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ANOTACIJA

Valutas kursa prognozesana ir daudzu petijumu objekts. Pasaule viss mainas un cenas
finansu tirgu nav iznemums, un nepieciesamiba prognozet tas izmainas kluva vel lielaka.
Tadi tradicionalie modeli ka ARMA ne vienmer var adekvati aprakstit finansu laikrindu
ar tas 1patnibam. Tadel ir nepiecieSams paplasinat tadus modelus. Viena no valutas kursa
Ipatnibam ir volatilitate. Sis termins ir lietots, lai apraskstitu cenu svarstibas. Visparinatie
nosacitas heteroskedastivitates autoregresijas modeli (GARCH) biezi tiek lietoti volatilitates
petijjumiem, lai atklatu sviras efektus, asimetrijas efektus vai klasteru veidosanas efektus.
Darba tiek izveidoti un aplukoti GARCH, EGARCH un TGARCH modeli trim valutu pariem:
eiro-ASV dolars(EUR/USD), eiro-Kanadas dolars(EUR/CAD) un ASV dolars-Japanas jena
(USD/JPY) 4 gadu perioda (no 1. marta 2013. gada lidz 1.martam 2017. gada).

Atslegvardi: valutas kurss, volatilitate, GARCH, EGARCH, TGARCH.



ABSTRACT

Exchange rate’s forecasting is a subject of recent research. Everything is changing in
the world and prices are not an exclusion, and it has become more important to forecast their
changes. Sometimes it is not enough to use traditional ARMA models for financial timeseries
due to their properties. A volatility is one of the exchange rate’s properties, which is used
for the price surges’ description. Generalized autoregressive conditional heteroscedasticity
(GARCH) models are often used for analysing a market volatility, for example, to detect
leverage effects, volatility clustering and asymmetric response to return shocks. The task of
this thesis is to choose the most suitable GARCH model for each from three currency pairs:
EUR/USD, EUR/CAD and USD/JPY.

Keywords: exchange rate, volatility, GARCH, EGARCH, TGARCH.
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IEVADS

Dazadu aktivu volatilitates petijumi ir liels ieguldijums musdienu finansu tirgu izprat-
ne. Volatilitati uzskata par riska meru, tapec tas izpete ir svariga, lai paredzetu, piemeram,
valutas kursa izmainas, jo investori pieprasa, lai sagaidamais ienesigums no riskantiem dari-
jumiem butu lielaks. Formali volatilitati var uzskatit par mainiga dispersiju, bet dazreiz var
ieverot dispersijas izmaninas dazados noverojumu laika intervalos, un tadu paradibu sauc
par heteroskedastivitati. Volatilitates modelesanai tika izstradati dazadi ekonometriskie mo-
deli, bet Saja darba tiks apskatiti visparinatie autoregresivie nosacitas heteroskedastivitates
modeli (GARCH).

Sakuma R.Ingls (R. Engle) 1982. gada piedavaja nosacitas heteroskedastivitates auto-
regresijas modeli (ARCH), bet jau 1986. gada ekonomists Borllerslev piedavaja ARCH mo-
dela visparinajumu: GARCH modeli. Bet petijumi turpinajas, un Nelsons (1991) izstradaja
EGARCH modeli. Nosacitas heteroskedastivitates autoregresijas modeli ir popularie savas
labas prognozesanas spejas del.

Vel viens iemesls pielietot GARCH modelus — speja modelet volatilitatei raksturigus
efektus, piemeram, klasterizacijas efektu, sviras efektu, asimetrisko reakciju uz negativiem
vai pozitiviem pagatnes sokiem.

Darba merkis ir iepazities ar GARCH, EGARCH un TGARCH modeliem un pielietot
modelus valutas kursa volatilitates modelesanai un prognozesanai. Modeli tiks pielietoti trim
valutu pariem: eiro-ASV dolars, eiro-Kanadas dolars un ASV dolars-Japanas jena. Darba
uzdevums ir izveleties vispiemerotako modeli katram no trim valutu pariem un prognozet
volatilitati, izmantojot GARCH.

Darbs sastav no ievada, 4 nodalam, secinajumiem un pielikumiem.



1. VALUTAS KURSS UN VOLATILITATEI RAKSTURIGIE EFEKTI

Valutas kurss un volatilitate

Valutas kurss — noteiktas valsts vienas naudas vienibas cena, kura ir izteikta citu valstu
naudas vienibas. Kurss var mainities atkariba no darijjumiem, proti, no valutas pirkuma vai
pardosanas. Tas sava veida atspogulo uzticibu valutai. Piemeram, ja cilveki vairak uzticas
Japanas jenai, neka amerikanu dolaram, tad amerikanu dolarus konverte Japanas jenas. Tadel
amerikanu dolara vertiba samazinas pret Japanas jenu, t.i. USD/JPY attieciba.

Valutas kursa volatilitate ir valutas kursa svarstiguma mers. Volatilitate ar1 ir zinama ka
riska mers, piemeram, aktivu cenam, portfela optimizacijai, opciju cenam vai valutas kursam.
To var izmerit stundai, dienai, nedelai, menesim vai gadam. Volatilitate sniedz prieksstatu
par to, cik daudz valutas kurss mainijas noteiktaja laika perioda. Valutas kursa, tapat ka citu
finansu aktivu, volatilitate parasti tiek aprekinata ka standartnovirze no valutas kursa iene-
sigumu dispersijas. Skaidrs, ka tas var mainities, un tapec ta vertejums ir aktuals jautajums.

Saja darba volatilitate tiek aprekinata pec formulas:

. R )
o= HZ(%—M), (1.1)

t=1

kur r; ir ienesigums t diena un p ir videjais ienesigums, T-apskatitais periods.
Sviras efekts
Svira efekts nozime, ka valutas kursam ir negativa korelacija ar volatilitati, t.i. ja valutas

kursa cenas krit, tad volatilitate paaugstunas. Turklat, volatilitate pec negativajam izmainam
ir lielaka neka pec pozitivajam ar tadu pasu apjomu.
Klasterizacijas efekts

Vel viens raksturigais efekts volatilitatei - grupesanas efekts. Tas nozime, ka ja vo-
latilitate ir liela, tad ta bus liela vel kadu laiku. Un otradi - mazam izmainam seko maza

volatilitate. Pirmo reizi to izteica Mandelbrots (1963). Tas liecina par to, ka ir nepiecieSams

laiks, lai akumuletu jauno informaciju.



2. VOLATILITATES NOVERTESANAS MODELI

Definicija [5] ¢; sauc par balto troksnu procesu, ja:

E(é}) = O,Vt, (21)
var(g;) = o°, Vt, (2.2)
cov(ep,er_s) = 0,Vs # 0. (2.3)

Definicija [2] Gadijuma procesu {z;};2__ sauc par stacionaru stingra nozime, ja ta ga-
ligdimensionalie sadalijumi palick nemainigi pie patvaligas laika nobides, t.i., ja Vn > 1,
Vt1,t2,...,t, un Yh n-dimensionalu gadijums vektoru (z;,,@sy,...,T¢,) U0 (T4 1 hyTogthyeey Lo, +h)

sadalijuma funkcija sakrit:

}th—i-h,tg-f—h,...,tn'f'h(xl7x27"'7$n) = El,tg,...,tn (xlamZa"wxn)' (24>
Apgalvojums. [2] Ja process {z;,t € T} ir stacionars stingra nozime, un Ez? < oo (no ta
seko ar1 Bz, < 00), tad {Exy = const, Dxy = const} visiem t.

Definicija. [2] Par gadijuma procesa {z;}° __ kovariaciju funkciju sauc lielumu

Cov(mtmxb) = E(xtl - E(xh))(xb - E(xtz))v (25>

kovariaciju funkcijas vertiba pie t; = t; uzdod gadijuma procesa dispesiju Dx; = cov(xy,xy).
Definicija.[2] Par standartnovirzi sauc kvadratsakni no gadijuma procesa dispersijas.

Definicija.[2] Par gadijuma procesa {z;}° __ korelaciju funkciju sauc lielumu

cov(xy, Xy, )

\/ Dl’tl Dxtg .

Definicija.[2] Ja funkcija cov(xy,x.,) tiek apskatita ka mainiga 7 = ¢; — to funkcija, tad

corr (T, ,xy,) = (2.6)

mes to saucam par autokovariaciju funkciju:

o(7) = cov(wy,,wy,.,,) = E(we — p) (T — ). (2.7)

Definicija.[2] Autokorelaciju jeb serialas korelacijas koeficientu pie laika atstarpes 7, p(7),



define ka
o(r)

p(1) = corr(zy,x14r) = o (0) (—o0 < 7 < 00). (2.8)

Definicija.[2] Ja p, tiek apskatita ka mainiga 7 funkcija, tad p, tiek saukta par procesa

autokorelaciju funkciju.

Definicija.[2] Parcialas korelacijas koeficientu starp z; un x;_;, biezi apzime ¢py:

Ok =: r(xtaxt—k|xt—1a’-~7xt—k’—1)- (2-9)

Definicija.[2] Par parcialas korelacijas koeficientu pie laika atstarpes k sauc pedejo koefi-

cientu x;, lineara projekcija uz procesa k pedejam vertibam:

Ty — 0= O — ) + Gra(@e1 — o) + oo+ O (Te—py1 — 1), (2.10)

kur p = Ex;, ¢pr - k-tas kartas parcialas korelacijas koeficients.

Definicija.[2] Virkni {¢x} ka funkciju no atstarpes k sauc par parcialo autokorelaciju fun-
kciju (PACF).

2.1. ARMA modelis

Autoregresivais slidosa videja modelis jeb ARMA (p,q) modelis sastav no diviem mode-
liem - autoregresiva modela jeb AR(p) modela un shidosa videja modela jeb MA(q) modela.
Definicija 1. Par AR(p) modeli sauc:

Tt :(10+CL1Tt_1+...+6Lp7‘t_p+€t7 (211)

kur r;-logaritmiskie ienesigumi, e,-baltais troksnis, a; € R,7 = 1...p.

Definicija. Par MA(q) modeli sauc:
= U + blgt—l 4+ ...+ bqgt—q + Et, (212)

kur ri-ienesigums, e,-baltais troksnis,u,b; € R, 7 = 1...q. Apvienojot AR(p) un MA(q) mode-
lus, iegust ARMA(p,q).

Definicija. Par ARMA(p,q) modeli sauc:

re=ap+ a1ri—1 + ... +apri—p + br1gi—1 + ... + bgEr—g + €1, (2.13)



kur r;-logaritmiskie ienesigumi, ¢,-baltais troksnis, a; € R,7 = 1...p, 7 = 1...q. Gadijuma ja
p = 0, tad ARMA(0,q)=MA(q), savukart ja ¢ = 0, tad ARMA(p,0)=AR(p). Saja darba
ARMA modelis tiks izmantots ka GARCH modela videjas vertibas vienadojuma forma.

2.2. Tests uz ARCH efektiem

Piemers.[1] Apskatisim sekojoso linearo regresiju:
Yo = P11+ B2z + B33 + Parar + uy, (2.14)

saglabajot atlikumus ;. Kapinasim kvadrata atlikumus un izveidosim tos regresiju uz ¢

lagiem, lai veiktu testu uz ARCH ar kartu ¢:
£2 2 2 )
Uy = o + ity + Y2l + o+ YU, + Vg, (2.15)

kur v, ir kluda. Tegusim R? regresijai. Testa statistika defineta ka TR?, (kur T - novérojumu
skaits) no pedejas regresijas un sadalita pec x?(g). Nulles un alternativa hipoteze ir:
Hy:vi=0un vy, =0 un..un v, = 0;

Hy:v #0un v # 0 un...un 7, # 0.

2.3. ARCH modelis
Definicija.[2] Gadijuma lielumus ar pastavigu nosacitu dispersiju
hy = E[(Y: —my)?| Fy_1] (2.16)

sauc par homoskedastiskiem aktkiriba no heteroskedastiskiem.Ja dispersija nav pastaviga,
tad laikrinda nav stacionara. Bet ir iespejams gadijums, kad beznosacijuma dispersija ir

pastaviga, bet ir periodi, kuros nosacita dispersija neregulari mainas.

Piemers.[2] Nosacita dispersija tiek aprakstita ka AR(1) process, tad ilglaiciga dispersi-
ja ir pastaviga, bet D(t) ir atkariga no D(t — 1). Sada veida laikrindas saus par nosaciti

heteroskedastiskam.

Definicija.[1] Par nosacito dispersiju gadijuma lielumam wu; sauc:
07 = D(ugus_1,up_9,...) = El(us — E(uy))?|us_1,us_2,...]. (2.17)
Biezi tiek pienemts, ka E(u;) = 0, tada gadijuma

o7 = D(uug_1,us_o,...) = E[ul|us_1, us_o,...]. (2.18)
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Definicija. Par nosacitas heteroskedastivitates autoregresijas modeli (ARCH) sauc:

Ty = Ut + U, (219)
02 = ap + aul | +agul o+ ..+ aqutz_q, (2.20)
Uy = Oy, (221)

kur 7, - logaritmiskie ienesigumi, u, - kludas, ¢, - baltais troksnis, o7 - kludas locekla nosacita
dispersija, ap > 0 un a; > 0,7 > 0 un 2221 a; < 1.

Viena no problemam, kas saistiti ar ARCH modela formulejumu, ir tas, ka «; ir jabut
nenegativiem, lai nosacita dispersija vienmer butu pozitiva. Tomer, gadijuma, ja modelis ir
augstas kartas, kas ir nepieciesams, modelejot dazus ekonomikas procesus, nenegativitates
ierobezojums var tikt parkapts. Bet Bollerslevs (1986) visparinajis ARCH-modeli, ieklaujot
taja ieprieksejas nosacitas dispersijas vertibas, lai noverstu ARCH(1) modela daudz solu
strukturu [2].

2.4. GARCH modelis

Definicija.[1] Par GARCH(p,q) modeli sauc:

Te = 4 Uy, (2.22)

Ut = O¢€y, (223)
q P

ol =ap+ Y ol + > Bior, (2.24)
i=1 i=1

kur r, - logaritmiskie ienesigumi, u; - kludas, &; - baltais troksnis, o - kludas locekla nosacita
dispersija, ag > 0,; > 0,8 >0un > ., azx(p,q)(e; + 5;) < 1. Pienemts, ka o; =0, ja i > ¢,
un S =0, ja j > p.

Visvienkarsakais un visbiezak pielietotais GARCH modelis ir GARCH(1,1) modelis.
Definicija. Par GARCH(1,1) modeli sauc:

T = W+ Uy, (2.25)
Ut = O€g, (226)
of = w+auy_y + fo;_y, (2:27)

kur r, - logaritmiskie ienesigumi, u, - kludas, &, - baltais troksnis, o7 - kludas locekla nosacita



dispersija, ag > 0, > 0,8 > 0.

Saja darba tiek apskatits tiesi GARCH(1,1) modelis. So specifikaciju biezi izmanto
finansu konteksta gadijuma, ja agents vai tirgotajs prognoze $1 perioda dispersiju, ko vei-
do videjais svertais no ilgtermina videja (konstanti), prognozeta dispersija no iepriekseja
perioda (GARCH), un noverota volatlitate iepriekseja perioda (ARCH). Ja aktivu ienesi-
gums bija negaiditi liels vai nu augsup vai nu lejup, tad tirgotajs palielinas dispersijas no-
vertéjumu nakamajam periodam. Sis modelis a1 atbilst volatilitates klasterizacijai [7]. Pa-
rasti GARCH(p,q) modeli netiek apskatiti. Ta vieta tiek pielietoti citi modeli, piemeram,
EGARCH vai TGARCH, kuriem tiek pievienoti vai mainiti parametri. Saja darba ari tiks

aplukoti sadi modeli.

2.5. EGARCH modelis

Nelson (1991) piedavaja eksponencialo GARCH modeli jeb EGARCH.
Definicija.[7] Par EGARCH(1,1) modeli sauc:

T = b+ U, (2.28)
U = O¢€y, (229)
2 - Ut—; d 9 : Utk
log(o}) = w + Z Q; p— + Z Bjlog(o;_;) + Z”yk p— (2.30)
i=1 - j=1 k=1 -

kur r, - logaritmiskie ienesigumi, u, - kludas, &, - baltais troksnis, o7 - kludas locekla nosacita
dispersija.

EGARCH modelim ir dazas prieksrocibas pret GARCH modeli. Pirmkart, gan ja koefi-
cienti ir negativi, o7 garanteti bus pozitiva, jo tiek aprekinats log(o7). Tadel nav nepieciesa-
mibas ievest nenegativitates ierobezojumus koeficientiem. Turklat, pec nosacitas dispersijas
logaritma var secinat, ka sviras efekts bus eksponencialais. Otrkart, sis vienadojums apraksta

reakciju asimetriju volatilitate uz pozitiviem un negativiem sokiem [7].

2.6. TGARCH modelis

Definicija.[1] Par TGARCH(1,1) modeli sauc:
re = Q4 Uy, (2.31)

Ut = O¢€y, (232)



p q T
ol =w+ Z ou?  + Z ,Bjaf_j + Z STRT-aN P (2.33)
i=1 j=1 k=1

kur r; - logaritmiskie ienesigumi, u, - kludas, &, - baltais troksnis, o7 - kludas locekla nosacita
dispersija, ag > 0,a > 0,3 > 0. Nav nepiecieSams, lai v butu vienmer pozitivs, pietiekami,
laia; +7>0. I, =1,jau, < 0un I, = 0, ja u; > 0. Saja gadijuma labas zinas ir uy—; > 0
un sliktas zinas ir u;—; < 0. Sliktajam un labajam zinam ietkeme uz nosacito dispersiju ir
atskiriga. Labajam ir a; ietkeme un sliktajam - o; + ;. Sviras (leverage) efekts ir noverojams,
jay; >0, un ja ; # 0, tad ietekme ir asimetriska [7].

Piemers.[1] Lai pielietotu TGARCH modeli, apskatisim menesa S&P500 ienesigumus no
1979. gada decembra lidz 1998. gada junijam. Rezultats ir sekojoss:

re = 0.172, (2.34)

o7 = 1.243 +0.015u;_, + 0.49807 | + 0.604u; I, ;. (2.35)

Saja gadijuma v ir pozitivs. Lai paraditu, ka volatilitate aug vairak pec licla negativa
Soka, nevis pec liela pozitiva Soka, mes pienemsim, ka o7 ; = 0.823 un 4} , = £0.5. Ja
a? , = +0.5, tad 02=1.65. Bet ja Soks ir 4? ; = —0.5, tad 0?=1.80. Tagad mes redzam, ka

volatilitate pec negativa soka ir lielaka.

2.7. Nosacita un nenosacita dispersija

Nosacito dispersiju u; apzime o7 un ta ir definéta vienadojumos (2.17) un (2.18). ARCH

modell nosacita kludas dispersija o7 ir atkariga no ieprieksejas kludas vertibas kvadrata:

ol =w+oul . (2.36)

GARCH modelis var but izteikts forma, kura rada, ka tas ir ARMA modelis nosacitajai

dispersijai. Lai to paraditu, apskatisim vienadojumu:
g =u; — o} (2.37)

vail
2

o = ul — &, (2.38)
un, ievietojot vienadojuma (2.5), iegusim

uf =w+ (o + B)Uf_l + &4, (2.39)



un tas ir ARMA(1,1) process kludu kvadratiem. Nenosacita u, dispersija modelr paliek ne-

mainiga.
Definicija. Par nenosacito dispersiju sauc:

%]

’UCL?”('LLt) = m,

(2.40)
jaa; + B < 1. Ja a1 + 8 > 1, tad nenosacita dispersija nav defineta un tas var saukties
par “dispersijas nestacionaritati”. Gadijumu, kad a; + § = 1, sauc par "dispersijas vienibas
sakni” jeb par integreto GARCH [1].

2.8. GARCH modela parametru atrasana

Lai atrastu parametrus GARCH modelim, kuri visticamak apraksta datus, tiek izman-
tota maksimala ticamibas funkcja. Tas tiek veidots ar log-ticamibas finkcijas palidzibu un

tiek mekleti parametri, kuri maksimize So funkciju.

Definicija. Nosacitas heteroskedasticitates modelis ir
I Ul o U e (2.41)

uy ~ N(0,07). (2.42)

Kludu dispersija vairs nav konstante ¢, bet ir mainiga nosacita dispersija o?. Homoske-
dastiska modela dispersija ir T'//21logo?, bet heteroskedastiskam modelim ta bus laika mai-
niga dispersija 1/2 Zthl log o2. Lai maksimizetu log-ticamibas funkciju, pieprasa minimizet
ST loga? un 1 ((ry — pp — yri-1)?/0?). Ja Sie locekli tiek minimizeti, tad art kladu dis-
persija tiek minimizeta. Diemzel, log-ticamibas funkcijas maksimizesana modeliem ar mai-
nigam laika dispersijam ir sarezgitaka neka homoskedatiskiem modeliem. Tika izvesti anali-
tiskie log-ticamibas funkcijas atvasinajumi attieciba pret parametriem, bet tikai vienkarsajam
GARCH specifikacijam. Turklat, formulas ir sarezgitas, tadel biezi tiek izmantots skaitlisks
risinajums funkcijas maksimizacijai. Biezi nelinearo modelu gadijuma (piemeram, GARCH)
log-ticamibai funkcijai varetu but vairakie lokalie maksimumi un dazadi algoritmi var atrast
dazadus maksimumus un rezultata koeficienti ar1 var atskirties. Pienemsim, ka model ir tikai

viens parametrs, ¢, un log-ticamibas funkcija tiek maksimizeta attieciba pret so parametru.



I

2.1. att. Log-ticamibas funkcijas grafiks

Attela (2.1) log-ticamibas funkcijas vertiba katram 6 ir [(#). Tatad, [(6) sasniedz globalo
maksimumu, kad # = C', un lokalo maksimumu, kad § = A. Tagad mes redzam, ka ir diezgan

gruti atrast 1sto maksimuma punktu [1].

2.9. Modelu novertesana

Definicija.[2] Par Akaike informacijas kriteriju (AIC) sauc
AIC = —2L + 2k, (2.43)

kur k - novertejamo parametru skaits, T" - parametru noverteanai lietojamo noverojumu
skaits (faktiski 7" ir vienads ar atlikumu skaitu) un L - logaritmiska ticamibas funkcija [2].
Vispiemerotakais modelis tiek izvelets pec vismazakas AIC vertibas.

Lai novertetu, cik efektivi modelis apraksta datus, mes varam aprekinat kludas, salidzi-
not realo standartnovirzi ar modeli noteikto standartovirzi. Sim nolukam tiek izmantoti dazi

kriterij, piemeram, kvadratsakne no videjas kvadratiskas kludas vai videja absoluta kluda.

Definicija.[3] Par kvadratsakni no videjas kvadratiskas kludas sauc

1 n
RMSE: - i Oag 2, 244
= (005 0ud) (244)

=1

kur n-noverojumu skaits, o - ar modeli noteikta standartnovirze, o, ; - reala standartnovirze.
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Definicija.[3] Par videjo absolutu kludu sauc

MAE = % Z:; |05 = al, (2.45)
kurn-noverojumu skaits, o, - ar modeli noteikta standartnovirze, o, ; - reala standartnovirze.
Lai parbauditu, vai starp regresijas kludam nepastav autokorelacija, tiek veikts Darbina-
Vatsona (Durbin — Watson) tests. Tiek parbaudita hipotéze par parametra p vertibu vien-
adojuma u; = pu;_1 + ey
Hy:p=0;
Hy:p>0vaip<O.

Definicija.[6] Darbina-Vatsona testa statistika ir

DW = Z?:z(“; _ 12%—1)2’
D1 €

kur u; un u,—; ir regresijas kludu locekli un n ir noverojumu skaits. Ja DW ir tuvs nullei, tad

(2.46)

p ir tuvs vieniniekam, ja DW ir tuvs 2, tad starp regresijas kludam nepastav autokorelacija,
un, ja DW ir tuvs 4, tad p ir tuvs -1 [6].
ARMA modela atlikumiem tika veikts Ljung — Box tests. Boksa-Ljunga statistika
parbauda hipotezi
Hy:p(1) = p(2) = ... = p(k) = 0
pret
H;: vismaz viens p(i) # 0(1 <i < k).
Definicija.[2] Par Boksa-Ljunga Q-statistiku sauc:

k20
Q=NN+2Y" ]C <_>Z, ~ %, (2.47)

=1

kur N - noverojumu skaits, r(7) - i-tas kartas autokorelacija, k - parbaudes lagu skaits.

2.10. Prognozesana ar GARCH

Saja darba prognozesana tika veikta, izmantojot GARCH(1,1) modeli. GARCH(1,1)
modelis ir definets:
Yt = H+ Uy (2.48)

op = ag + aruiy + fBoiy, (2.49)

kur ag, 1,8 >0un a; + § < 1.
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No vienadojuma (2.40) ir zinams, ka GARCH(1,1) modelim nenosacita kludu dispersija

ir E[o?] = ap/(1 — oy — B3), tad vienadojumu (2.49) mes varam pierakstit sadi:

o} =(1—a, — B)E[0?] + vaf | + Bo}, (2.50)

Var secinat, ka nakama perioda nosacita dispersija ir nosvarota kombinacija no ienesigumu

nenosacitas dispersijas, F[0?], iepriekseja perioda kludu kvadratiem u? ; un nosacitas disper-
sijas o2

7, ar svariem (1 — aq — ). Tatad, mes varam definet prognozi nakamajam periodam,
2
Oty1-
&tzH = g + OélE[UﬂIt,l] + ﬂO'?
= ag + oo’ + Bo?
=ap+ (aq + B)o7}
=0’ + (o + B) (0} — 0°) (2.51)
Gty = oo + o Elufy | lia] + BE[of, [ 1]
=ap + (a1 + ﬁ)&tgﬂ
=0+ (a1 + B)(634, — o)

=0’ + (o + B)*(0} — 0?) (2.52)

&t2+l =ap+ (g + 5)6t2+l—1
=0+ (o1 + B) (67,1 — 0°)

=0+ (o + B)l(af —0?) (2.53)
kur 02 = ap/(1 — a — ) [4].
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3. MODELU IZVEIDE EUR/USD VALUTU PARIM

Lai izveidotu modeli, bija nepieciesams iegut valutas kursu datus. Tika nolemts apskatit
tris valutu parus: eiro-ASV dolars (EUR/USD), ASV dolars-Japanas jena (USD/JPY) un
eiro-Kanadas dolars (EUR/CAD). Darba tika izmantoti ¢etru gadu dati (no 2013. gada 1.
marta lidz 2017. gada 1. martam). Dati ieklauj sev1 katras dienas slegsanas cenas. Dati tika
sadaliti divas izlases: apmacosa un testu izlase. Tas ir nepieciesams, lai izveidotu modeli,
izmantojot datus no apmacosas izlases, un uz testa izlases ir japarbauda, cik efektivi tas
apraksta datus, jo modelis var “pielagoties” datiem, uz kuriem tas tiek veidots. Visi aprekini

un modelu izvedosana tika veikti ar programmas "R” palidzibu.

3.1. GARCH(1,1) modela izveide parim EUR/USD

EUR/USD kurss 1.03.2013-1.03.2017

1.39 -
1.35 7
132
128 -

124

1.2

EUR/MUSD Kurss

1.09 +

1.05 —

2013 2014 2015 2016 2017

Datums

3.1. att. EUR/USD kursa izmainas 4 gadu perioda
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Plasak aplikkosim modelu izveidi parim eiro-ASV dolars (EUR/USD). Citiem pariem
modelu izveidosanas ir lidzigas. Modelu izveidei tika izmantoti tris gadu dati (in sample) un,
lai novertetu modeli, tika izmantoti pedeja gada dati (out-of sample). Lai parietu pie modelu

izveidoSanai, sakuma ir nepieciesams aprekinat ienesigumus pec formulas:

nen () o

kur R; - ienesigums un F; ir dienas slegSanas cena.

EUR/USD ienesigumi

0.03
l

0.0z
l

0.01
l

ienesigums

0.00
l

-0.01

-0.02

o

200 400 500 800 1000

laiks

3.2. att. EUR/USD ienesigumi

Talak tiek aplukota ienesigumu histogramma un dazi statistiskie raditaji:
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EUR/USD dienas ienesigumu histogramma

gt

300
|

biezums
200
|

100
|

N o

[ I I I I 1
-0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03

ienesigums

3.3. att. EUR/USD ienesigumu histogramma

3.1. tabula Ienesigumu statistiskie raditaji

Mean Max Min sd skewness  kurtosis

-0.0001617196 0.02855067 -0.02355232 0.005033719 0.1987979  3.999805

Ir zinams, ka sadalijjuma asimetrijas koeficients (skewness) normalajam sadalijumam
ir 0. Saja gadijuma sadalijuma asimetrijas koeficients ir nedaudz lielaks par 0, kas nozime,
ka sadalijums ir mazliet nobidits pa kreisi un var spriest, ka parim EUR/USD $aja perioda
ienesigums biezak bija negativs, neka pozitivs. Runajot par ekscesa koeficientu (kurtosis),
ir redzams, ka tas nedaudz lielaks par normalajam sadalijjumam raksturigo ekscesu, kas ir
vienads ar 3, un sadalijumam var ieverot piki, ka arl pietuvinatas asim sadalijuma astes.
Pec tam tika parbaudita ienesigumu rindas stacionaritate. Parasti valutas kursa rinda ir
nestacionara, bet ienesigumi ir stacionari. Tatad, Dickey-Fuller tests rada sekojoso rezultatu:

data: r
Dickey-Fuller = -11.096, Lag order = 10, p-value = 0.01 alternative hypothesis: statio-

nary
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Warning message: In adf.test(r) : p-value smaller than printed p-value

kas nozime, ka hipoteze par vienibas saknes esamibu tiek noraidita un laikrinda ir
stacionara.

Ka jau bija minets, GARCH modeli sastav no videjas vertibas un kludu dispersijas vien-
adojumiem. Tapec pirms GARCH modela veidoSanas ir nepieciesams apskatit dazus AR(p),
MA(q) un ARMA(p,q) modelus uz izveleties vispiemerotako, lai atrastu videjas vertibas

vienadojumu GARCH modelim. Tabula ir apkopoti rezultati:

3.2. tabule ARMA (p,q) modelu novertesana

AR p=1 p=2 p=2

ag -0.00013  -0.000295 -0.0001382
p-vertiba 0.23620  0.220944  0.842

a, -0.35066  -0.016387 0.3793736
p-vertiba 0.00020  0.641304 0.824

my, 0.27073  0.709161 -0.3677386
p-vertiba 0.00140  0.000346  0.842

AIC -10131.82 -10129.06 -10127.22

Tatad, tabula (3.2) redzams, ka tiesi ARMA(1,1) ir vispiemerotakais videjas vertibas
vienadojums: Akaike informacijas kriterijs (AIC) ir vismazakais, ka ar1 koeficienti ir statistiski
nozimigi. Tadel ARMA(1,1) tiks izmantots GARCH modeli ka videjas vertibas vienadojums.
Lai turpinatu darbu, tika parbaudits, vai ir noverojami ARCH efekti. Testa rezultats ir
sekojoss:

ArchTest(res1)

ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects data: resl Chi-squared = 57.667, df
= 12, p-value = 5.988e-08

kas nozime, ka nulles hipoteze, kas apgalvo, ka atlikumiem nav ARCH efektu, tiek
noraidita. Talak tika veikti Durbin-Watson un Ljung-Box testi atlikumiem:

durbin Watson Test(res1)

[1] 2.01532/

> AutocorTest(res1)

Boz-Ljung test

data: resl

X-squared = 2.4426, df = 8, p-value = 0.9644

Testa rezultati rada, ka atlikumi nav autokoreleti. Turklat, tika aplukoti ACF un PACF
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grafiki:

ACF PACF

1.0

0.8
0.04
I

08

o
o -
i ‘

Lag Lag

3.4. att. ARMA(1,1) atlikumu ACF 3.5. att. ARMA(1,1) atlikumu
grafiks PACF grafiks

ACF
02 04
Partial ACF
0.02 0.00

-0.04

00
-0.06

Tatad, ar programmas R palidzibu tika izveidots GARCH(1,1) modelis. Tika ieguti

sekojosi koeficienti, kuri ir statistiski nozimigi ar 95% ticamibu:

3.3. tabula EUR/USD 3 gadu perioda GARCH(1,1) modela koeficienti
w Q 16

0.006726361 0.02518 0.97271
(0.0) (0) (0)

Tagad mes varam pierakstit modeli vienadojumu forma:

R; = —0.00013 — 0.35066 R;_1 + 0.27073u;_1 + u; (3.2)
uy ~ N(0,07) (3.3)
o? = 0.00672636 + 0.02518u,_; + 0.9727107 (3.4)

kur R;_; - ienesigums, u, - kluda, o7 - dispersija.

Kad mums ir zinami koeficienti un videjas vertibas vienadojums, mes varam manuali
aprekinat modela dispersiju vertibas ¢etru gadu datiem (in sample datiem un out-of sample
datiem). Par sakotnejo standartnovirzi o;_; tika nemta kvadratsakne no videjas dienas dis-

persijas ienesigumiem, bet realas standartnovirzes tika aprekinatas ka kvadratksakne no dis-
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persijas:
1z
t=1

kur o7 - dispersija, T - 23 dienu laika intervals, r; - ienesigums laika ¢ un 7 - videjais ienesi-
gums.

Modela novertesanai tiek aprekinatas videja absoluta kluda (MAE) un kvadratsakne no
videjas kvadratiskas kludas (RMSE). Ja kludas ir mazas, tad tas nozime, ka starpiba starp
realo standartnovirzi un ar modeli noverteto standartnovirzi ir maza. Ta ka modelis tika
izveidots, izmantojot tris gadu datus, tad MAE un RMSE kludas tiek rekinatas, salidzinot

noverteto standartnovirzi ar realajam standartnovirzem ceturta gada datiem.

3.4. tabula Modelim GARCH(1,1) aprekinatas kludas
MAE RMSE

in sample dati 0.07304222 0.08879575
out of sample dati 0.06778256 0.08045791

Izradijas, ka kludas, aprekinatas out-of sample datiem ir pat mazakas, neka kludas in-
sample datiem. Var apgalvot, ka modelis efektivi apraksta datus. Talak tiek izveidots grafiks,

kura redzams, ka atskiras ar modeli noverteta standartnovirze ar realo standartnovirzi:
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o — Reala standartnovirze

S — = Armodeli noteikta standartnovirze (in sample)
o = Ar modeli noteikta standartnovirze (out-of sample)
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3.6. att. EUR/USD volatilitates salidzinajums 4 gadu perioda

— Reala standartnovirze
— Ar modeli noteikta standartnovirze (out-of sample)
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3.7. att. EUR/USD volatilitates salidzinajums ”out of sample” datiem

Grafikos var redzet, ka ar GARCH(1,1) aprekinata standartnovirze diezgan stipri atski-

ras no realas standartnovirzes. Bet kopuma var ieverot lidzigas izmainas: reala un ar modeli
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noverteta volatilitates mainas viena virziena. Pec tam tika analizeti modela atlikumi, pielie-

tojot Durbin-Watson un Ljung-Box testus, lai apstiprinatos, ka atlikumi ir nekoreleti:

durbin WatsonTest(ress)
[1] 1.971427

> AutocorTest(ress)
Boz-Ljung test

data: ress

X-squared = 2.3951, df = 7, p-value = 0.9348

ACF

ACF
04

02

00

Lag

3.8. att. GARCH(1,1) atlikumu
ACF grafiks

PACF

0.05
I

0.00

Partial ACF

-0.05

Lag

3.9. att. GARCH(1,1) atlikumu
PACF grafiks

3.2. EGARCH(1,1) modela izveide parim EUR/USD

EGARCH(1,1) modela izveida ir idziga GARCH(1,1) modela izveidei, bet EGARCH(1,1)

modelim tiek ievests vel viens koeficients - ~. Tabula paraditi iegutie koeficienti:

3.5. tabula EUR/USD 3 gadu perioda EGARCH(1,1) modela koeficienti

w (0%

v

-0.022773 -0.051796 0.997834 0.000597

(0) (0)

(0.835923)

Ir redzams, ka visi koeficienti, iznemot +, ir statistiski nozimigi. EGARCH modeli no-

sacita dispersija vienmer biis pozitiva, jo $aja gadijuma ta ir e{ln(c?)). Iegito EGARCH(1,1)

modeli var uzrakstit sadi:

Ry = —0.00023 — 0.277139R;—1 + 0.212445u; 1 + uy (3.6)



u, ~ N(0,07) (3.7)

Ug—1 Ug—1

In(o}) = —0.022773 — 0.051796| —— | + 0.997834In(o7_,) + 0.000597

Ot—1 Ot—1 (3'8>
kur R;_; - ienesigums, u, - kluda, o7 - dispersija.

EGARCH modelis var aprakstit volatilitates asimetrisko reakciju un negativiem vai
pozitiviem Sokiem pagatne. Dispersijas logaritms garante, ka dispersija bus pozitiva, ka ar1
nosaka eksponencialo sviras efektu. Ja ~ ir mazaks par 0, tad var noverot sviras efektus.
Volatilitate var reaget uz labajam un sliktajam zinam asimetriski, ja v nav vienada ar nulli.
Musu modelt v ir tuvinata 0 un ir statistiski nenozimiga. Var konstatet, ka sis EGARCH

modelis neefektivi apraksta EUR/USD pari.

3.6. tabula Modelim EGARCH(1,1) aprekinatas kludas
MAE RMSE

in sample dati 0.1138668 0.08879575
out of sample dati 0.1517131 0.1759116

Tabula (3.6) var redzet, ka modelim EGARCH kludas ir jau liclakas, neka GARCH
modelim, turklat "out of sample” datiem kludas ir lielakas, neka aprekinatas kludas ”in

sample” datiem. Sis fakts apstiprina to, ka modelis ir mazak efektivs.
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o — Reala standartnovirze

S — = Armodeli noteikta standartnovirze (in sample)
o = Ar modeli noteikta standartnovirze (out-of sample)
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3.10. att. EUR/USD volatilitates salidzinajums 4 gadu perioda

— Reala standartnovirze
— Ar modeli noteikta standartnovirze (out-of sample)
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3.11. att. EUR/USD volatilitates salidzinajums ”out of sample” datiem

22



3.3. TGARCH(1,1) modela izveide parim EUR/USD

Modela TGARCH(1,1) izveide ir lidziga modela EGARCH(1,1) izveidei, bet vel ir pie-
vienots loceklis I;, kas nosaka asimetriju. Tatad, ja zina ir slikta (u,—; < 0), tad loceklis
I; = 1 un preteja gadijuma [; = 0. Tadejadi sliktas zinas palielina dispersiju. Saja gadijuma
slikta vai laba zina varetu but attiecigi eiro valutai, jo ta ir pamatvaluta part EUR/USD.

Tatad, pievienojot u;_; vertibas parbaudi, mes ieguvam modeli:

R, = —0.000148 — 0.272294R;_; + 0.193154u; 1 + uy (3.9)
uy ~ N(0,07) (3.10)
o2 = 0.000076u? | + 0.98258202 | 4 0.032566u? I, (3.11)

kur R, - ienesigums, u; - kluda, Uf - dispersija, I; = 1, ja u;_1 < 0 un I;=1, ja u;_1 > 0.

3.7. tabula EUR/USD 3 gadu perioda TGARCH(1,1) modela koeficienti

w « 15 ¥
0 0.000076 0.982582 0.032566
(0.29261) (0) (0) (0)

Modelim TGARCH(1,1) arT tika aprekinatas RMSE un MAE kludas, kuras ir nedaudz
mazakas par GARCH(1,1) modela kludam, un atkal kludas “out of sample” datiem ir pat

magzakas, neka ”in sample” datiem:

3.8. tabula Modelim TGARCH(1,1) aprekinatas kludas
MAE RMSE

in sample dati 0.07779081 0.08879575
out of sample dati 0.07658083 0.08045791
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o — Reala standartnovirze

S — = Armodeli noteikta standartnovirze (in sample)

o = Ar modeli noteikta standartnovirze (out-of sample)
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3.12. att. EUR/USD volatilitates salidzinajums 4 gadu perioda

— Reala standartnovirze
— Ar modeli noteikta standartnovirze (out-of sample)
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3.13. att. EUR/USD volatilitates salidzinajums ”out of sample” datiem
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4. REZULTATI

Saja nodala tiek apkopoti un apskatiti volatilitates modelesanas rezultati visiem trim
valutu pariem: eiro-ASV dolars (EUR/USD), ASV dolars-Japanas jena (USD/JPY) un eiro-
Kanadas dolars (EUR/CAD). Katram no pariem tika izveidotas GARCH, EGARCH un
TGARCH modeli. Rezultati doti tabulas.

4.1. Rezultati EUR/USD valutu parim

4.1. tabula Modelu rezultati parim EUR/USD

eurfusd GARCH(1,1) EGARCH(1,1) TGARCH(1,1)
Vidéjas vértibas vienadojums Vidéjas vértibaz vienddojums Vidé&jas vértibaz vienddojums
@y -0.00013 -0.00023 -0.00015
p-vértiba 0.23620 0.00015 017172
iy -0.35066 -0.27714 -0.27229
p-vErtiba 0.00020 0.03719 0.05409
Ba 0.27073 021245 0.19315
p-vErtiba 0.00140 0.00124 0.00002
Mosacitds dispersijas vienddojums |Nosacitds dispersijas vienddojums| MWosacitds dispersijas vienddojums

L 0.00673 -0.02277 0.00000
p-vErtiba 0.00001 0.00000 0.29261
@ 0.02518 -0.05180 0.00008
p-vertiba 0.00000 0.00000 0.00000
g 097271 099783 098258
p-vértiba 0.00000 0.00000 0.00000
¥ 0.00060 0.03257
p-vErtiba 0.835592 0.00000
MAE 0.06778 015171 0.07658
RMSE 0.08046 0.17591 0.08046
AlC -7 86440 -7.93240 -7.90650
ow 197143 199831 196957

Ka redzams tabula (4.1), vismazakas MAE un RMSE kludas ir GARCH(1,1) modelim,
bet ja mes paskatisiemies uz AIC vertibu, tad vismazaka vertiba ir EGARCH(1,1) modelim.
Ka mes jau apskatijam 3. nodala, kludas EGARCH modelim ir loti lielas, turklat, DW testa
statistika ir vistuvaka divniekam. Bet koeficients 7 ir statistiski nenozimigs Saja modeli. Pec
kludam var spriest, ka GARCH(1,1) visefektivak apraskta pari EUR/USD, kas nozime, ka
var noverot klasteru veidosanas. Nemot vera to, ka EGARCH modelis ir vislabakais pec AIC,
tad mes varam apskatit iespeju, ka parim EUR/USD ir raksturigas asimetriskas reakcijas uz

negativiem un pozitiviem sokiem pagatne.
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4.2. Rezultati EUR/CAD valutu parim

4.2. tabula Modelu rezultati parim EUR/CAD

eur/cad GARCH(1,1) EGARCH(L1) TGARCH(1,1)
Vid&jas vertibas vienadojums Vidéjas vertibas vienadojums Vidéjas vertibas vienadojums
@y -0.000001 0.00007 0.00002
pvirtiba 0.95531 0.43572 0.83395
oy 0.85608 0.92662 0.883009
p-vértiba 0.00029 0.00000 0.00000
Ea -0.87348 -0.94932 -0.50960
p-virtiba 0.00007 0.00000 0.00000

Mosacitas dispersijas vienadojums

Mosacitas dispersijas vienadojumsg

Nosactas dispersijas vienadojums

(4] 0.00000 -1.41293 0.00000
p-vErtiba 0.00080 0.05354 0.00900
0 0.19454 0.07715 0.03551
p-vértiba 0.00007 0.01379 0.00000
g 0.65355 0.86400 0.96793
pvirtiba 0.00000 0.00000 0.00000
¥ 0.30828 -0.01746
p-virtibag 0.00006 0.09544
MAE 0.09492 0.58240 0.05821
RMSE 0.12357 0.39788 0.12357
AIC -/.69748 -1.72190 -1.72430
DWW 1.970057 2.014284 2002931

Ka redzams tabula (4.2), valutu parim EUR/CAD vispiemerotakais modelis ir TGARCH(1,1),
tikai v modelt ir nenozimiga. MAE un RMSE kludas ir vismazakas, salidzinot ar citiem mo-
deliem, ka ar1 AIC vertiba ir vismazaka un DW testa statistika ir 2. Ta ka TGARCH modeli
ir ieklauts mainigais I;, kas palielina slikto zinu ietekmi uz volatilitai, mes varam secinat, ka
parim EUR/CAD dotaja perioda bija rakstutigi asmiterijas efekti, jo v ir negativa, bet nav

vienada ar nulli.
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4.1. att. EUR/CAD volatilitates salidzinajums 4 gadu perioda
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4.2. att. EUR/CAD volatilitates salidzinajums ”out of sample” datiem
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4.3. Rezultati USD/JPY valutu parim

4.3. tabula Modelu rezultati parim USD/JPY

usd/jpy GARCH(1,1) EGARCH(1,1) TGARCH|1,1)
Vidéjas vértibas vienadojums Vidéjas vértibas vienddojums Vidéjas vértibas vienadojums
@y 0.000263 0.000122 0.000183
p-vertiba 0.390000 0435723 0.175480
tEy 0.301540 0.332525 0.278973
p-vertiba 0.000000 0.000000 0.000000
B -0.298540 -0.317594 -0.271089
p-vErtiba 0.000000 0.000000 0.000000
Mosacitas dispersijas vienadojums |Nosacitas dispersijas vienadojums| Mosacitas dispersijas vienadojums
£ 0.000000 -0.103874 0.000000
p-vErtiba 0.045900 0.053539 0.044051
@ 0.058372 -0.006601 0.050511
p-vErtiba 0.000001 0.510105 0.000000
8 0938625 0988984 0550642
p-vertiba 0.000000 0.000000 0.000000
¥ 0.124700 -0.004955
p-vértiba 0.000011 0072373
MAE 0.05460949 0.3824033 0.0584848
RMSE 0.07061776 0.3978768 0.0709269
AlC -7.75891 -7.7219 -7.5902
DWW 2.002268 2014284 1993134

Ka redzams tabula (4.3), valutu pari USD/JPY visefektivak apraksta modelis GARCH(1,1).
Kludas MAE un RMSE ir vismazakas, ka art AIC vertiba. DW statistika ir vistuvaka div-
niekam salidzinot ar citu modelu vertibam. Tatad, varam secinat, ka parim USD/JPY ir

raksturigs klasteru veidosanas efekts.
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— Reala standartnovirze
= Ar modeli noteikta standartnovirze (in sample)
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4.4. Prognozesana, izmantojot GARCH

Saja darba tiek prognozéeta volatilitate trim valiitu pariem uz 10 soliem uz prieksu. Lai
aprekinatu prognozesanas kludu, tika aprekinatas MAE un RMSE kludas, ka ar1 aprekinats

un pievienots grafikam prognozes intervals.

Reala standartnovirze

Ar modeli noteikta standartnovirze (out of sample)
Prognoze

Prognozes intervals

0.008
|

0005 0008  0.007
| |

0.004

0.003
|

0 50 100 150 200 250 300

4.5. att. EUR/USD kursa volatilitates prognoze

4.4. tabula Prognozesanas kludas parim EUR/USD
RMSE MAE

0.1181714 0.115672
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N — Reala standartnovirze
— Ar modeli noteikta standartnovirze {out of sample)
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4.6. att. EUR/CAD kursa volatilitates prognoze

4.5. tabula Prognozesanas kludas parim EUR/CAD
RMSE MAE

0.19064428 0.1877635
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4.6. tabula Prognozesanas kludas parim USD/JPY
RMSE MAE
0.1036276 0.09455326

Skatoties uz prognozesanas rezultatiem, varam secinat, ka vismazakas kludas ir para
ASV dolars-Japanas jena prognozei. Kopuma katram no trim valutu pariem prognozes ver-
tibas atrodas prognozes intervala. Vislielakas prognozesanas kludas ir parim EUR/CAD, bet
ir svarigi atzimet, ka prognozetas vertibas aug ta pat, ka realas volatilitates vertibas, ko
mes nevaram pateikt par prognozetam vertibam citiem pariem, jo attelos (4.5) un (4.7) mes

varam redzet, ka prognozetas vertibas ir gandriz vienadas, kamer reala volatilitate krit.
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SECINAJUMI

Darba merkis bija iepazities ar GARCH, EGARCH un TGARCH modeliem, pielietojot
tos valutu paru volatilitates analizei.

Darbam ir sadi galvenie rezultati:

o Valutu pari eiro-ASV dolars laika perioda 1.03.2013-1.03.2017 visefektivak apraksta
GARCH(1,1) modelis, kas nozime, ka parim ir raskturiga volatilitates klasteru veidosa-
na. Var ar1 pienemt, ka EGARCH(1,1) modelis art apraskta datus un datiem raksturigs
sviras efekts.

o Valutu pari eiro-Kanadas dolars laika perioda 1.03.2013-1.03.2017 visefektivak aprak-
sta TGARCH(1,1) modelis, kas nozime, ka paris asimetriski reagé uz pozitiviem un
negativiem sokiem no pagatnes.

o Valutu pari ASV dolars-Japanas jena laika perioda 1.03.2013-1.03.2017 visefektivak
apraksta GARCH(1,1) modelis, kas nozime, ka parim ir raskturiga volatilitates klasteru
veidosana.

« Katram EGARCH(1,1) modelim ir daudz lielakas kludas, neka citiem modeliem, tadel
var uzskatit, ka modelim ir kadi trukumi.

 Visprecizaka volatilitates prognozesana, izmantojot GARCH, ir valutu parim USD/JPY.
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2. pielikums EUR/CAD ienesigumi

EUR/CAD ienesigumi
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3. pielikums EUR/CAD ienesigumu histogramma
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ACF

ACF

. pielikums EUR/CAD ACF un PACF grafiki ARMA(1,1) modelim

ACF

Partial ACF

-0.04 -0.02 0.00 002 0.04

-0.06
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. pielikums EUR/CAD ACF un PACF grafiki EGARCH(1,1) modelim
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7. pielikums EUR/CAD ACF un PACF grafiki TGARCH(1,1) modelim
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8. pielikums EUR/CAD volatilitate pec GARCH(1,1) modela
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10. pielikums EUR/CAD volatilitate pec GARCH(1,1) modela (out of sample)
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11. pielikums EUR/CAD volatilitate pec EGARCH(1,1) modela (out of sample)
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12. pielikums USD/JPY kursa izmainas 4 gadu perioda
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13. pielikums USD/JPY ienesigumi
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14. pielikums USD/JPY ienesigumu histogramma
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16. pielikums USD/JPY ACF un PACF grafiki GARCH(1,1) modelim
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17. pielikums USD/JPY ACF un PACF grafiki EGARCH(1,1) modelim
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18. pielikums USD/JPY ACF un PACF grafiki TGARCH(1,1) modelim
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19. pielikums USD/JPY volatilitate pec TGARCH(1,1) modela
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20. pielikums USD/JPY volatilitate pec TGARCH(1,1) modela (out of sample)
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20. pielikums R kods

dati<-read.csv("eurusd.csv")

x<-dati[1:989,5]

r <- diff(log(x))

d = as.timeSeries(r)

t = length(d)

Sttt HH R R PLOT SHA### S H S

h<-hist(r,main=NULL, xlab='ienesigums',ylab='bieZums')
title('EUR/USD 3 gadu dienas ienesigumu histogramma')
xfit<-seq(min(r) ,max(r),length=400)
yfit<-dnorm(xfit,mean=mean(r),sd=sd(r))
yfit <- yfit*diff(h$mids[1:2])*length(r)
lines(xfit, yfit, col="black", lwd=2)

plot(r, type="1")
plot(r, type="h", main="EUR/USD ienesigumi", xlab='laiks', ylab='ienesigums')

St R $
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mean (r)

max (r)

min(r)

sd(r)

kurtosis(r)
skewness (r)
adf.test(xr)
HEHHHHEHAH SRS RS H SRR RS HAH RS HEHARMA MODELS######## S HAH S HEH RS HEHAH RS HY
n=1309
x<-dati[1l:n,5]

r <- diff(log(x))

as.timeSeries(r)

length(d)

ct
I

gl<-arma(r,order=c(1,1))

summary (gl)

g2<-arma(r,order=c(2,1))

summary (g2)

g3<-arma(r,order=c(1,2))

summary (g3)

g4<-arma(r,order=c(2,2))

summary (g4)

gb<-arma(r,order=c(3,2))

summary (g5)

Sttt A #CHOOSE  ARMA (1, 1) ettt R S
resl<-gl$residuals

shapiro.test(resl)

hist(resl,main='Atlikumu histogramma',xlab='atlikumi',ylab='bieZums')
acf(resi[2:(n-1)] ,main="ACF")

pacf(res1[2:(n-1)],main="'PACF')

durbinWatsonTest (res1[2:(n-1)])

AutocorTest (resi[2:(n-1)])

ArchTest (resl)

S HHH R REAL  VOLALI TIL I TY#8 i H  H H HHHH S
n<-1309

real<-c()
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for(i in n:23) {reallil<-sd(r[i:(i-23)1)}
for (i in 1:22) {reallil<-sd(r[i:(i+22)])}

Sut##HHHH A H A HH A HH S HGARCH (1, 1) ## S
ff = garchFit(~arma(1,1)+ garch(1,1), data=d[1:988], cond.dist="norm")
summary (ff)

ress<-ffQ@residuals

shapiro.test(ress)

hist(ress,main='Atlikumu histogramma',xlab='atlikumi',ylab='bieZums')
acf (ress,main="'ACF')

pacf (ress,main="'PACF')

acf(ress™2)

pacf (ress”2)

durbinWatsonTest (ress)

AutocorTest (ress)

$######in sample calculated volatility######$

omega<-coef (£f) [4]

alpha<-coef (ff) [5]

beta<-coef (ff) [6]

sigmall<-c()

sigmall[2]<-sqrt(var(xr))

for (i in 3:1309)

{

sigmall[i]<-sqrt (omega+talpha*(r[i-1]-gi$fitted[i-1]) "2+beta*sigmall[i-1]"2)
}

sigmall

n<-989

thetal<-sigmall[2:n] # forecast value
theta<- real[2:n] # actual value
thetal

theta

MSE1<- 1/n*sum((thetal-theta)~2)
RMSE1<-sqrt (MSE1)
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MAE1<-1/n*sum(abs(thetal-theta))

MSE1%100
RMSE1%100
MAE1%100

$######out of sample calculated volatility######$
n<-320

thetal<-sigmal1[990:1308] # forecast value
theta<- real[990:1308] # actual value

thetal

theta

MSE2<- 1/n*sum((thetal-theta)~2)
RMSE2<-sqrt (MSE2)
MAE2<-1/n*sum(abs(thetal-theta))

MSE2%100
RMSE2%100
MAE2x%100

plot(real[1:1308],type="1",xlab="",ylab="")
points((sigmal1[1:1308]), type="1",col='blue',lwd=1)
points((sigmal1[1:989]), type="1", col='red',lwd=1)
legend('topleft',c("Reala standartnovirze","Ar modeli noteikta standartnovirze
(in sample)","Ar modeli noteikta standartnovirze (out-of sample)"),
lty=c(1,1,1), lwd=c(2,2,2),
col=c("black","red","blue"),cex=0.8)

St H R EGARCH# S S

spec = ugarchspec(variance.model = list(model = "eGARCH", garchOrder =

c(1,1), include.mean = TRUE))

c(1,1)), mean.model = list(armaOrder
fitmodel <- ugarchfit(data = r, spec = spec)
coef (fitmodel)
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eres<-as.numeric(residuals(fitmodel))
hist(eres)

acf (eres)

acf (eres)

pact (eres)

acf (eres™2)

pacf (eres™2)
durbinWatsonTest (eres)
AutocorTest (eres)
mul<-coef (fitmodel) [1]
omegal<-coef (fitmodel) [4]
alphal<-coef (fitmodel) [5]
betal<-coef (fitmodel) [6]
nul<-coef (fitmodel) [7]

sigma2<-c()
sigma2[2]<-sqrt(var(r))

for (i in 3:1309)

{

sigma2[i]<-sqrt(exp(omegal+(alphal*(r[i-1]-gi1$fitted[i-1])+
nul*abs(r[i-1]-gl$fitted[i-1]))/sigma2[i-1]+betal*log(sigma2[i-1]72)))

+
sigma?2
$######in sample calculated volatility######$

n<-989

thetal<-sigma2[2:n] # forecast value
theta<- real[2:n] # actual value
thetal

theta

eMSE1<- 1/n*sum((thetal-theta)”~2)

eRMSE1<-sqrt (MSE1)
eMAE1<-1/n*sum(abs (thetal-theta))
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eMSE1x100
eRMSE1%100
eMAE1x100

######out of sample calculated volatility######
n<-320

thetal<-sigma2[990:1308] # forecast value
theta<- real[990:1308] # actual value

thetal

theta

eMSE2<- 1/n*sum((thetal-theta) ~2)
eRMSE2<-sqrt (eMSE2)
eMAE2<-1/n*sum(abs (thetal-theta))

eMSE2%100
eRMSE2%100
eMAE2%100

plot(real[1:1308],type="1")
points((sigma2[1:1308]), type="1",col='blue',lwd=1)
points((sigma2[1:989]), type="1",col='red',lwd=1)

##tH# SRR A H TGARCHH# # 4 # #H #H S S HHHHH HH S H H 1
list(model = "gjrGARCH",
list(armaOrder = c(1,1),

spec2 = ugarchspec(variance.model

garchOrder = c(1,1)), mean.model
include.mean = TRUE), distribution.model="norm"
tg <- ugarchfit(data = r, spec = spec2)

coef (tg)

tres<-as.numeric(residuals(tg))

hist(tres)

acf (tres)

acf (tres)

pacf (tres)

acf (tres”2)
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pacf (tres”2)
durbinWatsonTest (tres)

AutocorTest (tres)

mu2<-coef (tg) [1]
omega2<-coef (tg) [4]
alpha2<-coef (tg) [5]
beta2<-coef (tg) [6]
nu2<-coef (tg) [7]

sigma3<-c()
sigma3[2]<-sqrt(var(r))
for (i in 3:1309)
{
if (((rli-1]-gi$fitted[1-1]))<0)
{ sigma3[i]<-sqrt(omega2 + alpha2 * (r[i-1]-gi$fitted[i-1])"2 +
beta2*sigma3[i-1]1"2 + nu2*(r[i-1]-gil$fitted[i-1])"2%1)}
else {sigma3[i]<-sqrt(omega2 + alpha2 * (r[i-1]-gl$fitted[i-1])"2 +
beta2*sigma3[i-1]72 + nu2*(r[i-1]-gi$fitted[i-1])"2%0)}
}
sigma3

######1in sample calculated volatility######

n<-989

thetal<-sigma3[2:n] # forecast value
theta<- real[2:n] # actual value
thetal

theta

tMSE1<- 1/n*sum((thetal-theta) ~2)
tRMSE1<-sqrt (MSE1)

tMAE1<-1/n*sum(abs(thetal-theta))

tMSE1%x100
tRMSE1%100

o1



tMAE1x100

######out of sample calculated volatility######
n<-320

thetal<-sigma3[990:1308] # forecast value
theta<- real[990:1308] # actual value

thetal

theta

tMSE2<- 1/n*sum((thetal-theta) ~2)
tRMSE2<-sqrt (MSE2)
tMAE2<-1/n*sum(abs(thetal-theta))

tMSE2%100
tRMSE2%100
tMAE2%100

plot(real[1:1308],type="1")

points((sigma3[1:1308]), type="1",col='blue',lwd=1)
points((sigma3[1:989]), type="1",col='red',lwd=1)
HEfHH AR R AR H RS HHEGARCH FORECAST#H#####H###H##H# HAHHHHHHAFHHHHHAHHHAHHY
ped<-sigmal1[1298]

s2<-sqrt (omega/(1-alpha-beta))
sigmall[1299]<-sqrt(s272+(alpha+beta)*(ped~2-s272))
sigmal1[1300]<-sqrt(s272+(alphatbeta) “2*(ped~2-s272))
sigmal1[1301]<-sqrt(s272+(alphatbeta) “3*(ped~2-s272))
sigmal1[1302]<-sqrt(s272+(alpha+beta) "4*(ped~2-s272))
sigmal1[1303]<-sqrt(s272+(alpha+beta) " 5*(ped~2-s272))
sigmal1[1304]<-sqrt(s272+(alphatbeta) “6*(ped~2-s272))
sigmall[1305]<-sqrt(s272+(alphatbeta) ~7*(ped~2-s272))
sigmall1[1306]<-sqrt(s272+(alpha+beta) "8*(ped~2-s272))
sigmall1[1307]<-sqrt(s272+(alpha+beta) " 9*(ped~2-s272))
sigmal1[1308]<-sqrt(s272+(alphatbeta) “10*(ped~2-s272))

thetal<-sigmal1[1299:1308] # forecast value
theta<- real[1299:1308] # actual value
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MSE3<- 1/n*sum((thetal-theta)~2)
x1<-c()
x2<-c()

for (i in 1:10){

x1[i]<-sigmal11[1298+i]+(-2.306004)*sqrt (MSE3*
(1+1/10+((real[1298+i] -mean(real [1299:1308]))"2)/(var(real [1299:1308]%9))))}
for (i in 1:10){

x2[i]<-sigmal11[1298+i]-(-2.306004) *sqrt (MSE3*
(1+1/10+((real[1298+i] -mean(real [1299:1308]))"2)/(var(real [1299:1308]%9))))}

plot(real[1000:1308],type="h")
points((sigmal1[1000:1309]), type="1",col='green',lwd=4)
points((sigmal1[1000:1299]), type="1",col='blue',lwd=4)
points(x1,x=c(300:309),type="1",1wd=3)
points(x2,x=c(300:309) ,type="1",1wd=3)
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