Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Europos Saliy investicinio patrauklumo vertinimas taikant
duomeny tyryba

Baigiamasis magistro studijy projektas

Gabrielé Japertaité

Projekto autoré

Prof. dr. Jurgita Bruneckiené
Vadoveé
Doc. dr. Tomas Ruzgas

Vadovas

Kaunas, 2022



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Europos Saliy investicinio patrauklumo vertinimas taikant
duomeny tyryba
Baigiamasis magistro studijy projektas
Didziyjy verslo duomeny analitika (6213AX001)

Gabrielé Japertaité
Projekto autoré

Prof. dr. Jurgita Bruneckiené Doc. dr. Tomas Ruzgas
Vadové Vadovas

Doc. dr. Ineta Zykiené Doc. dr. Mantas Landauskas
Recenzente Recenzentas

Kaunas, 2022



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Gabrielé Japertaite

Europos Saliy investicinio patrauklumo vertinimas taikant
duomeny tyryba

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad:

1. baigiamajj projekta parengiau savarankiskai ir saziningai, nepaZeisdama(s) kity asmeny autoriaus
ar kity teisiy, laikydamasi(s) Lietuvos Respublikos autoriy teisiy ir gretutiniy teisiy jstatymo nuostaty,
Kauno technologijos universiteto (toliau — Universitetas) intelektinés nuosavybés valdymo ir
perdavimo nuostaty bei Universiteto akademineés etikos kodekse nustatyty etikos reikalavimy;

2. baigiamajame projekte visi pateikti duomenys ir tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti teisétai, nei
viena §io projekto dalis néra plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar elektroniniy Saltiniy, visos
baigiamojo projekto tekste pateiktos citatos ir nuorodos yra nurodytos literattiros sgrase;

3. jstatymy nenumatyty piniginiy sumy uz baigiamajj projekta ar jo dalis nieckam nesu mokéjes (-Usi);
4. suprantu, kad iSaiskéjus nesaziningumo ar kity asmeny teisiy pazeidimo faktui, man bus taikomos
akademinés nuobaudos pagal Universitete galiojancig tvarkg ir biisiu paSalinta(s) i§ Universiteto, o

baigiamasis projektas gali buti pateiktas Akademinés etikos ir procediry kontrolieriaus tarnybai
nagrinéjant galimg akademinés etikos pazeidima.

Gabriel¢ Japertaité

Patvirtinta elektroniniu bidu



Japertaité, Gabrielé. Europos Saliy investicinio patrauklumo vertinimas taikant duomeny tyryba.
Magistro studijy baigiamasis projektas / vadovai prof. dr. Jurgita Bruneckiené ir doc. dr. Tomas
Ruzgas; Kauno technologijos universitetas, Matematikos ir gamtos moksly fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Taikomoji matematika.

ReikSminiai Zodziai: investicinis patrauklumas, tiesioginés uzsienio investicijos, klasterizavimas,
regresiné analizé.

Kaunas, 2022. 57 p.
Santrauka

Greitas prisitaikymas prie kintanc¢iy salygy, tokiy kaip spartéjanti globalizacija, auganti technologijy
pazanga, Covid-19 pandemijos jtakoti darbo organizavimo poky¢iai ir kitos aplinkybés, didina Saliy
konkurencinguma. Pritraukti tiesiogines uzsienio investicijas gali biiti vis sunkiau, dél to ypac svarbu
didinti 3alies investicinj patraukluma. Sio darbo tikslas - palyginant skirtingus duomeny tyrybos
metodus, klasterizuoti Europos $alis pagal investicini patrauklumg lemiancius veiksnius bei
prognozuoti tiesiogines uzsienio investicijas.

Pirmiausiai darbe apibendrinami Lietuvos ir uZsienio autoriy tyrimuose iSskirti investicinj
patrauklumg ir tiesiogines uzsienio investicijas lemiantys veiksniai. Remiantis literatiiros analize,
i§skiriamos S§ios veiksniy grupés: rinkos patrauklumas, darbo rinkos patrauklumas, inovacinis
patrauklumas, infrastruktiiros prieinamumas, socialiné ir kultiriné aplinka, verslo ir mokestiné
aplinka, tvarumo patrauklumas ir gamtos istekliy prieinamumas.

Veéliau aprasomi skirtingi klasterizavimo ir prognozavimo metodai, kurie naudojami empiriniame
tyrime. Klasterinei analizei naudoti k-vidurkiy, hierarachiniai, Gauso miSiniy, Bajeso Gauso miSiniy
ir tankiu gristi DBSCAN modeliai. Geriausius rezultatus parodziusiais metodais, 2020 metais buvo
atskirti 3 Europos Saliy klasteriai bei aprasyti jiems budingi poZymiai. Taip pat buvo palyginti
klasterinés analizés rezultatai skirtingais laiko momentais. Geriausiam prognozavimo modeliui
atrinkti buvo naudojami jvairis regresijos metodai (pvz. LASSO, LARS ir kt.). 2021 mety tiesioginés
uzsienio investicijos buvo prognozuojamos dviem biidais: naudojant pilny duomeny modelius ir
klasteriy modelius. Remiantis geriausiais modeliais kiekvienam klasteriui, tiesioginiy uZsienio
investicijy mazéjimas prognozuojamas 5 valstybése: Vokietijoje, Vengrijoje, Airijoje, Ispanijoje ir
Svedijoje. Tuo tarpu pilny duomeny modeliu net 14. Reik$mingiausi veiksniai uZsienio investicijy
Iplaukoms vakary klasterio Salyse yra gyventojy tankis, darbo jégos kiekis ir NAWRU (angl. Non-
accelerating wage rate of unemployment), tuo tarpu ryty klasterio $alims — kapitalo mokesciai ir darbo
jégos kiekis.
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Summary

Rapid adaptation to changing conditions, such as accelerating globalization, growing technological
advances, changes in the organization of work that are affected by the Covid-19 pandemic, and other
circumstances are increasing countries' competitiveness. Attracting foreign direct investment may be
more difficult, making it particularly important to increase the country's investment attractiveness.
The aim of this work is to cluster European countries according to the factors determining investment
attractiveness and to forecast foreign direct investment by comparing different data analysis methods.

First of all, the paper summarizes the factors that determine investment attractiveness and foreign
direct investment in the research of Lithuanian and foreign authors. Based on literature analysis, the
following groups of factors are distinguished: market attractiveness, labor market attractiveness,
innovation attractiveness, accessibility of infrastructure, social and cultural environment, business
and tax environment, sustainability attractiveness and availability of natural resources.

The different clustering and forecasting methods used in the empirical study are described later. K-
means, hierarchical, Gaussian mixtures, Bayesian Gaussian mixtures, and density-based DBSCAN
models were used for cluster analysis. In 2020 3 clusters of European countries were distinguished
by using methods that showed the best results. Their characteristics were described. The results of
the cluster analysis at different time points were also compared. Various regression methods (eg
LASSO, LARS, etc.) were used to select the best forecasting model. Foreign direct investment in
2021 was projected in two ways: using full data models and cluster models. Based on the best models
for each cluster, a decline in foreign direct investment is projected for 5 countries: Germany, Hungary,
Ireland, Spain and Sweden. Meanwhile, the full data model shows decrease for even 14 countries.
The most important factors for foreign investment inflows in the western countries® cluster are
population density, labor force and NAWRU (Non-accelerating wage rate of unemployment), while
in the eastern countries® cluster - capital taxes and labor force.
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Ivadas

Tyrimo aktualumas. Tiesioginés uzsienio investicijos yra svarbios Salies ekonomikos vystymuisi.
Jos padeda kurti naujas darbo vietas, didinti gyventojy pajamas ir perkamajg galig. Greitas
prisitaikymas prie kintan¢iy salygy, tokiy kaip spartéjanti globalizacija, auganti technologijy
pazanga, Covid-19 pandemijos jtakoti darbo organizavimo poky¢iai ir kitos aplinkybés, didina Saliy
konkurencingumga. Pritraukti tiesiogines uzsienio investicijas gali buiti vis sunkiau, dél to ypac¢ svarbu
didinti Salies investicinj patraukluma.

Investicinio patrauklumo jvertinimas yra svarbus bet kokio investavimo sprendimo priémimo
aspektas. Sprendimai yra grindziami daugiakrypciu, daugiakriteriniu daugelio veiksniy ir tendencijy
vertinimu. Pasekmés tiek investuotojui, tiek regiono ir visos Salies ekonomikai priklauso nuo
vertinimo teisingumo [1]. Taikant duomeny tyrybg sukuriami modeliai, padedantys jzvelgti
tendencijas, priimti ekonominius sprendimus.

Geriausio duomeny tyrybos metodo pasirinkimas gali tapti dideliu i§Sukiu tyréjui. Dél gausaus galimy
metody pasirinkimo gali kilti abejoniy, kuris metodas yra taikytinas sprendziant konkrecios srities
problema. Sie sprendimai, augant jrankiy komercinése programinése jrangose skaiéiui, reikalauja vis
daugiau metodologinés patirties.

Darbo tikslas: Palyginant skirtingus duomeny tyrybos metodus, klasterizuoti Europos $alis pagal
investicinj patrauklumg lemiancius veiksnius bei prognozuoti tiesiogines uzsienio investicijas vienus
metus ] priek].

Uzdaviniai:

1. Apibrézti investicinio patrauklumo ir tiesioginiy uZsienio investicijy sampratas ir apraSyti Salies
investicinj patraukluma lemiancius veiksnius;

2. Apzvelgti metodus, naudojamus Saliy klasterizavimui ir investicinio patrauklumo prognozavimui;

3. Atlikti saliy klasterine analize, i$skiriant $alis, turinias panasius tiesiogines uZsienio investicijas
1 Salj lemiancius rodiklius;
4. Sudaryti tiesiogines uzsienio investicijas prognozuojancius regresijos modelius bei prognozuoti

tiesiogines uzsienio investicijas, remiantis geriausiais atrinktais modeliais.

Tyrimo metodai: mokslinés literatiiros analizé, sisteminimas ir iSvady generavimas, klasterizavimas,
prognozavimas, vizualizavimas.



1. Literatiros apzvalga

Salies (regiono) investicin] patrauklumag ir tiesiogines uzsienio investicijas lemianciy veiksniy tema
yra placiai analizuota tiek Lietuvos, tiek uzsienio literatiiroje. Siuolaikiniam mokslui triikksta bendro
sutarimo dél investicinio patrauklumo esmés ir struktiirinio vientisumo [2].

1.1. Investicinio patrauklumo samprata

Vienas pagrindiniy kiekvienos Salies (regiono) tiksly yra ekonomikos vystymasis. Stipréjant
ekonomikai geré¢ja Salies (regiono) gyvenimo lygis, auga jmoniy ir asmeny realiosios pajamos, didéja
gamybos apimtys bei Salies (regiono) bendras vidaus produktas. Viena i§ salygy tolygiam
ekonomikos vystymuisi yra investicijy pritraukimas [3].

Remiantis Lietuvos Respublikos investicijy jstatymu, investicijos yra piniginés 1&80s ir jstatymais bei
kitais teisés aktais nustatyta tvarka jvertintas materialusis, nematerialusis ir finansinis turtas, kuris
investuojamas siekiant i§ investavimo objekto gauti pelno (pajamy), socialinj rezultata (Svietimo,
kultiiros, mokslo, sveikatos ir socialinés apsaugos bei kitose panaSiose srityse) arba uztikrinti
valstybés funkcijy jgyvendinima [4].

Pagal investuotojo nuolating buveing, investicijos yra skirstomos:

1. Vidaus investicijos — $alies (regiono) fiziniy ir juridiniy asmeny bei juridinio asmens teisiy
neturin¢iy jmoniy investicijos toje Salyje (regione).

2. Uzsienio investicijos - uzsienio valstybiy, tarptautiniy organizacijy, uzsienio fiziniy ir juridiniy
asmeny investicijos toje Salyje (regione) [4].

Taip pat investicijos skirstomos:

— pagal jtaka Tkio subjektui - tiesioginés ir netiesioginés (portfelinés) investicijos;

— investuotojo statusa - vidaus, privacios, uZsienio valstybiy ir tarptautiniy organizacijy
investicijos;

— investavimo objektg — kapitalo ir finansinés [4].

Svarbia ekonominj augimg skatinancia salyga laikomos tiesioginés uZsienio investicijos. Jos
pritraukia kapitalg j projektus, kuriy vietinis kapitalas negaléty patenkinti [5]. Tiesioginés uzsienio
investicijos siejamos su kuriamu ilgalaikiu interesu ir tikslu uzmegzti naujus rysius, galin¢ius gauti
tam tikra ekonominj, socialinj, kultiirin, technologinj ar kitokj rezultata, kuris padéty asmeniniams,
visuomeniniams tikslams [6].

Ruplien¢ ir GarSviené (2008), analizuodamos tiesioginiy uzsienio investicijy jtaka Salies
ekonomoniam augimui, pabrézé, kad investicijos naudingos tiek kapitalg eksportuojanciai, tiek
kapitalag importuojanciai pusei. Investuotojai gali eksportuoti kapitalg j Salj (regiong), kuriame
paliikany norma ir pelno norma dél kapitalo trukumo aukStesné, ir tokiu biidu uZsitikrinti didesnes
kapitalo pajamas. Tuo tarpu Saliai (regionui), kurioje investuojama, naudinga bendrojo produkto
augimo, investicijy j ekonomikg ir gamyba bei nedarbo mazéjimo prasme. Taip pat gali biiti gaunama
galimybé naudotis naujausiomis technologijomis, valdymo ziniomis ir patirtimi, kas gali padidinti
darbo jégos kokybe, vidutinj darbo uzmokesti, nulemti vidaus rinkos prisotinimg kokybisky ir
santykinai pigiy prekiy, struktiirinius ekonomikos poky¢ius, padéti vykdyti regioning plétros politikg

[7].
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Zitkus ir Mickevigiené (2013) analizuodami konkurencinguma, kaip regiono plétros siekinj,
pasteb¢jo, kad literatiiroje kai kurie autoriai konkurencinguma sutapatina su investiciniu patrauklumu
[8]. Kaip vieng i§ pavyzdziy pateiké Camagni (2002), kuris pabrézia, jog regiono investiCinio
patrauklumo ir konkurencingumo veiksniai yra gana panasiis: regiono pasiekiamumas, infrastruktiira,
natiiralios aplinkos kokybé, inovatyvumas ir pan. Tacdiau sutapatinti Sias sagvokas bty neteisinga.
Investicinis patrauklumas gali biiti laikomas pozymiu, kur] stiprinant Salis gali tapti
konkurencingesné [9]. Kruk (2010) teigé, kad investicinis patrauklumas yra susij¢s su tkinés veiklos
vykdymo vietos pasirinkimu, o konkurencingumas — su to pasirinkimo rezultatais [10].

Investuotojai, rinkdamiesi kur ekpsortuoti kapitala, atsizvelgia j Salies (regiono) investicinj
patraukluma. Fisher (1999) teigé, jog investicinis patrauklumas yra finansiniy ir ekonominiy rodikliy
rinkinys, sudarantis bendrg iSorinés aplinkos vertinima, jskaitant politing, ekonoming, socialing bei
teising Salies (regiono) situacijg [11].

Taip pat, jis gali biiti suprantamas kaip Salies (regiono) geb¢jimas pritraukti investicijas i §] regiong.
Norédami didinti konkurencinguma bei pritraukti iSorés kapitalo, Salys (regionai) turi skirti démesj
palankios investicinés aplinkos formavimui. Takhumova ir kiti autoriai (2018) analizuodami
investicinio patrauklumo augimo kryptis, taip pat pabrézé, kad investiciniu patrauklumu gali bti
laikomas konkretaus investuotojo pozitris j investicinj objekta [12].

1.2. Investicinj patrauklumg lemiantys veiksniai

Atliekant literatiiros analize pastebéta, kad tyrimuose iSskiriami skirtingi ekonominiai, socialiniai,
technologiniai, politiniai ir geografininiai veiksniai.

1.2.1. Ekonominiai veiksniai

Rupliené ir kiti autoriai (2008), analizuodami tiesiogines uzsienio investicijas lemiancius veiksnius,
kaip vieng 1§ svarbiausiy makroekonomikos rodikliy i$skyré rinkos dydj, kurj biity galima apibiidinti
gyventojy skai¢iumi ir jy pajamomis. Sis veiksnys ypa¢ svarbus ieskant naujy rinky.
Ekonometriniuose tyrimuose rinkos dydis daZniausiai vertinamas, naudojant bendrojo vidaus
produkto ir vienam gyventojui tenkan¢io bendrojo vidaus produkto dydzius [14].

Literatiiroje vienu i§ investicinio patrauklumo veiksniy taip pat minimas ekonominio atvirumo lygis.
Jis skaiCiuojamas kaip uzsienio prekybos apyvartos (t. y. eksporto ir importo sumos) santykis su
bendruoju vidaus produktu [15]. Teoriskai Sio rodiklio jtaka Salyje gali buti apibiidinama keliais
aspektais:

1. Mazesni uzsienio prekybos apribojimai;

2. Didelé importo apimtis, dél ko atsiranda galimybé perkelti gamybg | ta pacig Salj ir sumazinti
transporto kastus;

3. Salies aktyvumas pasaulingje prekyboje. Tai lemia didesnj gamybos veiksniy (kapitalo)
migracijos laipsnj [14].

Kitas ekonominis veiksnys, kuris yra minimas moksliniuose tyrimuose — eksportas. Stankeviciené ir
Lakstutiené (2012) teige, kad jis yra vienas i§ svarbiy veiksniy, susijusiy su uzsienio prekybos
atvirumu bei prekybos liberalizavimu [16]. Radionov (2021) teigé, kad eksporto augimas rodo
potencialios investicijos grazos didéjima [2].
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Investuotojams, besirenkantiems Salj, taip pat gali biiti svarbu Salies ekonomikos augimas. Jis
siejamas su galimu investicijy pelningumu ir lemia didesnés apimties tiesioginiy uzsienio investicijy
pritraukima [15].

1.2.2. Socialiniai ir kultariniai veiksniai

Vienas dazniausiai litertiroje minimy veiksniy, renkantis kur investuoti, yra darbo jégos pajégumai.
Mustafakulov (2017) pagrindiniais rodikliais i$skiria gyventojy tankuma, darbo jégos isteklius ir
kokybe, vidutinj ménesinj darbo uzmokestj, bedarbiy skaiciy, dirban¢iyjy amziy, bedarbiy amziy,
igtdzius ir kvalifikacijg. Dél Covid-19 pandemijos metu pasikeitusio darbo organizavimo, kuomet
tam tikros veiklos gali biiti vykdomos skirtingose Salyse, darbo jégos kainos bei jgudziy ir
kvalifikacijos svarba gali didéti [17].

Mustafakulov (2017) taip pat i§skyré ir socialines rizikas, kurios gali turéti neigiama jtaka investicijy
pritraukimui:

Gyvenimo budas;

Socialinés infrastruktaros buklé;
Demografiné buklé (populiacijos skai€ius ir amzius);
Seimy skaiéius ir jy struktiira;
Migracija ir stratifikacija;

Santykis tarp turtingy ir nepasiturinéiy;
Pajamy lygis ir Saltinis;

Perkamoji galia;

. I8laidy ir poreikiy strukttra bei lygis;
10. Svietimas ir kultira,

11. Nedarbas ir darbuotojy kaita [17].

© oo Nk owdPE

Kriminalin¢ rizika yra minima kaip viena svarbiausiy riziky, | kurias atsizvelgia investuotojai.
Mustafakulov (2017) teigia, jog pagrindinés kryptys norint jvertinti §ig rizikg yra: kriminaliniy jvykiy
lygis bei korupcijos lygis regione [17].

Goraieb ir kiti (2018) analizavo kultiiriniy veiksniy jtakg tiesioginéms uzsienio investicijoms.
Autoriai teige, jog, nors globalizacijos déka auga integracija tarp Saliy, kultiiriniai skirtumai vis dar
turi jtakos investuotojams. Sie skirtumai gali sukelti trintj, abejinguma ir nesuderinamus verslo
santykius, bet taip pat gali turéti ir teigiamos jtakos, papildyti viena kitg [18].

Hiestand (2005), analizuodamas tiesiogines uzsienio investicijas lemiancius veiksnius Taivane, teigé,
kad literatiiroje apie zmogiskajj kapitala, rastingumo lygis daznai naudojamas kaip iSsilavinusios
darbo jégos pakaitinis rodiklis. Numatyta, kad kuo didesnis rastingumas, tuo didesné ir darbininko
jdarbinimo kaina. Taigi §is kintamasis, kuris teigiamai koreliuoja su realiuoju darbo uzmokesciu,
netiesiogiai fiksuoja informacijg apie zmogiskojo kapitalo jdarbinimo islaidas investuojamoje salyje.
Jei auga rastingumo lygis, motyvacija investuoti uzsienyje yra didesné, nes kitoje Salyje patiriamos
iSlaidos gali biiti mazesnés [19].

1.2.3. Technologiniai veiksniai

Infastruktura, technologijos ir jy plétra, inovacijos yra svarbis investicinio patrauklumo vertinimui ir
yra daznai i$skiriami moksliniuose tyrimuose (Dzwigol ir kt. (2019); Kharlamova (2014); Dorozynski
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(2016); Mustafakulov (2017); Zykiené (2018); Rupliené ir kt. (2008); Tocar (2019)). Snieska ir kiti
(2019) teigé, jog veiksniai, lemiantys tinklo ir infrastruktiros patraukluma, sudaro salygas, formuoja
ir skatina subjektus pasinaudoti vietoveje sitilomomis galimybémis ir iStekliais. Tuo tarpu inovacijy
patrauklumg lemiantys veiksniai susij¢ su geb&jimu kurti verte ir veikti pritaikant naujus, geresnius
(nestandartinius) sprendimus [20].

Infrastruktiros apriipinimas yra susijes su turimo vandens ir elektros energijos biikle regione, oro
uosty, automobiliy keliy ir gelezinkeliy prieinamumu bei informacijos—komunikacijos technologijy
plétra [17]. Tocar (2019) sudarydamas investicinio patrauklumo indeksa, infrastruktiiros svarbos
vertinimui naudojo prekybos ir transporto infrastruktiiros indeksa, logistinés veiklos indekso
elementg (World bank) [15].

Tocar (2019) taip pat pabrezé ir technologijy jtaka. Jg vertino pagal auksty technologijy eksporto
kintamajj [15]. Technologijy svarba taip pat pabréziama Stankevicienés ir Lakstutienés (2012)
atliktame tiesioginiy uzsieniy investicijy pritraukimg lemianciy veiksniy Baltijos Salyse tyrime.
Autorés teige, kad iSlaidy moksliniams tyrimams ir technologijy plétrai veiksnys turéjo teigiama ir
reik§mingg jtakg investicijy pritraukimui [16].

Rodionov (2021), analizaves investicinio patrauklumo vertinimo pasikeitimus po Covid-19
pandemijos, kaip vieng i§ pagrindiniy veiksniy i$skyré inovacijas, kurias iSreiSké iSlaidomis
technologijoms ir pazangiy gamybos technologijy kiekiu [2].

Tuo tarpu Mustafakulov (2017) inovacijy pajégumus apibréz¢ indikatoriais:

Regiono mokslinis - techninis pajégumas;

Moksliniai — techniniai pasiekimai;

Mokslinj laipsnj turintys asmenys;

Moksliniy — techniniy projekty kiekis;

Asmenys, dalyvaujantys mokslingje veikloje;

Tyrimy ir plétros centrai bei jy padaliniai regionuose [17].

o hswhE

1.2.4. Teisiniai ir politiniai veiksniai

Globerman ir Shapiro (2003) analizavo valdymo infrastruktiiros svarbg tiesioginéms uzsienio
investicijoms i§ Jungtiniy Amerikos valstijy. Valdymo infrastruktiira apima jstatymy, reguliavimo ir
teisines sistemas, sglygojancias sandoriy laisve, nuosavybés teisiy sauguma ir vyriausybés bei teisiniy
procesy skaidruma [21]. Autoriai tyrime naudoja Kaufmann ir kity (1999) isskirtus aspektus:

— Balso, politiné ir pilietine laisve.

— Politinis nestabilumas, terorizmas ir smurtas.

— Istatymo taisyklé¢, nusikalstamumas, sutarties vykdymo ir nuosavybés teisés.
— Korupcijos lygis valstybinése ir privaciose institucijose.

— Reguliavimo mastas ir rinkos atvirumas, jskaitant tarifus ir importo kontroleg.
— Valdzios efektyvumo priemonés [22].

Globerman ir Shapiro (2003) aliktas tyrimas parodé, kad Salys, kurios nepasiekia minimalaus
veiksmingo valdymo slenks¢io, grei¢iausiai negaus jokiy JAV investicijy. Salys, kurios negauna $iy
investicijy, paprastai neskatina laisvy ir skaidriy rinky, jy vyriausybés yra neveiksmingos ir daznai
turi Kitokias teisines sistemas [21].
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Ruplien¢ ir kiti (2008) kaip vieng pagrindiniy tiesiogines uzsienio investicijas lemianciy veiksniy
iSskyré institucijas. D¢l jy nestabilumo, instituciniai veiksniai gali daryti neigiamg jtaka. Nuo jy
priklauso rinkos efektyvumas, galutiniai gamybos kastai, informacijos prieinamumas [14]. Vertinant
institucijy pajégumus, Mustafakulov (2017) isskiria vartotojy teises, imonés valdymo principus,
sveika konkurencing aplinka, salygas vykdyti versla ir informacijos teikima, buhalterinés ir statistinés
ataskaitos, finansy rinkos ir institucijy plétrg [17].

Snieskos ir Zykienés (2015) atliktame Alytaus miesto investicinj patrauklumg lemianciy veiksniy
tyrime, apklausti investuotojai kaip efektyviausig priemone, skatinancig verslo kiirimasi ir plétra,
i§skyré finansines priemones, verslo paskolas [23].

Taip pat labai svarbus veiksnys — mokestiné aplinka. UZsienio investuotojams taikoma mazesné
mokesc¢iy naSta veikia kaip paskata investuoti toje Salyje [16]. Dorozynski (2016), analizuodamas
Visegrado grupés Saliy investicinj patraukluma, pastebéjo, kad Lenkijoje sumazinus fiskaling nasta,
verslo pajamy mokesciams, investuotojai padidino tiesioginiy uzsienio investicijy kiekj Sios Salies
padaliniuose [24].

Vertinant politing rizikg Mustafakulov (2017) teigia, jog reikty atkreipti démesj | Zmoniy pozitirj j
politiniy partijy veikla ir procesus, rinkimy aktyvuma, valdzios reputacijg, Salies jstatymy
leidziamomosios ir vykdomosios valdzios veiklg, tarptautiniy santykiy biikle, tautiniy ir etniniy
grupiy veikla [17].

1.2.5. Gamtiniai, geografiniai ir aplinkosauginiai veiksniali

Hiestand (2005) teigé, kad invetuotojai yra linkg investuoti geografiskai artimose salyse. Viena i§
priezaséiy yra ta, kad tai gali sumazinti kai kurias transportavimo i§laidas. Taip pat svarbiu veiksniu
galima laikyti kultarinius skirtumus. UZsienio investuotojai gali labiau investuoti j $alj, Kurios kultiira
yra pana$i. Tai gali sumazinti informacines iSlaidas verslo sandoriams tarp dviejy $aliy. Be to,
uzsienio firmoms lengviau stebéti ir bendrauti su darbuotojais Salyje, kur bendra kalba ir panasi
kulttra [19].

Geografiniai veiksniai yra susije ne tik su atstumu iki Salies, kurioje investuojama. Tai taip pat aktualu
Salies dydis, jos prieiga prie juros, topografija, vidutinis atstumas iki jos sieny [18].

Mustafakulov (2017) iSskiria gamtininius isteklius: mineralinius iSteklius, Zem¢, vandenj, kuro
energija, jvairiy rasiy radis ir metalus [17].

Zmonéms, jstaigoms, organizacijoms ir $alims vis labiau riipinantis tvarumu ir aplinkosauga, vienu
1§ svarbiausiy veiksniy, renkantis kur investuoti, tapo ekologija. Investuotojai taip turi atsizvelgti i su
ekologija susijusius rizikas: aplinkos tar$g, aplinkg be spinduliuotés, vandens ir biologinius iSteklius,
dirvozemio ir Zemés istekliy pokycius [17].

Zykiené (2018) vienu i§ veiksniy, turinéiy jtakos investiciniam patrauklumui, sumanaus vystymosi
kontekste, minéjo darnaus vystymosi principy jgyvendinimg [25]. Remiantis Lietuvos Respublikos
aplinkos ministerijos internetiniame puslapyje (2021) pateiktu apibrézimu, darnus vystymasis -
modernios ir atsakingos valstybés bei jos visuomengs raidos kelias, kuris remiasi trimis lygiavertémis
politikos sritimis — aplinkos apsauga, ekonominiu vystymusi ir socialine gerove. Darnaus vystymosi
tikslai iki 2030 m.:
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16.

17.

1.3.

Panaikinti visy formy skurda;

Panaikinti bada, uztikrinti apsirtipinimg maistu ir geresn¢ mityba, skatinti darny Zemés tkj;
Uztikrinti sveikg gyvenima ir skatinti visy amziaus grupiy gerove;

Uztikrinti visaapimantj ir lygiavert] kokybiSka Svietimg ir skatinti visg gyvenimg trunkantj
mokymasi;

Pasiekti ly¢iy lygybe ir jgalinti moteris ir mergaites;

Uztikrinti visiems vandens prieinamumg, darny valdyma ir sanitarija;

UZtikrinti visiems prieigg prie prieinamos, patikimos, darnios ir modernios energijos;

Skatinti tvary, visaapimant] ir darny ekonominj augima, produktyvy jdarbinimg ir tinkamga darbg;
Pletoti atsparig infrastruktura, skatinti visa apimancig ir darnig industrializacijg ir skatinti
inovacijas;

. Sumazinti nelygybe valstybése ir tarp valstybiy;
11.
12.
13.
14.
15.

Padaryti miestus ir zmoniy apgyventas vietoves saugias, atsparias ir darnias;

UZztikrinti darnaus vartojimo ir gamybos modelius;

Imtis skubiy kovos su klimato kaita ir jos padariniais veiksmuy;

ISsaugoti ir darniam vystymui naudoti vandenyny ir jury iSteklius;

Saugoti, atkurti, skatinti darny Zemés ekosistemy naudojima, darniai valdyti miskus, kovoti su
dykuméjimu, sustabdyti zemés degradacija, sustabdyti biojvairovés praradima;

Skatinti taikias visuomenes darniam vystymuisi, uztikrinti prieigg prie teisingumo visiems ir
sukurti efektyvias, atskaitingas visy lygiy institucijas;

Stiprinti vystymosi darbotvarkés jgyvendinimo priemones ir pagyvinti globalig partneryste
darniam vystymuisi [26].

Investicinio patrauklumo vertinimo metodai

Tiek literatiiroje, tiek ziniasklaidoje naudojamas ne vienas investicinio patrauklumo vertinimo
indeksas. Vienas dazniausiai naudojamy yra pasaulinis patrauklumo tiesioginéms uZsienio
investicijoms indeksas (angl. global foreign direct investment country attractiveness index (GFICA)).
Remiantis Ben Jelili (2020) GFICA ataskaita, Sis indeksas reitinguoja 109 Saliy rinkinj, 96% ir 97%
pasaulio tiesioginiy uZsienio investicijy srauty ir atsargy, atsizvelgiant j jy investicinj patraukluma.
Pagrindiniai Sio indekso elementai skirstomi ] tris grupes: prielaidas, pagrindinius veiksnius ir

iSorinius veiksnius [27]. Indekso sandara ir Sioms grupéms priskiriami veiksniai pateikti 1 paveiksle.
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GFICA Indeksas

Batinos sglygos Pagrindiniai veiksniai I3oriniai veiksniai
Makroekonomikos Finansiné Patekimas j Gamtos ir . Inovacijos ir
. H o . . 1] . e Aglomeracija . -
stabilumas struktdra ir plétra rinka ir rinkos #mogiskieji diferenciacija
potencialas istekliai
Vie3asis valdymas ||  Verslo aplinka Kainos Logistikos
komponentai parengimas

Tekelomunikacijos ir informacinés
technoologijos

1 pav. GFICA indekso sandara [27]

Kitas indeksas, kuris yra naudojamas investicinio patrauklumo vertinimui, yra Kearney Tiesioginiy
uzsienio investicijy pasitikéjimo indeksas (angl. FDI Confidence Index). Indeksas sudaromas,
naudojant pirminius duomenis, gautus apklausus pirmaujan¢iy pasaulio korporacijy vyresniuosius
vadovus. Reitingai apskai¢iuojami remiantis klausimais apie respondenty jmoniy tikimybe tiesiogiai
investuoti j tam tikrg rinkg per ateinancius trejus metus. Indeksas reitinguoja 25 valstybes [28].

Europos $aliy investiciniam patrauklumui vertinti taip pat naudojama EY patrauklumo apklausos
programa. Vertinimas remiasi dviejy etapy metodika, kuriy metu analizuojamas realus ir suvokiamas
investicijy patrauklumas Salyje (regione). ISvados grindZiamos tarptautiniy ir vietiniy lyderiy bei
sprendimus priimanciy atstovy grupiy nuomone. Pateikiamos dvylikos Europos Saliy investicinio
patrauklumo vertinimo ataskaitos: Austrijos, Belgijos, Kipro, Prancuzijos, Vokietijos, Graikijos,
Maltos, Portgualijos, Rumunijos, Skotijos, Sveicarijos ir Jungtinés Karalystés [29].

Mustafakulov (2017), Takhumova ir kiti autoriai (2018) regiony investicinio patrauklumo vertinimag
sitilo skirstyti ] tris etapus:

— investavimo pajégumo,
— investavimo veiklos,
— investavimo rizikos [16].

Sie veiksniai kartu sudaro $alies (regiono) investicinj klimata. Takhumovos ir kity autoriy (2018)
sudarytas investicinio patrauklumo vertinimo modelis pateiktas 2 paveiksle.
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Regioniniy sistemy investicinis

patrauklumas

v v !

Investicinis Investicine Investavimo
pajégumas veikla rizikos
- Sistemine;
- Infliacijos;

- Konkurencines

- Gamtos istekliai; aplinkos - Monetaring;
- Zmogiskieji ivertinimas; - Politing;
istekliai; - Mokeséiy sistema; _ Industrijos;
- Transporto Ri .
- Rinkos sglygos; } .
infrastruktira; Verslo;
i aplinka: - Gamybos - Kredito;
- Inovacijy aplinka; sektoriaus )
- Gamybos organizacijy - Salies;
sektorius; skaiCius; - Selektyvi;
- Finansiné sistema. - Gyventojy - Pelno praradimas;
uzimtumo lygis.
- Funkciné;
- Operaciné.

2 pav. Investicinio patrauklumo vertinimas [11]

Mustafakulov (2017) investavimo pajéguma (potencialg) apibiidino kaip atviruma investicijy srautui
ir ekonominiy iStekliy prieinamuma regione [17]. Be 1 paveiksle matomy, Takhumovos ir kity autoriy
(2018) minéty veiksniy — gamtos, zmogisSkyjy istekliy, infrastruktiiros, inovatyvumo, gamybos ir
finansinés sitemos, jis taip pat i§skyré institucinj, turistinj ir vartotojy (paklausos) pajégumus.

Investavimo veikla apibiidina investicijy intergravimo aspektus. Mustafakulov (2017) i§skiria veiklos
pradZiai reikalingus iSteklius, ekonominj potenciala, kapitalo centralizacija, investiciniy projekty
jgyvendinimo intensyvuma, produkty energijos vartojimo efektyvuma, projekty jgyvendinimo laiko
trumpinimg [17]. Tuo tarpu Takhumova ir kiti (2018) pabrézia konkurencinguma rinkoje, mokesciy
sistema [12].

Investicing rizika Mustafakulov (2017) apibrézia kaip tikimybe gauti pelno ar nuostoliy, priklausomai
nuo sudaryty salygy investuotojams. Autorius iSskiria SeSis rizikos tipus: finansing, ekonoming,
socialing, kriminaling, aplinkosaugos ir administracing rizikg [17]. Takhumova ir kiti (2018) taip pat
i§skiria politing, veiklos ir kitas smulkesnes rizikos rtsis [12].

17



Ilgalaikéje perspektyvoje, remiantis minétais veiksniais, investicinis klimatas turi bati stabilus,
lankstus istekliy, paklausos pokycCiams. Be to, labai svarbus inovacijy vystymas bei novatoriskas
verslumas [17].

Siek tiek kitoks investicijy patrauklumg lemianéiy veiksniy skirstymas pateiktas Dzwigol ir kity
autoriy (2019) tyrime. Remdamiesi 2012 metais pateikta UNCTAD metodologija Pasaulio Investicijy
ataskaitoje (angl. World Investment Report) bei kitais $altiniais, autoriai iSskyré penkias veiksniy
grupes:

Rinkos patrauklumas (rinkos dydis, perkamoji galia, rinkos augimo potencialas);
Darbo kaina ir kokybé (darbo kastai, pasiekiamumas, sveikata, i$silavinimas);
Biitinos infrastruktiiros prieinamumas (transportas, galia, komunikacija);

Gamtos iStekliy prieinamumas (Zemés tkio iStekliai, gamtos iStekliy iSnaudojimas);
Investicijy saugumas (kriminalinis, ekologinis, politinis) [1].

o wnNE

Investicinio patrauklumo tema plétojama ir lietuviy autoriy darbuose. Zykiené (2018) disertacijoje
,, Vietoves patrauklumo verslo plétrai sumanaus vystymosi kontekste vertinimas* (angl. ,, Evaluation
of location’s attractiveness for business growth in the context of smart development **) sudaré regiony
investicinj patrauklumg lemian¢iy veiksniy modelj sumanaus vystymosi kontekste. (3 pav.)

Investicinio patrauklumo vertinime démesys skiriamas vietovés inteligentiSkumo patrauklumo,
tinklisSkumo bei infrastruktiiros patrauklumo, darnumo patrauklumo, skaitmeniskumo patrauklumo,
mokymosi patrauklumo, judrumo patrauklumo, inovatyvumo patrauklumo ir grindZziamumo ziniomis
patrauklumo kokybinéms bei kiekybinéms charakteristikoms. [25]
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Fiskaliné Vietovés plétros
politika strategija

Vietovés valdzios
stratezmio izvalzumo
kompetencija
V’Zf’"és valdymo gy vas valdtios Verslo aplinkos
akdyomas draugitkumas  patrauklumas

Vietovés jvaidzio Korupcijos lygis
patrauklumas
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VIETOVES
MOKYMOSI
PATRAUKLUMAS

Darbo jézos pakankamumas,
atitmkantis vietovés verslo
reikalavimus

Geral 15vystytos mokslo ir Svietimo sistemos,
tlzalaikis mokymasis ir nuolatinis tobuléjimas

Aukita darbuotoju

kvalifikacija Mokymosi ir Ziniy vietové

3 pav. Regiony investicinj patrauklumg, sumanaus vystymosi kontekste, lemianc¢iy veiksniy modelis [25]

Rodionov ir kiti autoriai (2021) analizavo investicinio patrauklumo vertinimo pasikeitimus, kuriuos
lémé Covid-19 pandemija. D¢l karantino jvedimo, nemaza dalis profesinés komunikacijos buvo
perkelta j nuotolinio bendravimo priemones. Sis skaitmeniniy technologijy integravimas j beveik
visus verslo procesus galiausiai gali visiskai pakeisti pasaulio ekonomika ir sumazinti darbo jégos
teritorinio priklausymo reikSme. Tradiciniy Salies (regiono) investicinio patrauklumo komponenty
jtaka yra pastoviai maZ¢janti, nes Siuolaikinj versla galima kurti ir be teritorinés vienybés. Autoriai
pabrézé Siy charakteristiky reikSmés augima: darnios regiono plétros, socialinés aplinkos savybiy ir
socialinés infrastruktiiros nuoseklumo [2]. Rodionov ir kity autoriy (2021) regiono investicinio
patrauklumo modelis pateiktas 5 paveiksle.
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Regiono investicinis patrauklumas

Verslo aplinka Infrastruktura
Ekonominé Inovacijy Socialine Ekologiné
aplinka aplinka aplinka aplinka

4 pav. Elementarus regiono investicinio patrauklumo modelis [2]

Regiono investicinj patraukluma apibrézia verslo aplinkos biikle, iSreikSta potencialia investicijy
graza, ekonomings ir politinés rizikos lygiu, inovaciniu potencialu, ekonominiy santykiy nuoseklumu
ir stabilumu. Taip pat integracijos ir plétros sanaudy lygis bei ne verslo infrastruktiiros padétis, kur
iSskiriama aukstas gyvenimo lygis, gerai iSvystyta Svietimo ir sveikatos prieziiiros aplinka,
pakankamas ekologiniy reikalavimy lygis bei kultiiriniy ir etniniy kliti¢iy verslui nebuvimas [2].

1.4. Investicinio patrauklumo vertinimo modelis

Apibendrinant autoriy iSkirtus veiksnius ir metodus, investicijy patraukluma lemiancius veiksnius
galétume sugrupuoti pagal 8 savybes, apibtudinancias Salies investicinj patraukluma:

— rinkos patraukluma,

— darbo rinkos patraukluma,

— 1novacinj patraukluma,

— infrastruktiiros prieinamuma,

— socialing ir kultiiring aplinka,

— verslo ir mokesting aplinka,

— tvarumo patraukluma bei gamtos iStekliy prieinamuma (5 pav.).

Veiksniy grupés, veiksniai ir Saltiniai pateikti 1 lenteléje.
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Gamtos
iteklig
priemnamumas

Tvarumo
patrauklumas

Verslo 1r
mokesting
aplinka

Rinkos
patrauklumas

Salies
investicinis
patrauklumas

Socialing ir
kultirine
aplinka

Darbo ninkos

patrauklumas

Inovacinis
patrauklumas

Infrastuktiros

prieinamumas

5 pav. Teorinis investicinio patrauklumo modelis

1 lentelé. Investicinio patrauklumo vertinimo veiksniai

Veiksniy grupé

Veiksniai

Saltiniai

Rinkos patrauklumas

Rinkos dydis

Perkamoji galia

Dzwigol ir kt. (2019);
Kharlamova (2014); Rodionov ir

Ekonomikos atvirumo indeksas

kt. (2021); Rupliené ir kt. (2008);
Tocar (2019); Bhardwaj ir kt.

Eksportas

(2007); Dorozynski (2016);
Stankeviciené ir LakStutiené
(2012), Hiestand (2005).

Rinkos augimo potencialas

Gamtos iStekliy prieinamumas

Zemeés tikio istekliai

Mustafakulov (2017); Dzwigol ir

Gamtos iStekliy iSnaudojimas

kt. (2019).
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Veiksniy grupé

Veiksniai

Saltiniai

Infrastruktiiros priecinamumas

Energijos istekliai

Transportas

Komunikacija

Ekologija

Dzwigol ir kt. (2019);
Kharlamova (2014); Dorozynski
(2016); Mustafakulov (2017);
Zykiené (2018); Ruplieng ir kt.
(2008); Tocar (2019) ), Hiestand
(2005).

Darbo rinkos patrauklumas

Darbo vietos kaina

IS$silavinimas

Darbo jégos pasiekiamumas

Dzwigol ir kt. (2019);
Kharlamova (2014); Dorozynski
(2016); Mustafakulov (2017);
Zykiené (2018); Rupliené ir kt.
(2008); Tocar (2019); Bhardwaj ir
kt. (2007); Stankeviciené ir
Lakstutiené (2012) ), Hiestand
(2005).

Inovacinis patrauklumas

Inovacijoms palanki aplinka

Zykiené (2018); Rodionov ir kt.
(2021); Takhumova ir kt. (2018);
Stankeviciené ir Lakstutiené
(2012).

Verslo ir mokestiné aplinka

Mokes¢iy sistema

Institucijos

Politnis stabilumas

Takhumova ir kt. (2018);
Rupliené ir kt. (2008); Tocar
(2019); Bhardwaj ir kt. (2007);
Kharlamova (2014); Dorozynski
(2016); Stankeviciené ir
Lakstutiené (2012).

Socialing ir kultdiriné aplinka

Socialiné infrastruktiira

Kriminaliné rizika

Kultara

Sveikata

Dzwigol ir kt. (2019); Rodionov
ir kt. (2021); Tocar (2019) ),
Hiestand (2005).

Tvarumo patrauklumas

Tvarumo principy jgyvendinimas

Dzwigol ir kt. (2019); Zykiené
(2018); Rodionov ir kt. (2021).

1.5. Literatiiroje naudojamuy investicijy vertinimo metody apZzvalga

Literatiiroje dazniausiai naudojami analizés metodai yra statistiniai. Jie apibiidina tiriamyjy
ekonominiy, socialiniy ir kity sri¢iy ar procesy kiekybines charakteristikas. Statistiniai metodai
skirstomi j duomeny sisteminimo ir kiekybinio apraSymo (aprasomosios statistikos) bei statistiniy
iSvady gavimo (indukcinés statistikos) metodus. ApraSomosios statistikos pagrindiniai metodai —
duomeny klasifikavimas ir grupavimas, jy apibendrinty statistiniy rodikliy skaiciavimas ir
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interpretavimas, dinamikos eiluciy tyrimai, koreliacin¢ analize, regresiné analize, dispersiné analizé,
daugiamates statistinés analizés metodai, naudojami tiriant daugelio nepriklausomy ir priklausomy
kintamyjy sgveika (pavyzdziui, klasteriné analiz¢). Indukcinés statistikos metodai leidzia nustatyti
statistinés visumos désningumus pagal jos objekty dalies (imties) tyrimo rezultatus. Imtis sudaroma
atrankos metodu, o statistiniy sprendimy metodai padeda su nedidele paklaida statistiniy rodikliy
reikSmes, gautas tiriant imtj, pritaikyti visai statistinei visumai [30].

Kharlamova (2014) vertindama Ukrainos regiony investicinj patrauklumg rémési statistinio
modeliavimo technika. Pirmieji analizés etapai buvo statistikos pasirinkimas bei indikatoriy
standartizavimas. Toliau buvo atlika koreliacijos ir klasteriy analizé. Autoré atliko regiony
klasterizavimg pagal kiekvieng rodiklj, naudojant k-vidurkiy metoda. Regionai paskirstyti jvertinant
kiekvieno klasterio vidutines reikSmes. Paskutinis etapas — integralus vertinimas. Remiantis klasteriy,
kuriems buvo priskirti regionai, reik§mémis apskai¢iuojamas suminis vertinimas [31].

Seckutés ir Tvaronavi¢iaus (2007) tiesioginiy uzsienio investicijy Baltijos $alyse tyrime buvo naudota
koreliaciné analizé. Veiksniy reikSmingumai nustatyti jvertinant kiekvieno analizé¢je naudoto
kintamojo reikSminguma Stjudento kriterijaus metodu [32].

Dzwigol ir kiti (2019), regiony investicinio patrauklumo vertinimui naudojo ekonominius ir
statistinius metodus: daugiamaciai vidurkiai (multidimensional means), analitinis grupavimas
(analytical grouping), indeksavimas (index), klasteriné analizé (cluster analysis), reitingavimas
(ranking), paskirstymo serijy analizé (distribution series analysis), negrieztos logikos aparatas (fuzzy
logic aparatus). Reitingavimas buvo atliekamas remiantis apklausomis. Tyrimo duomenys véliau
buvo grupuojami ir integralinio rodiklio pagrindu nustatytas bendras regiono jvertinimas. Biitent §iS
metodas yra placiai jdiegtas pirmaujan¢iy pasaulio konsultaciniy ir analitiniy agentiiry praktikoje.
Kaip Sio metodo privalumg reikéty paminéti galimybe, kartu nustatant bendra regiono jverti,
analizuoti respondenty atsakymus pagal investuotojo informacijos poreikius. Taciau taikant §] metoda
patiriamos didelés analizés i$laidos ir kyla problemy formuojant reprezentatyvia imtj pagal regiona

[1].

Negrieztos logikos metodas taip pat minimas Rodionov ir Nasrutdinov (2021) tyrime, kuriame
analizuojama poZzilirio } regiono investicinio patrauklumo vertinimg transformacija Covid-19
pandemijos kontekste. Autoriai tyrimo metodologijg susikirsté j tris etapus. Pirmojo etapo metu,
naudojantis negrieztos logikos daugkartiniu modeliavimo metodu, apskaiCiuojamas regiono
investicinio patrauklumo lygis. Antrojo etapo metu prognozuojamas regiono investicinis
patrauklumas ateityje. Tam naudojami regARIMA klasés statistiniai modeliai. regARIMA sukuria
regresijos model; su ARIMA laiko eiluciy paklaidomis, kad iSlaikyty regresijos koeficienty jautrumo
interpretacija. Modeliy tinkamumo patikrinimas, atsizvelgiant j F kriterijus ir p-reikSmes, esant 95%
pasikliautinumo lygiui. Taip apskaiiuojami apibréztumo Koeficientai. Paskutinio etapo metu,
naudojant analitinés geometrijos jrankius, apskaiiuojamas regiony investicinio patrauklumo
vystymosi vektorius [2].

Valinurava ir kiti (2015), vertindami investicinj regiono patrauklumg skaiciavo indikatoriy, kuris
rémési ekonominiais ir rizikos veiksniais. Ekonominiu veiksniu buvo laikomas investiciniy 1éSy
grazos lygis. Tuo tarpu rizikos veiksniu apibendrina bendring rizika, susijusia su ekonomine ir
socialine sistema. Rizikos komponentés skai¢iavimui buvo naudojama formulé [3]:
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k, = Z=tPidi g 9y
i=1/i

kur k,- regiono investicinio patrauklumo rizikos komponentg;
n - veiksniy skaicius;
P; - veiksnio charakteristika;

Jji — veiksnio svoris.

Rizikos komponenté¢ padeda apibrézti, kokia pajamy dalis gali buti prarasta, tad sudétinj regiono
investicinio patrauklumo rodiklj autoriai pateiké Sia formule:
k=k*(1-ky), (1.2
kur k - investicinio patrauklumo indeksas;
k, — ekonominé komponenté¢;

k, — rizikos komponenté [3].

Si formulé taip pat buvo naudota Mustafakulov (2017) regiony investicinio patrauklumo tyrime.

Lukauskas ir Bruneckiené (2018) analizavo masSininio mokymosi panaudojimo galimybes regiony
investicinio patrauklumo vertinime. Autoriai teigé, kad norint iSanalizuoti didelius duomeny kiekius,
paskutiniais metais vis sparciau yra naudojami masininio mokymosi algoritmai, leidziantys visus
skaic¢iavimus atlikti kur kas grei¢iau. Vienas i§ masininio mokymosi biidy, kuris autoriy naudojamas

investicinio patrauklumo vertinimui yra dirbtiniai neuroniniai tinklai [13].

Dagiliené ir kiti (2019) naudodamiesi neuroniniais tinklais analizavo Europos Saliy investicinj
patrauklumg. Atliekant empirinius tyrimus buvo klasterizuojamos Salys bei identifikuojami
pagrindiniai veiksniai, lemiantys Saliy patraukluma. Taip pat atlikta j Salj pritraukty uZsienio
investicijy prognozé. Salys buvo klasterizuojamos hierarchigkai saviorganizuojanéiais neuroniniais
tinklais (self-organizing mapping), naudojant FEuklido atstuma, remiantis visy rodikliy
logaritminémis ir pagrindiniy komponenciy reikSmémis. Laiko eilutés prognozavimui buvo
naudojami Sie metodai: pasikartojantys neuroniniai tinklai (recurrent neural networks, RNN),
ilgalaikés trumpalaikés atminties (long short-term memory, LSTM) neuroniniai tinklai, uzdaras
pasikartojantis vienetas (gated recurrent unit, GRU) ir ekstremalaus mokymo masinos (extreme

learning machines, ELM) (Dagiliené ir kiti, 2019) [33].

Hiestand (2015) prognozavo tiesiogines uzsienio investicijas Taivane. Tam jis naudojo sutelktinio
modelio (angl. Pooled Model), atsitiktinio modelio (angl. Random Model) ir fiksuoto modelio (angl.

Fixed Model) daugialypes regresijas [19].
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2. Saliy klasterizavimo ir prognozavimo metody apZvalga

Duomeny tyryba - tai duomeny analiz¢, kuria siekiama atrasti nezinomus désningumus ir aprasyti
(apibendrinti) duomenis, suteikiant naujy ziniy. Remiantis §iuo apibrézimu, galima teigti, kad
duomeny tyrybos tikslas — i§ duomeny rinkinio (daznai didelés apimties) gauti naujy ziniy ir gilesnj
suvokima, kurie toliau gali biiti panaudoti sprendimams priimti [34].

Duomeny tyrybos metodai yra skirstomi j 3 pagrindines grupes:

— mokymas su mokytoju (angl. supervised learning technique);
— mokymas be mokytojo (angl. unsupervised learning technique);
— kita [34].

I pirma kategorijg ,,mokymas su mokytoju‘ patenka klasifikacijos ir prognozavimo uzdaviniai. Antrai
kategorijai ,,mokymas be mokytojo* priskiriamas klasterizavimo ir asociaciniy taisykliy paieskos
uzdavinys. Vizualizavimas, nuokrypiy identifikavimas ir rysiy analizé neskirstomi j ,,mokymo su
mokytoju* arba ,,mokymo be mokytojo* klases [34].

Siame tyrime naudojami duomeny tyrybos metodai yra klasterizavimas, prognozavimas ir
vizualizavimas.

2.1. Saliy klasterizavimo metodai

Klasterizavimas (angl. clustering) yra duomeny tyrybos metodas, kuris suskirsto objektus j grupes
(klasterius), kuriose objektai yra kuo panasesni, o skirtumai nuo kity klasteriy yra kuo didesni. Sis
metodas yra daznai maiSomas su klasifikacija, kurioje objektai priskiriami i§ anksto nustatytoms
klaséms. Klasterizavimo atveju, klasés néra i$ anksto zinomos ir yra identifikuojamos tyrimo metu
[35].

Duomeny klasterizavimas yra naudojamas Siems tikslams:

— 1gyti jZvalgy apie duomenis, generuoti hipotezes, aptikti anomalijas ir nustatyti svarbiausius
bruozus;

— nustatyti panasumus bei jy lygj tarp jvairiy objekty;

— naudojant klasteriy prototipus, organizuoti bei apibendrinti duomenis [36].

Svarbiausi klasterizavimo etapai yra Sie:

Pasirenkami klasterizavimo objektai;

Pasirenkami pozymiai, t.y. nusprendziama pagal kokius pozymius bus klasterizuojama;
Pasirenkamas objekty artumo matas;

Vienu ar kitu metodu objektai suskirstomi j klasterius;

Perzitirimi gauti rezultatai [37].

ag s wnh e

Artumo (panaSumo) matas gali biiti apibtidinamas kaip atstumas tarp jvairiy duomeny tasky. Daugelio
algoritmy veikimas priklauso nuo gero artumo mato pasirinkimo. Dazniausiai literatiiroje naudojami
artumo matai [38]:
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1. Euklido atstumas (angl. Euclidean distance) yra jprastas atstumas tarp tasky ir yra laikomas
standartine metrika geometrinéms problemoms. Taip pat yra naudojamas kaip numatytasis matas
k-vidurkiy metode. Euklido atstumas apibréziamas kaip kvadratiné Saknis i$ objekty koordinaciy
skirtumo kvadrato. Skai¢iuojamas formule:

dg(i,j) = \/2§=1(xl-s —x)? (21)

2. Manhateno atstumas (angl. Manhattan distance) apskaiciuoja absoliuty skirtumg tarp objekty
koordinaciy. Skai¢iuojamas formule:

dMH(irj) = Z?:llxis - xjsl (2-2)

3. Cebysevo atstumas (angl. Chebyshev distance), taip pat vadinamas maksimalios vertés atstumu,
apskaiciuoja didziausig absoliuty skirtumg tarp objekty koordinaciy. Skai¢iuojamas formule:
den(i,)) = max |x;s — x| (2.3)

1<s<p

4. Minkovskio atstumas (angl. Minkowski distance), taip pat vadinamas apibendrintu atstumu.
Skaiciuojamas formule:

e (i) = ’jzg’=1<xis —xh (@2.4)

Atstumui vertinti taip pat naudojamas kosinuso panagumas (angl. cosine similarity). Sis dydis
fiksuoja objekty orientacija (kampg). Matematiskai, jis matuoja kampo tarp dviejy vektoriy,
projektuojamy daugiamatéje erdveéje, kosinusg. Kosinuso atstumas skai¢iuojamas:

aTb
llalllbl|

1—cosf = (2.5)

Siame tyrime naudojami atstumo matai: Euklido atstumas, Manhateno atstumas ir Kosinuso atstumas.

Klasteriai gali skirtis pagal savo forma, dydj ir tankj (7 pav.). Literatiiroje i§skiriami klasteriy tipai:
gerai atskirti (angl. well-seperated), sferiniai (angl. center-based), artimi arba susilie¢iantys (angl.
contiguous), tankiu grijsti (angl. density-based) ir konceptualiis (angl. conceptual). Klasterizavima
gali apsunkinti triukmo buvimas duomenyse. Zmogus, turintis analizuojamos srities Ziniy, gali
1zvelgti dviejy — trijy demensijy klasterius, taciau didelés apimties duomenims suklasterizuoti yra
reikalingi automatiniai algoritmai. D¢l Sios priezasties bei d¢l nezinomo pateikty duomeny grupiy
skaiciaus, buvo pasitlyta daug klasterizavimo algoritmy, 1§ kuriy kelis apzvelgsime tolimesnéje
metody analizéje [36].
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6 pav. Klasteriy jvairové [36]

Visi klasterizavimo algorimtai apytiksliai buvo suskirstyti i keturias klases:

padalijimo (angl. partitioning) metodai;
hierarchiniai (angl. hierarchical) metodai;
tankiu gristi (angl. density-based) metodai;

— tinkleliu grjsti (angl. grid-based) metodai [39].

Swarndeep ir kiti autoriai (2016) be Siy metody, taip pat iSskiria modeliu grjstg klasterizavima [40].
Tuo tarpu Xu ir Tian (2015) dar iSplecia grupavimg ir tradicinius klasterizavimo algoritmus skirsto j

9 kategorijas (2 lentelé).

2 lentelé. Klasterizavimo kategorijos [41]

Kategorija

Algoritmai

Klasterizavimas, grjstas padalijimu (angl. partition)

K-vidurkiy, k-medoidy, PAM, CLARA, CLARANS

Klasterizavimas, gristas hierarchija (angl. hierarchy)

BIRCH, CURE, ROCK, Chameleon

Klasterizavimas, gristas negriezta teorija (angl. fuzzy theory)

FCM, FCS, MM

Klasterizavimas, grjstas pasiskirstymu (angl. distribution)

DBCLASD, GMM, BGMM

Klasterizavimas, grjstas tankiu (angl. density)

DBSCAN, OPTICS, Mean-shift

Klasterizavimas, gristas grafine teorija (angl. graph theory) CLICK, MST
Klasterizavimas, gristas tinkleliu (angl. grid) STING, CLIQUE
Klasterizavimas, grjstas fraktaly teorija (angl. fractal theory) FC

Klasterizavimas, grjstas modeliu (angl. model)

COBWEB, GMM, SOM, ART

Siame tyrime naudoti padalijimo, hierarchiniai, tankiu ir pasiskirstymu grjsti metodai. Jie placiau

aprasomi tolimesniuose skirsniuose.
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2.1.1. Padalinimo metodai

Padalijimo metodai yra laikomi populiariausiais klasterizavimo algoritmais. Jie padalina n objekty
duomeny rinkinj j k dalis (klasterius). Kiekvienas objektas priklauso tik vienai grupei ir kiekviena
grupé turi turéti bent vieng objektg. Metodai yra naudingi tyrimuose, kuriuose reikalingy grupiy
skaiCius yra statinis. Padalinimo algoritmy trukumas — kai atstumas tarp klasteriy yra mazas,
rezultatas tampa prastas arba klaidinantis, dél duomeny tasky sutapimo. [38,41]

Siame tyrime naudojamas padalinimo metodas yra k-vidurkiy. Lengvo jgyvendinimo, paprastumo,
efektyvumo ir empirinés sékmés déka, §is klasterizavimo biidas yra vienas populiariausiy ir
dazniausiai naudojamy jvairiuose tyrimuose [36]. K-vidurkiy algoritmo Zingsniai:

1. Objektai suskirstomi j k pradiniy klasteriy;

2. Apskaiciuojamas kiekvieno objekto atstumas iki klasteriy centry (Euklido atstumas). Objektas
skiriamas ] artimiausig klasterj. Tada vél perskai¢iuojami klasteriy centrai,

3. Antras zingsnis kartojamas tol, kol perskirstymy daugiau néra [37].

Pagrindiniai metodo privalumai:

— Jei yra daug kintamyjy, K-vidurkiy metodas dazniausiai apskaiCiuoja greiCiau negu
hierarchiniai klasterizavimo metodai.
—  K-vidurkiy metodu sukurti klasteriai yra glaudesni palyginus su hierarchiniais metodais [40].

Tuo tarpu pagrindiniai trikumai: sudétinga numatyti k reikSme, sunkiau palyginti klasteriy kokybe,
prastai pritaikomas globaliems klasteriams [40].

2.1.2. Hierarchiniai metodai

Hierarchiniu Klasterizacijos metodu siekiama suskirstyti objektus medzio principu — Vvisi objektai
laikomi vienu dideliu klasteriu, kurj sudaro mazesni klasteriai, taip pat sudaryti i§ dar mazesniy
klasteriy ir t.t. Sis metodas yra vaizduojamas dendograma. Hierarchinio klasterizavimo tipai [38]:

— Jungimo (angl. agglomerative) metodas. Klasterizavimas prasideda su vienu duomeny
objektu viename klasteryje. Toliau grupuojami artimiausi objektai iki tol kol visi objektai yra
sugrupuojami kartu viename klasteryje.

— Skaidymo (angl. divisive) metodas. Klasterizavimas vyksta prieSingai. Pradzioje visi
duomeny objektai yra kartu viename klasteryje ir toliau yra skaidomi iki vienetiniy klasteriy.

Pagrindinis hierarchiniy metody triitkumas yra ilgas proceso laikas, kuomet yra daug duomeny, dé¢l to
yra sunku atlikti pakeitimus procesui prasidéjus [40].

Dazniausiai naudojami hierarchiniy klasteriy sudarymo metodai (7 pav.):

1. Vienetinés jungties (angl. Single link) arba artimiausio kaimyno (angl. Nearest neighbor):
apibréziamas atstumu tarp skirtinguose klasteriuose esanciy dviejy artimiausiy objekty;

2. Pilnosios jungties (angl. Complete link) arba tolimiausio kaimyno (Furthest neighbor):
apibréziamas atstumu tarp skirtinguose klasteriuose esanciy dviejy tolimiausiy objekty;

3. Vidutinés jungties (angl. Between-group linkage arba Group avarage): apibréZziamas vidutiniu
atstumu tarp visy galimy dviejy klasteriy objekty pory;

4. Centry (angl. Centroid): apibréziamas atstumu tarp klasteriy centry;
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5. Vordo (angl. Ward s): apibréziama maziausia klasteriy vidiniy kvadratiniy nuokrypiy suma.

Centry metodas Vienetines jungties Pilnosios jungties

Kintamasis 2
Kintamasis 2
Kintamasis 2

Kintamasis 1 Kintamasis 1 Kintamasis 1

Vidutinés jungties Vordo metodas

Kintamasis 2
Kintamasis 2
Kintamasis 2

Kintamasis 1 Kintamasis 1 Kintamasis 1

7 pav. Hierarchiniy klasteriy sudarymo metodai [42]

2.1.3. Tankiu gristi metodai

Tankiu pagristi klasterizavimo algoritmai remiasi idéja, kad objektai, sudarantys tanky regiong, turéty
biiti sugrupuoti ] vieng grupe, t.y. objektai grupuojami ne pagal atstumy mata, bet pagal objekty tankj.
Tai padeda i8skirti sudétingesnés formos klasterius. Taikant tokj klasterizacijos metoda, klasteris yra
laikomas regionu, kuriame duomeny objekty tankis virsija tam tikrg ribine verte [38,43].

Vienas i$ tankiu grjsty metody yra DBSCAN (angl. Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise). Siame algoritme su tasku susietas tankis gaunamas skaiGiuojant tasky kiekj nurodyto
spindulio apie taska srityje. TaSkai, kuriy tankis virSija nurodyta slenkstj, sugrupuojami } klaster;.
Siuo metodu sudaryti klasteriai gali biti jvairiy formy (pvz., linijing, jgaubta, ovali ir kt.). DBSCAN
taip pat pasizymi galimybe apdoroti labai dideles duomeny bazes [43].

Siy metody trikumas, jog jie fiksuoja tik tam tikry tipy triuksmo taskus, kai egzistuoja skirtingy
tankiy klasteriai. Be to, jie yra tinkami, kai klasteriai yra nutol¢ vienas nuo kito, taciau nepakankami,
kai klasteriai yra artimi, Salia vienas kito [43].
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2.1.4. Pasiskirstymu grjsti metodai

Pasiskirstymu grjsti metodai yra paremti idéja, kad jei yra keli pasiskirstymai duomeny rinkinyje,
duomenys sukurti to pacio pasiskirstymo, priklauso tam paciam klasteriui. Vienas i$ Siy metody yra
Gauso misiniy (angl. Gaussian mixture models, GMM). GMM susideda i$ keliy Gauso skirstiniy, i$
kuriy generuojami pirminiai duomenys, o duomenys, pakliistantys tam paciam nepriklausomam
Gauso skirstiniui, laitkomi priklausanciais tam paciai klasteriui [41].

Metodo privalumai: tiksliau pateikiama priklausymo tikimybé, santykinai didelé mastelio keitimo
galimybé, keiCiant pasisiskirstyma, klasteriy skai¢iy ir kt., palaikomas gerai iSvystyto statistikos
mokslo. Trukumai: prielaida néra visiskai teisinga, susij¢ su daug parametry, turinciy didele jtaka
Klasterizacijos rezultatui ir ilgam skaiciavimo laikui [41].

Kitas metodas, naudojamas Siame tyrime yra Bajeso Gauso miSiniy modelis (angl. Bayesian Gaussian
mixture models, BGMM). Sis klasterizavimo biidas paremtas Bajeso metodu, kuris reikalauja
aproksimacijos vélesniam pasiskirstymui jvertinti. Tai gali padéti spresti persimokymo problema
[44].

2.1.5. Klasterizavimo metody vertinimas

Suskirs¢ius objektus i klasterius, svarbu jvertinti klasterizavimo kokybe. Tam gali biiti naudojamas
Silueto koeficientas (angl. Silhouette score), parodantis kaip gerai objektai buvo priskirti klasteriams,
remiantis grupiy glaudumu ir atskyrimu [45]. Jo reik§més svyruoja nuo -1 iki 1, kur 1 reiskia, jog
klasteriai yra gerai nutole vienas nuo kitos ir aiSkiai iSsiskiria, 0 — atstumas tarp klasteriy
nereikSmingas, -1 — klasteriai yra priskirti neteisingai. Silueto koeficentas apskai¢iuojamas $ia
formule:

b—a
max(a,b)’

Silueto koeficientas = (2.6)

kur a — vidutinis atstumas tarp kiekvieno tasko klasteryje, b — vidutinis atstumas tarp visy klasteriy
[46].

2.2. Saliy tiesioginiy uZsienio investicijy prognozavimo metodai

Bendrai visam duomeny rinkiniui ir atskirai kiekvienam klasteriui sudaromi regresijos ir atsitiktiniy
misky modeliai. Véliau, remiantis geriausiais atrinktais metodais, prognozuojami tiesioginiy uzsienio
investicijy srautai vieneriems metams ] priek].

Regresija — statistinis modelis, leidZiantis vieno kintamojo reikSmes prognozuoti pagal kito kintamojo
reikSmes. Taip pat galima teigti, kad tai yra statistiné vieno atsitiktinio dydzio reikSmiy
priklausomybé nuo kito — neatsitiktinio — dydzio (arba keliy kity dydZziy), turinti grieztg funkcinj rysj
(t.y., aprasoma lygtimi) [47].
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Regresinés analizés eigg galima suskirstyti j 3 pagrindinius etapus:

— Pirmiausia sudaromas modelis (parenkami kintamieji, uzraSoma regresijos lygtis,
apskaiciuojami koeficientai);

— Tada vykdoma modelio diagnostika (patikrinamas modelio tinkamumas duomenims,
duomeny tinkamumas modeliui, modelio prielaidos);

— Galiausiai tinkamai sudarytas modelis apraSomas ir naudojamas prognozavimui [48].

Modeliy reik§mingumui jvertinti yra naudojamas F-kriterijus (FiSerio). Gera tinkamumg duomenims
parodo tai, jog Kriterijus yra statistiskai reikSmingas (daug skiriasi nuo nulio) [47].

RZx(n—k)

- (1-R2) x(k-1) (2.7)

Apibréztumo koeficientas (R?) yra svarbiausia regresijos modelio tinkamumo duomenims metrika.
Jis yra modeliuojamy ir stebimy priklausomo kintamojo reikSmiy skirtumy matas. Apibréztumo
koeficiento reiksmés gali siekti nuo 0 iki 1. Kuo koeficiento reiksmé didesné, tuo modelis geriau tinka
duomenims. Modelis yra netinkamas, jei R? < 0,20. Jei modelio R? yra 0,8, tai reiskia, kad
nepriklausomi kintamieji gali paaiskinti 80% priklausomojo kintamojo kitimo. Svarbu paminéti, kad
didelé R? reikSmé neuztikrina, kad visi regresoriai jame biitini, 0 modelis yra prasmingas [47].
Apibréztumo koeficentas apskaiciuojamas pagal Sig formule:

2 _ 4 _ Livi=9)?
R*=1 2ii—y)? (2.8)
ANOVA p<0,05 parodo, kad yra reikalingas bent vienas regresorius, t.y., bent vieno koeficiento verté
statistiSkai reik§mingai skiriasi nuo nulio [48].

Visiems regresoriams t Kriterijus p<0,05 parodo, kuriy konkreciai koeficienty verté statistiskai
reikSmingai skiriasi nuo 0 [48].

Vertinant regresijos modelj tikrinama, ar lickamosios paklaidos normalios. Tai galima padaryti
sprendziant pagal q-q grafika bei Shapiro-Wilk kriterijaus p>0,05. Taip pat, ar lickamyjy paklaidy
vidurkis lygus 0. Tai galima patikrinti i§ lieckamyjy paklaidy pagal prognozuojamas reik§mes grafiko
bei vienos imties t testo p>0,05 [48].

Taip pat yra tikrinama, ar néra heteroskedatiSkumo problemos. Tai galima matyti lickamyjy paklaidy
grafike bei Breusch-Pagan testo p>0,05 [48].

Daugialypés regresijos atveju yra tikrinama, ar néra multikolinearumo problemos, dél kurios
neteisingai apskaiciuojami lygties koeficientai. Problemos néra, jei regresijos koeficienty Zenklai
atitinka koreliacijos koeficiento zenklus tarp Y ir kiekvieno X arba visi VIF<4 (dispersijos mazéjimo
daugiklis, angl. variance inflation factor) [48].

Laiko eiluc¢iy atveju, tikrinama, ar néra autokoreliacijos. Durbin-Watson autokoreliacijos kriterijaus
p>0,05, kai alternatyva o#0 (¢ia @ — (auto)koreliacijos koeficientas) arba Durbin-Watson statistikos
reikSme yra tarp 1,5-2,5 [48].

Pirmiausia tyrime buvo naudojama sutelktine MKM regresin¢ analizé (angl. PooledOLS). Sis
metodas buvo pasirinktas, nes jis yra taikomas, esant paneliniams duomenims. Tyrime naudojami
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duomenys atitinka §j duomeny tipg, nes tie patys duomenys yra stebimi keliais laiko momentais.
Paneliniai duomenys suteikia daugiau informatyviy duomeny, kintamumo ir efektyvumo bei maziau
kolinearumo tarp kintamyjy [19].

Sutelktinés MKM regresijos modeliui yra biidinga, jog visi stebimi objektai yra homogeniski,
pastoviis koeficientai - pastovioji regresijos dalis (angl. intercept) ir krypties koeficientas (angl.
slope). Daroma prielaida, kad santykis tarp priklausomojo kintamojo ir iSoriniy kintamyjy yra toks
pats visais periodais. Siam modeliui tyréjai gali sujungti visus duomenis ir paleisti jprasta maziausiy
kvadraty regresijos modelj [19]. Sutelktinés regresijos modelis:

)/it =a+XitB+u,:t, i = 1,...,N, t = 1,,T(29)

Sutelktinés MKM regresijos modeliai sudaryti su visais kintamaisiais, naudojant atgalin¢ atranka
(angl. backward stepwise). I§ pradziy j modelj yra jtraukiami visi kintamieji, bet véliau laipsniskai
Salinami maziausiai jtakos priklausomajam kintamajam turintys kintamieji, kol lieka tik reik§mingi.

Tiesioginiy uzsienio investicijy prognozavimui geriausias modelis buvo atrinktas palyginus Siy
modeliy rezultatus:

LARS regresija;
Daugiasluoknis perceptrono regresorius;
Bajeso ARD regresija;
Elastiniai tinklai;

Bagging regresorius;
Atsitiktiniy misky modelis;
LASSO regresija;

Huber regresorius;

. Gradiento didinimo regresija;
10. Kernel Ridge regresija;

11. Gauso proceso regresija;

12. AdaBoost regresorius;

13. Tiesiné regresija.

©ooNo Ok wdPE

LARS (angl. Least Angle Regression) metodo procedira gali biti lyginama su pazingsninio
kintamyjy jtraukimo procedira (angl. forward stepwise regression) tiesinéje regresijoje. Be to, LARS
glaudziai susijes su LASSO regresija [49].

Daugiasluoknis perceptrono regresorius (angl. Multi-layer Perceptron regressor, MLP) optimizuoja
kvadrating paklaida, naudodamas LBFGS arba stochastinj gradiento nusileidima [50].

Bajeso ARD regresija (angl. Bayesian Automatic Relevance Determination regression, ARD)
pritaiko regresijos modelio svorius, naudojant pirminj ARD. Manoma, kad regresijos modelio svoriai
yra pasiskirste pagal Gauso skirstinj. Taip pat iteracinémis procediiromis jvertina svoriy ir triukSmo
pasiskirstymo tikslumus [50].

Bagging regresorius (angl. Bagging regressor) - grupinis metajvertis, kuris kiekvieng bazinj
regresoriy pritaiko atsitiktiniams pradinio duomeny rinkinio poaibiams, o tada sujungia jy
individualias prognozes (balsuojant arba apskaiciuojant vidurkj), kad sudaryty galuting prognoze
[50].
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Atsitiktiniy miSky (angl. random forest) modelis pritaiko daugybe klasifikuojamyjy sprendimy
medziy jvairiuose duomeny rinkinio pavyzdziuose ir naudoja vidurkj, kad pagerinty numatymo
tikslumg ir kontroliuoty perteklinj suderinimg [50].

Elastiniai tinklai (angl. Elastic Net) yra LASSO ir RIDGE regresijy kombinacija. Sis metodas
siilomas naudoti, kai kyla problemy dél multikolinearumo ir atvejy, kai kintamyjy yra daugiau nei
stebiniy [49].

LASSO (angl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) yra efektyvus metodas, kuris atlieka
du pagrindinius uzdavinius: reguliarizacija ir kintamyjy atrinkimg. LASSO regresijos modelio
koeficientai sumazinami, nustatant tam tikrg bauda dél modelio sudétingumo. Gauti LASSO
koeficientai minimizuoja paklaidy kvadraty suma, atsizvelgiant j nustatyta bauda [49].

Huber regresorius (angl. Huber regressor, HB) — tiesinés regresijos modelis, atsparus nuokrypiams.
Naudojama kitokia nuostoliy funkcija, 0 ne tradiciniai maziausi kvadratai [50].

Gradiento didinimas regresijai (angl. Gradient Boosting for regression, GB) optimizuoja savavaliskas
diferencijuojamy nuostoliy funkcijas [50].

Kernel Ridge regresija sujungia Ridge regresija (tiesinius maziausius kvadratus su L2 normos
reguliarumu) su branduolio ,,gudrybe. Netiesiniams branduoliams tai atitinka netiesine funkcija
pradingje erdvéje [50].

Gauso proceso regresija (angl. Gaussian Process regression) apskai¢iuoja tikimybiy pasiskirstyma
pagal visas leistinas funkcijas, kurios atitinka duomenis.

AdaBoost regresorius yra metajvertis, kuris pradedamas pritaikant regresoriy j pradinj duomeny
rinkinj, o véliau pritaiko papildomas regresoriaus kopijas tame paciame duomeny rinkinyje, bet kur
atvejy svoriai koreguojami pagal dabartinés prognozés paklaidg. Tod¢l vélesni regresoriai daugiau
démesio skiria sudétingiems atvejams [50].

Modeliy sudarymui buvo naudojami keturi duomeny mastelio tipai:

— Raw: naudojami orginaltis duomenys;

— MinMaxScaler(): naudojami normalizuoti duomenys. Kiekvienas pozymis yra individualiai
padidinamas ar paver¢iamas taip, kad jis bty nurodytame mokymo rinkinio diapazone, pvz.
tarp nulio ir vieneto;

— Standard: naudojami standartizuoti duomenys. Pasalinamas vidurkis ir pakoreguojamas
mastelis iki vieneto dispersijos;

— RobustScaler(): pasalinama mediana ir duomenys pakei¢iami pagal kvantilio intervala [50].
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Geriausiy metody jvertinimui naudoti rodikliai:

— Vidutiné kvadratiné paklaida (MSE);
— Vidutiné absoliutiné paklaida (MAE);
— Vidutinés kvadratinés paklaidos $aknis (RMSE).

Vidutin¢ kvadratiné paklaida (angl. mean square error, MSE) apskaiciuojama pagal formule:
MSE = =31, (y; — )? (2.10)

Vidutiné absoliutiné paklaida (angl. mean absolute error, MAE) apskai¢iuojama pagal formule:
MAE = -3 ]y — 5l (211)

Vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis (angl. rooted mean square error, RMSE) apskai¢iuojama

pagal formule:
RMSE = B2 (5 19)
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3. Empirinis tyrimas
3.1. Duomenys

Tyrime buvo naudojami skirtingi ekonominiai Saliy duomenys, kurie yra susije¢ su tiesioginémis
uzsienio investicijomis (TUI). Duomeny surinkimui buvo naudojami Sie Saltiniai:

1. TheGlobalEconomy — tai duomeny bazé¢, kurioje pateikiami jvairiy pasaulio Saliy ekonominiai
rodikliai. Si duomeny bazé buvo pasirinkta dél to, kad joje yra daug skirtingy rodikliy.
TheGlobalEconomy yra rekomenduojamas Amerikos Ekonomikos asociacijos.

2. WorldBank — tai pasaulio banko departamento duomeny bazé, kurioje kaip ir anks¢iau minétoje
duomeny bazéje pateikiami jvairiis pasaulio $aliy ekonominiai rodikliai. Si duomeny bazé remiasi
ivairiais duomeny Saltiniais, tokiais kaip TVF (tarptautinis valiutos fondas) ir kt., todél galima
teigti, kad duomenys yra tikslis ir juos galima naudoti tyrime. Taip pat svarbus faktorius, kad Sie
duomenys yra laisvai prieinami.

Kadangi tiriamasis laikotarpis yra nuo 2006 iki 2020 mety, todél tampa sudétinga rasti patikimus
duomeny $altinius, kuriuose bty visi reikiami duomenys. Pirmajame tyrimo etape buvo naudojamas
mazesnis kintamyjy rinkinys, taip islaikant Sias Salis: Rusija, Baltarusija, Ukraina, Siaurés
Makedonija. Tuomet antrajame tyrimo etape buvo panaudota mazesné Saliy imtis, ta¢iau papildomai
buvo pridétt AMECO duomeny bazés duomenys, kurie yra labai artimai susij¢ su tiesioginémis
uzsienio investicijomis. AMECO yra metiné Europos Komisijos Ekonomikos ir finansy reikaly
generalinio direktorato makroekonominé¢ duomeny baz¢. Duomeny bazé naudojama analizei ir
generalinio direktorato parengtoms ataskaitoms. Jame pateikiami ES, euro zonos, ES $aliy ir Saliy
kandidaciy bei kity EBPO saliy duomenys. Tuomet Salys, kurioms triikksta duomeny buvo pasalintos,
taip siekiant patikrinti, ar Sie rodikliai turi reikSmingos jtakos klasteriy struktarai. (8 pav.)

Duomeny
rinkiniai
Pradinis duomenu W ,_f 32 Zalys
rinkinys J ’L 35 kintamieji

Teoring dalis

Pradinis duomenu AMECCO duomenuy 28 Zalys
rinkinys baze 43 kintamigji

8 pav. Duomeny rinkiniy sudarymo schema
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3.2. Duomeny Zvalgomoji analizé

Tyrimo pradzioje yra svarbu atlikti Zvalgomgjg duomeny analize. Pirmiausiai apzvelgiamas
pagrindinis tyrimo rodiklis — TUI (tiesioginés uzsienio investicijos), tuomet aptariami keli iSoriniai
kintamieji, kurie yra aktualiausi arba kuriuose pastebétos jdomiausios tendencijos.

3.2.1. Tiesioginiy uZsienio investicijy apZvalga tiriamuoju laikotarpiu

Pirmajame Sio poskyrio skirsnyje aptariamos tiesioginiy uzsienio investicijy tendencijos. 9 paveiksle
pateikta staciakampé diagrama padeda jvertinti vidutines tiesioginiy uzsienio investicijy jplauky
reikSmes, jy pasiskirstymg. Taip pat jzvelgti iSskirtinai dideles teigiamas arba neigiamas reikSmes.
Remiantis pateiktu paveikslu galima pastebéti, kad didziausias vidutiniy tiesioginiy uzsienio
investicijy jplauky kiekis 20062020 mety laikotarpiu buvo Nyderlanduose. Taip pat, galime matyti,
kad daugelyje Saliy tiesioginiy uzsienio investicijy jplaukos yra artimos 0 (su tam tikru svyravimu).
Didesnis tiesioginio uzsienio investicijy jplauky svyravimas pastebimas tik Belgijoje, Vengrijoje,
Jungtinéje Karalystéje, pats didziausias - Nyderlanduose. Idomu tai, kad vertinant Nyderlandy
staiakampe diagrama, matomos iSskirtinai didelés, taciau ir i$skirtinai mazos tiesioginiy uzsienio
investicijy jplauky reikSmes. Detaliau nagrinéjant rezultatus pastebima tai, kad 2007 metais
Nyderlandai pasieké absoliuty tiesioginiy uzsienio investicijy rekorda, kuomet augimas lyginant su
2006 metais sické net 2285%. Si Salis pasizymi aukstos kvalifikacijos darbuotojais, taip pat
palankiais verslo jstatymais bei geografine padétimi, dideliu uosty kiekiu. Toliau vertinant neigiamas
reikSmes pastebima tai, kad Nyderlandy neigiama reik§mé nustatyta tuo laikotarpiu, kai visoje
Europoje vyravo neigiamos jplaukos. Nagrinéjant Airijos vieng iSskirtinai didele reikSme pastebima
tai, kad ji nustatyta 2015 metais. Remiantis papildoma informacija matoma, kad 2015 metais Airijai
tai buvo absoliutus tiesioginiy uzsienio investicijy iplauky rekordas. Pagrindiné to priezastis, buvo
tai, kad Jungtiniy Amerikos Valstijy jmonés nusprendé daugiau investuoti Airijoje dél kur kas
palankesniy mokestiniy salygy lyginant su kitomis $alimis.? Taip pat kelios isskirtinai maZzos
tiesioginiy uZsienio investicijy reikimés pastebimos Sveicarijoje. Remiantis papildoma informacija,
nors $alis sukiiré tvirta pramoning baze, pastarojo meto neigiamos vertés daugiausia atspindi dideles
Salies metiniy srauty reik§mes.® Vertinant Lietuvos tiesioginiy uzsienio investicijy jplaukas pastebima
tai, kad jos visais metais yra gana stabilios ir neturi iSskirtinai dideliy ar i§skirtinai neigiamy reikSmiy.
Lyginant su kity $aliy vidutinémis reik§mémis galima teigti, kad Lietuvos jplauky srautai yra panasis
1 kity saliy.

https://unctad.org/press-material/foreign-direct-investment-reached-new-record-2007
Zhttps://www.irishtimes.com/business/economy/ireland-s-gdp-figures-why-26-economic-growth-is-a-problem-
1.2722170

3https://unctad.org/news/foreign-investment-flows-developed-countries-slump-58-2020
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9 pav. Tiesioginiy uzsienio investicijy jplauky staciakampé diagrama
3.2.2. ISoriniy tyrime naudojamy rodikliy Zvalgomoji analizé

Ypatingai svarbu apzvelgti ne tik pagrindinj tyrime naudojamg tiesioginiy uzsienio investicijy
kintamaja, taciau ir iSorinius kintamuosius, kurie toliau naudojami tyrime. Atsizvelgiant | tai, Siame
skirsnyje pateikiama dalies iSoriniy kintamyjy, kKurie yra naudojami tyrime, apzvalga. Kadangi
rodikliy yra daug, Siame skirsnyje aptariami tik tie iSoriniai kintamieji, kurie yra svarbiausi arba
pasizymi tam tikromis i$skirtinémis reik§mémis, tendencijomis.

Kaip galima pastebéti literatiiroje bei ekonomikoje, siekiant apibudinti Salis, vienas i§ daZniausiai
naudojamy kintamyjy yra bendras vidaus produktas (BVP), o taip pat ir dar geriau $alj apibiidinantis
bendras vidaus produktas vienam gyventojui. Sis rodiklis yra naudojamas siekiant jvertinti Salies
ekonomikos biuikle. 10 paveiksle galima pamatyti, kad BVP, tenkantis vienam gyventojui, yra
didziausias Sveicarijoje bei Norvegijoje. Tuo tarpu maZiausia reikimé¢ pastebima Baltarusijoje,
Ukrainoje, Siaurés Makedonijoje. Vertinant Lietuvos BVP, tenkantj vienam gyventojui, jdomu tai,
kad §i reikSmé yra labai panasi j tokiy $aliy kaip Italija, Lenkija, Estija (remiantis viSu vertinimo
laikotarpiu).
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10 pav. Bendro vidaus produkto, tenkanéio vienam gyventojui, $aliy sta¢iakampés diagramos

Vertinant skirtingy Saliy pragyvenimo lygj yra labai svarbu atsizvelgti j tas pacias salygas. Didesnis
darbo uzmokestis Salyje ne visada reiSkia geresnes gyvenimo salygas, kadangi didesnés kainos gali
lemti tuo paciu ir didesnes iSlaidas. Siekiant jvertinti skirtingy Saliy pragyvenimo lygj daznai yra
naudojamas perkamosios galios paritetas. Sis metodas yra taikomas sickiant apskaiGiuoti skirtingy
valiuty tarpusavio kursus, pasalinant kainy skirtumus, bei palyginant Saliy gyvenimo lygj. Remiantis
toliau pateikta diagrama (11 pav.) galima pastebéti, kad didziausia $io rodiklio reik§mé yra matoma
Airijoje, taip pat Sioje Salyje pastebimas ir gana didelis Sio rodiklio nestabilumas. Verta pabrézti ir
tai, kad perkamosios galios paritetas yra maziausias Ukrainoje, Baltarusijoje, Siaurés Makedonijoje.
Vertinant Lietuvos perkamosios galios paritetg, galima teigti, kad Lietuva turi vidutiniskg
perkamosios galios pariteta bendroje $aliy imtyje.
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11 pav. Perkamosios galios pariteto saliy stac¢iakampés diagramos
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Jvairios pasaulio jmonés, norédamos investuoti Salyje, daznai turi sKirti ir nemazai kapitalo, todél
svarbu apzvelgti ir kapitalo investicijas (12 pav.). Idomu tai, kad didZiausios vidutinés kapitalo
investicijos pastebimos Baltarusijoje, o maziausios - Graikijoje. Vertinant atskiras reikSmes matoma,
kad Airijoje yra isskirtinai didelé kapitalo investicijy reikSmé 2019 metais. Apzvelgiant papildoma
informacija galima teigti, kad tai lemia Airijoje esanti palanki mokestiné aplinka?, taip pat antroji ir
turbiit viena i§ svarbiausiy priezas¢iy Siai reikSmei yra BREXIT procesas, dél kurio kompanijos,
norin¢ios dirbti Europos Sajungos rinkoje, yra perkeliamos j Airija>. Ukrainoje 2020 metais
pastebimas iSskirtinai mazas kapitalo investicijy kiekis, to priezastis didzigja dalimi yra COVID-19
pandemija, dél kurios buvo atmesta daug zaliojo lauko (angl. Greenfield) investicijy ir NT sektoriaus
vystymosi®. Vertinant Lietuvos kapitalo investicijas matoma, kad lyginant su kitomis Baltijos $alimis
jos yra pacios maziausios.
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12 pav. Skirtingy $aliy Kapitalo investicijy staciakampés diagramos

Toliau apzvelgiamas atskiry Saliy nedarbo lygis (13 pav.). Galima pastebéti, kad didziausiu vidutiniu
nedarbo lygiu pasizymi Siaurés Makedonija, Ispanija ir Graikija. Siose $alyse didelis nedarbo lygis
daZniausiai yra nulemtas valstybiy darbo rinkos politikos problemy, pasyviy uZimtumo programy ir
palankios i¥moky sistemos.” 2010 metais pastebima i§skirtinai didelé Estijos nedarbo reik§me, kurig
gal¢jo nulemti gana létas ekonomikos atsigavimas po krizés. Vélesniais laikotarpiais pastebima, kad
situacija stabilizavosi.

“https://www.irishtimes.com/business/economy/foreign-direct-investment-in-ireland-exceeds-1-trillion-for-first-time-
1.4565120

Shttps://www.investmentmonitor.ai/analysis/ireland-benefited-brexit-dublin-financial-services
®https://www.investmentmonitor.ai/analysis/ukraine-fdi-snapshot-foreign-investment
"https://www.europarl.europa.eu/RegData/etudes/IDAN/2017/607331/IPOL_IDA(2017)607331_EN.pdf
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13 pav. Nedarbo lygio $aliy sta¢iakampés diagramos

Vertinant prekybos atvirumg pastebima tai, kad Airija ir Slovakija pasiZymi ypatingai didele Sio
rodiklio reik§mé (14 pav.). Visa tai lemia, kad jprastai mazos atviros ekonomikos turi nedideles

rinkas, todél atvirumas padeda vietos gamintojams plésti savo produkcija pasaulingje rinkoje.

Imonéms parduodant prekes tik savo rinkoje biity sudétinga jas islaikyti, todél tokia strategija

ypatingai padeda gamintojams. Tuo tarpu prieSingas atvejis pastebimas Rusijoje, Prancizijoje,
Graikijoje ir Italijoje. Sios $alys turi maZiausia vidutinj prekybos atviruma. Galima teigti, kad didelés

Salys, ribojancios jéjima j savo rinka, siekia apsaugoti vietos gamintojus, kurie jprastai yra maZiau
konkurencingi pasaulinéje rinkoje.

Prekybos atvirumas: eksportas plius importas (% BVP)
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14 pav. Skirtingy Saliy prekybos atvirumo rodiklio staciakampés diagramos
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Vertinant ne tik prekybos atvirumg, bet ir prekiy bei paslaugy eksporta, galima pastebéti, kad
didziausia vidutine prekiy ir paslaugy eksporto verte pasizymi Airija (15 pav.). Remiantis Airijos
profiliu galima teigti, kad tai yra pirmaujanti $alis pagal kraujo eksportg pasaulyje. Taip pat Airija dél
palankios mokestinés aplinkos yra pritraukusi tokiy jmoniy, kaip Microsoft, Apple bei kitas
technologijy kompanijas. Salis pagamina labai daug aukstyjy technologijy produkcijos, kurios verté
i8kelia prekiy ir paslaugy eksporto reikSme, taip pat pastebima tai, kad medicinos sektorius Sioje
Salyje yra labai i3vystytas.® Pranciizija, Graikija, Italija ir Jungtiné Karalysté pasizymi labai mazu
prekiy ir paslaugy eksportu. Tai yra didelés rinkos, kuriose vietos gamintojai tenkina paklausg, o
trikumas Siose rinkose yra importuojamas. D¢l §iy priezasCiy dalinai yra siekiama riboti j€jima j rinkg
kity Saliy jmonéms.
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15 pav. Skirtingy $aliy prekiy ir paslaugy eksporto rodiklio sta¢iakampés diagramos

Vienas i$ jdomiy rodikliy, naudojamy $iame tyrime, yra korupcijos kontrolés vertinimas (16 pav.).
Galima pastebéti, kad geriausiu korupcijos kontrolés indeksu pasizymi tokios Salys, kaip Danija,
Suomija, Nyderlandai, Norvegija, Svedija ir Sveicarija. Tuo tarpu maZiausia $io rodiklio reikime
pasizymi Rusija ir Ukraina. Lietuvos korupcijos kontrolés indeksas yra vertinamas geriau nei
Latvijos, taCiau verta pastebéti tai, kad Estijos rodiklis yra reik§mingai geresnis. Lietuvos korupcijos
kontrolés indeksas yra kur kas labiau panaSus ; Ryty Europos Saliy korupcijos kontrolés indeksa:
Lenkijos, Slovakijos ir kt.

21 priede galima pamatyti kity rodikliy sta¢iakampes diagramas.

8 https://oec.world/en/profile/country/irl
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16 pav. Skirtingy Saliy korupcijos kontrolés indekso sta¢iakampés diagramos
3.3. Klasteriné analizé

Siame skyriuje pateikiami $aliy klasterinés analizés rezultatai. Klasterizavimo tikslas yra atskirti Salis,
remiantis skirtingais tiesiogines uzsienio investicijas lemianciais veiksniais. Kadangi tyrime yra
naudojamas 2006-2020 mety laikotarpis, Siuose duomenyse taip pat yra laiko kintamasis. [prastai
laiko kintamasis néra naudojamas klasterinéje analizéje, todé¢l Saliy klasterizavimui galima biity
naudoti vidutines rodikliy reik§mes visame laikotarpyje. Taciau jtraukus laiko kintamajj j analizg
galima pastebéti ir kitimo laike tendencijas. Tyrime Klasteriai buvo apskaiiuoti skirtingais laiko
intervalais siekiant jvertinti, koks klasteriy stabilumas ir kokie pasikeitimai yra pastebimi per visg
laikotarpj. Siame tyrime naudojami 6 laiko taskai:

1. 2006 metai — tyrimo duomeny pradinis laiko momentas;

2. 2008 metai — prie$ krizinis laikotarpis, siekiant jvertinti, kurios Salys buvo panasiausios prie$
ekonoming krize;

3. 2009 metai — krizés laikotarpis, jvertinama Saliy reakcija j krizg;

4. 2013 metai — tarpinis laiko taskas tarp krizés laikotarpio ir naujausiy duomeny. Galima teigti, kad
$iuo laiko momentu turéty biti pastebimas atsigavimas po krizés. Sis laiko momentas leidzia
vertinti skirtingy Saliy atsigavimg po ekonominés krizés;

5. 2019 metai — laikotarpis pries COVID-19;

6. 2020 metai — COVID-19 laikotarpis, naujausi tyrime naudojami duomenys.

Kadangi klasteriné analizé yra atliekama su daug rodikliy, rezultaty vizualizacijai yra naudojami
zemeélapiai, i8skiriantys atskiras Salis pagal klasterius. Kaip jau buvo minéta anksciau, klasteringje
analizéje yra naudojami du atskiri duomeny rinkiniai: pirmajame duomeny rinkinyje yra pradiniai
duomenys, o antrajame duomeny rinkinyje naudojamas AMECO duomeny bazés duomenimis
papildytas duomeny rinkinys, kur dél duomeny trikumo vertinama maziau Saliy. Tolimesniuose
skirsniuose pateikiami atskiry duomeny rinkiniy klasterizavimo rezultatai. Klasteriné analizé buvo
atliekama skirtingais metodais bei keiciant $iy metody parametrus kiekvieniems metams atskirai.
Bendrai buvo sudaryta daugiau nei 30 tikstanéiy skirtingy klasterizavimo metody, kurie véliau buvo
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vertinami remiantis Silueto koeficienty metrikomis. Galutinis sprendimas dél geriausiy metody buvo
priimtas remiantis Silueto metrika su Euklido atstumu. Pirmajame $io poskyrio skirsnyje yra
aptariamas pradiniy duomeny, antrajame - papildyty duomeny klasterizavimas.

3.3.1. Duomenuy Kklasterizavimas, naudojant pradinj duomeny rinkinj

Siame skirsnyje pateikiama pagrindin¢ informacija apie klasterizavimo rezultatus, naudojant pradinj
duomeny rinkinj. 3 lenteléje pateikiami geriausi klasterizavimo modeliai kiekvienais metais. Galima
pastebéti, kad geriausiais visu tiriamuoju laikotarpiu buvo isskiriami 2 arba 3 klasteriai. Taip pat verta
paminéti tai, kad nors Cia pateikti tik geriausi modeliai, ta¢iau daugumoje mety trys arba penki
geriausi modeliai parodé vienodus rezultatus. Pavyzdziui, 2006 metais pateiktas geriausias modelis
yra k-vidurkiy, ta¢iau antroje ir trecioje vietoje esantys Gauso miSiniy ir Bajeso Gauso miSiniy
metodai pasizyméjo tokiais paciais rezultatais. Taip pat pastebima tai, kad iSskirti klasteriai buvo
lygiai tokie patys su visais trimis metodais, todé¢l galima teigti, kad Sie klasteriai tikrai gerai iSskiriami.
Daugiau tyrimo rezultaty yra pateikiama 1-9 prieduose, kuriuose galima matyti ne tik geriausius
kiekvieny mety duomenis, ta¢iau ir kitus palyginimui naudotus metodus.

3 lentelé. Geriausi kiekvieny mety klasterizavimo rezultatai, naudojant pradinj duomeny rinkinj

Silueto Silueto Silueto
Metai Metodas Parametrai koeficientas koeficientas koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)

2006 kmeans {k" 2} 0,7648 0,6637 0,6686
2007 kmeans {k" 2} 0,7143 0,6543 0,6568
2008 kmeans {k" 2} 0,6892 0,6532 0,6538
2009 GMM {'k" 3, 'init_params': 'kmeans'} 0,5625 0,6589 0,6566
2010 GMM {'k": 3, 'init_params': 'kmeans'} 0,6000 0,6784 0,6750
2011 kmeans {k" 3} 0,6070 0,7079 0,7022

{'k: 3, ‘affinity". ‘euclidean’,

2012 Agglomerative linkage": ‘ward'} 0,6474 0,7179 0,7158
2013 kmeans {k" 3} 0,6366 0,7170 0,7140
2014 BGMM {'k'": 3, 'init_params': 'kmeans'} 0,6377 0,7156 0,7093
2015 kmeans {k" 2} 0,7396 0,6663 0,6691
2016 GMM {'k" 2, 'init_params': 'kmeans'} 0,7300 0,6591 0,6622
2017 kmeans {k" 2} 0,7414 0,6455 0,6489
2018 GMM {'k" 2, 'init_params': 'kmeans'} 0,7345 0,6399 0,6412
2019 kmeans {k" 2} 0,7572 0,6371 0,6377
2020 | Agglomerative Uk 3, affinity: euclidean’, | oy 0,6379 0,6393

'linkage": ‘complete'}
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17 paveiksle pateikiamas klasteriy vaizdavimas Zemélapyje. Verta paminéti tai, kad 2006 ir 2008
metais i§skiriami tik 2 klasteriai, kurie galéty biiti jvardijami, kaip Ryty ir Vakary Europos klasteriai.
Pastebima, kad $iuo atveju, vertinant abu laikotarpius, Portugalija yra panasesné j Ryty Europa. Tuo
tarpu Ispanija tik 2008 metais yra priskiriama tam paciam klasteriui, kaip Ryty Europos Salys, nors
2006 metais buvo priskiriama tam paciam klasteriui, kaip kitos Vakary Europos Salys. 2009 metais
Ispanija ir vél yra priskiriama tam paciam klasteriui, kaip ir kitos Vakary Europos Salys. Taip pat
svarbus aspektas yra, kad 2009 ir 2013 metais yra iSskiriami ne du klasteriai, taiau trys. Verta
pastebéti, kad remiantis geriausiy rezultaty lentele, trys klasteriai yra i8skiriami nuo 2009 mety iki
2014 mety imtinai. Taip pat, vertinant naujausius laikotarpius, svarbus faktorius yra tai, kad Italija,
taip pat kaip ir Ispanija, yra priskiriama prie kity Ryty Europos $aliy. Klasteriy vidutinés reikSmeés
pateikiamos 10-11 prieduose.
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2019

2020

17 pav. Klasteriy vizualizavimas skirtingais tiriamo laikotarpio momentais, naudojant pradinj duomeny

3.3.2. AMECO duomeny baze papildytas duomeny rinkinys

Siame skirsnyje pateikiama antra klasteriné analiz¢, kurioje naudojamas duomeny rinkinys papildytas
keliais rodikliais. 4 lenteléje pateikiami geriausi klasterizavimo modeliai kiekvienais metais. Galima
pastebéti, kad geriausiai buvo i$skiriami 2 arba 3 klasteriai visu tiriamuoju laikotarpiu. Taip pat verta
paminéti tai, kad nors €ia pateikti tik geriausi modeliai, taciau daugumoje mety 3-7 geriausi modeliai
parodé vienodus rezultatus. Galima pastebéti, kad dazniau nei ankstesniame duomeny rinkinyje yra
i§skiriami ne du, o trys klasteriai. Daugiau tyrimo rezultaty yra pateikiama 12-19 prieduose, kuriuose
galima matyti ne tik geriausius kiekvieny mety duomenis, taiau ir kitus metodus. Lyginant pradinio
duomeny rinkinio ir naujo duomeny rinkinio klasterizavimo rezultatus, galima pastebéti, kad Silueto

metrikos reik§Smés yra labai panasios, tac¢iau daznu atveju papildytas duomeny rinkinys pasizymi

geresniais klasterizavimo rezultatais.

4 lentelé. Geriausi kiekvieny mety klasterizavimo rezultatai, haudojant papildyta duomeny rinkinj.

Silueto Silueto Silueto
Metai Metodas Parametrai koeficientas | koeficientas koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
2006 kmeans {k" 2} 0,7488 0,6474 0,6517
2007 GMM {'k": 2, 'init_params': 'kmeans'} 0,7553 0,6442 0,6485
2008 kmeans {k" 2} 0,7446 0,6447 0,6470
2009 kmeans {k" 3} 0,5685 0,6547 0,6542
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Silueto Silueto Silueto
Metai Metodas Parametrai koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
2010 | Agglomerative | T+ 3 “affinity: ‘euclidean’, linkage" 0,6024 0,6822 0,6797
average'}
2011 | Agglomerative | C<- 3 ‘affinity: ‘euclidean’, linkage" 0,6640 0,7166 0,7126
complete'}
2012 kmeans {k" 3} 0,6838 0,7273 0,7280
2013 GMM {'k": 3, 'init_params": 'kmeans'} 0,6714 0,7249 0,7247
2014 kmeans {k" 3} 0,6911 0,7255 0,7206
2015 GMM {'k": 3, 'init_params". 'kmeans'} 0,5556 0,6781 0,6821
2016 kmeans {k': 2} 0,7909 0,6566 0,6609
2017 kmeans {k" 3} 0,6295 0,6527 0,6488
2018 GMM {k': 3, 'init_params': 'kmeans'} 0,6063 0,6555 0,6511
2019 | Agglomerative | UK: 3, ‘affinity: “euclidean’, linkage” 0,5341 0,6439 0,6504
'ward'}
2020 GMM {k': 3, 'init_params': 'kmeans'} 0,5727 0,6566 0,6597

Galima pastebéti, kad klasterizavimo rezultatuose yra matomi nedideli pasikeitimai (18 pav.).

Nenaudojant papildomy duomeny 2006 metais Ispanija buvo priskiriama klasteriui, kuriame yra
vakary Europos Salys, tafiau vertinant papildomus duomenis Ispanija jau ir 2006 metais yra
priskiriama labiau prie ryty Europos Saliy. Taip pat vienas Zymesniy pasikeitimy klasterizavimo
rezultatuose yra tai, kad 2019 metais nenaudojant papildomy duomeny nebuvo iSskirtas treias
klasteris: Airija, Sveicarija, Norvegija. Kai tuo tarpu su papildomais duomenimis $ios 3alys jau yra
18skiriamos. Taip pat 2020 metais Italija jau yra pastebimai priskiriama prie ryty, o ne vakary Europos

Saliy.
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18 pav. Klasteriy vizualizavimas skirtingais tiriamo laikotarpio momentais, naudojant papildoma duomeny rinkinj.
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Toliau pateikiama informacija apie iSskirty klasteriy profilius. Remiantis gautais geriausiais
Klasterizavimo rezultatais, aptariami naujausi (2020 metais) sudaryti klasteriai:

e 1 Klasteris: Austrija, Belgija, Danija, Suomija, Pranciizija, Vokietija, Islandija, Nyderlandai,
Norvegija, Svedija, Jungtiné Karalysté.

e 2 Klasteris: Bulgarija, Kroatija, Cekija, Estija, Graikija, Vengrija, Italija, Latvija, Lietuva,
Lenkija, Portugalija, Rumunija, Slovakija, Slovénija, Ispanija.

e 3 Kilasteris: Airija, Sveicarija.

Vertinant klasteriy profilius galima pastebéti, kad trecCiasis klasteris 2020 metais pasizymi
ekonomikos augimu (+1,74%), kai tuo tarpu kiti du klasteriai patiria didesnj ekonomikos nuosmukj
(1 klasteris -4,82%, 2 klasteris -5,46%). Taip pat pastebima tai, kad bendras vidutinis vidaus
produktas, tenkantis vienam gyventojui, tre¢iajame klasteryje yra didziausias (86182 $), pirmajame
klasteryje $is rodiklis yra kur kas mazesnes (51025%), o antrajame klasteryje vidutiné Sio rodiklio
reikSmé palyginus su kitais klasteriais yra labai maza (19739%). Vertinant kapitalo investicijas
pirmasis ir antrasis klasteris pasiZymi panasiomis vidutinémis reikSmémis (23,41 ir 21,02), o treciasis
klasteris yra iSskirtinis, kadangi kapitalo investicijos Siame klasteryje siekia 34,62. Taip pat jdomu
tai, kad didziausias vartojimas yra pastebimas ryty Europos Salyse (2 klasteryje), o maziausias -
treciajame klasteryje. Kalbant apie infliacija tre¢iajame klasteryje matoma neigiama infliacija, o kiti
du klasteriai pasizymi panasia klasterio vidutine infliacija. DidZiausias darbo jégos kiekis matomas
pirmajame klasteryje (vakary Europos Salyse), taciau didziausias nedarbo lygis matomas antrajame
Klasteryje (ryty Europos Salyse). Didziausias prekybos atvirumas matomas trec¢iajame klasteryje, kai
tuo tarpu vakary Europos Salyse prekybos atvirumas yra santykinai mazas palyginus su kitais
klasteriais bei Sio rodiklio vidutiné reikSmé nesiekia 100. Eksportas taip pat yra stipriai susietas su
prekybos atvirumu ir galima pastebéti tai, kad klasteris, kuriame matomas didZiausias prekybos
atvirumas, pasizymi ir didziausiu vidutiniu eksporto rodikliu. Pirmajame ir treiajame klasteryje
pastebimas panaSus vyriausybés efektyvumas, o antrasis klasteris turi santykinai maza vyriausybés
efektyvumg. Ta pati tendencija pastebima ir korupcijos kontrolés atveju, kadangi antrasis klasteris
turi kur kas prastesne $io rodiklio reikSmg¢. Politinio stabilumo reikSmés turi panasias tendencijas,
kadangi vakary Europos Salyse §is rodiklis vertinamas geriau nei ryty Europos Salyse. Rodiklis, kuris
pastebimai turi kita tendencijg, lyginant su anksCiau aptartais rodikliais, yra fiskaliné kontrolé.
Maziausia $io rodiklio reik§mé pastebima pirmajame klasteryje, o antrajame ir treCiajame klasteryje
vidutings Sio rodiklio reik§més yra panasios. Geriausias verslo laisve pasiZymi pirmasis klasteris, tuo
tarpu prasciausia verslo laisvé matoma antrajame klasteryje. Taip pat Siame klasteryje pastebima ir
reik§mingai mazesné verslo laisvés rodiklio reik§mé, todél galima teigti, kad investuoti Siame
klasteryje yra kur kas sudétingiau lyginant su kitais klasteriais. Antrajame Klasteryje yra daug
mazesn¢ finansiné ir ekonominé laisvé (viduting), todél tai tik dar labiau patvirtina teiginj apie
sudétingesnes investicijas Siam klasteriui priskirtose Salyse. Mieste gyvenanciy asmeny procentiné
dalis turi gana panasSias vidutines reikSmes treciojo ir antrojo klasterio Salyse, o pirmajame klasteryje
Sis santykis yra pats didziausias. Tokig pacig tendencija turi ir gyventojy tankis. Idomu tai, kad
didZiausi kapitalo mokesciai yra pastebimi pirmojo klasterio Salyse, o antrojo ir treciojo klasterio
Salyse vidutiniai kapitalo mokesciai yra panasis. Taciau nors Sie mokesciai yra didziausi, pastebima
tai, kad pirmasis klasteris pasizymi didziausiu produktyvumu, todél tai ypatingai svarbu jvertinti
investuojant Siose Salyse. ISsamis rezultatai yra pateikiami 18 ir 19 priede.
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3.4. Duomeny regresiné analizé ir prognozavimas

Siame poskyryje yra pateikiami duomeny regresinés analizés rezultatai bei yra siekiama atlikti
tiesioginiy uZsienio investiciju jplauky prognozavima ateinantiems metams. Siuo atveju
prognozuojami metai yra 2021, kadangi turimi duomenys buvo tik iki 2020 mety. Atliekant regresing
analiz¢ ir prognozavimg yra remiamasi ir anksciau atlikta duomeny klasterine analize. Sudarant
skirtingus regresijos modelius naudojami tiek pilni, tiek atskiry klasteriy duomenys, taip siekiant
nustatyti, ar remiantis klasteriy informacija gali biiti gaunami geresni prognozavimo rezultatai. Sioje
darbo dalyje yra priimama prielaida apie dviejy klasteriy iSskyrima, kadangi treCiajame klasteryje
pastebimas labai mazas $aliy skaicius bei tam tikrais laikotarpiais buvo iSskiriami tik du klasteriai.
Klasteriams yra priskiriamos Sios Salys:

e 1 Klasteris: Austrija, Belgija, Danija, Suomija, Pranciizija, Vokietija, Islandija, Airija,
Nyderlandai, Norvegija, Svedija, Jungtiné Karalysté, Sveicarija;

e 2 Klasteris: Bulgarija, Kroatija, Cekija, Estija, Graikija, Vengrija, Italija, Latvija, Lietuva,
Lenkija, Portugalija, Rumunija, Slovakija, Slovénija, Ispanija.

3.4.1. Paneliniy duomeny regresiné analizé (PooledOLS)

Siame skirsnyje atlickama sutelktine MKM regresiné analizé (angl. PooledOLS). Naudojant $ig
analize galima nagrinéti panelinius duomenis, bitent tokius, kokie yra naudojami Siame tyrime.
Toliau yra pateikiami atskiry klasteriy sudaryti modeliai. Sie modeliai buvo Kuriami su visais
kintamaisiais. Véliau, panaudojant zingsning strategija (angl. stepwise), buvo atmetami statistiskai
maziausias reikSmes turintys kintamieji taip sudarant tik reik§mingy kintamyjy modelius. Toliau
pateiktame pirmojo klasterio modelyje (5 lentelé¢) matoma, kad apibréztumo koeficientas yra 0,3639,
todel galima teigti, kad tyrime naudojami iSoriniai kintamieji paaiSkina tik 36,39% duomeny
variacijos. D¢l Sios priezasties galime manyti, kad egzistuoja daug papildomy kintamyjy, lemianciy
tiesioginiy uzsienio investicijy jplaukas. Paklaidy vidurkis yra artimas nuliui, todél galima teigti, kad
$1 modelio prielaida yra tenkinama. Taip pat verta pastebéti, kad F modelio reik§meé p<0,05, todél
modelis yra prasmingas. Paklaidos néra paskirstytos pagal normalyjj skirstinj, o tai reiskia, kad
standartinés paklaidos ir pasikliautinieji intervalai, susij¢ su modelio prognozémis, gali biti
nepatikimi. Verta pastebéti ir tai, kad Siame modelyje reik§mingi kintamieji yra tokie kaip
perkamosios galios paritetas (PPP), namy tikiy suvartojimas, infliacija, darbo jégos kiekis, eksportas,
fiskaliné ir investavimo laisve bei kiti toliau pateikiami rodikliai. Jdomu tai, kad didé¢jant infliacijai,
tiesioginés uzsienio investicijos yra maz¢jancios. Tuo tarpu didéjant fiskalinei ir investavimo laisvei,
tiesioginés uzsienio investicijos did¢ja (1,39 ir 3,27 koeficientai atitinkamai).

5 lentelé. Pirmojo klasterio sutelktinés MKM regresinés analizés rezultatai.

Sutelktinés MKM regresinés analizés jivertinimo santrauka

Priklausomas kintamasis: TUI Apibréztumo koeficientas: 0.3639
Ivertintojas: Sutelktiné MKM regresija Apibréztumo koeficientas (tarp): 0.9841
Stebiniy skaicius: 210 ApibrézZtumo koeficientas (viduje): 0.1603
Data: Sun, May 2 2022 Apibréztumo koeficientas (bendras): 0.3639
Laikas: 19:18:30 Logaritminis tikétinumas -1207.4
Kovariaciijy ivertis: Nekoreguotas

F-statistika: 8.6258
Subjektai: 14 P-reiksmé 0.0000
Vidutiniskai stebiniy: 15.000 Pasiskirstymas: F(13,196)
MazZiausiai stebiniu: 15.000
Daugiausiai stebiniuy: 15.000 F-statistika (stabili, angl.robust): 8.6258

P-reiksme 0.0000
Laiko periodai: 15 Pasiskirstymas: F(13,196)
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Vidutiniskai stebiniuy: 14.000
MaZiausiaili stebiniuy: 14.000
Daugiausiai stebiniuy: 14.000

Parametry iverciai

Parametras Stand.kl. T-statistika P-reiksmé Zemutinis PI VirSutinis PI

Pastovus jvertis 16.536 260.07 0.0636 0.9494 -496.37 529.44
Perkamosios galios paritetas -0.0035 0.0012 -2.8654 0.0046 -0.0059 -0.0011
Namy Okiy vartojimas -5.7359 1.7028 -3.3685 0.0009 -9.0941 -2.3778
Infliacija -11.511 4.0616 -2.8342 0.0051 -19.521 -3.5012
Darbo jégos kiekis 1.7413 0.6345 2.7444 0.0066 0.4900 2.9926
Eksportas -1.5965 0.5488 -2.9091 0.0040 -2.6789 -0.5142
Fiskaliné laisvé 1.3959 0.7387 1.8896 0.0603 -0.0610 2.8527
Investavimo laisveé 3.2781 0.7606 4.3099 0.0000 1.7781 4.7781
Gyventoju tankumas 0.3596 0.0619 5.8120 0.0000 0.2376 0.4816
65 mety ir vyresni gyventojai -25.145 4.9188 -5.1120 0.0000 -34.845 -15.444
Vartojimo kainy indeksas -2.1438 0.7862 -2.7270 0.0070 -3.6942 -0.5934
Grynojo kapitalo sandoriai 45.830 19.552 2.3440 0.0201 7.2711 84.388
Darbo jégos dalis

gamybos produktyvumui 7.2241 2.6480 2.7281 0.0069 2.0018 12.446
Atotrtukis tarp faktinio BVP

ir tendencijuy 6.0230 2.1874 2.7534 0.0065 1.7091 10.337

Toliau pateiktuose regresinés analizés rezultatuose matyti, kad F modelio reikSmé p<0,05, todél
modelis yra prasmingas. Pateiktame antrojo klasterio modelyje (6 lentelé) matoma, kad apibréztumo
koeficientas yra 0,3805, todél galima teigti, kad tyrime naudojami iSoriniai kintamieji paaiSkina tik
38,05% duomeny variacijos, kas reiskia, jog egzistuoja daug papildomy kintamyjy, lemianciy
tiesioginiy uzsienio investicijy jplaukas. Paklaidy vidurkis yra artimas nuliui, todél $§i modelio
prielaida yra tenkinama. Paklaidos néra paskirstytos pagal normalyjj skirstinj, 0 tai Kkaip ir
ankstesniame modelyje reiskia, kad negalima pilnai pasitikéti pasikliautinaisiais intervalais. Verta
pastebéti, kad Siame modelyje reikSmingi kintamieji yra tokie kaip BVP, tenkantis vienam zmogui,
produktyvumas ir kt. J[domu tai, kad didéjant BVP, tenkan¢iam vienam gyventojui, pastebimas
nezymus tiesioginiy uzsienio investicijy jplauky didéjimas. Taip pat pastebima ir tai, kad didéjant
produktyvumui, tiesioginés uzsienio investicijos mazéja. Remiantis tuo galima manyti, kad
investuotojai yra labiau linkg investuoti j $alis, kuriose $iuo metu produktyvumas dar néra toks didelis
ir tikimasi, kad Siose Salyse jis padidés.

6 lentelé. Antrojo klasterio sutelktinés MKM regresinés analizés rezultatai.

Sutelktinés MKM regresinés analizés jivertinimo santrauka

Priklausomas kintamasis: TUI Apibréztumo koeficientas: 0.3805
Ivertintojas: Sutelktiné MKM regresija ApibréZtumo koeficientas (tarp): 0.9791
Stebiniy skaicius: 210 ApibréZtumo koeficientas (viduje): 0.1024
Data: Sun, May 2 2022 Apibréztumo koeficientas (bendras): 0.3805
Laika: 19:38:06 Logaritminis tikétinumas -868.55
Kovariaciijy ivertis: Nekoreguotas
F-statistika: 17.721
Subjektai: 14 P-reiksmé 0.0000
Vidutiniskai stebiniuy: 15.000 Pasiskirstymas: F(7,202)
Maziausiai stebiniu: 15.000
Daugiausiai stebiniuy: 15.000 F-statistika (stabili, angl.robust): 17.721
P-reiksme 0.0000
Laiko periodai: 15 Pasiskirstymas: F(7,202)
Vidutiniskai stebiniu: 14.000
Maziausiai stebiniu: 14.000
Daugiausiai stebiniuy: 14.000

Parametry jverciai

Parametras Stand.kl. T-statistika P-reik3mé Zemutinis PI VirSutinis PI

Pastovus ivertis 58.894 21.432 2.7479 0.0065 16.634 101.15
BVP vienam gyventojui -0.0014 0.0004 3.9207 0.0001 0.0007 0.0021
Prekybos atvirumas 0.1160 0.0358 -3.2424 0.0014 -0.1866 -0.0455
Anglies dioksido Zala 8.9630 2.5795 3.4748 0.0006 3.8769 14.049
Misky plotas -0.3828 0.1472 -2.6004 0.0100 -0.6730 -0.0925
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Grynojo kapitalo sandoriai -7.9044 2.4972 -3.1654 0.0018 -12.828 -2.9806
Kapitalo mokesc¢iai -2.2059 0.2844 7.7560 0.0000 1.6451 2.7666
Gamybos produktyvumas 0.4419 0.1993 -2.2179 0.0277 -0.8348 -0.0490

Verta pastebéti tai, kad Siuose modeliuose néra idealiai tenkinamos visos sglygos, todél jie yra
naudojami tik nustatyti, kurie i§ iSoriniy kintamyjy turi tiesioginj statistiSkai reikSminga rysj su
tiesioginiy uzsienio investicijy jplaukomis.

3.4.2. Kintamuyjy jtakos nustatymas remiantis atsitiktinio miSko metodu

Siame poskyryje yra apzvelgiami geriausi atsitiktinio misko sukurti regresijos modeliai, tiksliau
skirtingy kintamyjy jtaka tiesioginéms uzsienio investicijoms. Siekiama jvertinti, kokie Kintamieji
yra reikSmingiausi modelyje, kuris néra ,,juoda dézé*“. 19 paveiksle pateiktas geriausio atsitiktinio
misko modelio parametry reikSmingumas, naudojant visg duomeny rinkinj, o ne atskirus jo klasterius.
IS rezultaty matoma, kad didziausig jtaka tiesioginiy uZzsienio investicijy jplaukoms turi gyventojy
tankis, taip pat didelg jtaka turi tokie kintamieji, kaip kapitalo mokes¢iai, darbo jégos ir gyventojy
skaiCius.

Aukdta
X1Gyventojy tankumas -+ 48| o= X1
X2 Kapitalo mokeséiai o X2
%3 Darbo jégos kiekis o - X3 I
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*5 Misky plotas +- X5
¥6 Namy dkiy vartojimas X X6
X7 Eksportas {' - X7 1l
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XS Vartojimo kainy indeksas e E XS 1l
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19 pav. Skirtingy kintamyjy jtaka atsitiktinio misko regresiniam modeliui, nenaudojant atskiry klasteriy

Toliau pateikiama informacija apie pirmojo klasterio atsitiktinio misko regresijos modelio kintamyjy
jtaka tiesioginiy uzsienio investicijy jplaukoms (20 pav.). Galima pastebéti, kad, kaip ir pirmuoju
atveju, tiesiogines uzsienio investicijas labiausia lemia gyventojy tankis ir darbo jéga. Tacliau,
skirtingai nuo ankstesnio modelio, $iuo atveju didele reik§mg turi NAWRU (angl. Non-accelerating
wage rate of unemployment) rodiklis.

o1



Aukita

X1 Gyventojy tankumas ¥ X1
X2 Darbo jégos kiekis ~ #** X2 -
X3 NAWRU ¥ X3
%4 Svietimo iglaidos X4 |-
¥5 Interneto vartotojai » x5
X6 Grynojo kapitalo sandoriai ¢ - x6 [N
X7 Korupcijos kontrolé - x7
X8 Migky plotas - xg Il
X9 Gyvenimo trukmé * ¢ x9 W
X10 Ekonomikos augimas ¥ 2 xiom
X11 Vartojimo kainos indeksas + % x11 .
X12 Atotrikis tarp faktinio BVP ir tendencijy + § x12 @
X13 65 mety ir vyresni gyventojai + ¥x13 @
%14 Gyventojy skaidiaus augimas + ¥14 W
%15 Namy Gkiy vartojimas ke ¥15 M
X16 Kapitalo - darbo jégos pakeitimas ' x16 W
%17 Monetariné laisvé b+ x17 W
X18 Gyventojy skaicius ¢ x1s W
%19 Kapitalo dalis gamybos produktyvumui t x19 @
X20 Kapitalo investicijos ¢ x20

s we 150 00z Fema 5 T o - e = p =
SHAP reikémé (poveikis modelio rezultatui) ~ SHAP reik$meés vidurkis (vidutinis poveikis modelio rezultato dydziui)

20 pav. Skirtingy kintamyjy jtaka atsitiktinio misko regresiniam modeliui pirmojo klasterio atveju

Toliau pateikiama informacija apie antrojo klasterio atsitiktinio misko regresijos modelio kintamyjy
jtakg tiesioginéms uZzsienio investicijy jplaukoms (21 pav.). Galima pastebéti, kad Siuo atveju
gyventojy tankis neturi tokios didelés reikSmés. Didziausig jtaka tiesioginéms uzsienio investicijoms
turi kapitalo mokesciai ir darbo jégos kiekis. Apibendrinant galima teigti, kad investuojant ryty
Europoje, t.y. antrajame Kklasteryje, didziausias démesys skiriamas kapitalo mokes¢iams.
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X8 Ekonomikos augimas o 3 X8 |
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21 pav. Skirtingy kintamyjy jtaka atsitiktinio misko regresiniam modeliui antrojo klasterio atveju

3.4.3. 2021 mety tiesioginiy uZsienio investicijy jplauky prognozé, naudojant geriausius
regresijos metodus

Siame poskyryje pateikiami geriausi regresijos modeliy rezultatai atskirai kiekvienai aliai. Issamis
rezultatai yra pateikiami 22-24 prieduose. Sudarant regresijos modelius, buvo naudojami skirtingi
metodai tiek bendram duomeny rinkiniui, tiek atskiriems klasteriams, iSskirtiems ankstesniame
skyriuje. 7 lenteléje pateikiamos tiesioginiy uzsienio investicijy prognozés 2021-iems metams.
Galima pastebéti, kad remiantis geriausiais modeliais atskirai kiekvienam Klasteriui, tiesioginiy
uzsienio investicijy mazéjimas prognozuojamas 5 valstybése: Vokietijoje, Vengrijoje, Airijoje,
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Ispanijoje ir Svedijoje. Matoma, kad 4 i§ §iy 5 valstybiy yra priskiriamos pirmajam klasteriui t.y.
Vakary Europos Salims. Tuo tarpu remiantis bendrais duomenimis, tiesioginiy uzsienio investicijy
mazéjimas yra prognozuojamas net 14 valstybiy. Svarbu paminéti tai, kad $iy modeliy prognozés
remiasi ir 2020 mety duomenimis. Atsizvelgiant j tai, kad 2020 metais jvyko pandemija, mokslinéje
literatiiroje daznai galima rasti, kad prognozuojant ekonominius procesus jtraukus 2020 metus,
prognozes gali biiti ne visai tikslios. Remiantis Lietuvos banko duomenimis tiesioginés uzsienio
investicijos Lietuvoje 2021 metais padidéjo, todél Lictuvos atveju modelis teisingai prognozuoja
tiesioginiy uzsienio investicijy didéjima.

7 lentelé. Tiesioginiy uzsienio investicijy iplauky 2021 mety prognozé, remiantis geriausiais regresijos
modeliais.

Pilny duomeny modeliai Klasteriy modeliai
Salis Kodas | TUI 2020 ;;)l;ll Pokytis Tendencija ;—0[;'1 Pokytis | Tendencija
Austrija AUT -18,21 -10,82 40,6% Didéja 4,84 126,6% Didéja
Belgija BEL -17,57 1,46 108,3% Didé¢ja 20,43 216,3% Didé¢ja
Bulgarija BGR 2,70 -1,04 -138,6% Mazéja 21,35 690,0% Didéja
Kroatija HRV 1,18 -1,03 -187,0% Mazéja 18,74 1490,1% Didéja
Cekija CZE 6,43 13,99 117,6% Didé¢ja 26,48 311,9% Didé¢ja
Danija DNK 1,58 10,14 540,7% Didéja 20,20 1176,0% Didéja
Estija EST 3,54 2,33 -34,0% Mazéja 27,42 675,5% Didéja
Suomija FIN -2,37 5,84 346,5% Didé¢ja 571 340,9% Didé¢ja
Pranctizija FRA 13,24 28,21 113,0% Didéja 76,59 478,3% Didéja
Vokietija DEU 112,62 91,58 -18,7% Mazéja 66,04 -41,4% Mazéja
Graikija GRC 3,30 -1,05 -131,8% Mazéja 20,54 521,7% Didé¢ja
Vengrija HUN 168,93 61,28 -63,7% Mazéja 23,30 -86,2% Mazéja
Islandija ISL -1,03 -6,66 -548,8% Mazéja 24,94 2529,8% Didéja
Airija IRL 32,45 43,31 33,5% Didé¢ja 7,82 -75,9% Mazéja
Italija ITA -22,09 -0,81 96,3% Didéja 24,21 209,6% Didéja
Latvija LVA 0,94 -0,27 -129,1% Mazéja 24,91 2538,0% Didéja
Lietuva LTU 4,48 16,14 260,5% Didé¢ja 26,28 486,9% Didé¢ja
Nyderlandai NLD -149,32 -12,12 91,9% Didéja 15,31 110,3% Didéja
Norvegija NOR -3,81 4,08 207,1% Didéja 4,53 219,1% Didéja
Lenkija POL 17,39 9,54 -45,1% Mazéja 24,24 39,4% Didé¢ja
Portugalija PRT 4,71 2,61 -44,5% Mazéja 24,60 422,4% Didéja
Rumunija ROU 3,60 -12,78 -454,8% Mazéja 20,28 462,9% Didéja
Slovakija SVK -0,33 -4,10 -1140,0% Mazéja 21,46 6591,5% Didé¢ja
Sloveénija SVN 0,49 8,60 1668,3% Didé¢ja 25,05 5051,1% Didé¢ja
Ispanija ESP 33,74 27,45 -18,6% Mazéja 26,66 -21,0% Mazéja
Svedija SWE 28,44 17,38 -38,9% Mazéja 6,53 -717,0% Mazéja
Sveicarija CHE -257,34 -75,27 70,8% Didé¢ja 2,42 100,9% Didé¢ja
Jungtiné Karalyst¢ | GBR 31,06 36,34 17,0% Didéja 44,39 42,9% Didéja
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ISvados

1. Investuojai, rinkdamiesi kur ekpsortuoti kapitalg, vertina Salies investicinj patraukluma, geb&jima
pritraukti tiesiogines uZsienio investicijas. Apibendrinant Lietuvos ir uzZsienio autoriy
moksliniuose darbuose pateiktus tyrimus, investicinj patrauklumg ir tiesiogines uzsienio
investicijas lemianc¢ius veiksnius biity galima suskirstyti j Sias grupes: rinkos, darbo rinkos ir
inovacinis patrauklumas, infrastrukttros prieinamumas, socialiné ir kultiiriné aplinka, verslo ir
mokestiné aplinka, tvarumo patrauklumas ir gamtos iStekliy prieinamumas.

2. Duomeny tyrybos metodai padeda nustatyti nezinomus désningumus, suteikia daugiau ziniy apie
analizuojamus objektus, kas véliau padeda priimant sprendimus. Siame darbe naudoti duomeny
tyrybos metodai — klasterizavimas, prognozavimas, vizualizavimas. Klasteriné analizé padeda
1zvelgti, kuriy Saliy tiesiogines uZzsienio investicijas lemiantys veiksniai yra panasis, kaip Sios
Salys gali buti grupuojamos. Tyrime naudoti padalinimo, hierarchiniai, tankiu ir pasiskisrstymu
gristi klasterzivimo metodai. Prognozavimo metodai padeda jzvelgti ateities tendencijas. IS
skirtingy masininio mokymosi regresijos metody, remiantis vidutiniy paklaidy metrikomis,
iSrenkami geriausiai modeliai, kurie véliau naudojami tiesioginiy uzsienio investicijy
prognozavimui.

3. Remiantis geriausiais klasterizavimo rezultatais, 2020 metais Salys buvo sugrupuotos j 3
klasterius. Pirmajam klasteriui priskiriamos daugiausia vakary Europos Salys: Austrija, Belgija,
Danija, Suomija, Pranciizija, Vokietija, Islandija, Nyderlandai, Norvegija, Svedija, Jungtiné
Karalysté. Sios 3alys pasizymi didZiausiu darbo jégos kiekiu, santykinai Zemu prekybos atvirumu
ir fiskaline kontrole. Taip pat didziausiais kapitalo mokeséiais ir produktyvumu. Antrajam
klasteriui priskiriamos daugiausia ryty Europos 3alys: Bulgarija, Kroatija, Cekija, Estija, Graikija,
Vengrija, Latvija, Lietuva, Lenkija, Rumunija, Slovakija, Slovénija, taip pat Italija, Ispanija ir
Portugalija. Joms biidingas Zemiausias bendras vidutinis vidaus produktas, tenkantis vienam
gyventojui, mazesne verslo, ekonominé laisve, vyriausybés efektyvumas, politinis stabilumas ir
korupcijos kontrole, taip pat aukSciausias vartojimas, nedarbo lygis. Treciajam klasteriui
priskiriamos $alys: Airija, Sveicarija. Sios Salys pasizymi ekonomikos augimu, kai tuo tarpu
kituose klasteriuose esancios Salys patiria ekonomikos nuosmukj. Taip pat aukStesniu bendru
vidutiniu vidaus produktu, tenkanciu vienam gyventojui, prekybos atvirumu ir kapitalo investicijy
skai¢iumi, Zemiausiu vartojimu ir neigiama infliacija. Klasteriné analizé skirtingais laiko
momentais parodé nezymius klasteriy pasikeitimus laikotarpiu po krizés bei covid-19 pandemijos
metu. Kiekvienais metais 3-7 geriausi klasterizavimo modeliai, rodé tokius pat rezultatus.

4. Remiantis geriausiais modeliais kiekvienam Kklasteriui, tiesioginiy uzsienio investicijy mazéjimas
prognozuojamas 5 valstybése: Vokietijoje, Vengrijoje, Airijoje, Ispanijoje ir Svedijoje. 4 i§ $iy 5
valstybiy yra priskiriamos pirmajam klasteriui t.y. Vakary Europos $alims. Tuo tarpu remiantis
modeliais, sudarytais su visu duomeny rinkiniu, maz¢éjimas matomas net 14 Saliy. ReikSmingiausi
veiksniai uzsienio investicijy iplaukoms vakary klasterio Salyse yra gyventojy tankis, darbo jégos
kiekis ir NAWRU (angl. Non-accelerating wage rate of unemployment), tuo tarpu ryty klasterio
Salims — kapitalo mokesciai ir darbo jégos kiekis. Geriausius rezultatus pilnam duomeny rinkiniui
parodé Huber regresorius, pirmojo klasterio duomeny rinkiniui - LARS regresija, antrojo -
LASSO regresija.
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Priedai

1 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2006-iems metams (pradinis duomeny rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k" 2} Raw 0,7648 0,6637 0,6686
GMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7648 0,6637 0,6686
BGMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7648 0,6637 0,6686
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7212 0,6579 0,6615
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,7212 0,6579 0,6615
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,7212 0,6579 0,6615
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,7212 0,6579 0,6615
kmeans {'k': 3} Raw 0,5118 0,5954 0,5973
GMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5118 0,5954 0,5973
BGMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5118 0,5954 0,5973
Agglomerative {'k': 3, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4107 0,5734 0,5746
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,4107 0,5734 0,5746
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,4107 0,5734 0,5746
Agglomerative {’k': 3, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,4107 0,5734 0,5746
kmeans {'k': 5} Raw 0,3831 0,5393 0,5473
kmeans {k': 4} Raw 0,3095 0,5332 0,5369
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'ward'} Raw 0,3095 0,5332 0,5369
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,3095 0,5332 0,5369
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,3095 0,5332 0,5369
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,3095 0,5332 0,5369
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,3088 0,5212 0,5262
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete’} Raw 0,3088 0,5212 0,5262
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,3088 0,5212 0,5262
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,3088 0,5212 0,5262
kmeans {k": 6} Raw 0,3130 0,5202 0,5191
Agglomerative {'k'": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2383 0,5014 0,4977
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,2383 0,5014 0,4977
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,2383 0,5014 0,4977
Agglomerative {'k'": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,2383 0,5014 0,4977
GMM {'k": 4, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,4843 0,4990 0,5023
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2 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2008-iems metams (pradinis duomeny rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k" 2} Raw 0,6892 0,6532 0,6538
GMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6892 0,6532 0,6538
BGMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6892 0,6532 0,6538
Agglomerative {'k": 2, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,6892 0,6532 0,6538
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,6892 0,6532 0,6538
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,6892 0,6532 0,6538
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,6892 0,6532 0,6538
kmeans {k': 3} Raw 0,5473 0,6293 0,6285
Agglomerative {’k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5113 0,6255 0,6255
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,5113 0,6255 0,6255
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,5113 0,6255 0,6255
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,5113 0,6255 0,6255
GMM {'k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4701 0,5777 0,5861
BGMM {’k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4701 0,5777 0,5861
GMM {’k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5014 0,5527 0,5469
BGMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5014 0,5527 0,5469
kmeans {k": 4} Raw 0,4025 0,5520 0,5574
Agglomerative {'k': 4, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4025 0,5520 0,5574
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,4025 0,5520 0,5574
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,4025 0,5520 0,5574
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,4025 0,5520 0,5574
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2889 0,5512 0,5659
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,2889 0,5512 0,5659
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,2889 0,5512 0,5659
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,2889 0,5512 0,5659
kmeans {k": 6} Raw 0,2889 0,5512 0,5659
kmeans {k" 7} Raw 0,0599 0,5334 0,5419
Agglomerative {'k': 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,0599 0,5334 0,5419
Agglomerative {'k": 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete} Raw 0,0599 0,5334 0,5419
Agglomerative {'k": 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,0599 0,5334 0,5419
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3 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2009-iems metams (pradinis duomeny rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k": 3} Raw 0,5625 0,6589 0,6566
GMM {'k": 3, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,5625 0,6589 0,6566
BGMM {'k": 3, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,5625 0,6589 0,6566
kmeans {k": 2} Raw 0,6991 0,6517 0,6536
GMM {'k': 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6991 0,6517 0,6536
BGMM {k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6991 0,6517 0,6536
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,6452 0,6455 0,6471
Agglomerative {'k': 2, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,6452 0,6455 0,6471
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,6452 0,6455 0,6471
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,6452 0,6455 0,6471
Agglomerative {'k": 3, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4696 0,6422 0,6414
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,4696 0,6422 0,6414
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'average'} Raw 0,4696 0,6422 0,6414
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,4696 0,6422 0,6414
kmeans {k': 4} Raw 0,4228 0,6036 0,6087
Agglomerative {'k": 4, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4228 0,6036 0,6087
Agglomerative {'k": 4, affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,4228 0,6036 0,6087
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,4228 0,6036 0,6087
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,4228 0,6036 0,6087
GMM {'k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4012 0,5955 0,6032
BGMM {'k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4012 0,5955 0,6032
kmeans {k": 5} Raw 0,1722 0,5743 0,5805
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,1722 0,5743 0,5805
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,1722 0,5743 0,5805
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,1722 0,5743 0,5805
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,1722 0,5743 0,5805
kmeans {k'": 6} Raw 0,1506 0,5662 0,5750
GMM {'k": 6, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,1506 0,5662 0,5750
BGMM {k": 6, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,1506 0,5662 0,5750
Agglomerative {'k': 6, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,1506 0,5662 0,5750
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4 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2012-iems metams (pradinis duomenu rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,6474 0,7179 0,7158
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,6474 0,7179 0,7158
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,6474 0,7179 0,7158
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,6474 0,7179 0,7158
kmeans {k': 3} Raw 0,6474 0,7179 0,7158
GMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6474 0,7179 0,7158
BGMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6474 0,7179 0,7158
kmeans {k': 2} Raw 0,7397 0,6744 0,6816
GMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7397 0,6744 0,6816
BGMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7397 0,6744 0,6816
Agglomerative {’k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7397 0,6744 0,6816
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,7397 0,6744 0,6816
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,7397 0,6744 0,6816
Agglomerative {’k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,7397 0,6744 0,6816
kmeans {k": 4} Raw 0,7132 0,6236 0,6284
Agglomerative {'k': 4, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7132 0,6236 0,6284
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,7132 0,6236 0,6284
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,7132 0,6236 0,6284
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,7132 0,6236 0,6284
GMM {’k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,6450 0,5979 0,6013
BGMM {'k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,6450 0,5979 0,6013
DBSCAN {'eps": 0.01, 'metric": ‘cosine', 'samples": 7} Raw 0,4695 0,5672 0,5281
DBSCAN {’eps": 0.01, 'metric": ‘cosine’, 'samples": 8} Raw 0,4695 0,5672 0,5281
DBSCAN {'eps": 0.01, 'metric": ‘cosine', 'samples": 9} Raw 0,4695 0,5672 0,5281
kmeans {k" 7} Raw 0,4022 0,5513 0,5494
Agglomerative {'k': 7, 'affinity': 'euclidean’, 'linkage": 'ward'} Raw 0,4022 0,5513 0,5494
Agglomerative {'k': 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,4022 0,5513 0,5494
Agglomerative {'k': 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,4022 0,5513 0,5494
Agglomerative {’k': 7, 'affinity': 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,4022 0,5513 0,5494
GMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5600 0,5510 0,5522
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5 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2013-iems metams (pradinis duomenu rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k" 3} Raw 0,6366 0,7170 0,7140
GMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6366 0,7170 0,7140
BGMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,6366 0,7170 0,7140
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,6640 0,6934 0,6899
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,6640 0,6934 0,6899
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': 'average'} Raw 0,6640 0,6934 0,6899
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,6640 0,6934 0,6899
kmeans {k" 2} Raw 0,7507 0,6767 0,6831
GMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7095 0,6694 0,6736
BGMM {’k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7095 0,6694 0,6736
Agglomerative {’k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7747 0,6499 0,6565
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,7747 0,6499 0,6565
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,7747 0,6499 0,6565
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,7747 0,6499 0,6565
kmeans {k": 4} Raw 0,6927 0,6168 0,6216
GMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,2669 0,5767 0,5829
BGMM {’k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,2669 0,5767 0,5829
Agglomerative {’k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2669 0,5767 0,5829
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,2669 0,5767 0,5829
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,2669 0,5767 0,5829
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,2669 0,5767 0,5829
kmeans {'k': 5} Raw 0,3735 0,5527 0,5633
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,3735 0,5527 0,5633
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete’} Raw 0,3735 0,5527 0,5633
Agglomerative {'k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,3735 0,5527 0,5633
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,3735 0,5527 0,5633
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4619 0,5525 0,5484
Agglomerative {'k': 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,4619 0,5525 0,5484
Agglomerative {’k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,4619 0,5525 0,5484
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,4619 0,5525 0,5484
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6 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2015-iems metams (pradinis duomenu rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas koeficientas koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k'": 2} Raw 0,7396 0,6663 0,6691
GMM {k": 2, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,7396 0,6663 0,6691
BGMM {'k'": 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7396 0,6663 0,6691
Agglomerative {k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7396 0,6663 0,6691
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,7396 0,6663 0,6691
Agglomerative {'k': 2, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'average'} Raw 0,7396 0,6663 0,6691
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,7396 0,6663 0,6691
kmeans {k": 3} Raw 0,5274 0,6642 0,6669
GMM {'k": 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,5274 0,6642 0,6669
BGMM {k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,5274 0,6642 0,6669
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5115 0,6597 0,6620
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,5115 0,6597 0,6620
Agglomerative {'k": 3, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,5115 0,6597 0,6620
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,5115 0,6597 0,6620
Agglomerative {'k": 4, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4482 0,5532 0,5579
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,4482 0,5532 0,5579
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,4482 0,5532 0,5579
Agglomerative {'k": 4, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,4482 0,5532 0,5579
kmeans {k': 4} Raw 0,4910 0,5323 0,5413
kmeans {k" 5} Raw 0,2771 0,5303 0,5392
GMM {'k": 5, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,2771 0,5303 0,5392
BGMM {'k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,2771 0,5303 0,5392
GMM {k": 4, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,2804 0,5297 0,5389
BGMM {k": 4, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,2804 0,5297 0,5389
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2959 0,5144 0,5227
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,2959 0,5144 0,5227
Agglomerative {'k: 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'average'} Raw 0,2959 0,5144 0,5227
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,2959 0,5144 0,5227
GMM {k": 6, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,1777 0,5034 0,5079
BGMM {k": 6, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,1777 0,5034 0,5079
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7 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2017-iems metams (pradinis duomeny rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas koeficientas koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k": 2} Raw 0,7414 0,6455 0,6489
GMM {'k: 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7414 0,6455 0,6489
BGMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7414 0,6455 0,6489
kmeans {k": 3} Raw 0,5650 0,6336 0,6285
GMM {'k": 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,5650 0,6336 0,6285
BGMM {'k": 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,5650 0,6336 0,6285
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5689 0,6187 0,6143
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete} Raw 0,5689 0,6187 0,6143
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'average'} Raw 0,5689 0,6187 0,6143
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,5689 0,6187 0,6143
Agglomerative {k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7902 0,6110 0,6162
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,7902 0,6110 0,6162
Agglomerative {'k': 2, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'average'} Raw 0,7902 0,6110 0,6162
Agglomerative {'k": 2, affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,7902 0,6110 0,6162
GMM {k": 4, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,5375 0,5680 0,5662
BGMM {'k": 4, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,5375 0,5680 0,5662
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5384 0,5582 0,5564
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,5384 0,5582 0,5564
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,5384 0,5582 0,5564
Agglomerative {'k": 4, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,5384 0,5582 0,5564
kmeans {k": 5} Raw 0,4134 0,5393 0,5404
GMM {k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,3420 0,5286 0,5303
BGMM {'k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,3420 0,5286 0,5303
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,3350 0,5218 0,5243
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,3350 0,5218 0,5243
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,3350 0,5218 0,5243
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,3350 0,5218 0,5243
kmeans {k" 4} Raw 0,5288 0,5113 0,5134
kmeans {k" 6} Raw 0,1424 0,4875 0,4955
Agglomerative {k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,1424 0,4875 0,4955
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8 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2019-iems metams (pradinis duomenu rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas koeficientas koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k" 2} Raw 0,7572 0,6371 0,6377
GMM {'k': 2, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,7572 0,6371 0,6377
BGMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7572 0,6371 0,6377
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7572 0,6371 0,6377
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete} Raw 0,7572 0,6371 0,6377
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,7572 0,6371 0,6377
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,7572 0,6371 0,6377
GMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4944 0,6177 0,6214
BGMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,4944 0,6177 0,6214
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4944 0,6177 0,6214
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,4944 0,6177 0,6214
Agglomerative {'k': 3, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,4944 0,6177 0,6214
Agglomerative {’k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,4944 0,6177 0,6214
kmeans {k": 3} Raw 0,5917 0,6070 0,5999
kmeans {k': 4} Raw 0,5457 0,5416 0,5413
GMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4596 0,5398 0,5514
BGMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4596 0,5398 0,5514
Agglomerative {'k': 5, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2865 0,5204 0,5305
Agglomerative {'k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,2865 0,5204 0,5305
Agglomerative {'k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,2865 0,5204 0,5305
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,2865 0,5204 0,5305
GMM {’k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,3531 0,5157 0,5267
BGMM {'k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,3531 0,5157 0,5267
kmeans {'k': 5} Raw 0,4817 0,5039 0,5006
kmeans {k": 6} Raw 0,3933 0,4976 0,4907
GMM {’k': 6, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,3933 0,4976 0,4907
BGMM {'k": 6, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,3933 0,4976 0,4907
Agglomerative {’k': 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2564 0,4863 0,4814
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,2564 0,4863 0,4814
Agglomerative {’k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,2564 0,4863 0,4814
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9 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2020-iems metams (pradinis duomenu rinkinys)

Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
GMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,5181 0,6379 0,6393
BGMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5181 0,6379 0,6393
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5181 0,6379 0,6393
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,5181 0,6379 0,6393
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,5181 0,6379 0,6393
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,5181 0,6379 0,6393
kmeans {k': 2} Raw 0,7437 0,6355 0,6330
GMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7437 0,6355 0,6330
BGMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7437 0,6355 0,6330
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'ward'} Raw 0,7437 0,6355 0,6330
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,7437 0,6355 0,6330
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,7437 0,6355 0,6330
Agglomerative {’k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,7437 0,6355 0,6330
kmeans {k": 3} Raw 0,4502 0,6185 0,6206
GMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4945 0,5387 0,5491
BGMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4945 0,5387 0,5491
kmeans {k": 4} Raw 0,4293 0,5334 0,5448
kmeans {'k': 5} Raw 0,4551 0,4957 0,4998
GMM {'k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,2487 0,4874 0,4975
BGMM {’k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,2487 0,4874 0,4975
Agglomerative {'k": 6, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,3014 0,4871 0,4894
Agglomerative {'k': 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,3014 0,4871 0,4894
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,3014 0,4871 0,4894
Agglomerative {’k': 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,3014 0,4871 0,4894
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,3890 0,4731 0,4770
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,3890 0,4731 0,4770
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,3890 0,4731 0,4770
Agglomerative {’k': 4, 'affinity': 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,3890 0,4731 0,4770
Agglomerative {’k': 8, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,0327 0,4697 0,4694
Agglomerative {'k": 8, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,0327 0,4697 0,4694
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10 priedas. Geriausio 2006, 2008 ir 2009 mety klasterizavimo rezultaty klasteriuy centrai (v1

duomeny rinkinys)

2006 2008 2009

0 1 0 1 0 1 2
Ekonomikos augimas: realaus BVP kitimo | 6,95 3,63 2,92 0,35 -6,72 -1,90 -4,69
tempas, %
BVP vienam gyventojui, $ 10785 45900 | 16746 57153 12428 76030 43681
Perkamosios galios paritetas (PPP) 23139 49750 | 26074 51651 22860 63047 45319
Kapitalo investicijos, % BVP 28,27 24,92 29,61 23,92 23,04 26,15 19,92
Namy tkiy vartojimas, % BVP 59,70 51,92 59,39 50,95 60,19 47,95 54,23
Infliacija, % 481 2,31 9,06 4,02 4,31 0,85 1,00
Darbo jégos kiekis, mln. Zmoniy 9,52 12,30 10,35 11,82 9,89 3,54 13,38
Nedarbo lygis, % 9,93 6,07 8,45 5,26 10,96 3,61 8,55
Darbo jégos aktyvumo lygis, % 56,47 61,76 57,29 62,47 57,34 67,34 60,44
Prekybos atvirumas: eksporto ir importo | 102,83 89,80 103,50 97,16 94,11 87,39 82,84
suma, % BVP
Eksportas, % BVP 48,14 46,37 47,97 50,81 45,65 48,43 42,78
Vyriausybés efektyvumo indeksas (-2,5 | 0,38 1,67 0,40 1,67 0,35 1,89 1,50
silpnas; 2,5 stiprus)
Korupcijos kontrole¢ (-2,5 silpna; 2,5 | 0,17 1,82 0,18 1,82 0,11 2,03 1,59
stipri)
Politinio stabilumo indeksas (-2,5 silpnas; | 0,46 0,97 0,44 1,00 0,43 1,29 0,71
2,5 stiprus)
Interneto vartotojai, % gyventojy 37,53 69,33 47,53 77,34 51,57 86,69 74,40
Fiskalinés laisvés indeksas (0—100) 77,47 54,60 75,72 54,93 77,94 59,00 55,36
Verslo laisvés indeksas (0-100) 66,47 89,20 68,50 90,07 68,31 85,50 88,50
Darbo laisvés indeksas (0-100) 59,18 66,40 59,33 68,43 58,81 64,00 64,29
Monetarinés laisvés indeksas (0-100) 78,11 86,68 76,53 82,13 75,67 81,00 81,14
Prekybos laisvés indeksas (0-100) 76,94 81,87 81,22 85,29 83,00 87,00 85,07
Investavimo laisvés indeksas (0-100) 58,24 74,00 58,89 76,43 58,75 65,00 77,14
Finansinés laisvés indeksas (0—100) 64,12 71,33 60,00 75,71 58,12 70,00 75,71
Ekonominé¢ laisvés indeksas (0-100) 61,65 72,27 62,44 73,64 62,19 74,50 72,07
Gyventojy skaiéius, min. Zmoniy 19,34 25,40 20,73 24,27 19,73 6,28 27,58
Miesto gyventojy , % 64,45 78,51 65,47 78,96 64,19 76,20 79,26
Gyventojy tankumas, zmoniy km? 79,88 150,47 | 80,28 156,71 79,06 104,50 155,57
65 mety ir vyresni gyventojai, % 15,46 15,91 15,74 16,14 15,59 15,69 16,64
Gyventojy skai¢iaus augimas, % -0,30 0,83 -0,14 0,83 -0,21 1,25 0,53
Gyvenimo trukmé gimus 73,14 79,71 74,00 80,23 73,67 81,29 80,31
Motery verslo ir teisés indeksas (1-100) 81,10 90,50 84,34 92,37 85,78 91,25 94,06
Anglies dioksido padaryta zala, % BNP 2,30 37,94 1,58 34,91 1,93 0,24 35,03
Svietimo islaidos, % BNP 4,32 5,17 4,30 5,48 4,54 5,48 5,62
Vartotojimo kainy indeksas (2010m.=100) | 81,40 91,78 93,59 97,43 96,96 98,48 98,09
Misko plotas (% zemés ploto) 37,36 30,00 37,55 29,70 38,18 32,14 29,94
Tiesioginés uzsienio investicijos | 8,50 68,36 17,47 60,44 4,98 28,15 26,00
(grynosios jplaukos), mln.$
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11 priedas. Geriausio 20013, 2019 ir 2020 mety klasterizavimo rezultaty klasteriu centrai (v1

duomenuy rinkinys)

(grynosios jplaukos), mln.$

2013 2019 2020

0 1 2 0 1 0 1 2
Ekonomikos augimas: realaus | 0,74 1,42 0,71 3,08 191 -5 -4,82 1,74
BVP kitimo tempas, %
BVP vienam gyventojui, $ 15324 95511 49276 | 17584 57770 | 16962 51025 | 86182
Perkamosios  galios  paritetas | 25395 64378 48169 | 30993 57645 | 29390 51007 | 79689
(PPP)
Kapitalo investicijos, % BVP 21,88 26,09 19,93 | 22,39 26,08 | 21,19 23,41 | 34,62
Namy tkiy vartojimas, % BVP 59,92 46,34 52,74 | 58,16 48,88 | 57,55 49,32 | 38,01
Infliacija, % 2,59 0,95 1,52 2,55 1,52 1,49 0,97 -0,5
Darbo jégos kiekis, mln. zmoniy 10,33 3,68 13,48 | 10,93 11,52 | 10,75 12,87 | 3,69
Nedarbo lygis, % 13,26 4,08 8,21 6,98 4,89 7,74 5,69 5,22
Darbo jégos aktyvumo lygis, % 57,26 66,27 60,76 | 57,82 62,79 | 57,2 61,78 | 64,5
Prekybos atvirumas: eksporto ir | 113,05 99,22 101,71 | 114,86 111,51 | 106,85 90,28 177,92
importo suma, % BVP
Eksportas, % BVP 56,49 55,29 53,19 | 57,95 57,70 | 53,85 46,44 | 96,72
Vyriausybés efektyvumo indeksas | 0,46 1,85 1,59 0,54 1,62 0,47 1,6 1,75
(-2,5 silpnas; 2,5 stiprus)
Korupcijos kontrol¢ (-2,5 silpna; | 0,15 2,21 1,71 0,25 1,82 0,29 1,83 1,82
2,5 stipri)
Politinio stabilumo indeksas (-2,5 | 0,38 1,37 0,96 0,41 0,90 0,36 0,84 1,08
silpnas; 2,5 stiprus)
Interneto vartotojai, % gyventojy | 65,30 90,69 85,57 | 80,06 91,89 | 82,32 92,64 | 931
Fiskalinés laisvés indeksas (0— | 79,44 59,50 55,83 | 76,42 57,92 | 76,42 55,36 | 73
100)
Verslo laisvés indeksas (0-100) 72,89 84,50 88,08 70,79 84,15 69 83,55 78,5
Darbo laisvés indeksas (0-100) 59,72 66,50 62,83 | 60,26 62,92 | 60,37 61,09 | 74
Monetarinés laisvés indeksas (0- | 75,58 81,55 79,57 79,22 81,54 78,26 80,2 84,85
100)
Prekybos laisvés indeksas (0-100) | 85,61 89,50 86,67 | 84,00 85,54 | 84,84 85,45 | 86,5
Investavimo laisvés indeksas (0- | 64,17 75,00 82,92 | 68,95 85,00 | 68,68 83,64 | 875
100)
Finansinés laisvés indeksas (0— | 57,22 70,00 73,33 | 56,32 74,62 | 56,84 73,64 | 80
100)
Ekonominé laisvés indeksas (0— | 63,28 76,00 7158 | 65,74 7485 | 67,37 74,27 | 815
100)
Gyventojy skai¢ius, mln. zmoniy | 20,68 6,58 27,75 | 22,66 22,75 | 22,62 25,75 | 6,81
Miesto gyventojy , % 66,23 76,98 80,49 | 67,56 81,93 | 67,8 84,53 | 68,78
Gyventojy tankumas, zmoniy | 79,56 109,50 170,42 | 85,11 164,23 | 85,16 168,64 | 146
km?
65 mety ir vyresni gyventojai, % 16,75 16,65 17,66 | 19,13 18,92 | 19,52 19,61 | 16,84
Gyventojy skai¢iaus augimas, % -0,29 1,18 0,60 -0,13 0,70 -0,12 0,53 0,97
Gyvenimo trukmé gimus 75,95 82,07 81,19 | 77,55 82,06 | 77,82 82,18 | 83,3
Motery verslo ir teisés indeksas | 89,72 91,25 96,20 | 91,68 97,26 | 91,48 98,52 | 92,81
(1-100)
Anglies dioksido padaryta zala, % | 1,65 0,21 42,98 34,57 0,45 34,35 0,46 0,33
BNP
Svietimo islaidos, % BNP 4,32 5,47 5,81 4,05 5,63 4,05 5,87 4,28
Vartotojimo  kainy  indeksas | 119,29 101,74 107,18 | 147,49 114,02 | 150,74 117,17 | 102,53
(2010m.=100)
Misko plotas (% zemés ploto) 37,97 32,36 29,72 | 37,94 30,26 | 37,96 31,85 | 21,73
Tiesioginés uzsienio investicijos | 8,77 -13,15 45,05 | 13,80 -6,03 12,64 -0,49 -112,44
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12 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2006-iems metams (papildytas duomenuy

rinkinys)
Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k": 2} Raw 0,7488 0,6474 0,6517
GMM {k": 2, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,7488 0,6474 0,6517
BGMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7488 0,6474 0,6517
Agglomerative {k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7488 0,6474 0,6517
Agglomerative {'k': 2, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete’} | Raw 0,7488 0,6474 0,6517
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,7488 0,6474 0,6517
Agglomerative {'k': 2, affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,7488 0,6474 0,6517
kmeans {k": 3} Raw 0,5189 0,5868 0,5886
GMM {'k: 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5189 0,5868 0,5886
BGMM {'k": 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,5189 0,5868 0,5886
Agglomerative {'k": 3, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4173 0,5745 0,5763
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete’} | Raw 0,4173 0,5745 0,5763
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,4173 0,5745 0,5763
Agglomerative {'k": 3, affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,4173 0,5745 0,5763
kmeans {k': 4} Raw 0,3639 0,5494 0,5562
GMM {k": 4, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,3639 0,5494 0,5562
BGMM {'k": 4, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,3639 0,5494 0,5562
Agglomerative {'k": 4, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2760 0,5295 0,5322
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete’} | Raw 0,2760 0,5295 0,5322
Agglomerative {'k": 4, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,2760 0,5295 0,5322
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,2760 0,5295 0,5322
kmeans {k": 5} Raw 0,2837 0,5275 0,5239
GMM {'k": 5, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,2837 0,5275 0,5239
BGMM {'k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,2837 0,5275 0,5239
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,1954 0,5070 0,4996
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete’} | Raw 0,1954 0,5070 0,4996
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,1954 0,5070 0,4996
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,1954 0,5070 0,4996
kmeans {k": 6} Raw 0,0031 0,4769 0,4724
Agglomerative {k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,0031 0,4769 0,4724

69



13 priedas. Geriausi klasterizavimo rezultatai 2008-iems metams (papildytas duomenuy

rinkinys)
Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k" 2} Raw 0,7446 0,6447 0,6470
GMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7446 0,6447 0,6470
BGMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7446 0,6447 0,6470
Agglomerative {'k": 2, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7446 0,6447 0,6470
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete} Raw 0,7446 0,6447 0,6470
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,7446 0,6447 0,6470
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,7446 0,6447 0,6470
GMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,5693 0,6307 0,6320
BGMM {'k': 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,5693 0,6307 0,6320
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5693 0,6307 0,6320
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,5693 0,6307 0,6320
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,5693 0,6307 0,6320
Agglomerative {'k': 3, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,5693 0,6307 0,6320
kmeans {k": 3} Raw 0,6109 0,6271 0,6276
kmeans {k': 4} Raw 0,4553 0,5742 0,5815
Agglomerative {'k': 4, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,4553 0,5742 0,5815
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,4553 0,5742 0,5815
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,4553 0,5742 0,5815
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,4553 0,5742 0,5815
kmeans {'k": 5} Raw 0,2467 0,5434 0,5577
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2467 0,5434 0,5577
Agglomerative {'k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,2467 0,5434 0,5577
Agglomerative {'k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,2467 0,5434 0,5577
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,2467 0,5434 0,5577
kmeans {k": 6} Raw -0,0149 0,5231 0,5304
GMM {'k": 6, 'init_params": 'kmeans'} Raw -0,0149 0,5231 0,5304
BGMM {’k': 6, 'init_params": 'kmeans'} Raw -0,0149 0,5231 0,5304
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw -0,0149 0,5231 0,5304
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw -0,0149 0,5231 0,5304
Agglomerative {’k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw -0,0149 0,5231 0,5304
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14 priedas. Geriausi Kklasterizavimo rezultatai 2009-iems metams (papildytas duomeny

rinkinys)
Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas koeficientas koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)

kmeans {k" 3} Raw 0,5685 0,6547 0,6542

GMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,6156 0,6537 0,6518

BGMM {'k': 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,6156 0,6537 0,6518

Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'ward'} | Raw 0,5165 0,6492 0,6494

Agglomerative {k': 3, ‘affinity: ‘euclidean’, 'linkage" | Raw 0,5165 0,6492 0,6494
‘complete'}

Agglomerative {k': 3, ‘affinity: ‘euclidean’, 'linkage" | Raw 0,5165 0,6492 0,6494
‘average'}

Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} | Raw 0,5165 0,6492 0,6494

kmeans {k" 2} Raw 0,7000 0,6360 0,6385

GMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7000 0,6360 0,6385

BGMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7000 0,6360 0,6385

Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} | Raw 0,7000 0,6360 0,6385

Agglomerative {k': 2, ‘affinity. ‘euclidean’, 'linkage | Raw 0,7000 0,6360 0,6385
‘complete'}

Agglomerative {k: 2, ‘affinity ‘euclidean’, 'linkage" | Raw 0,7000 0,6360 0,6385
‘average'}

Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'’} | Raw 0,7000 0,6360 0,6385

kmeans {k" 4} Raw 0,4627 0,6270 0,6326

Agglomerative {'k': 4, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'ward'} | Raw 0,4627 0,6270 0,6326

Agglomerative {k": 4, ‘affinity ‘euclidean’, 'linkage" | Raw 0,4627 0,6270 0,6326
‘complete'}

Agglomerative {k: 4, ‘affinity ‘euclidean’, 'linkage" | Raw 0,4627 0,6270 0,6326
‘average'}

Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} | Raw 0,4627 0,6270 0,6326

kmeans {k": 5} Raw 0,1763 0,5935 0,6002

Agglomerative {'k": 5, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} | Raw 0,1763 0,5935 0,6002

Agglomerative {k: 5, ‘affinity. ‘euclidean’, 'linkage" | Raw 0,1763 0,5935 0,6002
‘complete'}

Agglomerative {k': 5, ‘affinity: ‘euclidean’, 'linkage | Raw 0,1763 0,5935 0,6002
‘average'}

Agglomerative {'k': 5, ‘affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'’} | Raw 0,1763 0,5935 0,6002

kmeans {k': 6} Raw 0,0431 0,5726 0,5774

Agglomerative {'k': 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} | Raw 0,0431 0,5726 0,5774

Agglomerative {k': 6, ‘affinity: ‘euclidean’, 'linkage | Raw 0,0431 0,5726 0,5774
‘complete'}

Agglomerative {k': 6, ‘affinity: ‘euclidean’, 'linkage | Raw 0,0431 0,5726 0,5774
‘average'}

Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'’} | Raw 0,0431 0,5726 0,5774

kmeans {k": 7} Raw 0,0112 0,5538 0,5491
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15 priedas. Geriausi Kklasterizavimo rezultatai 2013-iems metams (papildytas duomeny

rinkinys)
Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
kmeans {k": 3} Raw 0,6714 0,7249 0,7247
GMM {'k": 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,6714 0,7249 0,7247
BGMM {'k": 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,6714 0,7249 0,7247
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": ‘euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,6957 0,6929 0,6918
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,6957 0,6929 0,6918
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,6957 0,6929 0,6918
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,6957 0,6929 0,6918
kmeans {k": 2} Raw 0,7338 0,6596 0,6668
GMM {'k": 2, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,7338 0,6596 0,6668
BGMM {k": 2, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,7338 0,6596 0,6668
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,7883 0,6291 0,6386
Agglomerative {'k": 2, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,7883 0,6291 0,6386
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,7883 0,6291 0,6386
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,7883 0,6291 0,6386
kmeans {k': 4} Raw 0,2659 0,5907 0,6002
GMM {k": 4, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,2659 0,5907 0,6002
BGMM {k": 4, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,2659 0,5907 0,6002
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2659 0,5907 0,6002
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,2659 0,5907 0,6002
Agglomerative {'k": 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,2659 0,5907 0,6002
Agglomerative {'k": 4, "affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single’} Raw 0,2659 0,5907 0,6002
GMM {k": 6, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,3248 0,5495 0,5414
BGMM {k": 6, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,3248 0,5495 0,5414
GMM {'k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,1637 0,5440 0,5540
BGMM {'k": 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,1637 0,5440 0,5540
kmeans {k": 6} Raw 0,1942 0,5238 0,5179
kmeans {k": 5} Raw 0,1226 0,4944 0,5078
kmeans {Kk": 7} Raw 0,1520 0,4827 0,4763
GMM {k": 7, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,1358 0,4748 0,4699
BGMM {k": 7, "init_params': 'kmeans'} Raw 0,1358 0,4748 0,4699

72



16 priedas. Geriausi Kklasterizavimo rezultatai 2019-iems metams (papildytas duomeny

rinkinys)
Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5341 0,6439 0,6504
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,5341 0,6439 0,6504
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,5341 0,6439 0,6504
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,5341 0,6439 0,6504
kmeans {k" 3} Raw 0,6260 0,6383 0,6327
GMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,6260 0,6383 0,6327
BGMM {'k': 3, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,6260 0,6383 0,6327
kmeans {k" 2} Raw 0,8108 0,6345 0,6365
Agglomerative {'k": 2, affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,8108 0,6345 0,6365
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,8108 0,6345 0,6365
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,8108 0,6345 0,6365
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,8108 0,6345 0,6365
GMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7404 0,6184 0,6219
BGMM {’k': 2, 'init_params': 'kmeans'} Raw 0,7404 0,6184 0,6219
GMM {’k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5499 0,5894 0,5810
BGMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5499 0,5894 0,5810
kmeans {k": 4} Raw 0,4073 0,5368 0,5358
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,3036 0,5261 0,5386
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete} Raw 0,3036 0,5261 0,5386
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,3036 0,5261 0,5386
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,3036 0,5261 0,5386
kmeans {'k': 5} Raw 0,3385 0,5046 0,5004
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,2692 0,4871 0,4825
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,2692 0,4871 0,4825
Agglomerative {'k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,2692 0,4871 0,4825
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,2692 0,4871 0,4825
Agglomerative {’k': 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw -0,0108 0,4739 0,4631
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw -0,0108 0,4739 0,4631
Agglomerative {'k": 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw -0,0108 0,4739 0,4631
Agglomerative {’k': 6, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw -0,0108 0,4739 0,4631

73



17 priedas. Geriausi Kklasterizavimo rezultatai 2020-iems metams (papildytas duomeny

rinkinys)
Metodas Parametrai Skalé Silueto Silueto Silueto
koeficientas | koeficientas | koeficientas
(Kosinuso) (Euklido) (Manhateno)
GMM {'k": 3, "init_params": 'kmeans'} Raw 0,5727 0,6566 0,6597
BGMM {'k': 3, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,5727 0,6566 0,6597
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5727 0,6566 0,6597
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': '‘complete'} Raw 0,5727 0,6566 0,6597
Agglomerative {'k": 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘average'} Raw 0,5727 0,6566 0,6597
Agglomerative {'k': 3, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,5727 0,6566 0,6597
kmeans {k" 3} Raw 0,4970 0,6422 0,6466
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,8158 0,6293 0,6269
Agglomerative {'k": 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete} Raw 0,8158 0,6293 0,6269
Agglomerative {'k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,8158 0,6293 0,6269
Agglomerative {’k': 2, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,8158 0,6293 0,6269
GMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7389 0,6214 0,6221
BGMM {'k': 2, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,7389 0,6214 0,6221
kmeans {k': 2} Raw 0,6561 0,6193 0,6239
kmeans {k": 4} Raw 0,5209 0,5877 0,5847
Agglomerative {’k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,5209 0,5877 0,5847
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,5209 0,5877 0,5847
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,5209 0,5877 0,5847
Agglomerative {'k': 4, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘single'} Raw 0,5209 0,5877 0,5847
GMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4561 0,5451 0,5464
BGMM {'k': 4, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,4561 0,5451 0,5464
GMM {'k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,1906 0,5100 0,5010
BGMM {'k': 5, 'init_params": 'kmeans'} Raw 0,1906 0,5100 0,5010
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,3169 0,4921 0,4925
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘complete'} Raw 0,3169 0,4921 0,4925
Agglomerative {’k': 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,3169 0,4921 0,4925
Agglomerative {'k": 5, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": 'single'} Raw 0,3169 0,4921 0,4925
Agglomerative {'k': 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘ward'} Raw 0,0104 0,4724 0,4703
Agglomerative {'k': 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage": ‘complete'} Raw 0,0104 0,4724 0,4703
Agglomerative {'k': 7, 'affinity": 'euclidean’, 'linkage': ‘average'} Raw 0,0104 0,4724 0,4703
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18 priedas. Geriausio 2006, 2008 ir 2009 mety klasterizavimo rezultaty klasteriy centrai (v2

duomenuy rinkinys)

2006 2008 2009
0 1 0 1 0 1 2

Ekonomikos augimas: realaus BVP kitimo tempas, % 3,60 6,53 0,35 2,10 -4,69 -7,03 -1,90
BVP vienam gyventojui, $ 47152 | 13949 | 57153 19620 43681 14817 76030
Perkamosios galios paritetas (PPP) 50528 | 26659 | 51651 | 28687 45319 | 25168 | 63047
Kapitalo investicijos, % BVP 2452 | 29,41 | 23,92 29,61 19,92 22,50 26,15
Namy tikiy vartojimas, % BVP 51,50 59,48 50,95 59,02 54,23 59,19 47,95
Infliacija, % 2,22 4,01 4,02 7,19 1,00 2,44 0,85
Darbo jégos kiekis, mln. zmoniy 11,61 | 581 11,82 5,90 13,38 4,54 3,54
Nedarbo lygis, % 5,90 8,50 5,26 7,05 8,55 9,99 3,61
Darbo jégos aktyvumo lygis, % 62,03 | 56,14 | 6247 | 5684 | 6044 | 56,76 | 67,34
Prekybos atvirumas: eksporto ir importo suma, % BVP 92,20 | 103,10 | 97,16 105,30 | 82,84 97,83 87,39
Eksportas, % BVP 47,88 47,77 50,81 48,91 42,78 48,15 48,43
Vyriausybés efektyvumo indeksas (-2,5 silpnas; 2,5 stiprus) 1,73 0,67 1,67 0,67 1,50 0,67 1,89
Korupcijos kontrolé (-2,5 silpna; 2,5 stipri) 1,86 0,48 1,82 0,43 1,59 0,39 2,03
Politinio stabilumo indeksas (-2,5 silpnas; 2,5 stiprus) 1,05 0,66 1,00 0,60 0,71 0,66 1,29
Interneto vartotojai, % gyventojy 70,68 | 44,36 | 77,34 53,47 74,40 58,25 | 86,69
Fiskalinés laisvés indeksas (0—100) 5457 | 7371 | 54,93 74,00 55,36 76,92 59,00
Verslo laisvés indeksas (0-100) 89,93 | 71,29 | 90,07 72,21 88,50 73,00 85,50
Darbo laisvés indeksas (0-100) 67,57 | 58,36 | 6843 58,86 64,29 58,17 64,00
Monetarinés laisvés indeksas (0-100) 86,88 | 80,76 | 82,13 77,96 81,14 77,07 | 81,00
Prekybos laisvés indeksas (0-100) 81,86 | 7957 | 8529 85,79 85,07 86,17 87,00
Investavimo laisvés indeksas (0-100) 7429 | 65,71 | 76,43 66,43 77,14 67,50 65,00
Finansinés laisvés indeksas (0-100) 71,43 | 70,00 | 7571 65,71 75,71 | 65,00 | 70,00
Ekonoming¢ laisvés indeksas (0-100) 72,57 64,50 73,64 65,50 72,07 65,75 74,50
Gyventojy skai¢ius, mln. Zmoniy 24,05 | 12,26 | 24,27 12,33 27,58 9,61 6,28
Miesto gyventojy , % 7858 | 64,39 | 78,96 | 64,69 7926 | 62,80 | 76,20
Gyventojy tankumas, zmoniy km? 154,86 | 87,86 156,71 | 87,71 155,57 | 87,42 104,50
65 mety ir vyresni gyventojai, % 15,86 | 15,99 16,14 16,30 16,64 16,23 15,69
Gyventojy skaiCiaus augimas, % 0,76 -0,14 0,83 -0,13 0,53 -0,24 1,25
Gyvenimo trukmé gimus 79,68 | 7482 | 80,23 75,16 80,31 74,81 81,29
Motery verslo ir teisés indeksas (1-100) 90,22 | 84,06 | 92,37 87,28 94,06 89,27 | 91,25
Anglies dioksido padaryta zala, % BNP 40,60 | 1,53 34,91 1,14 35,03 1,29 0,24
Svietimo islaidos, % BNP 526 | 421 |548 4,28 5,62 4,61 5,48
Vartotojimo kainy indeksas (2010m.=100) 91,76 85,51 97,43 95,75 98,09 97,92 98,48
Misko plotas (% zemés ploto) 29,57 | 37,54 | 29,70 37,82 29,94 38,69 32,14
Tiesioginés uZsienio investicijos (grynosios jplaukos), min.$ 70,89 | 9,53 60,44 16,16 26,00 3,02 28,15
Grynojo kapitalo sandoriai, mlrd.Eur 2,78 2,04 2,81 2,13 3,01 2,16 3,07
Kapitalo mokes¢iai, mlrd.Eur 3,96 2,52 7,75 2,23 6,21 1,30 2,31
Kapitalo dalis gamybos produktyvumui, indeksas 101,10 | 107,86 | 100,50 | 105,48 98,99 100,18 | 99,87
Darbo jégos dalis gamybos produktyvumui, indeksas 97,43 94,05 97,63 96,53 96,75 94,01 98,14
Gamybos produktyvumo indeksas 98,57 101,52 | 98,23 101,91 95,95 94,19 98,01
Kapitalo — darbo jégos pakeitimo indeksas 104,36 | 116,53 | 103,42 110,48 102,19 | 106,83 | 101,03
NAWRU 7,14 10,06 7,18 9,69 7,98 9,72 10,50
Atotriikis tarp faktinio BVP ir tendencijy, % 1,74 4,00 1,73 4,25 -3,59 -3,95 0,48
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19 priedas. Geriausio 20013, 2019 ir 2020 mety klasterizavimo rezultaty klasteriuy centrai (v2

duomenuy rinkinys)

2013 2019 2020

0 1 2 0 1 2 0 1 2
Ekonomikos augimas: realaus BVP kitimo | 0,71 0,54 1,42 3,20 1,79 2,29 -4,82 -5,46 1,74
tempas, %
BVP vienam gyventojui, $ 49276 | 17328 95511 20402 50896 80682 51025 19739 86182
Perkamosios galios paritetas (PPP) 48169 | 27489 64378 34187 52741 73993 51007 32297 79689
Kapitalo investicijos, % BVP 19,93 20,47 26,09 21,63 22,92 36,62 23,41 21,02 34,62
Namy @ikiy vartojimas, % BVP 52,74 59,26 46,34 57,34 51,01 41,80 49,32 56,79 38,01
Infliacija, % 1,52 1,36 0,95 1,97 1,63 1,17 0,97 1,04 -0,5
Darbo jégos kiekis, mln. zmoniy 13,48 5,92 3,68 7,25 13,95 3,41 12,87 7,13 3,69
Nedarbo lygis, % 8,21 13,65 4,08 6,57 5,06 4,34 5,69 7,36 5,22
Darbo jégos aktyvumo lygis, % 60,76 56,62 66,27 57,35 62,15 64,92 61,78 56,89 64,5
Prekybos atvirumas: eksporto ir importo suma, | 101,71 | 119,28 | 99,22 118,20 | 100,69 | 147,57 | 90,28 110,34 | 177,92
% BVP
Eksportas, % BVP 53,19 60,45 55,29 60,25 52,04 76,57 46,44 55,91 96,72
Vyriausybés efektyvumo indeksas (-2,5 silpnas; | 1,59 0,74 1,85 0,70 1,60 1,70 1,6 0,65 1,75
2,5 stiprus)
Korupcijos kontrolé (-2,5 silpna; 2,5 stipri) 1,71 0,38 2,21 0,45 1,81 1,85 1,83 0,51 1,82
Politinio stabilumo indeksas (-2,5 silpnas; 2,5 | 0,96 0,62 1,37 0,63 0,82 1,15 0,84 0,63 1,08
stiprus)
Interneto vartotojai, % gyventoju 85,57 67,64 90,69 80,27 91,65 92,72 92,64 82,5 93,1
Fiskalinés laisvés indeksas (0—100) 55,83 77,50 59,50 73,33 54,90 68,00 55,36 73,4 73
Verslo laisvés indeksas (0-100) 88,08 74,29 84,50 69,73 84,70 82,33 83,55 67,53 78,5
Darbo laisvés indeksas (0-100) 62,83 58,36 66,50 59,87 61,60 67,33 61,09 60,33 74
Monetarinés laisvés indeksas (0-100) 79,57 78,43 81,55 82,38 81,24 82,53 80,2 80,55 84,85
Prekybos laisvés indeksas (0-100) 86,67 86,71 89,50 85,67 85,60 85,33 85,45 85,67 86,5
Investavimo laisvés indeksas (0-100) 82,92 73,57 75,00 76,67 85,50 83,33 83,64 76,33 87,5
Finansinés laisvés indeksas (0-100) 73,33 64,29 70,00 62,67 75,00 73,33 73,64 62,67 80
Ekonoming laisvés indeksas (0—100) 71,58 66,14 76,00 67,27 73,70 78,67 74,27 68,8 81,5
Gyventojy skai¢ius, mln. Zmoniy 27,75 12,27 6,58 15,35 27,69 6,29 25,75 15,35 6,81
Miesto gyventojy , % 80,49 65,43 76,98 66,83 84,52 73,29 84,53 67,05 68,78
Gyventojy tankumas, Zmoniy km? 170,42 | 86,79 109,50 | 93,53 183,10 | 101,33 | 168,64 | 93,67 146
65 mety ir vyresni gyventojai, % 17,66 17,61 16,65 20,15 19,57 16,78 19,61 20,56 16,84
Gyventojy skaiCiaus augimas, % 0,60 -0,38 1,18 -0,12 0,63 0,92 0,53 -0,06 0,97
Gyvenimo trukmé gimus 81,19 77,08 82,07 78,56 81,80 82,91 82,18 78,85 83,3
Motery verslo ir teisés indeksas (1-100) 96,20 93,39 91,25 95,25 98,44 93,33 98,52 95 92,81
Anglies dioksido padaryta zala, % BNP 42,98 1,26 0,21 42,78 0,48 0,35 0,46 42,48 0,33
Svietimo ilaidos, % BNP 5,81 4,24 5,47 3,97 5,80 5,07 5,87 3,97 4,28
Vartotojimo kainy indeksas (2010m.=100) 107,18 | 108,45 | 101,74 | 11454 | 11558 | 108,80 | 117,17 | 115,77 | 102,53
Misko plotas (% zemés ploto) 29,72 38,26 32,36 38,10 31,67 25,55 31,85 38,12 21,73
Tiesioginés uzsienio investicijos (grynosios | 45,05 5,82 -13,15 14,84 -5,69 -7,18 -0,49 15,27 -112,44
iplaukos), min.$
Grynojo kapitalo sandoriai, mird.Eur 2,92 2,47 3,05 2,35 2,78 2,74 3 2,54 2,6
Kapitalo mokes¢iai, mlrd.Eur 6,09 1,43 2,25 2,46 8,53 1,26 8,31 1,99 1,89
Kapitalo dalis gamybos produktyvumui, | 98,50 99,08 99,79 102,66 | 100,76 | 99,61 97,85 99,22 99,71
indeksas
Darbo jégos dalis gamybos produktyvumui, | 98,18 98,66 99,16 103,90 101,56 103,02 99,28 102,19 105,85
indeksas
Gamybos produktyvumo indeksas 96,80 97,76 98,95 106,62 | 102,34 | 102,62 | 97,15 101,35 | 105,54
Kapitalo — darbo jégos pakeitimo indeksas 99,99 100,20 | 100,40 | 99,75 99,51 96,89 97,8 97,39 94,31
NAWRU 7,12 10,57 12,18 7,22 5,46 7,51 5,74 7,07 9,85
Atotriikis tarp faktinio BVP ir tendencijy, % -2,20 -4,17 -5,56 2,29 1,22 0,49 -5,58 -5,19 -6,84
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20 priedas. Sutelktinés MKM regresijos rezultatai, naudojant duomeny rinkinj su
papildomais kintamaisiais (neiSskiriant klasteriy)

Sutelktinés MKM regresinés analizés jvertinimo santrauka

Priklausomas kintamasis:

TUI

Ivertintojas: Sutelktiné MKM regresija

Stebiniy skaicdius: 420
Data: Sun, May 2 2022
Laikas: 18:44:38
Kovariaciijy ivertis: Nekoreguotas
Subjektai: 28
Vidutiniskai stebiniuy: 15.000
MazZiausiai stebiniu: 15.000
Daugiausiai stebiniuy: 15.000
Laiko periodai: 15
Vidutiniskai stebiniu: 28.000
MazZiausiai stebiniu: 28.000
Daugiausiai stebiniu: 28.000

Parametry iverciai

Apibréztumo koeficientas: 0.3079
Apibréztumo koeficientas (tarp): 0.8848
Apibréztumo koeficientas (viduje): 0.0754
Apibréztumo koeficientas (bendras): 0.3079
Logaritminis tikétinumas -2306.1
F-statistika: 3.9929
P-reiksmé 0.0000
Pasiskirstymas: F(42,377)

F-statistika (stabili, angl.robust): 3.9929
P-reiksmé 0.0000
Pasiskirstymas: F(42,377)

Parametras Stand.kl.

T-statistika P-reik3mé Zemutinis PI Vir3utinis PI

Pastovus jivertis 1
Ekonomikos augimas 0.
BVP vienam gyventojui -0.
Perkamosios galios paritetas O.
Kapitalo investicijos -3.
Namuy tkiy vartojimas -3.
Infliacija -0.
Darbo jégos kiekis -0.
Nedarbo lygis -0.
Darbo jégos aktyvumas 0.
Prekybos atvirumas 1.
Eksportas -4.
Valdzios efektyvumas -8.
Korupcijos kontrolé 3
Politinis stabilumas -1
Interneto vartotojai 0.
Fiskaline laisve

Verslo laisvé

Darbo laisveé

Monetarine laisveée

Prekybos laisvée

Investavimo laisvé

Finansiné laisvé -
Ekonomikos laisve -
Gyventojuy skaicius

Miesto gyventojai

Gyventoju tankumas

65 mety ir vyr. gyventojai -7.
Gyventojuy sk. augimas -4.
Gyvenimo trukmé -3.
Motery verslas ir teiseé 0.
Anglies dioksido ZzZala -0.
Svietimo islaidos -1
Vartojimo kainu indeksas -1
Misko plotas -0
Grynojo kapitalo sandoriai 1
Kapitalo mokesc¢iai 0
Kapitalo dalis

gamybos produktyvumui -1
Darbo jeégos dalis

gamybos produktyvumui 8
Productivity 1
Kapitalo - darbo jégos
pakeitimas 8
NAWRU 0
Atotritkis tarp faktinio BVP

ir tendenciju 2

OO NORFRREFEFOOOO

o

8.558
.9890
.2067
5.310
.0954

2.244

.4596
.1849

.3130
.0870

.0481

0.0090 0.9928 -3082.0 3110.5
0.3255 0.7450 -2.2486 3.1407
-0.3518 0.7252 -0.0018 0.0012
0.1391 0.8895 -0.0027 0.0031
-1.3993 0.1626 -9.5080 1.6019
-1.2079 0.2278 -8.1956 1.9581
-0.4226 0.6728 -4.9022 3.1676
-0.1563 0.8759 -13.315 11.354
-0.3156 0.7525 -5.2932 3.8291
0.1650 0.8690 -2.7194 3.2178
0.6952 0.4874 -3.3577 7.0305
-0.7839 0.4336 -14.165 6.0900
-0.3632 0.7166 -55.608 38.266
1.4689 0.1427 -10.509 72.588
-0.6808 0.4964 -47.616 23.123
0.8773 0.3809 -0.7137 1.8637
1.3317 0.1838 -0.4579 2.3798
0.8553 0.3929 -0.9461 2.4027
0.2230 0.8237 -0.7231 0.9081
0.9562 0.3396 -1.0353 2.9955
0.7220 0.4708 -2.2278 4.8131
2.5282 0.0119 0.3669 2.9344
-0.6206 0.5352 -1.4471 0.7528
-1.1884 0.2354 -7.3595 1.8148
0.2133 0.8312 -5.5077 6.8481
0.1274 0.8987 -1.1626 1.3237
2.7883 0.0056 0.0598 0.3462
-2.2266 0.0266 -13.741 -0.8530
-0.4636 0.6432 -22.852 14.132
-0.7839 0.4336 -11.345 4.8775
0.5045 0.6142 -1.5828 2.6752
-0.5774 0.5640 -0.1712 0.0935
-2.3206 0.0208 -34.282 -2.8334
-2.6917 0.0074 -3.4420 -0.5361
-0.5720 0.5677 -0.9175 0.5040
1.3193 0.1879 -7.5078 38.127
0.6048 0.5457 -0.2148 0.4056
-0.7257 0.4685 -45.419 20.931
0.5315 0.5954 -22.836 39.755
0.0764 0.9391 -29.310 31.680
1.6958 0.0908 -1.3261 17.952
0.0351 0.9720 -4.7894 4.9634
1.1180 0.2643 -1.5541 5.6503
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21 priedas. ISoriniy tyrime naudoty kintamyjy vizualiné apZvalga.

Verslo laisvés indekso apZvalga tiriamuoju laikotarpiu
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Verslo laisves indeksas

AUT BLR BEL BGR HRV CZE DNK EST FIN FRA DEU GRC HUN ISL IRL ITA LVA LTU NLD MKD NOR POL PRT ROU RUS SVK SVN ESP SWE CHE UKR GBR
Salis

Investavimo laisvés indekso apZvalga tiriamuoju laikotarpiu
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Investavimo laisves indeksas
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&

AUT BLR BEL BGR HRV CZE DNK EST FIN FRA DEU GRC HUN ISL IRL ITA LVA LTU NLD MKD NOR POL PRT ROU RUS SVK SVN ESP SWE CHE UKR GBR
Salis



Motery verslo indekso apZvalga tiriamuoju laikotarpiu
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Motery verslo indeksas
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AUT BLR BEL BGR HRVW CZE DNK EST FN FRA DEU GRC HUN ISL IRL ITA L/A LTU NLD MKD NOR POL PRT ROU RUS SVK SVN ESP SWE CHE LKR GBR

Salis

ISlaidy Svietimui apZvalga tiriamuoju laikotarpiu
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AUT BLR BEL BGR HRV CZE DNK EST AN FRA DEU GRC HUN ISL IRL ITA LvA LTU NLD MKD NOR POL PRT ROU RUS SVK SVN ESP SWE CHE UKR GER

Salis

79



Vyriausybés efektyvumo apzvalga tiriamuoju laikotarpiu
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Vyriausybes efektyvumo indeksas (-2,5 silpnas; 2,5 stiprus)
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AUT BLR BEL BGR HRV CZE DWK EST FN FRA DEU GRC HUN ISL IRL ITA WA LTU NLD MKD NOR POL PRT ROU RUS SVK SVN ESP SWE CHE UKR GBR

lis

Grynojo kapitalo kiekio apZvalga tiriamuoju laikotarpiu
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Grynasis kapitalo kiekis, tenkantis bendrojo vidaus produkto vienetui palyginamosiomis kainomis
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ITU  NLD NOR  POL

PRT ROU SvK SWN ESP SWE CHE GBR
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Bendro faktorinio produktyvumo apzvalga tiriamuoju laikotarpiu
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AJT BEL BGR HRV CZE DNK EST FN FRA DEU GRC HUN ISL IRL ITA VA LTU MLD NOR POL PRT ROU SVK SVYN ESP SWE CHE GBR
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Bendras faktorinis produktyvumas




22 priedas. Bendro duomeny rinkinio geriausi regresijos modeliai

Modelis Parametrai Skalé Savybés MSE MSE MAE MAE RMSE RMSE
mokymo testavimo mokymo testavimo mokymo testavimo

Huber {epsilon": 2} MinMaxScaler() 30 3190,71 3458,85 22,10 23,86 56,49 58,81

Huber {epsilon": 2} RobustScaler() 20 3190,71 3458,85 22,10 23,86 56,49 58,81

Huber {epsilon": 2} RobustScaler() 30 3189,52 3495,26 22,05 23,98 56,48 59,12

Huber {epsilon": 2} Standard 30 3189,52 3495,26 22,05 23,98 56,48 59,12

Huber {epsilon": 2} Standard 40 3187,86 3493,89 22,02 24,26 56,46 59,11

ARD {None} RobustScaler() all 3139,90 3417,12 23,18 24,61 56,03 58,46

ARD {None} MinMaxScaler() all 3140,04 3417,29 23,19 24,61 56,04 58,46

ARD {None} MinMaxScaler() 40 3139,21 3417,78 23,17 24,61 56,03 58,46

ARD {None} Standard all 3139,21 3417,78 23,17 24,61 56,03 58,46

ARD {None} Standard 20 3139,58 3418,20 23,18 24,61 56,03 58,47

ARD {None} MinMaxScaler() 30 3138,62 3421,71 23,17 24,69 56,02 58,50

ARD {None} RobustScaler() 20 3138,62 3421,71 23,17 24,69 56,02 58,50

ARD {None} Raw all 3143,04 3430,59 23,22 25,05 56,06 58,57

Huber {epsilon": 2} MinMaxScaler() all 3260,61 3646,23 21,59 25,07 57,10 60,38

MLP {’hidden_size": RobustScaler() all 3083,02 3603,75 22,32 25,51 55,52 60,03
5}

LASSO {'alpha’: 0.2} MinMaxScaler() all 3084,61 3705,18 23,42 26,14 55,54 60,87

RandomForest {'n_estimators' RobustScaler() 30 1976,01 3846,70 23,16 27,49 44,45 62,02
: 10, 'depth”: 2}

RandomForest {'n_estimators' Raw 30 2083,34 4017,01 22,67 27,59 45,64 63,38
: 10, 'depth”: 2}

RandomForest {'n_estimators' RobustScaler() all 1976,08 3988,27 23,05 28,27 44,45 63,15
: 10, 'depth": 2}

Bagging {'n_estimators' | MinMaxScaler() all 4733,69 4892,46 26,78 28,67 68,80 69,95
110}

RandomForest {'n_estimators' Raw all 1976,48 4050,89 23,53 29,03 44,46 63,65
: 10, 'depth": 2}

RandomForest {'n_estimators' Raw 20 1925,02 4148,94 22,70 29,51 43,87 64,41
: 10, 'depth”: 2}

RandomForest {'n_estimators' MinMaxScaler() 40 1965,90 4049,93 23,01 29,62 44,34 63,64
: 10, 'depth”: 2}

RandomForest {'n_estimators' MinMaxScaler() 30 1998,04 4188,11 23,11 29,95 44,70 64,72
: 10, 'depth": 2}

RandomForest {'n_estimators' Standard 40 2015,38 4087,55 23,08 29,96 44,89 63,93
: 10, 'depth": 2}

Bagging {'n_estimators' MinMaxScaler() 40 4987,42 5028,11 29,88 30,37 70,62 70,91
: 10}

Bagging {'n_estimators' Standard all 4987,42 5028,11 29,88 30,37 70,62 70,91
: 10}

Bagging {'n_estimators' Standard 40 4987,42 5028,11 29,88 30,37 70,62 70,91
110}

Bagging {'n_estimators' Raw all 4987,43 5028,11 29,88 30,37 70,62 70,91
110}

Bagging {'n_estimators' | MinMaxScaler() 30 4987,43 5028,11 29,88 30,37 70,62 70,91

110}
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23 priedas. Pirmojo klasterio geriausi regresijos modeliai

Modelis Parametrai Skalé Savybés MSE MSE MAE MAE RMSE RMSE
mokymo testavimo mokymo testavimo mokymo testavimo
LARS {'Default’} RobustScaler() all 6220,11 6566,34 40,87 41,75 78,87 81,03
MLP {’hidden_size" 5} RobustScaler() 40 7306,11 7298,82 42,16 45,50 85,48 85,43
MLP {'hidden_size" 5} RobustScaler() all 6694,93 8182,27 40,05 47,00 81,82 90,46
ARD {None} RobustScaler() 40 5744,00 7136,51 38,81 47,22 75,79 84,48
ARD {None} Raw all 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} Raw 40 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} Raw 30 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} Raw 20 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} MinMaxScaler() 40 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} MinMaxScaler() 30 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} MinMaxScaler() 20 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} RobustScaler() 30 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} RobustScaler() 20 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} Standard all 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} Standard 40 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} Standard 30 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} Standard 20 5740,18 7174,06 38,89 47,64 75,76 84,70
ARD {None} RobustScaler() all 5741,93 7177,92 38,90 47,68 75,78 84,72
ARD {None} MinMaxScaler() all 5742,06 7178,03 38,90 47,68 75,78 84,72
Elastic {alpha" 0.2, 'I1": 0} RobustScaler() all 5507,89 8447,50 38,18 48,35 74,22 91,91
Bagging {'n_estimators: 10} | MinMaxScaler() all 8940,11 9253,59 47,14 50,07 94,55 96,20
Bagging {'n_estimators: 10} | RobustScaler() 40 8685,62 9098,63 47,65 50,18 93,20 95,39
Bagging {'n_estimators: 10} | Raw all 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
Bagging {'n_estimators: 10} | Raw 40 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
Bagging {'n_estimators": 10} | Raw 30 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
Bagging {'n_estimators": 10} | Raw 20 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
Bagging {'n_estimators: 10} | MinMaxScaler() 40 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
Bagging {'n_estimators: 10} | MinMaxScaler() 30 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
Bagging {'n_estimators': 10} | MinMaxScaler() 20 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
Bagging {'n_estimators: 10} | RobustScaler() 30 8685,15 9100,10 47,64 50,18 93,19 95,39
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24 priedas. Antrojo Kklasterio geriausi regresijos modeliai

Modelis Parametrai Skalé Savybés MSE MSE MAE MAE RMSE RMSE
mokymo testavimo mokymo testavimo mokymo | testavimo
LASSO {'alpha": 0.2} MinMaxScaler() all 238,91 275,03 5,99 6,62 15,46 16,58
ARD {None} MinMaxScaler() all 234,74 271,19 6,10 6,83 15,32 16,47
ARD {None} RobustScaler() all 234,73 271,21 6,10 6,83 15,32 16,47
ARD {None} Standard 30 234,41 271,99 6,09 6,95 15,31 16,49
ARD {None} Raw 20 234,40 272,00 6,09 6,95 15,31 16,49
ARD {None} MinMaxScaler() 30 234,40 272,00 6,09 6,95 15,31 16,49
ARD {None} RobustScaler() 20 234,40 272,00 6,09 6,95 15,31 16,49
ARD {None} Standard all 234,40 272,00 6,09 6,95 15,31 16,49
ARD {None} Standard 40 234,40 272,00 6,09 6,95 15,31 16,49
ARD {None} Standard 20 234,40 272,00 6,09 6,95 15,31 16,49
Elastic {'alpha": 0.2, 'I1": 0} RobustScaler() all 227,67 275,12 6,00 7,17 15,09 16,59
LASSO {'alpha": 0.2} RobustScaler() all 226,38 287,00 6,09 7,87 15,05 16,94
Bagging {'n_estimators": 10} RobustScaler() all 319,39 373,30 6,20 7,89 17,87 19,32
Huber {epsilon": 2} Raw 20 294,80 341,17 5,39 7,94 17,17 18,47
Huber {epsilon’: 2} MinMaxScaler() 30 294,80 341,17 5,39 7,94 17,17 18,47
Huber {’epsilon": 2} RobustScaler() 20 294,80 341,17 5,39 7,94 17,17 18,47
Huber {'epsilon": 2} Standard all 294,80 341,17 5,39 7,94 17,17 18,47
Huber {’epsilon": 2} Standard 40 294,80 341,17 5,39 7,94 17,17 18,47
Huber {’epsilon": 2} Standard 20 294,80 341,17 5,39 7,94 17,17 18,47
MLP {'hidden_size" 5} MinMaxScaler() all 355,89 362,71 7,70 7,95 18,87 19,04
MLP {'hidden_size": 5} RobustScaler() all 281,42 307,51 6,70 7,97 16,78 17,54
Bagging {'n_estimators": 10} MinMaxScaler() all 335,73 384,12 6,18 8,16 18,32 19,60
LARS {'Default’} RobustScaler() all 262,81 291,46 7,48 8,19 16,21 17,07
Ada {'n_estimators": 10} RobustScaler() all 31,65 342,27 3,98 8,55 5,63 18,50
Ada {'n_estimators': 10} Raw 40 31,81 343,96 4,04 8,62 5,64 18,55
Ada {'n_estimators": 10} Raw 30 31,81 343,96 4,04 8,62 5,64 18,55
Ada {'n_estimators": 10} MinMaxScaler() 20 31,81 343,96 4,04 8,62 5,64 18,55
Ada {'n_estimators': 10} RobustScaler() 40 31,81 343,96 4,04 8,62 5,64 18,55
Ada {'n_estimators": 10} RobustScaler() 30 31,81 343,96 4,04 8,62 5,64 18,55
Ada {'n_estimators": 10} Standard 30 31,81 343,96 4,04 8,62 5,64 18,55
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25 priedas. Duomeny klasterizavimo programos kodas

results = pd.DataFrame (columns = ['Period', 'Method', 'Params', 'Scaler', 'Labels',6 'Centers',
'SilhouetteCosine', 'SilhouetteEuclidean', 'SilhouetteManhattan',
'Calinski', 'Davies'])

scalers = ["Raw","MinMax", "Robust", "Standard"]

years = list(df["Year"].unique())

for year in years:
df year = df[df["Year"]==year]
period = year

results.to _csv("results.csv")
for scaler in scalers:

X = df year[df year.columns([3:]]
if scaler == "MinMax":

scaler = MinMaxScaler ()

X = scaler.fit transform(X)

elif scaler == "Robust":

scaler = RobustScaler ()

X = scaler.fit transform(X)
elif scaler == "Standard":

scaler = StandardScaler ()

X = scaler.fit transform(X)
elif scaler == "Raw":

X =X

for k in range(2, df year.shape[0]):
method = "kmeans"
params = {"k":k}

kmeans = KMeans (n_clusters=params["k"], random state=0).fit (X)
labels = kmeans.labels

centers = kmeans.cluster centers

results = save results (X, labels, results)

for k in range(2, df year.shape[0]):

for init in ["kmeans"]:
method = "GMM"
params = {"k":k, "init params": init}

clust = GaussianMixture (n_components=params["k"], init params= params["init params"],

random_state=0) .fit (X)
labels = clust.predict (X)

if scaler != "Raw":

centers = scaler.inverse_ transform(clust.means )
else:

centers = clust.means_
results save_results (X, labels, results)

for k in range(2, df year.shape[0]):
for init in ["kmeans"]:

method = "BGMM"
params = {"k":k, "init params": init}
clust = BayesianGaussianMixture (n_components=params["k"],

params["init params"], random state=0).fit (X)
labels = clust.predict (X)

if scaler != "Raw":

centers = scaler.inverse_ transform(clust.means )
else:

centers = clust.means_
results = save results(X, labels, results)

init params=

85



for k in range (2, df year.shape[0]):
for affinity in ["euclidean", "11", "12", "manhattan", "cosine"]:
for linkage in ["ward", "complete", "average", "single"]:

start = time.time ()

try:
method = "AgglomerativeClustering"
params = {"k":k, "affinity": affinity, "linkage":linkage}
clust = AgglomerativeClustering(n_clusters = k, affinity=affinity).fit (X)
labels = clust.labels

clf = NearestCentroid()
clf.fit (X, labels)

if scaler != "Raw":
centers = scaler.inverse transform(clf.centroids )
else:
centers = clf.centroids
results = save results (X, labels, results)
except Exception as e:
print (e)
print (f"Total time to compute clusters: {time.time()-start}")

for eps in [0.01, 0.02, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 17]:
for metric in ["euclidean", "11", "12", "manhattan", "cosine"]:
for samples in [2, 3, 4, 5, 6, 7,8, 9, 10]:

start = time.time ()

try:
method = "DBSCAN"
params = {"eps":eps, "metric": metric, "samples":samples}
clust = DBSCAN (eps=eps, min_ samples=samples, metric=metric, n_jobs=-1).fit (X)
labels = clust.labels

if scaler != "Raw":
centers = scaler.inverse transform(clust.components )
else:
centers = clf.centroids
results = save results (X, labels, results)
except Exception as e:
print (e)
print (f"Total time to compute clusters: {time.time()-start}")
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26 priedas. Duomeny regresinés analizés programos kodas

from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.metrics import mean_absolute_percentage_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.linear_model import ElasticNet

import numpy as np

from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.kernel_ridge import KernelRidge

import numpy as np

from sklearn.gaussian_process import GaussianProcessRegressor
from sklearn.svm import SVR

from sklearn.ensemble import BaggingRegressor

from sklearn.datasets import make_regression

from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor

from sklearn.datasets import make_regression

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.preprocessing import RobustScaler

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.metrics import explained_variance_score

results = pd.DataFrame(columns = ['Data’, 'Model', 'Params’, 'Scaler',"Features", "FS",
"R2_train", "R2_test",
"MAPE_train","MAPE_test",
"MSE_train", "MSE_test",
"MAE_train", "MAE_test",
"EVS_train", "EVS_test"])

n_folds =5

kf = KFold(n_splits=n_folds, random_state=None)
models = ['GB", "RandomForest", "Elastic”, "LARS", "LASSO", "Huber", "ARD", "KernelRidge","Gaussian", "Bagging", "Ada", "LR", "MLP"]

for data in ["full”, "first", “second"]:
for scaler in ["Raw", "MinMax", "Robust", "Standard"]:
for features in [“all", 40, 30, 20]:

if data=="full":
X = np.array(X_full)
Y = np.array(Y_full)
if data=="first":
X = np.array(X_1clust)
Y = np.array(Y_1clust)
if data=="second":
X = np.array(X_2clust)
Y = np.array(Y_2clust)

if scaler == "Raw":
X=X
Y=Y

elif scaler == "MinMax":
scaler = MinMaxScaler()
X = scaler fit_transform(X)
Y=Y

elif scaler == "Robust":
scaler = RobustScaler()
X = scaler fit_transform(X)
Y=Y

elif scaler == "Robust":
scaler = StandardScaler()
X = scaler.fit_transform(X)
Y=Y

X, fs = select_features(X, Y, k)
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for model in models:
print(model)
r2_train=0
r2_test=0
MAPE_train =0
MAPE_test =0
MSE_train =0
MSE_test=0
MAE_train =0
MAE test=0
EVS train=0
EVS test=0

if model == "RandomForest":
for n_estimator in [10,20,50,100,200,500]:
for depth in [2,3,5,10,None]:
try:

params = {"n_estimators": n_estimator, "depth":depth}

for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = RandomForestRegressor(n_estimators=n_estimator, max_depth=depth).fit(X_train, y_train)

prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train += r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE _test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE _train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE _test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data": data,
‘Model': model,
'Params': params,
‘Scaler: scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model == "Elastic":
foralphain[0.2,0.5,1, 1.5, 2]:
for11in [0, 0.1, 0.25, 0.5, 1]:
try:
params = {"alpha™: alpha, "11":11}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = ElasticNet(random_state=0, alpha = alpha, I1_ratio = 11, max_iter=5000).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)



r2_train += r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE_test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE _test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data": data,
‘Model': model,
'Params': params,
‘Scaler": scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train™:r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model =="LARS":
try:
params = {"Default"}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = linear_model.LARS(n_nonzero_coefs=1, normalize=False).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train +=r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE _train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE _test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data": data,
‘Model': model,
'Params': params,
'Scaler": scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model == "LASSO":
foralphain[0.2,0.5,1, 1.5, 2]:
try:
params = {"alpha": alpha}



for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = linear_model. LASSO(alpha=alpha, max_iter=5000).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train +=r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE_test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data’: data,
'Model': model,
'‘Params': params,
‘Scaler': scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model == "Huber":
for epsilon in [1.05, 1.1, 1.15, 1.20, 1.25, 1.30, 1.35, 1.40, 1,45]:
try:
params = {"epsilon": alpha}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = HuberRegressor(epsilon = epsilon, max_iter=5000).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train += r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE_test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data’: data,
'‘Model': model,
'Params': params,
‘Scaler': scaler,
"Features": features,
"FS™: fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},



ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model == "ARD":
try:
params = {None}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = linear_model. ARDRegression().fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train +=r2_score(prediction_train, y_train)
r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)
MAPE _train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE _test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)
MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)
MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)
MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)
EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)
results = results.append({'Data": data,
‘Model': model,
'Params': params,
'Scaler": scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train™:r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,

"MAPE_train":MAPE _train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model == "KernelRidge":

for kernel in ["linear", "polynomial”, "rbf", "sigmoid", "laplacian", "sigmoid", "chi2"]:

foralphain[0.2,05, 1, 1.5, 2]:
try:

params = {"alpha": alpha, "kernel": kernel}

for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = KernelRidge(alpha=alpha, kernel=kernel).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train += r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE _test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data": data,
‘Model': model,
'Params': params,
'Scaler': scaler,

91



"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train™:r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},
ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model == "Gaussian":
try:
params = {None}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = GaussianProcessRegressor(random_state=0).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train +=r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE _train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE _test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data": data,
‘Model': model,
'Params': params,
'Scaler': scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)

except Exception as e:
print(e)

if model == "Bagging":
for n_estimator in [10,20,50,100,200,500]:
try:
params = {"n_estimators": n_estimator}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = BaggingRegressor(base_estimator=SVR(),n_estimators=n_estimator, random_state=0).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train += r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE _train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE _test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)
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MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)
MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)
MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)
EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data’: data,
'Model': model,
'Params': params,
'Scaler": scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model == "Ada":
for n_estimator in [10,20,50,100,200,500]:
try:
params = {"n_estimators": n_estimator}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = AdaBoostRegressor(random_state=0, n_estimators=n_estimator).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train +=r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE_test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data’: data,
'‘Model': model,
'‘Params': params,
‘Scaler': scaler,
"Features": features,
"FS™: fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model =="GB":
for n_estimator in [2, 5, 10,20,50,100,200,500]:
try:
params = {"n_estimators": n_estimator}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]
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regr = GradientBoostingRegressor(random_state=0, n_estimators=n_estimator).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train += r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE_test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE _test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data’: data,
'Model': model,
'Params': params,
'Scaler': scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE _train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

if model =="LR™:
try:
params = {None}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = LinearRegression().fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train +=r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE_test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE_train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE_test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)

EVS _test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data’; data,
‘Model': model,
'Params': params,
‘Scaler": scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train™:r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE_train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)



if model == "MLP":
for size in [(5),(10),(20),(50),(5,5),(10,10),(20,20), (50,50), (5,5,5),(20,20,20),(50,50,50)]:
try:
params = {"hidden_size": size}
for train_index, test_index in kf.split(X):
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = Y[train_index], Y[test_index]

regr = MLPRegressor(random_state=1, max_iter=2000, early_stopping=True, hidden_layer_sizes=size).fit(X_train, y_train)
prediction_train = regr.predict(X_train)
prediction_test = regr.predict(X_test)

r2_train += r2_score(prediction_train, y_train)

r2_test +=r2_score(prediction_test, y_test)

MAPE_train += mean_absolute_percentage_error(prediction_train, y_train)
MAPE _test += mean_absolute_percentage_error(prediction_test, y_test)
MSE_train += mean_squared_error(prediction_train, y_train)

MSE_test += mean_squared_error(prediction_test, y_test)

MAE _train += mean_absolute_error(prediction_train, y_train)

MAE _test += mean_absolute_error(prediction_test, y_test)

EVS_train += explained_variance_score(prediction_train, y_train)
EVS_test += explained_variance_score(prediction_test, y_test)

results = results.append({'Data’: data,
'Model': model,
'Params': params,
'Scaler’: scaler,
"Features": features,
"FS": fs,
"R2_train":r2_train/n_folds, "R2_test":r2_test/n_folds,
"MAPE_train":MAPE _train/n_folds,"MAPE_test":MAPE_test/n_folds ,
"MSE_train":MSE_train/n_folds , "MSE_test":MSE_test/n_folds,
"MAE_train": MAE_train/n_folds, "MAE_test": MAE_test/n_folds,
"EVS_train": EVS_train/n_folds, "EVS_test": EVS_test/n_folds},

ignore_index = True)
except Exception as e:
print(e)

results.to_csv("Regression_results_v2.csv")
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27 priedas. Duomeny vizualizavimo programos kodas
import seaborn as sns

df = pd.read excel ("rawdata.xlsx")

sns.set (rc={'figure.figsize':(16,8.27)})

sns.set_theme(style:"white", palette=None)

ax = sns.boxplot (x="Code", y="TUI", data=df)

ax.set xlabel("Salis", fontsize = 12)

ax.set ylabel ("Tiesioginiy uzZsienio investicijuy iplaukos (mlrd. $)", fontsize = 12)

df = pd.read excel ("rawdata.xlsx")

sns.set (rc={'figure.figsize':(16,8.27)})

sns.set theme(style="white", palette=None)

ax = sns.boxplot (x="Code", y="GDP per capita", data=df)

ax.set xlabel("Salis"™, fontsize = 12)
ax.set ylabel ("Bendras vidaus produktas tenkantis vienam zZmogui ($)", fontsize = 12)
sns.set (rc={'figure.figsize': (16,8.27)})

sns.set theme(style="white", palette=None)

ax = sns.boxplot (x="Code", y="PPP", data=df)

ax.set xlabel("Salis"™, fontsize = 12)

ax.set ylabel ("Perkamosios galios paritetas ($)", fontsize = 12)

sns.set (rc={"'figure.figsize':(16,8.27)})

sns.set theme(style="white", palette=None)

ax = sns.boxplot (x="Code", y="Capital investment", data=df)
ax.set xlabel("Salis", fontsize = 12)

ax.set ylabel ("Kapitalo investicijos (% BVP)", fontsize = 12)



