays Bank PLC
skaiCius MPE MAPE MSE MPE MAPE MSE
50 2,47822 | 2,47822 | 6,02972 | -1,22111 | 1,22111 | 0,10697
100 2,4341 | 2,4341 | 552024 | -1,20416 | 1,20416 | 0,10415
500 2,3974 | 2,3974 | 5,34701 | -1,32434 | 1,32434 | 0,12537
1000 | 2,11649 | 2,11649 | 4,28474 | -1,32401 | 1,32401 | 0,12524
2000 | 2,06474 | 2,06474 | 4,08457 | -1,32722 | 1,32722 | 0,12712
3000 | 2,05471|2,11649 | 4,02465 | -1,31177 | 1,32401 | 0,12349
4000 | 2,01327 |2,01327 | 3,87404 | -1,33727 | 1,33727 | 0,12915
5000 | 2,00067 | 2,00067 | 3,84122 | -1,31572 | 1,31572 | 0,12448
6000 | 1,94598 | 1,94598 | 3,66261 | -1,32824 | 1,32824 | 0,12731
7000 | 1,99403 | 2,00067 | 3,83224 | -1,32193 | 1,31572 | 0,12601
8000 |1,98767 | 1,98767 | 3,80439 | -1,31694 | 1,31694 | 0,12474
9000 | 2,02442 | 2,02442 | 3,92604 | -1,31372 | 1,31372 | 0,12436
10000 |2,02176 | 2,02176 | 3,92051 | -1,30318 | 1,30318 | 0,12214
11000 | 2,06474 | 2,06474 | 4,08457 | -1,32722 | 1,32722 | 0,12712
12000 | 2,03876 | 2,03876 | 3,97336 | -1,31623 | 1,31623 | 0,12487
13000 | 2,0431 | 2,0431 | 3,98518 | -1,29974 | 1,29974 | 0,12154
14000 |2,03418|2,03418 | 3,95687 | -1,31523 | 1,31523 | 0,12465
15000 | 2,03935|2,03935 | 3,97959 | -1,3052 1,3052 0,12256
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MCMC ir Monte Karlo Investicinio portfelio prognoziy palyginimas

Prognoziy MPE MAPE MSE
skaiCius MCMC Monte Karlo | MCMC | Monte Karlo MCMC Monte Karlo
50 1,09373 1,62824 | 1,12181 | 1,65849 | 54,98680 | 116,07804
100 0,70471 1,59774 | 0,74714 | 1,59774 | 27,33338 | 104,64766
500 0,70353 1,54185 | 0,73355 | 1,54185 | 26,69175 | 97,77387
1000 0,64914 1,32570 | 0,69387 | 1,32570 | 24,13285 | 75,61464
2000 0,60976 1,28520 | 0,65935 | 1,28520 | 22,50606 | 71,00185
3000 0,61090 1,28094 | 0,67503 | 1,32570 | 23,03758 | 70,21388
4000 0,63944 1,24322 | 0,69806 | 1,24322 | 24,29053 | 66,34277
5000 0,67715 1,23846 | 0,71912 | 1,23846 | 2571447 | 66,29953
6000 0,66957 1,19353 | 0,72590 | 1,19660 | 2589683 | 62,30263
7000 0,65667 1,23197 | 0,71428 | 1,23846 | 2522387 | 65,89836
8000 0,66293 1,22819 | 0,70979 | 1,22936 | 2517667 | 6552244
9000 0,64841 1,25760 | 0,70790 | 1,25760 | 24,85850 | 68,18746
10000 | 0,66365 1,25760 | 0,71030 | 1,25760 | 25,18269 | 68,18746
11000 | 0,65846 1,28520 | 0,71451 | 1,28520 | 2528724 | 71,00185
12000 | 066113 1,26769 | 0,71551 | 1,26769 | 2537024 | 68,88286
13000 | 0,67054 1,27480 | 0,71661 | 1,27480 | 2563534 | 69,55199
14000 | 0,65783 1,26439 | 0,71340 | 1,26439 | 2526283 | 68,57198
15000 | 065954 1,27067 | 0,71508 | 1,27067 | 2535741 | 69,34353
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MCMC ir Monte Karlo Investicinio portfelio gautosios vertés esant 15000 trajektorijy

4 priedas

Data Tikroji verté MCMC Monte Karlo metodas
2017-12-29 561,050 561,05 561,05
2018-01-02 562,00 563,22745 561,8772
2018-01-03 563,75 563,77745 562,0536
2018-01-04 567,30 564,41765 562,2747
2018-01-05 572,30 564,9605 562,5312
2018-01-08 573,35 566,6788 563,2564
2018-01-09 572,35 567,2522 563,5474
2018-01-10 570,75 567,8341 563,8794
2018-01-11 571,90 568,4692 564,0806
2018-01-12 579,20 569,0474 564,2746
2018-01-16 573,00 571,50695 565,2946
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5 priedas

R programinis kodas

#Microoft coorporation
#graza vn = (Sn-Sn-1)/Sn-1
#data <- read.csv( failasl.txt, sep="", dec=".")
#Barclays Bank
#graza vn = (Sn-Sn-1)/Sn-1
data <- read.csv( failas2.txt, sep="", dec=".")
hist(data, probability = FALSE, breaks = 40, xlab="Graza", ylab ="Daznis", main="Duomeny histograma")
pos <- (data-min(data))/(max(data)-min(data))
data2 <-pos*2 - 1
hist(data2, probability = TRUE, breaks = 50, xlab="Graza", ylab ="Daznis", main="Transformuoty duomeny
histograma')
TTT <- function(n,x) { cos(n*acos(x))}
x <-seq(-1, 1, 0.00001)
m <-100
a<-numeric(length=(m+1))
for (i in 0:m){
afi+1]<-sum( TTT(i, data2))/length(data2)}
f.estimate <-function(m, X){
sum <-0
for(i in 0:m){
sum <- sum + a[i+1]*TTT(i, X) }
return (sum)}
f.estimate.final <- function(m, x, data, miny, plotas){
X <- min(max(x, min(data)), max(data))
X<-2*(x-min(data))/(max(data)-min(data))-1
return((f.estimate(m, x)-miny)/plotas)}
library(sfsmisc)
x <-seq(-1, 1, 0.00001)
y <-f.estimate(m, x)
miny<- min(y)
plotas <-integrate.xy(x, y-miny, -1, 1)
y <- (y- miny)/plotas
lines(x, y)
xx<-runif(length(x))*2-1
yy <- runif(length(x))*4
points(xx,yy)
id<-yy<y
XX <- S0rt(xx)
vec <- xx[id]
hist(vec, probability = TRUE, breaks =70, xlab="Graza")
lines(x, y)
transformacija <-(vec+1)/2*(max(data)-min(data))+min(data)
hist(transformacija, probability = TRUE, breaks =70, xlab="Graza")
library(moments)
empiricall <- moment(data, 1, central = FALSE)
theoreticall <- moment(transformacija, 1, central = FALSE)
empirical2 <- moment(data, 2, central = FALSE)
theoretical2 <- moment(transformacija, 2, central = FALSE)
empirical3 <- moment(data, 3, central = FALSE)
theoretical3 <- moment(transformacija, 3, central = FALSE)
cempiricall <- moment(data, 1, central = TRUE)
ctheoreticall <- moment(transformacija, 1, central = TRUE)
cempirical2 <- moment(data, 2, central = TRUE)
ctheoretical2 <- moment(transformacija, 2, central = TRUE)
cempirical3 <- moment(data, 3, central = FALSE)
ctheoretical3 <- moment(transformacija, 3, central = TRUE)
Tikslas <- abs(empiricall-theoreticall)+ 2*abs(empirical2-theoretical2) + 3*abs(empirical3-theoretical3)+
2*abs(cempiricall-ctheoreticall)+1*abs(cempirical2-ctheoretical2)+2* abs(cempirical3-ctheoretical3)
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matrica<-numeric(length=(m))
matrical<-numeric(length=(m))
matrica2<-numeric(length=(m))
matrica3<-numeric(length=(m))
for(i in 0:m){
x <-seq(-1, 1, 0.00001)
y <-f.estimate(i, X)
plotas <- integrate.xy(x, y-min(y) , -1, 1)
y <- (y- min(y))/plotas
id<-yy<y
XX <- SOrt(xx)
vec <- xx[id]
transformacija <-(vec+1)/2*(max(data)-min(data))+min(data)
theoreticall <- moment(transformacija, 1, central = FALSE)
theoretical2 <- moment(transformacija, 2, central = FALSE)
theoretical3 <- moment(transformacija, 3, central = FALSE)
ctheoreticall <- moment(transformacija, 1, central = TRUE)
ctheoretical2 <- moment(transformacija, 2, central = TRUE)
ctheoretical3 <- moment(transformacija, 3, central = TRUE)
Tikslas <- 0.01*abs(empiricall-theoretical1)+ 6*abs(empirical2-theoretical2) + 10*abs(empirical3-
theoretical3)+1*abs(cempiricall-ctheoreticall)+1*abs(cempirical2-ctheoretical2)+1* abs(cempirical3-ctheoretical3)
Tikslasl <- 0.01*abs(empirical1l-theoreticall)+ 6*abs(empirical2-theoretical2) +10*abs(empirical3-theoretical3)+
1*abs(cempiricall-ctheoreticall)+1*abs(cempirical2-ctheoretical2)+1* abs(cempirical3-ctheoretical3)
Tikslas2 <-0.05*abs(empiricall-theoreticall)+ 0.04*abs(empirical2-theoretical2) +12*abs(empirical3-theoretical3)+
1*abs(cempiricall-ctheoreticall)+1*abs(cempirical2-ctheoretical2)+1* abs(cempirical3-ctheoretical3)
Tikslas3 <- 4*abs(empiricall-theoreticall)+ 6*abs(empirical2-theoretical2) + 13*abs(empirical3-theoretical3)+
1*abs(cempiricall-ctheoreticall)+1*abs(cempirical2-ctheoretical2)+1* abs(cempirical3-ctheoretical3)
matrica[i] <- Tikslas
matrical[i] <- Tikslasl
matrica2[i] <- Tikslas2
matrica3[i] <- Tikslas3
plot(matrica, xlab="K", ylab="T(K)", pch=".", cex = 4) #kaip piesti linija??}
plot(matrica, xlab="K", ylab="T(K)", pch=".", cex = 4, xaxt="n", yaxt="n", ylim=c(0,0.004))
points(matrical, type = "p", pch=".", cex = 4, col = "red")
points(matrica, type = "p", pch=".", cex =4, col = "blue")
title(main = "Tikslo funkcijos priklausomybé nuo aproksimacijos eilés")
axis(side=1, at=seq(from = 0, to = 150, by = 30))
axis(2,at=seq(from = 0, to = 0.004, by = 0.001))
which.min(matrica)
which.min(matrical)
which.min(matrica2)
min(matrica)
m <-25
a<-numeric(length=(m+1))
for (i in 0:m){
afi+1]<-sum( TTT(i, data2))/length(data2)}
hist(data2, probability = TRUE, breaks = 70, xlab="Graza", ylab ="Tankis", main="Histograma ir jos Cebysevo
polinomy aproksimacija")
X <-seq(-1, 1, 0.00001)
y <-f.estimate(m, x)
miny<- min(y)
plotas <-integrate.xy(x, y-miny , -1, 1)
y <- (y- miny)/plotas
lines(x, y)
histograma <-hist(transformacija, probability = TRUE, breaks =40)
suminis <- cumsum(histograma$counts/sum(histograma$counts))
suminis.x <- histograma$breaks
suminis.y <- ¢(0, suminis)
n=1000000
x<-0.1
vecl <- vector("numeric", n) #grazos v
vecl[1] <-x
aprob <- vector("numeric”, n) #grazos v
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piX <- vector("numeric", n)
piY <- vector("numeric"”, n)
gXY <- vector("numeric", n)
gY X<- vector("numeric", n)
my.approx <- function(x, y, x0){
X0 <- min(max(x0, x[1]), tail(x, n=1))
return(approx(x, y, xout=x0)$y)}
argerai <- vector("numeric", n) #grazos v
for (iin 2:n) {
u <-runif(1)
n <- length(suminis.x)
id1 <- max(which (suminis.y[-n] <= u))
id2 <- min(which (suminis.y [-1] >= u))+1
inv <- (suminis.x[id2]-suminis.x[id1]) * (u-suminis.y[id1])/(suminis.y[id2]-suminis.y[id1])+ suminis.x[id1]
y <-inv #y~q(.|Xt)
piX[i] <- f.estimate.final(m, X, data, miny,plotas)
piYTi] <- f.estimate.final(m, y, data, miny,plotas)
gXY/[i]l<- my.approx(histograma$breaks[-1],histograma$density,x)
qYX[i]<- my.approx(histograma$breaks[-1],histograma$density,y)
aprob[i] <- min(1, (piY[i]*gXY[ID)/(piX[i]*qYX[i]))
v<- runif(1)
if (v <aprobl[i]) {x <- vy}
vecl[i] <- x}
rr <- as.mcmc(vecl)
rejectionRate(rr)
plot(vecl)
hist(vecl, probability = TRUE, xlim = c(min(data), max(data)), breaks =100)
#antras
n=1000000
x <--0.01
vec2 <- vector(""numeric”, n) #grazos v
vec2[1] <- x
for (iin 2:n) {
u <-runif(1)
n <- length(suminis.x)
id1l <- max(which (suminis.y[-n] <= u))
id2 <- min(which (suminis.y [-1] >= u))+1
inv <- (suminis.x[id2]-suminis.x[id1]) * (u-suminis.y[id1])/(suminis.y[id2]-suminis.y[id1])+ suminis.x[id1]
y <-inv #y~q(.|Xt)
piX[i] <- f.estimate.final(m, x, data, miny,plotas)
piY[i] <- f.estimate.final(m, y, data, miny,plotas)
gXY[i]<- my.approx(histograma$breaks[-1],histograma$density,x)
qY X[i]<- my.approx(histograma$breaks[-1],histograma$density,y)
aprob[i] <- min(1, (piY[i]*gXY[iD)/(piX[i1*qYX[i]))
v<- runif(1)
if (v<aprob[i]) { x<-vy}
vec2[i] <- x}
hist(vec2, probability = TRUE, xlim = c(min(data), max(data)), breaks = 200)
#trecias
n=1000000
x<-0
vec3 <- vector("numeric", n)
vec3[1] <- x
histograma <-hist(transformacija, probability = TRUE, breaks =40)
suminis <- cumsum(histograma$counts/sum(histograma$counts))
suminis.x <- histograma$breaks
suminis.y <- ¢(0, suminis)
for (iin2:n) {
u <-runif(1)
n <- length(suminis.x)
id1 <- max(which (suminis.y[-n] <= u))
id2 <- min(which (suminis.y [-1] >= u))+1
inv <- (suminis.x[id2]-suminis.x[id1]) * (u-suminis.y[id1])/(suminis.y[id2]-suminis.y[id1])+ suminis.x[id1]
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y <-inv #y~q(.|Xt)
piX[i] <- f.estimate.final(m, X, data, miny,plotas)
piYTi] <- f.estimate.final(m, y, data, miny,plotas)
gXY/[i]l<- my.approx(histograma$breaks[-1],histograma$density,x)
qYX[i]<- my.approx(histograma$breaks[-1],histograma$density,y)
aprob[i] <- min(1, (piY[iT*aXY[ID/(piX[iT*qYX[i]))
v<- runif(1)
if (v <aprobl[i]) {x <-y}
vec3[i] <- x}
hist(vec3, probability = TRUE, xlim = c(min(data), max(data)), breaks = 500)
#trecias
library(coda)
arvll <- as.mcmc(BarcleyVecl)
arv22<- as.mcmc(BarcleyVec2)
arv33<- as.mcmc(BarcleyVec3)
geweke.diag(tail(arv11l, 1000000-20000), frac1=0.1, frac2=0.5)
geweke.plot(tail(arv11, 1000000-20000))
heidel.diag(tail(arv11,1000000-20000), eps=0.1, pvalue=0.05)

mh.listl <- memec.list(head(arv1l, 10000), head(arv22, 10000), head(arv33, 10000))

gelman2 <- gelman.plot(mh.list1)

rmeanplot(arv1l, style = "gray", ylim=c(-0.00052, -0.00046))

rmeanplot(arv22, style = "gray", ylim=c(-0.0004, -0.0005))

rmeanplot(arv33, style = "gray", ylim=c(-0.0005, -0.0004))

arvl <- as.mcmc(MicrosoftVecl)

arv2 <- as.mcmc(MicrosoftVec2)

arv3 <- as.mcmc(MicrosoftVec3)

mh.list <- mcmc.list(head(arvl, 6000), head(arv2, 6000), head(arv3, 6000))

abcd <-gelman.diag(mbh.list)

abcd <-gelman.plot(mh.list)

geweke.diag(arvl, frac1=0.1, frac2=0.5)

geweke.plot(head(arvl, 14950))

raftery.diag(arvl, q = 0.025, r = 0.005, s = 0.95)

heidel.diag(arvl, eps=0.1, pvalue=0.05)

library(mcmcplots)

rmeanplot(arvl, style = "gray", ylim=c(0.001, 0.002))

rmeanplot(arv2, style = "plain”, ylim=c(0, 0.002))

rmeanplot(arv3, style = "plain”, ylim=c(0, 0.003))

rmeanplot(c(arvl, arv2, arv3), style = "plain™)

traceplot(arv3)

kiek<- 100

kaskiek <- 100

aaa <- vecl[seq(1, kiek, 1)]

momentasl <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

momentas2 <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

momentas3 <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

cmomentasl <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

cmomentas?2 <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

cmomentas3 <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

Tikslofvecl <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

for(i in O:(length(vec2)-kiek)/kaskiek){
aaa <- arv11[seq(kaskiek*i+1, kiek+kaskiek*i, 1)]
momentasl1[i+1] <- abs(moment(aaa, 1, central = FALSE) - empiricall)
momentas2[i+1] <- abs(moment(aaa, 2, central = FALSE) - empirical2)
momentas3[i+1] <- abs(moment(aaa, 3, central = FALSE) - empirical3)
cmomentas1[i+1] <- abs(moment(aaa, 1, central = TRUE) - cempiricall)
cmomentas2[i+1] <- abs(moment(aaa, 2, central = TRUE) - cempirical2)
cmomentas3[i+1] <- abs(moment(aaa, 3, central = TRUE) - cempirical3) }

bbb <- vec2[seq(1, kiek, 1)]

momentas1l <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

momentas22 <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

momentas33 <- vector("numeric”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)

cmomentasll <- vector("numeric”, (Iength(vecl)-kiek)/kaskiek)

cmomentas22<- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
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cmomentas33 <- vector("numeric”, (Ilength(vecl)-kiek)/kaskiek)
Tikslofvec2 <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
for(i in O:(length(vec2)-kiek)/kaskiek){
bbb <- arv2[seq(kaskiek*i+1, kiek+kaskiek*i, 1)]
momentas11[i+1] <- abs(moment(bbb, 1, central = FALSE) - empiricall)
momentas22[i+1] <- abs(moment(bbb, 2, central = FALSE) - empirical2)
momentas33[i+1] <- abs(moment(bbb, 3, central = FALSE) - empirical3)
cmomentas11[i+1] <- abs(moment(bbb, 1, central = TRUE) - cempiricall)
cmomentas22[i+1] <- abs(moment(bbb, 2, central = TRUE) - cempirical2)
cmomentas33[i+1] <- abs(moment(bbb, 3, central = TRUE) - cempirical3) }
cce <- vec3[seq(l, kiek, 1)]
momentas111 <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
momentas222 <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
momentas333 <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
cmomentas111 <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
cmomentas222<- vector("numeric"”, (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
cmomentas333 <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
Tikslofvec3 <- vector("numeric", (length(vecl)-kiek)/kaskiek)
for(i in 0:(length(vec2)-kiek)/kaskiek){
cce <- arv3[seq(kaskiek*i+1, kiek+kaskiek*i, 1)]
momentas111[i+1] <- abs(moment(ccc, 1, central = FALSE) - empiricall)
momentas222[i+1] <- abs(moment(ccc, 2, central = FALSE) - empirical2)
momentas333[i+1] <- abs(moment(ccc, 3, central = FALSE) - empirical3)
cmomentas111[i+1] <- abs(moment(ccc, 1, central = TRUE) - cempiricall)
cmomentas222[i+1] <- abs(moment(ccc, 2, central = TRUE) - cempirical2)
cmomentas333[i+1] <- abs(moment(ccc, 3, central = TRUE) - cempirical3) }
for(i in 0:(length(vecl)-kiek)/kaskiek){
Tikslofvecl[i+1] <- 1*momentasl[i+1]+ 1*momentas2[i+1] + 1*momentas3[i+1]+ 1*cmomentasl[i+1]
+1*cmomentas2[i+1]+1*cmomentas3[i+1]
Tikslofvec2[i+1] <- 1*momentas11[i+1]+ 1*momentas22[i+1] + 1*momentas33[i+1]+ 1*cmomentas11[i+1]
+1*cmomentas22[i+1]+1*cmomentas33[i+1]
Tikslofvec3[i+1] <- 1*momentas111[i+1]+ 1*momentas222[i+1] + 1*momentas333[i+1]+ 1*cmomentas111[i+1]
+1*cmomentas222[i+1]+1*cmomentas333[i+1]}
plot(Tikslofvecl, pch=".", cex = 2)
points(Tikslofvec2, type = "p", pch=".", cex = 2, col = "red")
points(Tikslofvec3, type = "p", pch=".", cex = 2, col = "blue")
rmeanplot(Tikslofvecl)
rmeanplot(Tikslofvec?2)
rmeanplot(Tikslofvec3)
library(pracma)
xyz1 <-movavg(Tikslofvecl, 100, type="s")
xyz2 <-movavg(Tikslofvec2, 100, type="s")
xyz <-movavg(Tikslofvec3, 100, type="s")
plot(xyz, pch=".", cex = 2)
plot(head(xyz, 500), pch=".", cex = 2)

reiksmes <- tail(vec2, length(vec2)-20000)
ilgis <- length(reiksmes)

isrinkta <- reiksmes[seq(1, ilgis2, 3)]
grazos <- sample(isrinkta)

#Muicrosoft coorporation istorija 2017.01.01-2018.01.02
istorijal <- read.csv(istorijal.txt, sep="", dec=".")
#Muicrosoft coorporation istorija 2017.12.29-2018.01.16
istorijall <- read.csv(istorijall.txt, sep="", dec=".")
#Muicrosoft coorporation istorijos 2017.01.03-2017.12.31 grazos (Sn/Sn-1)
grazosl <- read.csv("grazosl.txt, sep="", dec=".")
#Muicrooft coorporation normalumo testai

loggrazosl <- log(grazosl)

shapiro.test(loggrazosl)

sf.test(loggrazosl)

cvm.test(loggrazosl)

lillie.test(loggrazos1)



ad.test(loggrazosl)
pearson.test(loggrazosl)
shapiro.test(tail(loggrazosl, 34))
sf.test(tail(loggrazosl, 34))
cvm.test(tail(loggrazosl, 34))
lillie.test(tail(loggrazos1, 34))
ad.test(tail(loggrazos1, 34))
pearson.test(tail(loggrazos1, 34))
ZZ1 <- rnorm(15000, mean = 0, sd = 1)
Z1 <- rnorm(15000*prognoze, mean = 0, sd = 1)
ZZ1 <-as.vector(ZZ1)
Z1 <- as.vector(Z1)
normloggrazosl <- tail(loggrazosl, 34)
prognoze <- 18
vidloggrazosl <- mean(normloggrazosl)
sigmal <- sd(tail(log(istorijal), 34), na.rm = TRUE)
#Monte karlo modelis
S<-85.54
#Kokiam laikotarpiui prognozuojama
prognoze <-18
#Prognozuojamu trajektoriju skaicius
kiekprognoziu <- 15000
#Microoft coorporation
mcakcijuvertesl <- matrix(nrow = prognoze, ncol = kiekprognoziu)
for (j in 1:kiekprognoziu) {
mcakcijuvertesl[1, j] <- S * exp((vidloggrazosl -0.5*sigmal*sigmal)+sigmal*ZZ1]j,])
for (i in 2:prognoze) {
mcakcijuvertesl][i, j] <- mcakcijuvertesl[i-1, j] * exp((vidloggrazosl -0.5*sigmal*sigmal)+sigmal*Z1[(j-
1)*prognoze+i,])}}
mcpradinevertel <- matrix(S, nrow = 1, ncol = kiekprognoziu )
mcforecastl <- rbind(mcpradinevertel, mcakcijuvertesl)
mevidurkisl <-rowMeans(mcforecastl, na.rm = FALSE, dims = 1)
mcPCP21 <- ts(mcforecastl, frequency = 365, start = 2018-3/365)
PCP41 <- ts(na.approx(istorijall),frequency = 365, start = 2018-3/365)
PCP1 <- ts(na.approx(istorijal), frequency = 365, start = 2017)
ts.plot(mcPCP21, xlim= ¢(2017, 2018.033), ylim = ¢(60, 110), col ="blue", ylab="Kaina, USD", xlab ="Laikas")
title(main = "Microsoft Corporation™)
lines(PCP1, type = "I", col="black")
lines(PCP41, type = "I", col="black", lwd = 3)
CL1 <- apply(mcforecastl, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
mcCL1 <- apply(mcforecastl, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
mcPCP31 <- ts(t(CL1), frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(mcPCP31[, 1], col=c("red"), lwd = 3)
lines(mcPCP31[, 2], col=c("red"), lwd = 3)
mcvidurkiolinijal <- ts(mcvidurkisl,frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(mcvidurkiolinijal, type = "I", col="orange", lwd = 3)
legend(“topleft"”, legend = c("Istorija", "Pasikliautinasis intervalas 95%", "Prognozés", "Vidutiné prognoze"), col
=c("black™, "red", "blue", "orange"), Ity = 1)
272 <- rnorm(kiekprognoziu, mean = 0, sd = 1)
Z?2 <- rnorm(kiekprognoziu*prognoze, mean =0, sd = 1)
#Barclays Bank istorija 2017.01.03-2018.01.02
istorija2 <- read.csv( istorija2.txt, sep="", dec=".")
#Barclays Bank istorija 2017.12.29-2018.01.16
istorija22 <- read.csv(istorija22.txt, sep="", dec=".")
#Barclays Bank istorijos 2017.01.03-2017.12.31 grazos (Sn/Sn-1)
grazos2 <- read.csv('grazos2.txt, sep="", dec=".")
#Barclays Bank normalumo testai
loggrazos2 <- log(grazos2)
shapiro.test(loggrazos2)
sf.test(loggrazos2)
cvm.test(loggrazos2)
lillie.test(loggrazos2)
ad.test(loggrazos?)
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pearson.test(loggrazos2)
shapiro.test(tail(loggrazos2, 34))
sf.test(tail(loggrazos2, 34))
cvm.test(tail(loggrazos2, 34))
lillie.test(tail(loggrazos2, 34))
ad.test(tail(loggrazos2,34))
pearson.test(tail(loggrazos2, 34))
#Barclays Bank
normloggrazos2 <- tail(loggrazos2, 34)
vidloggrazos2 <- mean(hormloggrazos2)
prognoze <- 18
ZZ2 <- rnorm(15000, mean = 0, sd = 1)
Z2 <- rnorm(15000*prognoze, mean =0, sd = 1)
ZZ2 <- as.vector(ZZ2)
Z2 <- as.vector(Z2)
sigma2 <- sd(tail(log(istorija2), 34), na.rm = TRUE)
#Monte karlo modelis
S <-26.67
#Kokiam laikotarpiui prognozuojama
prognoze <-18
#Prognozuojamu trajektoriju skaicius
kiekprognoziu <- 15000
mcakcijuvertes2 <- matrix(nrow = prognoze, ncol = kiekprognoziu)
for (j in 1:kiekprognoziu) {

#Z <-rorm(1, mean =0, sd = 1)

mcakcijuvertes2[1, j] <- S * exp((vidloggrazos2 -0.5*sigma2*sigma2)+sigma2*ZZ2[j, 1)

for (i in 2:prognoze) {

#Z <-rnorm(1, mean =0, sd = 1)
mcakcijuvertes2[i, j] <- mcakcijuvertes2[i-1, j] * exp((vidloggrazos2 -0.5*sigma2*sigma2)+sigma2*Z2[(j-

1)*prognoze+i, ]) }}
mcpradineverte2 <- matrix(S, nrow = 1, ncol = kiekprognoziu )
mcforecast2 <- rbind(mcpradineverte2, mcakcijuvertes2)
mevidurkis2 <-rowMeans(mcforecast2, na.rm = FALSE, dims = 1)
mcPCP22<- ts(mcforecast2, frequency = 365, start = 2018-3/365)
PCP42 <- ts(na.approx(istorija22),frequency = 365, start = 2018-4/365)
PCP2<- ts(na.approx(istorija2), frequency = 365, start = 2017+2/365)
title(main = "Barclays Bank PLC")
ts.plot(mcPCP22, xlim= ¢(2017, 2018.033), ylim = ¢(25, 30), col ="blue", ylab="Kaina, USD")
lines(PCP2, type = "I", col="black")
lines(PCP42, type = "I", col="black", Iwd = 3)
mcCL2 <- apply(mcforecast2, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
mcPCP32 <- ts(t(mcCL2), frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(mcPCP32], 1], col=c("red"), lwd = 3)
lines(mcPCP32], 2], col=c("red"), lwd = 3)
mcvidurkiolinija2 <- ts(mcvidurkis2, frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(mcvidurkiolinija2, type = "I", col="orange", lwd = 3)
legend(“topleft"”, legend = c("Istorija", "Pasikliautinasis intervalas 95%", "Prognozés", "Vidutiné prognozé"), col
=c("black™, "red", "blue", "orange"), Ity = 1)
mcinvestportf <- 5*( mcakcijuvertesl + mcakcijuvertes2)
MCCLinv <- apply(mcinvestportf, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
MCCLinv[2, ]-MCCLinv[1, ]
#MCMC modelis
reiksmes1 <- tail(arv2, 1000000-20000)
ilgisl <- length(reiksmes1)
isrinktal <- reiksmes1[seq(1, ilgis2, 3)]
mcgrazosl <- sample(isrinktal)
hist(grazos1, probability = TRUE, breaks = 100, xlab="Graza", ylab ="Daznis", main="Sugeneruoty grazy
histograma')
S<-85.54
prognoze <- 18
stnr <- 15000
duomenys <- matrix(head(mcgrazosl, prognoze*stnr), nrow = prognoze, ncol = stnr)
akcijuvertesl <- matrix(nrow = prognoze, ncol = stnr)
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for (j in L:stnr) {

akcijuvertes1[1, j] <- S * duomenys[1, j] + S

for (i in 2:prognoze) {

akcijuvertesl[i, j] <- akcijuvertesl[i-1, j] * duomenysJi, j] + akcijuvertesl[i-1, j1}}

mcmcpradinevertel <- matrix(S, nrow = 1, ncol = stnr )
mcmcforecastl <- rbind(mcmcpradinevertel, akcijuvertesl)
mcmcevidurkisl <-rowMeans (mcmcforecastl, na.rm = FALSE, dims = 1)
memcPCP21 <- ts(memcforecastl, frequency = 365, start = 2018-3/365)
PCP41 <- ts(na.approx(istorijall),frequency = 365, start = 2018-3/365)
PCP1 <- ts(na.approx(istorijal), frequency = 365, start = 2017)
ts.plot(memcPCP21, xlim= ¢(2017, 2018.033), ylim = ¢(60, 110), col ="blue", ylab="Kaina, USD", xlab ="Laikas")
title(main = "Microsoft Coorporation™)
lines(PCP1, type = "I", col="black™)
lines(PCP41, type = "I", col="black", lwd = 3)
mcCL1 <- apply(mcmcforecastl, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
mcmcPCP31 <- ts(t(CL1), frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(memcPCP31], 1], col=c("red"), lwd = 3)
lines(memcPCP31], 2], col=c("red"), lwd = 3)
mcmevidurkiolinijal <- ts(memcvidurkisl,frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(mcmcvidurkiolinijal, type = "I", col="orange", Iwd = 3)
legend("topleft", legend = c("Istorija", "Pasikliautinasis intervalas 95%", "Prognozés", "Vidutiné prognozé"), col
=c("black", "red", "blue", "orange"), Ity = 1)
mcmcevidurkiolinijal
rowVars(akcijuvertesl)
reiksmes2 <- tail(arv22, 1000000-20000)
ilgis2 <- length(reiksmes2)
isrinkta2 <- reiksmes2[seq(1, ilgis2, 3)]
mcgrazos2 <- sample(isrinkta2)
hist(mcgrazos2, probability = TRUE, breaks = 100, xlab="Graza", ylab ="Daznis", main="Sugeneruoty grazy
histograma")
S <-26.67
prognoze <- 18
stnr <- 15000
duomenys2 <- matrix(head(mcgrazos2, prognoze*stnr), nrow = prognoze, ncol = stnr)
akcijuvertes2 <- matrix(nrow = prognoze, ncol = stnr)
for (j in L:stnr) {

akcijuvertes2[1, j] <- S * duomenys2[1, j] +S

for (i in 2:prognoze) {

akcijuvertes2[i, j] <- akcijuvertes2[i-1, j] * duomenys2[i, j] + akcijuvertes2[i-1, j] }}

mcmcpradineverte2 <- matrix(S, nrow = 1, ncol = stnr)
mcmcforecast2 <- rbind(mcmcpradineverte2, akcijuvertes2)
mcmcevidurkis2 <-rowMeans(mcmcforecast2, na.rm = FALSE, dims = 1)
memcPCP22 <- ts(memcforecast?, frequency = 365, start = 2018-3/365)
PCP42 <- ts(na.approx(istorija22),frequency = 365, start = 2018-3/365)
PCP2 <- ts(na.approx(istorija2), frequency = 365, start = 2017)
ts.plot(memcPCP22, xlim= ¢(2017, 2018.033), ylim = ¢(25, 30), col ="blue", ylab="Kaina, USD", xlab ="Laikas")
title(main = "Barclays Bank PLC")
lines(PCP2, type = "I", col="black")
lines(PCP42, type = "I", col="black", lwd = 3)
CL2 <- apply(mcmcforecast2, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
mcCL1 <- apply(mcmcforecast2, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
mcemcPCP31 <- ts(t(CL2), frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(mecmcPCP31], 1], col=c("red"), lwd = 3)
lines(memcPCP31], 2], col=c("red"), lwd = 3)
mcmevidurkiolinija2 <- ts(memcvidurkis2,frequency = 365, start = 2018-3/365)
lines(memcvidurkiolinija2, type = "I", col="orange", Iwd = 3)
legend(“topleft"”, legend = c("Istorija", "Pasikliautinasis intervalas 95%", "Prognozés", "Vidutiné prognozé"), col
=c("black", "red", "blue", "orange"), Ity = 1)
mcmcvidurkiolinija2
mcmcinvestportfelio <- 5*(akcijuvertesl+akcijuvertes?)
mcmcinvport <- ts(mcmcinvestportfelio, frequency = 365, start = 2018-3/365)
ts.plot(mcmcinvport, xlim= ¢(2017, 2018.033), ylim = ¢(450, 750), col ="blue", ylab="Verte, USD", xlab ="Laikas")
CLinv <- apply(mcmcinvport, 1, quantile, probs = ¢(0.05, 0.95), na.rm = TRUE)
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CLinv[2,]-CLinv[L,]
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