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ANOTACIJA/REZIUM E

Siame darbe nagijamas pagalbinis kintamumo rodiklis (angl., proﬁyf. Pagrindis

darbo uzduotis buvo ras#, kuris geriausiai nusakytkintamunmy. Modeliuojant kintamurp

buvo naudojami keturi diskretaus laiko kintamumoibgiZimai: GARCH, stochastinis
kintamumo modelis, EGARCH ir APARCH. Kiekvieno mdideatveju parodme kai kurias
statistines kintamumo rodiklio savybes. Prital&P 500 uzdarymo kainindeksui skirtingus
kintamumo apik¥zimus, vidutires kvadratigs paklaidos ir autokoreliacijos funkgijpagalba

nustaéme, kado , geriausiai nusakantis kintamanturéty bati tarp 1 ir 3.

The most popular proxy variables, used to desdhbefinancial volatility, are squared and

absolute returns. These two proxy variables arelyidiscussed in recent studies. In this paper

we proposed the extension of existing studies aiadyvolatility proxy variable}rt|5with 5>0.

Some statistical properties h)tﬂ‘) were investigated using four main discrete vatgtihodels as

a basis for our investigation: Generalized ARClthcBastic Volatility, Exponential GARCH
and Asymmmetric Power ARCH. We applied these didins to daily data of S&P 500 stock
market closing prices ranging from 1928.01.0121107.12.31.

In order to estimate the best, the modeled volatility was compared with the tibts proxy
|b‘

variable. We useqirt as volatility estimate to find>, which minimizes mean squared error

(MSE). Our analysis extends the results obtaine® bl. Giles [4] who concluded that squared
returns are better proxy variables than absolutierne. We have shown that the bestor
volatility proxy variable is ranging from 2 to 3h& second method we have used was analysis of
the autocorrelation function. We have examinedrdselt of Z. Ding, C. W. J. Granger, R. F.
Engle [2] that autocorrelation function is strosgehen absolute returns are used. We obtained
that 6 ranges from 1 to0l1.5.

We have run into some difficulties in our studiesst of them was trying to find a general
expression ofs, which minimizes MSE. Furthermore, in the case @ARCH(1,1) and
APARCH(1,1) models we obtained the results whichghhineed some deeper analysis.
Moreover, in our studies we have used only simplieatility definitions and further research is

needed in the case of more sophisticated models.



IVADAS

Kintamumo gvoka finang matematikoje ir finansekonometrijoje yra viena i$ svarbiawi
sucktingiausi;. Viena iS pagrindini to prieZzagiy yra ta, kad ji @ra vienareikSmiskai
apibkziama. Kintamumas gali @lti susietas su g¢y dispersija, atstumu nuo vidurkio,
maksimalia laikotarpio gza, uzdarymo kaina ir panasiai. Kita priezastistgrékad kintamumas
praktikoje dazniausiai éna stebimas. Be to, labai svarbus yra &tety daznis. Kintamumo
savoka leidZia nustatyti finansipiinstrumeng kainas, § kitimo tendencijasjvertinti rizika.
Pirmoji Sio darbo uzduotis yra apzvelgti kai kusukintamumo apilézimo bidus diskréiu
laiku.

Dazniausiai finansg rinkose naudojami pagalbiniai kintamumo rodikljaa absolidios ir

kvadratires gmzos. Sie du rodikliai yra pk#ai nagrirgjami jvairiuose kintamumo tyrimuose.
Siame darbe mes juos prégime nagriadami pagalbipkintamumo rodiki |rt|'5, kai 6 >0. Tad

pagrindinis Sio darbo tikslas bus rasti ,gerigusd skirtingiems kintamumo modeliams. Mus
labiausiai domingy intervale (0;3). Taip pat bus nagfjamas jo poveikis dviem triukSmo sekos
atvejais: normaliojo ir Stjudento.

Pagalbinio kintamumo rodiklio statisiims savybms gauti, naudosimgairius kintamumo
modelius: apibendrint autoregresin salyginio heteroskedastiSkumo mogelstochastinio
kintamumo mode] eksponentin apibendrird autoregresin salyginio heteroskedastiSkumo
model bei asimetrinlaipsnin autoregresinsalyginio heteroskedastiSkumo mogdeNaudosime
tik patias paprasiausias modeli iSraiskas. Siuos apidtimus mes pritaikysime S&P 500
uzdarymo kain indekso duomenims nuo 1928.01.01 iki 2007.12.34.i®leksas yra ptéai
naudojamas literatoje, taigi bugmanoma palyginti gautus rezultatus. Taip pat jislabai ilga
istorija, grazy vidurkis artimas nuliui, jis pasizymi sunkesms uodegomis nei Gauso

pasiskirstymas.
Darbe modeliuosime kintamumremiantis aukau mirctais modeliais ir tirsime kaiﬂ)rt|’5

juos atitinka. Siekdami nustatyti geriausd , naudosime du metodus: vidugirkvadratire
paklaica ir autokoreliacigs funkcijos elges Vidutinés kvadratids paklaidos pagalba
nagriresime |rt|5 kaip kintamumoijvert ir ie3kosime &, minimizuojario Siq funkcija. Sis
metodas prapt D. Giles [4] tyrimus, kuriuose, naudojant stotimas kintamumo mode)] jis
nustat, kad kvadratias gmZos geriau nusako kvadratikintamumy nei absolidios. Siame
darbe gaunama, kadl svyruoja apie 2-3. Taip pat ieSkosimie kuri duos stipriaugipapildomo
kintamumo rodiklio koreliacy. Patikrinsime Z. Ding, C. W. J. Granger, R. F. En@] gaut
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rezultat, kad autokoreliacin funkcija yra stipriausia, kaio =1. Skirtingiems kintamumo
apibezimams gausime, kad laipsnis, duodantis stipriaugsiautokoreliaciy svyruoja tarp 1 ir

1,5 skirtingiems kintamumo api#imams.



1. GRAZOS

Prie§ pradedant nagséim kintamumo modelius, priminsime finanés; guZzos fvoka.
Zymékime p, vertybinio popieriaus kainlaiko momentut. Vieno periodo giza apibezkime
r.=In(p,)-In(p._,), t.y. naudosime logaritmés gmzos apibéZzima. Logaritmirés gmZos yra
pasirenkamos &l geresni savybiy, kuriy viena pagrindinj yra simetriSkumas. Tarkim vieno
vertybinio popieriaus kaina yra 100 Lt. Per pirfaikotarg verg nukrenta 20%, o per aatr
pakyla 20%. Aritmetias gnZos (gaZa lygi periodo kainos pokio ir pradires kainos santykiui)
atveju gautume, kad vertybinio popieriaus kainaaatlaikotarpio pabaigoje yra lygi 96. Tuo
tarpu logaritmiis gmzos atveju kaina lieka tokia pat, kaip ir periodadzioje — 100 Lt. Gizy
skatiavimo metod skirtumas yra pastebimas, kai kaipokyiai yra dideli. Tuo tarpu, kai

kainos maZzai kinta, abejais metodais paskatos gnZzos duoda apytikriai vienodus rezultatus.
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1 pav. Aritmetinés ir logaritminés (antrame grafike — raudona spalva) ggZos palyginimas S&P500

indeksui. Abejais metodais ggzos susitelkusios intervale [-0,5;0,5]. Aritmetigs graZos histogramos grafikas
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atrodo gan simetriSkas, tuo tarpu logaritminis gaZos skatiavimas duoda didesnig neigiamy ir maZesniy
teigiamy graZy. Be to, logaritminiy grazy vidurkis yra Siek tiek didesnis nei aritmetiniy (atitinkamai 0,022%
ir 0,016%).

Toliau nagrigjamuose kintamumo modeliuose naudosime logaritmigrezas. Taip pat
darysime prielaigl, kad gaZy vidurkis yra lygus 0. Si prielaida yra pisa, kai nagrigiamos
trumpu laikotarpiy graZzos, pavyzdziui, dienos, valandogps.

Panaudgj R funkcija t.test() patikrinkime hipotez kad indekso g#u vidurkis lygus 0.

One Sample t-test

data: p2
t = 4.1833, df = 20086, p-value = 2.885e-05
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.0001178056 0.0003255282
sample estimates:
mean of x
0.0002216669

Taigi prielaida, kad @#y vidurkis lygus nuliui, neatmetama.

Grazy savylgs:
e Sunkios uodegos. Finansinnstrumend graZzos pasiZzymi sunkedmis uodegomis
nei normalusis pasiskirstymas, t.y.Ketvirtas momentas yra didesnis nei 3.
e GraZy autokoreliacijos daZnai yra nereikSmingos, nebagtirctume labai trumpus
intervalus (<20 mingiv).

e Didinant laiko interval grazy skatiavimui, skirstinys tampa panasesn{Sauso.



2. KINTAMUMAS

Kintamumas (angl. k. volatility) — tai statistiniediklis, nusakantis kainos tendendieistis.
Trumpu laikotarpiu finansini instrument su dideliu kintamumu kainos svyruoja dideliame
intervale, ir atvirksiai, finansiniy instrumeng su Zemu kintamumu kainos svyruoja mazesniame
intervale.

Kintamumas yra labai svarbus finaminkose, nes jis naudojamas vertybinio popieriaus
kainos kitimo rizikai bei finansimiinstrumeng kainai nustatyti. PavyzdZiui, kintamumas yra
vienas iS zymiosios Black-Scholes forisjlskirtos pasirinkimo sandarkainoms skaiuoti,
paramety. Black-Scholes fomglpasirinkimo pirkti sandorio (Call) kainai yra:

C(ST)= ( ¢)- K&'o( d),
2
Ins+(r+GJT
4 - K 2
1 O'\/? ’
d,=d—-oVT.
Black-Scholes fomelpasirinkimo parduoti sandorio (Put) kainai yra:
P(ST)= Ke"o(~ d)- ®(- g,

¢ia S— finansinio instrumento kain& — opciono vykdymo kaindl — terminas iki pasirinkimo

sandorio pabaigost — nerizikinga palkany norma, o - kintamumas,® - standartinio

normaliojo atsitiktinio dydzZio pasiskirstymo funieci

Praktikoje kintamumas galiihi nustatomas dviemtolais:

e Istorinis kintamumas (historical volatility). Kinteumas vertinamas remiantis
istoriniais duomenimis. Dazniausiai kintamumas sismmas kaip finansinio instrumento
kainos pokyio standartinis nuokrypis.

e ISvestinis kintamumas (implied volatility). Kintatmas skaiiuojamas iS Black-
Scholes formuis pagal faktin pasirinkimo sandorio kainos ventinkoje, sandorio
objekto rinkos kain, ivykdymo kairy ir jvykdymo dai.

Kintamumo charakteristikos ([8], [6])
e Kintamumas néra vienareikSmiskai nusakomas dydis PavyzdzZiui, dienos
kintamumas negali ti nustatytas tiesiogiai: praktikojgrasta vertybinio popieriaus
kaina laikyti tos dienos uzdarymo kairfkaim, uz kurg buvo sudarytas paskutinis

sandoris birZzoje). Taigi kiekvigndierp turima viena kaina. Kéau dienos kintamum
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galima skatiuoti remiantis dienosdgyje besikaiianciomis kainomis, pavyzdzZiui stebint
kainas kas 5 minutes, kas valand pan. ligesniu nei dienos laikotarpiu kintamumas
priklauso ne tik nuo kiekvienos dienos kintamumet v svyravimy tarp diem. Taip
nutinka @l to, kad labai daznai vienos dienos uzdarymo kaiekina lygi kitos dienos
atidarymo kainai. Sios kainos gali smarkiai skirintamumu galime laikyti gy
dispersig, auksiaush laikotarpio gaZa, grazos atsturg nuo vidurkio ir panasiai.

e Kintamumas gali vienais laikotarpiais biti gana aukstas, o kitais — Zemas
Tai lemia situacija vertybini popieriy rinkose. Pavyzdziui, S&P500 indeksamasinis
kintamumas (grZzu standartinis nuokrypis) 2007 metais svyravo 043 ribose, tuo
tarpu 1929 met lapkricio méneg kintamumas svyravo 13-16% ribose. Didesn
kintamumy nulemé situacija JAV finans rinkoje. Sis laikotarpis dar vadinamas
Didziosios Depresijos laikotarpiu: 1929 metpalio pabaigoj investuotojai, supsakad
akcijos yra smarkiai pervertintos, pégal paniSkai jas pardawiti.1929 met, pabaigoje
dél Sios krizs akcip kapitalizacija sumago 16 trilijonu JAV doleriy.

e Kintamumo 3uoliai yra reti, jis nediverguoja. Suoliai galimi tik esant labai
dideliems vertybini popieriy kainy svyravimams. Be to, kintamumas kinta tik tam
tikram intervale. Tarkim Vilniaus VertybiniPopieriy birzoje leidziamas ne didesnis kaip
15% kainos pokytis per dienDidesnis kainos pokytis galimas tik labai iSskidis
atvejais. StatistiSkai Snekant, Si sa¥ybisSkia, kad daznai kintamumas yra stacionarus (jo
vidurkis ir dispersija yra pastas).

e Kintamumas skirtingai reaguoja j didelius kaing kritimus ir didelius
augimus Tai galima paaiskinti faktu, jog vertybinio popaus kainai, kuri lygi 100 lit,
nukritus 50% (iki 50 liy), reikia priaugti 100%, kad kaina¢lvsiekty 100 lity. Jei
vertybinis popierius viendiem nukristy 50%, o kit iSaugt; 50%, tai jo kaina ity lygi
tik 75 litams.

Panagrigkime skirtingus kintamumo api&timo hidus. Kiekvienu iS { atveju, Salia
nagriresime pagalbip kintamumo rodiki |rt|5, kai >0, ty. ji naudosime kaip alternatyv

kintamumo apibiZzimo kiada. Bandysime ieSkoti ,geriausioss reikSmes.

10



3. KINTAMUMO APIBR EZIMO B UDAI DISKRE CIU LAIKU

Siame darbe nagrsime kelis modelius kintamumui apibreZti:

e GARCH(1,1) - apibendrigtautoregresijosatyginio heteroskedastiSkumo (angl.,
Generalized Autoregressive Conditional Heteedasticity) model

e Stochastinio kintamumo (angl., Stochastic Volatititodel) model
e EGARCH - eksponentirGARCH model ( angl., Exponential GARCH)

e APARCH(1,1) — asimetrinlaipsnin ARCH modei ( angl., Asymmetric Power
ARCH)

3.1. GARCH(1,1) MODELIS

Pradzioj apibéZkime bends GARCH(@,q) model.
rh=u+a, kura, =o,¢&,

p q
2 2 2
o, =a+ E pas + E 7165
i=1 i=1

¢ia o, - kintamumas{¢, } yra nepriklausony, vienodai pasiskitsysiy dydziy seka su vidurkiu O

ir dispersija 1¢, ire, yra tarpusavyje nepriklausomi atsitiktiniai dydzia >0, g,,y; 20 ir
p q - - - - - - - - -
> B +>.y; <1. Pastaroji dlyga hitina o’ stacionarumui uztikrinti. Kaig=0, modelis

i=1 j=1

vadinamas ARCHY).

Prisiminkime, jog pad@ame papildom prielaich, kad x=0. Taigi GARCH(1,1) modelis
uzraSomas taip:
I, =0,&,
ol =a+ pri +yol,.
Kintamumo raida nusakoma paprasta parametrine flanké modelio struktros matome,
kad didet grazar, ; ir/farba didelis kintamumas,_,, nulemia didglkintamum, o,. Tai reiskia,

kad po dideli kainy Suoly daznai seka kiti dideli kainSuoliai.
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IS kintamumo savyli intuityviai galime spgsti, kad parametrag yra artimas nuliui, t.y.

Kintamumy nusako giZos ir buvusios kintamumo reikés1 Parametrag turéty bati artimas

vienetui, nes kintamumo Suoliai mazaitiki.

Nesunku parodyti (zr. A priedl kad Sios lygiy sistemos neneigiamas sprendinys yra

o, —\/E\/1+i‘

(7+/35t2—j) .

|:1]1

3.1.1.Standartinis normalusis triukSmo sekos pasiskirstyro atvejis

Tarkime, kade, ~ N(O,l). Tirsime kintamumo savybes bei ieSkosime papildémtamumo

- 5 . s .
rodiklio |r,|” ,geriausio* laipsnio.

3.1.1.1. Momentai

Patogumo éei, pateiksime kai kurias GARCH(1,1) modelio saggb
e Er= E(etat)= Ee Eo, =0

e Eo’ :a+,6’E|fl+7Ea£1:a+ﬂE(aflefl)+7/ Eoli=a+(f+7) B2,

IS stacionarumo gauname, kgd? = 1 ; ykai f+y <1
Py

e Eo!=Ela+(Be2,+7)0?,f =a®+2a(B+y)Ec?, +(38% + 2y +y* Ec?,

’ a
¢ +2a(ﬁ+7)1—ﬁ—7: a*(L+ B +7)
1-(B+y) -2p° g7l (8+r) -28%)

momento egzistavimalyga ir(8 + y)* + 28% <1.

Elof) _ a1+ B+y) =B-y) _  1-(B+r)

[E@2F @-p-1-(B+1F-287) o  1-(B+y)-28°

E(!) _ 3a-(p+r))
[E(2)f 1-(5+r)-2p°

normaliojo pasiskirstymo.

Eoc/ = , kai patenkinta antro

>3, ty. GARCH proceso uodegos yra sunkesmei

Analogiskai galima skaiuoti lyginiu laipsniy momentus, bet skaavimai darosi sugtingi.
S. Ling ir M. McAleer [7] rado bendr kintamumo moment iSraiSky visiems lyginiams
12



laipsniams. C. He ir T. Terasvirta [4] gavo teigigsveiky kintamumo momentiSraidk. Si
iSraiSka gana suitinga. PerraSykime kintamumo momentus taip:

Eol = E(a + ai ‘

512
(y+ﬂgfj)j ,5>0.

i-1 171

Kadangi bendy iSraiSky visiems teigiamiems kintamumo momentams gautiétaugh,
tolesreje analizje juos paska&iuosime naudodami didgiy skatiy désni (Monte-Carlo metog).

Ivertinkime nmisy modelio parametrus S&P 500 indekso duomenims.dgramoje funkcija
garch.fit()ivertina GARCHp,q modelio parametrus esamiems duomenims.

a0 al bl
1.38254e-07 8.45194e-02 9.13166e-01

Taigi, modelyje naudosime tokius koeficientusr =1,3825*10, S =8,4519*107,

7=9,1317*10". Pastebkime, kads+y < 1 ty. slyga kintamumo stacionarumui yra
patenkinta. Télau slyga ketvirto momento egzistavmui, nepatenkinta.pTaat pastetkime,
kad didziausi itaka kintamumui turi buvusi kintamumo reik&mo buvusi ggZa Zymiai maZziau
itakoja kintamumo reikSm Parametrasr arti nulio, t.y. kintamura nusako bugs kintamumas
ir buvusi gaza. Taigi, kintamumo Suoliai yra mazaidiii.

Momentams pask&uoti, modeliuosime kintamuanpagal jo sprendinio iSraigk

-
ol=a+a) ]

i
i=1 1=

(7+ﬂ€i,—)

1
Sugeneruosime 1000087 kintamumo reikSmj. Pabraizysime gautoms, reikmems
histogram.

kintamumo histograma
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2 pav. Kintamumo histograma ir kintamumo momentai.
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Didelés kintamumo reikSgs yra mazai tiktinos. IS tikgju, jei paziirésimej indekso bei jo

grazos grafikus matysime, kad vegmarkiai svyravo trumpais periodais.

S&P500 S&P500

1500

0.05
1

1000

0.00
1

verte
araza

500
L
0.05

-0.10

T T T T T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 0 5000 10000 15000 20000

diena diena

3 pav. S&P 500 indeksas bei jo logaritmiés graZzos

Taip pat paskaiuokime kintamumo momentus, remdamiesi difizi skatiy désniu.

Matome, kad kintamumo momentai ngZ didtjant laipsniui.

Dabar, kai turime visus reikalingus duomenis, bandg ieSkoti geriausiai kintamum

. o . .
nusakatio |r,|” laipsnio 5 .

3.1.1.2. Vidutiné kvadratire paklaida

Vidutiné kvadratire paklaida (angl., Mean Squared Error), kuoliau zynésime MSE, yra
vienas i§ bdy patikrinti jvertiniy gerumy. Jei @ yra ieSkomas parametras,fojo jvertinys, tai
MSE@ )= E(0 - o).

Bandykime paskaiuoti MSE ntisy modeliui.

MSE(r|*) = E(r,|" —02)? =E(e,|’ 07 —02)? = Ele|” Ec? — 2E|e|  Eo{? + Ea.

) 512
Nesunkiai galime gauti, kad|e,|” = 2 1“(5+1

T Tj (irodymas pateiktas B priede). Taigi,
T
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)

2° (25+1 2012 1\ Sl A
MSEﬂrt ):\/;r(é;anfﬁ—zﬁ r((sszaf*%Ea;‘. Pazynt¢kime f(5):MSE([rt|") ir

pabraizykime grafik sugeneruotiems duomenims, t.y. pasinaudtigZiyju skatiu désniu,

rasime kintamumo momentusjgistatysime juog MSE formuk.

5e-10

04

MSE
0.3
1
MSE
4e-10

02
1

3e-10

0.1

2e-10

0 05 1 15 2 25 3 25 4 45 5 229 25 275 3

delta delta

4 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida.

Pastebkime, kad MSE formuije mums reikia kintamumo ketvirto momento, kurigyala

modelio prielaidas irivertintus parametrus, neegzistuoja. Pakeiskimeid¢ieafusi £=0,1,
y=0,8. Nesunku patikrinti, kad dabar ne tik ketvirto,t ie SeSto momento a/ga yra

patenkinta. Sugeneruokime 100000 kintamumo reig$npaskatiuokime MSE.

WSE
3.0e-12 35e-12 4.0e-12
1 1 1

25e-12
1

20e-12
1

15e-12
1

T T T T
225 25 275 3

delta

5 pav. MSE naujam modeliui
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Taigi pagal MSE geriausiag yra apie 2,25. Palyginusi & su prie$ tai apskéuotu,
matome, kad jis Siek tiek mazesnis. Regkdime, kaip Siso Kis, jei keisime parametrs ir y

reikSmes, nekeisdamj pumos reikSis.

Jae-12
I
Ge-12

5e-12

3.5e-11

T w ™ w -
woo o T.'_-. — i
= & = 2 =
™ -
&
1 i o
5
[arl
o _
& -
Lr i~ =
- T T T T ] - T T T T &L T T T T
225 25 275 3 225 25 275 3 3 225 25 275 3
delta delta defta
o
&
w
E [}
& i o
=
= o v
b ] %
o P oo
= = = = |
2 o =
N .
=
= = £
&7 &
T T T T T T T T T T T T
225 25 275 3 225 25 275 3 225 25 275 3
delta delta defta

6 pav. MSE skirtingiems (/3,y) rinkiniams: (0;0,9), (0,18;0,72), (0,36;0,54), (84:0,36), (0,72;0,18),
(0,9:0).

Taigi, matome, kad , minimizuojantis MSE, svyruoja nuo 2,25 iki 2,6 is lictja, didjant
p. Dabar pafiréckime, kaip atrodo Sie grafikai, nubraizius pagahuse koeficientus. Kaip

matome, parametrreikSmu keitimas duoda visiSkai kitokius rezultatus. Nédded tendencijos,
kad 6 did¢ja, dickjant £. Kaip jau pasteijom, modelis iSsikraipo, nes nepatenkintos moment

egzistavimo gygos.
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{0.79814832:0.19953708) {0.59861124;0.39907416) (0.4988427;0.4988427)

o
=
i T -
=]
— (o]
£ 2 i
: e 2
4 o &
w [I}) Ll -
wn o in b ] -
= 7 = =
% -
= = @
[an) — =
o — o
B [l o
i -
L =
o o T -
fl =
T T T T ] T T T T @ T T T T
225 25 275 3 - 225 25 275 3 225 25 278 3
delta detta delta
{0.39907416:0.59861124) {0.19933708;0.79814832) {0;0.9976854)
z
% o
= -
2] T 8 .
[ar]
T =
B & 7] 7
s i .
TR % 8 o
= E o = 54
3 i 9
FE & 2
] o
- =
i 4 T -
i)
=] =
o i
= & -
o T T T T a T T T T T T T T
225 23 273 3 225 25 273 3 225 23 273 3
delta deta delta

7 pav. MSE skirtingiems (ﬂ,y/) rinkiniams. Matome, kad ¢ , minimizuojantis MSE, didéja pirmuose

keturiuose grafikuose. ir mazja likusiuose dviejuose grafikuose.d , minimizuojantis MSE, svyruoja nuo

2,25 iki 2,6.

Paziirekime kaip kintao, kai ketiame o, o f+y=0,9 (2r. 8 pav.). Matome, kad
didéjant iki tam tikros reikSres, nemazesis nei 0,00690 didé¢ja. Kai a ,pakankamai“ didelis
ir didé¢ja, tai 6 mazja. Taiau reikia pasteli, kad didelisa yra mazai tiktinas, nes tai reikgf

kad kintamumas mazai priklauso nuayrir buvusio kintamumo reikSnyi
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8 pav. MSE skirtingoms & reikSméms.

3.1.1.3. Autokoreliacire funkcija

Atsitiktinio proceso|rt|§ t atsilikimo (angl., lag) autokoreliagirfunkcija nusako koreliacijos

koeficient tarp|rt|5 ir |r0|‘s . Apibrézkime autokoreliacigifunkcija:

ACF(&,t)z—CO\'(thrjror).
Dy,

Si funkcija yra gerai apibgta, kai jos reik3gs yra intervale [-1,1]. Z. Ding, C. W. J.
Granger, R. F. Engle [1] parédkad autokoreliaci funkcija yra stipriausia, kaid =1.
Pabandykime patikrintij$akta.

Panagrigkime autokoreliaciés funkcijos elgeis Pradzioje iSsireikSkime ACF per, ir |8t|-

Pasinaudaj stacionarumu ir nepriklausomumu, gausime, kad
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Cof| 1" &l )= Co|&l o Jeof’ o)) = E|al ol led o5)- Hal o7 ) Hed o) =
= (Ela") [ E(oroq) (B0 )]
Mums reikiaE(c? o ) israikos. 13sireikskime:? per oZ .

2ot il vyl =a+ (fedy+ r oty = a+ (Bedy + y N+ (Be2, + 7 )02, )= .=
( ST ‘ (ﬂ8t2i+7)]+00]_[(ﬂet,+y) kait>1.

=1 i=1
t

olol = 0'026{1+ iﬁ(ﬂgii +7/)J+O'O H( & +7/), kait>1 ir

j=1 i=1 i=
clo, =aclt + (ﬂgil + }/)0'3 , kait=1.

-1 j

512
Tai E(Gfag)= E|:0§a[1+ ﬁ(ﬂgii + 7/)] +og ﬁ(ﬂgii + 7/)} , kait>1ir
j=1i=1 i=1

E(af a{f): E(aaj + (,Bei L+ y)ag )‘”2, kait=1.
Pastebkime, kad egzistuat 0,0, antras momentas, reikia, kad egzisguéetvirtas o,

«)() 2b

momentas, kad egzistupto, o, , reikia, kad egzistugt o;° momentas. Kaid néra lyginis

skatius, momentus paskaioti darosi labai sudinga, toal sunku rasti glygas, kurios turi bti

tenkinamos, kad Sie momentai egzistuot

co’ Jif )__r2(52+1j:E(aag+(ﬁgg+y)a;)”/2_(Ea;ﬂ

COV(|I[’|5,|5|5)=275F2(%J_E{002a£1+tlf[( +7)j+O'OH(ﬂ )TZ_(EG@)Z]

j=1 i=1

kait>1.
Taigi, turint kovariacijos iSraigk belieka rast|rt|‘5 dispersij.
DJr| = Els[* Eo? ~(Ela[') (Eo? )
Paziirekime, kaip tokiu atveju atrodys funkcija
= Zk:‘ACF(é, ).

Sumodeliuotoms ggoms pagal GARCH(1,1) modedu parametrais, gautais iS S&P 500

duomen, Si funkcija pasiekia maksimumnkai 6 =1.
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0025
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Il
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1.20
1

0.000
1

-0.005
1

1.15
1

Index delta

9 pav. Modelio pagal S&P 500 duomenis ACF. Pirmae paveikstlyje juodos spalvos linija nupiesta

ACF, kai 6 =2, mélynos - 1, raudonos — 0,5, Zalios — 0,05.

Matome, kad duomenims, sugeneruotiems pagal moplaimmetrus, paskailotus remiantis

S&P 500 duomenimis, autokoreliacija stipriausi, &[] 1, 2.

Pabandykime paskauoti Sia funkcija, taikydami didzjjy skatiy désn 100000

sumodeliuai kintamumo reikSmij pagal naujai pasliytus parametrus.

sum|ACF|
6000 8000 10000
1 |

4000

2000
1

T T T T T
0 1 2 375

w

delta

10 pav. Absoliliy autokoreliacijos funkcijos reikSmiy sumos

Kaip matome, kai5—>0,f(5)—>oo. Tai gali reiksti, jog momentai neegzistuoja, t.y.

E|rt|5 =oo . Kadangi neturime bendros kintamumo momesgtaisSkos, negalime patikrinti wis
moment, egzistavimo gyguy. Net jeigu f=0,01, y = 0,0¢, gauname tuos pas rezultatus.

Pabraiz ACF, kai 6 =2, matome, kad jos reikSm®m patenka intervah nuo -1 ir 1. Téau
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pabraiz ACF, kai 6 =1, pamatysime, kad reik&® nepatenka intervah nuo -1 iki 1. Tai irgi

gali reiksti, kad momentegzistavimo glyga réra patenkinta.

-04824500
1
-1.7225

-1.7226

ACF
L
ACF

-0.4824502

-1.7237

-1.7238

-04824504

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

1 t

11 pav. Autokoreliacinés funkcijos. Pirmame grafike — kvadratiniy grazy autokoreliacija, antrame -

absoliutiy.

3.1.2.Standartinis Stjudento triukSmo sekos pasiskirstymatvejis

Panagrigkime atvej, kai ¢, pasiskirsis pagal standartizuptStjudento-t pasiskirstym t.y.

[v-2 ,
& = Tnt’ kur 7, ~ Stj(V).

3.1.2.1. Momentai

Paziirekime kaip pasiké&ia momentai, pakeitus triukSmo sekos pasiskirgtym
e Ern=E(go,)=EgEs, =0

o Eol=a+pBE +yEc) =a+pE(c] g’ ))+y Bl =a+(B+y) b2,

I3 stacionarumo gauname, kge? = : ; Jkai f+y <1
B~y

e Eo'= E(a+(ﬂgt2_1+7/)otfl)2 =a’+2a(B+y) Eol +
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+((2+i4jﬂ2 +(ﬂ+}/)2j Eo!,

) a
o +2a('6+7)1—ﬂ—7 B a2(1+ﬁ+7/) "

1—(ﬁ’+7)2—(2+v_64jﬂ2 l (1—,6’—7)(1—(ﬂ+}/)2—(2+V_64jﬂ2J

Eo/ =

patenkinta antro momento egzistavintyga ir( S+ 7)2 +(2+i4j £%<1.
V_

. E(O‘:') _ a’(1+B+y) (1-8-7) _
[E(e?)] (1—ﬁ—7)(1—(ﬂ+7)2—(2+V_64jﬂzJ “
1-(B+7)

1—(ﬂ+7)2—(2+v_64jﬂ2

(1) 3(1-(5+7)) -
= 5 >3, jei v>4, t.y. GARCH proceso uodegos yra
[E(rf)} 1—(ﬂ+y)2—(2+v_4j,6’2

sunkesgs nei normaliojo pasiskirstymo.

Panaudokime R funkaijgarchFit(), kurijvertina GARCH modelio parametrugertinkime

modelio parametrus S&P 500 indekso duomenims.

omega alphal betal shape

1.16224e-07 7.23438e-02 9.24427e-01 6.12163e+

Taigi, modelyje naudosime tokius koeficientusr =1,1622*107, S =7,2344*107,

y =9,2443*10" ir v=6,121€(Cia Vv yra Stjudento pasiskirstymo lais/laipsniai). Pastekime,
kadg +y < 1, ty. slyga kintamumo stacionarumui yra patenkintacida kaip ir ankstesniu
atveju, ketvirto momento egzistavimalyga réra patenkinta. Tad papildomai nagrigsime
model su patenkinta ketvirto ir SeSto momengtygomis (4 =0,1, » =0,8).

V¢l sugeneruokime kintamugmr paskatiuokime, jo momentus.
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12 pav. Kintamumo histograma ir momentai.

Kaip ir standartinio normaliojo triukSmo sekos agistymo atveju, didés kintamumo

reikSmes yra mazai tigtinos.

3.1.2.2. Vidutiné kvadratire paklaida

Paziirekime kaip pasik&iia 6 , minimizuojantis MSE, kai triukSmo seka pasiskiusi pagal
standartin Stjudento pasiskirstym

IS pradzy pastebkime, kad standartinio Stjudento triukSmo sekosig@rstymo atveju

Ele |5 _ (v-2)" F[g;rljr(v_zéj
T

2

, kaiv> ¢ (irodymas pateiktas D priede).

Taigi,

25 +1) (V-25
MSEﬂt“)‘):(V—Z)(S r( 2 jr( 2 jEGtzg_z(v—z)‘”2 r(z
T
v>20.

Pabraizykime &ifunkcija, panaudaj didziyjy skatiy désn ir jvertintus modelio parametrus.

2 j Ec/™ + Eo kai

13 pav. matome kad Si funkcija turi dakio taskus.
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delta delta

13 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida. MSE turi tr wikio tasky.

IS MSE iSraiSkos galime numanyti, jog Siekip taSkai atsirandaétlGamma funkcijos. Kad
S
2 2
)
2

tuoisitikintume, panagriékime funkcip g(5) =

200
1
0.60

055
I

0
1
o
°
OOE

fldelta)
=200
|
fldelta)
050
|

-400
1
045
1

040
I

0 1 2 3 4 5 125 15 175 2

delta delta

14 pav. Funkcijos g (5) grafikas.

Matome, kad Si funkcija turi tuos gas trikio taskus, kaip ir MSE. K#au svarbu nepamirsti
salygos, kadv>25. IS jos iSplaukia, kad5<%z3. Taigi, 6, minimizuojantis MSE yra apie

1.9. Nokdami palyginti gautus rezultatus sg standartinio normaliojo triukSmo sekos

pasiskirstymo atveju, prisiminkime, jog dare prielaid, kad kintamumas yra stacionarus.
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Todél panaudokime Sioje formgje tas padias moment reikSmes, kurias naudojome buvusiuose

MSE skatiavimuose.

mse
§e-12 1e-11

6e-12

de-12

20-12

delta

15 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida

Matome, kads Siek tiek didesnis, apie 2,4.

Panagrigkime kas nutinka, kai mes Reme Stjudento lai®g laipsni; skatiy.

v=3 v=4

mse
I I 1 I
mse
1e-09 2e-09 3e-09 4e-09

0.0e+00 20e-07 4.0e-07 60e-07 8007 10606 12e-08 14e-06

1.1 12 1.3 14 1% 16 17 18 19 2

delta delta
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16 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida
Kaip matome, kol Stjudento laisy laipsniai mazig didéja. Kai jie didesni nei 7§ pradeda
maziti.
3.1.2.3. Autokoreliacire funkcija

Kaip ir ank€iau, naudodamiesi sugeneruotais duomenimis ir wigZzskatiy désniu,

paziirésime kaip atrodo funkcijaf (5) Kaip matome, rezultatai tokie patys, kaip ir bsw

atveju. Tuo tarpu sumodeliuotomagpms Si funkcija maziausia, kaill 1, 2.
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17 pav. Pirmame grafike parametras delta=2, antram delta=1. Ketvirtame grafike juodos spalvos linija

nupiesta ACF, kai ¢ =1,5, raudonos — 2, rélynos — 2,5, zalios — 1, oranzés — 0,5.

Taigi, remdamiesi GARCH(1,1) kintamumo modeliu, gane tokius rezultatus:
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e S&P 500 indeksui geriausias pagalbinis kintamunbkiis |rt|‘5, remiantis MSE, yra su
laipsniu 61 2,3- 2,4
e Betirdami autokoreliaciks funkcijos elges gavome, kado (01,2 sumodeliuotiems

duomenims.
Du skirtingi metodai, dav du skirtingus rezultatus. Tiau reikia neuzmirsti, kad MSE

pagalba mes ieSkojom#, kuris ity geriausiass? - kvadratinio kintamumo jvertis.
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3.2. STOCHASTINIO KINTAMUMO MODELIS

Stochastinio kintamumo modelis, kitaip nei GARCldudoja logaritmipkintamuny.
h=p+o&
Inc? =y, +y,Inc?, +u,

¢ia g, yra nepriklausomi, vienodai pasiskisitsitiktiniai dydziai su vidurkiu O ir dispersija
nv.p
1, u ~ N(O,O'Z), |;/1| <1. Be togo,, Uu,, & Yyra tarpusavyje nepriklausomi atsitiktiniai dydzia

ol yra stacionarus atsitiktinis dydis.

Sios lygties teigiamas sprendinys yirm@ymas pateiktas A priede)

_ Yo & 1«
o, = exr{ - }/l)jklec)exp(zyl utkj :

3.2.1.Momental

Vélgi patogumo dlei, pateiksime kai kurias modelio savybes.
Stochastinio kintamumo momentus galima nesunkiaii gganaudojus tokisavylz:

Jei a. d.Y~N(m,v), tai atsitiktinis dydisX=exp(Y) yra log-normalusis su centriniais

momentais, nusakomaB(X "): ex;{km+ k2v/ 2) (irodymas pateiktas C priede).

7o o’

Pradzioje pasteiime, kad @l stacionarumo savyis Ino/ ~ N(l

2

, j Be to,
-7 1=y

ol = ex;{ln af). Pasinaudejank<iau mirtta savybe, gauname, kad

2__2
E(atz)k:exr{lk%’ +2(IZ<LO-2)j' su Vk> 0. Taip pat pastefkime, kad @ra jokiy
—"N 71

papildomy prielaid; moment; egzistavimui.
3.2.2.Standartinis normalusis triukSmo sekos pasiskirstyro atvejis

3.2.2.1. Vidutiné kvadratire paklaida

Tarkime, kade, ~N(0,1). Prisiminkime i§ ankstesnio skyrelio, kad vidésinkvadratiis

paklaidos iSraiSka yra:
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. 2 . .
MSEﬂrt|5): Eﬂrt|" —af) = Es¥Ec? - 2E¢,|"Ec’*? + Eo}

) 512
Taip pat, prisiminkime, kad|e,|° :2—1“(5—”)

Jr {2
Taigi Siuo atveju zinodami tikslias kintamumo morngisraisSkas, galime jasistatytif MSE

formule.

5
2° 1 5, 5202 22 (5+1j
MSE(|f|")===T| 6 += 0 —22-T :
1)zl +2jex'{1n+2(175)J U 2

Norédami jvertinti parametrus stochastinio kintamumo modeliiertinsime dienos
kintamumo reikSmes kaip énesio gazy standartinius nuokrypius. Apsk&ve kintamumo
kvadrato logaritmus, parametrams rasti naudosiresirti regresij. Ivertinkime modelio
parametrus sy duomenims. Tam R programoje naudosime funKaij(), kuri ieSko tiesias

regresijos parametr

al a2 Dispersion
-0.0866 0.9923 0.01665873

Kaip matome i§vertiniy, kintamuma nulemia buvusi kintamumo reik&mkity paramety
itaka labai nedidél
Sugeneruokime 10000 kintamumo reikgnpasinaudodami sprendinio iSraiSka. Kintamumo

modelio parameitrijvertiniusisistat | moment, formule, gausime visus kintamumo momentus.

:

kintamumo histograma
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18 pav. Kintamumo histograma ir momentai.

Taigi modelyje pame y, =-0,086€, y, =0,9922 ir o =0,016€, gauname, kad MSE yra
maziausias kab ~ 2,3. Taq paf gauname, jei vertiname kintamumo momentus iS srgefy
duomern.

D. Giles [3], naudodamas stochastinio kintamumo elipciusta¢, kad kvadratias gmzos
geriau nusako kvadraiirkintamuna nei absolidios. Tuo tarpu L. Forsberg ir E. Ghysels [2]
gavo priesSing rezultag: jie paroa, kad kvadratinkintamum geriau nusako absotiios gizos.
Misy gauti rezultatai neprieStarauja D. Giles rezuftetaJie rodo, kad geriausiai kintamaum

nusakolr|**.
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19 pav. Vidutiné kvadratin & paklaida.

Kadangi MSE yra gana sétthga funkcija, sunku rasti sprendirig minimizuojartio MSE,

iISraiSky. Pagrindig problema yra Gamma funkcijos iSvegsrskatiavimas:

or(x) _

T_F(X)W(X),kUrw(x)z_c_%(Jrg( X ]

n( x+ n

Digamma funkcijoje eilut neturi bendros iSraiSkos, tdsunku pask&iavus MSE iSvestig
ir, prilyginus ja nuliui, surastio iSraiSky. Todl toliau ¢ priklausomylg nuo modelio parametr
tirsime grafiSkai. Be to, kaip ir GARCH(1,1) modektveju, tirsime, tik vieno parametro kitimo
itaka 6, minimizuojartiam MSE.

Paziirekime kaip kinta MSE, kai kéiame parametr y, .
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20 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida. Grafikuose alfa=y,, .

20 pav. matome, kaip MSE elgesys priklauso myoKai Sis parametras teigiamas ir
didéja, tai ,geriausias“s irgi didéja. & priklausomyl nuo neigiam reikSmi yra
sucttingesre. Taip pat pastefkime, kad teigiamos ir nedidsl neigiamosy, reikSnes
yra mazai tiktinos.

Dabar padirékime, kaip kinta MSE keiantis parametruy, .
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21 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida. Grafikuose alfa=y; .

Taigi |y, turi biti arti vieneto, kads , minimizuojantis MSE, #ity didesnis nei nulis.

Be to, iS modlio apibrzimo intuityviai matome, kady, tureéty bati teigiamas. Liko

pasiziiréti kaip o keicia 6, minimizuojani MSE.
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alfa= 0.00166 alfa= 0.01665873 alfa= 0.02
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22 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida. Grafikuose alfa=o .

Matome, kads , minimizuojagio MSE, reikdné priklauso nua?. & priklausomyk
nuo o yra sudtinga. Galima pamigti, kad kai o > 0,1 ir did¢ja, tai & arija prie 2.
Kai o®<0,05 ir didéja, tai & arkja prie 2,75. Taip pat intuityviai i modelio ifaos

galiem spegsti, jog o turi bati artimas nuliui.

3.2.2.2. Autokoreliacire funkcija

Visy pirma panagriékime gmzy kovarijacijas.

Cov(|(|5,|r()|5):00\/(|gt|5 2 leof” ‘70) (E|g| ) ( E(gfa‘é)—( E((Gf))z)

s 20/2

R

Prisiminkime, kadE|e| F(%Hj Pasinaudej o2 moment; formule gausime, kad
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2 __2
Eaf=ex;{ % _, 0 e ]
21-7,) 81-r7)
Belieka suskaiuoti E(c{c? ).

O_t2 = eXp(?’o +u )O_tzyl1 = eXF(70+ L{) eXIé71(7o+ Y- ))Gtzylz = T ex@ 0( Ay + 721+ +-7tll))'

EXp(U AUty U’l)o-(z)yl '

Taigi

i =en{ 7o) o . Tuomet
— /1

4 t
E(Utz%z)E = E[expﬂﬁ( 1- 7{)} eX;{g( U+yy + .yt ul)Jo—‘;(““)] -
1

5, N o « S(r+1)
= 1- ITE — Eo .
exp{z(l_yl)( yl)Jk_o eXﬁE271QKj 0
Dar kart pasinaudokimes; moment formule bei savybe, kad kaX ~ N(,u,a), tai

Eexp(Xt)= exp{yt +

242

ot , é Sy 5202(1+7/ )
G k 2_2), _ 0 1
2 j usime, kalofot ex{l—yl 4-7;) J

o) Zre( 53] e e o SR of e ]
{2 o o 57

Panagrigkime funkcip 2°T? ((tlj Si funkcija digja, kai 6 > 0, 87.

28 28 a0
1.986 1.987 1988

2% (gammalx2+142)r"2
24

2% (gamma(xd2+ 142))2

22
1.985

20

T T T T T T
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23 pav. Funkcijos grafikas.
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Kovarijacijy savylzs:
e Pastebkime, kadCO\,(ja[|‘g,|a0|‘s)2 CoM(a,||a,|), kai 6> 1

2 2 t
e Kovarijacija magja, kai t dictja, nesex J 1 mazja, kai t dictja;
_7/1

cov, kai delta=1
1 1 1 1 1 1 1

00e+00 50e-07 10e-06 15808 Z0e06 25606 20e06 35608

o o

200 400 600 800 1000

t

24 pav. Absoliltios graZzos kovariacijos funkcija.

Dabar, kai turime kovariacjjiSraiSk, ieSkosime papildomo kintamumo rodiklio dispersijo

Nesunkuisitikinti, kad
2

’ 252 g 2 __2
D|rt|5 :_F(§+1jexﬁ{ 94 N oo : j—z—rz(é"fljexf{ Y, N oo : j
Jx 2 1-n 2(1_71) 7 2 2 1-y, 4(1_}/1)
Isistat kovariacijy ir dispersijos iSraiSkas gausime:
r (5 +1j 520 )/1
au-2) "
2 2
\/_F[5+ jex Té_ﬂ (5 1j
_71

Panaudaj S&P 500 indekso duomenims gautas parapretikSmes, pa#rékime kaip tokiu

ACF(5,t)=

atveju atrodys funkcija

10000

= > |ACF(s5 k).
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25 pav. VirSutiniuose paveikstliuose juoda spalva reiskiao =0,1, raudona 0,5, rdlyna 1, zalia 1,5.
Absoliu¢iy autokoreliacijy sumos funkcijos grafikas. Grafikuose kaigje puséje pavaizduoti teoriniai

rezultatai, deSingje — rezultatai sumodeliuotiems duomenims.

Taigi geriausia®d Siuo atveju yra apie 1. Sumodeliuotiems duomerdmga apie 0,5.

3.2.3.Standartinio Stjudento triukSmo sekos atvejis

Takime, kade, =E;, kai z, ~ Stj(v).
Jv
Isivertinkime niisy duomenims Stjudento laisy laipsniy skatiy. Tam naudosime paprast
buda: turédami gnzas ir kintamumojvertinius, pasisk&iuosime j1 santyk, kad gautume
triukSmo sel. R programoje fitdistr() funkcijavertins Stjudento pasiskirstymo laésvlaipsni

skakiy.
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df
14.60616090

Taigi naudosime 14,6 laiss laipsnius.

epsilion histograma
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26 pav. TriukSmo sekos histograma ir Stjudento paskirstymo su 14,6 lais¥s laipsniais grafikas.

3.2.3.1. Vidutiné kvadratire paklaida

Standartinio Stjudento triukSmo sekos pasiskirstyahju vidutires kvadratigs paklaidos

(V- 2)% r(%ﬂjr(vjj |
()

iSraiSka yra tokia:

MSEﬂrtrg): (v— 2)51_( 25+1j1_(v— 25

j 2_2
2 2 ex{5y0+5a)j_2

@r@ -y, 20—}

o+2 s+2)° 2

?70 2 o 2y, 4o°

.ex + 5 +ex ° + 51 |- kaiv>25.
1-y7,  20-57) 1-y,  21-7)

Pagal jvertintus modelio parametrus, MSE yra maziausias, &~ 2,4. Panaudojus

sumodeliuotus duomenis momentams rasti, gausindeg kgra Siek tiek mazesnis.
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27 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida.

Taigi, panagriakime kaip Stjudento pasiskirstymo latsvaipsniaiitakoja o .
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28 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida skirtingiems laisws laipsniams.



D¢l Gamma funkcij dalybos, MSE atsirandaakio tasSk;. Kai Stjudento pasiskirstymo

laisves laipsniai dideli, fikio tasSkai atsiranda dideliends. Paziirékime kaip atrodo funkcija

a5
(s

f(6)=

fldelta)
0e+00 1e+34 Ze+34 3e+34 4de+d4

-2e+234
1

T T T T T T T T
20 21 22 23 24 25 26 27

delta

29 pav. Funkcija nuo o .

Matome, kad trkio taSkai atsiranda prie didelid , tafiau turime atsizvelgti salyga 5<%.

Visais atvejais Sigyga uztikrins, kad egzistugtik vienaso , minimizuojantis MSE.

3.2.3.2. Autokoreliacire funkcija

Kaip ir standartinio normaliojo triukSmo sekos p&gistymo atveju, pradzioje panagikime

grazy kovarijacijas.

CO\’((|¥|E’|ro|5)_(V2)5F2(§;1JF2(V_25J(3X‘{( - )J( ex{ﬂ} q

”rz(\zlj 1-7) 4(1-y} 4 1-77)

Pastebkime, kad kovariacija m&ja, kai t didja. Taiau Siuo atveju, skirtingai nei standartinio

normaliojo, nebeliekaatygos, kad papildomo kintamumo rodiklio su laipsmiidesniu nei 1

kovariacijos yra didests, nei absolitios gnzos kovariacijos.
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30 pav. Absoliliy grazy kovariacijos funkcija

Paziirékime kaip Siuo atveju ka&lasi 6 , kuris nusako stipriaugautokoreliacy

ACF(s,t)= —CO\/Q[;|r ; Iof')

Nesunkujsitikinti, kad

20+1\ (v—-20
v-2)'T r
( )(2M 2) r{‘% 52&}
ex + 1 |-
@F(V) -7 2-77)
2
2__2
-ex;{57° N 50‘2j
1-7 4(1_71)
Isistat kovariacijos ir dispersijos iSraiSkas gausime:
r2(5+1j1_2(v 5)[ Ml] ]
2 il 71i
«/;F(le"(erljF(v 25) S5%c? (5+1j1_2(v—5j
2 2 il yli 2

Prisiminkime ankstesmpavyzd ir pazirékime kaip tokiu atveju atrodys funkcija

D|rt|6 =

ACF(5,t)=

10000

= Z|ACF(5,k)|.
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31 pav. Absoliltiy autokoreliacijy sumy funkcijos. Pirmame grafike teoriniai duomenys, antame —
sumodeliuoti.

Taigi o teoriSkai tuéty bati apie 1. Tuo tarpu sumodeliuoti duomenys iSspwaiir

didZiausiaso gaunasi arti nulio.

Taigi, stochastinio kintamumo modelyje:

1. Vidutinés kvadratigs paklaidos metodu gavome, kad 2,3- 2,4

2. Betirdami autokoreliaciés funkcijos elgesgavome, kad ~ 1
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3.3. EGARCH MODELIS

EGARCH modelis, panaSiai kaip ir stochastinio kintemo modelis, nagréja kintamumo
kvadrato logaritmus. EGARCH modelis:

f,=HU+0,8

logo? =y, + 7, logo’, +We,_,

g U N(O,l) , |;/1| <1. Be tog, irg, yra tarpusavyje nepriklausomi atsitiktiniai dydzia’

yra stacionarus atsitiktinis dydis.
Pastebkime, kad vieninelis skirtumas tarp EGARCH ir stastinio kintamumo modejiyra

triukSmo seka. EGARCH modelyje kintamumui ap#tr naudojamas ta pati triukSmo seka
Stochastinio kintamumo modelyje naudojama naujgk3$mo sekau, .

EGARCH(1,1) lygties teigiamas sprendinys yra (Zpried)

_ Yo = 1.
o, = exp( 5 (1_ 71)} |£[0 ex;{ > 7 Wgtklj

3.3.1.Momentai

Tarkim, kade, ~ N(01). Pastebkime, kadlogo? ~ N( Yo izj
1-7n 1-n
Tada
20,2
Ec? =exp % 5W2 , V6> 0.
2(1-7) 8(1-7)

Taigi, gauname bengliSraiSk visiems kintamumo momentams. Be téranjokiy papildomy
reikalavimpy moment; egzistavimui. Pastékime, kad moment iSraiSka yra tokia pati kaip ir
stochastinio kintamumo atveju.

Modelio parametrus S&P 500 indeksui imsime tokias kaip ir stochastinio kintamumo
atveju, nes ieskosime tokios gu@s tiesires regresijos koeficient Taigi momentai sutaps su

stochastinio kintamumo momentais.

3.3.2.Vidutin é kvadratin é paklaida

EGARCH modelio atveju vidutinkvadratiré paklaida atrodo taip:
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2(1-7)  8(1-77) (-n) (1-77)

EGARCH atveju teorié vidutiné kvadratirt paklaida sutaps su stochastinio kintamumo

paklaida, nes sutaps kintamumo momentai.
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32 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida: teoriné ir sumodeliuoty duomeny.

Kaip matome,o minimizuojantis vidutir kvadratire paklaidy yra apie 2,3. Paramatkitimo

poveikis ¢ iSliks toks pat, kaip ir stochastinio kintamumuegti.

3.3.3.Autokoreliaciné funkcija

Pastebkime, kad EGARCH modelyje autokoreliaéinfunkcijos irgi sutaps su stochastinio

kintamumo funkcijomis, nes kintamumas ir triukSneta yra nepriklausomi atsitiktiniai dydziai.
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33 pav. Absoliltiy autokoreliacijy sumy funkcijos. Pirmame grafike teoriniai duomenys, antame —

sumodeliuoti.

IS funkcijos grafikp matome, kad geriausias pagalbinis kintamumo rdykh, kaiv ~ 1.

Taigi, EGARCH(1,1) modelio panaSumiastochastinio kintamumo modetia\é tuos p&ius

rezultatus:

e Vidutinés kvadratigs paklaidos metodu gavome, kéd: 2,3— 2,4

e Betirdami autokoreliacis funkcijos elgesgavome, kads ~ 1
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3.4.  APARCH(1,1) Modelis

Pradzioj apibézkime bends APARCH(@,q) mode] [5].
r,=u+a, kura, =o,¢,
d K
—%+Za0t. (&5)+ 2. Ba’y kur f(s,)=[lay|-n4a, ]
i=1 j=1

¢ia o, - kintamumas;{e, Yyra nepriklausony, vienodai pasiskitsysiy dydziy seka su
vidurkiu O ir dispersija 1o, ire, yra tarpusavyje nepriklausomi atsitiktiniai dyd?_i43y|<1,
P q
k>0, a,>0, £,a,20, kur ) B +> a; <1. Pastaroji slyga hitina o, stacionarumui
i=1 j=1
uztikrinti.
Pastebkime, kad Sis modelis, kitaip nei pries tai buatsizvelgiaj kintamumo skirting
reagavim i dideles teigiamas ir dideles neigiamasgzgs.
Prisiminkime, jog padame papildom prielaich, kad ¢ = Q Taigi PARCH(1,1) modelis
uzraSomas taip:
I =01&
k
o =ay+ alUrt—l‘ - 7/rt—1:| +fo,
Velgi, intuityviai galime spgsti, kad o, bus artimas nuliuig arti vieneto.
Nesunku parodyti (zr. A priede), kad Siosdigsistemos teigimas sprendinys yra
Oy _ao

1+ill[(,6’+al(‘ & J‘ VE J)ijk.

i1 171

3.4.1.Standartinis normalusis triukSmo sekos pasiskirstyro atvejis

3.4.1.1. Momentai

Pasinaudodami kintamumo sprendinio iSraiSka iegk®@sbendros kintamumo momaent
iISrauskos.

Tarkim, kade, ~ N(01). Nesunkiai galime gauti, kad
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Taigi,
Eoy' = o °
1 p al(JZZJzkzz[(lw)u(ly)k]
T
@\ Lt froy— = 22[(1+7) +(1—7)}
1o 22 (1) 4 (1))
1
1_azr(2k2+1jz“[<1+7>” +(1-7)" ] pe i 2[(3) +(27) ]
Pt T

Atkreipkime dmeg, kad moment egzistavimui btini teigiami vardikliai. Kaip ir

GARCH(1,1) atveju, iSkyla momentegzistavimo klausimas, kai momento laipsnisank
kartotinis.

Su R funkcija garchOxFit@vertinkime ntisy modelio parametrus.

Maximum Likelihood Estimation

Coefficient
Cst(V) 0.003406
ARCH(Alphal) 0.079498
GARCH(Betal) 0.924907
APARCH(Gammal) 0.392206
APARCH(Delta) 1.322134

Taigi misy modelyje a,=0,00340¢, o, =0,07949¢ £ =0,92490i, y=0,39220¢ ir

k=1,32213¢« Patikrirg k ir 2kmomenty egzistavimo &ygas, gauname, kad jos yra

tenkinamos.
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3.4.1.2. Vidutiné kvadratire paklaida

o
_ 26 2_5 o+ 52 | gyt
MSE(| 1) = —r(mzj Eo: 2J;r( ; j B2+ B,

Kadangi mes nezinome bendros momermdraiskos, kaip ir GARCH(1,1) modelyje,
skatiuodami momentus remsis didziyju skatiy désniu.
Sugeneruokime 10000 APARCH(1,1) modelio kintamuegikSmiy.

kintamumo histograma
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34 pav. Kintamumo histograma ir moment; grafikas.

Naudodamiesi gautais momentais pabraizysime MSE.

MWSE
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35 pav. Funkcijos grafikas.

Matome, kadoé minimizuojantis MSE yra apie 3,1. Paiikime, kaip jis keisis, keiant

paramety reikSmes.
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36 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida skirtingiems ¢, .
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Kai a,artimas nuliui ir didja, tai ir 6, minimizuojantis MSE, digla. Prisiminkime, kad
dideks ¢, reikSmes yra mazai tiktinos, nes tai reikgt kad kintamura mazaijtakoja buvusios

kintamumo reikSrés ir buvusios giZos.

Pabandykime keisti parametey, ir § reikSmes, nekeisdamj pumos.
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37 pav. Vidutiné kvadratin ¢ paklaida, skirtingomse, ir 3 poroms .

Kaip matome, kaie, didéja iki 0,1, 5, minimizuojantis MSE, digla. Veéliau Si tendencija
tampa prieSinga.

Pasiziirekime kaip 6 itakoja asimetriSkumo parametras
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38 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida, skirtingiems simetriSkumo parametrams .
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Matome, kady| keitia &, minimizuojartios MSE, reik$na. Be to, s didéja, kai |y| maZja.

Beliko pasiziiréti, kaip ketiasi 6 , kekiant APARCH laipsnio parametr
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39 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida, skirtingoms laipsnio parametro reikSméems .

Matome, kad kol laipsnis yra mazesnis nev2didéja. Kai laipsnis daugiau nei 3, argja

prie 2.

3.4.1.3. Autokoreliacire funkcija

Norédami paskaiiuoti autokoreliacigs funkcijos reikSmes tésime, pask&iuoti atsitiktinio
5 __6
dydZio °t o momentus. Sugeneruokime 1000 tphtsitiktinio dydZio reikdmj, naudodamiesi
iSraiSka:
Sslk

E(O'fag): E|:o"3ao(1+§ﬁ(alfi (gH )+ﬁ)}+a§kﬁ(0{lf (gH. )+,B) , kait>1 ir

E(afa{f) = E(aoa'{) +(a, fo(go)+,8)azok)§/k Kait=1.

Pasiziirekime kaip atrodo autokoreliagifunkcija.
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40 pav. Autokoreliaciniy funkcijy grafikai . Pirmame grafike ACF, kai delta=2, antrame kai lygu 1.

Ketvirtame grafike — sumodeliuoti duomenys.

Kaip ir GARCH(1,1) atveju autokoreliacgis funkcijos elgesys keliatarimy, kad réra

patenkintos momentegzistavimo slygos. Sumodeliuotiems duomenims geriaustagra apie
1.

3.4.2.Standartinio Stjudento triukSmo sekos pasiskirstymaatvejis

3.4.2.1. Momentai

Paziirekime kaip ketiasi momeni formulés, kai triukSmo sekos pasiskirstymas yra
standartinis Stjudento. Tokiu atveju
. k
k F(k;ljl“(vzkj(v—Z)z
k k
E(Js| 72 = v [(@+7)+(1-7)"].
2\/Zr(2j

Taigi,
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Eol = i1 v—k%v_ ; , 0
1—ﬁ—alr( 2 13;?5( i (1) +(27)]
|1+ B+a r(kzﬂ)r(\/;kj(v_a; (k)

1 zﬁr(‘z’j
Ec? = : X
1- f-a F(k;ljr(v_zkj(v_zy g(k)
C (Y
1

I 2k+1 I v— 2K vo 2\
T e

2 2

o 2 Y] =

> . k k
Cia g(k)=(1+y) +(1-7) .
Kaip matome iSlieka tas pats momerggzistavimo klausimas, kai laipsnigra k

kartotinis.Isivertinkime nisy modelio parametrus. Tam, kaip ir standartiniu rellaoju atveju,

naudosime garchOxFit() funkeij

Maximum Likelihood Estimation

Coefficient
Cst(V) 0.0033081
ARCH(1) 0.0713270
GARCH(1) 0.9353500
APARCH(1) 0.4745700
DELTA(1) 1.1117000
Student(DF) 6.5086000

Taigi misy modelyje «,=0,003308;, ¢, =0,071327(, £ =0,9353% y=0,47457,
k=1,1117ir v=6,508€. Kaip matome, kintamuanusako buvusios kintamumo reik&nTaip

pat pastetkime, kad asimetriSkumo koeficientas didesnis tandartinio normaliojo triukSmo

sekos atveju.
Patikrire k ir 2k moment; egzistavimo glygas, gauname, kad jos patenkintos.
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3.4.2.2. Vidutiné kvadratire paklaida

Sumodeliuokime 1000 kintamumo reik§mir paskakiuokime joms vidutie kvadratire

paklaich.
e TS e D)
MSirt‘ ): Ecl’ -2 Ec/** + Eo;
S S
2 2
o -
= 3|
T T T T
1.75 2 225 25

delta

41 pav. Vidutiné kvadratin é paklaida.

Kaip matome vidutia kvadratire paklaida maziausia, kai apie 1,9. Pa#rékime kaip Sis
parametras kinta, kai keame lais¢s laipsni skatiu.
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42 pav. Vidutinés kvadratinés paklaidos kitimas, kintant Stjudento laisws lapsniy skai€iui.

Did¢jant Stjudento pasiskirstymo lais/laipsniamsg , minimizuojantis MSE, diga.

3.4.2.3. Autokoreliacire funkcija

Dabar padirékime kaip niisy sugeneruotiems duomenims atrodo autokorekaftinkcija.
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43 pav. Autokoreliaciné funkcija. Pirmame grafike delta=2, anytame delta=1

Kaip matome teoriniai rezultatai nepakito. Kai nk&iau, tai gatjo nulemti nepatikrintos
moment; egzistavimo glygos. Tuo tarpu sumodeliuptgrazy grafikas rodo, kad ,geriausias”

o yra apie 1,5.

APARCH(1,1) modelio atveju gavome, kad
e ,geriausias“d gautas MSE metodu yra 1,9, kai triukSmo seka kiastgusi pagal
standartifmnormalji pasiskirstym, ir 3,1, kai pagal standariistjudento.
e Autokoreliacires funkcijos elgesys reikalauja tolimesniyrimy: reikia nustatyti

kokias galygas turi tenkinti parametrai, kad egzistu@skomi momentai.
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ISVADOS

Siame darbe naudodami pagaltiimtamumo rodiki kaip alternatyy kintamumo apikiZzima
gavome, kad kvadratirkintamum geriausiai nusakdE|rt|5, kai 60 2,3-2,4. Sis rezultatas

papildo D. E. Giles [4] iSvad kad kvadratip kintamumy geriau nusako kvadratis nei
absoliios gmzos. Vienintelis modelis das kitokius rezultatus — APARCH(1,1). Standartinio
normaliojo triukSmo sekos pasiskirstymo atveju gagp kad 611 1,9, tuo tarpu standartinio
Stjudento atvejus [1 3.1  Autokoreliacires funkcijos elgesio tyrimai buvo gan stidgi.
Didzioji dalis modely neprieStaravo Z. Ding, C. W. J. Granger, R. F.I&Hg8] gautiems
rezultatams. Jie pastgb, kad autokoreliacin funkcija yra stipriausia, kai naudojamos
asoliwios guzos.APARCH(1,1) ir GARCH(1,1) teoriSkaiertinti & nepavyko.

IS darbe gautrezutaiy galime daryti iSvagl kad absolitiy ir kvadratiniys guzy naudojimas,
bandant vertinti kintamum yra pagistas.

Siame darbe nagmjome tik paprasiausius kintamumo apibiimus, t&iau neidvengme
sunkumy. Pirmas iS4 buvo parametros, minimizuojaio MSE, iSraiskos radimas. Sios
iSraiSkos radimas palengvininodely paramety jtakos ,geriausiamd analiz. Kita problema -
autokoreliacigs funkcijos analiec APARCH(1,1) ir GARCH(1,1) atvejais. &ianaliz visy

pirma reikt; practti nuo momen egzistavimo klausimo.
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PRIEDAI

A PRIEDAS

GARCH(1,1) sprendinys

ol =a+ i +yol, = a+(ﬂ‘c"t2—l +7/)Jt2—1 = a+(ﬂ5t2—1 +7/X0( +(ﬂ5t2—2 +7)Gt2—2)=

e (Eml N ()

j=1i=1

i=1

Irodysime, kadlm{at ) H(,Bgt C+ }/)} =0

E{at - a(lJr Zk:]l[l(ﬂgt o+ ;/)H = E[atz_k ilj(,b’gtz_i + 7)} = E[at‘"_k i]f[l(ﬂgtz_i n 7)2} -

j=1'"

CEat TE(ge2 4T = a’(L+B+7) : "
= Eot, ITE(ps?, +7) = b (ﬂ+y)2—2,6’2)(3ﬂ +28y +7%) -0, nes

38% + 2By + y* <1 (ketvirto momento egzistavimalgga).
j=1'= i=1

Taigi, o{1+ Zklll{(ﬂgt , +y)j —> at =07, 1_[(,[7’5t , +7) — 0.

Vadinasi,

g (1+ i]_j[(ﬂgf_i + y)f

j=1 i=1
Stochastinio kintamumo sprendinys

logo? =y, + 7, 1090+ U =y o+ y g, +7ilogo’ +U+y U = ---—1&+27k1u,k +
k=0

—N

+lim yflogo?, = Yo A
ke 1_71 k=0

el et

61



EGARCH sprendinys

logo? =y, +7,10907  +We, =y oty g1 +77110907 7+ Wty W = .= +

1-9

}/ o0
"'Z?/lwgt k- 1+||m 71 |Og(7t K= 1 0}/ +271(W5t—k—1
— /1 =0

o K
7o VA WE g
o, =eX I | exp ————
t p( 2(1—7/1)J i { 2 J

APARCH(1,1) sprendinys

o0 _
Oy =0+ 0,0 1(‘ 1‘ VE - 1) +fo; =

anf1r STl e +ﬂ)j+azn[at T (floc]-ro) +5)]

=1 i=1

[rodysime, kad| [at kH oL kH al(‘ tl‘ Ve 1) +ﬂ)ﬂ

E{gf o (H ZH((I(H o) + ﬂmz - E[af (e + ﬂﬂz

PR o ’ 25 T g ’
= |:O-t—k inl(%(‘gt—l‘_?/gt—l) +ﬂ) }: Eo't-kil_[lE(al(‘gt—l‘_75t—1) +ﬂj

k o
=Eo’ ( E(al(‘gt_l‘ —ygt_l)s +ﬂj2j = 0, nes E(al(‘gtl‘ _}/EH)@ +,6’)2 <1 8§ 25

—>00

momento egzistavimalkygos..
- ki s
Taigl, a, 1‘*‘211(“1(‘%—1“7&—1) +/8) e o) = o kH(%(‘ tl‘ VE 1) +ﬂ)k
j:1'7 —0 a —0
Vadinasi,

1

o (Hiﬁ(%(\q_l\_ygt_l)% ﬂjj‘?

j=1i-1

62



B PRIEDAS

) 512
Teiginys. Jei z ~ N(0), tai E|z|" = 2 F(E]

N 2

[rodymas.

E|z[|5::.f|)+ _exp(——jd j >§‘3\/1§ éj d»I ifz é ﬁj dx
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C PRIEDAS
o+1)\ (v-0
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D PRIEDAS

Teiginys. Jei a. d.Y ~N(m,v), tai atsitiktinis dydis X = expY) yra log-normalusis su

centriniais momentais, nusakomzﬁéx "): ex;:(km+ kzv/2).

[rodymas.
E(X*)= Eexp( kY):j exy( k))\/zl_ﬁv exE%J dx:j% exEF( X— ”)ZV—Z kv>j e

:j 1 exp{—x — 2Xm+ "?_Zk"ﬁdx:j 1 ex;{—x —2(m+ kv %+ rﬁ}dx:

27V 2v N 27mv 2v
—(m+ k) —2mkv k¥ 2
:J- L exp{(x (m+ ‘0) e ]dx— ex;{kmﬂjx
2V 2v 2
_ kv) 2
xj&ex;{(x (r;: ) ]dx— exp[km+k—2VJ.u
E PRIEDAS

Duomeny modeliavimas

1. GARCH(1,1) modelis

e Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyaiveju:
a0<-1.38254e-07
al<-0.1
b1<-0.8
N<-100000
duom<-garchSim(model=list(omega=a0 , alpha=albeta=b1l ),n=N, cond.dist="rnorm")
vart[1]<-a0/(1-al-bl)
for(i in 2:N)
{vart[i]<-a0+al*(duomli-1]*duom[i-1])+b1*(vart[i-1] )}
st<-sqrt(vart)
o Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju
a0<- 1.16224e-07
al<-0.1
b1<-0.8
v<- 6.12163
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N<-100000

duom2<-garchSim(model=listflomega=a0 , alpha=al beta=bl , shape=v

cond.dist="rstd")

vart2<-c()

vart2[1]<-a0/(1-al-b1)

for(i in 2:N)

{vart2[i]<-a0+al *(duom2[i-1]*duom2[i-1])+b1*(vart2 [i-1])}
st2<-sqrt(vart2)

2. Stochastinio kintamumo modelis

fO<- -0.0866

fl<- 0.9923

f2<- 0.01665873

N<-10000

s<-¢()

data<-c()

for (1in 1:N){

s[l]<-1

for (i in 0:100){
s[l]<-s[lI*exp(0.5*f1 *rnorm (1, mean=0,sd=sqrt(f2)}
data[l]<-exp(f0/2/(1-f1))*s[I}

3. EGARCH modelis

f0<- -0.0866

fl<- 0.9923

f2<- 0.01665873

N<-10000

s<-c()

data<-c()

for (1in 1:N){

s[l]<-1

for (i in 0:100){
s[l]<-s[]*exp(0.5*f 1 i*f2*rnorm(1)}
data[l]<-exp(f0/2/(1-f1))*s[I]}

4. APARCH(1,1) modelis

Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyatveju:

a0<- 0.003406
al<- 0.079498
bl<- 0.924907
g<- 0.392206

Ip<- 1.322134

N<-100000

r<-c()

),n=N,
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F PRIEDAS

m<-c()

k<-c()

for (Iin 1:N){

mll]<-0

for (i in 1:100){

rlij<-1

for (j in 1:i){

k[j]<-rnorm(1)
rli]<-r{i]*(b1+al*(abs(k[i])-g*k[])"Ip)}
m(l]<-(@0*(1+sum(r)))"(1/Ip)}
Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju
a0<- 0.0033081

al<- 0.0713270

bl<- 0.9353500

g<- 0.4745700

Ip<- 1.1117000

v<-6.5086000

N<-100000

r<-c()

m<-c()

k<-c()

for (Iin 1:N){

m[l]<-0

for (i in 1:100){

rlij<-1

for (j in 1:i){

K[j]<-rt(1, df=v)*sqrt(v-2)/sqrt(v)
rli]<-r{i]*(b1+al*(abs(k[i])-g*k[])"Ip)}
m(l]<-(@0*(1+sum(r)))"(1/Ip)}

Vidutinés kvadratigs paklaidos funkcija
1. GARCH(1,1) modelis

Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyatveju:

mse3<-function(y){

27y/sqgrt(pi)*gamma(y+1/2)*mean(st™(2*y))-2"(y/2+&Yrt(pi)*gamma(y/2+1/2)*
mean(st*(y+2))+a0"2*(1+al+b1)/(1-al-b1)/(1-(al+bB¥2*b1"2)}

Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju

mse3<-function(y){

66



(v-2)(y)/sqgrt(pi)*gamma(y+1/2)*gamma(v/2-y)/gamm@)*mean(st2~(2*y))-2*(v-
2)MNy/2)/sqrt(pi)*gamma(y/2+1/2)*gamma(v/2-y/2)/gara(v/2)*mean(st2”\(y+2))+a0"2
*(1+al+bl)/(1-al-bl)/(1-(al+b1)"2-(2+6/(v-4))*b1 })

2. Stochastinio kintamumo modelis

« Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyatveju:
mse<-function(x,f0,f1,f2){
2”x/sqrt(pi)*gamma(x+1/2)*exp(x*f0/(1-f1)+x"2*f2/A-f172))-

27(x/2+1)/sgrt(pi)*gamma((x+1)/2)*exp((x/2+1)*fO/(11)+(x/2+1) 2*f2/2/(1-
f112))+exp(2*f0/(1-f1)+4*f2/2/(1-f1"2))}

« Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju
mse<-function(x,,f0,,f1,f2,v){
(v-2)"x*gamma(x+1/2)*gamma(v/2-x)/sqrt(pi)/gammaFexp (x*f0/(1-f1)+x 2*f2/2/(1-

f1n2))-2*(v-2)\(x/2)*gamma(x/2+1/2)*gamma(v/2-
x/2)/sqrt(pi)/gammaf(v/2)*exp((x+2)/2*f0/(1-f1)+((2)/2)"2*f2/2/(1-f1"2))+exp(2*f0/(1-
f1)+4*f2/2/(1-f172))}

3. EGARCH modelis
mse<-function(x,f0,f1,f2){
2°x/sqrt(pi)*gamma(x+1/2)*exp(x*f0/(1-f1)+x"2*f2/A-f172))-
27Mx/2+1)/sqgrt(pi)*gamma((x+1)/2)*exp((x/2+1)*fO/(1)+(x/2+1)"2*f2/2/(1-
f172))+exp(2*f0/(1-f1)+4*f2/2/(1-f1"2))}

4. APARCH(1,1) modelis

« Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyatveju
mse3<-function(y){
2"y/sgrt(pi)*gammaf(y+1/2)*mean(m”(2*y))-2\(y/2+1gf$(pi)*gamma(y/2+1/2)*
Mean(m”~(y+2))+mean(m”4)}

« Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju
mse3<-function(y){
(V-2)(y)/sqgrt(pi)*gamma(y+1/2)*gamma(v/2-y)/gamm@)*mean(m”(2*y))-2*(v-
2)My/2)/sqrt(pi)y*gammal(y/2+1/2)*gamma(v/2-
y/2)lgamma(v/2)*mean(m”(y+2))+mean(m”4)}

G PRIEDAS

ACF funkcija

1. GARCH(1,1) modelis
« Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyatveju:
o<-c()
for (i in 1:N){
ofi]<-st[i]*2*a0+st[i]"*4*(al1*(rnorm(1))"2+b1)}
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u<-function(x,t){
z<-¢()
w<-1
for (iin 1:t{
z[i]<-1

for (j in 1:i){

z[i]<-z[i]*(@1*(rnorm(1))"2+b1)

1
mean((a0*st"2*(1+sum(z[1:t-1]))+st 4*z[t])N(x/2))}
ACF1<- function(x){
(2"x/pi*(gamma(x/2+1/2))"2*(mean(0™(x/2))-
(mean(st™(x/2)))"2))/(2”x/sqrt(pi)*gamma(x+1/2)*nmést"x)-
2"x/pi*(gamma(x/2+1/2))"2*(mean(st*(x/2)))"2)}

ACF<- function(x,t){
2"x/pi*(gamma(x/2+1/2))"2*(u(x,t)-
(mean(stM(x/2)))"2)/(2"x/sqrt(pi)*gamma(x+1/2)*mesirix)-
2"\x/pi*(gamma(x/2+1/2))"2*(mean(st*(x/2)))"2)}

« Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju
o<-c()
for (i in 1:N){
ofi]<-st[i]*2*a0+st[i|*4*(@l*(v-2)/v*(rt(1, df=v))* 2+b1)}
u<-function(x,t){
z<-¢()
w<-1
for (iin 1:t{
z[i]<-1

for (jin 1:i){

z[i]<-z[iI*(@l*(v-2)/v*(rt(1, df=v))*2+b1)

1
mean((a0*st2/2*(1+sum(z[1:t-1]))+st2°4*z[t] ) (x/2))
ACF1<- function(x){
(v-2)*(x)/pi*(gamma(x/2+1/2)*gamma(v/2-x/2)/gamma{"2*(mean(o”(x/2))-
(mean(st2(x/2)))*2)/((v-2)*(x)/sqrt(pi)*gamma(x2igamma(v/2-
x)/gammay(v/2)*mean(st2”x)-(v-2)*(x)/pi*(gamma(x/Zytgamma(v/2-
x/2)lgamma(v/2))"2*(mean(st2*(x/2)))2)}

ACF<- function(x,t){
2™ x/pi*(gamma(x/2+1/2))*2*(u(x,t)-
(mean(stM(x/2)))2)/(2"x/sqrt(pi)*gamma(x+1/2)*mésirtx)-
2"x/pi*(gamma(x/2+1/2))*2*(mean(st*(x/2)))"2)}

2. Stochastinio kintamumo modelis

« Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyatveju:
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acff<-function(x,t,f0,f1,f2){(gamma(x/2+1/2))"2* (@ 2*f2*f1 t/4/(1-f1°2))-1)/(-
(gamma(x/2+1/2))"2+gamma(x+1/2)*sqrt(pi)*exp(x 242(1-f1°2)))}
Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju
mse<-function(x,,f0,,f1,f2,v){
(gamma(x/2+1/2)*gamma(Vv/2-x/2))"2* (exp(x"2*f2*F UHL-f1"2))-1)/(-

(gamma(x/2+1/2)*gamma(v/2-x/2))*2+sqrt(pi)*gamma)gamma(x+1/2)*gamma(v/2-

X)*exp(x"2*f2/4/(1-f172))}

3. EGARCH modelis

acff<-function(x,t,f0,f1,f2){(gamma(x/2+1/2))"2* (e 2*f2*f1 t/4/(1-f12))-1)/(-
(gamma(x/2+1/2))"2+gamma(x+1/2)*sqrt(pi)*exp(x 2 42(1-f1°2)))}

4. APARCH(1,1) modelis

Standartinio normaliojo triukSmo sekos pasiskirstyatveju
0<-c()
for (i in 1:N){
h<-rnorm(1)
ofil<-m[i]Np*a0+mli]*(2*Ip)*(al*(abs(h)-g*h)Mp+bl )}
u<-function(x,t){
z<-c()
w<-1
for (iin 1:t{
z[i]<-1
for (jin 1:i){

z[i]<-z[i]*(al*(abs(h)-g*h)"p +b1)

1
mean((a0*m/p*(1+sum(z[1:t-1]))+m™(2*Ip)*z[t])(xfb))}
ACF1<- function(x){
2"x/pi*(gamma(x/2+1/2))"2*(mean(o™(x/Ip))-
(mean(st(x/2)))"2)/(2"x/sqrt(pi)*gamma(x+1/2)*meartx)-
2°x/pi*(gamma(x/2+1/2))*2*(mean(m”(x/2)))"2)}

ACF<- function(x,t){

2™ x/pi*(gamma(x/2+1/2))*2*(u(x,t)-
(mean(m”(x/2)))"2)/(2"x/sgrt(pi)*gamma(x+1/2)*meanrtk)-
2"x/pi*(gamma(x/2+1/2))*2*(mean(m”(x/2)))"2)}
Standartinio Stjudento triukSmo sekos atveju
o<-c()

for (i in 1:N){

h<-rt(1, df=v)*sqgrt(v-2)/sqrt(v)
o[i]<-m~p*a0+m~(2*Ip)*(al *(abs(h)-g*h)Mp+b1)}
u<-function(x,t){

z<-c()

w<-1
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for (iin 1:t{
z[i]<-1
for (j in 1:i){
h<-rt(1, df=v)*sqgrt(v-2)/sqrt(v)
z[i]<-z[i]*(al*(abs(h)-g*h)"p +b1)
1
mean((a0*mMp*(1+sum(z[1:t-1]))+m~(2*Ip)*z[t]) (xfb))}
ACF1<- function(x){
(V-2) (X)VMX)*vA (X)/pi*(gamma(x/2+1/2)*gamma(vk2Z2)/gamma(v/2))*2*(mean(o”(X/Ip))-
(mean(m”™(x/2)))"2)/((v-2)(X)/sqgrt(pi)*gamma(x+Ig@amma(v/2-
x)/lgamma(v/2)*mean(m”x)-(v-2)(x)/pi*(gamma(x/2Higamma(v/2-
x/2)lgamma(v/2))"2*(mean(m”(x/2)))"2)}
ACF<- function(x,t){
2" x/pi*(gamma(x/2+1/2))*2*(u(x,t)-
(mean(m”(x/2)))"2)/(2"x/sgrt(pi)*gamma(x+1/2)*meanrtk)-
2"x/pi*(gamma(x/2+1/2))*2*(mean(m”(x/2)))"2)}
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