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PROMOCIJAS DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS

Témas aktualitate

Informacijas teorija peta informacijas parraidi, apstradi, ieguvi un izmantoSanu. Abstrakta
veida informaciju var uzskatit par nenoteiktibas risinajumu [1]. Sobrid dazadas pasaules
valstis publiskie un privatie uznémumi kraj dazada veida informaciju un izmanto stohastisko
modeléSanu §1s informacijas analizei, lai noteiktu sagaidamo procentu likmju terminstruktiiru,
valutu kursus, inflacijas limeni, elektribas pieprasijumu dazados laika posmos, atvasinato
finanSu instrumentu cenas u. c. Tas nepiecieSams, lai aprékinatu optimalo valdibas parada
limeni, veiktu finanSu risku ierobezoSanu, krajumu modeléSanu un dazadu finanSu aktivu
cenu noteikSanu. IepriekSminétas informacijas apjoms [2] nepartraukti palielinas, un
miisdiends prognozu izstradataji saskaras ar apjomigu datu daudzumu. So datu apstrades
metodes var kavet lémumu pienemsanu. Lidz ar to ir nepiecieSami atri informacijas apstrades
algoritmi, kas balstas uz neparametriskajiem modeliem. Promocijas darba ir izveidotas
iterativas prognozeSanas procediiras, kas balstitas uz kopulveidigajam [55] regresijam.

Misdienas ir svarigi prognoz&t finansu aktivu un makroekonomisko datu nakotnes
vertibas. Viens no pazistamakajiem prognozéSanas instrumentiem ir Boksa—Dzenkinsa (Box
and Jenkins, 1970 [93]) autoregresivais integrétais slido$a vidéja (ARIMA) modelis. Bet
Boksa—Dzenkinsa metodologijai ir ari trikumi, pieméram, netieck nemtas véra aktivu
ienesigumu sadalijuma “smagas astes” un “augstas virsotnes” (leptokurtic). Miisdienas, veicot
prognozésanu finansu joma, nakas saskarties ar datiem, kas ir heteroskedastiski. Laikrindu
svarstibas nav stacionaras — pastav straujas izmainas dazados laika intervalos. Tadgjadi
atbildigajam specialistam biitu jalieto prognoze$anas metodes, kas ir spgjigas reagét uz datu
svarstibu izmainam un sérijveida korelacijam. Hestons [70] bija viens no pirmajiem, kurs§
nodarbojas ar stohastisko svarstibu modeliem un piedavaja aprakstit dispersijas procesu ar
atsevisku stohastisko vienadojumu, bet nav pievérsis uzmanibu modela atbilstibas parbaudei
realajiem datiem. Promocijas darba aktualitati nosaka fakts, ka pasaulé Sobrid ir izstradatas un
prognozeésanai tiek lietotas daudzas un dazadas programmpaketes, kas aprékina arT prognozes
klidu, parasti ar maksimalas ticamibas metodi, bet parbaude, vai §is kliidas sadalijumam ir
izpilditi stabilitates nosacljumi — momenti var mainities laika — parsvara netiek veikta [3].
Tade] pieprasijums péc prognozesanas metodeém, ka ar1 dazadu atvasinatu finanSu instrumentu
cenu noteikSana, kas ir piemérota darbam ar sérijveida koreléto datu dinamiku, liecina par
promocijas darba témas aktualitati.

Promocijas darba meérkis un uzdevumi

Promocijas darba merkis ir izstradat riska prognozgésanas modelu izveides metodes un
algoritmus, nemot veéra novérojumu klidu atlikumu nelinearo sakaribu. Darbs risina
praktiskas problémas, kas paradas finanSu analizeé: ka atrast patieso vertibu atvasinatajiem
finanSu instrumentiem, ieskaitot iesp&ju ligumus (opcijas); ka uzbuivét kopulas funkciju, ar



kuru varétu aprakstit dazadu finanSu risku ietekmi uz atvasinata finansu instrumenta cenu; ka

noteikt aktiva vertibas svarstibu amplitudu, iestajoties lielai nenoteiktibai finansu tirgd.
Merka sasniegSanai izvirziti §adi uzdevumi:

e izstradat autoregresivo modelu uzbiives metodi, balstitu uz kopulas sakaribam;

e izstradat metodi atlikumu korelacijas ieklausanai stohastiska diferencu vienadojuma un
pareju uz nepartraukto laiku, ka arT izp@tit §1 vienadojuma stacionaritati;

e izstradat Hestona modela diskretizacijas metodi;

e icviest korelacijas korekciju nepartraukta laika nosacitas dispersijas D. Nelsona riska
vadibas modelr;

e izpétit novérojumu kliadu korelacijas ietekmi uz Bleka—Soulza modela parametriem un
parrékinat riska ierobezosanas koeficientus.

Pétijuma objekts un priekSmets

Petijuma objekts ir laikrindas. Galvenais pétfjuma priekSmets ir noverojumu klidas
nosacita dispersija.

Pétijuma metodes

Darba pétijuma metodes izriet no formul&tas problémas, t. i., modeliem, kas lautu analiz&t
datus ar autokorelacijam atlikumos. Piedavatas metodes, tadas ka linearas regresijas atlikumu
ar nestacionaro variaciju analize, Nobela prémijas laureata R. Engles metode (ARCH
modelis), nosacitas variacijas GARCH modelu diftizijas aproksimacijas J. Carkova metode, uz
kopulam bazeta nelinearas regresijas konstruéSanas metode un Nobela prémijas laureatu
R. Mertonas un M. Soulsas risku vadibas un ierobezojuma metode ir tas, kas veido bazi
promocijas darba uzdevumu izpildei. Imitaciju aparata izstradei lietoti visparpazistamie
stohastiskie modeli, kuriem pievienotas aktivu ienesigumu autokorelacijas. Imitacijas aparats
ir darbibas kopums, kas nepiecieSams, lai veiktu piedavato modelu statistisko aprobaciju, t. i.,
ar lielu skaitu atkartojamo operaciju paraditu konvergenci uz teorétiskajam vértibam.
Formul€to problému risinasanai ir piedavats izmantot divu faktoru afinu modeli, kuram
pirmais faktors ir aktiva cena, otrais — aktiva cenas svarstigums. Sekmigai iegito modelu
apstradei un rezultatu reprezentacijai veikta izmantojamo imitacijas modelu diskréta
reprezentacija un kopulas konstruéSana. legtitie modeli lietoti finanSu tirgus datiem,
izmantojot Matlab programmpaketi. Tatad — promocijas darba lietotas varbitibu teorijas un
matematiskas statistikas metodes, optimizacijas teorijas un imitacijas modeléSanas metodes.

Darba zinatniskais jaunievedums

Promocijas darba rezultats:
1) autoregresiva prognozésanas modela uzbiive bez pienémumiem par racionalo ceribu
un prognozesanas klidu atklato formulas veidu;



2) atlikumu korelacijas ieklausana diskréta laika modelos, parejot uz nepartraukto laiku,

lauj uzbiivét precizaku prognozesanas un risku aprékinasanas modeli.

Darba praktiska nozimiba

Piedavato metodi un algoritmu autoregresivo modelu konstruésanai diskrétaja laika var

izmantot risku analizei un prognozeésanai pie pietiekami liela stacionaras izlases apjoma.

Promocijas darba rezultati attieciba uz korelacijas korekcijas ievieSanu lauj precizak

novertét stacionara stavokla sasniegsanas laiku un sadalijumu izveidotajai riska komponentes
dispersijai.
Promocijas darba praktiskie rezultati:

akciju VIX indeksam ir izveidota prognoze, balstoties uz Hestona modela diskréto
reprezentaciju;

atrasta neparametriska regresija VIX indeksam, kas lauj izdarit jaunas uzlabotas
prognozes;

izveidots energgtisko iekartu prognozeto darbibas trikumu modeléSanas algoritms, kas
nodrosina iesp€ju paredzet iekartas drosibu;

nemot vera ienesigumu autokorelaciju, izstradata Tesla Motors Inc akciju cenas
noteikSanas metode.

Alizstaveésanai izvirzitas tézes

Raditais kopulveidigo regresiju konstruéSanas algoritms lauj izveidot autoregresivu
prognozeéSanas modeli, kurd nav pienémumu par racionalu matematisko ceribu un
prognozesanas klidu sadalfjuma veidu.

Diskréta laika modelos ieklauta atlikumu korelacija, tadéjadi parejot uz nepartrauktu
laiku, kas lauj precizak konstruét prognozesanas modeli un aprékinat risku.

Darba rezultatu aprobacija

Darba aprobacija veikta, prezentgjot ieglitos rezultatus 14 starptautiskas zinatniskas

konferenc€s un seminaros, publicgjot 10 zinatniskos rakstus starptautiskos zinatniskos
izdevumos. Izstradatas metodes kop$ 2008. gada lieto Latvijas Republikas Valsts kase un
kops 2012. gada — AS Swedbank.
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Promocijas darba struktiira

Darba ir ievads, Cetras nodalas, rezultati un secinajumi, literatiras Saraksts un pieci
pielikumi. Kopa — 134 lappuses. Darba ieklauti 40 attéli, septinas tabulas, literatiras saraksta
ir 94 avoti.

levada ir pamatota veikto pétijjumu aktualitate, formuléts darba mérkis un uzdevumi,
uzskaititas promocijas darba izstradé lietotas pé€tniecibasS metodes, aprakstita petijuma
zinatniska novitate un iegtito rezultatu praktiska nozimiba, ka ar izklastita darba rezultatu
aprobacija.

Pirmaja nodala “Finansu laikrindas un sérijveida korelacijas” izstradats Hestona modela
diskretizacijas algoritms, kas var€tu biit piemeérots dazadu stohastisko modelu parveidoSanai
diskrétaja laika. Ta rezultata modelu stacionaritati un atbilstibu izlases datiem ir iesp&jams
izpétit ar zinamam metodém, ko izmanto ARIMA klases modelu pé&tiSanai. Aprobgjot
piedavato metodi uz ASV akciju opciju svarstiguma indeksiem VIX, var parliecinaties par
Hestona modela rezultatu atbilstibu realajiem datiem, pirms tiek pienemts l€mums par
noteiktas opcijas pirkSanas/pardoSanas darfjumu. Papildus $aja nodala ir aprakstiti petamo



objektu datu iegtSanas veidi, prognozeésanas bitiba un ARIMA modelu jédziens, veidi un
stacionaritates nosacijumi.

Otraja nodala “Neparametriskas regresijas un to uzdoSanas veids ar kopulam” definéts
neparametrisks Markova modelis un izstradats §1 modela parejas blivumu atraSanas
panémiens, izmantojot Arhiméda tipa kopulas. Ar So pan€mienu ir iesp&jams parveidot
Markova modeli kopulas telpa (kur Markova kéde ir kompakta), kas savukart lauj izmantot
varbiitibu teorijas robezteorémas un veikt diferencu vienadojumu aproksimaciju ar difuzijas
vienadojumiem. Rezultata var parskatit vairaku atvasinato finanSu instrumentu cenas
noteik§anas formulas un koriggt tas, balstoties uz finansu tirgus datiem. Saja nodala ka
piemérs ir izveidota Markova kopulveidiga neparametriska regresija VIX indeksa datiem.
Turklat ir uzbuvéta kopula GARCH(1, 1) modela svarstigumam, balstoties uz daziem
nosacijumiem par $§T modela parametriem un marginalo sadalfjumu.

Tresaja nodala “GARCH(p, q) modelis ar autokorelétajiem atlikumiem un opciju
parcenosanas vienadojums” ar Markova modeli, kura ir izdalits korelacijas koeficients,
parveidoti GARCH(1, 1) modela atlikumi. Izmantojot min&to modeli, tika parveidots Bleka—
Soulza (Black-Scholes) opciju cenosanas modelis un ar to saistitie opciju jutiguma méri
(Option Greeks). Jauna formula lauj precizak noveértét cenas, nemot véra “smagas astes”
aktivu ienesigumu. Turklat izmantotas metodes lietderibas parbaudei veikta GARCH(1, 1)
konvergences uz stacionaritati un gamma sadalijumu parbaude, nemot véra korelacijas
koeficientu. Iepriek§ min&to problému risinasanai tika veikta imitacijas modelésana Matlab
Simulink videg.

Ceturtaja nodala “Autokorelacijas izmantoSana opciju cenas noteikSanai” ir izskatita
autokorelacijas ieklausanas metode, balstoties uz Tesla Motors Inc. akciju opciju cenu
noteikSanas tehniku un veicot Montekarlo imitacijas sagaidamajam svarstigumam un opciju
parcenoSanu. Konstruéta sistéma palidz veidot savu skatfjumuu uz finansu tirgus situaciju,
opciju cenam un izdarit pamatotu [émumu attieciba uz akciju vai opciju pirkSanu/pardoSanu.

P&dgja nodala apkopo promocijas darba rezultatus un secinajumus.
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1. TEORETISKA MODELA DEFINICIJA UN MODELU
ATLIKUMU AUTOKORELACIJU APRAKSTS

Viens no musdienigas ekonometrijas pamatuzdevumiem ir laikrindu {X,, t € Z} analizes
metozu attistiba ar autoregresivo modelu palidzibu, neveicot ieprieks€jus pienémumus par
fazes koordinates nosacitas matematiskas ceribas atkaribas formu no laikrindas ieprieksgjas
vertibas.

Galvenais iemesls tendencei atteikties no tradicionaliem lineariem modeliem ir tadas
gadijuma lielumu vertibas, kuram nav Normala sadalijuma raksttira, bet tomér tas apraksta
realo modelu uzvedibu.

Laikrindu analiz€ galvena uzmaniba tiek pieversta datu struktiiras p&tijumiem, aprakstam
un/vai model&$anai [3]. Sadu pétijumu mérkis parasti ir plasaks neka vienkarsi eksistgjosu
procesu analize un modeleSana. Izveidotais modelis parasti tiek izmantots laikrindas
ekstrapolacijai vai prognoz&sanai, un $aja gadijuma prognozes kvalitate var kalpot ka vertigs
kriterijs alternativu modelu izveide. Laba modela izveide nepiecieSama arl citiem
lietojumiem, pieméram, sezonalo efektu korekcija un nogludinasana [4]. Visbeidzot,
izveidotie modeli var tikt izmantoti garu noveérojumu rindu statistiskajai modelésanai lielu
sistému, kuram laikrinda ir ieejas informacija, p&tijumos.

Nemot véra ekonomisko raditaju merijjumu kliidas un gadijuma fluktuaciju esamibu, kas
raksturiga noverojumu sist€tmam, laikrindu pétijumos plasi tiek lietota varbiitibu teorijas un
matematiskas statistikas pieeja. So zinatnu ietvaros novérojama laikrinda tiek uztverta ka kada
gadijuma procesa realizacija. Tiek pienemts, ka laikrindai ir noteikta struktiira, tadejadi ta
atSkiras no neatkarigu gadijuma lielumu virknes, jo noverojumi nav pilnigi neatkarigu
skaitlisku veértibu kopa. (Dazus laikrindas strukttiras elementus, pieméram, trendu un ciklus,
daZreiz iesp&jams atklat jau vizuali grafika.) Parasti tiek pienemts, ka rindas strukttru var
aprakstit ar modeli, kam, salidzinot ar novérojumu skaitu, ir neliels parametru skaits. Tas ir
svarigi praktiskos lietojumos, lai izveidoto modeli varétu izmantot prognozésanai. Sadu
modelu pieméri ir autoregresijas modeli AR(p), slidosa vidgja modeli MA(Q), ka arT to
kombinacijas — modeli ARMA(p, q) un ARIMA(p, k, q) [3].

Daudzos zinatnieku darbos, analiz&jot un model&jot makroeckonomiskos raditajus, kas
raksturo inflacijas, argjas tirdzniecibas, procentu likmju, valttas kursu u. C. procesus, tika
noverotas visparigas likumsakaribas apskatamo modelu gadijuma atlikumu (prognozes klidu)
uzvediba: to lielas un mazas vértibas grupgjas klasteros vai sérijas, t. i., mierigo un nemierigo
stavoklu periodi mijas [7]. Turklat tas nerada to stacionaritates un homoskedastitates (t. i.,
klidu sadalfjuma vienméribas) trauc&jumus salidzinosi garos laika intervalos, t. i., hipotéze,
ka dispersija ir konstanta, nebija pretruna ar eksperimentalajiem datiem [8]. Ar ARMA
modeliem So fenomenu neizdevas izskaidrot, tapec bija nepiecieSama taja laikd zinamo
modelu modifikacija.
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1.1. att. Statistisko modelu konstru€Sanas algoritms.

Sadu modifikaciju pirmo reizi piedavaja R. Engle [6], kurs$ apliikoja atlikumus ka nosaciti
heteroskedastiskus, t. i., saistitus ar autoregresivu atkaribu. Vins izstradaja ARCH(q) modeli,
kuram arT sastopamas daudzas modifikacijas, no tam pazistamaka ir GARCH(p, Q).

Lidz ar to informacijas nepietiekamiba par sadalijuma likumu nelauj izskaitlot ieprieks
minéto nosacito matematisko ceribu analitiski kadas funkcijas veida ar nezinamiem
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parametriem un reducét problému lidz mazako kvadratu metodes novérteésanai, ka tas ir
pienemts Gausa teorija.

FinanSu un

makroekonomiskie Pienemtie statistiskie
procesi (valitu kursi, analizes/modelesanas Piedavatais analizes
procentu likmes, IKP, riki un prognozeésana riks
vertspapiru cenas Galvenie trikumi: modelu
u.c.) novertéjumu atlikumi ir
koreléti

Ir ieviests atlikumu
korelacijas
koeficients

ARIMA un/vai
Liels novérojumu GARCH(p, q)
apjoms

(nav zinami
sadaltjuma .
parametri) Kopulveidigas

Lineara regresija o
gresl attiecibas

1.2. att. Datu apstrades modelu izklasts.

1.2. attela ir izveidota blokshéma, kas apraksta esoSo modelu (pa vidu) spgjas un
promocijas darba izstradatos So modelu papildinajumus. Shémai ir ilustrativa nozime. Mérkis
ir paradit izstradato modelu/algoritmu vietu kopg€ja modeléSanas joma. Lineara regresija,
ARIMA un GARCH(p, q) ir klasiskie pieméri no matematiskas statistikas, kas lauj veikt
prognozésanu, pamatojoties uz trendu. Savukart promocijas darba izveidotie modelu
papildinajumi palidz uzlabot dazadu procesu imitacijas un prognozéSanas spgjas, t. i., lauj
aprakstit procesus ar sérijveida koreletajiem atlikumiem (ievieSot atlikuma korelacijas
koeficientu), ka arT veidot modelus, balstoties uz dazada tipa kopulam, kas apraksta ne tikai
normali sadalitus datus, bet ar1 datus ar “smagam astem” un “augstam virsotném”. Tada
pieeja imitaciju! modela ietvaros atlauj prognozét gadijumus ar mazu iestaSanas varbiitibu
biezak neka normalais sadalijums (sk. augstakminéto diagrammu 1.1. att€la “Statistisko
modelu konstrué$anas algoritms™). Lidz ar to uzlabojas (tiek precizéti) dazadi aprékini
finans€s, ekonomika, energétika u. C.

Hestona modelis un ta parveidosana diskrétaja laika

S1 darba noliiks ir sniegt priekSstatu par ARIMA modelu lietojumiem, lai veiktu
nepartraukto Markova procesu reprezentaciju diskréta laika gadijuma. Ka zinams, katru
nepartrauktu Markova procesu var uzskatit par diskréta Markova procesa robezgadijumu, un
Kolmogorova difuzijas vienadojumu atrisindgjumus var aproksim& ar Kolmogorova

L Ar vardu “imitacija” autors saprot Montekarlo modelgsanu, t. i., noteiktas formas modelu izstrade, kas varétu
dot labakus rezultatus procesa aprakstiSanai un prognozesanai.
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diferencialo vienadojumu atrisindgjumiem [25]. Sis pienémums lauj diskretizét nepartrauktos
modelus ar mérki noteikt parametrus, parbaudit stacionaritati utt.

Turpmak tiks apskatits Hestona svarstibu modelis. ST metode ir pielagota, lai dotu
intuittvu izpratni par Hestona modeli ne tikai tehniski, bet ari tada limeni, lai nakamas sadalas
biitu vieglak uztveramas. NepiecieSamibas gadijuma sikakas tehniskas detalas var atrast,
izmantojot attiecigas atsauces.

Hestons [71] piedavaja Sadu modeli:

dS, = puS,dt +V, S.dw’, (1.1)
dv, =k(0-V, ) dt + oV, dw?, (1.2)
AW W, = pdt,

kur {St}=0 un {Vi}eo ir attiecigi cenas un svarstiguma procesi. {Wi'}o, {Wi}eo ir koreléti
Brauna kustibas procesi (ar korelacijas parametru p), p ir determinéta bezriska procentu
likme. {Vi}eo ir atgrieSanas procesa vidéjas vertibas kvadratsakne, kas pirmo reizi izmantota
Koksa, Ingersola un Rosa darba [27], ar ilgtermina vid&jo vértibu 6, standartnovirzi o un
atgrie$anos pie vidgja koeficientu k, p ir definéts ka difuzijas svarstibas. Visi parametri k, p, 6,

o ir laika un stavoklu homogeni.

Tapec ir jaatrod diskréta Hestona modela reprezentacija un japiemekl€ iesp€&jamais
ARIMA klases modelis, lai, izmantojot laikrindu tehniku, parbauditu hipotézi par
heteroskedastiska efekta eksistenci modela atlikumos. Pretéja gadijuma nav pamatojuma
izmantot Hestona modeli izv@letai finanSu instrumenta cenai. Promocijas darba ieprieks
minétie jautajumi ir apskatiti, balstoties uz realiem datiem.

VIX indeksa modeléSana ar Hestona modeli

Aplikosim pieméru, kura ir apvienota Hestona modela diskréta reprezentacija ar ARIMA
modela pielagoSanas/testéSanas metodi. Analiz€sim VIX — akciju tirgus svarstiguma indeksa —
ikdienas datus no 2007.gada 27.marta Iidz 2010. gada 21.oktobrim. VIX ir tirgus
instruments, kas noverté bazes akciju tirgus indeksa S&P 500 ietverto nenoteiktibu 30 dienam
uz priekSu. Spgja pilnvertigi interpretét VIX kustibas un ta vertibas reakciju uz notikumiem
tirgh var sniegt investoriem neapSaubamas priekSrocibas tirdzniecibas portfela
riska/ienesigumu parvaldibai, ka arT palidz&t izstradat portfela stratégijas, izmantojot
atvasinatos finansu instrumentus, balstoties uz VIX pozicijam. Rezultata tas lauj maksimizet
savu pelnu no VIX un S&P 500 indeksa korelacijas, kas mainas laika.

1.3. att€la var redzet, ka VIX laikrindai ir nestacionaritates pazimes, it pasi Tsos laika
intervalos. Turklat ir redzamas dazas tendencu izmainas 2008. gada oktobri. Laikrindas
autokorelacijas dazadiem laika intervaliem samazinas lineari, kas ir tipiska nestacionaro rindu
pazime. Tadgjadi, lai izlidzinatu datus, ir nepiecie$ams izvéléties pirmo diferenci. ST jauna
s€rija DVIX ir nosaciti heteroskedastiska. Jaunizveidotajai laikrindai péc Dikija—Fullera testa
rezultatiem nav vienibas saknes, un, balstoties uz autokorelaciju rezultatiem, var izvéleties
atbilstosu modeli — AR(1) ar ARCH(2) atlikumiem. Savukart laikrindas stabilitates tests (Cou
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partrauktu punktu tests) uzrada rezimu mainu 2008. gada oktobri. Tapéc tika nolemts analizet
datus tikai pec 2008. gada oktobra, izveidojot jauno laikrindu.
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1.3. att. VIX akciju indeksa v@sturiska dinamika.

Jaunajai rindai apskatamaja perioda ir skaidri redzama tendence. Lidz ar to laika tendence
(trends) tiek izslégta, un talak analizéta jauna laikrinda Vvix2 laika perioda no 2008. gada
10. oktobra lidz 2010. gada 21. oktobrim:

VX2, = ViX, —ViX, ;. (13)
Darba iegiita sisttma no Hestona modela diskretizacijas ir aptuveni vienada ar AR(1)
modeli ar GARCH-M(1, 0) atlikumiem, kur kvadratiska dispersija ar fikséto koeficientu 0,5 ir

ieklauta AR(1) vienadojuma lielumam vix2;.
Izmantojot programmpaketi WINRATS, ir noveértéti parametri laikrindai vix2; $ada forma:

Vix2, = —16,743+0,5V,> +0,954-vix2,_, +¢,;
8t = Vt ¢ , (14)
V, =5,9934+0,04138979V, .

Diskréta Hestona modela reprezentacija ir piemeérota, lai atrisinatu problému, saistitu ar
stohastiska modela atbilstibu finanSu laikrindai. Turklat ARIMA tehnikas izmantoSana
Hestona modelu parametru novértéSana pamatigi vienkarSo So procesu, modela diskretizacija
vienkar§o parametru novertéSanas problému. Tomeér, nemot veéra iepriekSminétos
vienadojumu koeficientus, VIX datu modeléSana un attiecigi indeksa nakotnes Itmenu
prognozésana, izmantojot Hestona modeli, ne vienmér ir korekta. Tadgjadi stohastiska
Hestona modela diskretizacijas pieeju var izmantot ari citu lidzigu stohastisko
diferencialvienadojumu atbilstibas parbaudei realajiem datiem (1.4. att. un 1.5. att.).
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1.5. att. VIX indekss un modelu salidzinos$as prognozes.

Lidz ar to var secinat, ka stohastisko modelu parveidoSana diskrétaja laika dot iesp&ju
noteikt modela atbilstibu noveérojumu datiem, kas savukart palielina prognozes precizitati.

1. Autoregresijas modelu klase (ARIMA) neapraksta pilnigi visus procesus mehanika un
tautsaimnieciba. Lidz ar to ir jéga ieklaut korelacijas parametru atlikumus, lai efektivi

Pirmas nodalas kopsavilkums

samazinatu prognozeSanas kliidas.

2. Tika izveidots Hestona modela parveidosanas algoritms, kas precizé prognozes

heteroskedastiskajiem procesiem.
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2. NEPARAMETRISKAS REGRESIJAS UN TO UZDOSANAS
VEIDS AR KOPULAM

Nelinearas laikrindas identificéSanas iesp€ja, izmantojot nosacitas vid€jas vertibas un
nosacitas dispersijas neparametriskus noveért€§jumus, ir minéta vairakos rakstos (skat.,
pieméram, [31]). Parasti analizé stacionaro laikrindu {x;, t € Z} regresivo modelu atkaribas
struktiiru, kas ir noteikta ar invariantu marginalo sadalijumu un kopulas funkciju, kas generé
procesa laika atkaribu. Ka noradits [31], tas lauj nodalit laika atkaribu (piemé&ram, “astes”
atkaribu) no laikrindu marginala sadalijuma uzvedibas (piemeram, “smagas astes”). Vel viena
§1 veida regresivas metodes prieksrociba ir iesp&ja piemerot varbiitibu teorijas robezteorému
parejai no diferencu vienadojuma uz nepartraukta laika stohastisko diferencialvienadojumu
[32], [33].

Saja darba kopulu klase tiek lietota, pamatojoties uz neparametrisko stacionaro Markova
modeli skalara diferencialvienadojuma forma:

teZ: X, =X +ef (X, &) +eg(X, 1, €)&,, (2.1)

kur {&,t€Z} iri. i. d. (identiski vienadi sadaliti) pec N(0, 1), un ¢ ir neliels pozitivs parametrs,
kas tiks izmantots regresijas (2.1. vienadojums) difuizijas aproksimacijai. Regresija (2.1.
vienadojums) tiek biezi lietota imitaciju veikSanai un stohastiska svarstibu modela [32]
parametru novertésanai. Bet diemz€l Markova k&de, kas ir noteikta ar 2.1. vienadojumu, nav
kompakta fazes telpa, kas apgriitina varbiitibu teorijas robezteorému lietoSanu. Kopulas
metodes palidz vienkarSot 2.1. vienadojuma asimptotisko analizi.

Atgadinasim, ka, lai uzbtuvétu kopulu C(u, v) parim {Xt1, Xi} no 2.1. vienadojuma, ir
nepiecieSams atrast X; marginalo invariantu sadalijumu F(x) un ievietot to jaukta sadalijuma
funkcija H(X, y) = P(Xe1 < X, Xt < Y), kur C(u, v) = H(F(u), F(v)) un H(xy)=
C(F(x), F(y)). Nemot véra maza parametra & esamibu, péc Ui = F(X;) aizvietoSanas 2.1.
vienadojuma par turpmaku diftizijas aproksimaciju var uzskatit diferencu vienadojumu tada
pasa forma ka 2.1. vienadojumu:

teZ:U, =U, +ef (U, €)+eg(U, ), (2.2)

Tas lauj vieglak formulét parejas varbatibas uzbavi un turpmak iegat funkciju f(u) un
g (u) novertgjumus.

Péc 2.2. vienadojuma difiizijas aproksimacijas ir iesp€jams veikt inverso aizvietoSanu un
iegiit stohastisko vienadojumu ka 2.2. vienadojuma diftizijas aproksimaciju.
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Kopulu meklésana nelineariem procesiem energétika un gadijuma procesa
noteiktas robezas sasniegSanas laika sadalijjuma imiteSanas algoritms

Kopulu un kopulveidigo regresijas uzbiives algoritmu (2.1. att€ls) izmantoSana paver
iesp€jas atrast gadijuma rakstura procesus ne tikai finansé€s, bet ar1 pargja tautsaimnieciba,
pieméram, promocijas darba gaita tika uzbiivéts algoritms, kas palidz izveidot imitacijas
modeli energétika. Tads modelis lauj veidot iekartu maksimalas noslodzes algoritmus. Saja
gadijuma tiek modeléts procesa noteiktas robezas sasniegSanas laika sadalijuma imit€Sanas
algoritms.

Tadgjadi darba analizeti vesturiskie iekartu parametru darbibas noveérojumi (skat. Y liniju
2.2. attela). Lai iekartas stradatu efektivi un bitu agrini signali iesp&jamiem traucg€jumiem
nakotng, var noteikt Itmeni, p&c kura ir jéga sakt primaras darbibas. Ka rezultats mas interese
iekartu stabila darbiba. So stabilo darbibu var raksturot maza svarstiguma procesi, bet redlaja
dzive atkariba no laika apstakliem parametru vertibas var butiski atSkirties. TieSi tapec radas
ideja imitét So parametru iesp&jamas novirzes. Lidz ar to promocijas darba mérkis ir noteikt
robezu atlautajam novirz€m un atrast algoritmu, kas imités So definéto limeni. Ir skaidrs, ka
mums ir dari$ana ar heteroskedastiskajiem procesiem. Si iepriek§minéta procesa Y
modelésana var lietot ARIMA-GARCH pieeju, bet kopulu izmantoSana procesa modeléSana
akcentg Tpatsvaru tiesi uz kritiskajiem momentiem (retajiem notikumiem).
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2.2. att. Novérojumu Y laikrinda.
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2.3. att. (a) Divdimensiju blivuma funkcijas zim&jums Y datiem (netransformétiem uz R[O0, 1]); (b)
divdimensiju blivuma funkcijas Zzim&jums Y, transformé&tiem uz R[0, 1] datiem.
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Lidz ar to tika veikta kopulveidigas regresijas mekléSana Y laikrindai ar mérki veidot
imitaciju parametra noteiktas vértibas sasniegSanai vai noteiktas robezas sasniegSanai.
P&tijuma noliikam tika izmantoti ikdienas novérojumi no 31.12.2000. Iidz 31.12.2015.

Savukart kopulas meklésana procesam Y tika veikta, balstoties uz 2. nodala aprakstito
algoritmu. Izmantojot Matlab programmu, tika uzbtivéti blivuma funkcijas zim&jumi.

Ka redzams 2.3. attéla (a), laikrindai Y ir “izlecgji”.

Tas padara marginalo sadalijumu mekl€Sanas uzdevumu loti sarezgitu. Balstoties uz
Kolmogorova—Smirnova testu, tika veikta dazadu statistisko sadalijjumu parbaude. Rezultata
labakais no lietotajiem sadalfjumiem tika izveidots ka jauktais sadalijums — viena datu dala
labi aprakstama ar eksponencialo sadalijumu, otra — ar vienmerigo.

F(x) = 1-e™ x<T, 23)
H(x-T)+e™, T, <x<T, -

e—le

CT-T
kur T — laikrindas lielums, T1 — laikrindas lielums bez “izl&cgjiem”.
Lidz ar to, nemot véra uzbiivéto marginalo sadalfjumu, Y laikrindas dati tika transforméti

(24

vienmériga sadalijuma (R[0, 1]). Ka zinams, svarigs posms $aja p&tijuma ir izvel&ties datiem
atbilstosu kopulu. Saja pétijuma tika izskatitas standartizétas kopulas — Gumbela, Franka,
Normala un T. Dazados rakstos ir minéti vairaki panémieni, ka parbaudit kopulas atbilstibu
datiem — AIC un BIC kritériji, y* kriterijs un Kolmogorova-Smirnova kritérijs. Primara
kopulas izvéle tika veikta, balstoties uz Kolmogorova—Smirnova testu (2.1. tabulu).

2.1. tabula
Kolmogorova—Smirnova tests (KS attalums)
Kopula KS vértiba
Franka kopula 0,67
Gumbela kopula 0,65
Normala kopula 0,18
T kopula 0,70
Dys = rr]a}x o (Ul,i 'Uz,j)_ce(ul,i ’U2,j)" (2.5)

kur C,(U;;,U, ;) —izlases kopula un Cy(U,;,U, ;) — teorgtiskas kopulas.

Nemot vera KS testa rezultatus, varam secinat, ka vislabaka kopula Y laikrindai ir Normala
kopula. Bet Normala kopula faktiski veido linearu sakaribu starp gadijuma lielumiem.
Savukart $aja pétijuma esam ieintereséti imitét retos Y laikrindas 1&cienus, kas ir signals
iesp€jamajiem iekartu trauc€jumiem. Lai istenotu tieSi So prasibu, ir janem kopula, kas
apraksta asimetrisko atkaribu — Gumbela kopula. Balstoties uz $o kopulu, atrodam
neparametriskas regresijas koeficentus (funkcijas) f un g. Gumbela kopulai nevar izmantot
inverso funkciju ar merki atgriezties pie pamatvienadojuma. Stradajot ar tada veida kopulam,
ir jaizmanto speciali algoritmi, lai atgrieztos vajadziga vienadojuma forma.
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Turpmak, lai izmantotu iegiito modeli, ir nepiecieSams parbaudit ta atbilstibu datiem,
salidzinat ari ar pargjiem modeliem. Bet, nemot véra nestacionaro datu raksturu (Y laikrinda),
ipasi brizos, kad ir noverojami 1&cieni, klasiska veida ARIMA modeli nav izmantojami, un
atrasto neparametrisko modeli ar Gumbela kopulu var aprobét ar imitacijas palidzibu.

2.2.tabula ir attélots algoritms neparametriskas kopulveidigas regresijas uzbiivei, kas
palidz risinat gadijuma procesu imitacijas uzdevumus (ar heteroskedastisku dabu). Sis
algoritms lauj imitét heteroskedastiskus gadijuma procesus un atrast laika intervala
sadalfjumu $T procesa noteiktas robezas sasniegSanai. Tas ir loti svarigi energétika (noteiktas
robezas sasniegSana), pieméram, iekartu darbiba — var pasargat no bojajumiem un laut laikus
sagatavoties iesp&jamajiem traucgjumiem.

2.2. tabula

Gadijuma procesa noteiktas robezas sasniegSanas imitacijas algoritms

1. Marginalo sadalijumu konstruéSana
{X.}-=>{Y, =F(X,)}.Y, €[0,1];
2. Kopulas un to parametru atrasana

C(y,2) =P(Y, <y,Y,, <2);

3. Neparametrisko regresiju novértésana, izmantojot kopulu:

6°(2) = my(2)—m*(2);dz = m(z)dt +o(z)dw(t)

m(z) = E(Y, /Y, . =2) = [ yp(y,2)dy;

4. Tteracijas procediras uzbive 1, ar mazo parametru h =0.01
y(t,.1) = y(t) +hmy(t ) + &0yt Oh, & ~NOD;
xe(0,IN), X, =x,7(x, ) =inf{n>0, X =>T}<=
y(0) = F(x),z(x,I") = inf{t, >0, y(t,) = F(I")}

5. Sadalijuma atrasana laikam t(x, I') sasniegt
robezu Xn =I" ar Montekarlo imitacijam

C(y,2)=P(Y,<V,Y, ,<2);

5.1. Veic iteracijas (*) N reizes lidz
y(tn) > F(T') un péc katras iteracijas
atceras n¥

5.2. Konstrué histogrammu
{n("), k=1,..., N}un atrod sadalijumu
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Lidz ar to, uzbuvgjot algoritmu kopulveidigajam regresijam un nemot véra noteiktas
robezas sasniegSanas laika imitacijas procediru, kas aprakstita 2.2.tabula (soli 1-4), ir
model&ts process Y ar Gumbela kopulu un neparametrisko regresiju. Ka redzams 3.4. att€la,
izveidota modela imitacijas rezultats ir tuvs laikrindas Y vértibam. Butiba imitacijas reagé uz
procesa svarstibam. Tas dod iesp&ju izmantot So modeli laika sadalijuma novertésanai.

45 0 = 0 s = = 3 - o
Laikrindas Y imitacija un noteiktas robezas
a0 sasniegsana
35
30
25
20
15
u
10 I
s : B | P T Y Y | - _
] "y
[i]
L T o T T B oY e T T T e e T e e B Ll L Y = R = T B o e R B o I = T B o R R |
e B B I L B B B B L R T o ol N T T T P R M R Y R o L b e = R e B = R = = ]
Yo - Y imitacija == == Robeia

2.4. att. Vesturiskas un modelétas (Y) vertibas energokompanijas iekartu parametru darbibai.

Stradajot ar kopulam, nedrikst ignorét dazus faktus. Pieméram, nav viegli noteikt, kura
parametru kopula vislabak atbilst noteiktai datu kopai, jo dazas kopulas labak atbilst netalu no
centra un citas pie sadalijuma “astém”, un daudzam kopulam nav momentu, kas ir tiesi saistiti
ar Pirsona korelaciju, tas ir griti salidzinamas ar finan$u modeliem, balstitiem uz korelaciju.

Otras nodalas kopsavilkums

Izstradatais algoritms nelinearo (neparametrisko) uz kopulam bazéto Markova modelu
uzbiivei lauj modelét dazada veida atkaribas — uz sadalijuma centra vai “astém”. Pie tam $aja
nodala ir aprakstita kopulas GARCH(1, 1) uzbiive un parametru noteikSana nelinearajiem
modeliem.

Nodala arT uzsverts, ka kopulas izvéle var ietekmét algoritma realizaciju. Dazam kopulam
nav inversas transformacijas, kas samazina minéta algoritma realizacijas atrumu.
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3. GARCH(p, q) MODELIS AR AUTOKORELETIEM
ATLIKUMIEM UN OPCIJU PARCENOSANAS
VIENADOJUMS

Mezins [60] atklaja sakaribu starp finanSu aktiva cenas svarstigumu, finansu aktiva
ienesiguma svarstigumu un finanSu aktiva ienesiguma autokorelacijas koeficientu. Vina
iegiitais analitiskais atrisinajums reducgjas uz labi zinamas Bleka—Soulza opciju liguma cenas
noteikSanas formulas specialu gadijumu aurokorelétiem finansu aktivu ienesigumiem. Mezina
raksta tika konstruéts ietvars logaritmiski normali sadalitai finansu aktivu cenai S ar s€rijveida
korel&tiem ienesigumiem un iegits analitiskais opciju liguma cenas noteikSanas modelis, kas
lauj iegiit precizu risinajumu $1 finanSu aktiva atvasinato finanSu instrumentu liguma vértibas
noteik$anai. letvars tika konstruéts normali sadalitam gadijuma procesam X, kuram InS = X un
kura autokorelgtie pieaugumi & ir ar svarstigumu o® un autokorelacijas koeficientu p. Abu
parametru novertgjumus ir iesp&jams ieglt no vesturiskiem datiem. Atsakoties no heiristiskas
pieejas, ir iesp&jams izmantot robezteorémas, ko piedavaja Carkovs [50], un iegit stohastiska
diferencialvienadojuma aproksimaciju nepartrauktam laikam, kas ir izteikta ka difuziju
aproksimacija.

Turpmak ir aprakstits viens no panémieniem, ka asimptotiskas metodes izmantot realaja
dzive — parcenot opcijas un ar to saistttos finansu risku jutiguma parametrus (mérus).

VienkarSakais matematiskais modelis, kas apraksta akciju cenas S izmainas un ieklauj
pienémumu par sérijveida autokorelacijam akcijas ienesigumos, vienlaikus izpildoties parasti
izmantojamam nosacijumam par riska neitralo varbiitibas méru P, var tikt pierakstits $ada
forma:

S.. =S, (1+ &2+ scsym), (3.1)

kur yt ir Gausa gadijuma virkne ar vid&jo vértibu nulle un dispersiju viens.
Ja tiek pienemts, ka gadijuma novérojumi ir neatkarigi, tad var rakstit, ka y: ir AR(1)

process (Markova process):
yt+1 = pyt + Vl_pz t41? (32)

kur {C}, EG, =0, EG2 = 1 ir neatkarigas un vienadi sadalitas Gausa virknes.
Lai izmantotu Carkova [50] iegiitos rezultatus, apzimésim Xt = St un parrakstisim 3.1.
vienadojumu $ada forma:
X1 = X% FEOY, X +E X, (3.3)
No $1 rezultata izriet, ka maziem ¢ 3.3. vienadojumu var aproksimét ar vektoru sadalijumu
{X(t2), X(t2), ..., X(tn)}, ko nosaka ar $ada Ito stohastiska diferencialvienadojuma atrisinajuma
palidzibu:

dX (s)=a(X(s))ds+o(X (s))dw(s). (3.4.)
Atrisinot 3.4. vienadojumu, iegiisim stohastiska diferencu vienadojuma (3.3. vienadojums)

nepartraukta laika aproksimaciju diftizijas procesa forma, kas apmierina Ito stohastisko
diferencialvienadojumu:
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dS (t) =S (t)(n+0’k)dt+S (t)V1+ 2koda(t), (3.5.)

K:= 3 C , :L.
; Orr{yt+m yt} 1_p

Veicot ievietoSanu, ieglistam gala vienadojumu:
ds (t):s(t)(umz ﬁjdus(t) /t—gcda)(t). (36)

Opciju parcenoSanas vienadojums

Eiropas tipa call (tiesibas pirkt akcijas) opciju liguma cenas noteikSana akcijam ar
autokorel@tiem ienesigumiem un tirgus riska jutiguma parametru modifikaciju var veikt,
balstoties uz iepriekSminétajiem rezultatiem.

Tagad iegtsim formulu Eiropas tipa call opciju liguma cenas noteikSanai gadijuma, ja
akcijas cenas process S(t) apmierina stohastisko 4.6. diferencialvienadojumu. Eiropas tipa call
opciju ligumam robeznosacijumi ir C(S(T),T) = max(S(t) — K,0) uncC(0,t) =0.
Izmantojot standarta pané€mienus, ieglistam:

C(S(t),t)=S(t)N(d,)—Kexp(—(u+0c’k)(T ~t))N(d,), (3.7.)
kur
S(t) ks L2
log| —= |[+| p+ok+=0o"(1+2k) [(T -t
N (S 1 i) i)
o {1+ 2K) (T —t)
un

d, =d, {1+ 2k)(T 1),

kur N(d1) un N(dz) ir standartnormala sadalfjuma kumulativas funkcijas.

40,00
35.00 +
30.00 +
2 Corr=0
25.00 S|
i - ===-Corr=-0.50
20.00 et L=
= S | | - — cor=025
O 1500 s T
T L — = =Corr=0.25
10.00 + 4 st
o = e - - Corr=050
5.00 -FENENREC == % __.____..--"' S adl
.... - |
0.00 === e — = = t t |
g 85 90 95 100 105 110 115
=500 -+~ o
S(t)

3.1. att. Call opciju liguma vértiba dazadiem korelacijas koeficientiem.
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Opciju riska jutiguma méru (Option Greeks) parrékins

Tagad ir iesp&jams iegiit formulas, lai aprékinatu call opciju liguma cenas jutigumu pret
izmainam pamatparametros. Eksist€ daudzi riska méri, Ko biezi apzimé ar grieku alfab&ta
burtiem, bet, lai ilustrétu autokorelacijas problému, apskatisim visbiezak izmantotos — delta,
Vega, ro un gamma.

Sie raditaji ir loti svarigi finansu risku vadiba. Katrs raditajs ir opciju portfela vértibas
izmainu jutiguma mérs pret noteiktu finansu tirgus faktoru. Tadgjadi portfelis varétu tikt
parbalanséts attieciba pret noteiktu riska komponenti (procentu likme, valttu kurss, akciju
cena u. c.), lai iegitu noteiktu atklatu poziciju pret definéto risku. Sos raditajus ir loti viegli
izrekinat, balstoties uz Bleka—Soulza formulu, 1idz ar to tie ir loti svarigi atvasinato finansu
instrumentu tirgotajiem, Ipasi tiem, kas v€las ierobezot portfela cenu risku pret pek$nam
finansu tirgus izmainam. Parsvara izmanto risku ierobezosanas raditajus, kas méra jutigumu
pret pamataktiva cenas izmainam, ka arT atvasinato finanSu instrumentu laiku lidz termina
beigam un svarstigumu. Riska raditaji pret pasiem delta, vega un gamma nav ipasi izplatiti.
Turklat portfelu menedzeri 1pasi nenem vera opcijas cenu jutigumu pret bezriska procentu
likmju izmainam, jo Sis risks nav butisks. Visi izmantojamie Greeks raditaji ir pirmas kartas
(delta, vega un ro) un otras kartas atvasinajumi no opcijas cenas.

Delta, A, ir Eiropas tipa opciju liguma cenas C pirmas kartas atvasinajums péc pamata
aktiva cenas S un opcijas cenas izmainu mérs pret pamataktiva izmainam:

AS(E).1) =% - N(d)

1.20

1.00 + L e
- - ey
s e
0.80 B /.t _’_‘_f_-.:"--- - Corr=0
s
R o - - - -Comr=-050
0.60 + L
2 === - — — Com=-025
@ == - 4
o T £ = ]
240 I R o — - —Com=025
. r
0204+ =T il - - - - Com=0.50
Ly —"‘J o
0.00 . . i . i i
E 85 90 95 100 105 110 115

s
3.2. att. Call opciju liguma delta parametra vértiba dazadiem korelacijas koeficientiem

Ka redzams 3.1. un 3.2. att€la, opciju liguma cenas jutigumu bitiski ietekmé pamataktiva
ienesiguma autokorelacija. Ja autokorelacija pastav, tad atkariba no tas zimes opciju liguma
pardeveéjs var parvertet vai nepietieckami novertet tirgus risku, ka rezultata var veidoties
neparedzami zaud€jumi vai pat iestaties finansu institlicijas maksatnespg€ja. Pargjie riska meéri
ir aprakstiti promocijas darba (liela loma Seit ir arT pamataktiva ienesiguma autokorelacijai).

26



Stacionara atrisinajuma sadalijjuma funkcijas parbaude un konvergences
sasniegSanas laika apréekins fiksetam parametru vertibam

Nakamais solis, kas ir jaieklauj promocijas darba, ir 3.4. vienadojuma atrisinajuma un
attiecigi iegiita 3.5. vienadojuma stabilitates parbaude. Ja nav iesp&jams iegiit stacionaro 3.5.
vienadojuma atrisinajumu un paradit, ka tas ir neatkarigs no korelacijas koeficienta vertibas,
tad iegtitas formulas Eiropas tipa call opciju liguma cenas un riska méru (Greeks) aprékinam
atrisinajums nav stabils, bet ir lokals, un to nevar izmantot risku vadiba.

2
_In(8e)—In 4(E{| 2(0) ['}) (38)

T.(P) 0 :

3.8. formula apraksta konvergences uz stacionaro atrisinajumu X(t) sasniegSanas laiku.

Lidz ar to, izmantojot 3.8. formulu, kas ir atkariga no p, ir iesp&ams atrast konvergences
sasniegSanas laiku, ka ari to, ka, sakot ar konvergences bridi, stacionarajam atrisinagjumam ir
jabiit sadalitam p&c gamma sadalijuma.

h=0.01

r=0.1,g=1,w=1,a=1 Ett

SUM[sigma_t]

To Workspace

3.3. att. Ec? un o® processa imitacija Matlab Simulink vidz.
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Lai izveidotu stacionara atrisindjuma stabilitates pé&tiSanu atkariba no korelacijas
koeficienta vértibam un to atbilstibu parbaudi gamma sadalijumam, tika veikta teor&tiska 3.5.
vienadojuma imitacija Matlab Simulink vide (3.3. attéla). Tika izveidotas 5000 novérojumu
virknes, lai aprékinatu un turpmak salidzinatu teorStiskus un empiriskus momentus,
parbauditu Kolmogorova testu gamma sadalijumam, ka arT noteiktu 3.5. vienadojuma
konvergences laiku.

3.1. tabula
Empirisko un teorétisko momentu salidzinasana
Empiriskais ¢°
Raditaji Pedejas 100 Teorétiskais o2
5000 imitacijas
imitacijas
Vidgjais 1,00493 0,99748 1,00010
Dispersija 0,00570 0,00459 0,00513

Ka redzams 3.1.tabula, dazadas kartas momentiem nav biitisku atSkiribu no gamma
sadalfjuma. Saja gadijuma tika fikséti 3.8. vienadojuma un gamma sadalfjuma parametri. Tad
tika veiktas imitacijas, mainot p veértibas no 0 Iidz 1, ka rezultata tika iegiiti dazadi
konvergences laiki.

Nemot véra Nelsona [34] rezultatus, ka stacionarajiem atrisinajumiem ir jabiit sadalitiem
péc inversa gamma sadalfjuma, tika veikts Kolmogorova tests, lai parbauditu hipotézi par
gamma sadalfjumu. Tadgjadi Sie testi (3.8. vienadojums) ir empirisks pieradijums. Lielakaja
dala gadijumu hipotéze par gamma sadalijumu netika noraidita.
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laiks lidz konvergencei
—— konvergence uz Gamma sadalijumu ar p = 0,5
—— konvergence uz Gamma sadalijumu ar p = 0.9

3.4. att. Laiks lidz konvergencei uz gamma sadalijumu dazadiem korelacijas koeficientiem.

Ka redzams 3.4. attéla, pie korelacijas koeficienta vértibai 0,5[z(t)]* konvergence uz
stacionaro atrisinajumu ar iepriekSdefinétu precizitati € < 0,1 ir atraka neka pie korelacijas
koeficienta vertibas 0,9. Bet konvergence tika sasniegta visam p vértibam. Tas nozimég, ka
3.7. vienadojumu var izmantot, lai novértétu cenu finanSu aktivam ar autokorelétiem
ienesigumiem un noteiktu atbilstoSo risku méru veértibas.
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Tresas nodalas kopsavilkums

Darba ir izstradats nepartraukta laika difuzijas modelis akciju ienesigumiem ar sérijveida
korelaciju. Péc tam tika iegiita formula Eiropas tipa call opciju liguma cenas noteikSanai
gadijumam, ja opciju ligums ir izrakstits akcijai ar autokorelétiem ienesigumiem, un paradits,
ka pat nelielas s€rijveida korelacijas rezultata pastavosa paredzamiba var radit butiskas
novirzes no Bleka—Soulza formulas rezultatiem. Talak tika izvestas formulas Eiropas tipa call
opcijas cenas jutiguma mériem un paradits, ka finanSu risku vadiba plasi izmantotie opciju
ligumu hedz&Sanas parametri ir atkarigi no pienémumiem par pamatinstrumenta ienesigumu
korelaciju. So pieeju var izmantot ari diskréta laika diferenéu vienadojumu sistémam
gadijumos, kad svarstigums ir stohastisks vai to modelé ar GARCH procesu.
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4. Autokorelacijas izmantoSana opciju cenas noteikSanai

Pagajusaja gada notika diskusijas par opciju ligumu ar loti mazu izpildes iesp&ju (deep out
of the money) raksturu [44]. Dazi eksperti uzskata, ka dazadu aktivu cenas apdroSinasanas
pardoSana (opciju ligumu pardoSana) un loterijas bileSu pardoSana nodroSina pozitivu
ilgtermina atdevi dazados investiciju sektoros. FinanSu tirgii ir pazistamas daudzas dazadas
stratégijas, kas apraksta apdro$inaSanu un loterijas. Galvenais jautajums ir, vai investori var
uzlabot savus ilgtermina ienémumus, pérkot vai pardodot apdroSinaSanu un loteriju,
respektivi, veicot finansu investicijas, kuram ir apdrosinasanas vai loterijas raksturs. Atbilde ir
atkariga no tirgus cenu asimetrijas jeb no ta, kada veida investori noverté cenu asimetriju
attieciba pret vidéjo vertibu. Ja lielaka dala investoru sagaida pozitivu asimetrijas koeficientu,
tad investicijas ar pozitivi asimetrisku pelnu tiecas uz augstaku cenu un nodroSina zemus
ilgtermina ienakumus. Cenu svarstibas gan kreisaja asté (apdroSinasana), gan labaja asté
(loterijas biletes) paaugstina ilgtermina ienakumus. Turpretim uz opciju ligumiem balstitas
risku apdro§inaSanas ar mazam varbitibam pret finansu katastrofam pirkSana un loterijas tipa
investiciju ar augstu svarstigumu uzturéSana rada zemus ilgtermina ienakumus.

Talak autors vélas ieteikt veidu [46], [47], ka analizét opciju Iigumu pelnu un riskus,
balstoties uz apgabalu nelinearitati (GARCH maodelis), izmantojot Tesla Motors Inc. akciju
cenu dinamiku. Galvena ideja ir izmantot autokorelacijas efektu stohastiskaja diferencu
vienadojuma (kas izteikts caur difuzijas aproksimaciju ar stohastiskam svarstibam, kas ir
aprakstitas GARCH(1, 1) forma) nepartraukta laika tuvinajuma.

4.1. tabula
Tesla Motors Inc. akciju opcijas parcenojums

Opcijas cena Bleka—Soulza formula Piedavata pieeja
Opcijas termin$ 1 gads 1 gads
Izpildes cena 380 USD 380 USD
Svarstigums 57 % 35 %
Gada % likme 1% 1%
Cena 5,22 USD 1,36 USD; jap=0,2

102,5 USD; jap=0,9

Rezultati 4.1. tabula var palidzet pienemt lémumu veértspapiru portfela parvaldniekam,
riska analitikim vai jebkurai citai personai, kas piedalas opciju ligumu pardoSana. Ka redzams
4.1. tabula, opciju ligumu cenas jaunais noveért&jums ar zemu autokorelacijas koeficientu
Tesla Motors Inc. akcijam ir zemaks neka finanu tirgi piedavatais. Sis rezultats nav speka, ja
tieck izmantota liela autokorelacijas koeficienta veértiba. Maza autokorelacijas koeficienta
gadijuma vienadojums (4.7) ar GARCH(1, 1) procesa svarstibu noveértéjumu iesaka pardot
Tesla Motors Inc. Eiropas tipa call ligumu, jo ta cena finansu tirgt ir noveértéta parak augstu.
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Ceturtas nodalas kopsavilkums

Esam ieguvusi Tesla Motors Inc. Eiropas tipa call opciju liguma cenas novertéjumu,
nemot véra pelnas un svarstiguma autokorelacijas koeficientu. Sie rezultati liecina, ka pat ar
sliktam prognoz€sanas iespgjam, izmantojot autokorelacijas koeficientu, iegutie rezultati ir
butiski atskirigi no Bleka—Soulza formulas. Tatad Eiropas tipa call opciju ligumu pardosana
varetu biit ienesiga, pareizi novert§jot pelnas un svarstiguma autokorelacijas koeficientu, ka ir
paradits Tesla Motors Inc. gadijuma, un Ilmannena [44] hipot€zi noraidit nevar. Tadgjadi ir
praktiski nodemonstréts autokorelacijas ieklauSanas algoritms opciju cenas aprékinasana, kas
labak aprékina opciju prémijas un lauj tas mainit, nemot v&ra situaciju finansu tirg.
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PROMOCIJAS DARBA REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba mérkis ir izstradat riska prognozésanas modelu uzbiivésanas metodes un

algoritmus, nemot véra noveérojumu kliidu atlikumu nelinearo sakaribu. Metodes bitiba ir

modelu konstruésana, nemot véra atlikumu korelacijas, ieverojot “smagas astes” un “augstas

virsotnes” izlases sadalfjumos. Tadai neparametrisko modelu uzbiives metodei, izmantojot

kopulu blivuma funkcijas nosacitos momentus, ir plass lietojums finansu, makroekonomisko

un apdroSinasanas laikrindu prognozesana. Korelacijas izdaliSana modelu atlikumos un talaka

modelu novértéSana lauj precizak noteikt atvasinato finansu instrumentu cenas.

Promocijas darba mérkis ir sasniegts, planotie uzdevumi izpilditi. legiti §adi rezultati:

1)
2)
3)

4)

5)

No
1)

2)

3)

4)

defin€ts neparametrisks Markova modelis, izstradats §1 modela blivumu atraSanas
panémiens, izmantojot Arhiméda tipa kopulas;

ar Markova modeli, kura izdalits korelacijas koeficients, ir parveidoti GARCH(Z, 1)
modela atlikumi un ieviesta atlikumu korelacijas ieklauSanas metode;

izstradata Hestona modela diskretizacijas metode;

otraja punkta izmantotas metodes lietderibas parbaudei veikta GARCH(1, 1)
konvergences parbaude uz stacionaritati un gamma sadalijumu, nemot véra korelacijas
koeficientu,

izmantojot modeli ar autokorelacijas korekciju (2. punkts), tika parveidots Bleka—
Soulza opciju cenosanas modelis un ar to saistitie opciju jutiguma méri (Option
Greeks). ST pieeja lauj precizak izvértét cenas, nemot véra aktivu ienesiguma “smagas
astes”. Veikts autokorelacijas ievieSanas metodes apkopojums, balstoties uz Tesla
Motors Inc. akciju opciju noteikSanas tehniku un veicot Montekarlo imitacijas
sagaidamajam svarstigumam, ka arT opciju parcenoSanu. Noteiktd sistéma palidz
pilnigak izzinat finanSu tirgus situaciju, opciju cenas un izdarit pamatotus lémumus
attieciba uz akciju vai opciju pirkSanu vai pardosanu.

rezultatiem izrietoSie galvenie secinajumi:

stohastisko modelu parveidoSana diskrétaja laika dod iesp&ju noteikt modela atbilstibu
noveérojumu datiem, kas savukart palielina prognozes precizitati,

nelinearie (neparametriskie) uz kopulam bazetie Markova modeli lauj modelét dazada
veida atkaribas — uz sadalfjuma centru vai “asteém”;

GARCH(1, 1) modela ar autokorel&tajiem atlikumiem konvergence uz stacionaro
atrisinajumu ir atkariga no korelacijas koeficienta vertibas — jo §1 vertiba lielaka, jo
vajaka ir konvergence;

modelu atlikumu korelaciju novértésana palidz noteikt atvasinato finanSu instrumentu
cenas.

Promocijas darba izvirzitas te€zes ir apstiprinatas.

Darba aprobacija veikta, prezentgjot darba rezultatus 14 starptautiskas zinatniskas

konferencés un seminaros, publicgjot 10 zinatniskas publikacijas starptautiskos zinatniskos

izdevumos, lietojot metodes Latvijas Republikas Valsts kasé kops 2008. gada. Izstradatas
metodes dazadu finansu risku parcenosanai lieto AS Swedbank kops 2012. gada.
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