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ANOTACIJA

Darbe nagrigjamas akciy portfelio rizikuojamosios vets nustatymas dispersijos-
kovariacijos metodu taikant daugiatngs slyginio heteroskedastiSkumo modelius. Naudojant
Baltijos Sali akciu rinkos duomenis yrajvertinami du daugiant@éai salyginio
heteroskedastiSkumo modeliai — DCC ir O-GARCH. Ratis Sy modely rezultatais,
apskatiuojamos portfeli, sudaryt iS deSimties Baltijos Salibendrovi akcijy, rizikuojamosios
vertes, taikant dispersijos-kovariacijos mejo&iekiant gauti tikslesnius rizikuojamosios ¥ert
iverius, dispersijos-kovariacijos metodas yra modifijlaneas, vietoje standartinio normaliojo
atsitiktinio dydzio kvantilio imant skirstini iS apibendrini hiperboliniy skirstiniy Seimos
kvantilius. Parodoma, jog apibendrtiperbolini skirstiny Seimos taikymas zymiai pagerina
rizikuojamosios veds vertinimo tikslum. Todl sialoma apibendrint hiperboliniy skirstiniy

Seimy taikyti praktikoje vietoje normaliojo skirstinio.

Pagrindiniai Zodziai: rizikuojamoji vert, daugiam&ai GARCH modeliai, grtamasis

patikrinimas, apibendrinti hiperboliniai skirstinia

ABSTRACT

The thesis examines the variance-covariance apptoate estimation of portfolio Value-at-
Risk using multivariate GARCH models. Two multietse GARCH models, DCC and O-
GARCH, are estimated using Baltic stock market .dB&@sed on the results of these models,
Value-at-Risk of randomly generated portfolios mcalated using the variance-covariance
approach. This approach was improved by taking tijean of generalized hyperbolic
distributions instead of standard normal ones. dimaysis suggests that the use of generalized
hyperbolic distribution considerably improves thecwacy of Value-at-Risk estimates.
Therefore, it is proposed to use the family of galeed hyperbolic distributions in practice.

Keywords: Value-at-Risk, multivariate GARCH models, backtegti generalized hyperbolic

distribution



IVADAS

Rinkos rizika (anglmarket risk), t.y. galimyle patirti nuostal valdant tam tikg finansin
portfeli dél rinkos faktoriy (vertybiniy popieryy kainy, palikamnpy normy ar valiutos kurs)
pokyiu yra neatskiriamas finansipirinky elementas. Kiekvienas investuotojas — finatsin
institucija ar privatus asmuo — valdydamas partfglisiima rinkos rizil§. Toctl jos vertinimas ir
valdymas, norint &kmingai veikti, yra labai svarbi investuotojo uzdiso Kaip kiekybiskai
ISmatuoti S rizika? Egzistuoja gausyb galimyby — standartinis nuokrypis, kvantilis,
tarpkvartilinis plotis, kapitalo aktyy ikainojimo (angl. Capital Asset Pricing Model,
sutrumpintaiCAPM) teorijos beta koeficientas, &itnas tiikumas (anglexpected shortfall) ir kt.
Rizikuojamoji ver¢ (angl. Value-at-Risk, sutrumpintai VaR) — maksimalus galimas patirti
nuostolis, esant fiksuotam pasikliovimo lygmenitiatiesiog portfelio gizy skirstinio (1—a)

lygmens kvantilis — vienas i$S glausiai praktikoje taikonp rizikos mat;. Jos populiarumlémé
banky prieziiros Bazelio komiteto 8lymas taikyti Sa sgvoka bankuose rinkos rizikos
vertinimui. Sukurta nemazai rizikuojamosios ¥srivertinimo metod, vieni iS y yra labiau
taikomi, kiti — maziau, kiekvienas i3 jturi savo privalum ir trikumy. Kiek galima tiksliau
ivertinti rizikuojamyja vere bankams svarbu irétito, kad nuo to priklauso k@kapitalo rezery
bankas privalo laikyti galimiems nuostoliamd dnkos rizikos padengfti.

Darbo tikslas — susipazinti su egzistugjars vertybiny popieriy portfelio rizikuojamosios
vertes vertinimo metodais, didesmiémes skiriant dispersijos-kovariacijos metodui, parinkt
modelius portfeli, sudaryt; iS Baltijos Saky bendrovi; akcijy, rizikuojamosios veés jvertinimui
ir palyginti Siy modeli, tikslumg bei adekvatum

Darlm sudaro dvi pagrindis dalys — teorié ir praktine. Teorires dalies pirmame skyriuje
paaiSkinama rizikuojamosios véstsvoka, pateikiami jos vertinimo metodai. Antrame rilje
pateikiama teoriét baz praktireje dalyje taikonn daugiamaiuy salyginio heteroskedastiSkumo
modely (MGARCH) supratimui. Aprasomi zinomiausi ir labgai taikomi daugiamaai
GARCH modeliai: VEC, BEKK, CCC, DCC bei faktorinianodeliai. Praktigje dalyje yra
analizuojami reals duomenys — deSimties Baltijos rink@®oniu akciju grazos. Pirmame
praktines dalies skyriuje skaitytojas yra supazindinamasdsomenimis beiy Saltiniais.
Antrajame skyriujgvertinami du daugiantgai salyginio heteroskedastiSkumo modeliai — VAR-
DCC modelis ir O-GARCH modelis — turint tilksbdaugiamates akaijgrazas transformuoti
nepriklausomus vienodai pasisKirssius daugiamaus atsitiktinius dydzius. Ttgame praktigs
dalies skyriuje, taikant dispersijos-kovariacijosetoth bei naudojantis antrojo skyriaus

rezultatais,jvertinamos 50 portfali sudaryt iS jvairiy nagrirgjamy imoniy akciju pozicijy



rizikuojamosios ve#is. Siekiant gauti tikslesnius VaRertius, metodas yra modifikuojamas,
vietoje standartinio normaliojo atsitiktinio dydzikvantilio imant skirstink iS apibendrint
hiperboliny skirstiniy Seimos kvantilius. Paskutiniajame — ketvirtamerakpnés darbo dalies
skyriuje VAR-DCC ir O-GARCH metodologijj rezultatai yra palyginami, taikantigtamojo
patikrinimo (anglbacktesting) procedira.

Darbe jvertinty modeliy rezultataijrodo, jog dispersijos-kovariacijos metode apibemtdri
hiperboliny skirstiniy Seimos kvantili taikymas vietoje standartinio normaliojo kvantjlio
Zymiai pagerina rizikuojamosios vestiverciy, gaut; Siuo metodu, tikslum Rezultatai rodo, jog
gauami VaRjveriai yra suderinti su pasirinktu pasikliovimo lygnientuo tarpu taikant
standartinio normaliojo skirstinio kvantiizikuojamoji vert¢ apskagiuojama klaidingai.

Didzioji ekonometrinyg skatiavimy ir programavimo dalis darbe atliekama statistin
programos R pagalba. Daugiantay salyginio heteroskedastiSkumo modgliparametrai
vertinami naudojantiBATS programa.

Reikaling; imonip akcijy kainos rastos OMX NASDAQ vertybuni popieriyy birzos

internetiniame puslapyje

! Prieiga per internet http://www.baltic.omxnordicexchange.com/mar ket/?pg=stats




1. TEORINE DALIS

1.1. Rizikuojamosios verés gvoka

Investuotojas, valdydamas tam tikrertybiny popieriy portfel, susiduria su rinkos rizika —
rizika, kuri atsiranda @ rinkos faktoriy (vertybiniy popiery kainy, paiikany normy ar valiutos
kursy) pokyiy. Norint tinkamai valdyti savo investicijasiittna molkéti Sia rizika jvertinti ir
suteikti jai konkred kiekybini mat. Vienas iS toki rinkos rizikos mat ir yra rizikuojamoji ver¢
(angl. Value-at-Risk, sutrumpintai VaR). Sis terminas atsirado 9-tareirdtmetyje, kai JAV
komercinis bankas JP Morgan vieSai paskedbvo rinkos rizikos vertinimo metodologijos
RiskMetrics’ technin apraSym. Nuo tada atsirado labai daug litéms VaR tema, o
RiskMetrics tapo tam tikru baziniu modeliu, su kuriuo naujakwerty modely rezultatai buvo
lyginami.

Rizikuojamoji vert yra apibéziama kaip didziausias galimas vertyhirpopieriy portfelio
nuostolis @l rinkos paramety pasikeitimo per pasirinktlaikotarg su pasirinktu pasikliovimo
lygmeniu bei normaliomis rinkosilygomis. Kitaip tariant, VaR — tai atitinkamas gdelio grazy
kvantilis.

Kalbant grieZiau, tegul B, Zymi i-tosios imorés t-tosios dienos akajj rinkos kain.
Tarkime, $a akcija laikomeh dieny. Tuomet jod-tosios dienos gza yrar, , ir apibeZiama taip
I _BimRn 00,

it-h
Sukonstrag iS d imoniy akciju portfelj ir laikydami j h dieny, akivaizdu, kad laiko momentu

turésime portfelio giZa, lygia

I
M=
9
i

g,

i=1

!

!
kur 1. =(fy,...,fy,) » O @ =(@,,...,0,) yra svori vektorius, nusakantis kiekvienggonss

d
akcijy dali portfelyje ir yra toks, kadZwi =1. Laikysime, kadi-tosiosimores akcip dalis
i=1

portfelyje @, > 0.
Pasirinkus reikSmingumo lygmge , portfelio (l—a)% rizikuojamoji vert¢ laiko momentut

yra apibgéziama kaip jo grzy skirstinio (1—a) lygmens kvantilis (1 pav.):

2 Prieiga per internet www.riskmetrics.com




P(rF <VaR )=« . (L)
IS rizikuojamosios veés apibezimo akivaizdu, kadVaR < Oir tarp «-100% didziausy
neigiamy portfelio gaZzuy nurodo maziausi DazZnai interpretacijai palengvinti VaR yra imamas

su prieSingu Zenklu ir kalbama api&/aR dyd. Darbe rizikuojamoji ve#tbus nagrigjama kaip

ja i$ investuojamos sumos dydzio.

0.4

0.3

Density

0.1

0.0

3 var -1 0 1 2 3

1 pav. Rizikuojamosios verés @voka.

Jei r,” skirstinys lity Zinomas,VaR gaktume apskaiuoti i§ karto. Deja, akaij graZzos réra
gerai apraSomos Zinomais (bginiais) skirstiniais. Jos pasizymi kintda silygine dispersija,
didesniu negu normaliojo skirstinio ketvirtuoju mentu, todl rizikuojamosios vegs

vertinimas suéktingéja. Kitame skyrelyje bus aptariami pagrindiniai Ve&tinimo metodai.

1.2. Rizikuojamosios verés nustatymo metodai

Rizikuojamosios veés nustatymo metadyra sukurta nemazai ir jie iki Siol yra tebekuriam
tobulinami, modifikuojami. Tok domgjimasi jais Emé ju poreikis praktikoje, vertinant
vertybiniy popieriy portfeliy rinkos rizika. Metodus galima suskirstyitidvi pagrindines klases —
pilnojo jvertinimo (angl.full valuation) ir lokalinio jvertinimo (angl.local valuation) metodus.
Lokaliojo jvertinimo metodas remiasi parametriniais modelikisje apraso gy skirstin bei
galimg ju kintamumo dinamik, kitaip Sis metodas yra Zzinomas kaip dispersijogakiacijos
metodas (angl.variance-covariance method). Pilnojo jvertinimo metod klasei priklauso

istorinio modeliavimo (anglhistorical simulation) ir Monte Carlo metodai. Pastaruoju metu



atsirado taip pat metad kurie remiasi ekstremalireikSmiy teorija bei kvantilp regresija.
Taciau Sie metodaidra tokie populialis kaip ank&iau mirsti ir taikomi Zymiai resiau’.
Dispersijos-kovariacijos metodas remiasi prielaitad portfel sudaratiu akciju graZzu

daugiamatis skirstinys yra normalusis, t.ry= (rlyt,...,rdvt) ~ Ny (44,2 4. ). Tuomet portfelio,
sudaryto i $ imonip akciy, grazy skirstinys yra taip pat normalusis,
r” =@t ~N(zu,a>a@). Tokiu bidu portfelio rizikuojamoji ve#t gali biti lengvai

apskafiuota. Sunormavus portfelio gras, atmus j vidurki bei padalinus i$ standartinio

nuokrypio ir pasinaudojus (1) lygybe, gaunama

P rtp—w'u<VaR[—w'/J Yy
Joso N

arba
@(VaRt —wiuJ _a.
oXw
kur @ - standartinio normaliojo atsitiktinio dydzio pskirstymo funkcija. Tada portfelio
rizikuojamoji vert yra
VaR =@l +q oS,

kur g, — standartinio normaliojo atsitiktinio dydZ{a—«) kvantilis.

Kadangi finansias gmzos paprastai turi nulinius vidurkius iréna autokoreliuotos,

dispersijos-kovariacijos metodo rizikuojamosiostéeskatiavimo formuk suprastinama
VaR =0, Volia.

Taigi matome, kad Siame metode svarbiausias dyeidinant rizikuojamja verk, yra gazuy
kovariaciy matricaX .

Praktikoje, skaiiuojant VaR dispersijos-kovariacijos metodu, reikiaotiz ir X jverius.
Jei Sie dydziai galiiiti jvertinti kaip portfe] sudaratiu grazy empirinis (daugiamatis) vidurkis
ir empirine kovariacip matrica, kalbama apie kdggini dispersijos-kovariacijos metedTaip
vertinant ¢ ir ¥ parametrus remiamasi prielaida, kad akgfazos kiekvienu laiko momentu
turi pastova salygine dispersig. Deja, akciyy grazoms glyginés dispersijos pastovumo prielaida
yra per stipri. Stilizuoti faktai (angftylized facts) rodo, kad ggZos pasizymi klasterizacija ied
to ju kintamumui apraSyti labiau tinka kintantalygginé dispersija. ISeitis — daugiaai
salyginio heteroskedastiSkumo modeliai (angultivariate conditional heteroscedastic models).

Laikoma, kad giZzas generuojantis procesas sgbyginai normalusis, t. yr, |F_, ~ Nd(ut ,Zt),

® Platiau apie rizikuojamosios ves nustatymo metodus, kurie remiasi ekstremaiksmiy teorija bei kvantili
regresija raSoma, pavyzdziui, [14].



kur F, ={r 4.7 ....}, 4 —salyginis gmZy vidurkiy vektorius, X, — salyginé grazy kovariacijy

matrica. Tuomet VaR galid jvertintas pagal formgl

VaR =@y, +q, ,OL,@ . (2)

Metodo tikumas, vertinant akejj portfelio rizikuojamja vertt — normaliSkumo prielaida.
Empiriné analiz rodo, jog akcij grazos turi sunkesnes, negu normaliojo skirstinio,agac. Bl
to normalusis skirstinys yra prasta aproksimadaiggskirstiniui.

Alternatyva parametriniam rizikuojamosios srtvertinimui — neparametriniai metodai.
Istorinio modeliavimo metodas, ko gero, paprassias iS vig VaR vertinimo metod. Jis
remiasi tikrojo portfelio grzy skirstinio aproksimacija empiriniu. Kadangi padalziuyju skatiy
désn

1 T

Fn(x):?ZI{mh <x}—> P(@t, <x)=F(x), kai imties plotisT — o,
t=1

tai rizikuojamaja vert galima vertinti kaip empirigss duomen pasiskirstymo funkcijosF,
kvantili, t. y. VaRivertis yra . [T(1-a)] Zymi didzZiausi sveilaji skatiy, nevirsijant
T(1—a). Istorinio modeliavimo metodo privalumas — jo pEgiumas. Metadlengvaidiegti,
rizikuojamosios vess jverti galima gauti labai greitai. Be to, nedaroma yokrielaid; apie
portfelio gmzy skirstin. Vienintelis reikalavimas — pakankamai didelisiesntplotis, kad galiat
asimptotiniai rezultatai, t&au duomen trikumo problemos, analizuojant akgijrinkos
duomenis, @éra. Visgi, istorinio modeliavimo metodas turi didélikumg. Tai — beslyginis
metodas, tod pagal nutytjima laikoma, jog slyginé akciju grazy dispersija yra pastovi, o kaip
rodo stilizuoti faktai, tai éra teisinga.

Kitas pilnojo jvertinimo metodas remiasi Monte Carlo modeliavirBio metodo tikslas —
sukonstruoti hipotetimi basimyju akciju grazy reikSmiy sely, iS kurios ity galima gauti
empirini ju skirstin ir tokiu bidu apskaiiuoti dominani kvantili — rizikuojamja verk.
Problema ta, kad metodas reikalauja Zinoti akayaZzas generuojaptproces. Kadangi
r, skirstinys yra dgyginis, praktikoje paprastai yra imamas daugiamatalyginio
heteroskedastiSkumo modelislyginei r, kovariacip matricai vertinti. [vertinus mode|
generuojama galimy vektoriausr,,, realizacijy, i$ kuriy apskatiuojamaN portfelio gazy r.7,
realizacijj, taip gaunamas asimuyjuy portfelio guzy skirstinys, kurio empirinis kvantilis ir
laikomas VaRverciu. Aisku, kadN turi bati ,didelis®. Dél to portfeliams, sudarytiems iS didelio
skatiaus akciy, Sis metodas reikalauja igkatiavimy.

[3], [13] ir [17] knygos gali kti puikiu jvadu i rizikuojamosios ve#s sivokos bei jos

vertinimo metod supratim.



Darbe rizikuojamajai vertei vertinti bus taikomagyginis dispersijos-kovariacijos metodas.
Tam kitina tugti gera supratim apie daugiamaus slyginio heteroskedastiSkumo modelius,
kurie ir bus aprasyti kitame darbo skyriuje.

1.3. Daugiamdiai salyginio heteroskedastiSkumo modeliai

1982 m. pasirogs Engle autoregresinisalgginio heteroskedastiSkumo modelis (angl.
Autoregressive  Conditional Heteroscedasticity, sutrumpintai ARCH) tapo alyginio
heteroskedastiSkumo modelpradininku. Nuo tada atsirado daugy&io modelio variacyj ir
papildymy, kuriy dauguma buvo skirta vienamatfinansirgs laiko eilués modeliavimui. T&éau
turint vertybiniy popiery portfel, i kuri jeina d jvairiu imoniy akcijy, ypa& svarbi tampa
koreliacija tarp portfel sudaratiu akciju grazy, toctl neiSvengiamai susiduriama su
daugiamaiais slyginio heteroskedastiSkumo modglivariantais (sutrumpintaMGARCH).
Pirmasis pasiytas MGARCH modelis buvo Bollerslev, Engle ir Wdatlge VEC modelis
(1988 m.) [6]. Kadangi Sis modelis yra labai besdraturi dide| vertinamy paramety skatiy,
reikéjo kurti modelius, kurie pasizyéthy paprastesne strukg, bet tuo p&u sugeldty tinkamai
aprasSyti glyginés daugiamé&y duomem kovariaciy matricos Kitina,.

!

Apibrézkime bends MGARCH tipo modeli pavidah. Tarkime, &, =(sy,...,&4) ,

t=1 2... yrad-matis baltojo triukSmo procesas su nuliniu vidurkiektoriumi ir vienetine

kovariaciy matrica. Sakoma, kad = (ry,...,r, )’ turi MGARCH strukfira, jei

r, = Ztyzgt , 3)
kur ¥, — dxd dimensijos teigiamai apitfta matrica, kuri priklauso nuo informacijos &b
Foo={r o)
Salyginis tokio proceso vidurkis yra

E(r, |Foy) = B2, | F) = SFE(5 ) = 0,
o salyginé kovariaciy matrica
Cov(r, |F,)=E(rr/|F_)=3/ E(gtgt')(zt%), = Z{Z(Z{Z)' =3,.

Priklausomai nuo to, kaip apt@iama matricaz, (3) lygykeje, skiriamosjvairios MGARCH

modeliy variacijos, kurios yra aprasytos 1.3.1. - 1.3kyraliuose.
MGARCH modelio vertinimui paprastai taikomas nolaseés pseudo didziausio iinumo
metodas (anglpseudo-maximum likelihood method). Pazyngjus 6 — visy MGARCH modelio

paramety vektoriy, pseudo didziausio tkinumojvertis i yra apibéziamas kaip



0 = arggmx{—%:Zl(log|§2t @) +r=2(0)r, )} :

kur ® Zzymi tinkamy paramety erdw, o r,,...,r; yra turima @-maiy) grazu imtis. Sio metodo
privalumas yra tas, kad juo gaiterciai tam tikroms MGARCH modelio klams yra suderinti
ir asimptotiSkai normalieji net ir tuo atveju, kai néra daugiamatis normalusis atsitiktinis dydis

[18]. Pseudo tigtinumo funkcijos maksimizavimas atliekamas taikatandartinius skaitinius
optimizavimo metodus (BFGS, BHHH, ir kt.Xia reikty pazyneti, kad literatiros apie
daugiamaiy GARCH modeli paramety jveréiy savybes kol kaséna daug.

1.3.1. VEC, diagonalinis GARCH ir BEKK modeliai

Bollerslev, Engle ir Wooldridge VE@,q) modelis yra tiesioginis vienaia GARCH
modelio apibendrinimas daugiatia atveju. Siame modelyjealyginé kovariacij matrica X,

tenkina lygyle

q p
Vech(Zlt )z c+ Y. AjVech(rH. r )+ > B].Vech(ZH )
i1 i1

¢ia Vech(-) Zzymi operatoni, kuris pg&mes apatig trikampg matricos dal sujungia jos stulpali

elementus d(d +1)/2x1 vektoriy. PavyzdZiui, jei

’

tai Vech(Z) = (0_11’0_2110_31’02210_32’033) .

A ir B, yra d(d+1)/2xd(d +1)/2 dimensijos neZinom paramety matricos. Bendras %io

modelio vertinam paramety skatius yra (p+q)d(d +1)/2)* + d(d +1)/2 ir yra labai didelis,
nebentj portfel jeinartiy akcijy skatius d yra mazas. Kita problema yra ta, kad Siuo modeliu
jvertintos glyginés kovariacij matricosX, ne visada yra teigiamai ap#atos [21]. [l Siy
VEC modelio tikumy Bollerslev, Engle ir Wooldridge pasé supaprastint modelio versi,
darydami prielaid, jog A; ir B, yra diagonalids matricos. Sis supaprastintas modelis yra
zinomas kaip diagonalinis GARCH ir jam egzistuojygos, kurios uZztikrina, kadt, yra
teigiamai apibizta vVt [21]. Be to, padarytas supaprastinamas zymiai guraamodelio
vertinamy paramety skatiy, kuris dabar yra (p+q+1)d(d+1)/2. Tadiau cl Sio
supaprastinimo diagonalinis GARCH modelis tampan@lyg nerealistiSku akeij grazoms
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modeliuoti. Stebint tam tikrai rinkai priklausan akciju grazu kintamuna, pastebta, kad vienos
imoreés gruzy kintamumo padigimas slygoja kity imoniy grazy padictjima ir atvirkiai, o

diagonalinis GARCH sreiky tarp skirtingr imoniy grazy dispersiy ir kovariaciy, modeliuoti

neleidzia.

Dar vienas modelis, kuris galiath laikomas VEC modeliu su apribojimais, yra
BEKK(p,q,K) — modelis, pasiytas Engle ir Kroner 1995 m. [12] Siame modelyjdyginé
kovariaciy matricaX, aprasoma tokia lygtimi

q K p K
T, =CC’+§;ert_jrtiqu +ZKZ=:

= j=1 k=1

ByZ. B, . (4)

kur A, B, yra dxd dimensijos nezinomparamety matricos,C — dxd trikamp: ap&ioje

laiswyjuy nary matrica. Pavyzdziui, dvintau atveju modelis turi tolgi strukfira

2
—CC'+[aﬂ a21j M Ml [an aizj+[b11 b21J[Glltl Glz,tlj[bu ble
- 2
A, Ay N\ Ml Py 3y Ay by, by, \Oan T Ny by,

Modelio privalumas yra tas, kad, pagal konstrukcglyginé kovariacijy matrica £, yra

teigiamai apib¢Zzta su visaist. T&iau, kai d > 1, modelyje atsiranda identifikuojamumo
problema, nes atsiranda ne viena parametatriag aibé, tenkinanti (4) lygyh. [16] yra
pateikiamos gygos, reikalingos tam, kad modelio parametnatricos Ity vienareikSmiskai
apibeztos. BEKK modelio vertinam paramety skatius yra (p+q)Kd? +d(d +1)/2 ir vel
dideliem d yra nemaZzas. Pavyzdziui, jei taikomas BEKHK,1) ir turima 10imoniy akcijy,

reikiajvertinti 255 parametrus. Taigi ir Sis modelis réskga daug laiko ska&iavimams.
1.3.2. CCC ir DCC modeliai

1990 m. Bollerslev [5] pasi¢é daugiamat GARCH(p,g) modei, kuriame laikoma, jog
salyginés koreliacijos targvairiy akciju grazy yra pastovios, t. y. nekinta laikuédpant. Modelis
buvo pavadintas pastoviosalygyinés koreliacijos modeliu (angl.Constant Conditional
Corrélation, sutrumpintaiCCC). Bollerslev pasinaudojo tokiualyginés kovariacijy matricos
ISskaidymu:

X, =D,RD,,
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kur D, = diag(\/allt ,\/022t ""’\/Gdd,t ) yra matrica, kuriogstrizairgje yra alyginiai

standartiniai nuokrypiaiyertinti kiekvienosmores gizoms atskirai, taikant vienanat
GARCH(p,q) mode], t. y.

q p
Tiir = Cy +za0ikri,2t_k +Zﬂ0i10iivt_1 ,i=1...,d
k=1 j=1
R= (pij )ﬁjzl — pastovi, nepriklausanti nupgrazy koreliaciy matrica. Taigi bendrasis, narys

turi pavidah o, = p,/0;,0;, - CCC modelyje turimad(p+q+1)+d(d+1)/2 neZinony

paramety. Modelis yra vertinamas taikant pseudo didziaugiétinumo metod, aprasyt 1.3.
skyriaus pradzioje . & X, iSskaidymo, metodo uzduotis supapsir tampa

%) 1o( s N-1p-1Q -1

ezarggnax _Ez Z|Og‘0'm(0(0i1,...,a0iq1+|Og|R|+I’tDt R™D,™, |},

€O t=1 \_i=1

¢ia paramety vektorius 49:(aon,...,aom,a021,...,a02q,...,aOdl,...,aOdq,R). Kaip matoma,
maksimizuojant pseudo-tknumo funkcip koreliaciy funkcijos atvirkstir reikia skatiuoti tik
viena karty kiekvienos iteracijos metu,édto vertinimas tampa greitesnis, lyginant su 1.3.1
skyrelyje aprasyt modeli vertinimu. CCC modelis, kaip ir BEKK, pagal kongkcija uztikrina,

kad X, yra teigiamai apilizta Vt. Vienintelis modelio ftkumas — Koreliacy matricos

pastovumas, kas, kaip rodo empiriniai duomenyspegrastipri prielaida akaijgrazoms.
Engle 2002 m. praplé Bollerslev'o CCC modgl leisdamas koreliaaij matricai R Kisti
laike [11]. Modelis buvo pavadintas dinarsnalyginés koreliacijos modeliu (angDynamic

Conditional Correlation, sutrumpintaiDCC) ir yra vertinamas dviem etapais. Pirmajame etape
pseudo tiktinumo funkcija yra maksimizuojama vienathasalyginiy dispersiy o, atzvilgiu
ir gaunami matrig D, iveriai. Kitame DCC vertinimo etape pseudoétikumo funkcija
maksimizuojama gyginés koreliacijp matricos R atzvilgiu. R Siame modelyje yra apraSoma
tokiu badu
R=QQQ. )

kur matricaQ, apibgziama rekursija

Q =(-a-b)Q, +a-f,f, +bQ, = (), , - (6)
Sioje lygykje yra tik du neZinomi parametrai a> B b>0, tokie, kad a+b< 1 Kiti
lygybéje esantys dydZiai Zinomi — standartizuotos vienamanodeliy liekanos 1, = D;'r,
gaunamos pirmajame etape, @ — tai besglyginé standartizuat liekany, gauty po pirmojo
modelio vertinimo etapo, kovariagimatrica.

11



()

o _ diag{ 11 1 J
t Vo Vo o
Taigi matricosR, (i, ) elementasp,, turi pavida

it
Pit _—M \/q—”t

15 viso modelio vertinam paramety skatius yra d(p+q+1)+d(d+1)/2+2. PaZzymima,
kad DCC prieSingai nei CCC atveju, pseudeétiitumo funkcijos maksimizavimas gali uztrukti,
nes koreliaciy funkcijos atvirkstig turi biti skakiuojama V't kiekvienos iteracijos metu.
Tactiau modelis turi dide¢l privaluma lyginant su CCC - koreliacij matrica kinta laike, o
vertinamy paramety skatius padidja tik dviem.

[23] knygoje Sie ir kiti pagrindiniai MGARCH modeli aprasyti iS praktiss pugs, parodytas

Siy modeliy taikymas, naudojant statistipaket S-Plus.

1.3.3. Faktorinis ir ortogonalusis GARCH modeliai

Kai turimas portfelis, sudarytas i$ didelio skausivairiy imoniy akcijy, vertinti daugiamat
GARCH mode]l tampa suéinga &l didelio skaéiaus nezZinom paramety, sucdtingy
skatiavimy bei tam reikaling kompiuterini; resurs (laiko). I1Seitis — kintamju dimensijos
mazinimas pries taikantalyginio heteroskedastiSkumo modelius. Tai galti latlikta, taikant

tirianciaja faktoring analiz (angl.Explorative Factor Analysis). Faktorire analiz — tai statistinis

!

metodas, kurio tikslas paaiskint-matiy duomem r, =(r,,...,r,) tarpusavio koreliacijas
mazesniu skaiumi kintamyjy, vadinany faktoriais. Kitaip tariant, kintamieji,, suskirstomii
grupes, atsizvelgiant ju tarpusavio koreliacijas ir kiekvienos gégpelementus jungia vienas
tam tikras (realiai nestebimas, latentinis) fakieri

Apibezkime model grieztai. Sakoma, kad atsitiktinis vektorius aprasomas tiesiniu
faktoriniu modeliu, jei 8)

r, =Bf, + &,

¢ia f, = (flt,..., f )' — p faktoriy (nestebim) vektorius-stulpelisg < d), B—d x p dimensijos

nezinomy paramety matrica (angl.factor loadings), &, —nekoreliuot, ir nuliniy vidurkiy
triuk§my vektorius, t. y.g ~(0,,, W), kur ¥, , — diagonali# matrica. Faktoriaif, yra
tokie, kad Ef, =0

o1 0 Cov(f,,&)=0. Nagrirgjamu atveju tikslinga padaryti dar ir faktori
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nekoreliuotumo prielaid Cov(f,, f,)= A, =diag(y,..., 4, ), kuri uztikrint, kad apskaiuoti
faktoriai tarpusavyje nekoreliuoja, o tai laisfu kintamuna modeliuoti atskirai taikant
vienamgius slyginio heteroskedastiSkumo modelius.
Remiantis (8) lygybe, gty r, salyginé kovariaciy matricaX, yra
3, =BAB+V, €)
kur diagonalidgs matricos A, elementai 4,,i=1...,p aprasomi vienantais GARCH

modeliais

q
| Z k |tk+ZIB|] Itj’.: i p
k=1

Nezinomi parametraB ir Y vertinami standartiniais faktods analizs vertinimo metodais
(pavyzdZiui, didZiausio tikinumo metoduf}

Jei faktoriniame GARCH modelyje laikysime, jog paiklos &, V't yra nulires, gausime
2001 m. Alexander paslyta ortogonaljj GARCH model (angl. Orthogonal GARCH,
sutrumpintai O-GARCH) [2]. O-GARCH modelis remigsagrindiniy komponeiy metodu,
pritaikytu standartizuotoms gfoms

lie =i

Xt :m’

¢ia Fi,sd(ri) Zymi empirin i-tosios imonés akciy grazy vidurky ir standartipn nuokryn

t=21...,T,i=1...,d

atitinkamai.

Pagrindiniy komponegiy metodo tikslas — transformuoti pradinius duomexjig ju tiesines
kombinacijagp, = Za“ o 1=1...,d taip, kad p, pasizynéty Siomis savybmis:

e (nekoreliuotumo)Cov(p,, p;)=0,Vi# j;

e Var(p,)>...>Var(p,).
Pazyntjus standartizuat grazy matria X = (xit )de ir pagrindinii komponegiiu matriaa
P=(p, ), Pagrindirts komponeris apskajiuojamos tokiu bdu

P=AX, (10)

kur A= (aﬁ )dxd yra X kovariaciy matricosVar(X ) tikriniy vektoriy matrica.

Pagrindires komponer#s P pagal konstrukcij yra tarpusavyje nekoreliuoti dydziai, tdgy
salygines dispersijag, =Var(p, | F._,) galima modeliuoti atskirai taikant vienatiizs GARCH

modelius:

* Faktorires analizs vertinimo metodai yra apradyti, pavyzdziui, [4]19] knygose.
13



q p
Vie =G +Zaik piz,t—k +2ﬂij}/i,t—j Ji=1...d
k=1 =t

I3 (10) lygykes turima X = AP . Tuomet sglyginé standartizuat grazy X kovariaciiy matrica
yra
Var(Xt | Ft—l): A_lrt (A_l) ’

kur T, = diag(;/lt ""’7/dt)' IS ¢ia, pekjus prie gazy r,, ju salyginé kovariacip matricaXz, yra

5, =Var(r, |F.,)= DAL, (A*) D,

kur D =diag(sd(r,),...,sd(r,)). Taigi matoma, jog O-GARCH modeligertinta salyginé grazu
kovariaciip matrica sutampa sulggine grnZu kovariacip matrica,jvertinta faktoriniu GARCH
modeliu, (9) formulje pa&mus B=DA™" ir ¥ =0, .

Faktoriniai modeliai iSsamiai aprasSyti [9] ir [2@traipsniuose. Parodytas jpraktinis
pritaikymas valiug kursams [20] ir Danijos nulinio kupono obligacijerf®9].

Sio darbo praktigje dalyje deSimtiesmoniy akcijy graZy salyginei kovariacijy matricai
vertinti pritaikomi DCC ir O-GARCH modeliai]lvertinus rizikuojamja vert kiekvieno is

modeliy atveju, atliekama palyginamoji analiz
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2. PRAKTINE DALIS

2.1. Duomem aprasymas ir pirminé analizé

Analizei atlikti buvo paimtos likvidZiausios 2002-D8 — 2008-03-08 laikotarpiu akcijos. Tai
Lietuvos ,,Ryt skirstomyjy tinkly®, ,,Siauliy banko*, ,,Pane¥zio statybos tresto®, ,, TEO LT*,
,,UKio banko“, ,RokiSkio §rio“, ,Aprangos® ir Estijos bendrovi ,,Eesti Telekom®, ,,Baltika“
bei ,,Tallinna Kaubamaja“ akcijos.

IS pradzy, trumpai apZvelgsimgnones.

»Ryty skirstomieji tinklai“ — bendrow, skirstanti ir tiekianti elektros energijVilniaus,
Pane¢Zio, Alytaus ir Utenos apskrityse bei dalyje Kaun®arijampoks apskrtiy. Imore siilo
ivairias paslaugas energetikos srityje (elekiresgini prieziira bei remond, suctingy elektros
irenginiy eksploatavim ir kt.).

,Siauliy bankas* — nuo 1992 m. vykdantis savo vekbmercinis Lietuvos bankas. Skatina
smulkiojo ir vidutinio verslo gitra Lietuvoje, finansuoja savivaldybiir regioninius projektus
bei teikia paslaugas privatiems asmenims.

.Pane¢zio statybos trestas® — viena didziausstatybos imoniy Lietuvoje, teikianti
gamybirés, komercis ir visuomenias paskirties objekt statybos, architeitos paveldo
pastafi atnaujinimo, lauko inzinerinitinkly tiesimo, gerbvio tvarkymo, projeki valdymo bei
projektavimo paslaugas.

~TEO LT“ — didziausia telekomunikaceij imoré Lietuvoje, teikianti fiksuoto rysio
telefonijos, prisijungimo prie interneto, skaitmess televizijos, svetaini talpinimo ir kitas
paslaugas.

,UKio bankas“ — seniausias privatus Lietuvos koméscimankas, teikiantis universalias
bankines paslaugas, turintis plataptarnavimo tinkl didziausiuose ir ekonomiskai
gyvybingiausiuose Salies regionuose.

»ROKiSkio gdiris" — didZiausia pagal pajamas Lietuvos pieno pkiglgamybogmoniy grupe.
Imore savo produkcyj eksportuoja daugiau kaid5 pasaulio Sali

YApranga® — rySkus mazmenia drabuzi prekybos lyderis Lietuvoje, uzimantis apie 35%
Salies drabuii parduotuvy rinkos.

.Eesti Telekom* — didZiausia Estijos telefonijosniokeo\e, teikianti mobiliojo, pl&iajuosio
ir fiksuotojo rysio paslaugas.

.Baltika Group“ — greitai besipt@anti Estijos bendroy uzsiimanti mazmenine drabuzi

prekyba Centrigje ir Ryty Europoje.
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.Tallinna Kaubamaja“ — Estijos prekybasnoniu grupe, didZiausias Salies universalini
parduotuwi tinklas.

IS Vilniaus vertybiny popieriy birzos tinklalapio buvo paimtos kasdie¢srsiy imoniy akciju
uzdarymo kainos 2005-05-02 — 2008-03-08 laikotarp#i viso § laikotarg sudaé 730 darbo
dieny. Taigi turimi 730 akcij kainy stelgjimai.

Turint Siuos duomenis, apskaiojamos logaritmias akciy graZzos.i-tosiosimores t-tosios
dienos g4za apskaiiuojama pagal formgl

p
I =In( = ]-100, t=2...T

it-1
¢iaP  —i-tosiosimonest-tosios dienos akaijrinkos uzdarymo kaina.

GrafiSkai pavaizdavugnoniy grazas, buvo pastéla, kad kai kuti imoniy grazos tam tikg
diem (ar tam tikromis dienomis) turi labai digeheigiamy reikSng, siekiartia net 100% ar

daugiau (2 pav. pateiktas ,Baltikos" atvejis).

Baltika

O—WMMMM%WWWMWMWWW

40 -20
I

Return, %
-60

-100 -80

0 200 400 600
Time
2 pav. ,Baltikos" akcij y graZos.

Pasidonjus, kasivyko ta diems, buvo iSsiaiSkinta, kad 2007-06-06 ,Baltika“, nkpsdama
savo akcinio kapitalo dydzio, sumazino nomigaliakciju kaim, dvigubai padidindamauj
skaciy. Kitaip tariant, bendravatliko akcipy skaidym (angl.stock split) i smulkesnius vienetus.
Taciau ckl Sios priezastieprykes staigus akcijos rinkos kainos nghas atsirado neél rinkos
dalyviy veiksniy ir gali bati interpretuojamas kaip tam tikras striukhis pasikeitimas. BirZoje
siekiant sumazintitaka faktoriy, kurie pakeitia akciy kaim, tatiau neturijtakos emitento rinkos

kapitalizacijai, atliekamas kainos koregavimas. ifkdainos iki akciniojvykio (angl. capital

®> Duomenys yra pateikiami prie darbo pridedamo Cjey,data.xls".

16



action) datos yra papréamusiai padauginamos iS tam tikro koeficiento, madno akcini jvykiy
itaka koreguojatiiu koeficientu (angladjustment factor)®. Tokiu bidu yra pasalinama akcinio
ivykio jtaka akcijy kainos kitimui.

Reikty pamireti, jog akciy skaidymas ir nominalios kainos keitimasgran vienintelis
akcinisjvykis. Kiti akciniaijvykiai —imores jstatinio kapitalo didinimas ignorés léSy, istatinio
kapitalo didinimas papildomaisasais, dividendai ir kt. — taip pat sumazina akiipkos kair,
o rinkos kapitalizacy palieka nepakitusi

IS NASDAQ OMX vertybini popieriy birZos gavus akcinijvykiy jtaka koreguojagtius
koeficientug, nagrirgjamy bendrovi; akcijy rinkos kainos buvo pakoreguotos atsiZvelgiatos
imores akciniusjvykius (jei ju buvo). 3 pav. pavaizduotos pakoreguotos pagal -P@oJ6
ivykus akciju skaidymy ,Baltikos” grazos.

Baltika

Return, %
0
|

-10

0 200 400 600
Time
3 pav. ,Baltikos" akcij y graZos, pakoreguotos pagal akcinivyki.

Matoma, kad pakoregavus ,Baltikos* akgcikain, iSsiskiriagiu stelgjimu nebeliko. Ggzy
grafikas rodo tipiSk finansinii grazy kitima: laiko eilué pasizymi heteroskedastiSkumu bei
klasterizacija.

Norint sudaryti tam tiky vaizch apie nagrigjamy imoniy akciju grazas, buvo apsk&uotos
pagrindires ju skaitines charakteristikos — empirinis vidurkis ir standast nuokrypis. Maziausi
vidurki turi ,Rokiskio dirio“ akciju grazos (-0,033%), didZiausi- ,Ukio banko“ akcij graZzos
(0,217 %). Maziausi standartin nuokryg — ,Eesti Telekom* akcij grazos (0,81), didZiaugi—

® Daugiau informacijos apie akgijkainos/indekso koregavimgalima rasti OMX NASDAQ vertybini popieriy
birZos internetiniame puslapyje. Prieiga per ind&rnhttp://Mwww.baltic.omxgroup.conV. BirZos informacija apie
kainy koregavim taip pat pateikiama prie darbo pridedamo CD by|pjé&ce adjustments.pdf”.

" Zr. prie darbo pridedamo CD hyJadjustment factors.txt".
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,Ukio banko* akcij grazos (2,68). Priaed 1 lentetje pateikiamos §i skaitiniy charakteristil
reikSmes visoms nagrigamomsimorems.

4 pav. pavaizduotos siakamps akcij grazy diagramos kiekvienai iS nagéjamy imoniy.
Jos yra sutSiuotos pagalimores akcip graZzu vidurki taip, kad Zemiausigrazu diagrama

atitinka maziausi graZzy vidurkj turincia imorg.

Us e @O o DD — - — - - OO oD OO0 O 00 O
T — o o @O SR - — - - —— - A GO COBDT O D 00
AP — O O T, - - - - — PO T
PST — o oo ewcomams — - [ - - -emowm ®or o @ o
Bi — o D D COMMIT0R - — - - - — - - OCCEEED OO0 O O o
RsT — @ S O SO - - - - - - O oo o
=F — G G OO — - - — EEEDCOTC
ET — o o o oumo- —[fl- s o
TEQ — = O G COM- — — — G OO
RS — o oo cmecobEm- -] - s o o
I I I I I I I
BT A0 £ 0 c 10 15

4 pav. Kintamyjy, suriSiuoty pagal vidurkio dydj, statiakampés diagramos (auksgiausias grafikas atitinka

didZiausia akcijy vidurk j turin &g jmong). UK — Ukio bankas, TK — ,Tallinna Kaubamaja“, AP — ,Aprang a“,

PST — ,Panewzio statybos trestas®, BA — ,Baltika“, RST — ,Ryty skirstomieji tinklai“, SB — Siauliy bankas,
TEO — ,TEO LT", ET — ,Eesti Telekom*, RS — ,RokiSki o diris”.

Matoma, kad daugeliu atveju, kai diélgraza, atitinkamai didelis ir iSsibarstymas, ir atéfiai.
Taigi paveikslas empiriSkai patvirtina zinarfakta: didéjancia graza atitinka vis didjantis gazy
iSsibarstymas — rodiklis, kuris galiith laikomas vienu iS akaijrizikingumo mat.

Nagringjamos imores priklauso tai p&ai (Baltijos Saliy) rinkai ir tockl yra tarpusavyje
susijusios. Taigi tiktina, jog gazos yra koreliuotos. 5 pav. rodo 4 iS 10 bendrauesires

priklausomylés stipruna.

Eesti Telekom

TTTTTTT
2

019

-10 0 10
T

0.16

1

o -

0.26

-10

T T T T T 1
-8 -6 -4-20 2 4 -5 0 5

5 pav. 4 iS 10 bendrovj akcijy graZy pory sklaidos diagramos. GaZy histogramos. Koreliacijy koeficientai.
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Akivaizdu, kad & imoniy graZos rera nekoreliuoti dydziai, nors koreliacijos iéra labai
dideks. 1 lentedje pateikta vig tiriamy bendroviy akciju grazy koreliaciy matrica, IS kurios
matosi, kad jmoniy, veikiartiy susijusiame rinkos segmente, aZys koreliuoja labiau
(pavyzdziui, ,Siauli bankas* ir JJkio bankas*, ,Eesti Telekom* ir ,TEO LT*). Be to, galan
pastebti, jog didesnes gru koreliacijas turi tos paos Saliesmores ir mazesnes — skirtingoms
Salims priklausatios imores, nors Si tendencija igra labai stipri.

1 lentek. Nagrinégjamy jmoniy akcijy graZy koreliacijy matrica. UK — Ukio bankas, TK — ,Tallinna

Kaubamaja“, AP — ,Apranga‘, PST — ,Panevézio statybos trestas®, BA — ,Baltika®, RST — ,Ryty
skirstomieji tinklai*, SB — Siauliy bankas, TEO — ,TEO LT", ET — ,Eesti Telekom"*, RS — ,Rokiskio siiris".

ET BA RST | SB PST TK AP RS TEO| UB
ET 1, 0,22 0,23, 0,18, 0,21 0,19/ 0,19] o0,27] 0,33 0,15
BA 0,22 1| 003 0,13] 0,19 0,2 0,25 0,17 0,22 0,15
RST 0,13] 0,03 1, 0,15] 0,25| 0,07, 0,14} 0,22 0,19| 0,12
SB 0,18 0,13| 0,15 1| 0,25 0,12] 0,38 0,2 0,33] 041
PST 0,21 0,19] 0,25 0,25 i, 011 0,32, 0,19 0,34] 0,21
TK 0,19 0,2, 0,07/ 0,2] 0,11 1, 0,22 0,13] 0,19, 0,13
AP 0,19) 0,25| 0,14, 0,38 0,32 0,22 1| 017 0,39 0,35
RS 0,17y 0,A7| 0,12 0,2, 0,19, 0,13] 0,17 1| 0,21] 0,11
TEO 033, 0,22 0,9, 033 0,34] 0,19 0,39] 0,21 1| 031
UB 0,15 0,15/ 0,12| 041| 0,21 0,23] 0,35 0,11] 0,31 1

2.2. Silyginés akcijy grazy kovariacijy matricos vertinimas
2.2.1. DCC modelio taikymas ir diagnostika

Siame skyrelyje nagréjamy jmoniy akcijy grazu salyginei kovariacij matricai vertinti yra
parenkamas vienas iS tedfj@ dalyje aprasyt GARCH tipo modeli. Taiau prie$S taikant
salyginio heteroskedastiSkumo mogdelbatina jsitikinti, kad daugiamés gmzos rera
autokoreliuotos ir turi pastavsalygini vidurki g, . Jei taip gra, prieS pradedant modeliudij
reikia parinkti modalir £, kitimui nusakyti.

IStirti daugiamadiu grazy nekoreliuotum galima nubéZzus daugiamat empirire duomem
autokoreliacig funkcija (ACF), daugiam@u atveju apibéziam taip

R=BCH,
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. T :
kur C, =Cowv(r,,1, )= 1 >(r, =7 \r; =) — autokovariacié funkcija, i =0,...,h< T zymi lag

t=i+1

T ~
skatiy, o r‘:%Zrt — graZy vidurkiy vektory. D nagrirgjamu atveju yra(10><10) matavimo
t=1

diagonalirt matrica, kurios elementai &, istrizairés element kvadratires Saknys.

Kadangi nagrifjamu atveju duomendimensija yra didé| 6 pav. vaizduojamos gty pon

dvimats autokoreliaciés funkcijos.
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6 pav. ,Baltikos" ir ,Aprangos" akcij y grazy dvimaté autokoreliaciné funkcija (kair ¢je). ,Tallinna
Kaubamaja“ ir , Ukio banko“ dvimat é autokoreliaciné funkcija (desinéje).

ACF grafikai rodo, kad duomenys net dviihaatveju rera koreliuoti (beveik visi grafikai turi
reikSming, pirmaji vélavima), todél aiSku, kad ir deSimtnéau grazos nebus nekoreliuotos. Imant
Kity darbe analizuojamimoniy pony autokorelicines funkcijas, gaunami labai paisagrafikai,
daznai yra reikSmingas pirmaslavimas. Taikant vienamiakjung-Box kriterijy individualioms
grazoms, su 5% reikSmingumo lygmeniu nekoreliuotumaotéz yra atmetama Segimoniy
atvejais (Zr. pried 2 lentet).

Tokiais atvejais, akaijgrazu salyginio vidurkio kintamumui vertinti paprastai ytaikomas
vektorines autoregresijos modelis (VAR), kuris yrairatus vienaméo autoregresijos modelio
apibendrinimas. Jis gana lankstus ir dazakimsngai modeliuoja daugiamia finansiny grazy
salyginio vidurkio elgeg ivertindamas galim autokoreliaci tiek kiekvienoje laiko eiluje
atskirai, tiek tarpy.

VAR(p) modelis apib¥ziamas taip:

n=v+Arn,+...+Ar_,+u,t=1....T.
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!

Cia 1, =(fy,fereofy) — d-matis nagritjamy Kintamuju vektorius, U, = (Uy,Uy...,Uy) —
nulinio vidurkio vektorinis baltojo triukSmo procs su pastovia laiko atzvilgiu kovariacij
matricaX = (aij ) A= (aij ) —dxd koeficienty matricos,v— d x 1 laiswiju nariy vektorius.
Paprasiausiu dvimaiu atveju VAR(1) modelis apraSomas tokiadigsistema
e =Vy+ayle g +aplhe + Uy,
My = Vot 8nyl g T80, +Uy,

o, t=5,

Cov( Uy, Uy ) = {O oS

Kaip turint duomenis nustatyti VAR modelio €ilp? Paprastai yra taikomjvairas

informaciniai kriterijai, kunj bendras pavidalas yra
IC(p)= In‘i(pj +¢; -o(n, p),

~ T
gia X(p)== 4,0 — VAR(p) modelio liekam kovariaciiy matricosjvertis, ¢(n, p) — funkcija,
t=1

=[P

priskirianti ,baudy“ uz papildomy kintamyjy itraikima i mode| (angl. penalty function), o c, —
imties dydzioT funkcija. Zinomiausi tokio tipo kriterijai — tai Kaike AIC({p), Hannan-Quinn
HQ(p), Schwarz SQ) ir FPE(), apibéziami taip:

AIC(p):In‘i(p)( +$- pn?

HQ(p) = f3(p) + 27T, gy

SC(p)zInfl(pj +@- pn’

T+np+1Y)

n3(p)

Apskatiavus AIC(p), HQ(), SCf) ir FPEp) informacinius kriteriju§ gaunama, kad visi

kriterijai jgija maziausi reikSng, kai modelio e p = 1. Pried; 3 lentetje pateikiamos kriteny

reikSmes imant VAR modelio ed nuo 1 iki 10. Taigi remiantis Siais kriterijaisykamiausias yra
VAR(1) modelis.

Ivertinus modelir paSalinus nereikSmingus koeficientus, gaunakietjverciai

® R pakete tai galima padaryti naudojamtr s paketo funkci VARsel ect .
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Koeficienty matricosA jvertis pateikiamas 2 lentgé.

2 lentek. Ivertinta VAR(1) modelio koeficienty matrica.

ET[-1] | BA[-1] | RSTFY] | SBRY | PSTH | TK[-1]| AP[-1]] RS[-1] | TEOH]| UB[-1]
ET |0 0 0 0 005 | 0 0 0 0 0
BA |0 0,18 0 0 0 0 0 0 0 0
RST | 0O 0 0 0 0 0 0,13 0 0 0
SB |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,09
PST | 0,19 0,11 0 0 0 0 0,10 0,11 0 0
TK |0 0,09 | O 0 0,11 | -0,08] 0,21 -0,13 © 0
AP |0 0,06 | O 0 0 0 012] 0 0 0
RS |0 0,07 0 0 0 0 0,07 0 0 0
TEO[0,15 |0 005 | 0 0 0 0 0 0 0
UB |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,17

PerraSus modglygciy sistema, gaunama

ry = 005, , + Uy,

My = O18r,, 4 + Uy,

ry = 013, + Uy,

My = 009, +U,,

re = O19r,, , + O11r,,, + O10r,,, + O1ldrg, , + Uy,

ree = 009r,, , + O1dry, , — 008r,, , + 021, , — O13ry, , + Uy

r, = 006r, , + 012r, , + U,

ree = 007r,, , + 007r,, , + Uy,

fo = O15r, ; + 005r,, ; +Ug,,

Mog = OL7rg 4 + Uy, -

Modelio rezultatai rodo, jog, pavyzdziui, ketvirtos i$ nagrigjamy jmoniy — Siauliy banko —
grazos priklauso nu@kio banko gazy su vienos dienosélavimu. Tuo tarpuJkio banko akcij
grazos priklauso tik nuo savoqi prasjusios dienos reiksas.

Gavus modelio parametivercius, atliekama modelio diagnostika. Pirmiausia kyvatamas
modelio stabilumas (pt#éau apie modelio stabiluprasoma [16]. Tam pakanka apskaoti Ai
tikriniy reikSmi suny ir paimti jos modal Gautajame modelyje Sis dydis lygus 0,38 ir yra
Zymiai mazesnis uz 1. Taigi modelis stabilus.
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VAR modelis gerai apraSo duomenis, jei jo die&s (nuo Siol jos bus vadinamos VAR-

grazomis) sudaro baiji triukdm, t. y. jei G, ~ (0,0,,%,,4,)- 7 Pav. kaigje pavaizduoti ,Tallinna

Kaubamaja“ ir Jkio banko“ VAR-gazy autokoreliacias funkcijos grafikai.

TK TK&UB BA BA&AP
é = “““\T\\” H“ : é = ‘M \\\\‘ “H“\\ & 2 J“\H\‘H‘\M “\ & 2 “H\‘\“‘H““H‘\H
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
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UB&TK uB AP&BA AP
& o 1| ‘ Ll 1 5 o \MM L \k L. 5 o L1l ‘\H\ \ & o H ‘\J \
< ©° T \‘ T < © ‘ ‘ [ ‘ [ U < S [TTT ‘ T ‘ < ©° H‘ T [ [T
e s ) I = E
g - T T T T T g B T T T T T g‘ a T T T T T :' B T T T T T
25 20 -15 10 5 5 10 15 20 25 25 20 -15 10 5 5 10 15 20 25
Lag Lag Lag Lag
pav. VAR-graZzy ACF (,Tallinna Kaubamaja“ ir, Ukio banko* atvejis kair ¢je, ,Baltikos* ir ,Aprangos* atvejis
desingje).

Matoma, kad tiek ,Tallinna Kaubamaja“ irUkio banko* VAR-gaZy U, autokoreliacijos

atskirai, tiek y tarpusavio koreliacijos (angiross-correlations) yra, ko gero, nereikSmingos (Zr.
7 pav. kaigje). Panass rezultatai gaunami ir kitomgnorems (7 pav. deSije pateiktas
.Baltikos* ir ,Aprangos” atvejis).
Formaliai, U, daugiamat nekoreliuotum galima patikrinti taikant daugiamaPortmanteau
kriteriju arba Breusch-Godfrey Lagrange daugildriterijy.

Portmanteau testas tikrindl,:R =...=R,= 8u alternatyvaH,:3i:R # 0 Testir¢

statistika yra

Q =TS t(EEE6)
i1
ir kai teisinga nulia hipotez turi »? su d’h—d?p laisws laipsni skirstin ([16]). Sio
kriterijaus testig statistika turi y*skirstin tik kai lagy skatius h yra didelis. Mazomsh
reikSmems daugiam&o Portmanteau testo rezultatai gaititklaidingi. Deja, tikslios taisykis,
koki vélavimy skatiy imti, néra. Praktikoje paprastai imaméasnuo p+ 1iki 15.
Kaip alternatyva Portmanteau kriterijuiligaiti talkomas daugiamatis Breusch-Godfrey
Lagrange daugikii kriterijus. Sis testas remiasi pagalbine daugiamegresija
(11)

U =~A+Ar,+...+Ar_, + DU +...+ DU,y +v,

ir tikrina H,:D, =...=D, =0 prieSH, :3i:D, # 0.
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Testire statistika yra
LM, =T(d-tr(5;5, ),

A

kur X ir ieiymi apribotd (angl. restricted) ir neapriboto (angl.unrestricted) modeli

kovariaciy matrias jversius atitinkamai. Esant teisingai nulinei hipotezd¥l, turi * sud®h
laisvés laipsni skirstin.

Analizuojamu atveju daugiamatis Breusch-Geyglicagrange daugikdikriterijus imant lag
skatiy nuo 1 iki 5 su 1% reikSmingumo lygmeniu priimakbey nekoreliuotumo hipotez(zr.
priedy 4 lentetje pateiktas testo p-reikSmes). Imaakavimy skatiu nuo 7 iki 15, abu aukgu
aprasyti testai su 1% reikSmingumo lygmeniu atnmetiing hipotez alternatyvos naudai. dD
portmanteau testo rezultapatikimumo tokiems lagskatiams galima diskutuoti. Portmanteau
statistika turi x> skirstiri tik kai lagy skatius yra didelis. Koks lagskatius yra didelis, éra
tiksliai nustatyta. Be toH, gali bati atmetama & to, kad vienai/keliomgmorems atsiranda
reikSmingy vélavimy, kai h> 7, tafiau tai neturi logiSkos interpretacijos. Nelab#itina, jog,
pavyzdziui, ,Tallinna Kaubamaja“ VAR-gfos ir ,Rokiskio &rio" VAR-grazy i-tasis ¢lavimas
sistemingai koreliuat, labiau tiktina, kad taip atsitikod imties atsitiktinumo.

Vis ctlto buvo pabandyta didinti VAR modelio ep, tatiau geresni rezultat; nebuvo gauta
— modelis tampa pernelyg grémdiSkas, su dideli skatiumi vertinamy paramety, kuriy
dauguma éra reikSmingi, o liekanos elgiasi panaSiai kaip (ARatveju. Taigi buvo nusgsta
palikti VAR(1) mode], laikant, kad jo liekanos sudaro daugiaisltji triukSma. Juo labiau,

kad daugiamat U, koreliacire funkcija labai primena daugiagia baltojo triukSmo ACF,

keletas reikSmingvélavimy atsiranda tik didéms lag; reikSnmems.

Ar galima teigti, kad tai normalusis daugiamatistdms triukSmas? Tai galiib patikrinta
taikant, pavyzdZiui, daugiamiatShapiro-Wilk kriterip'®. Sio kriterijaus p-reikdé yra
<22-10™"°. Normalumo hipotez yra atmetama alternatyvos naudai. Tokio rezultatouvo
tikétasi, nes jei liekan daugiamatis skirstinysaby normalusis, tai ir jo marginalieji skirstiniai
buty normalieji, o kaip iliustruoja 8 pav., taigna. Marginaliyju skirstinih uodegos yra zymiai

sunkesis negu normaliojo dydzio.

° (11) lygybe apib#Zztas modelis, kai galioj4r o
19 R programoje tai galima atlikti pasinaudojmenor nt est paketo funkcijarshapi ro. t est ().
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Normal QQ plot of residuals{ 1] Normal QQ plot of residuals{ 2] Normal QQ plot of residuals{ 3]
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8 pav. Liekamy kvantili y grafikai (i$ kair és: Eesti Telekom, Baltika, Ryl skirstomieji%:inklmq VAR-grazos)
Toliau VAR modelio liekanomsi, yra pritaikomas daugiamatis GARCH modelisc¢i@ia pries
tai reikiajsitikinti, kad VAR modelio liekanosl, turi GARCH strukiira. Standartinis #idas tam
patikrinti yra autokoreliaciks funkcijos grafik analiz — jei VAR liekanos 0, néra
autokoreliuotos, 0 VAR liekanos kvadrafif yra autokoreliuotos, vadinasi GARCH modelis
turéty tikti 0, kintamumui aprasyti.

9 pav. pavaizduotos kai kurimoniy VAR-grazy kvadrat; G* autokoreliacigs funkcijos.
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9 pav. ,Tallinna Kaubamaja“ ir ,, Ukio banko* VAR-gr azy kvadraty ACF (kair ¢je). ,Baltikos* ir
+Aprangos” VAR-gr aZy kvadraty ACF (deSingje).

Matoma, kad ACF turi daug iSsiskiridn stulpely, taigi VAR-grmzos kvadratu tikrai yra
koreliuoti dydziai. Todl tikétina, kad GARCH modelis galy tikti VAR-grazy kintamumui
modeliuoti.

Formaliai, ar gautosios VAR modelio liekanos turR@H strukfira, patikrinama taikant
daugiamat Lagrange daugiki ARCH kriteriju. Sis kriterijus taip pat remiasi pagalbine
regresija, apikiiziam tokiu badu
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vech(u,u’ )= B, + Bvech(u,_,u/_, )+...+ quech(ut_qut’_q )+ g

ir tikrina nuling hipotez H,:B, =...=B, =0
Kriterijaus statistika yraLM :%Td(d +1)—Ttr(iui;1), kur £, ir ,— apriboto ir neapriboto

modeliy kovariacii matria; jverciai atitinkamai. Si testié statistika, jei galiojaH,, turi
asimptotiskaiy? suqd?(d +1)° /4 laisws laipsni; skirstin.

Nagrintgjamu atveju gaunama beveik nuliff< 2,2-10™°) testo p-reikdmy, todtl H, yra
atmetama alternatyvos naudai. Daroma iSvada, ¢x@mios turi GARCH struita.

Sprendziant klausim kuri iS teorireje dalyje aprasyt salyginio heteroskedastiSkumo
modeliy taikyti turimoms VAR-gaZzoms, buvo apsistota ties DCC modeliu. DiagonalmiSCC
modelis reikalauja abyginés koreliacijos matricos pastovumo laike, kasran realistiSka
nagrirejamu atveju. Vargu ar galme daryti prielaid, kad koreliacijos tarp skirtingimoniy
grazy nekinta laikui Bgant. Kintaijmoniy veiklos prioritetai, kintay tarpusavio rySiai, kinta
smulkesni rinkos sektomn packtis, tockl turéty Kisti ir koreliacijos tarpivairiy imoniy akciju
grazy.

Lyginant su BEKK modeliu, DCC modelis yra lankstissrbe to, turi mazesmezinony
paramety skatiu.

DCC modelio vertinimas atliekamas naudojant siafigbakef RATS. R kol kas neturi
daugiamaiy GARCH tipo modeli vertinimo galimyks. Du R paketo vartotojai H.
Schmidbauer ir V. S. Tunalioglui$d BEKK modelio vertinimo funkcii*!, tatiau ji néra greita,
todkl neleidzia vertinti BEKK modelio esant dideliamagkui kintamyjy. Siy autoriy sukurtas
paketas dardmajtrauktasi oficialy R programos tinklalapio pakg{angl.constributed packages)
sara%. Kadangi DCC modelis yra palyginti naujas ir kalsknelabai paplis praktirgje srityje,
tai ir RATS paketas silo tik modelio parameir jvertinimo galimyle ir nepateikia nei matric
R nei matriqp X, iveriy, nepateikia taip pat jokidiagnostiny testy modelio liekanomse,.
Todkl R , Z, vertinimas bei modelio diagnostika buvo atliR@aketo pagalda

NaudojantRATS paket, buvo gauti pried 5 lentetje pateikti parameir jversiai'®, Visi jie
yra reikSmingi. Koreliacij matriay vertinimo parametraa ir byra lygas atitinkamai 0,01 ir 0,9.

Ju suma yra 0,91 < 1, tédmodelio stabilumoaygos yra tenkinamos.

1 paketo ngar chBEKK, kuris gali Hiti parsisistas i$ http://www.vsthost.com/pages/RSuff.php, funkcija
mvBEKK. est ().

12 \ertinimo procedros R komandos ir funkcij kodai pateikiami prie darbo pridedamame CD, kafalgR kodai
byla ,2.2.1. DCC vertinimas".

3 ProgramuojanRATS paketu buvo naudotasi [8] knygoje pateikiamais pe¥iais bei paketo pagalbos bylose
esaudiais kod pavyzdziais. Modelio vertinimo kodas pateikiamaes garbo pridedamo CD kataloge ,RATS kodai“.
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Turint parameir jvercius , pagal (5), (6) ir (7) formules galima apskaoti jvertinty VAR-
grazy U, koreliaciy matriay ivercius If\’[ kiekvienu laiko momentu ir grafiSkai paziréti kaip
kinta jvairiy kintamyy pomn koreliacijos laiko atzvilgiu. Tai patlh; atsakytii klausimy, ar
koreliacijos yra pastovios ar kinta laike.

10 pav. iliustruoja Siauliir Ukio banky akcijy VAR-grazy G 410, Koreliacijas laike (kadje)

bei ,Pane¥Zio statybos tresto* ir ,Baltikos" VAR-g#y U,,, koreliacijas (deSige).

Correlation between SB and UB Correlation between Baltika and PST

050
|
025
|

020

0.45
1

0.40
1

0.10
|

035
|

005
|

Index Index

10 pav. Koreliacijy kitimas laike. Siauliy ir Ukio banky VAR-graZy koreliacijos (kair ¢je). ,Baltikos ir
.Paneveézio statybos tresto”

IS grafiky matoma, kad koreliacijos tarpySimoniy akciju VAR-grazy néra pastoviosUkio ir
Siauliy bank atveju stebima netgi augimo tendencija, kas rddatpgjant tiesiri ryg tarp i
bendrovi akciju VAR-grazy. Tuo tarpu ,Baltikos” ir ,Paneizio statybos tresto® atveju augimo
tendencijos nesimato, koreliacijos kinta [0; O,2figrvale su vidutine koreliacija lygia 0,17, bet
irgi akivaizdziai rera pastovios laiko atzvilgiu.

11 pav. iliustruojamagvertintas glyginis standartinis nuokrypis ,Baltikos* VAR-gzoms.

Kaip matoma, DCC modelis neblogai apraSo §msres akcip VAR-grazy U, kintamumo

kitima. Kity imoniy atvejais gaunami panasrezultatai.

Baltika
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Uzt
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1 .
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11 pav. ,Baltika“ VAR-gr aZos ir jvertintas salyginis standartinis nuokrypis.
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Ivertinus mode| batina atlikti jo diagnostik ir patikrinti, ar gaunamos standartizuotos liekano

¢, gali bati laikomos (daugiam#o) baltojo triukSmo realizacija.
Kai kuriy imoniy VAR-graZy standartizuotos liekanas = (éil,éiz,...,émg) pavaizduotos 12

pav.

Standardized residuals of SB VAR-returns Standardized residuals of TEO VAR-returns

Index Index

12 pav. Standartizuotos DCC(1,1) modelio liekanosi&uliy banko (kairéje) ir TEO LT (deSinéje) VAR-graZy
atveju.

IS 12 pav. matoma, kad pritaikytas DCC modelis [r@davAR-grazy klasterizacijos efekt
taciau kintamieji vis dar turi iSsiskirigiy stelgjimy. Tai reiSkia, kad standartizuptiekany
skirstinys, ko gero, nebus normalusis f&ktay patvirtina ir 13 pav. pavaizduoti Siaglbanko ir
TEO LT standartizuat DCC liekam kvantiliy grafikai, rodantys, kad Sie dydZiai turi sunkesnes
negu normaliojo dydZio uodegas. Kadangi viendeakirstiniai rera normaiis, tai daugiamatis

taip pat nebus normalusis.

Normal QQ plot Normal QQ plot

Sample Quantiles
Sample Quantiles

-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

13 pav. Siauliy banko (kairéje) ir TEO LT (desinéje) standartizuoty DCC modelio liekamy kvantili y grafikai.

Ir iS tiesy, patikrinus daugiamatstandartizuai DCC modelio liekan normaluma taikant

Shapiro-Wilk testo apibendrinirdaugiamaiu atveju, kaip ir buvo tiktasi, normalumo hipotéz

yra atmetama su p-reikdme22-10*°. Tatiau kadangi DCC vertinimui yra taikomas pseudo
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didZiausio tiktinumo metodas, koeficiamtiverciai, net ir atmetus normalumo hipoteyra

suderinti.

Toliau yra tikrinamas standartizuoDCC modelio liekan &, nekoreliuotumas. 14 pav. rodo,

kad standartizuotos liekanos, ,Eesti Telekom* irEQD LT“ bei ,Baltikos* ir ,Aprangos*

atvejais tikriausiai éra koreliuoti dydziai.
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14 pav. ,Eesti Telekom"ir ,TEO LT* DCC modelio lie kany ACF (kair &je). ,Baltikos" ir ,Aprangos“ DCC
modelio liekang ACF (deSingje).
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Panafis rezultatai gaunami nagéjant ir kity imoniy pony &, autokoreliacin strukiira, o

patikrinus nekoreliuotumo hipoteze su daugigimngportmanteau testu bei Breusch-Godfrey

Lagrange daugikii kriterijumi, gaunama, jog su 5% reikSmingumo lygnoeatmestiH, néra

pagrindo. Taigi galima laikyti, kad liekanoéra koreliuotos.

Beslyginé jvertinta ¢ kovariacij matrica yra labai panagvienetire (Zr. 3 lented).

3 lentek. Beglyginé e kovariacijy matrica.

£ £, €3 £, €5 € &7 €g €y €10
£ | 085 0,00 0,00/ -0,01| 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,01| 0,01| -0,01
£, | 0,00/ 0,90 0,00/ 0,01| 0,01| 0,01| 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,01
€5 | 0,00/ 0,00/ 0,91| -0,01| -0,01| 0,00/ 0,01| 0,00/ 0,00| -0,01
£, | -0,01| 0,01| -0,01| 0,87| 0,00/ 0,00/ 0,01| 0,00/ 0,00/ 0,01
£s | 0,00/ 0,01] -0,01| 0,00/ 0,90/ 0,00/ 0,02| 0,00/ 0,01 0,00
£ 0,00/ 0,01 0,00 0,00/ 0,00/ 0,90/ 0,00/ 0,00/ 0,01| 0,00
£ 0,00/ 0,00, 0,01| 0,01, 0,02/ 0,00| 0,86 0,00/ 0,02| 0,02
£ | 0,01 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,90/ 0,00/ 0,00
£ | 0,01 0,00/ 0,00/ 0,00/ 001 0,01| 002| 000| 0,85 0,00
£, | -0,01] 0,01] -0,01| 0,01| 0,00/ 0,00/ 0,02| 0,00/ 0,00/ 0,89
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Standartizuat liekany kovariacip matricos lygyk vienetinei matricai patvirtina neparametrinis
erdvinis Zenki sferiSkumo kriterijus, su p-reikdme lygia 0,28imantis sferiskumo hipotez §
test R statistireje programoje atliekapat i al NP paketo funkcijar . sphere. test.

Belieka patikrinti, aré, jau nebeturi GARCH struiitos. Analizuojant liekan kvadratuse;
matoma, kad Sie dydziai, ko gero, taip patrkoreliuoti (zr. 15 pav.)
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15 pav. ,Eesti Telekom" ir ,TEO LT* DCC modelio lie kany kvadraty ACF (kair &je). ,Baltikos" ir
»Aprangos” DCC modelio liekany kvadraty ACF (deSingje).

Taciau daugiamatis Lagrange daugiklARCH kriterijus, kai q= 5 visgi atmetaH, su p-
reikSme lygia 0,000033. Gavus joktsakym buvo nuspgsta padidinti DCC modelio eil
Taciau toks sprendimas nepagerino standartigliekan; elgesio — Lagrange daugiklARCH
kriterijus, nors ir su nedidele tikimybe ¢tau atmeta ARCH strultitos nebuvimo hipotez(imta
g=5). Be to, didinant ed atsiranda technini DCC modelio vertinimo kiiciy — ne visada
sukonvertuoja modelio téinumo funkcijos optimizavimo algoritmas, @lddidelio vertinany
paramety skatiaus, vertinimo procada uztrunka ir ne visada pavyksta gauti gaiuaitsakyn.
I3analizavusivairiu &7 pom autokoreliacini funkcijy grafikus buvo gauti 15 pav. pandss
grafikai — reikSming komponesiy beveik rera, tik kartais iSSoka 4 — 7 stulpelis, tagl #ios
priezasties ir buvo gauta, kad nagjamt visus daugiang@us duomenis kartu, LM-ARCH testas
atmetaH,. Tik ar ¢l to, kad reikSmingas penktasis ar septintasiawmas, kai kiti ¥lavimai
néra reikSmingi, modg¢latmesime? Jei modelisity akivaizdZiai netinkamas, tai reikSming
komponewiy bty daugiau.

Atsizvelgus iri kitus modelio diagnostikos rezultatus (liekanosautekoreliuoja ir y
beslyginé kovariacijy matrica yra vieneti), iSanalizavus @ kokiy priezagiy daugiamatis LM-

ARCH kriterijus atmeta H, ir atsizvelgusi tai, kad praktikoje skauojant portfelio

30



rizikuojamaja vert paprastai taiko ne aukStesnei (1,1) GARCH modelio &ilbuvo nuspgsta
VAR-DCC(1,1) modsel priimti.

Reikéty pamireti ir tai, kad VAR modelis buvo vertinamas, neatsigiant ; tai, kad
duomenys yra heteroskedastiski. TeoriSkai teisbiga VAR-DCC modej vertinti kartu ir VAR
koeficienty jverciy ieSkoti atsizvelgug duomem heteroskedastinstrukiira, tafiau tai sudtingas
teorinis uzdavinys, kuris iki Siol éna iStirtas iki galo, toél kol kas praktikoje vektorié
autoregresijagyginio vidurkio kitimui nusakyti ir daugiamatis GRCH salygirs kovariaciy
matricos modeliavimui yra taikomi atskirai. BeadfAR-DCC vertinimy komplikuoja tai, kad
daugiamaiams GARCH modeliams daug teoxiniezultat; dar rera jrodyti ir ne visos modeli
savyles yra iki galo istirtos.

Kaip buvo raSoma teoréfe darbo dalyje, yra sukurta nemazai madelaugiamaiu akciju
grazy kintamumui modeliuoti. Vienas i§ |- faktorinis modelis — yréadomus tuo, kad leidZia
sumazinti nagriggamy kintamyju dimensip bei gauti tarpusavyje nekoreliuojaas laiko eilutes
(faktorius), kuriy kintamumy galima vertinti atskirai. Bl to daugiam&o modelio vertinimas
Zymiai supaprasja. Tocl kaip alternatyg VAR-DCC modeliui buvo nusgsta pritaikyti
faktorini GARCH mode] Baltijos Sali; rinkos akcijomsjvertinti rizikuojamaja vert ir palyginti

prognozavimo Siuo modeliu rezultatus su VAR-DCC elmdrezultatais.
2.2.2. Faktorinio (O-GARCH) modelio taikymas ir diagnostika

Pries taikant faktorignanaliz duomenims, iitina jsitikinti, ar duomenys faktorinei analizei
tinka. Siam tikslui paprastai yra taikomi sferiSkurkriterijai bei Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)
matas. Pritaikykime, i$ pradgipasta4ji rodikl.

KMO koeficientas, apiliziamas tokia formule

_ ZZi;ejcorz(ri’rj)
D) W= RN TS 3) =

K

¢ia
f :(ri,l’ri,z""’ri,T)’;

Cor (ri s ) —i-tosios irj-tosiosimoniy graZu koreliacija;

Pcor (1, r; ) - daliné i-tosios irj-tosiosimoniy grazy koreliacija*

i

" Dvieju kintamyjy r,ir r I # ] dalires koreliacijos koeficientas apitiamas formule

r. _
Pcor(ri T ): (~ ~” )}/ , kur ; zymi koreliacij matricos R atvirkstires matricosR™ (i,j) elemend [19].
il )2
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Kuo Sio koeficiento reikSmartimesg vienetui, tuo mazesnyra daliniy koreliacijos koeficient
suma ir tuo labiau kintanju pomn; koreliacija paaiSkinama kitais kintamaisiais. \feai, artima
vienetui KMO reiksng yra zenklas, kad gfos yra tinkamos faktorinei analizei. Laikoma, kad
jei 09<KMO - faktorie@ analiz puikiai tinka, jei 08<KMO< 09 gerai tinka,
0,7< KMO < 08 - tinka patenkinamaif,6 < KMO < 07tinka paketiamai, 05< KMO< 06
— tinka blogai,KMO < 05— faktorire analiz nepriimtina ([10]).

Apskaiiavus KMO rodik| nagriréjamy imoniy graZoms gaunama&kMO = 0,82 kas pagal
pateikt gradaciy reiSkia, kad faktoriénanaliz tinka gerai.

Kitas daznai taikomas tblas duomei tinkamumui faktorinei analizei nustatyti yra
sferiSkumo kriterijai, tikrinantys matricos lygybtam tikrai diagonalinei matricai, t. vy.,
tikrinama, ar kintamieji nekoreliuoja. Jei taip ynrai taikyti faktorirg analizz néra prasms.
Zinogiausi parametriniai sferiSkumo kriterijai — tai Batt'o ir Mauchly kritererijai, téiau tiek
vienas, tiek kitas reikalauja, kad daugiamatisdamijy skirstinys ity daugiamatis normalusis,
o kaip buvo parodyta ankiau, nagrigjamiems duomenims taip tikraiéra. Todl buvo
pritaikytas neparametrinis erdvinis zemldferiSkumo kriterijus kintanju koreliaciy matricai.
Gautoji testo p-reiktyra mazesiinei 22-10'°. Toctl nuliné (sferiSkumo) hipotezatmetama
alternatyvos naudai. Kintamieji yra koreliuoti. §iefaktoriné analiz gali biti taikoma.

Pirma uZduotis — nustatyti faktariskatiu m. Egzistuoja keletas kritenij Siam skaliui
nustatyti. TegulX — nagrigjamy kintamyju kovariaciy matrica, R— nagrirgjamy kintamyjy
koreliacijy matrica. Siloma:

e Pasirinktim tokj, kad hity paaiSkinta fiksuota kintampu bendrosios dispersijotr(z)

arbatr(R) dalis (pavyzdZui, 80%);

e Pasirinktim lyguX tikriniy reikSmi;, didesni uz vidutirg tikring reikSne, skatiui.
MatricosR viduting tikriné reikSme yra 1, todl siafloma i mode] itraukti tiek faktori,
kiek yra didesnj uz 1 R tikriniy reikSmiy;

e Pasinaudotix arba R tikriniy reikSmuy grafiku (angl. scree plot), vaizduojadiu
matricos tikrines reikSmes dimensijos atZvilgius §iafikas paprastai turi dideluolyd
pirmosioms tikrikms reikSméms ir yra beveik horizontali tiéslikusioms. Siloma
paimtim lygu tikriniy reikSmiy, kurioms ,nuolydis yra didelis”, ské&ui.

Nagrintgjamuy duomenm koreliacijy matricosR tikriniy reikSmi; grafikas pavaizduotas 16 pav.

15 KMO skakiavimo funkcija, realizuotdaR pakete, pateikiama prie darbo pridedamame CD, dgea)R kodai“,
byloje ,kmo.R".
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16 pav. GraZy koreliacijy matricos tikrini y reikSmiy grafikas.

Vadovaujantis paskutiniuoju i$ tyijiSvardinty kriterijy, reikéty imti vieng faktoriy. Kas reikst,
kad vig; 10 imoniy akcijy graZzas vienija vienas bendras faktorius, kuris ir fldaa koreliacijas
tarp kintamyju. Sis faktorius gaty bati, pavyzdZiui, kapitalo aktyy ikainojimo modelyje (angl.
CAPM - Capital Asset Pricing Model) naudojama rinkos gza (angl.market return), matuojanti
sistemin akcijy rizikinguma, t. y. rizikinguma, kuris priklauso nuo bendros rinkos, kuriai
priklauso vertybiniai popieriai, tendencijos. RiskgmZza yra vertinama kaip tam tikro rinkos
indekso g#Za. Plgiau CAPM teorija apraSyta [22] knygoje. dlau paZiréjus | 4 lentetje
pateikiamus giZzu koreliaciy matricos tikrini; reikSmi analizs rezultatus, matoma, jog vienas
faktorius paaiskina tik téelali (29,32%) bendrosios duomedispersijos, o tai yra labai mazai.
Ivertine faktoring analiz su vienu faktoriumi prarastume labai digdelal informacijos apie

Kintamujy sklaida.

4 lentek. Grazy koreliacijy matricos tikrini y reikSmiy analizeé.

Faktorius | Tikrin és | Bendrosios dispersijos | Kaupiamoji bendrosios
reikSmés | dalis, kurig paaiskina dispersijos dalis, %
i-toji komponenteé, %
1 2,93 29,32 29,32
2 1,09 10,94 40,26
3 1,02 10,23 50,49
4 0,87 8,68 59,17
5 0,83 8,30 67,46
6 0,80 8,03 75,50
7 0,71 7,09 82,59
8 0,61 6,14 88,72
9 0,58 5,81 94,53
10 0,55 5,47 100,00

Gaunami rezultatai rodo, kad zymiai sumazinti kimipy dimensig nagrirgjamiems duomenims

negmanoma. Kad paaiSkintume didddendrosios dispersijos dddpaprastai imama 80 — 90%),
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turime imti bent 8 faktorius, o su tokiu faktorskatiumi faktorines analizs modelis jau éra
identifikuotas.

Primenama, jog idina ir pakankama (tiriaiosios) faktoriks analizs identifikuojamumo
salyga yra(d— p)*>d + p (platiau Zr. [4]), t. y. nagrifamu atveju, kaid = 10Qreikalaujama,
kad p< 6.

Taigi faktorines analizs nagrigjamiems duomenims sudaryti nepavyko. dlodbuvo
nuspesta pritaikyti O-GARCH modelgrazoms, kuris, kaip ir buvo méta, gali kiti laikomas
faktoriniu GARCH su nuliBmis paklaidomis.

Pirmas Zingsnis — standartizuoti agas ir iS5 y gauti tarpusavyje nekoreliuojéns

kintamuosius. Tai padaroma pritaikius pagrindikbmponetiiy metod'®.

PaZzynéjus standartizuot grazu matricc — X = (X ),000 = [%J , pagrindirgs
i/ /10729
komponents apskaiiuojamos tokiu bdu
P=AX, (12)

kur

P
P=| ... — pagrindiny komponegiy matrica,

PlO 10729

Q; ... 8y
A=| ... .. .. — Cov(X) tikriniy vektoriy matrica.

a10,1 a10,10 10x10
Gaunamos pagrindts komponts yra tarpusavyje nekoreliuoti dydziai i jbeslyginés)
dispersijos sutampa s(Dov(X) tikrinémis reikSnémis. Taigi nagrigjamu atveju gaunama tokia

pagrindinyy komponegiiy kovariaciy matrica:

5 lentek. Pagrindiniy komponertiy kovariacijy matrica.

PC1 | PC2 | PC3| PC4| PCY PCq PCf P48 PC9 PLC10
PC1 2,93 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PC2 0l 1,09 0 0 0 0 0 0 0 0
PC3 0 0| 1,02 0 0 0 0 0 0 0
PC4 0 0 0| 0,87 0 0 0 0 0 0
PC5 0 0 0 0| 0,83 0 0 0 0 0
PC6 0 0 0 0 0 0,8 0 0 0 0
PC7 0 0 0 0 0 0] 0,71 0 0 0
PC8 0 0 0 0 0 0 0| 0,61 0 0
PC9 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,58 0
PC10 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,55

1® Skatiavimams naudojamB paketo funkci pri nconp() .
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Pagrindirts komponers turi nulinius vidurkius (nes, turi nulinius vidurkius). Be to, kaip ir

buvo tikétasi, rera normaiis dydziai. Jarque-Bera kriterijaus statistikos $gibs yra labai

dideks ir normaliSkumo hipotéz yra atmetama kiekvienai iS pagrindinkomponegiy.

Pagrindiis komponeris turi sunkisias uodegas — eksceso koefiaienteikSnmes yra

vidutiniSkai 2 kartus didegs negu normaliuoju atveju.

6 lentek. Pagrindiniy komponertiy skaitinés charakteristikos.

PC1 PC2 | PC3 PC4 PC5 PC6H PCY PC8 P9 PC10
Mean 0,00 0,00, 0,00 0,00 0,00 0,00, 0,00 0,00f 0,00 0,00
Median -0,04 0,00f -0,03] -0,02 0,00f 0,03 -0,01] -0,02f 0,03] 0,00
Maximum 11,959 4,50 5,63 5,28 3,98 5,01 3,96 3,17 2,36 3,00
Minimum -6,18| -4,65| -6,08| -3,69| -4,48| -3,54| -3,31| -3,44| -3,41| -2,29
Std. Dev. 1,73 105 101} 093] 091 090 0,84, 0,78 0,76/ 0,74
Skewness 1,28 -0,02f 0,14 0,30 0,19/ 0,09 0,33] 0,05/ -0,41| 0,14
Kurtosis 993 497 7,78 6,36] 5,30| 5,10 5,46 4,45 4,77] 3,89
Jarque-Bera) 1642,5117,8| 696,4| 353,2| 1651 134,9| 197,7| 63,9| 1155 26,1
Probability 0,00 0,00/ 0,00/ 0,00 0,00{ 0,00/ 0,00f 0,00 0,00/ 0,00

Kadangi pagrindiess komponeris yra nekoreliuotos, yj salyginés dispersijos gali idi

vertinamos atskirai. Taigi norintvertinti salyging kiekvienos komponeés dispersy, ja

nagriresime atskirai, pasalinsime gakmautokoreliaci ir pritaikyti tinkama GARCH tipo

modej.

Modelio parinkimas pirmajai komponentei

Pirmosios komponeés grafikas (17 pav. kaje) rodo ldinga finansirems eiluems

klasterizacijos efekt Kintamumas é&a pastovus, ramesnius perioduscikeiaudringesni ir

atvirk&iai. Kvantiliy grafikas (17 pav. desije) patvirtina dar vieq ypatingja finansiny laiko

eilutiy savyle — sunkasias uodegas. Pirmoji komponénturi Zymiau daugiau ,dideli

reikSmiy, negu y bty normaliuoju atveju.

First principal component
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17 pav. Pirmosios pagrindires komponents reikSmiy grafikas ir j y kvantili y grafikas.
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Pirmiausia, reikia iSsiaiskinti, ar pirmosios kompots elementai yra koreliuoti, tokiu atveju
prieS parenkant GARCH moddtintamumui aprasyti, reikia parinkti ARMA modedlyginio

vidurkio kitimui nusakyti.
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Lag Lag

18 pav. Pirmosios pagrindirés komponenés ACF ir PACF funkcijos.

Autokoreliacijos ir daligs autokoreliacijos funkcijos rodo, kaB, néra nekoreliuai dydzig
seka. Kadangi yra reikSmingos pirmoji ir &i@gi PACF komponerds, X,, vidurkiui aprasyti
pasirenkamas AR(3) modeligvertinus, gaunama®, = 021P,, , + 014P, , +0,. Sio modelio

AICY lygus 2808,88 ir yra maZiausias ARMA tipo moddilagsje. Visi koeficient, jveriai yra

reikSmingi.

0 200 400 600
Time

19 pav. Pirmosios pagrindires komponengs grafikas (mélyna linija), AR(3) modeliu jvertintas salyginis
vidurkis (raudona linija) ir modelio liekanos (Zalia linija).

Pasirinkto AR(3) modelio liekanos neautokoreliug¢fa. 20 pav. bei 7 lentgke pateikiamas

Ljung-Box testo rezultatus).

7 AIC =-2-1(¢)+ 2k, kur () - didZiausia modelio log-tinumo funkcijos reikr, @ — modelio
paramety didZiausio tiktinumoiveriai, K — vertinam; paramety skatius.
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20 pav. AR(3) modelio liekam ACF ir PACF funkcijos.

7 lentek. AR(3) modelio liekany nekoreliuotumo tikrinimas.

Lag 1 |2 3 4 5 6 7 8 9 10

P-value 0,770,34 1054 | 0,72 081 0,720 0,33 04 0,52 0,27

NI

Taciau liekam kvadratai yra koreliuoti dydziai (zr. 21 pav.).
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21 pav. AR(3) modelio liekam kvadraty grafikas, ACF ir PACF funkcijos.
Sis faktas rodo, kad modelio liekanos yra baltasikSmas, bet ne nepriklausomas baltasis
triukSmas. Kadangi koreliuoti yra antrigji, momentai, glyginio heteroskedastiSkumo modelis

(GARCH) tukty bati tinkamas eiluts kintamumui vertinti. GARCH tipo modelio tinkamgm
patvirtina ir Lagrange daugikliARCH kriterijus, tikrinantis nulig hipotez, kad liekanos éra
ARCH proceso realizacifa Imant lag skatiy lyguy 5, gaunama p-reik&r¥ymiai maZesi uz

standartin 5% reikSmingumo lygmen(zr. 8 lentet), tockl H, yra atmetama alternatyvos

naudai.

8 lentek. Lagrange daugikliy ARCH kriterijaus rezultatai.

ARCH Test:

F-statistic 28,41 Probability | < 22.101

'8 vienamaio Lagrange daugikli ARCH kriterijaus testiés statistikos reik$mbuvo apskaiiuota pasinaudojus
[15] konspekte pateikiantd programos funkcijam | ag() .
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Koki GARCH tipo modsl parinkti AR(3) modelio liekanoms? Liekarkvadraty — G2— ACF ir

PACF grafikai turi daug reikSmimgkomponegiy, todtl galima daryti iSvaa, kad AR(3)
modelio liekam kintamumui apraSyti téty tikti arba aukstos eis ARCH, arba GARCH(1,1)

procesas. Pasirinkus GARCH(1,1) madsu normaliosiomis inovacijomisef, ~ N(O, 1)),
gaunami tokie rezultatai:

U, =G, &y

of = 014+ 013-G7 , + 083-67 ,

Taciau, Jarque-Bera bei Shapiro-Wilk kritgrijezultatai rodo, jogvertintos liekanoss,, negali

buti laikomos normaliosiomis (Zr. priadb lentet). Tockl buvo nuspgsta GARCH koeficientus

jvertinti iS naujo, tariant kad,, turi Stjudento sw laivés laipsni skirstin. [vertinus, gaunamas
toks modelis:

U, = 6,&y, V=393

oy = 035+ 020-G7,_, + 069-67

Sio modelio diagnostiniai rezultatai pateikiamie@tetje.

9 lentek. t-GARCH(1,1) modelio, pritaikyto Gn liekany §ltdiagnostika.

Kriterijus Testires statistikos reikSin | P-reiksng
Kolmogorov-Smirnov 0,02 0,86
Ljung-Box modelio liekanoms (lagsk. = 10) 16,40 0,09
Ljung-Box modelio liekan kvadratams (lagsk. =10)| 7,71 0,66
LM-ARCH 8,41 0,75

Matoma, kad koeficient jverciai nedaug skiriasi nuo normaliojo modelio koefitig jverciy.
Taip pat, kaip ir normaliojo GARCH modelio, naujodelio liekanos bei liekanos kvadratu yra
nekoreliuotos. Tai matosi IS 22 pav. pavaizduACF ir PACF grafiky bei 9 lentelje pateikt
Ljung-Box testo rezultat
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22 pav. Stjudento GARCH(1,1) modelis. Standartizuat liekany ir j y kvadraty grafikai, empirin és
autokoreliacijos bei dalinés autokoreliacijos funkcijos.
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Tiesa, ACF bei PACF vis dar turi iSsiskirian lagy, tatiau Ljung-Box testas su 5%
reikSmingumo lygmeniu neatmeta nekoreliuotumo lEps Be to, reikia tuti omenyje, kad
ACF ir PACF pasikliautinieji intervalai yra vertima su prielaida, kad tiriamos laiko eibst
elementai yra nepriklausomi, o Siuo atveju nginai taip yra, nes liekanoséra normalusis
baltasis triukSmas irélto ju nekoreliuotumas néitinai reiskia ir jy nepriklausomum Todkl |
ACF ir PACF pasikliautinjy intervaly jvercius ir daromas iSvadas reikiaigiti atsargiai.

Palyginus 23 pav. kaji ir deSinji grafikus, kuriuose pavaizduoti standartizudiekan;
kvantiliy grafikai normaliojo ir Stjudento skirstinio atvejaiSku, kad Stjudento skirstinys tinka
geriau.

Ar standartizuotos liekanos IS tifn gali bati aprasytos (standartizuotu) Stjudento su 3,93
laisves laipshiy skirstiniu*® tikrinama taikant Kolmogorovo ir Smirnovo kritarij Gaunama

kriterijaus p-reikSm yra 0,86. Taigi turimi duomenys nulinei hipoteneprieStarauja.

gnorm - QQ Plot gstd - QQ Plot
o _| o |
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23 pav. Standartizuoy liekany kvantili y grafikai. Normalusis GARCH(1,1) modelis (kaigje) ir Stjudento
GARCH(1,1) modelis (deSigje).
Taigi galutinis modelis pirmajai komponentei yAR(3)- GARCH (1,1)-t(393):
P, = 021P , + O14P,_; + U,
Oy =048y, V=393

i =035+ 0,20-0]1l + 0,69-&]1l
Analogisku lmdu parenkami modeliai ir kitoms pagrindins komponerims. Bendras

modelio pavidalastajai komponentei yraARMA(K,1)— GARCH (p,q)—t(s)

v-2

19 Jei X yra Stjudento sw laisws laipsniy, tai Y = X yra standartizuotas Stjudento Bulaisws laipsni

|4

atsitiktinis dydis.
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Gaunami rezultatai pateikiami 10 lerifel Priedy 7 lentetje pateikiami Ljung-Box testo

rezultatai pagrindigms komponerims ir pagrindini komponegiy kvadratams.

10 lentek. Parinktas modelis 2 — 10 pagrindidms komponenéms bei jo adekvatumo tikrinimas.

Pagrindiné Modelis Koeficienty Modelio liekany &,
komponenté eraal diagnostiniai rezultatai
c 0, 08. Lj ung- Box Test P2
2 GARCH (ll)_t(4v93) al phal 0, 07* Q10) 12,36 0,26
bet al 0, 87*** Lj ung- Box Test p2~2
s 4, 93*** Q10) 5,86 0,83
LM Arch Test P2
TR*2 6,58 0,88
KS test 0,02 0, 96
c 0, 49** Lj ung- Box Test P3
3 GARCH (ll)_t(3'94) al phal 0, 25** Q10) 10,54 0,39
bet al 0, 31* Lj ung- Box Test p372
S 3, 94*** Q10) 16,89 0,08
LM Arch Test P3
TR2 16,64 0,16
KS test 0,04 0,32
c 0, 43** Lj ung- Box Test P4
4 GARCH (11)_t(3’63) al phal 0, 27** Q10) 13,92 0,18
bet al 0, 32. Lj ung- Box Test pP4n2
S 3, 63*** Q10) 15,51 0,11
LM Arch Test P4
TRM2 16,24 O, 18
KS test 0,03 0,75
c 0, 34. Lj ung- Box Test P5
S GARCH (ll)_t(5’8) al phal 0, 16** Q10) 11,57 0,31
bet al 0, 43. Lj ung- Box Test p5~2
S 5, 80*** Q10) 8,01 0, 62
LM Arch Test P5
TR*2 8,23 0,77
KS test 0,03 0, 70
arl 0 Lj ung- Box Test P6
6 AR(Z)_ GARCH (ll)_ t(6,9) ar?2 0, 12** QJ( 10? 16,82 0,08
c 0, 23** Lj ung- Box Test P61 2
al phal 0, 17** Q10) 6,07 0,81
bet al 0, 55*** LM Arch Test P6
S 6, 90* ** TRM2 6,76 0,87
KS test 0,03 0, 64
c 0, 05. Lj ung- Box Test pP7
7 GARCH (ll)_t(5147) al phal 0, 05. Q10) 15,03 0,13
bet al 0, 87*** Lj ung- Box Test p7r2
S 5,47*** Q10) 3,8 0,95
LM Arch Test P7
TR*2 8,54 0,74
KS test 0,02 0, 98
c 0. 22. Lj ung- Box Test P8
8 GARCH (ll)_t(S’Sl) al phal 0.17* Q10) 13,65 0,19
bet al 0. 49. Lj ung- Box Test P82
S 5, 51*** Q10) 7,35 0,69
LM Arch Test P8
TR*2 10,41 0,58
KS test 0,03 0,69
c 0, 05. Lj ung- Box Test P9
9 GARCH (ll)_t(5y89) al phal 0, 13* Q10) 16,13 0,10
bet al 0, 79%** Lj ung- Box Test Pon2
S 5. gO*** Q10) 8,01 0,63
’ LM Arch Test P9

TR*2 7,19 0,84
KS test 0,04 0, 16
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_ _ arl -0, 56* Lj ung- Box Test P10
10 ARMA(11)-GARCH (11)-t(76) | a1 > oo a0y B 650 51
c 0. 02 Lj ung- Box Test P1072
06+ Q10) 9,38 0,50
fgl {)hil 8’ gg*** LM Arch Test P10
eta 9 | TRY2 9,45 0,66
s 7,60 KS test 0,03 0,74

Pasinaudojus 10 lentgt pateiktais modeliais/ P, galima gautiE (P, | F,,) ir Var (P, |F.)

ivercius. D¢l pagrindinyy komponegiy nekoreliuotumo is karto gaunamaFP(:(Pil,...,PlQt )'
salygine kovariacij matrica Var(P, |F,_,), kuri yra diagonalia su Var (P, |F,_,) iveKiais
istrizairgje. Tokiu bidu P ~G,,(E(P |F_,),Var(P, | F.,)), kur G,, Zymi deSimtmatpagrindini
komponedgiy skirstin, o F,_; = {Pi’t_j d=1...10 = l2,...}.

Zinodami glyginius pagrindini komponetiiu P vidurkj ir kovariaciip matria, nesunkiai
randame ir glyginius akcip grazuy r, vidurki ir kovariacip matric, pasinaudej tuo, kad
kiekviena pagrindiéd komponent yra tiesire standartizuat akcijy grazy X, kombinacija, t. y.
galioja (12) , o i&ia X, = AP, (¢ia A™ Zymi tikriniy vektoriy matricos atvirkstia matricy) ir
E(r, |F,)=DA"E(R |F,)+M,

Var(r, |F.,) = DA™Var (P, | F., A% D,

!

kur D = diag(sd(r,),...,sd(r,)), X, :(Xlt""’xlo,t) ,OM =(;,...,Fp) -

2.3. Rizikuojamosios verés vertinimas

Turéedami du modelius Baltijos rinkos akeijgrazy salyginio vidurkio bei slyginés
kovariaciip matricos kitimui nusakyti, galime pereiti prie ikmojamosios ve#s vertinimo
dispersijos-kovariacijos metodu, aprasytu 1.2 skgri

Vienintelis nezinomas dydis (2) forntj¢ — standartizuatportfelio guzy skirstinio kvantilis
Qs -

Jei ity Zzinomas daugiamatis g skirstinys, kuris pasizyaty tiesiSkumo savybe, t. yihy

uzdaras tiesimi kombinacij atzvilgiu, tai dominantis kvantilis g#l buti apskatiuotas i$ karto.

liustruosime tai gerai Zinomu faktu. Tarkimeématis vektoriusX = (X,,..., X ) ~ N, (),

tuomet s @ = (@,,...,@,) tiesinc kombinacija @X turi vienamat normalijj skirstin su
vidurkiu @'u ir dispersija@ 2@ . Taigi Zinant daugiamat imoniy akcijy grazy skirstin yra

Zinomas ir iS §j imoniy akcijy sudaryto portfelio gizy skirstinys, i&ia, aisSku, ir kvantilis. Deja,
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buvo parodyta, kad nei daugiamatis normalusis tskyis, nei glyginis daugiamatis normalusis
skirstinys netiko nagrigamy Baltijos Sali imoniy akciju grazoms modeliuoti. Tog batina kito
skirstinio paieska.

Darbe nagrigjama gana plati daugiaia skirstiny klase — apibendrinti hiperboliniai

skirstiniai. Tai skirstiniai, kurie yra priskirianmormaliyju skirstiniy misinio klasei.
Apibr éZimas. Sakoma, kadd-matis atsitiktinis dydis X = X, turi daugiamat normalijy
skirstiniy misinio skirstin, jei

d
X =pu+Wy ++WAZ , kur

e Z2=2.,~N(0.,,1.,), ty.Z turik-maf standartinnormatyjji skirstin;
e A=A, yradxk dimensijos matrica;

e W >0 yra teigiamas atsitiktinis skaliaras, nepriklaussmuoZ ;
® Uu=4,,,7=Vsqa — dx1 dimensijos paramefr vektoriai (¢ —vidurkio parametras,

y —asimetrijos parametras).

15 apibezimo seka, kad X |W ~ N(u+Wy,WAA) ir miSinio kintamasisW gali biti
interpretuojamas kaip Sokas, &eantis normaliojo skirstinio viduikir kovariaciy matric.

Jei atsitiktinis dydiV turi apibendring atvirk3tin Gauso skirstin(zym. W ~ N~(, 7, w)), tai
sakoma, jog X turi apibendrirg hiperbolin skirstin (angl. Generalized Hyperbolic
Distribution) ir zymima X ~GH (4, ,v, 1,2, 7), Kurz =%, , = AA,

Apibr ézimas. Atsitiktinis dydis W turi apibendrirg atvirkstin Gauso skirstin (angl.

Generalized Inverse Gaussian distribution), jei V w> 0 jo tankio funkcija yra

7w )

1
f(w 2, 7,w)= 2K v w’“‘lexp{—z(;gvv‘lwvv)}, kur
A

7,w >0, 0 K,(-) — modifikuota tréio tipo Beselio funkcija su indeks&i®,

Daugiamaio vektoriausX ~ GH (4, y,w, 11,2, 7) tankis yra

T (A ) )

2

f(X)=c - :

Z_2

(\/(Z (X =) (X~ /J))(w + 7/217)} 2

2 platiau apie & funkcija ir jos savybes Zr. [1].
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Waw) vl +r2p)
(22)efzi2 K, (W)

>0 >0,jeiA<0; y>0,p>0,jeiA=01ir y>0,y >0, jei 1>0.

dia c=

— normuojanti konstanta, o skaliaral, y,w tenkina

Kai X ~GHd(/’t,;(,;//,y,2,7) su y=0,,, vektoriaus X skirstinys vadinamasimetriniu

apibendrintu hiperboliniu skirstiniu.

Atskiri Sios skirstinip Seimos atvejai yra hiperbolinis skirstinys (kaizé(d +1), angl.

Hyperbolic Distribution), normalusis atvirkstinis Gauso skirstinys (k&= —%, angl. Normal
Inverse Gaussian Distribution), Laplaso skirstinys (kail >0, y = Qangl. Variance Gamma),
Stjudento skirstinys (kail:—%;(,yxzo, y vadinamas laisis laipsnip skakiumi)?’. Kaip

matoma, apibendrinthiperboliniy skirstiniy klass apima nemag#skirstiniy spekts, be to, leidzia
modeliuoti sunkias uodegas tutins duomenis — savgbkuria pasizymi finansiss giuZos.

Irodyta, jog apibendrint hiperbolinyy skirstinih klass yra uZdara tiesini kombinacij
atzvilgiu, t. y. jei X ~GHd(/1,;(,l//,y,Z,7), tai o'X ~GH1(/1,;(,1//,w;u,wa,w'}/),
Vv dx1matavimo vektoriuiz . Vadinasi, jei daugiamed gmzos turi apibendriat hiperbolin
skirstin, Zinomas ir kiekvieno portfelio skirstinys.

Apibendrinto hiperbolinio skirstinio parametrertinimui vartojamas didziausio tiketinumo
metodas taikant EM algoritn (angl. expectation ~maximization). Pazyngjus
®=(i, ;(,lp,y,Z,j/) tikslas yra, turintT nepriklausom vienodai pasiskikgusiy d-macio
atsitiktinio dydzio X realizacij X;,...,%; (d-m&iy vektoriy), maksimizuoti tiktinumo funkcip

In(L(@;&,...,XT)):til:ln(fx(&;(a)),
¢ia f, —daugiamatis skirstinys iS apibenduimiperboliniy skirstiniy Seimos.

D¢l didelio vertinany paramety © skatiaus, patogiau yra maksimizuoti

(07X X ) = 00 1302, 7)) 2 I (32, 2,0,

kurW~N~(4, 7, ), X |W ~N(z+WyW).
Siai uzdugiai atlikti pritaikomas EM algoritmas, susidedani® dviey Zingsni — E

(expectation) ir M (maximization).

2! platiau apie Siuos skirstinius aprasyta [17] knygojebprogramoghy p paketo aprasyme.
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E Zingsnis. Apsk&iuojamas slyginis L vidurkis Zinant Xi,..., Xp Ir turint apytikres ®
reikSmes®™ | t. y. skafiuojamas

E{h’l([(@;Xl,...,XT,Wl,...,WT ))|xl,...,xT;®“‘]}:: Q(e;eM)

M 2ingsnis.Q(®;®“‘]) maksimizuojama® atzvilgiu tam, kad &ty gautas tikslesni®™ jvertis

k1l

E ir M Zingsniai kartojami tol, kol skirtumas tar@(@;@)“‘]) ir Q(@;G)“‘*”) tampa “mazu”.
Gautasis®™** ir yra laikomas didZiausio t#tinumo ©® jveriu. R programoje, parametrus
GH, skirstiniui bei jo atskiriems atvejams vertigayp paketo funkcijos. Taikomas aprasytas
EM algoritmas.

Pirmiausiaivertinkime rizikuojamja vert, kai daugiamas akcij grazos aprasomos VAR-
DCC modeliu. Apskdiave standartizuotas DCC modelio liekangs parinkime joms geriausi
daugiamat; skirstin iS apibendrini hiperboliny skirstinp Seimos. Geriausiu buvo nusggta
laikyti ta skirstin, kurio Akaikés informacinis kriterijus (AIC) yra maziausias. fReEnama, jog
AIC apibrziamas tokiu bdu

AIC = -2-In(£(©))+ 2k,

kur k— modelio vertinam paramety skatius. Daugiam&o GH, skirstinio parinkina pagal

AIC reik3me atlieka mirgéto R programosghyp paketo funkcijast epAl C. ghyp() . Si funkcija
ivertina GH, Seimos skirstini parametrus ir kiekvienam gautam modeliui gkegja AIC
reikSne. Pritaikius & funkcija, geriausiais skirstiniais standartizuotoms DCC etiod

liekanoms & buvo atrinkti simetriniai apibendrintas hiperbddinir Laplaso skirstiniai (zr. 11
lentek).

11 lentek. Jvertinti £ daugiamatiai skirstiniai.

Model Symmetric | A a? | AIC Log-likelihood | Converged
Variance Gamma TRUE 2,260,00| 19030,79 -9449,39 TRUE
Generalized

hyperbolic TRUE 2,26 0,00| 19032,79 -9449,39 TRUE
Variance Gamma FALSE 2,250,00| 19042,88 -9445,44 TRUE
Generalized

hyperbolic FALSE 2,25 0,00| 19044,88 -9445,44 TRUE

2 Egzistuoja keletas apibendrirttiperboliniy skirstiniy $eimos parametrizagij Norint i§saugoti vieplaisws
laipsn, daznai vertinant parametrus vietdje vy, 1,3, y) parametrizacijos taikomg, z, ,,=,y) parametrizacija

@ =y y = al;w((“) . Si galimyle sumazinti vertinam paramety skatiy atsiranda é to, kad atsitiktiniam
2\

dydziui W fiskuojamavar (W) =1.
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11 lentek (tesinys).Jvertinti £ daugiamatiai skirstiniai.

Normal Inverse

Gaussian TRUE -0,50 1,63| 19052,35 -9460,17 TRUE
Normal Inverse

Gaussian FALSE -0,50 1,63| 19067,13 -9457,56 TRUE
Student TRUE -2,61 0,00| 19069,25 -9468,62 TRUE
Student FALSE -2,61 0,00| 19084,94 -9466,47 TRUE
Hyperbolic TRUE 5,50 0,00| 19175,32 -9521,66 TRUE
Hyperbolic FALSE 5,50 0,00| 19190,26 -9519,13 TRUE

IS lentebs matoma, kad simetriniai skirstiniai visais ati®j#auri mazesa AIC kriterijaus
reikSne negu j1 asimetriniai atitikmenys.

Kadangi simetrinis Laplaso skirstinys turi mazgsaramety skatiy nei simetrinis apibendrintas
hiperbolinis skirstinys, ouyj AIC beveik sutampa, DCC liekan ¢ skirstiniui aprasyti
pasirenkamas Laplaso skirstin@ilO(ZZG;0;452;[1;2;01&1)23. Jei £ i$ tikryjy turi daugiamat
Laplaso skirstinsujvertintais parametrais, tai ivairios jo tiesigs kombinacijos tus Laplaso
skirstini (vienamay) su parametrai§H1(226 ;0,452 wﬁ;wiw;o).

Toliau tai ir yra patkrinama taikant KolmogorovorBnovo kriteriy tiesirems

kombinacijoms @'s . Svoriai yra sugeneruojami pagal taisyks, =a(1—a)i,i =1...10 su

10 '
a = 05 ir sunormuojami taip, kad @, =1. Imama 50vairiy @ =(a,,..., ) kéliniy — 10-

i=1
matiy vektory @, — ir tokiu bidu sugeneruojama 50 skirtindiesiniy kombinacijy @ ;,é, .
Zinoma, joge, ~ Fio(0s04, 11040)- Vadinasia( s, ~ F,(0,@(,@,,, ). Su kiekvienua,,, patikrinus
H,: @, ~GH1(2,26; 0; 452,0; w(’j)w(j);o), Si hipote2 yra atmetama alternatyvos naudai (zr.
priedo 8 lental). Taigi daroma iSvada, jog daugiamatis standastiglDCC liekam skirstinys
néra daugiamatis Laplaso su nurodytais parametrais.

Pakartojus $i procedira kitiems daugiam@ams skirstiniams iS apibendrnintiperboliniy
skirstiniy Seimos, hipotez apie visi sugeneruat tiesinip kombinacij skirstiniy lygybe
vienamaiam skirstiniui iSplaukiagiam i$ atitinkamo daugianim, teko atmesti. Taigivienas
i§ Sip skirstinih netiko daugiamfiam &£ skirstiniui apraSyti. Togd buvo nuspgsta ieskoti
skirstinio kiekvienam portfeliui atskirai.

IS pradzy suformuojami portfeliai. Svoriais paimti tie patgksponentiSkaiggtantys svoriai

@ =(w,,..., ) . Gaunami svoriai pavaizduoti 24 pav.

2% Laplaso skirstinio atvejuy =0, w = 24 [7].
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Portfolio weights
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Kaip ir standartizuotoms DCC modelio liekanomsj ikarta sugeneruojama S9airiy @ kéliniy

24 pav. Nagrirgjamuy portfeliy svoriai.

w(j)24, ir tokiu badu suformuojama 50 portfeli kuriu graZzos yra

Pj

10
’ -
fy :w(j)rt:zw(j),iri,t’ 1=1...50.
=

Imant portfel, kurio sudtis pateikta 12 lentéje, atliekama analig kurios tikslas — parinkti

geriausi tam tikro kriterijaus atzvilgiu Sio portfelibesglygin; skirstin.

12 lentek. Pirmojo portfelio sudétis (svoriai wzl) iSreiksti procentais).

Imonés pavadinimas Akaij dalis portfelyje, %
.Eesti Telekom* 25.02
~Baltika“ 1.56
»Ryty skirstomieji tinklai“ 0.78
Siauliy bankas 0.10
.Panewzio statybos trestas| 0.39
»1allinna Kaubamaja“ 6.26
~Apranga“ 3.13
»ROKiSkio giris” 50.05
~TEO LT" 12.51
Ukio bankas 0.20

Apskatiavus Sio portfelio gizy salygini vidurki @, 4, ir salyging dispersiy @%@, , portfelio
>~ . . . . ~ ~P _ wzl)rt _ZU(]_),ut T
graZzos yra standartizuojamos ir gaunamos standarbsuggzos I, = —————--. DydZiai
%Et%)i
r® turi beglygini skirstin su nuliniu vidurkiu ir vienetine dispersija. Tama, kad 3is
I Pskirstings yra i§ apibendrint hiperboliniy skirstiniy Seimos. Kuris konkegai, bus
sprendziama remiantis Akaik informaciniu kriterijumi. Parinkus skirsfinjo parametrai bus

vertinami didziausio tisinumo metodu.

4 Visy 50 portfeliy svoriai yra prie darbo pridedamo CD byloje ,weghsv*.
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% grazoms AIC kriterijusigyja maZiausi reikne, kai skirstinys yra simetrinis normalusis
atvirkstinis Gauso (NIG) suy =y = 0,38&. y. . ~GH,(- 05;0,38;0,38,0;1;0). 25 pav.
kairéje yra pavaizduota;® histograma kartu su standartinio normaliojo benegiinio NIG
dydzZio su y =y = 0,38tankio funkcijomis. DeSigje esadiuose paveiksluose yra kvaniili
grafikai kai skirstinys yraGH,(- 05;038 0,38;0;1;0) (virsuje) ir kai skirstinys yraN,(0,1)
(ap&ioje). Akivaizdu, kad normalusis atvirkStinis Gausgirstinys aprasSo standartizuotas

portfelio gnzast® Zymiai geriau negu normalusis.

Symmetric Normal Inverse Gaussian Q-Q Plot
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25 pav. Epl histograma ir kvantili y grafikai lyginant su normaliuoju atvirkstiniu Gaus o bei normaliuoju
skirstiniu.

Ar T% skirstinys i tikgjy yra simetrinis normalusis atvirkstinis Gauso sotdis parametrais

tikrinama su Kolmogorovo ir Smirnovo testu. Gaunaestires statistikos reikSiyra 0.03, o
kriterijaus p-reikSm = 0.56. Taigi &ra pagrindo atmesti nuknhipotez, kad standartizuqt
portfelio gmZy skirstinys yraGH,(- 05,038 0,38;0;10).

Sio skirstinio 95% kvantilis yra -1,51 (palyginimustandartinio normaliojo atsitiktinio
dydzio atveju, Sis dydis yra -1,64), o 99% kvastit -2,92 (atitinkamai -2,33 normaliuoju
atveju). Vadinasi, jei vietoje simetrinio NIG sHKirso taikytume standartinio normaliojo dydZio
kvantili 95% VaR vertinimui, pervertintume rizikuojaja vert. Tuo tarpu vertindami 99%
VaR, ja per mazaivertintume, o d nepakankamaivertintos rizikos investuotojas gal patirti

didesny nuostoli; negu jis tikisi.
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Turint g, , iverius, galima pereiti prie rizikuojamosios weytskatiavimo pagal (2)

formule. 26 pav. pavaizduotos apskiaotos 95% ir 99% VaR reiksm kiekvienu laiko

momentu.

— Portfolio returns
— 99% VaR
— 95% VaR

N %WMWMMW )

k)

%
0
|

0 200 400 600
Time
26 pav. Portfelio su 12 lentéje pateikta struktara grazy grafikas, 95% ir 99% VaR jver¢iai
2005-05-03 — 2008-03-08 laikotarpiu.

IS grafiko matoma, kad modelis pakankamai gerdinerizikuojamja vert. Visu nagrijamu
laikotarpiu tikmju portfelio gaZy virSijantiy suprognozuatVaR beveik ara?®
13 lentetje yra pateikiamos 95% ir 99%vertinty rizikuojamy veriy skaitines

charakteristikos. Interpretacijai palengvinti paiaR, dydziai su prieSingu Zenklu.

13 lentek. 95% ir 99% rizikuojam y veréiy, paimtu su prieSingu Zenklu, skaitirés charakteristikos (procentais).

95% 99%
Mean 1,28 2,50
Standard deviation 0,41 0,72
Minimum 0,46 1,46
Maximum 3,66 6,22

Matoma, kad 2005-05-03 — 2008-03-08 laikotarpiuutittt 99% rizikuojama veét buvo 2,5%
su standartiniu nuokrypiu 0,72. Maziausia VaR meik®uvo 2005-06-20, t. yatdierp su 99%
tikimybe maksimalus galimas patirti nuostolis, \aitl 12 lentedje pateiktos strukiros portfei,
buvo tik 1,46%. T&au buvo dien, kai Sis nuostolis si€k6,22%. Taigi investavus 10004i{

% Tiksliau apie VaR prognozavimo geramus kalbama 2.4. skyrelyje.
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nagrirejama portfel, su a =1 % maksimali suma, kugigalima buvo prarastitdiers buvo 62,2
litai. Ar tai didelis nuostolis — spsti investuotojui.

Analogiska analiz buvo atlikta ir su likusiais 49 portfeliais. Stamtizavus portfeli grazas,
ir gavus dydziust,", kiekvienam %4 buvo parenkamas maziawsAIC turintis modelis i3

apibendring hiperboliniy skirstiniy Seimos. Priedo 9 lentgé nurodytas parinktas modelis bei
Kolmogorovo-Smirnovo kriterijaus, tikringio, ar standartizuotos gos IS tikgju turi parinkt
skirstin, p-reikSné. Kaip galima matyti, su 1% reikSmingumo lygmentik dvieju iS 49
portfeliy standartizuotoms gfoms skirstinio iS apibendript hiperboliniy skirstiniy Seimos
parinkti nepavyko. Tai yra visai neblogas rezukatadantis, jogGH, skirstiny Seima gerai
apraso portfeti, sudary i$ nagrirtjamu imoniy akciju, standartizuotas gkas ;" . Tai savo
ruoZtu reiskia, jog paos portfeliy grazos r,” turi sqlyginius skirstinius i3GH, Seimos.

Dabar jvertinkime rizikuojamja verk, pasinaudodami kito — ortogonaliojo — modelio
rezultatais.

Pamus portfel su ta paia struktira, nurodyta 12 lentgke, atlikime panagianaliz, kaip ir
VAR-DCC modelio atveju. Pirmiausia aps&aiokime standartizuasias portfelio gizas

@l — @ g [
rh=—0 0T 4% ir £2 Zymi ortogonalioju modeliu suprognozgotidurkiy vektoriy

[AE<Yo) E
(‘U(l)zt @y

bei kovariaciy matrica kiekvienu laiko momentu.

IS 28 pav. (deSinysis apatinis grafikas), kuriamaggizduotas normalusis kvaniilgrafikas
standartizuotoms portfelio gfoms, akivaizdu, kad), , néra standartinio normaliojo atsitiktinio
dydzio kvantilis, I skirstinys turi Zymiai sunkesnes uodegas negudsidinis normalusis
atsitiktinis  dydis. Remiantis Akaéks informaciniu kriterijumi, geriausiu skirstiniu
standartizuotoms gfoms I, buvo atrinktas simetrinis apibendrintas hiperdsliskirstinys
GHl(0,0S 0,12; 0,70;0;],'0). Sis skirstinys i3 tikfju neblogai apraso nagtjamo portfelio
standartizuotas gfas. Tai patvirtina Kolmogorovo-Smirnovo kriterijusi p-reikSme lygia 0,49
priimantis nulire hipotez. O 27 pav. tai iliustruoja grafiSkai £ histograma ir apibendrinto
hiperbolinio dydzio tankis beveik sutampa, o Siaddg kvantily grafikas (deSinysis pav.

virSuje) yra beveik tigs
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Symmetric GHYP Q-Q Plot
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27 pav. F{Pl histograma ir kvantili y grafikai lyginant su apibendrintu hiperboliniu bei normaliuoju skirstiniu.

Kiekvienu laiko momentu apsk#éavus 95% ir 99% rizikuojamosios véstreikSmes pagal (2)

formule ir pavaizdavus jas grafiSkai, gaunamas 28 pav.
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28 pav. Portfelio su 12 lentéje pateikta struktara grazy grafikas, 95% ir 99% VaR jveréiai, gaunami kai
grazos yra apraSomos ortogonaliuoju modeliu. 2005-0530- 2008-03-08 laikotarpis.

50



Matoma, kad ir Sio modelio atveju, gaunami pakariaikslas rizikuojamosios vett jverciai —
tikryjy portfelio guzy, virSijarciy apskatiuota VaR yra labai mazai. Modelis pakankamai gerai
apraso nagrigjamo portfelio ggzy kitimo dinamilq.

Siuo modelivivertinty VaR skaitires charakteristikos pateikiamos 14 legjel

14 lentek. 95% ir 99% rizikuojam g veréiy, paimtu su prieSingu Zenklu, skaitires charakteristikos
(procentais). Ortogonalusis modelis.

95% 99%
Mean 1,40 2,66
Standard deviation 0,38 0,64
Minimum 1,01 2,02
Maximum 4,22 7,30

Lyginant 14 lentelje pateikiamas skaitines charakteristikas su 13l rezultatais, galima
pastebti, kad vidurkiai, maksimumai ir minimumai, skaiojant rizikuojamsias reikSmes, kai
akciju grazos aprasomos ortogonaliuoju modeliu, yra didesguntuo atveju, kai akaijgrazos
aprasomos VAR-DCC modeliu, o standartinis nuokrypezesnis. Taip, aiSku, g atsitikti
tik Siam konkréiam portfeliui. T&iau, jei taip yra bet kuriam portfeliui, galima griSvad,
jog ortogonalaus modelio atveju prognozuojamas melss galimas patirti nuostolis yra
vidutiniSkai didesnis nei VAR-DCC modelio atvejuyt ortogonaliojo modelio VaR prognez
yra ,atsargesis”. Tai buvo patikrinta, panus kitus 49 portfeliif§ (tuos péius kaip ir atliekant
ankstesa analiz). Apskatiavus p VaR reikSmi vidurkius nagrigjamu laikotarpiu, buvo

gauta, kad toks rezultatagra taisyké, o priklauso nuo konkretaus portfelio. Taigi¢cgmas

nepasiteisino.
2.4. Rizikuojamosios verés prognozavimojvairiais modeliais palyginimas

Kaip buvo parodyta 2.3. skyrelyje, abu VaR vertiaimodeliai ne visada tiksligvertino
rizikuojamaja vert — tiek 95%, tiek 99% VaR atveju atsirasdayo reikdmi;, mazesnj uz VaR
ivercius. Tai reisSkia, kad kai kuriais laiko momentaigastuotojo patirtas nuostolis virsijo VaR
nusakom maksimail galimg patirti nuostal. Ar tai reiSkia, kad modeliai nepakankamai geri?

Ivertinkime modelio ,gerumf taikant giiztamojo testavimo (angbacktesting) procedira.
Apibrézkime funkcip It(a), vadinam pazeidimo indikatoriumi:

1, jei r," <Val
o) [ 1o S
, jelr,’ >VaR

% Imami tie patys portfeliai, kaip ir atliekant amésr; analiz. Prie darbo prieto CD byla ,weights.csv*.
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Si funkcijaigyja reikdne 1, kai tikroji portfelio gaza yra mazesnneijvertintas VaR. Aisku, kad

kiekvienu laiko momentul («) tures Bernulio skirstip su “skmés” tikimybe «. Tada

pazeidiny skamusz I T dieny laikotarpiu tués binomin skirstin su bandym skatiumi T

t=1
ir “sékmeés” tikimybe « .
Tokiu badu, kiekvienam portfeliui ir kiekvienam iS dvigivaR vertinimo metog galima

T ~

apskatiuoti pazeidimy skatiy »'I,(a) per nagrigjamy laikotarg ir patikrinti nuling hipotez,
t=1

kad gaunamas paZeidinskatius yra suderintas su reikSmingumo lygmemiy t. y. galima

T
patikrintiH,, :th(a):a. Jei apskd&iavus pazeidim skatiy, gaunamas dydis, didesnis nei
a , tikslinga tikrinti nulirg hipotez priesS alternatyy, kad modelis sistemingai nepakankamai

.
ivertina rizikuojamja verk. Kalbant griegiau, tai reiksg tikrinti HO:ZIt(a):a pries

t=1

alternatyw H, ZI >a Jei atvirk§iai gaunama, jOQZl <a darosi i[domu, ar
t=1 t=1

T T
modelis sistemingai pervertina VaR, t.it,: > I (a)=a priesH,: Y | (a)<a
t=1 t=1

Tikrinimui galima taikyti Pirsonoy? kriterijy, kurio testir¢ statistika nagrigjamu atveju yra

2, (0,-E)°
XZ — i i ,
2 €
¢ia O, — stebimas daznisk;, — tikétinas (teorinis) daznis. Esant teisingai nulingdtezei Si
statistika turi y* su 1 lais¢s laipsniu skirstin

Imkime portfe] su 12 lentelje pateikta strukira ir kiekvienam iS VaR apskaéavimui
taikyty modeli; jvertinkime jo adekvatum t. y. paZeidim skatiy.

Pirmiausia, istirkime VAR-DCC modelio adekvatam\pskatiavus diem skatiy, kai tikroji
portfelio gaza buvo mazesmei apskaiiuotas VaR ir iSreiSkug $katiy kaip procent nuo visy

nagrirejamy dieny skatiaus, gaunami tokie rezultatai (Zr. 15 leayel

15 lentek. VAR-DCC modelio adekvatumo tikrinimas.

95% | 99%

Pazeidiny skatius 5,08| 1,10

z°testo p-reikSra 0,49| 0,47
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Gaunama, jog Pirsong? kriterijus, tikrinantis, ar paZeidimprocentas populiacijoje lygus
priesS alternatyy, kad Sis procentas virSija, priima nulirg hipotez tiek kai o =5 %, tiek kai
a =1%. Taigi rezultatai suderinami su teorija.

Imant ortogonalji model, gaunami 16 lentéje pateikiami rezultatai:

16 lentek. Ortogonaliojo modelio adekvatumo tikrinimas.

95% | 99%

Pazeidiny skatius 4,25| 1,10

z°testo p-reikSma 0,20| 0,47

T T
Si kart, kai o =5% buvo tikrintaH, : > 1,(005)= 005 prie3 H, : > 1,(005)< 005. Ir vél, p-
t=1

t=1
reikSmes didesks uz 0,05 rodo, jog rezultatai suderinami su taorij
PaZeidiny skatiai buvo jvertinti ir likusiems 49 portfeli. Gauta, jog VAR-DCC modelio

atveju, vidutinis pazeidimskatius, kaia =5 % yra 4,29%, o kax =1 %- 1,06%.

.
Kiekvienam portfeliui i € {L... 50} buvo patikrinta Hy; : > 1, (@)=« . Alternatyva Siai

hipotezei buvo parinkta kaip ir artkau: H; : ZIIt <a, jei ZIIt < a ir, atitinkamai,

t=1

T

Hy Dl a)>a, je|ZIIt > o . Analizei atlikti pasirenkamag =1 %
t=1

Gauta, jog su Siuo reikSmingumo lygmenig wienam portfeliui nulid hipotez néra
atmetam@’. Taigi galima teigti, jog VAR-DCC modelio rizikuanos vers jveriai yra tiksis.
StatistiSkai reikSming skirtumy tarp kiekvieno iS portfelio VaR paZeidinskatiy ir a =1%
néra.

Atlikus pana&i analiz su 1 p&iy 49 portfeliy rizikuojamosiomis veé#mis, jvertintomis
taikant ortogonaliojo modelio metodologijbuvo gauta, jog vidutinis pazeidirskatius su
a=5% yra4,64% ir 1,11% saw =1 %O kiekvienam i$ 49 portfejipatikrinus nulir hipotez,
kad 99% VaR skaiavimo pazeidim skatius lygus a =1 % prieS ank&au suformuluat
alternatyw, buvo gauta, jogH, taip pat yra primama kiekvienam iS 49 portielTaigi ir Sis
modelis tiksliai vertina rizikuojagja vere?.

Kaip matme, rizikuojamosios vers, apskaiiuotos pagal O-GARCH metodologjj

pazeidimy skatius yra vidutiniSkai didesnis negu VAR-DCC atvejoiean « . Skirtumas yra

2T VAR-DCC metodologijos paZeidigskatiai, kriterijaus p-reiksrs ir kt. informacija apie kiekvienis 50
portfeliy yra pateikiama prie darbo pridedamo CD bylojetyfifortfolios DCC.xIs".

%8 0-GARCH metodologijos paZeidigskatiai, kriterijaus p-reiksms ir kt. informacija apie kiekvienis 50
portfeliy yra pateikiama prie darbo pridedamo CD bylojetyfiportfolios O-GARCH.xIs".
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Fn(x)

labai nedidelis, tod tikétina, kad jis gra reikSmingas. Turint 50 portfeliimtj, Sia hipotez

galima patikrinti formaliai. Patikrinkime stiprestipotez — pazeidiny skatiuy pasiskirstymo
funkciju, o tuo péiu ir skirstiniy, lygybe [20]. Taigi domina

H, : F(x)=G(x), ¥x,

¢ia F zymi VAR-DCC modeliu gaut VaR pazeidim skatiy pasiskirstymo funkci, G zymi

O-GARCH modeliu gaut VaR pazeidim skatiy pasiskirstymo funkcij.

PrieS formuluojant alternatyy verta paiiréti | paZzeidiny skatiy empiriniy pasiskirstymo

funkcijy grafikus (29 pav.).

Empirical distribution functions Empirical distribution functions
S i f_?m a ]
—— O-GARCH g — O-GARCH
© _|| =™ VARDCC o — VAR-DCC
© _| ©
S -~ oS 7]
X
=
< _] w <
o o |
o | o~
o s
o _| =
o
T T T T T T T T °© T T T T T
0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 3.0 35 4.0 45 5.0
X X

29 pav. PazZeiding skai¢iaus empirinés pasiskirstymo funkcijos. @ = 1% (kair ¢je), @ = 5% (desingje).

Pazvelgus kairji 29 pav. grafik, perSasi iSvada, kad O-GARCH ir DCC-GARCH modsliai
ivertinty 99% rizikuojanmju veriy pazeidiny skatiai skiriasi nereikSmingai. Tuo tarpu 95%
rizikuojamuyju veriu pazeidiny skatiai (29 pav. deSige) skiriasi labiau ir paZzeidimskatius,
taikant O-GARCH metodologij yra akivaizdziai didesnis negu DCC-VAR metodojogi
atveju, t. y. turima, jog P(i | PC-GARCH (0 05) < x]ﬁ P(i | AR-DC((00B) < x],Vx. Taigi
t=1 t=1

tikslinga suformuluoti tokias alternatyvas:
H,: F(x)=G(x), kai @ =1%ir
H,: F(x)< G(x), kai & = 5%.

Tikrinimui taikant dvieji imc¢iy Kolmogorovo-Smirnovo kritenj [20], gauta, jog abiem
atvejais ®ra pagrindo atmesti nukn skirstin lygybés, hipotez. P-reikSng, tikrinant H,, kai
a =1%, yra 0,39 ir 0,14, kax =5 %Taigi iSvada — paZeidimskatius, taikant VAR-DCC
metodologij statistiSkai reikSmingai neskiria nuo paZeidirskatiaus, gaunamo, taikant O-
GARCH modsei.
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Idomu, kok rezultah gautume, jei portfelio g¢éy rizikuojamaja vert kiekvienu laiko
momentu vertintume laikant, jog portfelio skirstinyra standartinis normalusis. dRaus
Os,= -1,64(atit. q,,,= -2,33 (2) formukje ir apskadiavus 95% (atit. 99%)aR, pagal VAR-
DCC metodology kiekvienam iS 50 portfali buvo gauta, jog sur =5 %idutinis pazeidim
skatius yra 3,90, o suxr =1 %is yra 1,79. Rezultatas ne nuostabus. Normaliabyeju g,
yra mazesnis negwertinty skirstiniy iS apibendrini hiperbolinyy skirstiniy Seimos 95 %
kvantilis. ¢l to, ir pazeidiny skatius yra mazesnis. Teu tai réera gerai — rizikuojamoji veit
yra pervertinama. Investuotojas, suzgsogidesn rizikuojamaja verk nei ji yra is tikgjy, gali
nuspesti rizikuoti maziau, ir taip sumazinti galimytgauti didesppelm, Nagrirgjant « =1%
atvej gaunama, kad jei vietoje skirstinio iS apibendrihiperboliniy skirstiniy Seimos imamas
normalusis, vidutinis paZeidun skatius iSauga iki 1,79%. Tai yra rimtesrproblema —
rizikuojamoji vert jvertinama nepakankamai, taigi, galinéyatirti VaR nusakomnuostoj yra
didesr nei 5%.

Kiekvienam portfeliui patikrinusH :ilm(o,os): 005, i € {1,... 50}, gaunama, jog nulin

=

hipotez atmetama 18 iS 50 atwejr visais atvejaisH,; atmetimagvyksta @l rizikuojamosios

.
verts pervertinimo. TikrinantH ;- > 1;,(001)= 001, i € {L... 50}, nuliné hipotez atmetama

t=1
26 kart;. Vadinasi, vidutiniSkai kas antram portfeliui Kabjamoji veré jvertinama
nepakankamé’
Panais rezultatai ir ortogonaligjam modeliui — 12 kartiS 50 atmetama

i
t=1 =

T T
Hoi : > 1,,(005)= 005 ir 25 karty i3 50 atmetamad ,; : >_ 1, (001) = 001.
t=1

Sie rezultatajrodo, kad standartinio normaliojo skirstinio kvdintitaikymas rizikuojamosios

vertes skatiavimui negalimas.

2 Pirsono kriterijaus p-reikses kiekvienam i§ 50 portfeji pateikiamos prie darbo ptith CD byloje fifty
portfolios DCC.xIs", lape ,violations for normal gatiles”.
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ISVADOS

Darbe buvo nagristas Baltijos rinkos akaij portfeliy rizikuojamosios ve#és vertinimas
dispersijos-kovariacijos metodu. Metodas reikalaqugatfel sudaratiu akcijy grazy skirstinio
zinojimo, o kadangi akaij grazos pasizymi kintaha dispersija, neiSvengiamai susiduriama su
daugiamaiais silyginio heteroskedastiSkumo modeliais. Darbe, dgésrBaltijos rinkos akaij
kintamumui aprasyti, buvo pritaikyti du daugiatiza salyginio heteroskedastiSkumo modeliai —
DCC ir O-GARCH. Rezultatai rodo, jog abu modeli@rg apraso daugiamaakciju graZzu
kintamuny — standartizuotos modglliekanos gali bti laikomos daugiamao baltojo triukSmo
realizacija.

Ivertinus daugiam#us GARCH modelius, buvo pereita prie rizikuojanossiverés
skatiavimo naudojantis abiejjvertinty modeliy rezultatais. Parodyta, kad praktikoje payslit
normalusis skirstinysédna tinkamas akaij portfelio rizikuojamajai vertei vertinti. Sio skiinio
taikymas pervertina 95% rizikuojaifa vert ir nepakankamaivertina 99% rizikuojangja vert.
Todél darbe nagriéti kiti, hiperboliniy skirstiniy Seimos, skirstiniai, kurie daug geriau apraso
sunkias uodegas tutilas akciji grazas. Taikant gétamojo patikrinimo procduta, nustatyta,
kad Sios Seimos skirstipitaikymas leidzia gauti tikslias, su pasirinktukéningumo lygmeniu
suderintas, rizikuojamosios véstprognozes.

Palyginus VAR-DCC ir O-GARCH metodologitiksluma vertinat rizikuojamja vert, buvo
gauta, jog nagrigjamai duomen imciai tikry portfelio gnzy, virSijarciy apskatiuota
rizikuojamaja vert yra vidutiniSkai daugiau, taikant O-GARCH metodpje negu taikant
VAR-DCC metodologij. Tatiau statistiSkai patikrinus, buvo gauta, kad Sigtskas rra
reikSmingas. Taigi abiem modeliais gautos riziknojaios vers prognozs yra patikimos.

Portfelio rizikuojamosios vess vertinimas yra labai aktuali tema praktikoje. dlogira
svarbu vystyti jos vertinimo metodus. Darbe nagertema gali bti vystoma tiek teoriniu, tiek
praktiniu aspektais. Kadangi daugiaiia salyginio heteroskedastiSkumo modeliai yra palyginti
nauji, ne visos teoriés Sip modely savyles yra istirtos. Toél tolesnis Sy modeli teorijos
vystymas, kaip, pavyzdziui, asimptotinio pseudozdidsio tiktinumo jveréiu normalumo
salygy paieSkavairiems daugiam@ams GARCH modeliams, gimodeliy diagnostini kriteriju
plétojimas, atveri didesnes praktines galimybes. 1S praddinpugs, galima kty iSskirti
daugiamaiu salyginio heteroskedastiSkumo modglvertinimo funkciji karima nemokamose
statistiresse programose. RasSant dafuvo iSsiaiSkinta, kad,énvienas nemokamas statistinis
paketas neturi daugiagia salyginio heteroskedastiSkumo modghertinimo galimylgs. Kita
praktine problema yra ta, kad daugiath@ modeliy vertinimas, ypa& kai portfel sudaro didelis
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akciju skatius, yra laiko skaiiavimams reikalaujanti procach. Todl svarbu ieSkoti greitesuni
modelio didziausio ti&tinumo funkcijos maksimizavimo algoriim
Darbo raSymo eigoje buvo paraSyta nem&Zprogramos kogl Visi jie yra pateikiami prie

darbo pridedamo kompaktinio disko kataloge ,R kb#ataloge.
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1 lentek. Nagrinégjamy jmoniy akcijy grazy vidurkiai bei standartiniai nuokrypiai.

PRIEDAI

Vidurkis | Standartinis nuokrypis
~Eesti telekom* 0.02 0.81
.Baltika“ 0.10 2.22
~Rytu skirstomieji tinklai“ 0.07 1.95
,Siauliy bankas"” 0.05 1.49
.Panewzio statybos trestas” 0.10 2.03
,Tallinna Kaubamaja“ 0.15 2.51
LApranga”“ 0.12 1.72
»ROkiskio giris" -0.03 1.44
LTEOLT" 0.02 1.18
, Ukio bankas* 0.22 2.68

2 lentek. Vienamatio Ljung-Box testo p-reikSmés kiekvienosimoneés grazy eilutei atskirai (lagy sk. = 10).

Imones pavadinimas P-reik&m

,Eesti telekom*” 0.014

Baltika* 315.10°

»Rytu skirstomieji tinklai“ 0.051

,Siauliy bankas" 0.011

.Panewzio statybos trestas" 0.023

»1allinna Kaubamaja“ 0.077

JApranga’ 0.002

»ROKiSkio giris” 0.362

L,TEOLT" 0.104

, Ukio bankas*“ 0.001

3 lentek. VAR(p) modelio parinkimas. Informaciniy kriterij y reikSmés imant p nuo 1 iki 10.

VAR eilé 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AIC(p) 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9 10.0 10.1 10.2 10.
HQ(p) 9.6 10.0 10.3 10.7 11.0 11.4 11.7] 12.1 12.4 12
SC{p) 10.1 10.8 115 12.3 13.0 13.8 14.5 15.2 16.0 16
FPEQ) 11737 | 13249| 14407 1558l 17486 19773 21890 2393§492| 29950

4 lentek. VAR-gr a2y daugiama‘io nekoreliuotumo tikrinimas. Breusch-Godfrey LM testo rezultatai.

Lagu skatius P-reikSm
1 0.70
2 0.66
3 0.37
4 0.04
5 0.03

5 lentek. DCC(1,1

modelio parametu jver¢iai.

Koef. | Ivertis | Standartinis | t-statistikos | p-reikSne
nuokrypis reikSme

Cos 0.069 0.004 15.622 0.000

Co2 0.383 0.017 22.174 0.000

Cos 2.262 0.040 55.986 0.000

Coa 1.263 0.043 29.115 0.000

Cos 1.823 0.053 34.707 0.000
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5 lentek (tesinys). DCC(1,1) modelio paramety jverdiai.

Cos 0.931 0.043 21.823 0.000

Coz 0.590 0.024 24.731 0.000

Cos 0.239 0.008 31.134 0.000

Cog 0.276 0.014 19.815 0.000

Coio 0.047 0.007 6.257 0.000

o1 0.253 0.015 17.140 0.000

oy 0.254 0.013 18.942 0.000

Qo3 0.147 0.023 6.365 0.000

Qoa 0.193 0.027 7.176 0.000

@os 0.373 0.026 14.553 0.000

@op 0.305 0.018 16.537 0.000

Qo7 0.225 0.016 13.988 0.000

Qg 0.129 0.007 17.576 0.000

o9 0.199 0.016 12.735 0.000

@010 0.067 0.002 28.617 0.000

Poa 0.664 0.009 77.654 0.000

Pz 0.700 0.007 97.637 0.000

Poa 0.269 0.012 22.587 0.000

Poa 0.226 0.021 10.752 0.000

Pos 0.225 0.015 14.552 0.000

Pos 0.575 0.011 54.299 0.000

Poi 0.573 0.011 53.637 0.000

Pos 0.764 0.005 157.809 0.000

Pos 0.614 0.012 51.840 0.000

Poso 0.927 0.002 576.308 0.000

a 0.015 0.002 6.965 0.000

b 0.902 0.017 53.610 0.000

6 pav. Normaliojo GARCH(1,1) modelio, pritaikyto an liekany diagnostika.

Kriterijus Testires statistikos reikSin P-reikSng
Jarque-Bera 340.46 0
Shapiro-Wilk 0.96 124.10°%
Ljung-Box modelio liekanoms (lagk. = 10) 16.36 0.09
Ljung-Box modelio liekan kvadratams (lagsk. = 10) 9.50 0.49
LM-ARCH 9.26 0.68

7 lentek. Pagrindinés komponents P bei jos reikSmiy, pakelty kvadratu, nekoreliuotumo tikrinimas.
Ljung-Box testo su lagy skai¢iumi 10 rezultatai.

Pagrindire komponent P Pagrindirt komponent kvadratuF’i2
Testires statistikos reikSi p-reikSng Testires statistikos reikSm p-reikSng
1 69.60 0.00 168.77, 0.01
2 13.75 0.18 22.81 0.00




7 lentek (tesinys). Pagrindinés komponents P bei jos reikSmiy, pakelty kvadratu, nekoreliuotumo

tikrinimas. Ljung-Box testo su lagy skai€iumi 10 rezultatai.

3 10.62 0.39 40.48 0.00
4 14.74 0.14 55.79 0.00
5 18.43 0.05 75.86 0.01
6 29.28 0.00 24.96 0.02
7 16.28 0.09 21.59 0.04
8 15.70 0.11 19.13 0.00
9 20.14 0.03 67.28 0.00
10 19.46 0.03 34.64 0.01
8 lentek. Kolmogorovo-Smirnovo kriterijaus p-reik§mési-tajai £ tiesinei kombinacijai.

i P-reiksSng i P-reikSng i P-reikSng i P-reikSng i P-reikSng
1| 2.8110° | 11| 3.0310" | 21| 1.7310° | 31| 87910 | 41| 8.6310™"
2| 6.0410° | 12| 4.9510° | 22| 1.4910% | 32| 291E-11| 42| 2.4610™"
3| 146107 | 13| 4.1910° | 23| 2.40107 | 33| 2.2010° | 43| 2.0010*
4| 77210 | 14| 1.88107 | 24| 2.2510° | 34| 3.61E-11| 44| 5.4810°%
5| 35210°% | 15| 25110 | 25| 3.9210* | 35| 1.56E-08| 45| 4.7010™*
6| 6.9910™ | 16| 7.5010° | 26| 6.6010 | 36| 3.01.10" | 46| 4.4010°
7| 6.9510° | 17| 2.7310° | 27| 1.6710° | 37| 5.9410° | 47| 2.2310°
8| 377710 | 18] 3.3010* | 28| 4.9610"° | 38| 4.7310° | 48| 8.4310"
9| 41910 | 19| 29210 | 29| 1.4210° | 39| 4.0210° | 49| 15710

10| 1.2610° | 20| 3.67.10° | 30| 8.31:10** | 40| 1.8310°| 50| 2.96107°

9 lentek. Parinktas skirstinys iS apibendrinty hiperboliniy Seimos bei Kolmogorovo ir Smirnovo kriterijaus p-
reikSmes kiekvienam iS 50 standartizuag portfeliy. Rezultatai, kai grazoms yra taikomas VAR-DCC modelis.

Modelis | 4 a Y P-reikSng Modelis | 4 a Y P-reikSne
1| NIG -0.50| 0.38 0.00 0.56| 26 | VG 0.81| 0.00| 0.00 0.34
2 | NIG -0.50| 0.64 0.00 0.40| 27 | NIG -0.50| 0.45| 0.00 0.95
3| NIG -0.50( 0.83 0.00 0.47| 28| NIG -0.50| 0.91| 0.00 0.39
4 | NIG -0.50| 1.04 0.00 0.10| 29| VG 1.33| 0.00| 0.00 0.12
51 NIG -0.50| 0.89 0.00 0.24| 30|t -1.81| 0.00| 0.00 0.17
6| VG 1.78| 0.00 0.00 0.11| 31| VG 0.96| 0.00| 0.00 0.22
7\t -2.20( 0.00 0.00 0.19| 32| NIG -0.50| 0.52| 0.00 0.22
8 | NIG -0.50( 0.60 0.00 0.42| 33| NIG -0.50| 0.88| 0.00 0.90
9| VG 0.96| 0.00 0.00 0.02]| 34 | NIG -0.50| 0.77| 0.00 0.04
10 | NIG -0.50| 0.65 0.00 0.40| 35| hyp 1.00| 0.29| 0.12 0.04
11| VG 1.10| 0.00 0.00 0.83]| 36 | VG 1.60| 0.00| -0.14 0.00
12 | NIG -0.50( 0.51 0.00 0.91| 37| NIG -0.50| 0.73| 0.00 0.17
13| NIG -0.50| 1.01| -0.12 0.00| 38| VG 0.91| 0.00f 0.00 0.01
14 | NIG -0.50( 0.77 0.00 0.06| 39| VG 1.04| 0.00| 0.00 0.01
15| hyp 1.00| 0.10 0.00 0.02| 40 | NIG -0.50| 0.64| 0.00 0.36
16 | VG 0.93| 0.00 0.00 0.84| 41 | NIG -0.50| 0.66| 0.00 0.35
17 | hyp 1.00| 0.83 0.00 0.17| 42|t -1.95| 0.00| 0.00 0.05
18 | VG 1.37| 0.00 0.00 0.29] 43 | NIG -0.50| 0.87| 0.00 0.18
19| VG 1.13| 0.00 0.00 0.02] 44 |t -1.90| 0.00| 0.00 0.02
20 | hyp 1.00| 0.24 0.00 0.50| 45| NIG -0.50| 0.72| 0.00 0.43
21| NIG -0.50| 0.59 0.00 0.76| 46 | VG 1.20| 0.00| 0.00 0.49
22 | NIG -0.50| 0.81 0.00 0.17| 47 | NIG -0.50| 1.00| 0.00 0.47
23| hyp 1.00| 0.41 0.00 0.42| 48 |t -1.66| 0.00| 0.00 0.07
24 | VG 1.69| 0.00 0.00 0.18] 49 |t -1.83| 0.00| 0.00 0.02
25| NIG -0.50| 0.64 0.00 0.27| 50 | VG 1.33| 0.00| 0.00 0.50
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