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Santrauka

Siame projekte yra lyginamas magininio mokymosi modeliy, tokiy kaip LSTM ir GRU, efektyvumas
su Klasikiniais prognozavimo metodais, tokiais kaip ARIMA ir ARDL, prognozuojant ,,OMX
Vilnius* grazos indeksa. Projekto metu yra atlickama i§sami literatiiros apZvalga, nagrinéjanti ,,OMX
Vilnius* grazos indekso struktiira, skai¢iavimg ir $io indekso panaudojima jvairiuose moksliniuose
Saltiniuose. Taip pat yra atlickama plati gilaus masininio mokymosi ir klasikiniy prognozavimo
metody apzvalga. Jvertinami labiausiai naudojami modeliai Siy laiky literatiiroje, apraSomi Siy
modeliy veikimo principai, parametry konfigairavimas. Tyrimui atlikti yra naudojama 2004 -2024m.
»OMX Vilnius“ grazos indekso ir 41 makroekonominio kintamojo istoriniai dieniniai duomenys.
Reik$mingy kintamyjy atrinkimui yra naudojami ,,Granger priezastingumo ir ,,Pearson‘ koreliacijos
analizés tyrimai. Pasitelkus tinklo paieSka yra jvertinami jvairtis masSininio mokymosi modeliy
parametrai, i§ kuriy atrenkami geriausi. Naivusis, LSTM, GRU, ARIMA ir ARDL modeliai yra
pritaikomi dieniniams ir ménesiniams, vienmaciams ir daugiamaciams duomenims, tam, kad jvertinti
visapusiska modeliy efektyvuma. IS viso yra pritaikyta 12 skirtingy modeliy, kuriy tikslumas yra
vertinamas su naiviuoju metodu apskaiciuotais rezultatais. Galiausiai, radus tiksliausig modelj, juo
remiantis yra atlieckama tikra ateinanc¢io pusmecio (30/04/2024 - 30/09/2024) prognoze.
Apibendrinus, §is projektas iSsamiai analizuoja ,,OMX Vilnius* grazos indeksa, taip pat jvairius
masininio mokymosi ir klasikinius modelius, kuriy pranaSumas yra jvertinamas prognozuojant
»OMX Vilnius* grazos indeksa.
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Summary

This project compares the performance of machine learning models such as LSTM and GRU with
classical forecasting methods such as ARIMA and ARDL in predicting the OMX Vilnius return
index. The project includes a comprehensive literature review on the structure, calculation and use of
the OMX Vilnius return index in various academic sources. An extensive review of deep machine
learning and classical forecasting methods. The most common models in recent studies are reviewed,
their basic principles explained, and the parameters used are described. The study uses historical daily
data for the OMX Vilnius return index 2004-2024 and 41 other macroeconomic variables. Granger
causality and Pearson correlation analysis are used to select the most significant variables. Various
parameters of the machine learning models are evaluated by means of grid search, from which the
best ones are selected. The Naive, LSTM, GRU, ARIMA and ARDL models are applied to daily and
monthly, univariate and multivariate data in order to assess the full performance of these models. A
total of 12 different models are fitted, after which the accuracy of each one is evaluated and compared
to the results estimated by the naive method. Finally, once the most accurate model has been found,
it is used as the basis for a actual forecast for the next six months (30/04/2024 - 30/09/2024). In
summary, this project provides a comprehensive analysis of the OMX Vilnius gross index, as well as
of the various machine learning and classical models whose comparative advantage is evaluated in
forecasting the OMX Vilnius gross index.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
AIC - Akaikés informacinis kriterijus (angl. Akaike information criterion)
ARDL - autoregresinis paskirstyto vélavimo modelis (angl. autoregressive distributed lag);

ARIMA - autoregresinis integruotas slenkamasis vidurkis (angl. autoregressive integrated moving
average);

GRU - Sklendziy rekurentiniy vienety modelis (angl. gated recurrent units model);

LSTM - ilgalaikés-trumpalaikés atminties tinklas (angl. long short-term memory networks);
MAPE — vidutiné absoliuti procentiné paklaida (angl. mean absolute percentage error);
Min-Max metodas — minimalaus-maksimalaus mastelio keitimo metodas (angl. Min-Max scaler).
MSE — vidutiné kvadratiné paklaida (angl. mean squared error);

RMSE — vidutiné kvadratinés Saknies paklaida (angl. root mean squared error);

RNN — rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. recurrent neural network);

SVM - atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. support vector machine);

Terminai:

Epochos - tai yra skaicius, kuris nustato, kiek karty modelis turi praeiti visa duomeny imtj (angl.
epochs);

Lookback — istoriniy duomeny imtis, naudojama kiekvienai prognozuojamai vertei;

Naivusis prognozavimo metodas — tai vertinimo metodas, kai praéjusio laikotarpio faktiniai
duomenys naudojami kaip Sio laikotarpio prognozé, jy nekoreguojant ir nebandant nustatyti
priezastiniy veiksniy (angl. naive)

Optimizacijos algoritmai - tai algoritmai arba metodai, naudojami neuroninio tinklo atributams,
pavyzdZiui, svoriams ir mokymosi greiciui, keisti, siekiant sumaZzinti modelio prognozavimo paklaida
(angl. optimizer algorithms)

Partijos dydis - tai duomeny imties, apdoroty prie§ atnaujinant modelio vidinius parametrus, skaicius
(angl. batch size);

Pasléptas dydis — neurony kiekis kiekviename pasléptame sluoksnyje (angl. hidden size);

Paslepti sluoksniai - tarpiniai sluoksniai tarp jvesties ir iSvesties, kurie apdoroja duomenis i$
ankstesnio sluoksnio ir perduoda juos kitam sluoksniui (angl. hidden layers);

Perteklinis pritaikymas — tai kai modelis vietoje to, kad iSmokty bendrus kintamojo judéjimus, juos
tiesiog jsidémi, tai lemia, kad mokymosi procese modelis biina labai tikslus, 0 testavimo procese
priesingai (angl. overfit).



Ivadas

Aktualumas. Ekonominiy rodikliy prognozavimas yra svarbus tiek privaciu, tiek visuomeniniu
lygiu, ar tai biity jvairios jmonés, sekancios savo apyvartg, ar tai biity politikos formuotojai,
vertinantys valstybés ekonoming bukle, sudaryti tikslias prognozes yra bitina, norint tinkamai
pasiruosti busimiems jvykiams. Pastaruoju metu masininis mokymasis vis dazniau naudojamas kaip
vertingas jrankis jvairiose srityse dél savo puikiy analizés galimybiy, ne i§imtis ir ekonomikos mokslo
disciplina (Jaya, 2023; Nevasalmi, 2020; Omar, Huang, Salameh, Khurram ir Fareed, 2022). Si
sparciai tobuléjanti technologija sitilo alternatyva klasikiniams prognozavimo modeliams, tokiems
kaip slenkamieji vidurkiai, tiesiné regresija ar autoregresinis integruotas slenkamasis vidurkis.
Atsizvelgiant j tai, jog maSininis mokymasis $iais laikais vis labiau populiaréja (Kumbure, Lohrman,
Luukka ir Porras, 2022), yra svarbu jvertinti ar masininiu mokymusi paremti prognozavimo modeliai
1§ tiesy gali pateikti tikslesnius rezultatus nei klasikiniai metodai. Tod¢l norint suzinoti ar masininio
mokymosi modeliai gali prognozuoti tiksliau nei tradiciniai modeliai, pirmiausia reikia atrasti
tinkamiausius masininio mokymosi modelius ekonominiy rodikliy prognozavimui. Tam, kad Sis
tyrimas biity aktualus ir Lietuvos rinkai, tiek masininio mokymosi, tiek klasikinio prognozavimo
modeliai bus vertinami prognozuojant ,,OMX Vilnius* grazos indeksa.

Moksliné problema — Ar gilusis ma$ininis mokymasis gali pasiekti tikslesnes ,,OMX Vilnius* graZos
indekso prognozes lyginant su klasikiniais prognozavimo metodais?

Projekto tikslas — atlikti skirtingy gilaus masininio mokymosi ir klasikiniy prognozavimo modeliy
palyginamaja analize, prognozuojant ,,OMX Vilnius® grazos indeksa.

Tyrimo uzZdaviniai:

1. [vertinti ,,OMX Vilnius* graZos indekso ir gilaus masininio mokymosi aktualumg Siy dieny
kontekste;

2. Atlikti mokslinés literatiros analize, nagrinéjant teorinius ir empirinius masininio mokymosi
ir klasikiniy prognozavimo modeliy panaudojimo tyrimus, ,,OMX Vilnius* graZos indekso ir
kity ekonominiy rodikliy atzvilgiu,

3. Remiantis literatiiros analize pasirinkti tyrimo metodus ,,OMX Vilnius“ grazos indekso
prognozavimui ir modeliy vertinimui;

4. Atlikti gilaus masininio mokymosi ir klasikiniy prognozavimo modeliy palyginamaja analize¢
»OMX Vilnius* grazos indekso atzvilgiu,

5. Remiantis tiksliausiu rastu modeliu atlikti ,,OMX Vilnius* grazos indekso realig prognoze
ateinanc¢iam laikotarpiui.

Tyrimo metodai. Projekto metu buvo atlikta mokslinés literatiiros analiz¢ ir sisteminimas, statistiniy
duomeny rinkimas, jy analiz¢ ir perdirbimas, jvairiy prognozavimo modeliy vertinimas, palyginimas
ir testavimas, jvairiy duomeny im¢iy vertinimas prognoziy tikslumui, tiksliausio modelio atrinkimas
ir jo pritaikymas prognozuojant ,,OMX Vilnius* grazos indeksa. Tyrimui atlikti buvo naudojamos
tokios programos kaip ,,Excel®, ,,Python* ir ,,Eviews".



1. ,,OMX Vilnius* grazos indekso ir gilaus masininio mokymosi aktualumas ir problematika
Siy dieny kontekste.

Ekonominiy rodikliy prognozavimas net ir $iais laikais iSlieka labai sudétinga uzduotis. Taip yra dél
to, kad akcijy, obligacijy, uzsienio valiuty, nekilnojamo turto bei kitos rinkos yra paremtos daugybés
makro ir mikro ekonomikos veiksniy. Kuo rinkos kapitalizacija didesné, tuo daugiau kintamyjy daro
itaka jos judéjimui. Nors tiksliai prognozuoti Siuos rodiklius atrodo nejmanoma, pranciizy
matematikas, astronomas ir fizikas Pierre-Simon Laplace (1902, p. 4) yra pasakes ,,Duodant akimirkg
intelektui, kuris suvokia visas gamtos jégas, ir biitybiy, kurios jas sudaro, situacijas — intelektas,
pakankamai platus, galintis Siuos duomenis pateikti analizei — jis apimty toje pacioje formuléje
didziausiy visatos kiiny ir lengviausiy atomy judéjimus; jam niekas nebuty abejotina, ir ateitis, ir
praeitis biity jam pries jo akis“. Taigi, ateities nuspéjimas susideda i$ dviejy dedamyjy - pakankamo
kiekio duomeny ir pakankamai protingo intelekto. Kadangi visy duomeny, nuo atomy judéjimo, Siais
laikais dar néra jmanoma surinkti, o intelekto, zinan¢io visas visatos paslaptis, dar néra, tenka
apsiriboti tuo, kg turime. O arciausiai to, $iais laikais, yra masininiu mokymusi paremti modeliai.

1.1. Ekonominiy rodikliy prognozavimo svarba Lietuvos atZvilgiu

Ekonominés analitikos srityje tikslus ekonominiy duomeny prognozavimas yra kritiskai svarbus
ekonomikos planavimo ir strateginiy investiciniy sprendimy priémimo atzvilgiu. Sparciai
besivystan¢iai Lietuvos eckonomikai gebéjimas numatyti ekonomines tendencijas yra ne tik
naudingas, bet ir biitinas. Toks prognozavimas suteikia vertingy jzvalgy apie Salies ekonomikos
biikle, padeda formuoti investicinius sprendimus ir atlieka lemiamg vaidmenj formuojant monetaring
ir fiskaling politikg. Lietuvos kontekste itin svarbu sutelkti démesj j vietiniy rodikliy, tokiy kaip
»OMX Vilnius* grazos indekso, prognozavimg. Biidamas vienas pagrindiniy Lietuvos vertybiniy
popieriy rinkos indeksy, ,,OMX Vilnius“ grazos indeksas atspindi bendra Lietuvos vertybiniy
popieriy rinkos dinamika. Tikslios ,,OMX Vilnius“ grazos indekso prognozés gali suteikti
investuotojams, tiek Lietuvoje, tiek uzsienyje, kritiskai svarbios informacijos, biitinos priimant
pagristus investavimo sprendimus. Tokios jzvalgos taip pat yra naudingos ir Lietuvos ekonomikali,
kadangi jos skatina rinkos tinkamg pasiruo$img ateities jvykiams ir ekonominj stabiluma.

Atsizvelgiant j Lietuvos ekonominius rodiklius, o ypac j akcijy birZa, bene geriausiai Lietuvos jmoniy
veiklg atspindintis rodiklis, kaip ir minéta, biity ,,OMX Vilnius“ grazos indeksas. Sis indeksas jtraukia
visas listinguojamas akcijas Vilniaus akcijy birzoje. Sio indekso tikslas yra parodyti bendrus Lietuvos
ekonomikos poky¢ius. ,,OMX Vilnius*“ grazos indeksas mégdzioja visy Vilniaus akcijy birZoje
esanCiy akcijy judé€jima, nejtraukiant likvidumo ar stabilumo reikalavimy. Kadangi néra likvidumo
filtravimo, pat] indeksg gali biiti sudétinga lyginti su jo sudedamosiomis dalimis, kadangi gali
pasitaikyti nedaznai prekiaujanciy akcijy tarp jo dedamyjy (Nasdag, n. d. a). Remiantis NasdagBaltic
(n. d.). grazos indeksas parodo bendraja j ji jtraukty akcijy graza. Jis atspindi tiek kainy pokycius,
tiek mokamus dividendus, remiantis prielaida, kad j akcijas bus pakartotinai investuojama. Todél Sis
indeksas yra laikomas iSsamesne rinkos rezultaty priemone nei kainos indeksas. Taip pat yra
pabréZiama, kad yra jtraukiamos tik tos akcijos, kuriy individualiis akcininkai turi maziau nei 90%
iSleisty akcijy. (NasdagBaltic, n. d.). Remiantis 2024 mety balandzio 28d. duomenimis, j Sio indekso
apskaiciavimg buvo jtraukta 21 jmoné¢ (zr. 1 lentele).
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1 lentelé. ,,OMX Vilnius“ grazos indekso dedamosios 2024 mety balandzio 1 dienai (NasdagOMXNordic,
2024)

Nr. | Imonés pavadinimas Akcijos trumpinys
1. | Akolagroup AKO1L
2. Apranga APG1L
3. AUGA group AUGIL
4. | AB Grigeo GRGI1L
5. Ignitis grupée AB IGN1L
6. INVL TECHNOLOGY INC1L
7. INVL BALTIC FARMLAND INL1L
8. INVL Baltic Real Estate INR1L
9. Invalda INVL AB IVLIL
10. | KN Energies KNELL
11. | Novaturas AB NTU1L
12. | Panevézio Statybos Trestas PTR1L
13. | Pieno Zvaigzdés PZViL
14. | Rokiskio Suris RSU1L
15. | Siauliy Bankas SABIL
16. | Telia Lietuva TELI1L
17. | Utenos Trikotazas UTRIL
18. | Vilniaus Baldai VBLI1L
19. | Vilkyskiy Pienine VLP1L
20. | Zemaitijos Pienas ZMP1L

Kaip matyti 1 lenteléje, Sis indeksas jvertina jvairiy sektoriy veikla, nuo agrokultiros iki
telekomunikacijy technologijy. Todél ,,OMX Vilnius* graZos indeksas, apimantis jvairias Lietuvos
Imoniy akcijas, parodo visapusi$ska rinkos rezultaty vaizdg ir veiksmingai atspindi sudétingg Salies
ekonomikos dinamikg, naudodamas bendrg grazos rodikl;.

Zvelgiant i§ rinkos vertés pusés, kaip matoma istoriniuose duomenyse (zr. 1 pav.), kadangi yra
apskaiciuojama bendra akcijy graza nuo laikotarpio pradzios, indekso verté metai 1§ mety kilo. Kol
kas vienintelis reikSmingas vertés kritimas buvo matomas tik 2008-2009 mety ekonominés krizés
metu, po kurio ,,OMX Vilnius* gragzos indeksas uztruko beveik 9 metus atsistatyti iki buvusios grazos.
Nors artimesniu laiku jvykes nuosmukis dél COVID - 19 neatrodo toks reikSmingas kaip buvusios
krizés, matoma, jog déka prasidéjusio karo Ukrainoje, ,,OMX Vilnius* grazos indeksas dar neatsistate
iki savo auksStumy. Bendrai Zitirint, globali ekonominé situacija dél jvairiy geopolitiniy veiksmy Siuo
metu vis dar néra labai stabili. D¢l Sios priezasties yra naudinga tinkamai vertinti ir nuspéti ateities
ivykius, lie¢iancius Lietuvos ekonomikg ir jos jmones.
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OMX Vilnius*“ grazos indekso uzdarymo kaina Pradiné kaina

1 pav. Istoriné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso verté (NasdagBaltic, 2024)

Nors daugelis Saltiniy atliekant prognozes mégsta vertinti didelius JAV ekonominius vienetus, tokius
kaip ,,S&P 500, ,,Dow Jones*, ,,Nasdaq“ (Kumbure, Lohrman, Luukka ir Porras, 2022), kuo rinkos
rodiklis apima didesng¢ verte, tuo jis daugiau yra paremtas jj veikianciy kintamyjy. Todél tai buvo
viena i§ priezasCiy orientuotis  Siek tiek siauresn¢, mazesn¢ rinka, kuri yra pakankamai didelé, kad
bty daroma jtaka tiek makro, tiek mikro faktoriams, ta¢iau nebuty tokia didelé, jog kintamyjy
skaicius bty begalinis. Apibendrinus, ,,OMX Vilnius“ grazos indeksas apima ir parodo bendrg
Lietuvos ekonomika imoniy vertés atzvilgiu. Atsizvelgiant i dar ne visiSkai stabiliag ekonoming
situacija dél pra¢jusios pandemijos ir pasaulyje esanciy nestabilumy, yra naudinga ne tik zvelgti ir
vertinti istorinius jvykius, tac¢iau ir sudaryti galimas ateities prognozes. D¢l §iy priezas¢iy darbo metu
buvo pasirinkta analizuoti ir prognozuoti biitent §j indeksa.

1.2. Gilaus masininio mokymosi tyrimy svarba

Bégant metams ir masSininio mokymosi metodams tampant vis labiau prieinamiems, prognozavimas,
pasitelkiant Siuos jrankius, vis populiaréja. Viena i§ placiau nagrinéjamy sri¢iy yra rinkos rodikliai.
Nepaisant to, jog tikslios rinkos rodikliy prognozes gali suteikti milziniska verte tiek investuotojams,
tiek jmonéms, S§i sfera iSlieka populiari ir dél savo kompleksiSkumo. Rinkos rodikliai tipiSkai
priklauso nuo daugybés mikro ir makro kintamyjy, 1§ kuriy daugelio Siais laikais net nejmanoma
jvertinti. Atsizvelgiant blitent j akcijy rinka, ji susideda i§ neapibréztumo ir kintamumo, kas apsunkina
tikslios prognozés gavima (Zou ir kt., 2022). Apibendrinus, §ios srities tyrimai yra naudingi dél dviejy
priezaséiy: pirma - tikslios prognozés gali suteikti milziniska finansine verte tiek individualiems
asmenims, tiek jmonéms, antra - §i sritis skatina inovacijas ir naujus sprendimo buidus, kadangi gauti
tikslias prognozes, neturint visy jmanomy kintamyjy, yra labai sudétinga uzduotis.

Analizuojant Sig temg, buvo jvertinti jvairiis Saltiniai, kuriy autoriai pabréz¢é tam tikras nagrinétinas
sritis ateities tyrimams. Jaya (2023) atliko i§samy tyrimg nagriné¢jant masininio mokymosi nauda
finansiniy rinky prognozavime. Sio 3altinio autorius nagrinéjo logistinés regresijos, SVM, LSTM ir
dvikrypcio transformacinio kodavimo btido (angl. bidirectional encoder representations from
transformers, BERT) bei finBERT (i§ anksto apmokytas modelis skirtas finansinio teksto
sentimentams analizuoti) apjungta modeliy tiksluma, prognozuojant mety ir pusmecio ,,Microsoft*,
»Amazon®, [ Apple* ir ,,S&P* rinkos akcijy vertés pokycio kryptj. Nuspéjant krypties trajektorijg
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autorius pasitelké ne tik tradicinj logistinés regresijos ar gilaus masininio mokymosi modelius kaip
LSTM ir SVM, taciau pasitelké ir iSmaniuosius kalbos modelius, kurie galéty sekti ir analizuoti rinkos
sentimentus, nagrinéjant ,,Reuters® straipsnius. Tarp gauty rezultaty, pasitelkiant SVM ir BERT
modelius, autorius sugebéjo pasiekti net 99,5% prognozés tikslumg nuspéjant vertés kitimo
trajektorija. Taciau net ir su tokio tikslumo rezultatais yra tobulintiny viety. Saltinyje yra sitiloma taip
pat panagrinéti tikslumus nesujungiant SVM/LSTM modeliy su BERT kalbos modeliais. Yra
rekomenduojama pasitelkti ir paros duomenis, kas galimai galéty suteikti dar tikslesnius rezultatus.
Galiausiai yra siiloma eksperimentuoti ir su modelio struktiira bei jo parametrais, tikintis dar labiau
optimizuoti modelj ir i§gauti dar tikslesnius rezultatus.

Omar‘as, Huang‘as, Salameh‘as, Khurram‘as ir Fareed‘as (2022) atliko tyrima, kurio metu
pasitelkiant masininio mokymosi modelius buvo atliekama Karachi Stock Exchange (KSE-100)
indekso dieniniy duomeny prognozé pries ir per Covid -19 pandemija. Atlikus tyrima autoriai padaré
kelias iSvadas. Viena i$ jy - giliojo neurony tinklo (angl. deep neural network, DNN) modeliy
pranasumas prognozése, ypac¢ lyginant su ARIMA. Visais laiko tarpais atliekant tyrimg ARIMA
rezultatai buvo maziausiai tikslas. Taip pat tyrimo metu buvo iSaiskinta, kad kol DNN modeliai veikia
gerai su dideliu kiekiu duomeny, jy tikslumas yra mazesnis nei atsitiktinio misko (angl. random
forest, RF) modeliy, jeigu duomeny kiekis yra pakankamai mazas. Todél buvo padaryta isvada, kad
RF modeliai labiau tinkami mazam kiekiui duomeny, kol DNN modeliai tinkami didesniam kiekiui
duomeny. Atsizvelgiant j tolimesniy tyrimy rezultatus, autoriai rekomendavo toliau atlikti panaSaus
pobudzio tyrimus, ypa¢ nagrinéjant kitus masininio mokymosi modelius, tokius kaip SVM, LSTM ar
GRU modelius. Taip pat prognozé buvo atlikta tik Azijos rinkoje, todél autoriai rekomendavo atlikti
tolimesnius tyrimus ir kitose akcijy rinkose (Omar, Huang, Salameh, Khurram ir Fareed, 2022).

Atsizvelgiant | akcijy grazos prognozes, Nevasalmi‘io (2020) atliktas tyrimas nagrinéjo nauja
daugianarj (angl. multinomial) graZzos apskaiciavimo biuidg. Jprastai finansinéje literatiiroje akcijy
graza yra lyginama tarp aukstos (pvz. S&P 500) ir Zemos (3 mén. vyriausybés obligacijos) rizikos
kainy skirtumo. O sprendimai yra priimami vertinant tik akcijos pirkima arba pardavima. Taciau §io
tyrimo metu j lygtj buvo jtraukta daugiau kintamyjy, buvo vertinamas ne tik pirkimas ar pardavimas,
taciau ir akcijos laikymas, vietoje to, kad orientuotis j nedidelius dieninius kainy Kitimus, buvo labiau
kreipiamas démesys ] didelius kainy pokycius. Tyrimo metu analizuojant duomenis paaiskéjo, kad
didZiausig graza nesantis modelis buvo gradiento didinimo modelis (angl. gradient boosting model,
GBM), taciau, net ir turint veikiantj modelj, autoriai pabréZia tolimesnes tyrimo sritis, kurios galéty
pagerinti biisimy tyrimy rezultatus. Autoriai rekomendavo tarp kintamyjy jtraukti ,,bull ir ,,bear*
sertifikatus, kurie padéty patikslinti prognoziy modelius. Taip pat buvo rekomenduojama nenaikinti
18skir¢iy, kadangi jose biina didZiausi akcijy judéjimai. Galiausiai autoriai pabrézia, kad
prognozavimo, paremto statistiniy duomeny vertinimu, sgsaja su prekiavimo strategijy ekonominiu
pelningumu turéty buti giliau nagringjama (Nevasalmi, 2020).

Atsizvelgiant | lietuviy atliktus tyrimus, Dzikevicius ir Stabuzyté (2012) atliko net labai panasaus
pobtidzio tyrimg j §j. Autoriai taip pat prognozavo ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertes, pasitelkiant
neurony tinklus. Skirtumas tik tas, kad tai buvo 2012 metai, technologijos per 12 mety pasikeite,
atsirado naujy modeliy, galingesniy kompiuteriy ir patogesniy jrankiy Siai uzduociai atlikti. Tyrimo
metu buvo analizuojami dieniniai ir ménesiniai 01.01.2000 — 30.04.2012 mety duomenys, kurie buvo
normalizuoti ir paruosti daugiasluoksnio perceptrono (angl. multi- layer perceptron, MLP) modelio
apmokymui. Duomenys buvo padalinti ] mokymo (90%) ir testavimo (10%) grupes, 0 tikslumo
vertinimui buvo pasirinktas vidutinis absoliutus nuokrypis (angl. mean absolute deviation, MAD),
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kvadratinés paklaidos suma (angl. sum of squared errors, SSE), MSE ir MAPE. Nors tyrimo
rezultatai ir nebuvo jspudingi prognozuojant dieninius duomenis (geriausias modelis sugebéjo
pasiekti tik 53,06% tikslumg prognozuojant judéjimo trajektorija, 0,74 MAPE prognozuojant kaing),
MLP modelis vis tiek sugebéjo biiti tikslesnis nei daugialypis regresijos modelis arba paprastasis
slenkamasis vidurkis. Taciau ne visi rezultatai buvo teigiami, tyrimo metu paaiskéjo, kad ménesinés
prognozés buvo labai prastos. Sioje vietoje daugialypé regresija sugebéjo pranokti visus MLP
prognozuojant kaing. Ménesinése prognozése MLP modelis pranoko tik nuspéjant judéjimo
trajektorijg. Atlikus tyrimg autoriai taip pat rekomendavo tiriamasias sritis, buvo siiloma nagrinéti
daugiau kintamyjy, ne tik vélintas ,,OMX Vilnius*“ grazos indekso reikSmes. Taip pat $is Saltinis
nagrin¢ja tik MLP modelj, dél Sios priezasties yra rekomenduojama jvertinti ir kitus modelius
(Dzikevigius ir Stabuzyté, 2012). Zinoma, kadangi §is $altinis yra 2012 mety, masininio mokymosi
prognozavimo sfera smarkiai pakito per pastaruosius 12 mety. Ir i§ nagrin¢jamy kity Saltiniy galima
pastebéti, kad pasitelkus sudétingesnius ir platesnius modelius tikrai galima iSgauti geresnius
rezultatus. Todél biity naudinga, atnaujinti §j tyrimag ir papildyti jj naujais giliuoju masininiu
mokymusi paremtais prognozavimo buidais.

Apibendrinus literatirag, masininio mokymosi prognozavimo tema yra plati, ta¢iau nepakankamai
gausi, kad visi klausimai jau biity i§spresti. Nors yra atlikta daug tyrimy, dél Sios srities dinamikos,
naujos technologijos, nauji sprendimo biidai ir vis did¢janti duomeny gausa skatina ne tik atnaujinti
senus tyrimus, taéiau ir kurti naujus, modifikuojant jvairius parametrus ir pritaikant naujus sprendimo
biidus. D¢l $iy priezasciy ir buvo nuspresta toliau gilinti §ig tema.

Taigi, apibendrinus nagrinétus Saltinius, masininis mokymasis yra nuolat tobuléjanti technologija,
kuri, ypac per pastaruosius metus, dél technologinio prieinamumo, naujy inovacijy ir vis geréjanéiy
rezultaty, smarkiai iSpopuliaréjo (Kumbure, Lohrman, Luukka ir Porras, 2022). Dzikeviéius ir
Stabuzyté (2012) savo darbe pabrézia, jog tolimesni tyrimai gali biiti pagerinti naudojant daugiau
kintamyjy arba koreguojant vélavimo metodus. Taip pat yra siiloma panagrinéti naujesnius neurony
tinkly modelius prognozuojant ,,OMX Vilnius“ grazos indeksa. Jaya (2023) pateikia sitilyma
prognozuoti taip pat naudojant LSTM modelj, taciau Sjkart naudojant tik vieno pozymio rinkinj arba
padidinus duomeny daznumg j valandinius/minutinius intervalus. Omar‘as, Huang‘as, Salameh‘as,
Khurram‘as ir Fareed‘as (2022) rekomenduoja atlikti tyrimus pasitelkiant SVM, LSTM ir GRU
modelius, taip pat atsizvelgti ne tik | Azijos, taiau ir kitas rinkas atliekant masininiu mokymusi
gristas prognozes. Nevassami‘is (2020) rekomenduoja ateities tyrimuose j daugianarius duomenis
itraukti ,,Bull* ir ,,Bear* sertifikatus, kurie galéty padidinti prognoziy tikslumg. Taip pat atsizvelgus
1 Lietuvos rinkg, ,,OMX Vilnius* grazos indeksas yra svarbus tuo, kad jis atspindi Salies akcijy rinkos
bukle ir judéjimo tendencijas. Dél Sios priezasties tikslios $io indekso prognozés suteikia naudg ne
tik priimant pagrjstus investicinius sprendimus, bet ir rengiant ekonomines strategijas, kurios gali
atlikti svarby vaidmenj formuojant monetaring ir fiskaling Lietuvos politikg. Todél apibendrinus Siy
Saltiniy poreikius tirti minétomis temomis ir atsizvelgiant j aktualuma Lietuvos rinkai, buvo
pasirinkta nagrinéti masininio mokymosi metodais gristo ,,OMX Vilnius“ grazos indekso
prognozavimo temg.
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2. Gilaus masininio mokymosi ir klasikiniy modeliy, prognozuojanc¢iy ,,OMX Vilnius* grazos
indekso ir kity ekonominiy rodikliy vertes, teoriniai aspektai

Pasitelkiant jvairig literatlirg Siame darbe bus analizuojamas ,,OMX Vilnius“ grazos indeksas ir jo
prognozavimas, taip pat dél nedidelés tyrimy gausos, susijusios butent su Siuo indeksu, bus vertinami
ir kiti rinkos rodikliai prognoziy atzvilgiu. Didelis démesys taip pat skiriamas analizuoti masininio
mokymosi jvairove, bus nagringjamos jo metodikos, taikymo sritys ir pazanga. Galiausiai bus
nagrin¢jami pagrindiniai Sios srities tyrimai ir indélis, pateikiama jzvalgy apie masininio mokymosi
metody panaudojimg ir jy verte prognozuojant ekonominius rodiklius.

2.1. ,,OMX Vilnius* grazos indeksas ir susije moksliniai tyrimai

Pradedant nuo ,,OMX Vilnius* grazos indekso, svarbu panagrinéti kaip jis yra skai¢iuojamas, tam,
kad geriau suprasti, kas galéty turéti jtakos jo judéjimui. Taigi, atsizvelgiant j indekso apskai¢iavima,
remiantis NasdaqBaltic (2016a) ir NasdagBaltic (2016b) jis yra apskaiiuojamas pasitelkiant
,Nasdaqg“ bendrosios grazos (angl. gross total return, GTR) formule. Kaip ir minéta, §is indeksas
apskaiCiuoja bendrg akcijy judéjimo pokyt] per prekiaujamg dieng. Pirmiausia, kad galima biity
apskai¢iuoti GTR, reikia pasiskaiciuoti kainos graza (angl. price return, PR). Remiantis NasdagBaltic
(2016b) akcijos kainos graza yra apskai¢iuojama pagal (2.1.1) ir (2.1.2) formules:

PRIt _ PR Index Market Value; (2.1.1)

PR Index Divisor;

¢ia PRI — kainos grazos indeksas laikotarpiu t;
PR Index Market Valuet= }.7_; q; ¢ * Di¢ * Tyt (2.1.2)
¢ia Qi — 1 akcijy kiekis, jtrauktas j indeksa laiko momentu t;
pit— kaina kotiruotés valiuta akcijos i laiko momentu t;

rit— uzsienio valiutos keitimo kursas indekso akcijos i kotiruotés valiutai konvertuoti j indekso
valiutg laiko momentu t;

Apskaiciavus kainos graza yra apskaiciuojama bendra rinkos graza, kuri ir yra naudojama ,,OMX
Vilnius® grazos indekso apskai¢iavimui. GTR apskai¢iuojama pagal (2.1.3), (2.1.4) ir (2.1.5)
formules:

PRI +IDP;

GTRI, = GTRI,_; =
t—1

(2.1.3)

¢ia GTR¢ — bendros grazos indekso verté laikotarpiu t;
GTRt1— bendros grazos indekso verté laikotarpiu t-1;
PRI:— kainos grazos indekso verté laikotarpiu t;

PRIt.1— kainos grazos indekso verte laikotarpiu t-1,;

Index Dividend Market Valuet

IDP¢ (Index Dividend Points) =

(2.1.4)

Index Divisory

Index Dividend Market Valuet=Y¢ 1 q;¢ *d; ¢ * 77 1—1 (2.1.5)
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¢ia gi,t — i akeijy kiekis, jtrauktas j indeksa laiko momentu t;
di,t — paprastieji indekso dividendai laiko momentu t;

rit1 — uzsienio valiutos keitimo kursas indekso akcijos i kotiruotés valiutai konvertuoti j
indekso valiutg laiko momentu t-1;

Atsizvelgiant j indekso daliklj (angl. Index Divisor), jis kiekvienam indeksui néra vieSai skelbiamas.
Kadangi ,,Nasdaq* yra privatiis indeksy tiekéjai, daznais atvejais ne viskas biina atskleista. Taip ir
Siuo atveju, tikslus indekso daliklis néra skelbiamas. Tac¢iau Nasdaq (2016a) yra apraSoma, kam yra
skirtas Sis daliklis ir pagal kokius principus jis yra skai¢iuojamas. Pagrindiné jo esmé yra tinkamai
reprezentuoti akcijy indeksus. Kadangi Sie susidaro i§ keliy jmoniy akcijy, kurios nuo savo rinkos
kapitalizacijos, nuosavybés teisés ar veiklos sri¢iy gali smarkiai kisti, buvo sukurtas $is daliklis, kuris
tinkamai jvertinty, jeigu vienos jmonés akcijos indekso skaiCiavime bty pakeistos kitomis.
Pavyzdziui, ,,.S&P 500 susideda i§ 500 didziausiy pagal rinkos kapitalizacija prekiaujamy akcijy
Amerikos birzose (S&P Dow Jones Indices, 2024). Laikui bégant akcijos, esan¢ios indekso viduje,
kis, kadangi atsiras naujos jmonés, kurios beaugant pateks tarp minéty 500 ir i§stums kitas. Pasikeitus
Sioms jmonéms, indekse turés biiti apskaiciuojamas kitoks jmonés akcijy kiekis ir kitokia akcijy verté.
Biitent dél Sios priezasties akcijy indekso vidiniai kintamieji gali nuolat keistis, todél yra
apskai¢iuojamas ir pritaikomas tam tikras, vieSai neskelbiamas, indekso daliklis.

Ivertinus, kas yra ,,OMX Vilnius* grazos indeksas ir kaip jis yra apskai¢iuojamas, kitas svarbus
Zingsnis yra jvertinti su Siuo rodikliu susijusius tyrimus. Kity mokslininky atlikti tyrimai gali ne tik
suteikti vertingy jzvalgy apie $io indekso subtilybes, taciau ir iSry$kinti ateityje tirlamas vietas.

Teresien¢ (2009) atliko tyrimg vertinant jvairiy apibendrinty autoregresiniy salyginio
heteroskedastiskumo (anlg. generalized autoregressive conditional heteroskedasticity, GARCH)
modeliy efektyvumg, prognozuojant Lietuvos akcijy rinka. Tam, kad jvertinti Lietuvos rinka,
pagrindinis $io tyrimo objektas buvo parinktas ,,OMX Vilnius*“ grazos indeksas. Autoré jvardija
investuotojy psichologijg kaip vieng pagrindiniy veiksniy, daranciy jtakg kainy svyravimams. Tyrime
taikomi keli GARCH modeliai, tokie kaip GARCH (1,1), EGARCH (1,1), TARCH (1,1), IGARCH
(1,1) ir PARCH (1,1), siekiant jvertinti jy efektyvumg modeliuojant ,,OMX Vilnius* grazos indekso
vertg. Rezultatai rodo, kad skirtingy GARCH modeliy veiksmingumas nevienodas. Atlikus tyrima
nustatyta, kad EGARCH (1,1) yra ypa¢ veiksmingas ,,OMX Vilnius*“ grazos indeksui. Tyrimo metu
taip pat buvo identifikuotas sverto efektas (angl. leverage effect). Tai, anot autorés, reiskia, kad
investuotojai labiau reaguoja j blogas nei | geras naujienas. Apibendrinus, Teresienés (2009) tyrimas
ne tik atrado tinkamiausia GARCH modelj ,,OMX Vilnius* grazos indekso prognozavimui, taciau ir
vertino sverto efekta ir iSrySkino investuotojy psichologijos svarbg akcijy kainy svyravimuose.

Plinkaus (2009) tyrime nagriné¢jamas ,,OMX Vilnius® indekso ir jvairiy makroekonominiy kintamyjy
rysys, siekiant nustatyti jy tarpusavio jtaka. Straipsnyje, taikant ,,Granger* priezastingumo testus,
nagrinéjama 40 makroekonominiy rodikliy ir ,,OMX Vilnius* grazos indekso sgveika nuo 1999 m.
gruodzio meén. iki 2008 m. kovo mén. Tyrimo rezultatai rodo, kad tam tikri makroekonominiai
kintamieji gali nuspéti Sio indekso judéjimus, kitais atvejais, atvirksciai, ,,OMX Vilnius“ grazos
indeksas gali buti naudojamas kaip kintamasis nuspéti makroekonominiy kintamyjy judéjimus.
Pavyzdziui, bendroji uZsienio skola, BVP defliatorius, pramonés produkcijos gamintojy kainy
indeksas, remiantis ,,Granger priezastingumu, lemia ,,OMX Vilnius“ grazos indekso judéjimus.
Tyrime taip pat yra matomas ir abipusis dviejy kintamyjy rySis tarp tokiy rodikliy kaip M1 ir M2
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pinigy pasiiila. Autorius taip pat pabrézia, kad mokslininkai ne visiSkai sutaria ar makroekonominiai
kintamieji daro jtaka akcijy rinkos grazai. Apibendrinus, tyrimo metu buvo atlikti ,,Granger*
priezastingumo testai jvertinti, ar egzistuoja rySys arba statistinis priezastingumas tarp ,,OMX
Vilnius* grazos indekso ir makroekonominiy kintamyjy.

Valakevi¢ius ir Vaznelyt¢ (2012) tyrime ,Daugiapakopiy investavimo strategijy kiirimas,
jgyvendinimas ir vertinimas“ nagrinéja daugiapakopiy investavimo strategijy taikyma Lietuvos
finansy rinkoje. Tam, kad tinkamai jvertinti investavimo strategijas, kaip bazinis standartas buvo
pasirinktas ,,OMX Vilnius*“ grazos indeksas, dél savo reprezentuojamos bendros akcijy grazos
Lietuvoje. Tyrime buvo taikomos modifikuotos klasikiniy investavimo modeliy, tokiy kaip
Markowitz modelis ir kapitalo turto jkainojimo modelis (ang. capital asset pricing model, CAPM),
versijos. Autoriai $iuos modelius jgyvendina daugiapakopéje investavimo strategijoje, kuri apima
turto atrankg, portfelio sudarymag ir grjztamajj patikrinimg pagal istorinius duomenis. Gauta portfelio
graza palyginus su ,,OMX Vilnius“ indekso graza buvo net 1,625 karto aukStesné. Panasy tyrima
atliko ir Aleksaité (2021), kuri savo tyrimu ne tik tyré CAPM, taciau ir naudojo ,,OMX Vilnius*
grazos indeksg kaip bazinj standarta, apibuidinantj bendrg Lietuvos akcijy rinkg. Remiantis Siais
Saltiniais galima daryti i§vada, kad ,,OMX Vilnius* grazos indeksas yra naudingas jrankis norint
ivertinti Lietuvos ekonoming biikle jvairiy akcijy atzvilgiu.

Tvaronavicienés ir Michailovos (2006) tyrime yra nagrin¢jamas jvairiy makroekonominiy veiksniy
poveikis vertybiniy popieriy vertéms. Tam, kad Sias vertybiniy popieriy vertes tinkamai jvertinti,
buvo naudojamas ,,OMX Vilnius*“ grazos indeksas, kaip jas apibendrinantis vienetas. Tyrime buvo
taikoma koreliaciné-regresiné analizeé, siekiant kiekybiskai jvertinti ,,OMX Vilnius* graZos indekso
ir keliy makroekonominiy rodikliy, tokiy kaip tiesioginés uzsienio investicijos, valstybés biudzeto
rodikliai, BVP, vartotojy kainy indeksas, M2 pinigy pasitla, vidutinis vyriausybés obligacijy
pelningumas ir infliacija, sgsajas. ISvados rodo, kad makroekonominiai kintamieji daro reikSmingg
itaka ,,OMX Vilnius* grazos indeksui. Visy pirma, tyrimas atskleidzia, kad tokie veiksniai kaip
augantis BVP, M2 ir vyriausybés obligacijy pelningumas daro teigiamg poveikj ,,OMX Vilnius*
grazos indekso vertés did¢jimui, kol tiesioginés uzsienio investicijos, valstybés biudzeto rodikliai ir
infliacija turi neigiama poveikj. Apibendrinus, tyrimas patvirtina, kad ,,OMX Vilnius“ grazos
indeksas yra jautrus ekonominiams pokyc¢iams.

Baranauskas (2010) tyrimo metu vertino Jungtiniy Amerikos Valstijy ir Jungtinés Karalystés
makroekonominiy rodikliy jtaka ,,OMX Vilnius* grazos indeksui. Tam, kad biity jvertintas §is rysio
stiprumas, autorius pasitelké koreliacinés analizés metoda. Tyrimo metu nustatyta, kad ,,OMX
Vilnius* grazos indeksas labiausiai koreliuoja su JK nedarbo lygiu, JAV parduoty prekiy indeksu ir
JAV naujy namy pardavimo indeksu. Atlikus tyrimg buvo padaryta isvada, kad jvairis
makroekonominiai rodikliai daro tiesioging jtaka akcijy rinkai, jskaitant ir ,,OMX Vilnius* GraZos
indeksa.

2.2. MaSininio mokymosi konceptas, jo tyrimai ir nauda, prognozuojant jvairius birZos
rodiklius

Mokslingje literatiiroje skiriama vis daugiau démesio maSininio mokymosi naudojimo paskirciy
plétimui ir efektyvumo vertinimui, jskaitant ir naudojimg ekonominiams rodikliams prognozuoti
(Kumbure, Lohrman, Luukka ir Porras, 2022). Nors tradiciniai prognozavimo metodai yra vis dar
taikomi (Hyndman ir Athanasopoulos, 2018; Cerqueira, Torgo ir Mozetic 2020; Shmueli ir
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Lichtendahl 2018), atsiradus naujoms technologijoms yra svarbu analizuoti naujas galimybes. Ta¢iau
tarp Lietuvos mokslininky masininio mokymosi taikymas ekonominése prognozése yra vis dar retas,
ypac vertinant Lietuvos ekonominius rodiklius. Atsizvelgiant | OMX Vilniaus grazos indekso
prognozavimg pasitelkiant masininj mokymasi, buvo rastas tik vienas minétas Dzikeviciaus ir
Stabuzytés 2012 mety mokslinis straipsnis. Todél atliekant tyrimg buvo analizuojama tarptautiné

literatura.

Atsinaujinus laiko eilutéms,
galima modelj apmokyti
naujais duomenimis.

1. Kintamyju
kiekis;

2. Duomeny
kiekis;

3. Laiko eiludiy
daZnis.

1. Paslépty sluoksniy kiekis;
2. Pasléptas dydis;

3. Partijos dydis;

4. Epochy skaicius;

5. Aktyvacijos funkcija.

2 pav. Masininio mokymosi modelio konceptuali analizé (sudaryta autoriaus, remiantis Kumbure, Lohrman,
Luukka ir Porras, 2022; Cerqueira, Torgo ir Mozetic 2020; Nevasalmi 2020)

Remiantis iSanalizuota literatira buvo parengtas konceptualus masininio mokymosi modelis (Zr. 2
pav.). Bene visuose Saltiniuose yra i$skirtos 2 pagrindinés masininio mokymosi Sritys, norint gauti
tinkamas ir tikslias prognozes. Pirmoji sritis yra duomenys, naudojami modeliui i$mokyti. Nuo
pasirinkty duomeny priklauso tiek maSininio mokymosi modelis, tiek prognozés tikslumas. Pasirinkti
analizuojami duomenys lemia, kiek susijusiy kintamyjy galima bus iSgauti, kokia bus duomeny imtis,
koks laiko eilu¢iy daznis. Visi Sie elementai yra svarbiis norint gauti patikimg prognoze. Jaya (2023)
rekomenduoja surinkti kaip jmanoma didesnj duomeny kiekj, kad S§i imtis biity dar didesné yra
rekomenduojama pereiti i$ dieniniy vercéiy j valandines ar net minutines. Antroji pagrindiné sritis yra
tinkamo masininio mokymosi modelio pasirinkimas. [prastai jis priklauso nuo duomeny, kurie yra
naudojami. Kadangi bus naudojami laiko eilu¢iy duomenys, tokio tipo masininio mokymosi modeliai
ir bus nagrinéjami. Remiantis Kumbure‘e, Lohrman‘u, Luukka‘a ir Porras‘u (2022) paaiskéjo, kad
patikimiausi ir dazniausiai naudojami laiko eilu¢iy prognozavimo modeliai yra LSTM, GRU ir SVM.
Apibendrinus kitg literatiira, tarp papildomy sri¢iy, kurias reikia jvertinti, buvo pabrézti modelio
parametrai, tikslumo vertinimo metodai ir pakartotinis modelio apmokymas, kiekviengkart
pasitelkiant naujus duomenis.

Pries nagrin¢jant masSininio mokymosi veikimo principus, pirmiausia yra verta pasigilinti j jau atliktus
tyrimus bei jy gautus rezultatus. Kadangi planuojamas nagrinéti ,,OMX Vilnius* grazos indeksas yra
Lietuvos akcijy indeksas, nagrinéjami $altiniai buvo parinkti biitent orientuojantis j akcijy birzos
rodikliy prognozes. Atlikus Saltiniy analize buvo iSskirti Sie penki moksliniai straipsniai:
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1.

Li, Kamaruddin‘as, Yuhaniz‘as ir Al-Jaifi‘as (2024) tyrimo metu, pasitelkiant simbolinj
genetinj programavimg (angl. sybolic genetic programming, SGP) ir integruojant jj i
gilivosius neurony tinklus, bandé pagerinti masininiu mokymusi grindziamus modelius
prognozuojant Kinijoje prekiaujamy akcijy graza. Tyrimas parodé, kad prognozavimas
gerokai pageréjo, o rezultatai pralenké populiariausiy Kinijos indeksy graza. Hibridinis
modelis tarp SGP ir LSTM taip pat pademonstravo puikius rezultatus, nuolat pranokdamas
iprasta CSI 300 ir 500 indeksy graza. Saltinis taip pat pabrézia, kad $io tyrimo rezultatai taip
pat iSryskina galimybe¢ tokio tipo analizes panaudoti ir valdant investicinius portfelius.
Galiausiai yra aptariama, jog modelis naudojo tik savaitinius ir didesnio intervalo laiko eilu¢iy
duomenis, tafiau Siomis dienomis dél technologijy pazangos galima naudoti ir kur kas
smulkesnj duomeny intervala, pavyzdziui dieninius ar net valandinius. Tyrime yra
rekomenduojama analizuoti ne tik istorinius rodikliy duomenis, taciau ir sujungti Siuos
modelius su medija, naujienomis ar net naujuoju generatyviniu priespriesiniu tinklu (angl.
generative adversarial network — GAN), pagal kurj buvo sukurtas ChatGPT.

Atsizvelgiant | giliojo maSininio mokymosi tobuléjimg pastaraisiais metais, Dautel‘is,
Hérdle‘as, Lessmann‘as ir Seow‘as 2020 mety moksliniame straipsnyje nagrinéja Sios
technologijos galimybes valiuty kursy judéjime. Tyrimo metu buvo lyginami LSTM ir GRU
modeliy prognozavimo tikslumai su tradiciniais RNN ir griztamojo neuroninio tinklo (angl.
feedforward networks, FNN) modeliais. Tyrimas prognozavo keturias valiuty poras
EUR/USD, GBP/USD, USD/JPY, USD/CHF, kuriy tikslumas (tai yra vienas i$ klasifikavimo
modeliy vertinimo rodikliy, kuris rodo dalj teisingai atlikty prognoziy, angl. Accuracy, ACC)
svyravo nuo 0,5062 (FNN) iki 0,5107 (GRU), o AUC kriterijus - nuo 0,5061 (FNN) iki 0,5088
(LSTM). Tyrimo rezultatai jrodo, jog GRU ir LSTM modeliai yra pranasesni, taciau rezultatai
néra ypac¢ jspidingi. Dél Siy giliojo masininio mokymosi modeliy kompleksiskumo ir
sudétingumo koreguoti architekttirg, autoriai teigia, kad kai Kkuriais atvejais naudojant
paprastesnius modelius, ypa¢ prognozuojant pelnus, galima buty gauti netgi tikslesnius
rezultatus. Autoriai tai pat pabrézia, kad Sie testuojami modeliai dar daug kur gali biiti
tobulinami. Kitokia modelio struktiira, parametry koregavimas, pelno transformavimas j
binarinius duomenis, naujesniy ir galingesniy masininiy mokymosi modeliy panaudojimas
taip pat gali duoti geresnius rezultatus. Apibendrinus, nors gauti rezultatai néra ypac jspudingi,
autoriai pabrézia, jog yra dar daug tobulintiny viety, o atsizvelgiant ] modeliy tikslumus
galima teigti, kad LSTM ir GRU modeliai pasiekia geresniy rezultaty nei jprasti RNN ir FNN
modeliai.

M. Hansson‘as 2017 metais parasé disertacijg apie akcijy graZos prognozavimg pasitelkiant
LSTM modelius. Savo darbe autorius nagrinéjo ,,.S&P 500, ,,Bovespa 50 ir ,,OMX 30*
indeksus, pasitelkiant LSTM ,,Softmax® modelius, kuriy rezultatus véliau lygino su ARMA-
GJRGARCH prognozavimo rezultatais. Atsizvelgiant | gautus tyrimo rezultatus autorius
teigia, kad vis délto nebuvo rastas vienas geras biidas akcijy birzos rezultatams prognozuoti,
pasitelkiant LSTM modelj. Atlikto tyrimo metu nepavyko gauti patikimy ,,S&P 500 ir
»Bovespa 50 prognoziy, taciau jdomu tai, jog 3 i§ 4 nagrin¢jamy modeliy vis délto pasieke
ganétinai neblogus rezultatus prognozuojant Svedijos OMX 30 indeksa. Nors dél didelio
parametry kiekio tikslios priezasties Siems rezultatams pasakyti negalima, manoma, jog
modelio mokymosi ir testavimo duomenys buvo panasesni, todél modeliui pavyko tinkamai
Jsisavinti tam tikras tendencijas. Tyrimo metu taip pat buvo padaryta iSvada, kad masSininio
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mokymosi modeliai vis délto gali konkuruoti ar net pasiekti geresnius rezultatus nei tradiciniai
prognozavimo modeliai, tokie kaip ARMA-GJRGARCH. Rezultatai taip pat buvo teigiami
prognozuojant ne tik graza, taCiau ir rinkos judéjimo direkcija. M. Hansson‘o (2017)
disertacija jrodo, kad LSTM modeliai gali biiti naudingi prognozuojant akcijy birzos
duomenis, taCiau rezultatai priklauso ne tik nuo naudojamy modeliy, bet ir nuo
prognozuojamy duomeny.

. Atsizvelgiant | galimus uzdirbti pelnus i$ akcijy birzos pasitelkiant masSininj mokymasi,
Nevasalmi‘is (2020) i$samiai iSnagrinéjo $ig sritj. Akcijy pelningumas i§ ekonominés pusés
yra vertinamas per visg laikotarpj, $i pozicija angliskai dar vadinama buy-and-hold (pirkti ir
laikyti). Siuo baidu yra lengva apskai¢iuoti bendra akcijos pelninguma per ilgalaikj laikotarpi,
taciau Sis pelno apskaiciavimas yra naudingas tik bendram vaizdui arba investuotojams, kurie
sutinka visg laikotarp] nekeisti savo pozicijy. Taciau, kaip zinoma, akcijos kartais juda
neracionaliai, o Siuose judéjimuose yra nemazai vietos uzdirbti papildomo pelno. Biitent tai
Nevasalmi‘is (2020) tyrimo metu ir nagrinéjo pasitelkdamas daugianar] prognozavimo
modelj. Uzuot modeli apmokius nuspéti akcijos biisimg verte, modelis buvo apmokytas
kiekvienu laiko momentu priimti vieng i$ trijy pozicijy — pirkti, parduoti ar laikyti turimag
pozicija. Siuo biidu modelis sugebéjo uzdirbti pinigus ne tik i§ bendro akcijos vertés didéjimo,
taiau ir tarp jvairiy vertés svyravimy. Atsizvelgiant j rezultatus, tarp 2007 ir 2019 mety ,,S&P
500 pirkimo ir laikymo pozicija i§ 100 USD isaugo j 195,86 USD pozicija, taigi galima teigti,
kad per $§j perioda bendra ,,S&P 500* verté iSaugo beveik dvigubai, todél Sios investicijos
pelnas buvo 95,86%. Taciau pasitelkus masininio mokymosi daugianarj prognozavimo biidg
pelnas buvo dar didesnis, k artimiausiy kaimyny algoritmo (angl. k nearest neighbors
algorithm, k-NN) modelis tyrimo metu pasirodé geriau, 100 USD vertés investicijg pavertes
j 202,95 USD, kol GBM modelis pozicijos verte sugebéjo pakelti net iki 351,54 $.
Apibendrinus §io tyrimo gautus rezultatus galima teigti, jog maSininiu mokymusi grindziami
prognozavimo biidai sugeba aplenkti ilgalaike akcijy birzos graZza. Taip pat atsiZvelgiant }
pacius masininio mokymosi modelius, GBM modelis siame tyrime dominavo, kadangi tarp
antrg (dirbtiniy neurony tinkly (angl. artificial neural network, ANN) ir pirmg (GBM) vietg
uzémusiy prognozavimo modelio yra net 107 USD skirtumas.

Ferreira ir Medeiros‘as (2021) taip pat atliko rinkos prognozavima, pasitelkiant masininj
mokymasi. Tik $iuo atveju tyrimas iSsiskyré tuo, kad autoriai naudojo minutinius ,,S&P 500
ir svyravimo indekso (angl. volatilty index, VIX) duomenis nuo 2005 m. sausio mén. iki 2016
m. gruodzio mén.. Tyrime buvo nagrinéjamas LSTM ir RF modeliy tikslumas prognozuojant
rinkos grazg. Tam, kad bty jvertintas modeliy patikimumas, rezultatai taip pat buvo lyginami
su maziausiyjy kvadraty regresija. Prognozés buvo atliekamos taikant VIX, vélintg 5 minuciy
,»O&P 500 grazos indeksg ir agreguota svyravimo indekso, svyravimo poky¢io ir dispersijos
rizikos premijos (angl. variance risk premium, VRP) duomenis. Sulyginus gautus rezultatus
buvo pastebéta, jog LSTM modelis su visais duomenimis sugebéjo iSgauti tiksliausias
prognozes, aplenkiant ir tradicinius regresijos modelius, o atsitiktinio misko modelio
rezultatai buvo pras¢iausi. Apibendrinus, Ferreira’os ir Mederos ‘o (2021) tyrimas parodo, kad
LSTM modeliai yra pranaSesni prognozavime, ypac prognozuojant VIX rodiklj.

Xiao, Feng‘as, Yan‘as ir Ma (2022) atliko tyrima, kurio metu palygino ARIMA ir LSTM
modelio rezultatus prognozuojant dienines ,,Google*, ,,Apple®, ,,Amazon* ir ,,Netflix* vertes.
Kaip autoriai raSo, jy darbo tikslas yra iSanalizuoti skirtumus ir panaSumus tarp klasikiniy,
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kaip ARIMA, ir gilaus ma$ininio mokymosi, kaip LSTM, modeliy. Autoriai tyrimo metu
naudojo auksc¢iausias dienos kainas (angl. high), nuo 2010 iki 2018 mety, kurias gavo i$
,»Yahoo finance®“ duomeny bazés. Duomenys buvo padalinti ]| mokymosi, validacijos ir
testavimo grupes. Treniravimui buvo paskirti 2010/01/01 — 2015/12/31 duomenys,
2016/01/01 — 2017/12/31 validavimui, o 2018/01/01 — 2018/12/31 testavimui. Tam, kad
rezultatai tarp ARIMA ir LSTM modeliy baty tinkamai jvertinti, autoriai tokiu pat badu
sugrupavo duomenis ir ARIMA modeliy. Taip pat verta paminéti, kad geriausiam ARIMA
modeliui rasti autoriai pasitelké AIC ir BIC kriterijus. Abejiems modeliams buvo naudojami
60 buvusiy istoriniy duomeny (angl. lookback), tam, kad prognozuoti 1 periodg j priekj.
Ruosiant LSTM modelj autoriai taip pat normalizavo duomenis pasitelkiant minimalaus-
maksimalaus mastelio keitimo metoda (angl. min-max scaler), kuris suvienodindamas
kintamyjy mastelj palengvina masininio mokymosi procesa. LSTM modelio treniravimosi
metu Xiao, Feng‘as, Yan‘as ir Ma (2022) taip pat eksperimentavo su jvairiais parametrais,
buvo koreguojami atsitiktinio praretinimo transformacijos (angl. dropout), paslépty sluoksniy
Kiekio (tai tarpiniai sluoksniai tarp jvesties ir i§vesties, kurie apdoroja duomenis i§ ankstesnio
sluoksnio ir perduoda juos kitam sluoksniui, angl. hidden layers) ir paslépto dydzio (tai
neurony kiekis kiekviename pasléptame sluoksnyje, angl. hidden size) parametrai, o rezultatai
buvo vertinami pagal netekties funkcija (angl. loss function), kuri gali biiti apskai¢iuota pagal
(2.2.1) formule:

E = Y txlogyy (22.)
¢ia y — prognozuojami testuojamy duomeny rezultatai,

t— teisingi testuojamy duomeny rezultatai;

k— duomeny dimensija;

Galiausial, atlikus visus testus ir atradus tinkamiausius LSTM modelio parametrus, autoriai
apsiskaiciavo gauty rezultaty RMSE rodiklj, kurj palygino tarp jvairiy akcijy ARIMA ir
LSTM modeliy (Zr. 2 lentelg).

2 lentelé. Ivairiy akcijy prognozavimo modeliy RMSE tikslumas (Xiao, Feng, Yan ir Ma, 2022)

RMSE pagal akcijas

Google Apple Amazon Netflix
ir prognozavimo modelj g PP

ARIMA 3.732 4.284 4.178 3.368
LSTM 2.766 3.124 3.124 2.135

Kaip matyti i§ gauty rezultaty (Zr. 2 lentelg), Xiao, Feng‘o, Yan‘o ir Ma (2022) tyrimas rodo,
kad prognozuojant Sias akcijas, visais atvejais LSTM modelis savo gautais rezultatais aplenkia
klasikinj ARIMA prognozavimo modelj. Todél remiantis $iuo Saltiniu galima daryti prielaida,
kad LSTM modelis ganétinai neblogai veikia prognozuojant akcijas. D¢l Sios priezasties
tyrimo metu biity verta jvertinti §$io modelio rezultatus ir prognozuojant ,,OMX Vilnius*
grazos indeksag.

Madziwa, Pillalamarry‘¢ ir Chatterjee (2022) savo tyrime prognozavimui pasitelké Siais
laikais labiau klasikinj - ARDL model;j. Tyrimo metu buvo siekiama tinkamai suprognozuoti
aukso kaing, remiantis aukso paklausa, izdo vekseliy paliikany norma ir buvusiy laikotarpiy
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aukso kainomis. Tam buvo jvertinti stochastinis, ARDL ir autoregresinis slenkamasis vidurkis
(angl. autoregressive moving average, ARMA) modeliai. I$ tyrimo gauty rezultaty, remiantis
MAD, MAPE ir RMSE, paaiskéjo, kad ARDL modelis savo rezultatais aplenké tick ARMA,
tiek stochastinio modelio rezultatus. Modeliai taip pat tenkino visas teisingo ARDL modelio
hipotezes, tai jrodo, jog modelis buvo parinktas tinkamas ir yra patikimas. Autoriy teigimu,
bitent Sio tyrimo atveju daugiamatis modelis pasirodé geriau nei vienmatis, o gauti rezultatai
yra svarbiis aukso kasimo ir i§gavimo rinkai. Apibendrinus, remiantis Siuo atliktu tyrimu
galima daryti iSvadas, kad rinkose prekiaujamus jrankius yra jmanoma prognozuoti reliatyviai
tiksliai, o daugiamaciai modeliai, bent jau prognozuojant aukso verte, yra tikslesni nei
vienmaciai.

2.3. Tradiciniai prognozavimo metodai

Tam, kad tinkamai jvertinti masininiy modeliy prognozavimo tikslumg, naudinga Sias prognozes
palyginti su labiau klasikiniais metodais. Tod¢l remiantis prielaida, jog bus nagrinéjamos vienmatés
ir daugiamatés laiko eilutés, remiantis nagrinétais literatliros $altiniais buvo pasirinkta jvertinti
ARIMA ir ARDL modelius.

Autoregresinio integruoto slenkamo vidurkio modelis (ARIMA) ir eksponentinio i§lyginimo
modeliai yra vieni daugiausiai naudojamy modeliy laiko eiluciy prognozavimui. ARIMA modelio
pavadinimas yra autoregresinio integruoto slenkancio vidurkio akronimas. Kaip galima suprasti i$
pavadinimo, modelis susideda i$ 3 daliy (Hyndman ir Athanasopoulos, 2018):

1. Autoregresnio modelio (AR(p)) — tai statistinés analizés modelis, pagal kurj
prognozuojamos buisimos reikSmés, remiantis to paties kintamojo ankstesnémis reikSmémis.
Sis autoregresijos modelis svarbus statistikoje, nes padeda prognozuoti ateities tendencijas
pagal istorinius duomenis, tai yra ypac¢ aktualu atliekant laiko eiluciy analiz¢ ekonomikos ar
finansy srityse. Nariy skaicius p modelio AR dalyje nurodo, kiek kintamojo vélinimy reikia
jtraukti j lygtj. Remiantis Hyndman‘u ir Athanasopoulos‘u (2018), Sis modelis gali bati
apskai¢iuojamas pagal (2.3.1) formulg:

Ye=C+ P1Ye1+ P2Vezo+ - F PpYep + & (2.3.1)
Cia ¢ yra konstanta;

¢ — besikei¢iantys parametrai;

yt — velintos priklausomo kintamojo reikSmes;

et — paklaida.

2. Integruotumo (I(d)). Tam, kad ARIMA modelis veikty tinkamai, duomenys turi biti
stacionaris. Stacionari laiko eiluté yra tokia, kurios savybés nepriklauso nuo laiko. Taigi,
laiko eilutés su tendencijomis arba sezoniSkumu néra stacionarios, todél tendencija ir
sezoniSkumas turés jtakos laiko eilutés vertei skirtingu laiku. Jeigu duomenys néra
stacionaras, juos reikéty pasidaryti stacionarius, vienas i§ §iy budy yra apskaiciuoti skirtumus
tarp vienas po kito einanéiy veréiy. Sis procesas dar yra vadinamas diferencijavimu ir yra
apskaiciuojamas pagal (2.3.2) formule (Hyndman ir Athanasopoulos, 2018):
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V'e=Ye— Ve (23.2)
Cia yt yra Kintamasis atitinkamu laiko momentu.

ARIMA modelyje integravimo eilé d (I) nurodo, kiek karty duomenys buvo diferencijuoti. Jei
d=0, duomenys nebuvo diferencijuojami. Jei d=1, duomenys diferencijuoti vieng kartg ir t. t.
Tai labai svarbu, nes nestacionariis duomenys gali lemti nepatikimus ir netikslius modelius.

3. Slenkan¢io vidurkio (MA(q)). Vietoje to, kad regresijoje biity naudojamos ankstesnés
prognozuojamo kintamojo reikSmes, slenkancio vidurkio modelyje naudojamos ankstesnés
prognozés paklaidos. Kiekviena praeities prognozés paklaida dauginama i§ koeficiento ir
pridedama prie dabartinés vertés prognozés. Nariy skaicius ¢ modelio MA dalyje nurodo, kiek
praeities prognozés klaidy reikia jtraukti. Sis metodas padeda islyginti atsitiktinius laiko
eilutés duomeny svyravimus, dar kitaip vadinamus ,triukSmu™ (angl. white noise). Slankusis
vidurkis yra apskai¢iuojamas pagal (2.3.3) formulg (Hyndman ir Athanasopoulos, 2018):

Ye=Cc+ &+ 0161 + 0,6 5+ + 0464 (2.3.3)
Cia ¢ yra konstanta;

et — paklaida;

0 — besikeiciantys parametrai.

Sudéjus Siuos procesus yra gaunamas bendras ARIMA modelis, kuris yra apskai€iuojamas pagal
(2.3.4) formulg:

yei=c+ ¢y ++ qbpy’t_p + 0161 + -+ Oy g0+, (2.3.4)
Cia ¢ yra konstanta;

¢ — besikei¢iantys parametrai;

yt — velintos priklausomo kintamojo reikSmeés;

6 — besikeiciantys parametrai;

et — paklaida.

Sezoninis ARIMA modelis, daznai Zymimas ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m, iSplecia ARIMA modelj, kad
biity atsizvelgta ir | sezoniS$kuma. Tai yra ypa¢ aktualu, kai yra nagrinéjamas ilgas periodas duomeny
su pasikartojanciais sezoniniais judéjimais. Sezoniné modelio dalis Zymima didziosiomis raidémis P,
D ir Q (Hyndman ir Athanasopoulos, 2018):

e P -sezoninés autoregresijos (SAR) nariy, kurie atitinka eilutés sezoninés dalies autoregresijos
komponente, skaicius.

e D -sezoninio diferencijavimo eiliSkumas, kuriuo paSalinamos sezoninés tendencijos, siekiant
stabilizuoti sezoninj slankyjj vidurkj.

e P -sezoninio slankiojo vidurkio (SMA) nariy skaic¢ius, analogiskas MA komponentei, ta¢iau
taikomas eiluciy sezoniniams skirtumames.
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Sezoninis ARIMA modelis gali buti apskaiciuotas pagal (2.3.5) ir (2.3.6) formules (Hyndman ir
Athanasopoulos, 2018):

(1-¢:B) (1~ &;:B™)(1 - B)(1 - B™)y, = (1 - 6;B)(1 — 0;B™)¢, (2.3.5)
¢ia ¢, @, 0 ir O yra konstanta;
B-B™y; = Vi_m (2.3.6)
m — pasikartojancio sezoniSkumo trukmé;
et — paklaida.

Kaip galima matyti 1§ pateikty formuliy, tinkamo ARIMA modelio radimo procesas gali biiti
ganétinai sudétingas. Taciau kaip Hyndman‘as ir Athanasopoulos‘as (2018) savo knygoje apraso,
proceso palengvinimui ir automatizavimui galima pasitelkti ,,auto.arima“ jrankj. Sis jrankis, tinkamai
nustacius, iSbando visas jmanomas ARIMA modelio variacijas ir remiantis maziausiu AIC parenka
tinkamiausius modelio parametrus. Sis procesas sumazina rankinj darba ir pagreitina geriausio
modelio radimo procesg. Pasitelkus $j jrankj ir gavus tinkamiausig modelj belieka tik patikrinti, ar
gautos modelio paklaidos yra tik nereikSmingas ,.triukSmas“. Tai galima padaryti patikrinant 4
hipotezes:

1. Paklaidos yra nekoreliuotos. Jei tarp paklaidy yra koreliacijos, tuomet jose lieka
informacijos, kuri turéty biiti naudojama prognozéms apskaiciuoti;

2. Paklaidy vidurkis lygus nuliui. Jei liekany vidurkis yra kitoks nei nulis, prognozés yra
neobjektyvios;

3. Paklaidos turi pastovia dispersijg;
4. Paklaidos pasiskirste pagal normalyjj skirstin;.

Jeigu ARIMA modelis yra atliktas pagal apraSytas taisykles ir tenkina visas apraSytas hipotezes,
modelis yra tinkamas naudoti. Apibendrinant, ARIMA modeliai yra daznai naudojami dél savo
galimybés tinkamai jvertinti istorinius kintamojo laiko eilu¢iy duomenis, tai leidzia ganétinai tiksliai
prognozuoti biisimas vertes. O remiantis anks¢iau apraSyta literatira, ARIMA modeliy rezultatai
statistinése laiko eilu¢iy prognozése taip pat pateikia ganétinai tikslius rezultatus.

Autoregresinis paskirstyto vélavimo modelis (ARDL), remiantis EViews (2017), tai
ekonometrikoje taikomas statistinis metodas, skirtas analizuoti rySiams tarp laiko eilu¢iy duomeny.
Sis modelis apima tiek tiesioginj, tiek véluojantj vieno ar daugiau kintamyjy poveikj priklausomam
kintamajam. Autoregresinis (AR) modelis jau buvo paaiSkintas aptariant ARIMA, 0 atsizvelgiant j
vélavimo (DL) modelj, tai yra funkcija, kuri j skai¢iavimg jtraukia pasirinktus kintamyjy vélinimus.
Remiantis Karpuskiene ir Lastausku (2012), ARDL modelis yra apskai¢iuojamas pagal (2.3.7)
formule.

Vi=PBo+2XiBiXe-1+ 26 Y j+u (2.3.7)
¢ia fo yra konstanta;
PiXt1— yra paskirstytas vélavimas egzogeninio kintamojo X: laiko eilutéje.
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0iYr1— yra autoregresinis Yt endogeninis kintamasis su vélinimu.
ut— paklaida.

Nors §is modelis Siais laikais savo funkcionalumu yra ganétinai paprastas, jo didziausia verté yra ta,
kad jis jvertina daugiau nei vieng kintamajj. D¢l Sios priezasties jis yra vienas i§ modeliy, kurj
pasitelkus galima prognozuoti remiantis ne tik priklausomy, ta¢iau ir nepriklausomy kintamyjy
istorinémis vertémis.

2.4. Dazniausiai naudojami masininio mokymosi modeliai

Isanalizavus Klasikinius prognozavimo metodus, kitas zingsnis yra gilinti zinias j pa¢ius masininiu
mokymusi gristy prognozavimo modeliy veikimo principus. Kadangi $iy modeliy $iais laikais yra
daug, remiantis Kumbure‘e, Lohrman‘u, Luukka‘a ir Porras‘u (2022) buvo iSskirti dazniausiai
naudojami mokslingje literatiroje masininio mokymosi modeliai.

Rekurentinio neuroninio tinklo modelis (RNN). Taigi, prie§ apmokant masininio mokymosi
modelj prognozuoti ,,OMX Vilnius* grazos indeksa, reikéty aptarti kas yra neurony tinklai ir kaip jie
veikia. Neurony tinklai (angl. neural networks) susideda i§ keliy susijusiy duomeny sluoksniy,
vadinamy neuronais. Neurony tinklas gauna pradinius (jvesties) duomenis ir pasitelkiant matricos
sujungimus ir nelinijines transformacijas pateikia atsakymga. Visi neurony tinklai susideda i$ jvesties
duomeny, i$vesties duomeny ir vieno ar daugiau paslépty sluoksniy, kurie susideda i$ keliy neurony,
kuriy kiekis priklauso nuo pasirinkto paslépto dydzio. Kiekvienas sarysis tarp neurony ir iy paslépty
sluoksniy turi skirtingg svorj, kuris masininio mokymosi metu yra nuolat kei¢iamas. Masininio
mokymosi metu i§ esmés yra koreguojamas $iy sarysiy svoris, atsizvelgiant j gaunamus rezultatus.
Tinklo tikslas yra i§ jvesties duomeny nuspéti priklausomajj kintamajj. Jei rezultatai yra artimi realiai
reikSmei, Siam sarySiui biina skiriamas didesnis svoris tolimesniam mokymuisi. Taip keiciantis
iteracijoms, modelis iSmoksta vis daugiau s3sajy tarp kintamyjy (Dautel, Hérdle, Lessmann ir Seow,
2020). Remiantis Chan‘u ir Matyas‘u (2022) 3 paveiksle yra pateikta vieno paslépto sluoksnio
tradicinio neurony tinklo vizualizacija.

Ivesties Paslépti ISvesties
sluoksniai sluoksniai sluoksniai

1. jvestis (X1)

2. jvestis (X i
jvestis (X2) I3vesties

duomenys

3. ivestis (X3)

4. jvestis (Xa)

3 pav. Grafiné 1 paslépto sluoksnio neurony tinkly reprezentacija (Chan ir Méatyas, 2022)

Atsizvelgiant | RNN, $ie modeliai yra iSskirtiniai tuo, kad jie pritaiko grjztamajj rysj. RNN sugeba
islaikyti ir prisiminti tinkamiausiy sary$iy svorius ir diskontuoti juos tinklo prognozése. Zitirint laiko
atzvilgiu, RNN tinklai primena granding (zr. 4 pav.), kuri yra tarsi viena kitos kopija, perduodanti
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informacijg savo palikuonims (angl. decendant). Kitais zodziais tariant, RNN modeliai j savo
skai¢iavimg jtraukia buvusio laiko zingsnio informacija (Dautel, Hardle, Lessmann ir Seow, 2020).

e 9

= —> —P >

6 6666

4 pav. Grafiné RNN modelio architektiira (Dautel, Hardle, Lessmann ir Seow, 2020)

Neurony tinklas yra naudojamas optimizavimo funkcijos paklaidai mazinti. Todél mokymosi procese,
kuomet yra koreguojami paslépty sluoksniy ir neurony sarysiy svoriai, pokycio nauda yra jvertinama
pagal tai, ar prognozuojami rezultatai yra arciau, ar toliau realiy duomeny. Jei skirtumas tarp gauty ir
realiy duomeny maz¢ja, §i informacija yra perduodama j tolimesnj mokymosi procesg. Jei skirtumas
didé¢ja, tinklo sarysiy svoriai yra atitinkamai koreguojami. Nesigilinant ] matematinius procesus, RNN
modelius galima apibendrinti kaip jrankj, kuris paima jvesties duomenis ir, taikydamas atsitiktinius
skirtingus svorius ir reik§mes $iy duomeny sgsajoms, gauna iSvesties duomenis, kuriuos véliau lygina
su realiais duomenimis. Jeigu skirtumas mokant modelj tarp realiy ir prognozuojamy duomeny
maze¢ja, tam tikri taikyti svoriai yra perduodami j tolimesnius mokymus.

30.00
£3.00

o 20.00
E 15.00 @ LSTH-MAFE
b.oo GRU-MAFE
500 1ol ol ol A
el B B u RNN-MAPE
2 5 10 15 =20 25 20

Istoriniy duomeny imtis, naudojama kiekvienai prognozuojamai vertei

5 pav. RNN, LSTM ir GRU modeliy vidutinés absoliutinés procentinés paklaidos (Saud ir Shakya,
2020)

Atsizvelgiant | prakting puse, RNN modeliai jau yra ganétinai nusistoveje akcijy prognozavime.
Daugelyje atliekamy tyrimy Sis modelis yra naudojamas ne tam, kad biity gauti patys tiksliausi
rezultatai, taciau kaip pradzios taSkas, su kuriuo kity modeliy rezultatai galéty biti lyginami. Tai yra
ypac naudinga todel, kad véliau aptariami modeliai bus §io RNN modelio patobulinta atSaka. Nors
Sio tipo modelis lyginant su kitais yra maziau tikslus, turint tinkamus duomenis jis gali vis tiek
sugeneruoti ganétinai tikslias prognozes. Remiantis Saud‘e ir Shakya (2020), tyrimo metu buvo
palygintas RNN, MAPE tikslumas su LSTM ir GRU prognozavimo metodais (zr. 5 pav.) ir, kaip
galima matyti remiantis $iuo Saltiniu, RNN modelis turéjo prasc¢iausius rezultatus. Todél tyrimo metu
taip pat galima tikeétis, jog RNN modelis turéty pateikti palyginti pras¢iausius prognozés rezultatus.
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6 pav. Grafiné RNN modelio lastelés struktiira (Olah, 2015)

Nors §is masininio mokymosi modelis gali atrodyti naudingas, vis délto jis turi tam tikry trakumy.
Kaip matyti i§ 6 paveikslo, RNN modelio lastelés struktiira yra ganétinai paprasta. Sio paprastumo
pagrindiné problema yra ta, kad keiciantis iteracijoms reikSmés praranda savo svorj. Taip atsitinka
todel, kad RNN naudoja tokias aktyvacijos funkcijas kaip hiperbolinj tangentg (angl. hyperbolic
tangent) ar logisting sigmoidg¢ (angl. logistic sigmoid), kurie rezultatus talpina j 0 ir 1 intervalg. Tai
reiSkia, jog modeliui treniruojantis, tam tikry reikSmiy svoris palaipsniui mazé¢ja. Kuo daugiau
iteracijy, tuo mazesnj svorj kiekviena iteracija gali uzimti apskaiciuotose reikSmeése. Apibendrinus,
RNN modeliams sunkiai sekasi prognozuoti ilgalaikes priklausomybes, nes svoriai pirmuose
etapuose laikui bégant tampa per mazi, kad juos galima biity tinkamai jvertinti, todél Sios vertés nuolat
juda link nulio arba begalybés, Sis jvykis dar yra vadinamas kaip nykstantis gradientas (angl.
vanishing gradient). Dél $ios priezasties modeliui sunkiai sekasi iSmokti priklausomybes tarp verciy,
ypac kai yra naudojami dideli neurony tinklai arba yra naudojimas didesnis kiekis mokymosi Zingsniy
(Zou ir kt., 2022).

Ilgalaikés-trumpalaikés atminties modeliai (LSTM) yra vieni i§ populiaresniy masininio
mokymosi prognozavimo modeliy, sKirty laiko eiluéiy prognozavimui (Jaya, 2023). Remiantis
Ferreira‘a ir Medeiros‘u (2021) sis modelis yra RNN modelio atSaka, su galimybe tinkamai jvertinti
buvusias laiko buisenas. LSTM modelis, kaip ir apsakoma jo pavadinime, turi galimybe atpazinti tam
tikras prognozavimo sekas tiek trumpalaikéje, tiek ilgalaikéje perspektyvoje. Paprasciau tariant, jis
sugeba jzvelgti ne tik tam tikras sekas ir atitikimus per visa nagrinéjama laikotarpj, taciau ir jvertinti
pacius naujausius duomenis ir tai, kas vyksta Siuo metu. Dél Siy galimybiy Sis prognozavimo modelis
ypac i§populiaréjo laiko eiluciy prognozavime.

Aptarus RNN pagrindus ir $io modelio esamas limitacijas, verta pereiti prie Siek tiek labiau
pazengusiy $io modelio variacijy — LSTM. Sis modelis i$siskiria tuo, kad, kaip ir minéta, sugeba
iSsaugoti ir jzvelgti ilgalaikes kintamyjy priklausomybes. Jj sukiiré Hochreiter‘is ir Schmidhuber-is
1997 metais, o véliau jis buvo tobulinimas ir daugelio kity mokslininky. LSTM modeliai veikia labai
gerai sprendZiant jvairias problemas, d¢l to $iais laikais jie yra ypa¢ placiai naudojami. PrieSingai nei
jprastas  RNN modelis, Sio modelio struktira buvo sukurta su tikslu iSvengti ilgalaikés
priklausomybeés. Kaip ir minéta anksciau, visi RNN modeliai susideda i§ grandininés strukttiros, ne
ISimtis ir LSTM modeliai (zr. 7 pav.). Pagrindiné LSTM funkcija yra horizontalioji linija, einant per
visa diagramos vir$y. Ji leidzia buvusiy laikotarpiy informacijai lengvai persikelti j biisimas iteracijas
ir dar yra vadinama Igstelés busena (angl. cell state). Kadangi LSTM modeliai neturi galimybés
pridéti ar iSimti informacijos, ji reguliuoja nauja informacija, pasitelkiant vartus (angl. gates).
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Pasitelkiant sigmoide¢ (o) modelis reguliuoja, kiek informacijos turi bati praleista, 0 — reiskia nieko
nepraleisti, 1 — praleisti viskg (Olah, 2015).
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7 pav. Grafiné LSTM modelio lastelés struktiira (sudaryta autoriaus, remiantis Olah, 2015)
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LSTM modelis susideda i$ trijy pagrindiniy varty: uzmarsties, jvesties ir iSvesties varty. Pirmieji,
uzmarsties vartai, nusprendzia, kokia informacija bus nenaudojama koreguoti lastelés biisena. Tai yra
atlickama pasitelkiant jau minétg sigmoidine funkcija, kuri jvertina he1 ir X iSvesdama 0 arba 1
kiekvienam lgstelés biisenos skai¢iui Ct1 ir nuspresdama, kurig informacija palikti, o kurig iSimti.
Antrieji, jvesties vartai, nusprendzia, kokig nauja informacija jrasysime j lastelés biisena, tai susideda
i§ dviejy daliy. Pirma, sigmoidiné funkcija nusprendzia, kurias reikSmes reikéty atnaujinti. Antra,
tanh sluoksnis sukuria naujy kandidaty vektoriy C,, kuriuos biity galima jtraukti j lastelés biisena.
Tuomet atnaujintos reik§Smés ir nauji kandidatai yra sujungiami ir pridedami prie lastelés biisenos ja
atnaujinant. Galiausiai turime nustatyti savo i$vestj, kuri bus modifikuota lgstelés biisenos versija. I$
pradziy sigmoidinis sluoksnis pasirenka, kurios lgstelés biisenos dalys bus jtrauktos j iSvestj. Po to
lastelés biisena apdorojama naudojant tanh funkcija (kuri pakoreguoja reikSmes taip, kad jos buty tarp
-1 ir 1) ir gauti rezultatai padauginami 1§ sigmoidiniy iSvesties varty. Taip gaunant ir prognozuojama
verte, ir lastelés pradinius duomenis kitos iteracijos skai¢iavimams atlikti (Olah, 2015).

Apibendrinant, ilgosios trumpalaikés atminties (LSTM) modelis yra ypa¢ aktualus ekonomikos
prognozavimo srityje dél savo prognozavimo galimybiy. Sio modelio architektiira i§sprendZia
gradientinio nykimo problema, tai leidzia veiksmingai fiksuoti ilgalaikes priklausomybes laiko
eiluc¢iy duomenyse. D¢l LSTM modelio gebéjimo mokytis ir jsiminti dideles istoriniy duomeny sekas,
jis itin gerai tinka ekonominiams rodikliams, vartotojy tendencijoms ir finansy rinky svyravimams
prognozuoti. Be to, §is modelis yra placiai naudojamas ekonominéms prognozéms rengti dél savo
universalumo apdoroti tick vienmagius, tiek daugiamacius duomenis su mazomis paklaidomis. Sios
savybés padeda kurti sudétingus prognozavimo modelius, kurie padeda politikos formuotojams ir
Jmonéms priimti pagristus sprendimus. Taigi, LSTM modelis yra ne tik technologiné naujove, bet ir
priemong, didinanti ekonomikos prognozavimo tikslumg ir patikimumg.

SklendZiy rekurentiniy vienety modelis (GRU) taip pat priklauso RNN modeliy kategorijai. Jis
buvo sukurtas ir tobulinamas dél jau minéty jprasto RNN modelio trukumy. Tokiy kaip tam tikry
ver¢iy nykimas laiko atzvilgiu. GRU modeliai, i§ struktiiros pusés, yra panasiis ] LSTM ar RNN
modelius (zr. 4 pav.). Neuronai GRU modeliuose susideda i§ atminties Igsteliy, kurios atlieka tam
tikrg, i sklend¢ panasy, procesa (zr. 8 pav.). Lastelés susideda i§ dviejy pagrindiniy daliy - atstatymo
varty It (angl. reset gate) ir atnaujinimo varty Ut (angl. update gate) (Shen ir kt., 2018).
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8 pav. Grafiné GRU modelio lgstelés struktiira (Shen ir kt., 2018)
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Abu vartai reprezentuoja du elementus: x; — yra jvesties duomenys laiko periodu, 0 hi1 praeito
laikotarpio atminties lgstelés verté. Tam, kad duomenys bty tinkamai atrinkti, vartams yra
naudojama skirtinga filtravimo funkcija. Atstatymo vartai yra naudojami tam, kad jvertinti ar praeito
laikotarpio atminties lastelés duomenys yra svarbiis jvesties duomenims, jeigu ne, ry gali bati
atidaromi, tam, kad ht.1 nedaryty jtakos X:. Atnaujinimo vartai veikia panasiu principu, tik atvirksciai,
vietoje to, kad vertinti ht.1, jie vertina ar jvesties duomenys Xt turéty biiti naudojami. Jei ne, vartai yra
atidaromi ir naudojami tik praeito laikotarpio lgstelés duomenys, tokiu budu iSsprendziant gradiento
nykimo problema.

Apibendrinant galima teigti, kad GRU modelis tapo svarbia ekonominio prognozavimo priemone dél
savo veiksmingo poziiirio j laiko eilu¢iy duomeny modeliavimg. Sukurtas kaip supaprastintas ilgosios
trumpalaikés atminties (LSTM) modelio variantas, GRU supaprastina tinklo architektiirg,
sumazindamas varty skaiciy, sutrumpina mokymosi laikg. Nors modelio tikslumas kai kuriais atvejais
ir sumazgja, sutaupytas mokymosi laikas gali biiti paskirtas geresniy modelio parametry radimui.
Geriau optimizuotas GRU modelis gali suteikti tikslesnius rezultatus nei prastai optimizuotas LSTM
modelis. Taip pat kaip ir LSTM, taip ir GRU modelis yra ypa¢ populiarus ekonominiy rodikliy
prognozavime, dél savo galimybiy jvertinti ilgalaikes priklausomybes, puikiai veikti tiek su
vienmaciais, tiek su daugiamaciais duomenimis ir mazos prognoziy paklaidos. D¢l $iy priezasCiy
GRU modelis yra patrauklus pasirinkimas ekonomistams ir finansy analitikams.

2.5. Bendriniai masininio mokymosi parametrai

Masininio mokymosi modeliai yra sukurti remiantis matematiniais smegeny veikimo modeliais.
Tipiskas neuroninis tinklas susidaro i§ jvesties duomeny, vieno ar daugiau paslépto sluoksnio ir
ivesties duomeny. Siy tinkly efektyvumui ir tikslumui jtakos turi daug veiksniy. Duomeny savybés
(kintamyjy atranka, pirminis duomeny apdorojimas, diferencijavimas), modelio architektiiros
parametrai (paslépty sluoksniy skai¢ius, aktyvacijos funkcijy pasirinkimas), mokymosi ypatumai
(optimizavimo algoritmai, partijos dydis (angl. batch size), epochy skaicius (angl. epochs) - visi Sie
veiksmai daro didziule jtaka modelio tikslumui (Ngoc, Dai ir Phuc, 2021). Dél to verta giliau
panagrinéti kiekvieng i$ Siy parametry:

1. Istoriniy duomeny imtis, naudojama kiekvienai prognozuojamai vertei (angl. lookback):
tai yra parametras, kuriuo nustatoma, kiek i$ tiesy norima naudoti ankstesniy verciy, norint
prognozuoti ateinantj laikotarpj. Sis parametras jprastai naudojamas laiko eiluciy
prognozavime. Taip pat juo galima jtraukti ir tam tikra su laiko eilute susijusj sezoniskuma,
pvz. valandiniams duomenims galima naudoti 24, savaitiniams 7, ménesiniams periodams 12
(Ngoc, Dai ir Phuc, 2021).
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Pasléptas dydis (angl. hidden size) - yra neurony skaicius naudojamas neurony sluoksniuose.
Remiantis Ngoc‘u, Dai ir Phuc‘u (2021), per mazas pasléptas dydis gali lemti didelg paklaida,
o per didelis dydis gali lemti perteklinj pritaikyma (angl. overfit) mokymosi duomeny im¢iai.
Taip pat gali biiti naudojamas ir skirtingas sluoksniy skaicius, kuris taip pat gali daryti jtaka
geriausiam paslépto dydzio nustatymui.

Paslépti sluoksniai (angl. hidden layers) — tai tarpiniai sluoksniai tarp jvesties ir iSvesties,
kurie apdoroja duomenis i$ ankstesnio sluoksnio ir perduoda juos kitam sluoksniui. Daugiau
sluoksniy lemia kompleksiskesng modelio struktiirg. Priklausomai nuo naudojamy duomeny
ir norimos iSspregsti problemos, daugiau sluoksniy gali jzvelgti gilesnes ir sudétingesnes
sgsajas tarp kintamuyjy, taip pagerinant prognoziy tikslumg. Kitais atvejais sudétingesnis
modelis gali privesti prie perteklinio pritaikymo. (Karsoliya, 2012)

Partijos dydis (angl. batch size) - tai duomeny imties, apdoroty prie§ atnaujinant modelio
vidinius parametrus, skai¢ius. Pvz., jeigu laiko eilu¢iy mokymuisi yra 1000, o partijos dydis
yra 100, modelis mokymuisi i§ pradziy paims tik pirmus 100 pavyzdziy. Po to imami antrieji
100 pavyzdziy, pagal kuriuos modelis mokosi i§ naujo ir remiantis gautais rezultatais
atnaujina buvusius parametrus. Sis procesas kartojasi, kol yra jvertintos visos 1000 eiluéiy.
Didesnis partijos dydZio nustatymas lemia greitesnj mokymosi procesg, mazinant reikalingus
kompiuterinius pajégumus, taciau daugeliu atveju prarandant modelio tikslumg. Mazinant
partijos dydj, modelio rezultatai geréja, taciau ir didéja reikalingi kompiuteriniai pajégumai
(Ngoc, Dai ir Phuc, 2021).

Epochos (angl. epochs) - tai yra skai¢ius, kuris nustato kiek karty modelis turi praeiti visg
duomeny imtj. Epochos susideda i§ vieno ar daugiau partijos dydziy. Sio parametro
nustatymas lemia geresnj modelio treniravimosi duomeny iSmokima, ta¢iau smarkiai padidina
reikalingus kompiuterinius pajégumus. Taip pat verta paminéti, kad tiek epochy didinimas,
tiek partijos dydzio mazinimas gerina prognoziy rezultatus tik iki perteklinio pritaikymo.
Véliau modelio rezultatai geréja tik treniruojamiems duomenims, 0 testuojami duomenys bei
reali prognozé daznais atvejais buina visiskai netiksli (Ngoc, Dai ir Phuc, 2021).

Optimizacijos algoritmai (angl. optimizer algorithms) - tai algoritmai arba metodali,
naudojami neuroninio tinklo atributams, pavyzdziui, svoriams ir mokymosi greiciui, keisti,
siekiant sumazinti modelio prognozavimo paklaidg. Tai atlieckama taikant procesa, kurio
tikslas - rasti svoriy rinkinj, uztikrinantj geriausius prognozavimo rezultatus. Jprasti
optimizavimo jrankiai neuroniniy tinkly mokymui yra stochastinis gradientinis nuolydis
(angl. Stochastic Gradient Descent, SGD), vidutinés kvadratinés reikSmés skleidimas (angl.
root mean square propagation, RMSProp), adaptyvusis gradiento algoritmas (angl. adaptive
gradient algorithm, Adagrad), adaptyvioji delta (angl. adaptive delta, Adadelta), adaptyvus
momento jvertinimas (angl. adaptive moment estimation, Adam), adaptyvusis momentas su
maksimumu (angl. adaptive moment with maximum, Adamax), Nesterov pagreitintas
adaptyvusis momento jvertinimas (angl. Nesterov-accelerated adaptive moment estimation,
Nadam) (Ngoc, Dai ir Phuc, 2021).

Diferencijavimas: nors masininio mokymosi modeliai ir gali susitvarkyti su duomenimis,
kurie yra mazai apdirbti, nekeiCiant mastelio ar nediferencijuojant jy dél stacionarumo,
nagrin¢jant laiko eiluCiy duomenis, kartais vis tiek yra naudinga juos diferencijuoti.
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Duomenys gali biiti jprastai ir sezoniskai diferencijuoti siekiant palengvinti masininio
mokymosi procesa. T0 pasekoje kai kuriais atvejais yra gaunami tikslesni rezultatai. (Bouktif,
Fiaz, Ouni ir Serhani, 2018)

Kaip matoma, galimy parametry imtis yra didelé. Todél ranka eksperimentuoti, bandant surasti
geriausius rezultatus, gali buti labai varginanti ir laikui imli patirtis. Tam, kad paspartinti $iuos
procesus, masininio mokymosi tyrimuose yra naudojami keletas jrankiy. Remiantis Petro‘u
Liashchynskyi‘u ir Pavlo‘u Liashchynskyi‘u (2019), Siam procesui yra naudojami tokie jrankiai kaip
tinklo paieska (angl. grid search), atsitiktin¢ paieska (angl. random search) ir genetinis algoritmas
(angl. genetic algorithm).

e Tinklo paieSka - tai tradicinis parametry optimizavimo budas, kuriuo atlickama iSsami
paieska apibréztame parametry lauke. Kadangi kai kurie parametrai skaiciy atzvilgiu gali biiti
begaliniai, naudojant §j jrankj yra svarbu nustatyti tam tikras parametro ribas. Nors yra
iSbandomos visos nustatytos parametry variacijos, kartais tai néra ypa¢ efektyvu, kadangi
reikSmés yra parenkamos nepriklausomai viena nuo kitos. Geriausi parametrai gali biti atrasti
labai anksti, taciau iki kol nesibaigs visa tinklo paieska, nebus aisku ar jie i$ tiesy yra geriausi
rasti parametrai (Liashchynskyi, P. ir Liashchynskyi, P., 2019).

e Atsitiktiné paieska: skirtingai nei tinkliné paieska, atsitiktiné paieska nevertina visy galimy
deriniy, bet juos pasirenka atsitiktinai. Atsitiktiné paieska gali grei¢iau gauti pakankamai
gerus rezultatus nei tinklo paieSka, ypa¢ kai nedaug parametry daro didele jtakg algoritmo
rezultatams. Taciau parametrai visada yra parenkami atsitiktinai, dél to niekada negalima
garantuoti, jog tai yra tinkamiausi parametrai naudojamam modeliui (Liashchynskyi, P. ir
Liashchynskyi, P. 2019).

e Genetinis algoritmas - tai evoliucinis metodas, naudojamas parametry optimizavimui spresti.
Sis biidas primena biologine evoliucija, kai pagal gautus rezultatus yra parenkami ir derinami
parametrai. Genetinis algoritmas pradedamas nuo atsitiktinai sukurtos chromosomy
populiacijos. Tada jis atlieka atrankg ir rekombinacijg, remdamasis kiekvienos chromosomos
tinkamumu (angl. score). Tévy genetiné medziaga rekombinuojama, kad blity sukurtos naujos
kartos chromosomos. Sis procesas kartojamas tol, kol pasiekiamas tam tikras sustabdymo
kriterijus (Liashchynskyi, P. ir Liashchynskyi, P. 2019). IS esmés yra parenkami atsitiktiniai
parametrai, apmokius modelj jvertinami rezultatai ir bandoma nauja kombinacija parametry,
jei tikslumas didéja, dalis rasty parametry palickami tokie patys arba kei¢iami nedaug ir
procesas kartojamas. Nors §is parametry radimo biidas yra labiau pazengges, remiantis Petro‘u
Liashchynskyi‘u ir Pavlo‘u Liashchynskyi‘u (2019), laiko atzvilgiu jis yra vis tiek ganétinai
létas. Tyrimo metu genetinis algoritmas uZtruko beveik tiek pat laiko kiek tinklo paieSka.

Ngoc‘as, Dai ir Phuc‘as (2021) savo tyrime tai pat pateiké pavyzdj kaip gali atrodyti parametry
derinimo imtis (zr. 3 lentelg). Pasirinkus $ig imtj, remiantis geriausiais RMSE, MAPE ir MAE
rodikliais buvo atrinkti optimaliausi, geriausius rezultatus suteikiantys parametrai. Siam parametry
radimui autoriai pasitelké tinklo paieskos metoda. Nors Sis metodas néra optimaliausias laiko
atzvilgiu, prieSingai nei kiti metodai, jis garantuoja geriausius rezultatus nagriné¢jamai img¢iai.
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3 lentelé. Tinklo paieskos parametry derinimo imtis (Ngoc, Dai ir Phuc, 2021)

Stebiniai Jungtiniy valstijy oro linijy keleiviy duomenys
Stebiniy vélinimas [1,12]

Pasléptas dydis [50, 100]

Epochos [10, 100]

Partijos dydis [1, 10]

Diferencijavimas [0, 12]

Optimizacjos A9OTHIES | gty Adam: Admay, N
Galimas stebiniy kiekis 224

Remiantis iSanalizuotais S$altiniais galima teigti, kad parametrai yra labai svarbus masSininio
mokymosi aspektas. Nuo jy parinkimo priklauso visas modelio tikslumas. Atsizvelgiant j tai, jog Siy
parametry pasirinkimas gali biiti labai didelis, laiko atzvilgiu yra naudinga pasitelkti tokius jrankius
kaip tinklo, atsitikting ar net genetiniy algoritmy paieska. Taip pat yra svarbu nustatyti realistiSka
nagrinéjamy parametry kiekj, kadangi per didelé imtis gali lemti parametry paieskas, kurios trunka
metus ar net ilgiau.

Atlikus literatiiros analize ir aptarus ,,OMX Vilnius* grazos indeksa buvo pastebéta, kad tyrimy,
naudojancéiy $j indeksa, néra daug. [vertinus Saltinius pastebéta, kad Sis indeksas daznais atvejais yra
naudojamas kaip bendras rodiklis, vertinantis Lietuvos akcijy rinka. Nors moksliniuose straipsniuose
ir buvo jvertintas Sio indekso sarysis su jvairiais makroekonominiais rodikliais, $altiniy, tirian¢iy Sio
indekso koreliacijas su jvairiu birZose prekiaujamu turtu, nebuvo rasta. Taip pat, atsizvelgiant j
masininio mokymosi puse, buvo rastas tik vienas 2012 mety Dzikeviiaus ir Stabuzytés tyrimas
naudojantis §] indeksa. Jvertinus jvairius prognozavimo modelius, iSaiSkinus jy veikimo principus ir
atradus masininio mokymosi modeliy pranaSuma prognozuojant Kitus rinkos rodiklius, buvo atrinkti
LSTM ir GRU modeliai. Jvertinus tai, kad nebuvo rasta jokiy moksliniy tyrimy, naudojan¢iy LSTM
ir GRU modelius ,,OMX Vilnius® grazos indekso prognozavimui, ir remiantis tuo, kad nebuvo rasta
Saltiniy, kurie nagrinéty Sio indekso sary$j su kitu birzose prekiaujamu turtu, buvo pasirinkta
tiriamojoje dalyje | Sias sritis ir orientuotis.
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3. Gilaus maSininio mokymosi ir klasikiniy modeliy, prognozuoejanciy ,,OMX Vilnius*“ grazos
indeksa, metodika

Siekiant uztikrinti Sio tyrimo tiksluma, teisingumga ir sgzininguma, bus pateikta i§sami ir sisteminga
darbo metodika. Joje bus iSsamiai aprasyti duomeny atrankos ir parengimo procesai. Tyrime bus
taikomi jvairts klasikiniai ir masininio mokymosi modeliai, prognozuojant ,,OMX Vilnius* grazos
indeksg. Nors $i metodika ir bus orientuota j ,,OMX Vilnius* grazos indeksa, tai nereiskia, kad pagal
ja galima bus prognozuoti tik §j indeksa. Sios metodologijos tikslas yra aigkiai ir tiksliai pateikti visus
svarbiausius tyrimo eigos zingsnius.

Atsizvelgiant j tyrimo eiga, planuojama darbo eiga prasideda nuo ,,OMX Vilnius* grazos indekso
istoriniy duomeny gavimo ir jy paruo$imo, uztikrinant, kad jie buity tinkami analizei. Apdirbus
duomenis, pirmiausia bus jvertinti klasikiniai prognozavimo metodai. Siai analizei planuojama
naudoti ARIMA ir ARDL modelius, kuriy tinkamiausia struktiira bus atrasta remiantis ,,Python*
»auto.arima“ bilioteka, ir ,,Eviews* ARDL radimo jrankiu. Atlikus prognozes, pasitelkiant klasikinius
prognozavimo metodus bus paruosti LSTM ir GRU gilaus masininio mokymosi modeliai, naudojantis
»Python® su ,,Pytorch®, ,Numpy*, ,,Pandas® ir ,,Sklearn bibliotekomis. Tyrimo metu taip pat bus
atrinkti tiksliausi parametrai, pasitelkiant tinklo paieska tam, kad gauti tiksliausius pasiekiamus
rezultatus. Galiausiai, modeliams jvertinti bus atlikta lyginamoji analizé, daugiausia démesio skiriant
ju prognozavimo tikslumui ,,OMX Vilnius* grazos indekso kontekste. Gavus rezultatus bus padarytos
iSvados ir sudaryta reali prognozé, remiantis geriausiu sukurtu modeliu. Taigi tam, kad tyrimas bty
skaidrus, tikslus ir atkartojamas, tyrimo metodika bus pateikta detaliau.

Pirmiausia, kadangi tyrimo metu yra norima atskleisti gilaus masininio mokymosi modelio tiksluma
lyginant su klasikiniais prognozavimo metodais tieck dieniniu, tick ménesiniu lygiu, buvo atrinkti
duomenys, kurie yra sekami kiekvieng dieng. Atsizvelgiant j pagrindinj kintamajj, ,,OMX Vilnius®
grazos indekso duomenys buvo gauti i§ ,,Nasdaq™ birzos. Kadangi §j indeksa apskaiciuoja pats
»Nasdaq®“, visa jo istorija nuo 2000 mety yra vieSai prieinama jy tinklalapyje (Nasdaq, 2024).
Atsizvelgiant | daugiamacius modelius, kaip ir minéta ankséiau, pirminis kriterijus buvo tai, jog
duomenys turi buti sekami kieckvieng dieng. Dél Sios priezasties galimy kintamyjy imtis buvo
ganétinai apribota, kadangi kiekvieng dieng sekamos vertés yra tik birZose prekiaujamo turto.
Kadangi Siy turto jrankiy pasirinkimas yra vis tiek labai didelis, tyrimui buvo pasirinkta orientuotis
tik 1 pacius didziausius pagal rinkos kapituliacijg prekiaujamus vienetus. Taip pat, kadangi literattiros
analiz¢ parodé, jog didesné¢ duomeny imtis suteikia geresnius masSininio mokymosi rezultatus, buvo
atrinkti tik 15 mety ir ilgiau gyvuojantys rinkos vienetai. Tyrimui i§ ,,Yahoo Finance* duomeny bazés
buvo atrinktos didZiausios pagal rinkos kapitalg prekiaujamos akcijos Lietuvoje, Latvijoje, Estijoje,
Euro Zonoje ir JAV. Tam, kad jzvelgti ne tik akcijy jtaka ,,OMX Vilnius“ grazos indeksui, taip pat
buvo atrinktos tyrimo metu daugiausiai prekiaujamos zaliavos, valiuty kursai bei indeksai. Galiausiai,
tam, kad jvertinti infliacijos jtakg ,,OMX Vilnius“ grazos indeksui, j duomeny imtj buvo jtrauktos ir
Euro zonos obligacijy 1, 3, 5, 10 ir 30 mety pajamingumo kreivés (angl. Euro zone yield curve) i$
,,Eurostat” duomeny bazés (Zr. 4 lentel¢). Daugelis $iy ver¢iy yra apskai¢iuojamos tik darbo dienomis.
Todél atsizvelgiant | tai, jog prognozéms duomenys turéty biiti unifikuoti, kintamyjy vertés buvo
uzpildytos naujausiomis Zinomomis to periodo vertémis.
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4 lentelé. Tyrimo metu naudojamy kintamyjy sarasas pagal kategorija.

Euro zonos
Lietuva Latvija Estija | Euro Zona JAV Zaliavos | Valiutos | Indeksai thg.ac‘”
pajamingumo
kreivés
Telia AS Latvijas | TKM Novo Microsoft 1 mety
Lietuva |Gaze Grupp AS |Nordisk Corporation Auksas USD/EUR | S&P 500 pajamingumas
AB AS Amber
Siauliy |Latvijas | A5 Merko | AstraZeneca | oo 1ne - |varis |USDIGBP [DAX |2 ety
Ehitus PLC pajamingumas
Bankas |balzams
AS
APB SAF Tehnika | Silvano Equinor NVIDIA _— 5 mety
Apranga |A/S Fashion | ASA Corporation Zalia nafta | USDIPY | CAC40 pajamingumas
Group
AS Latvijas .
Grigeo |Juras Nordic Nataralios 10 mety
AB medicinas 'Iz\lgreboard Investor AB | Alphabet Inc. dujos USD/CHF | - pajamingumas
centrs
AS Siguldas
Invalda C|ItsI|§tu Un AB Volvo |Amazon.com, 30 mety
iNvL | Maksligas i (publ) Inc Kava i i ajamingumas
Apseklosanas P ' Pay 9
Stacija

Kadangi duomeny imtis yra skirtinga, kai kurie jrankiai yra naujesni arba tik véliau buvo pradedami
sekti ,,Yahoo Finance*. Dél Sios priezasties, tam, kad sulyginti laiko imtj, duomenys buvo imti nuo
30/09/2004 iki 31/03/2024, kadangi $iuo laikotarpiu galima buvo iSgauti didziausig kiekj bendry
kintamyjy.

Zinoma, kaip ir visiems klasikiniams, taip ir masininiams prognozavimo modeliams, svarbu yra
jvertinti ir tinkamai paruosti duomenis. Nors kartais duomeny paruos§imo metodika tarp modeliy gali
skirtis, yra tam tikri standartai, kurie tarp skirtingy modeliy yra universalas. Taigi, atrinkus duomenis
prognozavimo metodams, pirmiausia reikia iSsiaiSkinti, ar visi turimi duomenys yra tinkami. Tam yra
atlickama preliminari stebiniy analizé. Remiantis Balaboniene, Bliekiene ir Stundziene (2013),
svarbiausi yra §ie uzdaviniai:

1. Pagrindiniy skaitiniy charakteristiky apskaiciavimas;

2.
3.
4.
5.

6.

Grafine kintamyjy analiz¢;

Duomeny unifikavimas;

I8skir¢iy nustatymas;

Duomeny normalumo patikrinimas;

Koreliacinés matricos suformavimas;

Atsizvelgiant | duomeny unifikavima, be jau minéto laiko skalés suvienodinimo ir trikstamy verciy
uzpildymo, duomenis taip pat reikéty suvienodinti mastelio atzvilgiu. Seabe‘as, Moutsinga ir Pindza
(2023), siekdami su$velninti nevienodg mastelj tarp kintamyjy, pasitelké Min-Max metoda, kuris,
remiantis autoriaus zodziais, naujausiais tyrimais buvo pademonstruotas kaip efektyvus jrankis,
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didinantis modelio efektyvumg. Remiantis Brownlee‘o (2020) Min-Max metodu, apskaiciuotos
vertés - tai kai kintamyjy minimumas yra lygus nuliui, o kintamyjy maksimumas lygus vienetui. Sis
kintamyjy mastelio suvienodinimas gali biiti apskai¢iuojamas pagal (3.1) formule:
X—=Xmin

Y= Xmax—Xmin 1)
Ivertinus ir tinkamai paruosus duomenis, jeigu tyrimo metu yra naudojama daugiau nei vienas
Kintamasis, yra svarbu jvertinti ar naudojami kintamieji yra reik§mingi ir tinkami tiek klasikiniams,
tiek masininio mokymosi prognozavimo modeliams. Tam, kad atrinkti tik svarbius kintamuosius,
galima atlikti koreliacijos matricos analizg¢ tarp kintamyjy. Seabe‘as, Moutsinga ir Pindza (2023)
nagrinéjant koreliacijg tarp skirtingy kriptovaliuty pabrézia, kad koeficientai virs |0.5] jau skaitomi,
kad yra reikSmingai susij¢ ir gali biiti naudojami tolimesniems tyrimams. Taciau remiantis
Balaboniene, Bliekiene ir Stundziene (2013) (zr. 5 lentelg), silpna teigiama arba neigiama koreliacija
yra jau nuo [0.3]. Tad jeigu yra sunku rasti smarkiau koreliuojancius rodiklius, retais atvejais galima
naudoti kintamuosius ir nuo |0.3| koreliacijos.

5 lentelé. ,,Pearson‘ koreliacijos reik§miy interpretacijos (Balaboniené, Bliekiené ir Stundzieng, 2013)

r reik§mé Interpretacija
N ikil s ..
(nl:?) 0099| ill<i 2 0) Labai stipri teigiama (neigiama) tiesiné koreliacija
Nu0 0,7 ki 0,9 Stipri teigiama (neigiama) tiesiné koreliacija
(nuo -0,7 iki -0,9) | SHPT I8 £ !
N iki
(nl:% (_)65,5: ”I(IO:Z, 5) Vidutiné teigiama (neigiama) tiesiné koreliacija
N iki . -
(nl:% (_)6::33: iII(iO::S,S) Silpna teigiama (neigiama) tiesiné koreliacija
Nuo -0,3 iki 0,3 Labai silpna teigiama (neigiama) tiesiné koreliacija

Tam, kad gauti Siuos koreliacijos jver¢ius, galima naudoti ,,Pearson koreliacijos koeficiento (3.2)
formulg (Balaboniené, Bliekiené ir Stundziené, 2013):

_ X%y
Ty = 5ors, (3.2)

¢ia X ir y — yra kintamieji, tarp kuriy yra vertinama ,,Pearson‘ koreliacija;
Sx Ir Sy— yra kintamyjy standartiniai nuokrypiai.

»Qranger* prieZastingumas yra statistiné sagvoka, naudojama siekiant nustatyti, ar viena laiko eiluté
gali prognozuoti kita. Si koncepcija, pavadinta ekonomisto Clive W. J. Granger vardu, sukélé
revoliucijg laiko eilu¢iy duomeny priezastiniy rySiy analizéje. ,,Granger™ priezastinio rysio
apibrézimas yra grindziamas trimis prielaidomis (Maziarz, 2015):

1. Praeitis ir dabartis gali nulemti ateitj, bet ateitis negali nulemti praeities;

2. Visos bet kuriuo metu turimos zinios (Zymimos Qn) turéty apimti tik unikalig informacija. Jei
kintamasis, tarkime, Zn, yra visiSkai nuspé&jamas pagal kitus kintamuosius dé¢l fiksuoto rysio,
tuomet Zn nesuteikia jokios naujos informacijos ir turéty biiti nejtrauktas j Qn;

3. Visi priezastiniai rySiai i§lieka pastovios krypties visg laika.
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Apibendrinus, ,,Granger" teigé, kad jei tikimybé, jog tam tikra busimos eilutés X reikSmé pasikeis
jtraukus informacija apie dabarting eilute Y pasikeiia, tuomet galima teigti, kad Y sukelia X. Siam
apibrézimui reikia, kad statistiskai reikSmingai skirtysi modeliy, i kuriuos jtraukta informacija apie
dabarting eilute Y, ir modeliy, j kuriuos nejtraukta informacija apie dabarting eilutg Y, prognozavimo
tikslumas. ,,Granger* priezastingumas gali buiti apskai¢iuojamas pagal (3.3) formule (Maziarz, 2015):

Yn lemia Yns1 jei:
P(Xn4+1 € AlQp) # P(Xpy4q € A|Qy = 13) (3.3)
¢ia Xt ir Yy — kintamieji, kurie, kaip jtariama, yra susij¢ priezastiniu rysiu;

Qn — yra visos visatoje turimos zinios laiko momentu t.

Taigi, norint atlikti tikslingg tyrima yra svarbu atkreipti démesj ir | duomeny apdirbimo procesus.
Tod¢l prie§ naudojant klasikinius ar masininio mokymosi metodus daugiamaciams duomenims,
reikia atlikti bent jau ,,Granger priezastingumo ir ,,Pearson* koreliacijos analiz¢, o duomenis laiko
ir mastelio atzvilgiu suvienodinti.

Atsizvelgiant | naudojamus prognozavimo modelius, tam, kad biity visapusiskai jvertinta masininiu
mokymusi gristy modeliy nauda, kaip ir minéta, bus vertinami dieniniy ir ménesiniy, vienmaciy ir
daugiamaciy duomeny im¢iy modeliai. Todél kaip matyti (Zr. 6 lentele¢), tyrimo metu planuojama
jvertinti 12 skirtingy prognozavimo modeliy. Taip pat visi jie bus lyginami su vienu bendru standartu
— naiviu prognozavimo metodu (vertinimo metodas, kai praéjusio laikotarpio faktiniai duomenys
naudojami kaip Sio laikotarpio prognozé, jy nekoreguojant ir nebandant nustatyti priezastiniy
veiksniy, angl. naive). Naivusis metodas i§ esmés neprognozuoja, taciau jis naudojamas kaip geras
vertinimo standartas, kadangi jei modelis nesugeba aplenkti net naivaus prognozavimo modelio
rezultaty, galima teigti, kad rezultatai néra labai naudingi. Taip pat verta paminéti, kad duomenys
tyrimo metu tiek klasikiniams, tiek ménesiniams modeliams bus padalinti | 90% treniravimo
(30/09/2004 - 18/04/2022) ir 10% testavimo (18/04/2022 - 31/03/2024) grupes, tam, kad gautus
rezultatus biity galima jvertinti vienodomis sglygomis.

6 lentelé. Tyrimo metu naudojami prognozavimo modeliai

Bendras vertinimo Dieniniai duomenys Ménesiniai duomenys
standartas Vienmacdiai Daugiamaciai Vienmacdiai Daugiamadiai
ARIMA ARDL ARIMA ARDL
Naive LSTM LSTM LSTM LSTM
GRU GRU GRU GRU

Atsizvelgiant | modeliy pritaikyma, bus naudojami keli jrankiai. Kaip ir minéta, ARIMA modeliui
bus pasitelkiamas ,,Python“ su ,auto.arima“ biblioteka, kuris remiantis geriausiu gautu AIC
kriterijumi atras tinkamiausia $io ARIMA modelio struktiirg. Atsizvelgiant j nustatytus ieSkomus
parametrus, dieniniams duomenims veélinimy periodas bus nustatytas nuo 0 iki 7, kol ménesiniams
nuo 0 iki 12. IS sezoniSkumo pusés, dieniniams duomenims bus nustatytas 7 periody sezoniskumas,
kol ménesiniams — 12. Sios imtys buvo pasirinktos atsizvelgiant j logiska sezoniskuma ir turimus
kompiuterinius pajégumus.

ARDL modeliui bus naudojami keli jrankiai, pirmiausiai, pasitelkiant ,Eviews* bus jkeliami
treniravimui naudojamy 90% visy duomeny ir bus atliekama geriausio ARDL modelio paieska,
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pasitelkiant AIC kriterijy. Kadangi studentiSska Eviews versija turi apribojimy, radus geriausig modelj
tolimesné analizé ir prognozavimas bus atliekamas pasitelkiant ,,Python* su ,,Statsmodel* biblioteka.
Geriausias rastas modelis bus taip pat testuojamas su paskutiniais 10% duomeny, kuriy rezultatai
tyrimo metu bus lyginami su kitais modeliais.

LSTM ir GRU modeliai bus kuriami per ,,Python programg. MaSininiam mokymuisi bus
naudojamas ,,Pytorch* dél savo pazangiy modelio koregavimo galimybiy. Tyrimui atlikti masininio
mokymosi kodas bus kuriamas remiantis Tam‘o (2023) sukurtu LSTM modeliu, skirtu prognozuoti
oro linijy keleiviy skai¢iy. Modelis bus tik pakoreguotas veikti su daugiamaciais duomenimis ir
remiantis Maity‘u (2021) bus pridétas minétas Min-Max mastelio keitimo metodas, kad modelis
geriau jsisavinty pateiktus duomenis. Taip pat, kadangi Tam‘o (2023) sukurtas kodas buvo pritaikytas
tik LSTM skaiciavimui, jis bus pakoreguotas, kad veikty ir su GRU modelio architektira.

Zinoma, kaip ir minéta literatiiros analizéje, svarbi tyrimo dalis yra gilaus magininio mokymosi
modeliy parametry nustatymas, nuo kuriy rezultatai gali skirtis labai smarkiai. Tam, kad gauti gerus
rezultatus, svarbu parinkti kiekvienam modeliui tinkamus parametrus. Kadangi jy imtis gali biiti
begaliné, bus pasirinkta naudoti ganétinai standartinj jrankj, naudojama Siai problemai spresti — tinklo
paieska. Sis jrankis pagal nustatytus parametrus, pvz. kaip maZiausias MAE, testuoja visas jmanomas
nustatyty parametry variacijas ir randa tinkamiausius atitinkamos problemos sprendimui. Taciau
naudojant tinklo paieska yra ir tam tikry trikumy Nors §is jrankis ir jvertina visas pateiktas parametry
variacijas, §is procesas yra labai technologiskai intensyvus ir gali bati labai imlus laikui. D¢l Sios
priezasties parametry paieska gali trukti nuo 1 valandos iki keliy dieny, savaiciy ar net mety. Todél
renkantis parametry paieSkos variacijas buvo pasirinkta naudoti standartines variacijas, naudojamas
kituose moksliniuose darbuose. Kaip matoma (zr. 7 lentelg), pasléptas dydis, paslépty sluoksniy
kiekis, partijos dydis, ir atsitiktinés praretinimo transformacijos parametrai visais atvejais buvo palikti
vienodi, kadangi Sios variacijos yra ganétinai standartinés ir néra labai jautrios duomeny imciai ar
struktiirai. Atsizvelgiant j epochas ir ,,Lookback®, $ios variacijos buvo koreguotos atsizvelgiant | visg
duomeny imtj ir kompiuterinius pajégumus. Kaip pavyzdys, kadangi vienmaciy duomeny imtis yra
mazesné nei daugiamaciy, vienmaciy duomeny ,,Lookback* galima nustatyti Siek tiek didesnj, per
daug neprailginus paieskos laiko. Panasiai ir su epochy pasirinkimu, kadangi vienmaciy duomeny yra
kur kas daugiau, epochas tenka nustatyti maZesnes, kadangi modelio treniravimas tampa per daug
imlus laikui. Ménesiniams duomenims epochas galima laikyti kur kas didesnes, smarkiali
neprailginant treniravimosi laiko. Apibendrinus, kaip galima matyti i§ 7 lentelés, net ir naudojant
reliatyviai nedidelj galimy parametry kiekj, testuojamy modeliy kiekis auga labai greitai. Naudojant
Sig parametry imtj, tinklo paieskos metu biity jvertinti net 3 456 modeliai.
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7 lentelé. Tyrimo metu naudojama tinklo paieskos parametry derinimo imtis

Vienmaciai duomenys Daugiamaciai duomenys

Tinklo paieska LSTM ir GRU LSTM ir GRU LSTM ir GRU LSTM ir GRU

dieniniai meénesiniai dieniniai meénesiniai
Pasléptas dydis [50, 200, 500] [50, 200, 500] [50, 200, 500] [50, 200, 500]
Paslépty
sluoksniy kiekis [1.2] [1.2] [1.2] [1,2]
Epochos [200, 500, 1000] | [1000, 2000, 5000] [200, 500, 1000] [1000, 2000, 5000]
Partijos dydis [32, 64, 128] [32, 64, 128] [32, 64, 128] [32, 64, 128]
,Lookback“ [5, 15, 30, 60] [2,6,9,12] [5, 15, 30, 60] [2,6,9,12]
Atsitiktiné
praretinimo [0.0,0.1] [0.0,0.1] [0.0,0.1] [0.0,0.1]
transformacija
Galimy modeliy 432 LSTM 432 LSTM 432 LSTM 432 LSTM
kiekis 432 GRU 432 GRU 432 GRU 432 GRU

Tiek tradiciniams, tieck masininiu mokymusi pagrjstiems prognozavimo metodams yra svarbu
tinkamai jvertinti modeliy tikslumg. Jis gali buti apskaiiuojamas jprastais metodais. Remiantis
Omar‘u, Huang‘u, Salameh‘u, Khurram‘u ir Fareed‘u (2022), modelio naSumg galima apskai¢iuoti
pasitelkiant, MAE, MSE, RMSE ir MAPE. Sios paklaidos gali biiti apskai¢iuojamos pagal (3.4),
(3.5), (3.6) ir (3.7) formules:

MAE = £¥a (3.4)
m
MSE = 200" (3.5)
m
RMSE = /Z(YAT‘DZ (3.6)
— 1y Yazs
MAPE = 3| %] 3.7)

¢ia Ya — prognozuojama duomeny verte;
f— tikra duomeny verté;
m — steb¢jimy skai€ius bandomajame duomeny rinkinyje.

Apibendrinus metodologing dalj, atrinkus minétus duomenis, bus atlickama stebiniy analizé.
Kintamieji bus suvienodinti laiko ir mastelio atzvilgiu, o trukstamos vertés uzpildytos naudojantis
veliausiomis zinomomis vertémis. Véliau, 1§ daugiamaciy duomeny perspektyvos, bus atlikta
»QGranger” priezastingumo ir ,Pearson” Kkoreliacijos analizé, taip atrenkant tik reikSmingus
kintamuosius. Sutvarkius duomenis ir atrinkus tik svarbius Kkintamuosius, tyrimo metu bus
apskaiCiuojami ir vertinami naivaus, ARIMA, ARDL, LSTM ir GRU modeliai, prognozuojant ,,OMX
Vilnius” grazos indeksa. Geriausi ARIMA ir ARDL parametrai bus parinkti remiantis pirmais 90%
duomeny, 0 gauty modeliy tikslumas bus vertinimas su likusiais 10%. Lygiai taip pat bus apmokomi
masininio mokymosi modeliai, 90% bus naudojama modelio mokymui, 0 like 10% prognozavimui.
Pagrindinés naudojamos programos bus ,Eviews” ir ,,Python” su ,Pytorch”, ,Statsmodel”,
»auto.arima”, ,,Pandas” ir ,,Numpy” bibliotekomis. Masininio mokymosi modeliy parametry radimui
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bus naudojama tinklo paieska, atsizvelgiant | kompiuterinius pajégumus ir laiko imluma. Galiausiai,
visy modeliy prognozés bus palygintos su faktiniais, iSgaunant MSE, RMSE, MAE ir MAPE
rodiklius, pagal kuriuos ir bus lyginami modeliy tikslumai. Gauti rezultatai padés nustatyti, ar
masininio mokymosi modeliai turi pranasuma ,,OMX Vilnius*“ grazos indekso prognozavimui.
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4. Gilaus maSininio mokymosi ir klasikiniy modeliy lyginamoji analizé, prognozuojant ,,OMX
Vilnius“ grazos indeksa

Tyrimui atlikti, kaip minéta metodologijoje, buvo atrinkti didziausig rinkos kapitalizacija savo
kategorijose turintis turtas. Surinkus dieninius duomenis, jais remiantis buvo sukurta ménesiniy
duomeny imtis. Atsizvelgiant | atrinktus duomenis, buvo apskaiciuotos pagrindinés skaitinés
charakteristikos ir atlikta grafiné kintamyjy analizé. Taip pat, kaip ir minéta anks¢iau, duomenys buvo
unifikuoti. Atsizvelgiant j i§skir¢iy nustatyma, buvo aptiktos isskirtys, taciau, kadangi tai yra birzoje
prekiaujamos vertés, bty jas neteisinga pasalinti i§ duomeny imties. Kadangi tai yra ekstremalas
judéjimai, jie jvyko kaip faktas, pagal kuriuos investuotojai priémé vélesnius sprendimus. Dél Sios
priezasties ir remiantis Nevasalmi‘io (2020) rekomendacija iSskirtis naudoti modelio apmokyme,
buvo nuspresta jas palikti. Atsizvelgiant | duomeny normaluma, deja, bet dauguma kintamyjy néra
pasiskirst¢ pagal normalyjj skirstinj, o bandant juos pertvarkyti pasitelkus logaritmavimg ar kitas
funkcijas, rezultatai nesikei¢ia. Galutiné atrinkty duomeny imtis susidaré i§ dieniniy ir ménesiniy
30/09/2004 - 31/03/2024 ,,OMX Vilnius“ grazos indekso ir 41 kintamojo (atvaizduoto 4 lenteléje)
duomeny.

4.1. ,,Granger“ priezastingumo, ,,Pearson“ Kkoreliacijos ir geriausiy masininio mokymosi
modeliy parametry analizé

Pries pradedant atlikti jvairiy prognozavimo modeliy analize, i§ pradziy buvo jvertinti kintamieji,
kurie bus naudojami daugiamaciuose modeliuose. Tam buvo atlikti ,,Granger* priezastingumo ir
,Pearson® koreliacijos tyrimai tiek dieniniams, tick ménesiniams duomenims (zr. 1 ir 2 priedus).
Atsizvelgiant | dieninius duomentis, i$ Sio tyrimo galima pastebéti, jog visgi didzioji dalis nagrinéjamy
kintamyjy rodo esamg ,,Granger* prieZastinguma. Tod¢l galima bty daryti iSvada, kad yra galimas
ryS$is tarp ganétinai didelio kiekio rinkose prekiaujamo turto dieniniy duomeny atzvilgiu. IS bendros
dieniniy duomeny imties ,,Granger* prieZastingumas netenkino tik ,,Telia Lietuva”, ,,AB Siauliq
Bankas”, ,,Grigeo AB”, ,,AS Latvijas Gaze”, ,,AS Amber Latvijas balzams” ir Euro zonos obligacijy
3, 5 ir 10 mety pajamingumo kreiviy. [vertinus ir koreliacijos koeficientus, kurie bus aptarti véliau,
buvo atrinkti 3 indeksai, kurie dieniniy ,,OMX Vilnius“ grazos indekso verciy prognozavime yra
reikSminiai, vertinant 1-10 vélavimy intervalg (zr. 8 lentelg). Kaip matyti i§ gauty rezultaty,
»Qranger* prieZastingumas tarp tokiy tarptautiniy indeksy kaip ,,DAX* ar ,,CAC40* yra matomas
visais nagrinétais laikotarpiais. Taciau atsizvelgiant j ,,Invalda®, yra matomas Sioks toks vélavimas,
remiantis $iais rezultatais panasu, kad turi praeiti bene savaite, iki kol yra pastebimas ,,OMX Vilnius*
grazos indekso judéjimas.

8 lentelé. ReikSmingy dieniniy duomeny ,,Granger* priezastingumo tyrimas lyginant su ,,OMX Vilnius*
grazos indeksu.

(F-Statistika

»Granger /P-Tikimybé)
priezastingas
1 vél. 2 vél. 3 vél. 4 vél. 5 vél 6 vél 7 vél 8 vél. 9 vél. 10 vél.
Invalda 3.203 5.233 5.755 6.990 9.191 9.271 10.383 17.702 19.033 20.515
INVL /0.074 /0.073 /0.124 /0.137 /0.102 /0.159 /0.168 /0.024* | /0.025* | /0.025*
27.695 28.953 51.746 52.852 54.501 58.264 70.900 73.274 73.659 73.931
DAX 1 0* 1 0* 10* [0* [0* [0* [0* [0* [0* [0*
45.794 | 47.947 60.397 61.398 65.765 70.676 78.501 81.100 82.000 81.682
CAC40 /0% 10* 10* L0* L0* L0* L0* L0* L0* L0*
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Taciau, kitoks vaizdas yra matomas nagrinéjant ménesinius duomenis (zr. 2 prieda). Jvertinus
»Qranger* prieZastinguma, yra matoma, kad didelis kiekis kintamyjy i$ tiesy netenkina ,,Granger* P-
tikimybés. I§ 41 kintamojo, ,,Granger* priezastingumas buvo matomas tik tarp ,,AB Siauliy Bankas”,
,»@arigeo AB”, ,,Invalda INVL”, , Nordic Fibreboard AS”, ,,Investor AB”, ,,Apple Inc.” , ,,Crude Oil”
, »USD/EUR” ir ,,CAC40”. Apibendrinus, atlikus ,,Granger” priezastingumo tyrima, dieniniy
duomeny imtis sumazéjo nuo 41 iki 33, 0 ménesiniy duomeny sumazéjo nuo 41 iki 9 kintamyjy. Tali
rodo, kad nors dieniniai duomenys galimai ir turi priklausomybe nuo daugelio didziausiy birzoje
prekiaujamy jrankiy judéjimy, $i priklausomybé zymiai sumazéja nagrinéjant didesnes laiko Zymas.
vertinus ménesing ,,Pearson® koreliacija, kuri bus aptarta véliau, taip pat buvo atrinkti 3 reikSmingi
kintamieji, 1-10 vélavimy intervale (zr. 9 lentelg). Kaip matoma, 2 i$ 3 kintamyjy pasiliko tie patys —
»nvalda INVL” ir ,,CAC40%. Atsizvelgiant | tai, jog ménesiniy kintamyjy, Kurie tenkina ,,Granger"
priezastinguma, yra zymiai maziau, galima daryti iSvada, kad Sie du rodikliai, priezastingumo verte,
yra isties susije¢ su ,,OMX Vilnius* grazos indeksu. Idomu tai, kad vélinty laikotarpiy P-tikimybés
tarp dieniniy ir ménesiniy duomeny taip pat skiriasi. Ménesiniy duomeny atzvilgiu ,,Invalda“ visais
laikais tenkina ,,Granger" priezastinguma, kol ,,CAC40 yra reik§mingas tik vienu laikotarpiu atgal.
Taip pat i§ naujy reik§mingy kintamyjy prisideda ir ,,AB Siauliy bankas“, kadangi ménesiniy
duomeny analiz¢je §is kintamasis pradéjo tenkinti ,,Granger* prieZastingumo kriterijy.

9 lentelé. ReikSmingy ménesiniy duomeny ,,Granger* priezastingumo tyrimas lyginant su ,,OMX Vilnius*
grazos indeksu.

. (F-Statistika
»Granger /P-Tikimybé)

prieZastingas

1 veél. 2 vél. 3 vel. 4 vel. 5 vél. 6 vél. 7 vél. 8 vél. 9 vél. 10 vél.
AB Siauliy 9.514 9.636 8.991 8.795 10.200 | 10.826 | 10.802 | 10.249 | 12.680 | 14.441
Bankas /0.002* | /0.008* | /0.029* | /0.066 | /0.070 |/0.094 |/0.148 | /0248 |/0.178 |/0.154
Invalda 5.075 7.483 9.426 12.620 | 16.145 | 15.876 | 16.477 | 16.944 | 19.052 | 23.746
INVL 10.024* | /0.024* | /0.024* | /0.013* | /0.006* | /0.014* | /0.021* | /0.031* | /0.025* | /0.008*

4.850 4.901 4.313 5.723 5.552 5.756 9.626 9.457 9.498 8.974
CAC40 /0.028* | /0.086 | /0230 | /0221 |/0352 |/0451 |/0211 |/0.305 |/0.393 | /0535

Ivertinus ,,Granger* priezastinguma, kitas zingsnis kintamyjy analizéje jvertinti ir aptarti jau minétus
,Pearson® koreliacijos koeficientus. Kadangi koreliacija yra svarbi tik tarp ,,OMX Vilnius* grazos
indekso ir kity kintamyju, tik ji ir buvo vertinama. Zinoma, buvo paZvelgta ir j tarpusavio kintamyjy
koreliacija, ta€iau stipriai tarpusavyje koreliuojanciy kintamyjy aptikta nebuvo. Nagrin¢jant dieninius
duomenis (zr. 3 prieda) buvo pastebéta, jog tarp ,,OMX Vilnius* grazos indekso ir visy kity kintamyjy
nebuvo pastebéta net vidutiné koreliacija (vir§ |0.5]). Taciau tarp keliy kintamyjy buvo pastebéta
silpna koreliacija (tarp |0.3| ir |0.5|). DidZiausia koreliacija pasizyméjo ,,Telia Lietuva” su 0.45, ,,AB
giauliq bankas” su 0.44, ,Invalda INVL” su 0.32, ,DAX” su 0.31 ir ,,CAC40” su 0.31. Deja, nors
,Telia Lietuva” ir ,,AB Siauliy bankas” turéjo didZiausia dienine koreliacija, dél netenkinto ,,Granger
testo Sie duomenys turéjo biti nejtraukti j tolimesnius skaic¢iavimus. Taip pat verta paminéti, kad nei
vienas i$ reik§mingg koreliacija turin¢iy kintamyjy neturéjo neigiamos koreliacijos, tai reiskia, jog
visi Sie kintamieji koreliuoja, kuomet jy verté juda ta pacia kryptimi. Taip pat yra jdomu tai, jog
nebuvo pastebéta koreliacija tarp Euro zonos obligacijy pajamingumo, kuris reprezentuoja infliacijos
lygi. | tai atsizvelgiant galima teigti, kad ,,OMX Vilnius“ grazos indekso kainy svyravimai
nepriklauso arba labai neZymiai priklauso nuo infliacijos ir palikany normy. Taip pat verta paminéti,
kad dieniniai ,,OMX Vilnius“ grazos indekso svyravimai labai silpnai koreliuoja su valiuty kursy
judéjimais, nataraliomis dujomis, nafta ar auksu. Galiausiai, remiantis koreliacijos matrica galima
teigti, kad ,,OMX Vilnius* grazos indeksas padieniui ganétinai koreliuoja su kitais tarptautiniais
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indeksais, tokiais kaip ,,S&P 5007, ,,DAX”, ir ,,CAC40”. Taigi remiantis ,,Granger* priezastingumu
ir koreliacijos matrica buvo atrinkti rodikliai, tinkantys tolimesnei analizei ir modeliy pritaikymui (zr.
10 lentele). Nors $iy kintamyjy koreliacija yra ganétinai silpna, ji vis tiek egzistuoja. O atsizvelgiant
] tai, kad ¢ia yra dieniniai indekso judéjimai, kurie priklauso nuo skirtingy akcijy ver¢iy judéjimy bei
investuotojy nuomones ir noro pirkti ar parduoti Sias akcijas, tikétis rasti didele koreliacija turincius
kintamuosius néra labai realistiSka.

10 lentelé. ReikSmingy dieniniy duomeny ,,Pearson® koreliacijos tyrimas lyginant su ,,OMX Vilnius“ grazos
indeksu

,Pearson® koreliacijos koeficientas | ,,OMX Vilnius* grazos indeksas
»OMX Vilnius* grazos indeksas 1
Invalda INVL 0.3219
DAX 0.3142
CAC40 0.3126

Analizuojant ménesiniy ,,OMX Vilnius“ grazos indekso kintamyjy koreliacijos koeficientus buvo
pastebéta tam tikry skirtumy (zr. 4 prieda). Pirmiausia, absoliutus kintamyjy koreliacijos vidurkis tarp
ménesiniy duomeny yra 7 procentiniais punktais didesnis (dieniniy vidurkis — 0.21, ménesiniy
vidurkis — 0.28). Atmetus kintamuosius, kurie netenkina ,,Granger* priezastingumo, skirtumas yra
net 19 procentiniy punkty (dieniniy vidurkis — 0.32, ménesiniy vidurkis — 0.51). Tai parodo, jog
didesnés laiko Zymos duomenys yra kur kas labiau koreliuojantys su ,,OMX Vilnius* grazos indeksu.
Taip pat verta paminéti, kad prieSingai nei dieniniai duomenys, ménesiniai kintamieji siekia vidutine
koreliacija (tarp 0.5 ir [0.7]) (zr. 11 lentelg). Atsizvelgiant j tai, kad ,,AB Siauliy Bankas*, ,, Invalda
INVL*ir,,CAC40* tenkina ir ,,Granger* prieZastinguma, galima daryti i§vada, jog Sie kintamieji yra
pakankamai reik§mingi naudoti tiek klasikinio, tiek gilaus masininio mokymosi modeliy prognozése.

11 lentelé. ReikSmingy ménesiniy duomeny ,,Pearson® koreliacijos tyrimas lyginant su ,,OMX Vilnius*
grazos indeksu

,Pearson* koreliacijos koeficientas | ,,OMX Vilnius* grazos indeksas
»OMX Vilnius“ grazos indeksas 1
AB Siauliy Bankas 0.598
Invalda INVL 0.500
CAC40 0.443

Apibendrinant, i§ nagrinéto 41 kintamojo reikSmingi atrinkti kintamieji buvo tik 4: dieniniams —
,HInvalda®, ,DAX“ ir ,,CAC40“; ménesiniams ,,AB giauliq Bankas®, ,,Invalda“ ir ,,CAC40“. Visi kiti
37 kintamieji, remiantis naudotais atrinkimo procesais, buvo nereikSmingi. D¢l Siy rezultaty, galima
daryti i§vada, kad ,,OMX Vilnius* grazos indeksas yra mazai jtakojamas didel¢ kapitalizacijg turinCiy
akcijy, zaliavy, valiuty kursy ar net Euro zonos obligacijy pajamingumo. Vieninteliai reik§mingi
kintamieji, kurie daro jtakg Siam indeksui, yra Lietuvos jmonés ir keli tarptautiniai panasaus pobtidzio
indeksai.

Kitas svarbus zingsnis prie$ giliu masininiu mokymusi grjsty prognozavimo modeliy vertinimg yra
tinkamiausiy parametry parinkimas. Kaip minéta metodologijoje, Siam tyrimui buvo naudojamas
tinklo paieskos metodas (zr. 7 lentele). IS viso buvo atliktos 8 paieskos, kiekvienam modeliui
jvertinant 96 parametry variacijas. Kadangi paieska ir taip uztruko ganétinai ilgai (~50 valandy),
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parametry imtis biitent tinklo paieskai buvo sumazinta. Dél reikalingy dideliy kompiuteriniy
pajégumy, i§ parametry variacijos imties buvo pasalinti $ie parametrai: dieniniams duomenims
(epochos — 1000, partijos dydis — 32), ménesiniams (epochos — 5000, partijos dydis — 32). Véliau
atradus tiksliausig modelj, jis buvo pakoreguotas, ranka pakeiciant epochos ir partijos dydzio vertes
1 minétas. Po korekcijos, modelio rezultatai buvo i§ naujo jvertinami ir tam tikrais atvejais, kaip matyti
12 lenteléje, nauji parametrai, sugebéjo pasiekti geresniy rezultaty. Tinklo paieSkos metu ir rankinio
testavimo metu buvo pastebétos kelios jzvalgos apie ,,OMX Vilnius* grgzos indekso LSTM ir GRU
modeliy parametry tinkamumg. Pirmiausia, atsizvelgiant | paslépta dydj, buvo pastebéta, jog
rezultatai LSTM atveju yra pasiekiami geresni, kuomet nustatytas parametras yra didesnis. Atliekant
rankinius ir tinklo paieskos tyrimus buvo pastebéta, kad didinant §j parametrg ir toliau, galima iSgauti
geresnius rezultatus, taciau virSijus 200 rezultaty geréjimas pradeda eksponentiskai mazéti, kol
treniravo laikas vis didéja. Taip pat didesné nei 200 parametro verté veda prie perteklinio modelio
pritaikymo (angl. overfit). Kitas pastebéjimas buvo, jog didesnis paslépty sluoksniy kiekis, daznais
atvejais, taip pat privesdavo prie perteklinio pritaikymo. Atsizvelgiant j partijos dydj ir epochas Siy
parametry radimas yra ganétinai priklausomas nuo kity nustatyty parametry. Buvo rasta, kad
mazinant partijos dyd] rezultatai geréja iki kol modelis tampa pertekliniai pritaikytas, taip pat Sis
procesas labai iSaugina mokymosi laikg. Epochos, tuo tarpu, veikia panaSiai, tik rezultatai geréja §j
parametra didinant taip pat iki tam tikros ribos, kol modelis tampa pertekliniai pritaikytas. Abejais
atvejais ar partijos dydzio mazinimas, ar epochy didinimas, Sie procesai smarkiai didina masininio
mokymosi treniravimo laikg. Atsizvelgiant j ,,Lookback®, tinklo paieskos rezultatai buvo ganétinai
nepastovis, vienais atvejais didesné duomeny istorija lemdavo tikslesnius rezultatus, kitais atvejais
ne. Atsitiktiné praretinimo transformacija naudojama kaip apsauga nuo perteklinio apmokymo,
kuomet modelis susideda i$ dviejy ar daugiau paslépty sluoksniy. Kadangi tik vienas modelis turéjo
2 pasléptus sluoksnius, Sis parametras galéjo biti pritaikytas tik ménesiniam GRU modeliui. Taciau
atsizvelgiant j tai, kad jj pritaikius rezultatai nepageréjo, galima teigti, kad ménesinis GRU modelis
nebuvo toks sudétingas, kad pasiekty perteklinj apmokyma.

12 lentelé. Geriausi rasti tinklo paieSkos parametrai masininio mokymosi modeliams

Vienmaciai duomenys Daugiamaciai duomenys

Tinklo paieSka Dieniniai Ménesiniai Dieniniai Ménesiniai

LSTM GRU LSTM GRU LSTM GRU LSTM GRU
Pasléptas dydis 200 50 200 200 200 200 200 50
Paslépty
sluoksniy 1 1 1 1 1 1 1 2
kiekis
Epochos 200 500 2000 2000 200 200 1000 1000
Partijos dydis 32 64 128 128 64 32 32 128
»Lookback* 60 30 6 6 30 30 9 9
Atsitiktiné
praretinimo 0 0 0 0 0 0 0 0
transformacija

Taigi, nors naudojant Siuos parametrus rezultatai buvo gauti ganétinai neblogi, jie jokiais biidais néra
galutiniai. Modeliy tikslumas dar tikrai gali biiti didinamas naudojant platesne tinklo paieskg ar
pasitelkiant kitas parametry radimo priemones, tokias kaip atsitiktiné paieska, genetinis algoritmas ar
Kiti pazangesni metodai.
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4.2. Modeliy vertinimas remiantis vienmaciais duomenimis

Atlikus priklausomy ir nepriklausomy kintamyjy analize, atrinkus tik reik§mingus kintamuosius bei
atradus tinkamiausius parametrus, naudojamus masininiam mokymuisi, buvo pradétas 14 modeliy
tyrimas. Tyrimas buvo padalintas j 4 dalis pagal duomeny imtis — vienmaciai dieniniai, vienmaciai
ménesiniai, daugiamaciai dieniniai ir daugiamaciai ménesiniai. Visy gauty modeliy rezultatai buvo
lyginami su paskutiniais 10% duomeny.

13 lentelé. Naiviuoju metodu apskaiciuoty prognoziy tikslumas

Rodiklis | Dieninis tikslumas | Ménesinis tikslumas
MSE 7.05 388.34
RMSE 2.66 19.71
MAE 1.64 16.72
MAPE 0.1725% 1.7697%

Atliekant tyrima pirmasis modelis baziniam visy modeliy vertinimui buvo atliktas pasitelkiant naivyjj
(angl. naive) metoda. Sis modelis buvo naudojamas kaip lyginamasis standartas tam, kad jvertinti,
kaip tiksliai gali prognozuoti tiek tradiciniai, tieck masininiu mokymusi grjsti prognozavimo modeliai.
Jeigu modelio rezultatai bus prastesni nei 13 lenteléje pateikti duomenys, vadinasi modelis néra
pakankamai patikimas, kad jj bty galima naudoti. Kaip matyti i§ gauty duomeny, dieniniy rezultaty
paklaida yra maZesné¢ nei ménesiniy. Zinoma, taip yra dél to, kad ,,OMX Vilnius“ grazos indekso
verté per ménes] pajuda kur kas daugiau nei per diena.

Pereinant prie dieniniy duomeny vienmaciy modeliy vertinimo, pirmasis modelis, kuris buvo
vertinimas, yra ARIMA. Kaip ir minéta metodologijoje, geriausio modelio radimui buvo pasitelkta
,Python“ , auto.arima“ bilblioteka. Sio jrankio déka, pagal geriausig AIC kriterijy buvo atrinktas
tiksliausias ARIMA modelis. Kaip matyti 9 paveiksle tiksliausias gautas modelis yra
SARIMAX(3,1,1)(2,0,0)[7]. Remiantis gautu modeliu matyti, jog visi koeficientai, iSskyrus
LHintercept” (konstanta), yra statistiSkai reikSmingi. Modelis taip pat tenkina paklaidy autokoreliacijos
(Ljung-Box p-tikimybé>0.05) ir heteroskedastijos hipotezes (p-tikimybé<0.05). Taciau nors Sios dvi
hipotezés yra tenkinamos, paklaidos néra pasiskirs¢iusios pagal normalyj; skirstinj (Jarque-Bera p-
tikimybe<0.05), o juy vidurkis néra lygus nuliui (0.068). Apibendrinus, yra tenkinamos tik 2/4
hipoteziy, tai rodo, kad modelis néra visiskai tinkamas prognozavimui. Ta¢iau tokie rezultatai buvo
tikétini, kadangi §io tyrimo metu yra prognozuojamas ,,OMX Vilnius* graZzos indeksas, kuris yra
apskaiciuojamas remiantis birzoje pardavin¢jamy akcijy judéjimais. Dél Sios prieZasties yra mazai
tikétina, kad ganétinai paprastas vienmatis ARIMA modelis sugebéty jZvelgti visas judéjimo
priklausomybes patikimam rodiklio prognozavimui. Prognozuoti akcijy birzos judéjimus yra be galo
sudétinga uzduotis, kainy jud¢jimas priklauso nuo labai didelio kiekio kintamyjy, jskaitant ir
investuotojy nuomones ir sprendimus pirkti ar parduoti. D¢l Siy priezasciy tyrimo metu buvo labiau
orientuojamasi j prognozés tikslumg, o ne hipoteziy tenkinimg. Atsizvelgiant j tai, jog $is modelis
sugeb¢jo pasiekti geriausius rezultatus pagal AIC kriterijy, jis ir bus naudojamas tolimesniame
tyrime.
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9 pav. Tiksliausias dieniniy duomeny pagal AIC kriterijy i§gautas modelis, naudojant ,,auto.arima“

Remiantis geriausiu rastu ARIMA modeliu — SARIMAX(3,1,1)(2,0,0)[7], paskutiniams 10%
dieniniy duomeny buvo atlikta prognozé (zr. 10 pav.). Kaip matyti MAPE rezultatai lyginant su naiviu
metodu néra tokie jspadingi. Siuo atveju modelis pasirodé pras¢iau nei naivusis prognozavimo biidas
(naivus — 0.1725%, SARIMAX — 0.1809%). Nors vizualiai pazvelgus i grafika néra matoma ryskiy
nukrypimy, jeigu modelis nesugeba aplenkti net naivaus prognozavimo biido, néra stipraus pagrindo
juo remtis. Apibendrinus galima teigti, jog naudojant dieninius duomenis SARIMAX modelis
nesugeba tiksliai ir patikimai prognozuoti ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertes.
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10 pav. Dieniné ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertés prognozé naudojant vienmatj
SARIMAX(3,1,1)(2,0,0)[7] modelj

Pirmojo masininiu mokymusi grjsto prognozavimo rezultatai yra matomi 11 paveiksle. Nors vizualiai
nagrinéjant gautus rezultatus ir néra matyti akivaizdziy kainos nukrypimy, gauti rezultatai rodo, jog
modelis, taip pat kaip SARIMAX(3,1,1)(2,0,0)7, vis délto nesugebéjo aplenkti naivaus modelio
tikslumo. Zinoma, §io masininio mokymosi rezultatai labai priklauso nuo naudojamy parametry.
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Atsizvelgiant | tai, kad tinklo paieSkos metu parametry imtis nebuvo ypa¢ didelé, yra tikimybé, kad
gauti rezultatai néra patys tiksliausi ir koreguojant parametrus jie dar gali geréti. Taciau Siuo metu,
atlikus tyrimg su $ia parametry imtimi galima teigti, kad LSTM modelis tinkamai prognozuoti ,,OMX
Vilnius*“ grazos indeksa nesugeba. [vertinus tai, jog jau 2 modeliai nesugeba tinkamai prognozuoti
dieninés ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertés, galima daryti iSvada, kad galbiit Sio indekso negalima
patikimai prognozuoti, panaudojus tik istorinius §io indekso judéjimus.
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HOMX Vilnius® grazos indekso fakting verté = weanes LSTM Prognoz
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11 pav. Dieniné ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertés prognozé naudojant vienmatj LSTM modelj

Antrasis naudojamas masininis modelis dieniniy ,,OMX Vilnius* grazos indekso duomeny prognozei
atlikti buvo GRU modelis. Kaip matome i$ rezultaty (zr. 12 pav.), nors ¢ia irgi néra matomy
akivaizdziy nukrypimy, $is modelis pasirodé dar praséiau nei buves masininio mokymosi modelis
LSTM. I§ savo funkcionalumo pusés GRU modelis yra supaprastina LSTM modelio atSaka. D¢l Sios
prieZasties, taip pat remiantis nagrinéta literattira, buvo tikimasi, kad Sio modelio rezultatai bus Siek
tiek prastesni nei LSTM. Taciau nebuvo tikétasi, jog abu §ie masininio mokymosi modeliai pasirodys
pras¢iau nei SARIMAX modelis ir pras¢iau nei naivusis modelis. Todél atsizvelgiant | Siuos gautus
rezultatus yra keletas galimy paaiSkinimy, kodé¢l taip gal¢jo nutikti. Pirma, tai tinklo paieSkos
parametry imtis buvo per maza, todél modelis gavosi pernelyg paprastas, kad sugebéty izvelgti
gilesnes istoriniy duomeny s3asajas. Antra prieZastis gali biti ta, jog patikimai prognozuoti ,,OMX
Vilnius* grazos indeksa naudojant tik istorines Sio rodiklio vertes yra nejmanoma. Gali biti, kad Sio
indekso vertés judé¢jimas padieniui yra tiesiog per daug nenuspéjamas, kad biity jmanoma iSvesti
patikimg prognozavimo modelj.
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12 pav. Dieniné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertés prognozé naudojant vienmatj GRU modelj

Apibendrinant galima daryti i§vada, kad nors SARIMAX(3,1,1)(2,0,0)[7] modelis pasieké geriausius
rezultatus pagal AIC kriterijy, jo prognozavimo tikslumas ,,OMX Vilnius“ grazos indeksui buvo
netenkinamas. Net lyginant su paprastesniu —naiviuoju metodu, ARIMA grjstas modelis buvo maZziau
tikslus. Kiti bandymai taikyti masininio mokymosi modelius, jskaitant LSTM ir GRU, nepagerino
prognozavimo tikslumo, o jy rezultatai buvo dar prastesni nei SARIMAX modelio. Sie rezultatai
rodo, kad tiksliai prognozuoti dienines ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertes, remiantis vien
istoriniais duomenimis, yra sudétinga ir $iais laikais galbiit net nejmanoma. Galimos to priezastys —
akcijy rinkos dinamikos sudétingumas, nenuspéjamumas ir taikomy modeliy paprastumas dél mazos
parametry imties. Norint patikimiau prognozuoti, gali prireikti toliau tyrinéti alternatyvias metodikas
arba papildomus veiksnius, darancius jtakg rinkos judé¢jimams.

Nagrinéjant ménesinius duomenis taip pat buvo atlikta ,,auto.arima“ paieska geriausiy parametry
radimui (Zr. 13 pav.). Kaip matyti, geriausias rastas modelis pagal AIC kriterijy Siuo atveju buvo
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1)[12]. Remiantis gautais rezultatais galima teigti, jog modelio visi
Koeficientai yra statistiskai reik§mingi, kadangi p-tikimybé<0.05. Ljung-Box testas patvirtina, kad
tarp paklaidy néra autokoreliacijos. Atsizvelgiant | Jarque-Bera testa matoma, jog paklaidos néra
pasiskirs¢iusios pagal normalyjj skirtinj. Heteroskedastijos testo p-tikimybé>0.05, o tai parodo, kad
tarp likuciy yra homoskedastija, nors dél Sios priezasties viena i§ prognozavimo patikimumo
hipoteziy néra tenkinama, verta paminéti jog p-tikimybé labai nedaug virSija alpha. Galiausial,
apskaiCiuotas paklaidy vidurkis yra 1.02. Apibendrinus, yra tenkinama tik 1 i§ 4 prielaidy, tai rodo,
jog modelis neapima visy ménesiniy ,,OMX Vilnius* grazos indekso priklausomybiy. Zinoma, taip
pat kaip ir su dieniniais duomenimis, atsizvelgiant ] tai, kad ,,OMX Vilnius*“ grazos indeksas
reprezentuoja akcijy birzy judéjimus, biity optimistiSka tikétis, kad visos paklaidy hipotezés bus
tenkinamos. Nepaisant to, ,auto.arima“ atrinko tiksliausia modelj pagal AIC kriterijy, todél
tolimesniam tyrimui Sis modelis ir bus naudojamas.
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13 pav. Tiksliausias dieniniy duomeny pagal AIC kriterijy iSgautas modelis, naudojant ,,auto.arima“

Remiantis geriausiu rastu ARIMA modeliu — SARIMAX(1,1,1)(0,1,1)[12], paskutiniams 10%
ménesiniy duomeny buvo atlikta prognozé (zr. 14 pav.). Kaip matyti, MAPE rezultatai lyginant su
naiviu metodu yra net 0.36 procentiniais punktais geresni. Tai rodo, kad nors $is modelis netenkino
3 1§ 4 paklaidy prielaidy, jo prognozés tikslumas yra visgi reikSmingas. Ta galima patvirtinti ir
pazvelgus | linijing diagrama, kurioje matyti, jog rezultatai i§ tiesy yra gana neblogi, vietomis
nuspéjant ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertes beveik idealiai.
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14 pav. Ménesiné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertés prognozé naudojant vienmatj
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1)[7] modelj

Toliau buvo pritaikytas LSTM modelis (Zr. 15 pav.). Kaip matyti i§ gauty rezultaty, Sis modelis
pasirodé dar geriau nei pries tai nagrinétas SARIMAX modelis. Taip pat verta pabréZti, kad prieSingai
nei su dieniniais duomenimis, Sis modelis i$ tiesy sugebéjo aplenkti savo rezultatais tieck SARIMAX,
tiek naivyj] metodus. Remiantis $iais rezultatais galima teigti, jog prognozuoti ménesines ,,OMX
Vilnius* grazos indekso vertes, remiantis istoriniais judéjimais, galima kur kas tiksliau nei dienines.
PanaSu, kad prieSingai nei dieniniai vertés jud¢jimai, kurie galimai didzigja dalimi yra nenuspéjami,
meénesiniai svyravimai yra lengviau nuspéjami. Todél remiantis Siais rezultatai galima bty teigti, kad
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meénesines prognozes jmanoma atlikti tiksliau nei dienines. Taip pat panagrinéjus linijing diagrama
galima matyti ganétinai nemazai ver¢iy, kurios yra net labai artimos realioms vertéms, vietomis
beveik idealios.
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15 pav. Ménesiné ,,OMX Vilnius®“ grazos indekso vertés prognozé naudojant vienmatj LSTM modelj

Paskutinis vienmaciy ,,OMX Vilnius* grazos indekso duomeny nagrinétas modelis buvo GRU. Kaip
matyti (zr. 16 pav.), Sio modelio rezultatai nebuvo ypac jspudingi. IS visy nagrinéty ménesiniy
vienmaciy modeliy, GRU pasirodé pras¢iausiai. Gauti rezultatai buvo prastesni nei naiviu metodu
gauta prognozé, tai rodo, jog siuo modeliu visgi nereikéty pasitikéti prognozuojant. Taip pat vizualiai
nagrinéjant linijing diagrama yra matomas akivaizdus modelio vertés atsilikimas, savo judéjimu ir
rezultatais GRU beveik primena naivyji metoda. Remiantis Siais rezultatais galima spéti, kad arba
naudojama parametry imtis yra netinkama, arba GRU modelio architektiira yra per daug paprasta,
norint patikimai prognozuoti ,,OMX Vilnius* grazos indekso verte, remiantis istoriniais vertés
judéjimais.
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16 pav. Ménesiné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertés prognozé naudojant vienmatj GRU modelj

Apibendrinant, ménesin¢ analizé naudojant ,,auto.arima* parodé, kad pagal AIC kriterijy tiksliausias
ARIMA modelis yra SARIMAX(1,1,1,1)(0,1,1)[12]. Nepaisant to, kad jis neatitiko trijy i§ keturiy
paklaidy prielaidy, jo prognozavimo tikslumas reik§Smingai pranoko naivyjj metoda, o tai rodo jo
potencialy patikimuma prognozuojant ménesines ,,OMX Vilnius*“ grazos indekso vertes. Véliau
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pritaikius LSTM modelj, tikslumas, palyginti su SARIMAX ir naiviuoju metodais, dar labiau
padidéjo, tai rodo, kad ménesiniai indekso svyravimai yra labiau nuspéjami, palyginti su dieniniais
svyravimais. GRU modelis pasizyméjo prasCiausiais rezultatais i§ visy meénesiniy modeliy,
nesugebédamas pranokti net naiviosios prognozés, o tai rodo galimus modelio architektiiros ar
parametry parinkimo trikumus. Apibendrinus, Sie rezultatai rodo, kad nors ménesinés ,,OMX
Vilnius* grazos indekso prognozes gali biiti patikimesnés uz dienines, norint tiksliai prognozuoti, vis
dar labai svarbu atidziai apsvarstyti modelio parinkimg ir parametry optimizavima.

4.3. Modeliy vertinimas remiantis daugiamaciais duomenimis

ISnagrinéjus jvarius vienmacius modelius, toliau buvo pereita prie daugiamaciy. Nors istoriniai
,»OMX Vilnius“ grazos indekso judéjimai turi naudingos informacijos nuspéjant ateities vertes, I8
ekonomingés pusés yra suprantama, kad indekso kaina nepriklauso tik nuo istoriniy judéjimy. Tai yra
indeksas, kuris seka jvairiy Vilniaus birZoje prekiaujamy akcijuy judéjimus. Sio indekso verté
priklauso nuo akcijy judéjimo, kurios greiciausiai priklauso nuo jvairiy makro ir mikro ekonominiy
judéjimy — nuo kity birzose prekiaujamy kainy jud€jimo ar net nuo individualiy Zmoniy nuomones ir
noro jsigyti ar parduoti kazkurig i§ Vilniaus birZoje prekiaujamy akcijy. Apibendrinus, kintamyjy
kiekis, kurie gali daryti jtaka ,,OMX Vilnius® grazos indekso judéjimui, gali biiti neapskaiciuojamas,
del Sios priezasties yra butina atlikti ne tik vienmacius prognozavimo modelius, taciau ir
daugiamacius.

Pereinant prie dieniniy duomeny daugiamaciy modeliy, kaip minéta, buvo pasirinkta naudoti ARDL
modelj. Taigi, naudojant 90% duomeny, remiantis geriausiu AIC kriterijumi ,,Eviews* atrado S$ig
dieniniy kintamyjy struktiirg — ,,OMX Vilnius“ grazos indeksas 12; ,Invalda“ 13; ,,DAX* 8;
,»CAC40*“ 4 arba dar kitaip — ARDL(12,13,8,4). Isgavus §j modelj, naudojant ,,Python‘ jrankj buvo
atliktos 1 dienos j priekj prognozés visam testavimo laikotarpiui. Kaip matyti 17 paveiksle, nors
duomenys vizualiai atrodo neblogai, gauti rezultatai yra ganétinai prasti, palyginus su anks¢iau
apskaiciuotais vienmaciais duomenimis. Atsizvelgiant | gautus rezultatus pastebéta, kad nors ir
duomenys atitiko ,,Granger* ir ,,Pearson‘ koreliacijos Kriterijus, visgi jie nepagerino situacijos taip,
kaip tikétasi. Todél remiantis gautais rezultatais galima teigti, kad duomenys buvo labiau iSkraipyti
nei patikslinti. Atsizvelgiant ] tai, jog gauti rezultatai yra prastesni nei visi kiti vienmaciai modeliai,
jskaitant ir naivyjj, galima daryti iSvadg, kad prognozuoti ,,OMX Vilnius* grazos indeksa, pasitelkiant
Siuos kintamuosius ir biitent Siuos parametrus, nereikety.
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17 pav. Dieniné ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertés prognozé naudojant daugiamatj ARDL(12,13,8,4)
modelj

Ivertinus ARDL modelj ir nepasiekus norimy rezultaty buvo pereita prie LSTM modelio pritaikymo.
Deja, kaip matyti i§ rezultaty (zr. 18 pav.), nors LSTM pasirodé geriau nei ARDL, lyginant su
vienmaciais duomeny modeliais Sie rezultatai yra vis tiek prasti. Todél remiantis gautais duomenimis
galima teigti, kad arba kintamieji jtraukti j lygtj néra naudingi ir tik iSkraipo duomenis, arba masininio
mokymosi parametry imtis buvo per maza, kad modelis sugebéty jsisavinti gilesnes sgsajas tarp
kintamyjy. Galimi $ios problemos sprendimo biuidai biity praplésti kintamyjy paieska, nustatyti
grieztesnes kintamyjy atrinkimo ribas, praplésti modelio parametry paieska.
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18 pav. Dieniné ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertés prognozé naudojant daugiamatj LSTM modelj

Vertinant GRU modelio rezultatus, kaip matyti 19 paveiksle, jie yra dar prastesni. Vertinant visus
dieniniy duomeny modelius, GRU modelis suteiké pras¢iausius rezultatus. Net vizualiai vertinant
linijing diagrama yra matomi akivaizdas nukrypimai, ypa¢ prognozuojant paskutines vertes. Verta
paminéti, kad visy modeliy prognozés buvo padalintos j keturias dalis, tam, kad jvertinti, kaip modelis
tiksliai prognozuoja laiko atzvilgiu. Tai buvo padaryta tam, kad jvertinti ar su laiku modelio rezultatai
prastéja, dél to, kad modelis nebiina atnaujinamas. Nors prie§ tai vertinty modeliy rezultatai nieko
panaSaus neindikavo, atsizvelgiant j §§ modelj yra matoma modelio degradavimo tendencija. Kol
pirmus 3 ketviréius prognozuojamy duomeny modelio MAPE rezultatai buvo ~0.30%, paskutiniame
laikotarpyje Sis rodiklis padid¢jo net iki ~0.45%. Atsizvelgiant | Siuos rezultatus i§ dalies galima
daryti prielaida, kad laikui bégant, dél vienokiy ar kitokiy priezaséiy §io modelio rezultatai palaipsniui
prastéja. Zinoma, vienas i§ paprasty sprendimo biidy bity daZnesnis modelio atnaujinimas.
Atsizvelgiant | gautus rezultatus galima prieiti prie panasios iSvados kaip ir su LSTM ir ARDL
modeliais — arba kintamieji per daug iskraipo rezultatus, arba iSmokti kintamyjy rysiai yra aktualts
tik treniravimosi metu, dé¢l to reikéty koreguoti modelio parametrus.
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19 pav. Dieniné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertés prognozé naudojant daugiamatj GRU modelj

Apibendrinant galima teigti, kad daugiamaciai modeliai, kurie j ,,OMX Vilnius* grazos indekso
prognozavimg jtrauké ,Invalda“, ,,DAX“ ir ,,CAC40“ nepasiteisino. Jie ne tik nepadidino
prognozavimo tikslumo, o dar ir pasieké prastesnius rezultatus, palyginti su vienmaciais metodais.
ARDL modelis savo rezultatais pasirodé prasciausiai, 0 veliau taikyti LSTM ir GRU modeliai taip
pat nepagerino vienmaciy modeliy rezultaty. Tai rodo arba jtraukty kintamyjy neveiksminguma, arba
parametry imc¢iy ribotuma sudétingiems kintamyjy tarpusavio rySiams jvertinti.

Atsizvelgiant j ménesinius duomenis, taip pat buvo atliktas ARDL modelis. Sio modelio parametrai
tai pat buvo parinkti pasitelkiant geriausius AIC Kkriterijaus rezultatus naudojant ,,Eviews programag‘.
Remiantis gautais rezultatais tiksliausia pagal AIC kriterijy ARDL modelio struktira yra ,,OMX
Vilnius* grazos indeksas 12; ,,AB Siauliq bankas® 1; ,,Invalda® 6; ,,CAC40*“ 2 arba dar kitaip —
ARDL(12,1,6,2). Taigi, gavus Sias vertes, pasitelkus Python buvo sudaryta prognozé 10% procenty
naujausiy ménesiniy duomeny. Ir kaip matyti i$ 20 paveikslo, rezultatai yra labai prasti. Vien vizualiai
pazvelgus j linijing diagrama yra matoma, kad modelis prognozuoja prastai. Daugumoje laiko zymy
prognozé yra véluojanti. Atsizvelgiant | MAPE bei kitus tikslumg vertinanc¢ius rodiklius matoma, jog
Sis daugiamatis modelis taip pat pasirodé prasCiau nei vienmaciy duomeny modeliai. Nors
ménesiniams duomenims prognozuoti buvo atrinkti Siek tiek kitokie kintamieji, kurie, lyginant su
dieniniais duomenimis, turéjo netgi stipresnj koreliacinj rysj, rezultatai rodo, jog visgi $ie kintamieji
vis tiek iSkraipo prognoze. Tod¢l Sie gauti rezultatai taip pat prisideda prie jau minéty iSvady, kad
arba kintamieji yra netinkami, arba Sis modelis yra per prastas jzvelgti sudétingesnes judéjimo
tendencijas.
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20 pav. Ménesiné ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertés prognozé naudojant daugiamatj ARDL(12,1,6,2)
modelj

Prognozuojant ménesines daugiamates ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertes pasitelkiant LSTM
modelj, rezultatai yra kur kas geresni nei naudojant ARDL modelj (zr. 21 pav.). Nors ir buvo
aplenktas ARDL modelis, ir vizualiai rezultatai atrodo ar¢iau tiesios, visgi Sis modelis taip pat
pasirodé pras¢iau nei vienmaciy modeliy prognozés. Dél Sios prieZasties prognozuoti pasitelkiant §j
modelj nereikéty. Gauti rezultatai taip pat sustiprina jau anks¢iau diskutuotg iSvada, kad nauji
kintamieji iSkraipo rezultatus. Atsizvelgiant | tai, kad jau keli modeliai turi tokius pacius rezultatus,
galima daryti i§vada, kad didziagja dalimi dél prastéjanciy rezultaty yra kalti kintamieji, o ne modelio
struktura.
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21 pav. Ménesiné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertés prognoze naudojant daugiamatj LSTM modelj

Galiausiai buvo atliktas paskutinis maSininiu mokymusi paremtas prognozavimo modelis. Kaip
matome i§ 22 paveikslo, priesingai nei visi kiti nagrinéti daugiamaciai modeliai, §$1 GRU architekttra
sugebejo aplenkti naiviu metodu apskaic¢iuotos prognozes rezultatus. Tyrimo metu buvo rasti tik 3
modeliai, sugebantys aplenkti naivyjj metodg. Tai jrodo, kad yra jmanoma iSgauti ganétinai patikimas
,OMX Vilniaus“ grgzos indekso prognozes, pasitelkiant daugiamat¢ modelio struktirg. Nors
rezultatai buvo vis tiek prastesni nei ARIMA ar LSTM, §is modelis yra 3 pagal tikslumg. Taip pat
atsizvelgiant | tai, kad nebuvo jvertinta labai didelé parametry imtis, $iuos rezultatus gal net biity
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galima pagerinti. Apibendrinus galima teigti, kad naudojant nepriklausomus kintamuosius
prognozuoti reliatyviai tiksliai ,,OMX Vilnius“ grazos indeksg yra jmanoma, tafiau rezultatai, bent
jau $io tyrimo atveju, nebuvo geresni nei vienmaciy duomeny modeliy.
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— OMX Vilnius™ graZos indekso fakting verté =~ sweses GRU Prognozé

22 pav. Ménesiné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso vertés prognozé naudojant daugiamatj LSTM modelj

Apibendrinant, ARDL modelis, panasiai kaip ir su dieninémis prognozémis, nebuvo tikslus. Lyginant
visus ménesinius modelius, $io tyrimo metu ARDL pasirodé prasc¢iausiai. Pereinant prie kity modeliy,
LSTM rezultatai buvo Siek tiek geresni, bet vis tiek prastesni, palyginti su vienmaciais metodais, tai
patvirtina idéja, kad naujy kintamyjy jtraukimas tik sumaZzina prognozés tiksluma. IS visy nagrinéty
daugiamaciy modeliy tik GRU buvo geresnis uz naivyji metoda. Nors ir nepralenkdamas vienmaciy
SARIMAX ar LSTM modeliy tikslumo, GRU modelis uzémé trecig vieta pagal tiksluma,
jrodydamas, kad ,,OMX Vilnius* grazos indekso prognozavimui galima naudoti daugiamat; modelj.
Net ir jtraukus Siek tiek kitokius kintamuosius, turinius stipresnes koreliacijas, daugiamaciai
modeliai nepagerino prognozavimo tikslumo, lyginant su vienmaciais, o tai rodo arba netinkamg
kintamyjy atranka, arba modeliy silpnumg jvertinant sudétingus judéjimus.

4.4. Modeliy palyginimas ir tiksliausio modelio pritaikymas

Sio darbo metu, siekiant efektyviai prognozuoti ,,OMX Vilnius* grazos indeksa, buvo atlikti keli
tyrimai. Pirmiausia buvo iSaiskinti kurie kintamieji tenkina ,,Granger* priezastinguma, ir kurie i$ Siy
kintamyjy koreliuoja tiek su dieniniais, tiek su ménesiniais ,,OMX Vilnius“ grazos indekso
duomenimis. Taip pat tyrimo metu remiantis AIC rezultatais buvo rasti tiksliausi ARIMA ir ARDL
modeliai turimai duomeny imciai. Tyrimo metu, pasitelkus tinklo paieSkos jrankj, Kiekvienam
masininio mokymosi modeliui taip pat buvo rasti geriausius rezultatus turimai im¢iai i§gaunantys
parametrai. Galiausiai, atlikus prognozes tiek su dieniniais, tieck su ménesiniais duomenimis, buvo
gauti jvairiy modeliy rezultatai, pagal kuriuos galima nustatyti, kuris modelis yra tinkamas ,,OMX
Vilnius* grazos indekso prognozavimui, o kuris ne.

Atlikus dieniniy duomeny prognozes gauti rezultatai nebuvo tokie, kokiy tikétasi. Pirmiausia,
vienmaciy duomeny modeliai nesugeb¢jo aplenkti jprasto naivaus modelio (zr. 23 pav.). Tai veda
prie jau minétos iSvados, kad dieniné ,,OMX Vilnius“ grazos indekso verté didzigja dalimi juda
nesiremiant praeities judéjimo tempais. Nepaisant to, daugiamaciai modeliai, nors turédami daugiau
informacijos, sugeb¢jo pasirodyti dar pras¢iau nei vienmaciai. Tod¢l jvertinus Siuos modelius galimos
tik 2 minétos i§vados, arba dieniniy duomeny negalima prognozuoti pasitelkiant tiek istorinius ,,OMX
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Vilnius* grazos indekso judéjimo tempus, tiek naudotus kintamuosius, arba naudoti modeliai buvo
per daug paprasti, kad sugebéty tinkamai, ir tinkamais laiko momentais jvertinti visus nepriklausomy
ir priklausomy kintamyjy istorinius judéjimus. Atsizvelgiant j tai, jog tyrimo metu tinklo paieskoje
buvo jvertinti dieniniai vienmaciai ir daugiamaciai 864 LSTM ir 864 GRU modeliai, galima prieiti
prie iSvados, kad remiantis Siais gautais rezultatais, dieniniai ,,OMX Vilnius“ grazos indekso
judéjimai yra per daug nenuspéjami, kad galima baty igauti tiksly prognozavimo modelj. Zinoma,
nors §i tyrimo dalis ir nepasieké norimy rezultaty, tai nebiitinai reiskia, kad jy néra jmanoma pasiekti.
Kitokie masininio mokymosi modeliai, jy parametrai ar kitokia kintamyjy imtis ateities tyrimuose
gali pagerinti Siuos rezultatus.
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23 pav. Prognozavimo modeliy MAPE rodiklio palyginimas prognozuojant dienines ,,OMX Vilnius* grazos
indekso vertes.

Atsizvelgiant } ménesiniy duomeny prognozes (zr. 24 pav.), rezultatai yra geresni. Pirmiausia matoma
tai, kad tyrimo metu net 3 modeliai aplenké naivaus prognozavimo metodo rezultatus, tai jau rodo,
jog modeliai suteikia naudingas prognozes. Remiantis gautais rezultatais, viena i$ svarbiausiy jzvalgy
bity ta, kad ,,OMX Vilnius“ graZos indekso ménesines vertes galima ganétinai tiksliai prognozuoti.
Sie rezultatai yra priesingi nei gauti su dieniniy duomeny prognozémis. Remiantis $ia jzvalga yra
tikétina, kad kuo ,,OMX Vilnius* laiko Zyma yra mazesné, tuo §io indekso jud¢jimai yra labiau
nenuspéjami. Tuo tarpu kuo laiko Zyma didesné, tuo rezultatai geresni lyginant su naiviuoju metodu.
Tam, kad pilnai jvertinti §j ry§j, ateityje blity naudinga atlikti prognozes pasitelkiant ir ketvirtinius, ir
metinius duomenis. Taip pat svarbi i§vada yra ta, kad LSTM modelis sugebéjo aplenkti klasikinio
prognozavimo biido rezultatus. O tai tik patvirtina nagrinéta literatiirg ir jrodo, kad gilaus masininio
mokymosi LSTM modelis sugeba prognozuoti tiksliau nei klasikiniai metodai. Galiausiai, kaip ir su
dieniniais duomenimis, taip ir su ménesiniais, daugeliu atveju daugiamaciai modeliai pasirodé
praséiau nei vienmaciai. Todél remiantis Siais gautais rezultatais galima daryti i§vadg, kad tyrimo
metu naudojami Kintamieji, nors ir tenkino ,,Granger* ir ,,Pearson‘ koreliacijos tyrimus, vis délto yra
nelabai tinkami ,,OMX Vilnius* grazos indekso prognozavimui. Apibendrinant galima teigti, kad
tyrimas iSryskina geresnius ménesiniy duomeny prognozavimo rezultatus nei dieniniy duomeny
prognozavimas ir jrodo, kad gilaus maSininio mokymosi LSTM modelis sugeba prognozuoti tiksliau
nei klasikiniai metodai.
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24 pav. Prognozavimo modeliy MAPE rodiklio palyginimas prognozuojant ménesines ,,OMX Vilnius*
grazos indekso vertes.

Ivertinus gautus rezultatus, taip pat yra svarbu aptarti tobulintinas vietas ateities tyrimams. Nors gauti
rezultatai néra blogi, autoriaus nuomone, juos dar tikrai galima gerinti pasiekiant dar tikslesnes
»OMX Vilnius*“ grazos indekso prognozes. Atsizvelgiant j dieniniy duomeny prognozes, ateities
tyrimams galima biity pritaikyti pazangesnes masininio mokymosi modeliy parametry paiesSkos
priemones, tokias kaip genetiniai algoritmai, atsitikting paieska ar panagiai. Sie jrankiai savo
greitesniais skaifiavimo algoritmais padeéty iStirti didesne parametry imtj, galbiit net rasti idealius
modelio parametrus, maksimizuojancius tyrimo rezultatus. Taip pat $io tyrimo metu buvo
koreguojami tik tam tikri masininio mokymosi modelio parametrai, taciau paieska dar galima
praplésti jtraukiant skirtingus optimizacijos algoritmus bei jy mokymosi greitj, skirtinga neurony
tinklo struktiirg ar duomeny perdirbimo procesus. Visi Sie veiksmai gali pagerinti modelio tiksluma.
Atsizvelgiant j daugiamacius duomenis yra rekomenduojama atlikti platesne kintamyjy atrinkimo
analizg, galbit atrenkant kintamuosius pagal grieztesnius parametrus. Tyrimo rezultatus taip pat
galima bty pagerinti jtraukus techninés analizés kintamuosius, tokius kaip santykinio stiprumo
indeksa (angl. relative strength index, RSI), judéjimo vidurkius (angl. moving averages, MA),
prekybos apimtj (angl. trading volume) ir t.t.. Taip pat Siais laikais yra vis daZniau pritaikomi kalbos
modeliai, jy déka tarp kintamyjy galima jtraukti naujienas i$ socialiniy ar ziniy tinklalapiy, tai galéty
padéti jvertinti bendrg nuomong apie Vilniaus birZoje prekiaujamas akcijas, kas tiksliau padéty
prognozuoti ,,OMX Vilnius* grazos indeksg. Nors atliktas tyrimas ir buvo platus, atsizvelgiant j tal,
kad kintamyjy kiekis, darantis jtaka ,,OMX Vilnius*“ grazos indeksui gali biiti begalinis, §is ir ateities
tyrimai dar galés bati daugybe karty tobulinami.

Taigi, atlikus tiriamaja analize, paskutinis svarbus zingsnis yra pritaikyti gautus rezultatus realioje
situacijoje. Todél, remiantis tiksliausiu gautu modeliu — ménesiniu vienmaciy duomeny LSTM
modeliu, buvo sukurta prognozé ateinané¢iam pusmeciui (30/04/2024 — 30/09/2024) (zr. 25 pav.). Dar
reikéty pabrézti, kad atliekant prognozes LSTM ir kiti masininio mokymosi modeliai prognozuoja ir
geriausiai veikia nuspé¢jant tik 1 perioda j priekj. Tam, kad buty galima padaryti pusmecio prognozg,
tarp istoriniy duomeny buvo jtraukti jau suprognozuoti periodai. Dél $iy priezas¢iy reikia suprasti,
kad tiksliausiai modelis prognozuos tik balandzio ménesj, po kurio modelj reikéty atnaujinti nauja
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,,OMX Vilnius* grazos indekso verte ir prognozuoti i$ naujo tam, kad gauti tiksliausius rezultatus.
Kaip matyti i§ gauty rezultaty, remiantis S§iuo modeliu yra prognozuojama, kad ,,OMX Vilnius*
grazos indekso verté ateinanciais laikotarpiais palaipsniui Kris. Taip pat remiantis testuojamy
duomeny gautu standartiniu nuokrypiu buvo apskaiéiuotos virSutinés ir apatinés nuokrypio verteés.
Apibendrinus, gauti LSTM modelio rezultatai prognozuoja, jog balandzio mén. gale OMX Vilniaus
grazos indekso verté bus ~946,50, atsizvelgiant j vidutinj standartinj testuojamy duomeny nuokrypj
Si verté gali svyruoti nuo 933,83 iki 959,16 EUR. Galiausiai, apibendrinant ateinan¢io pusmecio
prognoze, remiantis gautais rezultatais yra prognozuojama, kad ,,OMX Vilnius® grgzos indekso verté
palaipsniui ir toliau kris.
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25 pav. ,,OMX Vilnius* grgzos indekso ménesiniy duomeny prognozé 31/03/2024 - 30/09/2024 periodui
naudojant LSTM modelj

Siekiant efektyviai prognozuoti ,,OMX Vilnius“ grazos indeksa, tyrimo metu buvo visapusiSkai
jvertintas tiek pats indeksas, tiek jvairiis kintamieji. Buvo atlikta preliminari stebiniy analize,
duomenys unifikuoti, o reikSmingi kintamieji atrinkti pasitelkiant ,,Granger* priezastingumg ir
»Pearson® koreliacija. Naudojant ,,auto.arima® ir ,,Eviews* remiantis geriausiu AIC kriterijumi buvo
atrastos geriausius rezultatus gaunanc¢ios ARIMA ir ARDL architektiiros. Naudojant tinklo paieska
gilaus masininio mokymosi modeliams, buvo atrinkti geriausi modelio parametrai. Prognozuojant
dieninius modelius tyrimas atskleidé tiek vienmaciy, tiek daugiamaciy modeliy trikumus, nesugebant
pranokti naivaus metodo prognozavimo tikslumo. Remiantis §iais rezultatais galima teigti, kad arba
tyrime naudojami modeliai yra per paprasti, tam, kad tiksliai jZvelgti subtilius indekso judéjimus,
arba tikslus dieniniy judéjimy prognozavimas yra labai sunkiai nuspé¢jamas, galbiit Siais laikais net
nenuspéjamas. I$ kitos pusés, ménesinés prognozés atskleidé daugiau perspektyvy — keli modeliai,
ypa¢ LSTM, pranoko naivyjj metoda, parodydamas savo pranaSuma pries klasikinius prognozavimo
metodus. Siy rezultaty pokytis tarp dieniniy ir ménesiniy prognoziy tikslumo indikuoja, kad galimai
ir toliau didinant laiko skale j ketvirtines ar metines prognozes, tikslumas didéty ir atvirksciai.
Galiausiai, remiantis tiksliausiu gautu vienmaciu ménesiniu LSTM modeliu buvo atlikta reali
pusmecio prognoze, kuri rodo, kad ateinan¢iu periodu ,,OMX Vilnius*“ grazos indekso verté
palaipsniui kris. Atsizvelgiant j ateityje tobulintinas vietas, yra rekomenduojama taikyti pazangesnius
parametry optimizavimo metodus ir platesne kintamyjy atrankos analize, jskaitant techninius
rodiklius ir naujieny analizg, pasitelkiant kalbos modelius. Apibendrinus, nors tyrimo metu ir
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nepavyko iSgauti dieniniy modeliy, kurie biity tikslesni uz naiviojo metodo prognozes, zvelgiant |
ménesinius modelius buvo rasti net 3, kurie gali biiti naudojami ,,OMX Vilnius* grazos indekso vertés
prognozems.
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5. ISvados

1. Atliekant mokslinés problemos analize, paaiskéjo, kad maSininis mokymasis tampa vis
svarbesne Siuolaikinés analitikos technologija, kuri pastaraisiais metais ne tik labai
iSpopuliaréjo, taciau ir tapo labiau prieinama dél tobuléjanciy technologijy. Nors moksliniy
tyrimy $ioje srityje daugeja, dél didelés kintamyjy, modeliy ir parametry variacijos auga ir
autoriy rekomendacijy kiekis ateities tyrimams. vairiis Saltiniai rekomenduoja pritaikyti SVM,
LSTM ir GRU modelius jvairiose pasaulio rinkose, jtraukti ,bull ir ,bear* sertifikatus,
panaudoti kalbos modelius socialiniy tinkly sentimenty analizei, jvertinti skirtingos laiko Zymos
jtaka rezultaty tikslumui, galiausiai pritaikyti Siuos modernius neurony tinklus ir pa¢iam ,,OMX
Vilnius®“ grazos indeksui prognozuoti. Atsizvelgiant j ,,OMX Vilnius“ grazos indeksa, jo
reikSmingumas atsiranda i§ to, kad tai yra bendra Vilniaus birZoje prekiaujamy akcijy
reprezentacija. Sis indeksas parodo Lietuvoje vie$ai prekiaujamy jmoniy vertés judéjimus, i3
dalies apibendrinant Lietuvos akcijy ekonomikos pulsg. Dél Sios priezasties tikslios ,,OMX
Vilnius“ grazos indekso prognozés yra labai svarbios priimant pagristus investicinius
sprendimus ir strategiSkai formuojant ekonomine politika. Apibendrinus atlikta problemos
analizé rodo, kad nors tyrimy kiekis Sioje sferoje didéja, jis tikrai dar néra pakankamas, kadangi
dar yra daugybé ne iki galo istirty rinky, modeliy, jy architektiry ar parametry. Dél $ios
priezasties verta ir toliau plésti $ig tema, pritaikant Sias technologijas naujais budais ir naujose
rinkose.

2. Atliekant mokslinés literattiros analize buvo gilintos zinios apie OMX Vilnius® grazos indeksa,
apie klasikinius ir masininiu mokymusi grjstus prognozavimo modelius. I$analizavus i§ ko $is
indeksas susideda ir kaip jis yra apskai¢iuojamas, buvo jvertinta literatiira, naudojanti §j indeksa
savo moksliniuose darbuose. ,,OMX Vilnius“ graZzos indekso panaudojimas moksliniuose
darbuose buvo ganétinai platus, daZniausiai naudojamas kaip pagrindinis lyginamasis jvertinti
bendra Lietuvos akcijy rinkos biikle. IS masininio mokymosi pusés, atlikus literatiiros analize
paaiskéjo, kad masininis mokymasis susideda i§ 2 pagrindiniy daliy — duomeny parinkimo ir
perdirbimo, bei masininio mokymosi modelio parinkimo ir parametry nustatymo. [vertinus
masininio mokymosi tyrimus prognozuojant jvairias akcijy birzas buvo pastebéta, kad Sie
modeliai daznais atvejais savo tikslumu aplenkia klasikinius prognozavimo metodus. Buvo
pastebéta, kad LSTM modeliai ypa¢ naudojami tokio pobiidZio tyrimams, o gauti rezultatai,
daznais atvejais, buvo tiksliausi. Atliekant tolimesng analiz¢ buvo jvertinti tiek klasikiniy, tiek
masininio mokymosi modeliy veikimo principai. Buvo pastebéta, kad RNN modeliai tyrimuose
suteikia prasciausius rezultatus dél gradiento nykimo problemos. D¢l Sios priezasties buvo
sukurtos tokios atSakos kaip ilgalaikés-trumpalaikés atminties tinkly (LSTM) ir sklendziy
rekurentiniy vienety GRU modeliai. Dél Siy modeliy sudétingesnés Igstelés struktiiros, jie
sugeba susitvarkyti su gradiento nykimo problema, kas padaro $iuos modelius labiau tinkamus
laiko eiluciy prognozavimui. Galiausiai buvo jvertinti gilaus masininio mokymosi modeliy
parametrai, del kuriy priklauso didzioji dalis prognozés tikslumo. Paaiskejo, kad del galimos
didelés parametry variacijos yra rekomenduotina naudoti tokius paieskos ir optimizavimo
jrankius, kaip tinklo paieska, atsitiktiné paieSka ar genetiniai algoritmai. Apibendrinus,
masininio mokymosi algoritmai ir veikimo principai yra labai plati ir sudétinga tema, taciau
remiantis nagrinétais Saltiniais $ie modeliai gali suteikti didesnio tikslumo prognozes nei
klasikiniai prognozavimo modeliai. Atsizvelgiant j tai, kad tokie maSininio mokymosi modeliai
kaip LSTM ir GRU dar nebuvo pritaikyti ,,OMX Vilnius* grazos indeksui prognozuoti, yra
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svarbu jvertinti $iy modeliy efektyvumg prognozuojant indeksa, kuris reprezentuoja Lietuvos
akcijy rinka.

. Atsizvelgiant | mokslinés literatiiros analize¢ buvo sudaryta tyrimo metodologija. Tyrimui buvo
naudojami 30/09/2004 — 31/03/2024 ,,OMX Vilnius“ grazos indekso ir 41 nepriklausomo
kintamojo dieniniai ir ménesiniai duomenys. Duomeny unifikavimui triikstamos vertés buvo
uzpildytos senosiomis, 0 mastelio suvienodinimui buvo naudojamas Min-Max metodas.
Galiausiai duomenys buvo padalinti j 90% treniravimosi ir 10% testavimo grupes. Tuomet
kintamyjy vertinimui buvo pasirinkta naudoti ,.Granger” priezastingumo ir ,,Pearson‘
koreliacijos analizes, tam, kad jvertinti, kurie kintamieji yra reikSmingi. Tyrimo metu buvo
pasirinkta naudoti ARIMA, ARDL, LSTM ir GRU modelius, kuriy rezultatai buvo lyginami su
naiviuoju metodu. Taip pat, tinkamiausiy gilaus masininio mokymosi parametry radimui buvo
naudojama tinklo paie$ka su nustatyta paieSkos imtimi. Apibendrinus, tyrimo metu buvo
tiriamas dieniniy ir ménesiniy bei vienmaciy ir daugiamaciy duomeny modeliy tikslumas.

. Pirmiausia, atsizvelgiant | duomeny imtj, atlikus ,,Granger” priezastingumg ir ,,Pearson‘
koreliacijg, buvo nustatyta, kad dieniniams duomenims reikSmingi kintamieji yra ,,Invalda
INVL®, ,DAX*, ,,CAC40“, o ménesiniams — ,,AB Siauliy Bankas®, ,Invalda INVL®,
,CAC40%. Atsizvelgiant j Siuos rezultatus galima pastebéti, kad i§ 41 vertinto kintamojo, tik 4
buvo reikSmingi ,,OMX Vilnius* grazos indekso prognozavimui. Tod¢l galima daryti iSvada,
kad didel¢ kapitalizacijg turincios akcijos, zaliavos, valiuty kursai ar net Euro zonos obligacijy
pajamingumai turi mazg jtakg ,,OMX Vilnius“ grazos indekso biisimai vertei. Vieninteliai
reikSmingi kintamieji, kurie daro jtaka Siam indeksui, yra Lietuvos jmoniy akcijos ir keli
tarptautiniai indeksai. Turint visus duomenis buvo atlikta tinklo paieska, kurios déka buvo rasti
tiksliausi, i§ duotos imties, modeliy parametrai. (zr. 12 lentele). Atlikus dieniniy duomeny
tyrimg paaiskéjo, kad tiek vienmaciai, tiek daugiamaciai modeliai nebuvo geresni net uz
naiviuoju metodu apskaiciuotas prognozes. Taip pat daugiamaciai modeliai, nors turédami
daugiau informacijos, sugebéjo pasirodyti dar pras€iau nei vienmaciai. Atsizvelgiant j tai, kad
dieniniy duomeny modeliy prognozés buvo tokios prastos, galimos kelios iSvados. Pirmoji, kad
dieniniy duomeny analizuojamame laikotarpyje nejmanoma tiksliai prognozuoti pasitelkiant
tiek istorinius ,,OMX Vilnius* grazos indekso judéjimus, tiek naudotus kintamuosius, kadangi
dieniniai jud¢jimai galimai yra per daug nenusp¢jami. Antroji, kad naudoti modeliai buvo per
daug paprasti, jog sugebéty tinkamai ir tinkamais laiko momentais jvertinti visus
nepriklausomy ir priklausomy kintamuyjy istorinius judéjimus tiksliam ,,OMX Vilnius* grazos
indekso prognozavimui. Atsizvelgiant | ménesiniy duomeny prognozes, rezultatai yra geresni.
Tyrimo metu net 3 modeliai aplenké naiviojo prognozavimo metodo rezultatus. Tai rodo, kad
istoriniuose meénesiniuose jud¢jimuose yra naudingesnés informacijos nei dieniniuose. Kita
svarbi pasiekta iSvada, kad remiantis tiek vienmaciais, tiek daugiamaciais duomenimis,
ménesiniai masininio mokymosi modeliai sugeba prognozuoti tiksliau nei klasikiniai modeliai.
Taip pat, kaip ir su dieniniais duomenimis, taip ir su ménesiniais, daugiamaciai modeliai
vidutini$kai pasirodé pras¢iau nei vienmaciai. Tai veda prie i§vados, kad nors tyrimo metu
,»Qranger" priezastingumas ir ,,Pearson® koreliacija buvo tenkinamos, naudojami kintamieji vis
delto yra nelabai tinkami ,,OMX Vilnius* grazos indekso prognozavimui arba naudojami
modeliai buvo per daug paprasti, kad sugebéty jzvelgti tendencijas, darancias jtaka indekso
ateities vertéms. Apibendrinus, giliuoju masininiu mokymusi gristi prognozavimo modeliai,
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prognozuojant ,,OMX Vilnius“ grazos indeksg gali buti tikslesni nei klasikiniai metodai,
kuomet yra naudojamos ménesinés indekso vertes.

. Galiausiai, remiantis tiksliausiu gautu modeliu, ménesiniu vienmaciy duomeny LSTM modeliu,
buvo sukurta prognozé ateinan¢iam pusmeciui (30/04/2024 — 30/09/2024). Verta paminéti, kad
masininio mokymosi modeliai geriausiai veikia nuspéjant tik 1 perioda i prieki. Dél Sios
priezasties tiksliausia gauta prognoz¢, paremta tik faktiniais duomenimis, yra balandzio mén.
galui, kol kiti buisimi periodai yra paremti ir buvusiomis prognozémis. Remiantis tiksliausiu
rastu gilaus masininio mokymosi LSTM modelio rezultatais prognozuojama, kad balandzio
pabaigoje ,,OMX Vilnius*“ grazos indekso verté¢ bus ~946,50 EUR, taip pat, atsizvelgiant |
vidutinj standartinj nuokrypj 8§i verté gali varijuoti nuo 933,83 EUR iki 959,16 EUR.
Apibendrinus, ilgajame laikotarpyje yra prognozuojama, kad ,,OMX Vilnius* grazos indekso
verté palaipsniui ir toliau kris. Sis indeksas yra svarbus investuotojams ir politikams, nes yra
regiono ekonominio stabilumo rodiklis. Ekonominiu poZitiriu §is prognozuojamas sumaz¢jimas
gali rodyti tam tikrg investuotojy suinteresuotumo mazéjimg ar neigiamy makroekonominiy
salygy numatyma. Politiniu pozitriu toks akcijy vertés kritimas gali skatinti ir tam tikrus
fiskalinius pokycius. Dél §iy priezasCiy suinteresuotosioms Salims rekomenduojama atidziai
stebeti ,,OMX Vilnius* graZzos indekso tendencijas, nes jos gali turéti didel; ilgalaikj poveik]
ekonominés strategijos ir regiono politikos formavimui.
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Priedai

1 priedas. Dieniniy duomeny ,,Granger* prieZastingumo tyrimas lyginant su

»OMX Vilnius* grazos indeksu

»Granger® priezastingumo tyrimas lyginant su

(F-Statistika/P-Tikimybé)

»OMX Vilnius“ graZos indeksu 1 vél. 2 veél. 3 vel. 4 vel. 5 vél. 6 vél. 7 vel. 8 vel. 9 vel. 10 vel.

Telia Lietuva 0.0509/0.8215  [0.053/0.9738 2.1102/0.5498 |2.1801/0.7027  |2.3984/0.7917 |2.5673/0.8609 [4.3265/0.7415 |4.7634/0.7825 [13.0255/0.1615 [13.9451/0.1755
AB Siauliu Bankas 1.2437/0.2648  |1.8133/0.4039  |2.984 /0.3941 7.8464/0.0974  |8.1096 /0.1503  |9.5107/0.1468 [9.6839/0.2072 |13.9015/0.0844 |14.0687/0.1199 [15.4393/0.1168
APB Apranga 4.4733/0.0344* |4.427/0.1093 4.4043/0.221 12.3238/0.0151* |13.5751 /0.0185* |13.2849 / 0.0387*[13.285 / 0.0655 |15.0245/0.0587 |16.9568 / 0.0494* [18.0619 / 0.0539
Grigeo AB 0.0234/0.8785  [0.1689/0.919 0.5911/0.8985 |0.5371/0.9698 |0.6136/0.9874 |0.6593/0.9953 [1.0327/0.9943 |3.0851/0.9289 [8.0271/0.5314 |7.9828/0.6305
Invalda INVL 3.2027/0.0735  [5.2325/0.0731  |5.7554/0.1241  |6.989/0.1365 9.1914/0.1017  [9.2708/0.1589 |10.3829/0.1679 |17.702/0.0236* [19.0329 /0.0249* |20.5145 / 0.0247*
AS Latvijas Gaze 0.4736/0.4913  [0.583/0.7471 5.8341/0.12 6.3429/0.175 6.9291/0.226 7.8619/0.2484 [9.8173/0.1992 |9.5774/0.2959 |9.6595/0.3788  [12.6359 / 0.2447
AS Amber Latvijas balzams 0.0238/0.8775 [2.3311/0.3117 |3.9788/0.2638  |5.5069/0.2391  |8.2934/0.1408 |12.3424/0.0548 [12.5351/0.0843 |13.0122/0.1114 [13.4936/0.1415 [14.2278/0.1629
SAF Tehnika A/S 1.0088/0.3152  |1.8767/0.3913  |15.347/0.0015* [18.0756 / 0.0012* |28.0452 / 0* 27.5989 /0.0001*[29.9773 / 0.0001*|34.1497 / 0* 35.2765/0.0001* |35.1283 / 0.0001*
AS Latvijas Juras medicinas centrs 0.0006 / 0.981 1.0662/0.5868 |1.1359/0.7684 [2.9935/0.5589  |3.1572/0.6758 |3.5156/0.7419 [17.2331/0.016* |18.5235/0.0176*|19.2397 / 0.0232* [19.22 / 0.0376*
AS Siguldas Ciltslietu Un Maksligas Apseklosanas Stacija|5.7614 / 0.0164* |6.1358 / 0.0465* |6.1486/0.1046  [6.4972/0.165 8.7103/0.1212  [8.9634/0.1756 |9.1531/0.2419 |10.3051/0.2443 [10.6252/0.3023 |15.6292/0.1108
TKM Grupp AS 1.183/0.2768 5.2167/0.0737  [10.0717/0.018* |10.1574/0.0379* [18.9468 /0.002* |20.8035/0.002* |22.2251/0.0023*|22.9263 / 0.0035*|23.0777 / 0.006* |24.845 / 0.0056*
AS Merko Ehitus 0.7003/0.4027  |6.0506 / 0.0485* |8.9651/0.0298* |9.9696 / 0.0409* |10.3605/0.0656 |10.2757/0.1135 [11.6411/0.113 |11.3591/0.1822 [12.4639/0.1884 [15.5396/0.1136
AS Silvano Fashion Group 21.6367 / 0* 31.0706 / 0* 38.713/0* 62.299 / 0* 61.6019 / 0* 63.9889 / 0* 80.5669 / 0* 82.6579 / 0* 93.3088 / 0* 95.2931 / 0*
Nordic Fibreboard AS 0.9866 /0.3206  [3.1769/0.2042  |5.2368/0.1553  |5.191/0.2683 5.2457/0.3866  [13.0612/0.0421*|19.4897 / 0.0068*|20.1511 / 0.0098*|20.332 / 0.016*  |22.3651 / 0.0133*
Novo Nordisk 15.817 /0.0001* |16.4065 /0.0003* |16.7823 / 0.0008* [18.7421 /0.0009* |18.8599 / 0.002* [20.3902 / 0.0024*|20.5569 / 0.0045*|22.3251 / 0.0043*|22.4018 / 0.0077* |24.2131 / 0.0071*
AstraZeneca PLC 26.7875/ 0* 34.2666 / 0* 40.4253 / 0* 41.7278 | 0* 43.1615/ 0* 46.3406 / 0* 46.4132 / 0* 49.1275/ 0* 49.0758 / 0* 49.1388 / 0*
Equinor ASA 35.8962 / 0* 36.4519/0* 42.1934 / 0* 42.9307 / 0* 44.9494 / 0* 47.4492 | 0* 48.3774/ 0* 49.2173 / 0* 58.985 / 0* 67.0453 / 0*
Investor AB 13.9936 /0.0002* |15.2209 / 0.0005* |46.0115 / 0* 47.6369 / 0* 49.0684 / 0* 51.1687 / 0* 62.5118 /0% 65.6313 / 0* 66.0195 / 0* 68.9674 / 0*

AB Volvo (publ) 20.3502 / 0* 20.6433 /0* 31.3414/0* 34.425/0* 34.9744 1 0* 35.9159 / 0* 45.7857 / 0* 50.1195 / 0* 50.1748 / 0* 50.4168 / 0*
Microsoft Corporation 58.2544 / 0* 66.5453 / 0* 71.1945/0* 71.6714/0* 70.6049 / 0* 71.8618 / 0* 77.5403 / 0* 80.3483 / 0* 81.4207 / 0* 88.8486 / 0*
Apple Inc. 46.3347 / 0* 50.1798 / 0* 55.0557 / 0* 55.6914 / 0* 54.8802 / 0* 55.7995 / 0* 59.2554 / 0* 61.0543 / 0* 61.1267 / 0* 62.8773/0*
NVIDIA Corporation 25.131/0* 27.5894 / 0* 30.1017 / 0* 30.3926 / 0* 30.3934 / 0* 33.2524 / 0* 33.3758/ 0* 34.8677 /0% 35.4583 / 0* 35.8178 / 0.0001*
Alphabet Inc. 63.8879 / 0* 68.2344 / 0* 82.7938 / 0* 83.3922 / 0* 83.3707 / 0* 85.2157 / 0* 100.083 / 0* 103.9176 / 0* 104.6524 / 0* 107.1863 / 0*
Amazon.com, Inc. 46.1812 / 0* 46.9357 / 0* 56.5114 / 0* 58.2527 / 0* 57.844 / 0* 59.3258 / 0* 71.0219 / 0* 72.2291/ 0% 72.3025 / 0* 74.914 / 0*

Gold 3.0102/0.0827  [2.9683/0.2267 |4.3427/0.2268  |5.1881/0.2685 [14.8821/0.0109* |15.0018 / 0.0202*|15.0388 / 0.0355*|14.9026 / 0.0611 |17.3386 / 0.0437* [19.1996 / 0.0378*
Copper 8.4101/0.0037* [8.9344/0.0115* |10.0325/0.0183* |10.3752 /0.0346* |11.2465/0.0467* |19.1827 / 0.0039*|26.2533 / 0.0005*|26.832 / 0.0008* |27.2611/0.0013* |30.3842/0.0007*
Crude Oil 16.3886 /0.0001* |18.274/0.0001* |18.1653 /0.0004* [20.0673 /0.0005* |19.5972 / 0.0015* |26.283 /0.0002* |28.1625 / 0.0002*|28.7651 / 0.0003* |35.4585 / 0* 37.1403 / 0.0001*
Natural Gas 7.1228/0.0076* |7.1988/0.0273* |8.1881/0.0423* |8.4472/0.0765 |13.092/0.0225* |18.0249/0.0062*[18.1671/0.0112*|19.157 /0.014* [19.3399 / 0.0225* |19.3543 / 0.036*
Coffee 15.0109 / 0.0001* |15.2159 / 0.0005* |15.9591 / 0.0012* |16.2447 /0.0027* |16.9117 / 0.0047* [17.18/0.0086* |17.1939/0.0162*|17.6416 /0.0241*|17.6049 /0.04*  |18.6981 / 0.0443*
USD/EUR 7.0811/0.0078* [7.0495/0.0295* |7.5236/0.057 7.4125/0.1156  [10.4839/0.0626 |13.7042 /0.0331*[18.5156 / 0.0098*|21.033 / 0.0071* |21.0893 /0.0123* [21.1752 / 0.0199*
USD/GBP 2.3629/0.1243  [2.2518/0.3244  |2.7161/0.4375 |3.4884/0.4796  |3.5972/0.6087 |3.6524/0.7236 [10.1617/0.1796 |9.0992/0.334 11.0068 /0.2752 [13.9153/0.1769
USD/JPY 42.5017 / 0* 43.6199 / 0* 47.3201/0* 53.0541/ 0* 61.3995 / 0* 61.9174 / 0* 62.0829 / 0* 62.5689 / 0* 64.0149 / 0* 64.7449 / 0*
USD/CHF 0.1744/0.6762  [0.2148/0.8982  |3.6422/0.3028 |3.8067 /0.4328  |6.4498/0.2649 |6.3125/0.3891 [7.9798/0.3344 |10.2565/0.2475 [10.8819/0.2839 [12.6786 /0.2422
S&P 500 170.1283 / 0* 174.6704 / 0* 190.2114/0* 193.0182 / 0* 189.9547 / 0* 193.169 / 0* 210.4728 / 0* 214.5017 /0* 221.4883 / 0* 232.4419 / 0*
DAX 27.6947 / 0* 28.9531/0* 51.746 / 0* 52.852 / 0* 54.5007 / 0* 58.2644 / 0* 70.9004 / 0* 73.2744 | 0* 73.6588 / 0* 73.9306 / 0*
CAC40 45.794 / 0* 47.9468 / 0* 60.397 / 0* 61.3984 / 0* 65.7645 / 0* 70.6762 / 0* 78.5095 / 0* 81.1002 / 0* 81.995/0* 81.6824 / 0*
Maturity: 1 year 0.3371/0.5615  [7.7606 /0.0206* |7.1765/0.0665 |10.8571/0.0282* |11.1138/0.0492* |12.3951/0.0537 [12.4966 /0.0854 |12.5738/0.1274 [13.2253/0.1527 [14.0351/0.1714
Maturity: 3 years 0.0025/0.9599  [3.3324/0.189 2.7689/0.4286  |6.6709/0.1543  |7.2247/0.2045 |11.8597/0.0652 [12.4104/0.0878 |12.951/0.1135 [12.884/0.1679 [14.036/0.1714
Maturity: 5 years 0.0012/0.9725 [1.9655/0.3743 |1.4273/0.6992 |6.1832/0.1859  |7.0286/0.2185 |9.3364/0.1555 [11.7995/0.1073 |11.911/0.1552 [11.8298/0.2231 [12.7526/0.2378
Maturity: 10 years 0.4084/0.5228 [2.1759/0.3369  |1.488/0.685 5.9167/0.2055 |7.0205/0.2191 [6.9975/0.3211 [11.0241/0.1376 |10.7354/0.2171 |11.3477/0.2526 |11.927/0.29
Maturity: 30 years 0.7165/0.3973  [2.4013/0.301 8.5432/0.036* |10.1663 /0.0377* [11.3896 / 0.0442* |14.1601 / 0.0279*|14.8096 / 0.0385*|15.311 / 0.0534 |16.3595/0.0597 [16.6346 / 0.0828




2 priedas. Ménesiniy duomeny ,,Granger* prieZastingumo tyrimas lyginant su ,,OMX Vilnius* grazos indeksu

»Granger® prieZastingumo tyrimas lyginant su

(F-Statistika/P-Tikimybé)

»OMX Vilnius“ graZos indeksu 1 vél. 1 vél. 1 vél. 1 vél. 1 vél. 1 vél. 1 vél. 1 vél. 1 vél. 1 vél.

Telia Lietuva 1.0014/0.317 [1.2829/0.5265 |1.7879/0.6176 |2.0032/0.7352 |2.0539/0.8416 |2.5309/0.865 2.8739/0.8964 [3.0882/0.9287 |4.1616/0.9005 [4.9009/0.8977
AB Siauliu Bankas 9.5137/0.002* |9.636/0.0081* [8.991/0.0294* [8.795/0.0664 10.1996 /0.0698 |10.8257/0.0939 |10.8016/0.1475 [10.2488/0.248 |12.6796/0.1776 |14.4409/0.1538
APB Apranga 2.8093/0.0937 |3.3323/0.189 3.0758/0.3801 [3.0444/0.5504 |5.8583/0.3203 |5.5528 /0.4751 [9.0597/0.2484 9.8777/0.2737 |11.7058/0.2304 [15.177/0.1257
Grigeo AB 5.2027 / 0.0226*|5.2631 / 0.072 6.2456 /0.1003  [6.5044 /0.1645 |7.441/0.1899 8.4469/0.2072 [8.2797/0.3086 |8.1595/0.418 8.5566 /0.4792 [10.2583/0.4181
Invalda INVL 5.0754 / 0.0243*|7.4833 / 0.0237* |9.4261/0.0241* |12.615/0.0133* |16.1454 / 0.0064*|15.8755 / 0.0144*|16.4771 / 0.0211*|16.9444 / 0.0307*|19.0521 / 0.0248* | 23.7459 / 0.0083*
AS Latvijas Gaze 0.1723/0.6781 |0.166 /0.9203 0.4231/0.9354 [0.5309/0.9704 |0.57/0.9893 0.5842/0.9967 [0.6864 /0.9984 |1.585/0.9912 2.8141/0.9712 [2.5072/0.9908
AS Amber Latvijas balzams 0.7925/0.3733 |0.9035/0.6365 [1.0783/0.7823 |1.2902/0.863 2.1971/0.8213 [2.3683/0.8829 |3.8288/0.7993 |4.3209/0.8271 [4.4796/0.8771 |5.0095 /0.8905
SAF Tehnika A/S 0.4262 /0.5139 |0.6881/0.7089 [4.9192/0.1778 |4.9692/0.2905 |5.9664 /0.3095 |5.9815/0.4253 |7.3089/0.3974 |8.3211/0.4027 [8.4572/0.4888 |10.8973/0.3656
AS Latvijas Juras medicinas centrs 0.5842/0.4447 14.4484/0.1082 |4.7231/0.1932 |7.9214/0.0945 |10.0585/0.0736 |10.317/0.1119 |11.4942/0.1185 |12.4099/0.1338 [12.4389/0.1897 |13.2056 /0.2124
AS Siguldas Ciltslietu Un Maksligas Apseklosanas Stacija 0.0012/0.972 ]0.04/0.9802 0.0667 /0.9955 [0.0948/0.9989 |0.9316/0.9679 |1.0339/0.9843 [2.6953/0.9117 |3.211/0.9204 4.1744/0.8996 |5.1115/0.8836
TKM Grupp AS 0.8581/0.3543 0.9317/0.6276 [2.4482/0.4847 |3.9944/0.4068 |7.1738/0.208 8.8933/0.1797 [8.2733/0.3091 |8.4202/0.3935 |8.7634/0.4594 [7.6016/0.6677
AS Merko Ehitus 0.0849/0.7708 |0.4412/0.802 4.9587/0.1748 |5.2698/0.2607 |5.5374/0.3539 |5.1995/0.5185 |5.7568/0.5684 [8.0377/0.4298 |7.9425/0.5399 |9.2874/0.5051
AS Silvano Fashion Group 0.0021/0.9636 |0.044/0.9782 1.483/0.6862 1.8645/0.7607 |2.0642/0.8402 |4.744/0.577 6.7853/0.4516 [7.3526/0.4991 |8.0257/0.5316 |8.4362 /0.5863
Nordic Fibreboard AS 0.3088/0.5784 |0.3537/0.8379 |1.3231/0.7236 |4.5527 /0.3363 |11.2355/0.0469*|13.4732 / 0.0361*|13.1514 / 0.0685 |14.0831/0.0796 [15.8716/0.0696 |14.9178/0.1351
Novo Nordisk 1.3644/0.2428 |2.4454/0.2944 [2.1024/0.5514 |2.4471/0.6541 |2.5977/0.7617 |6.3818/0.3818 |7.4082/0.3876 [8.1622/0.4178 |10.8057/0.2893 |11.5328/0.3175
AstraZeneca PLC 1.3203/0.2505 [1.722/0.4227 2.1541/0.541 2.5198/0.6411 [3.6946/0.5942 |5.1774/0.5213 |6.1425/0.5232 [7.3291/0.5016 |7.0226/0.6348 |7.1022/0.7158
Equinor ASA 0.187/0.6654 |0.404/0.8171 0.668 / 0.8807 1.5623/0.8156 |2.8498/0.7231 |3.7125/0.7155 [3.9169/0.7893 |5.9469/0.6532 |6.0609/0.7338 [9.5353 / 0.4822
Investor AB 4.8112/0.0283*|7.975/0.0185* [7.2268 / 0.065 7.2589/0.1228 |7.41/0.1919 8.4969/0.2039 [10.4877/0.1626 |10.7399/0.2169 |11.0049/0.2754 [10.6345/0.3867
AB Volvo (publ) 0.4177/0.5181 |0.7227/0.6967 [1.1768/0.7586 |4.3121/0.3654 |4.2107/0.5195 |7.4964/0.2774 |8.2998/0.3069 |8.0142/0.4321 [8.5781/0.4771 |8.308/0.5988
Microsoft Corporation 0.7372/0.3906 |2.9732/0.2261 |5.4202/0.1435 |6.4382/0.1687 |6.8346/0.2332 |8.185/0.2249 7.881/0.3432 7.538/0.4798 7.2296/0.6132  [6.5061/0.7711
Apple Inc. 3.5748 /0.0587 |19.1147/0.0001*|21.6358 / 0.0001*|21.6552 / 0.0002*|22.5404 / 0.0004* |25.0268 / 0.0003*|25.5185 / 0.0006*|24.5365 / 0.0019* | 24.4565 / 0.0036*|25.1071 / 0.0051*
NVIDIA Corporation 0.1182/0.731 ]0.1309/0.9367 |5.2034/0.1575 |6.8352/0.1449 |7.029 /0.2185 8.7539/0.1879 [11.0059/0.1384 |11.0248/0.2003 |11.2771/0.2572 |10.0661 /0.4347
Alphabet Inc. 0.0079/0.9293 |1.2178/0.544 1.0288/0.7943 |1.1497/0.8863 |1.6765/0.8918 |2.6104/0.8559 |4.1558/0.7617 |4.6777/0.7914 [7.9102/0.5432 |8.6945/0.5613
Amazon.com, Inc. 2.1669/0.141 |4.4764/0.1067 [5.9038/0.1164 |6.0458/0.1958 |6.567 / 0.2549 8.3415/0.2141 [8.5729/0.2848 |8.2367/0.4107 |8.1526/0.5188 [7.9527 /0.6335
Gold 0.0902/0.764 |0.4656 /0.7923 |0.3607/0.9482 [1.3971/0.8447 |1.4016/0.9241 |1.2687/0.9734 |1.4769/0.9831 |1.5919/0.9911 [5.979/0.742 6.3138/0.7882
Copper 1.8547/0.1732 [4.9764/0.0831 [4.7322/0.1925 |4.969 / 0.2905 6.0298 /0.3033  [6.619/0.3575 8.4993/0.2906 [10.1371/0.2555 |10.88/0.284 11.5086 / 0.3193
Crude Oil 0.0172/0.8957 |1.1761/0.5554 |0.8205/0.8446 |3.208 /0.5236 10.816 /0.0552  |12.37/0.0542 11.5382/0.1168 |14.4537/0.0707 |21.731/0.0098* [19.4509 / 0.0349*
Natural Gas 0.4783/0.4892 |2.749/0.253 2.8879/0.4092 |2.9425/0.5675 |8.5873/0.1267 |8.0954/0.2312 [8.9281/0.2579 |9.9628/0.2676 |10.4252/0.3172 |14.7745/0.1405
Coffee 0.2387/0.6251 |1.7863/0.4094 [3.372/0.3377 3.8666 / 0.4244 3.9637/0.5547 |5.7948/0.4466 |6.3971/0.4942 [6.9794/0.5389 |7.3069/0.6052 |7.84/0.6445
USD/EUR 3.9671/0.0464*|5.2982 /0.0707 |5.1284/0.1626 |5.1682 /0.2705 |5.3168/0.3785 |5.4666/0.4855 |8.4311/0.2961 |8.1372/0.4202 [9.6931/0.3759 |9.2697 / 0.5067
USD/GBP 2.184/0.1395 |2.9922/0.224 3.3645/0.3388 [3.3286/0.5044 |3.4768/0.6269 |4.1886/0.6512 |[5.16/0.6405 5.2052/0.7354 [6.0279/0.7371 |6.0958 / 0.8071
USD/JPY 0.5503/0.4582 |1.2903/0.5246 [2.1938/0.5332 |2.4104/0.6607 |2.5897/0.7629 [2.8111/0.8322 |4.3888/0.7341 |4.019/0.8554 5.3127/0.8062 |5.5885 / 0.8486
USD/CHF 3.309/0.0689 |3.3767/0.1848 |3.4713/0.3245 |5.0901/0.2782 |7.0767/0.215 7.9787/0.2397 [9.3063/0.2314 9.2165/0.3244 |14.8057 /0.0964 [13.8964/0.1778
S&P 500 3.1253/0.0771 |4.0095/0.1347 [4.4584/0.216 4.6408/0.3262 |4.8581/0.4334 |5.7785/0.4485 |6.1406/0.5234 |5.7568/0.6745 [5.2691/0.8102 |4.847/0.9012
DAX 2.4526/0.1173 |2.5162/0.2842 [2.177/0.5365 2.6253/0.6223 |3.0577/0.6911 |3.3309/0.7663 |4.8118/0.6829 [5.9819/0.6493 |5.6471/0.7746 |6.8006 /0.7441
CAC40 4.8505 / 0.0276*|4.9009 / 0.0863 |4.3128/0.2296  |5.7233/0.2208 |5.5516/0.3523 |5.7561/0.4511 |9.6255/0.2108 |9.4567/0.3052 [9.4987/0.3926 |8.974/0.5346
Maturity: 1 year 0.0942 /0.7589 |1.0137/0.6024 [0.5978/0.8969 |1.4051/0.8433 |1.4986/0.9132 |3.023/0.806 3.0763/0.8779 [3.688/0.8841 3.4543/0.9435 [4.4193/0.9265
Maturity: 3 years 0.4748/0.4908 |3.6461/0.1615 |3.4301/0.3299 |5.7188/0.2212 |6.0594/0.3005 |8.6464/0.1945 |8.1196/0.3222 |8.7943/0.3599 [8.963 / 0.4407 11.6393 /0.3099
Maturity: 5 years 1.0546 / 0.3045 [3.424/0.1805 3.2145/0.3597 [5.4137/0.2474 |6.4841/0.2619 |8.5096/0.2031 [8.4623/0.2936 |9.0789/0.3357 [9.0934/0.4287 [11.3169/0.3334
Maturity: 10 years 1.5423/0.2143 [2.8057 /0.2459 |2.6361/0.4512 |4.0347/0.4013 |4.6977/0.4539 |5.3087/0.5049 |6.7193/0.4587 [6.962/0.5407 6.7692/0.6611 [9.7987/0.4583
Maturity: 30 years 3.0029 /0.0831 |3.1371/0.2083 |3.0368 / 0.386 4.4951/0.3431 |5.9971/0.3065 |6.6488/0.3546 |11.0295/0.1373 |10.8119/0.2126 [10.776/0.2914 13.9223/0.1766




3 priedas. Dieniniy duomenuy ,,Pearson* koreliacijos tyrimas lyginant su ,,OMX Vilnius*
grazos indeksu

Koreliacijos Matrica: »OMX Vilnius“ graZos indeksas
OMXVGI 1*
Telia Lietuva 0.4463*
AB Siauliu Bankas 0.4387*
APB Apranga 0.2746
Grigeo AB 0.1776
Invalda INVL 0.3219*
AS Latvijas Gaze 0.1496
AS Amber Latvijas balzams 0.1989
SAF Tehnika A/S 0.1827
AS Latvijas Juras medicinas centrs 0.0029
AS Siguldas Ciltslietu Un Maksligas Apseklosanas Stacija 0.0159
TKM Grupp AS 0.2798
AS Merko Ehitus 0.2015
AS Silvano Fashion Group 0.2505
Nordic Fibreboard AS 0.1099
Novo Nordisk 0.0697
AstraZeneca PLC 0.1399
Equinor ASA 0.1197
Investor AB 0.2367
AB Volvo (publ) 0.216
Microsoft Corporation 0.1189
Apple Inc. 0.1118
NVIDIA Corporation 0.0382
Alphabet Inc. 0.1071
Amazon.com, Inc. 0.0833
Gold 0.0349
Copper 0.1495
Crude Oil 0.0883
Natural Gas 0.0354
Coffee 0.0752
USD/EUR -0.0268
USD/GBP -0.0713
USD/JPY 0.0055
USD/CHF -0.0129
S&P 500 0.2091
DAX 0.3142*
CAC40 0.3126*
Maturity: 1 year 0.0656
Maturity: 3 years 0.0479
Maturity: 5 years 0.0381
Maturity: 10 years 0.0529
Maturity: 30 years 0.0437




4 priedas. Ménesiniy duomeny ,,Pearson* koreliacijos tyrimas lyginant su ,,OMX Vilnius*
grazos indeksu

Koreliacijos Matrica: »OMX Vilnius“ graZos indeksas
OMXVGI 1*
Telia Lietuva 0.463*
AB Siauliu Bankas 0.598*
APB Apranga 0.5051*
Grigeo AB 0.286
Invalda INVL 0.5008*
AS Latvijas Gaze 0.1475
AS Amber Latvijas balzams 0.274
SAF Tehnika A/S 0.2834
AS Latvijas Juras medicinas centrs 0.0686
AS Siguldas Ciltslietu Un Maksligas Apseklosanas Stacija 0.1247
TKM Grupp AS 0.4956*
AS Merko Ehitus 0.283*
AS Silvano Fashion Group 0.446*
Nordic Fibreboard AS 0.1715
Novo Nordisk 0.138
AstraZeneca PLC 0.1683
Equinor ASA 0.192
Investor AB 0.2811
AB Volvo (publ) 0.316*
Microsoft Corporation 0.2641
Apple Inc. 0.2476
NVIDIA Corporation 0.0697
Alphabet Inc. 0.2639
Amazon.com, Inc. 0.1758
Gold 0.139
Copper 0.3172*
Crude Oil 0.2539
Natural Gas 0.1397
Coffee 0.1268
USD/EUR -0.1735
USD/GBP -0.254
USD/JPY 0.0031
USD/CHF -0.0891
S&P 500 0.4061*
DAX 0.4332*
CAC40 0.4432*
Maturity: 1 year 0.0714
Maturity: 3 years 0.0405
Maturity: 5 years -0.0072
Maturity: 10 years -0.0935
Maturity: 30 years -0.0197




