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Anotacija

Virtualus akciju birzos modelis (SEGM), modeliuojantis virtualiy investuotoju elgsena, kurie
prie fiksuotos palukany normos naudoja fiksuota pirkimo/pardavimo marza, buvo pristatytas [1, 2].
Kuriamas patobulintas virtualios akciju birzos modelis (USEGM), kurio privalumas yra Neso
pusiausvyros (NE) taikymas modeliams, kurie priskiria pirkimo/pardavimo marzas bei gaunamy ir
skolinamy palukany procentinj skirtuma (angl. haircuts; HC) investuotojams dinamiskai. Taipogi
pridétas naujumas - transakcijos mokeséio jvertinimas. Siy naujoviy jvedimas leidzia modeliuoti
ir tirti rinkos likviduma jvairiais scenarijais [3].

Siame dokumente yra detaliai nagrinéjami prognozavimo (angl. prediction) modeliai. Virtualiy
investuotojy atvaizdavimui, kurie naudoja tiesines naudingumo funkcijas, USEGM jtraukia Vynerio
( Wiener) procesa-modelj RW ir du autoregresinius modelius: AR(p), kuris optimizuoja maziausius
kvadratinius nuokrypius, bei AR — ABS (p), kuris optimizuoja absoliucias reikSmes. AR — ABS (p)
prognozavimo modelis nebuvo naudojamas SEGM modelyje ir yra jtraukimas j USEGM. Siame
darbe bus tiriami bei tobulinami iSvardinti prognoziy sudarymo modeliai. USEGM modelio esminé
uzduotis yra ne prognozuoti realias rinkos vertes, bet modeliuoti rinkos laiko eilutes, kurioms turi
jtaka virtualiy investuotojy sudaromos prognozés. Sis darbas remiasi SEGM modeliu, kuriame
tyrimo metu paaiskéjo, kad prognozavimai vyksta ne visiskai teisingai. Tyrimo metu jrodoma, kad
visi Sie prognozavimo modeliai - RW, AR(p) bei AR — ABS (p) - yra pritaikomi naujam kuriamam

USEGM modeliui ir, juos patobulinus, atlieka prognozes korektiskai.



Summary

A simple Stock Exchange Game Model (SEGM) was introduced in [1, 2] to simulate the
behavior of several stockholders using fixed buying-selling margins at fixed bank yield. The new
model, Extended Stock Exchange model (USEGM), is under development, which advantage is
application of the Nash Equilibrium (NE) to strategies that define buying-selling margins and
bank haircuts (HC) dynamically. In addition, USEGM includes the transaction costs to reflect
the reality better. This enables us to simulate market illiquidity in many different scenarios [3].

This paper describes in deep the mathematical models of making the financial prediction

To represent virtual users that prefer linear utility functions, USEGM adds Wiener process-
model RW and two autoregressive models: AR(p) which optimising least square deviations and
AR — ABS (p), which optimising the absolute values. The AR — ABS (p) prediction model were not
used previously in SEGM model and currently is included in USEGM as an improvement. In this
work the prediction methods described above will be investigated. The objective of USEGM is not
forecasting, but simulation of financial time series that are affected by predictions of the virtual
participants. This work is based under SEGM model in which in the time of investigation were
revealed inconsistencies in predictions. In the time of explicit investigation are prooved, that all
of these prediction methods - RW, AR(p) and AR — ABS(p) are suitable for new USEGM model
to make a well predictions. In the time of investigation the found inconsitencies in prediction

algorithms were removed and finally the methods are working correctly.
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Terminy zodynas

Portfelis — investuotojo turimas tam tikras akcijy, obligacijy ar tam tikry vertybiniy popieriy
kiekis, vadinamas investiciniu portfeliu (angl. portfolio);

Subversion, SVN — programiné jranga projekto iseities teksto versiju kurimui (angl. Version
Control System);

Laiko eilutés — Siame darbo kontekste - akcijy birzos realus ar modelio sugeneruoti rinkos
duomenys, kvotos ar indeksy reiksmeés, kurios kito per tam tikra laika (angl. time series);

Deviacija — vidutinis kvadratinis nuokrypis;

MarzZa — ekonomikos terminas, nusakantis skirtuma tarp pirkimo ir pardavimo kainos (angl.
margin);

Likvidumas — vertybiniy popieriy arba materialiniy vertybiy pavertimo grynaisiais pinigais
galimybé;

Haircut, HC — ekonomikos terminas, nusakantis skirtuma tarp skolinamy palukany dydzio (pagal
kurias skolina vartotojui pinigus) ir banko mokamy palukany normos (vartotojui uz tam tikrus
laikomus indélius);

Neso pustausvyra — zaidimy teorijoje Neso pusiausvyra vadinami vieno ar daugiau zaidéjy
zaidimo sprendimai, kuriuose né vienas zaidéjas negali padidinti savo laiméjimo vienpusiskai
pakeites savo sprendima, todél reikalingas bendras Zaidimo dalyviy pasirinkimas (angl. Nash
Equilibrium);

Java — bendros paskirties programavimo kalba, kuria jgyvendintas USEGM projektas;

Autoregresija — grizimas j praeitj (angl. autoregression);

Atidarymo / uZdarymo kainos — atidarymo kaina - tai kaina, kuri nustatoma dienos pradzioje
pries pradedant prekiauti vertybiniais popieriais (¢ia - akcijomis), o uzdarymo kaina - tai kaina,
kuri yra nustatoma prekybos uzdarymo metu (angl. open / close price);

Karkasas — programinés jrangos tam tikra sistema ar biblioteka, jgyvendinanti Zemesnio lygio

funkcionaluma kuriamos sistemos atzvilgiu (angl. framework).






Santrumpu Zodynas

USEGM - patobulintas virtualus akciju birzos zaidimo modelis, siuo tyrimo objektas (angl.
Extended Virtual Stock Exchange Game Model);

VSE - virtuali akciju birza (angl. Virtual Stock Exchange);

SEGM - virtualus akciju birzos zaidimo modelis (angl. Stock Ezchange Game Model);

ANN - dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Network);

SVN, Subversion — programiné jranga projekto iSeities teksto versijy kurimui (angl. Version
Control System);

GIT — paskirstytoji programiné jranga projekto iseities teksto versiju kurimui (angl. Distributed
Revision Control System);

XML - (angl. Eztensible Markup Language);

CSV — bylos tipas, kuriame duomenys atskiriami kableliais. Naudojamas USEGM jéjimo testams
ivesti ir iS¢jimo rezultatams iSvesti (angl. Comma-Separated Values);

ARMA - autoregresinis slenkancio vidurkio matematinis prognozavimo modelis ilgam periodui
(angl. Autoregressive Moving Average);

AR — autoregresinis matematinis prognozavimo modelis trumpam periodui;

MA — autoregresinio modelio slenkancioji dalis (angl. Moving Average);

AR-ME - autoregresinis maksimalios entropijos Burgo (Burg) prognozavimo modelis trumpam
periodui (angl. Autoregressive Mazximal Entropy);

ARIMA — autoregresinis integracijos slenkancio vidurkio prognozavimo modelis, kuriame jtraukiami
papildomi faktoriai lemiantys prognoze ilgam periodui (angl. Autoregressive Integrated Moving
Average);

ARFIMA - autoregresinis dalinés integracijos slenkancio vidurkio prognozavimo modelis, kurame
itraukiami papildomi faktoriai lemiantys prognoze ilgam periodui (angl. Autoregressive Function
Integrated Moving Average);

AR-ABS — autoregresinis absoliuciy verciy prognozavimo matematinis modelis trumpam periodui
(angl. Autoregressive Absolute Values);

RW — tai prognozavimo metodas, dar zinomas kiap Vynerio procesas (angl. Random Walk, Wiener

process);



Lenteliy sqrasas

ANN-FF — neuroninis tinklas turintis tiesiogine perdavimo architektura (angl. feed-forward);

ANN-ART1 — neuroninis tinklas su ART1 architektura (angl. Adaptive Resonance Theory 1);

CPU — procesorius (angl. Central Processing Unit);

GPU — vaizdo procesorius (angl. Graphics Processing Unit);

CS, KS — kritiné kodo dalies vieta, kuria vykdo tik viena CPU gija tam tikru laiko momentu (angl.
Critical Section);

RMS(E) — vidutiné kvadratinés Saknies paklaida (angl. Root Mean Square (Error));

AME — absoliudioji vidutiné paklaida (angl. Absolute Mean Error);

NE — NeSo pusiausvyra (angl. Nash Equilibrium);

HC, Haircut —ekonomikos terminas, nusakantis skirtuma tarp skolinamy palukany dydzio (pagal
kurias skolina vartotojui pinigus) ir banko mokamy palukany normos (vartotojui uz tam tikrus

laikomus indélius);



Skyrius 1

IVADAS

2007, 2008-ais metais finansy sektorius patiria neeilinius jvykius — krize, kuri glaudziai susijusi su
rinkos nepastovumu [4, 3.

Buvusiai nepalankiai ir jtemptai situacijai finansy sektoriuje, vis dazniau atsizvelgéme j turimas
galimybes ar budus, kurie nurodo, kaip aplenkti situacija, iSvengti biudZeto nuosmukio ar sitlo
budus Siai padéciai keisti reikiama linkme [5]. Aktyviai vykdomi tyrimai Sioje srityje, siekiant
nustatyti galimus metodus, susvelninsiancius pasekmes: kuriami modeliavimo modeliai, kurie
paaiskins finansy rinkos dominandias savybes ar désningumus [3].

Vyrauja be galo daug nuomoniy bei sprendimy. Vieni remiasi prognozavimu, paremtu prielaidomis,
jog ateities jvykiai yra visiskai ar bent dalinai paremti anksciau stebétais ar praeities jvykiais, kiti
- euristiniais metodais [3, 6]. Imanoma tik dalinai nuspéti ir priartéti prie teisingo pasirinkimo.
Bendru atzvilgiu galime teigti, jog ateities finansiniai rinkos duomenys priklauso nuo spéjimy
bei subjekty elgsenos. Ekonomikai bei finansy analitikai bando iSsiaiskinti, kas daro jtaka Siam
procesui neskaitant praeities jvykiy; ieSkoma sprendimy, iSei¢iy. Kyla klausimas: ar jmanoma
ateityje isvengti panasiy ekonomikos situacijy pritaikius sistemas su tam tikrais prognozavimo
modeliais 7 [7] . Atsakymas néra vienprasmiskas ir jokiu budu negalimas atsakymas “taip” arba
“ne”. Atsakymas - “galbut*.

Siuo metu uzsienio rinkoje salyginai gausu virtualiy akeijy birzos modeliy (VSE), kurie jgyvendinti
internetiniy svetainiy pagrindu ar, keli jy, - aplikacijos. Tai tokie modeliai, kaip Marketwatch.com,
Howthemarketworks.com, Forevex.com ar TradeMonster.com . Kiekvienam vartotojui, susidoméjusiam
Sia sritimi (realia akciju birza), yra puiki galimybeé iSbandyti savo jégas perkant ir parduodant
vertybinius popierius netikrais pinigais ir stebint savo sékme — gautg pelng. Ar vartotojas naujokas,
ar profesionalas, - visuomet atras naujy metodiky ir budy asmeninei sekmei didinti bei kvalifikacijai
kelti . Sie virtualiis akcijy birzos modeliai dazniausiai laisvai prieinami: registracija nemokama.Vartotojas
juose gali kurti asmenines strategijas, sudaryti portfelj, valdyti rizika, uz papildoma mokestj
nusipirkti asmenines pamokas — treniruotes. Pranasesni modeliai teikia tokias galimybes, kaip

laiko eiluciy perziura realiu metu ar net kainy prognozavima j ateitj pasitelkus realius duomenis

5



1.1. Projektas

8].

Uzsienio rinkoje modeliy, panasiy i USEGM modelj, programiniy realizacijy tyrimy tikslais
nebuvo rasta. Cia reikty pabrézti, jog VSE jgyvendinimai uzpildo tik pirmaja projekto tiksly dalj
—igyvendina patj modelj, ta¢iau neatlieka su jo generuojamais duomenimis analiziy : neatsizvelgia
i tai, ka mano investuotojai bei nesudaro galimy prognoziy. Sie modeliai yra megejiski, paremti
tikrais rinkos duomenimis bei surogatine valiuta. Esmeéje, tai néra tyrimy modeliai. Tai —
mokomosios aplikacijos, skirtos neprofesionaliems vartotojams (finansy sektoriaus) ismokti valdyti
akcijas birzoje ir tobulinti savo jguidzius. Sios priemonés nejvertina poky¢iy, neprognozuoja galimy
rinkos verciy, neveda statistiniy duomeny, kurie gali buti panaudoti vélesniems tyrimams. Kitaip
tariant, tai zaidimas netikrais pinigais. Sios programos naudoja realius rinkos duomenis, vélinamus
keliom desimtim minuciy [9, 7].

Lietuvos rinkoje tiesioginiy VSE modeliy realizacijuy néra. Dabartiniu metu atliekami tyrimai
mokslinése jstaigose — universitetuose, naudojant supaprastintus modelius - simuliatorius bei
analizuojant sugeneruotus duomenis [2, 3]. Bandoma iSaiskinti priezastis, kas lemia bei jtakoja
finansinius nuosmukius ir kaip juos aplenkti. Taikomi jvairus matematiniai modeliai bei aktyviai
vystomos prognozavimy neuroniniais tinklais (ANN) daugiaagentés sistemos, kurios adaptyviai
prisitaikytu prie pakitusios aplinkos (pvz. krizé) ir padéty nuspéti rytdienos kainas rinkoje
jvertinant rizikos faktorius (mazinama iSeigos paklaida, sugeneruota netiesines funkcijos) [10].

Pagrindinis VSE bruozas toks, kad VSE virtualumas pasireiskia realiy investuotojy strategijomis
netikrais pinigais bei, galimas atvejis, prognoziy sudarymais. Realtus investuotojai - tai subjektai,
zmones, kurie priima tam tikrus sprendimus ko pasekoje virtualizacija pasiekiama rinkos modeliavime.
USEGM modelio tikslas, kitaip nei VSE, yra tyrinéti susietuma tarp realiy duomeny ir Neso
pusiausvyros (NE) ir iSsiaiskinti kitus galimus gautus rezultatus naudojant USEGM modelj. T.y.
modeliuoti rinka laikantis tam tikry taisykliy ir tyrinéti rezultatus, kurie gali parodyti, kokie
rinkos zaidéju veiksmai yra optimalus (optimali strategija maksimizuojanti pelna), o kokie - ne.
Dinaminis pirkimy-pardavimy marzos bei HC nustatymas sudaro galimybe simuliuoti finansy
rinkos likvidumo nebuvima, kas yra krizés susidarymo priezastis [3].

Abstrakdciai apzvelgéme du skirtingus akcijy birzos modelius VSE ir USEGM, esminius skirtumus
bei panasumus. USEGM modelio struktura susideda i$ prognozavimo posistemés bei virtualios
akciju birzos logikos dalies (pirkimai / pardavimai, marzy bei HC nustatymai, kainos dydzio

nustatymai atidarymo bei uzdarymo metu ir kity manipuliacijy).

1.1 Projektas

Sio darbo tikslas yra jgyvendinti prognozavimy posisteme USEGM modeliui taikant autoregresinius
matematinius modelius (RW, AR(p), AR — ABS (p)) bei atlikti ju veikimo analize su pasirinktais
duomenimis. Projekto naujumas - AR — ABS(p) optimizavimo modelio jtraukimas j USEGM

6



SKYRIUS 1. JVADAS

modelj, kuris nebuvo naudojamas SEGM modelyje [2]. Kadangi, pagal specifikacija [3], $is modelis
turi dirbti multiprocesoriniu rezimu (taipogi naujumas), atitinkamai bus sukurtas karkasas, kuris
yra pamatas kuriant prognozavimo posisteme. Veikimo stabilumo multiprocesorinéje sistemoje
netirsime. Karkaso realizavimo aspektus apzvelgsime bendrai.

USEGM projekto uzdavinys yra tirti modeliuojamg vartotojy elgsena ir daromus sprendimus.
Sio modeliavimo rezultatai yra rinkos tyrimo pagrindinis Saltinis siekiant nustatyti ir iSsiaiskinti,
kurie padaryti virtualiy investuotojy zingsniai yra optimalus ir atnesé naudos, ir kurie privedé
prie bankroto. Virtualiy vartotoju apsisprendima modeliuoja prognozavimas rytojaus dienai [11].

Kuriamos ir analizuojamos posistemeés tikslas yra pateikti virtualiam investuotojui kiek galima
geresne prognoze rytojaus dienai, pagal kurig jis galéty vykdyti atitinkamus veiksmus. Prognozés
sudarymui tirti virtualius (tyrime naudosime ir realius duomenis [9]) istorinius duomeny rinkinius
ir pagal pasirinktus autoregresinius skai¢iavimo modelius sudaryti prognoze sekancios dienos akcijy
kainoms nuspéti.

Sio darbo motyvacija yra tobulinti prognozavimo modeliy pritaikyma virtualiems modeliams [2,
3], kuriy tyrimo rezultatai yra labai priklausomi nuo prognozavimy modeliy rezultaty. Prognoziy
tobulinimas yra esminis motyvas tiek sudarant prognozes virtualiems modeliams, tiek realiems
duomenims.

Toliau siame darbe bus detaliai nagriné¢jami pasirinkti realizuoti autoregresiniai modeliai.
Aprasomas tinkamumas prognozavimui bei realizavimo ypatumai. Projektinéje dalyje pateiksime
detalia modeliy realizacija. Tyrimo dalyje apzvelgsime jgyvendinta projekta, jo trukumus bei
pasitlymus tobulinimo darbams ateityje. Prognozavimo modeliy jgyvendinimas ir tyrimas toliau
bus tiriamas USEGM modelio kontekste.

1.2 Bendrinés savokos

Pries pradedant detalia projekto apzvalga reikty paminéti kelis esminius skirtumus tarp daznai

darbe naudojamy savoky zyméjimo, idant skaitytojui buty lengviau suvokti, apie kg yra kalbama:

o USEGM modelis yra $iuo metu vystomas modelis (dalinai realizuotas siame darbe), kurio

pirmtakas yra SEGM modelis. Modelio sgvoka apima virtualy akcijy birzos modelj;

« RW, AR, AR-ABS - tai modeliy santrumpos, o RW, AR(p), AR — ABS (p) — igyvendinami
prognozavimo modeliai (zZymimi kursyvu). Modelio savoka apima matematinius prognozavimo

modelius;

o Trumpai tariant, (U)SEGM ir [RW, AR(p), AR—ABS (p)] modeliai yra du skirtingi ir absoliu¢iai

nesusije sgvokomis objektai;

« Parametras ¢ yra rytojus (arba prognozé rytojaus dienai). ISraiska r— 1 yra Si diena ir,

atitinkamai, 7—2 - vakar diena. Sios israiskos naudojamas laiko eilutés duomenims nusakyti.
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o Kadangi tiriamieji modeliai yra autoregresiniai, naudojamas parametras p prie modeliy
AR(p), AR — ABS (p) reiskia istorinj dieny kiekj, kurj analizuojame. Galime skaityti, kad
tai - ,atminties“ parametras (angl. memory, kitur literaturoje minimas kaip order). 1

parametrag p taipogi jeina ir ¢ parametras - Si diena.



Skyrius 2

PROJEKTO ANALIZE

Siame skyriuje detaliai analizuojami prognozavimo posistemeés realizuojami autoregresiniai modeliai
RW., AR(p) bei AR — ABS(p). Pateikiami iSsamus autoregresiniy modeliy aprasai, sprendimo
budai, jvertinami kei¢iami parametrai, pagrindziamos jdiegiamos naujovés, aiskinamas netikslumyuy,
rasty apgrazos inzinerijos metu, eliminavimas, keliamos naujos problemos bei isSdéstomi esminiai
panasumai bei skirtumai.

Abstrakéiai nagrinéjamas jgyvendinamo karkaso multiprocesorinei sistemai tyrimas USEGM
modeliui. Analizuojami galimi jgyvendinimo budai naudojant tam tikras, egzistuojancias, priemones,

apzvelgiami galimos architekturos aspektai bei pagrindziamas jy pasirinkimas.

2.1 Prognozavimuy modeliy tyrimas

2.1.1 Prognozés savoka

Siy dieny aktuali problema nuspéjant finansinius rodiklius bei jvertinant galimus rizikos faktorius
yra ju tikslumas. Yra daugelis veiksniy, kurie nulemia neiSprognozuojamas reikSmes. Vieni ju jau
zinomi, kiti - bandomi jminti. Problema yra issiaiskinti ir nustatyti galimus faktorius, kurie lemia
akeijy kainy neplanuota pokytj ir ji optimizuoti. Sia problema ateityje gali iSspresti daugiaagentés
sistemos, prisitaikancios prie aplinkos poky¢iy [6, 10].

Prognozavimas yra procesas, kuris pateikia iséjimy aibe, kurie gauti jvedus kintamuyjy aibe.
Sie duomenys paprastai buina istoriniai duomenys (regresija) ir tam tikri nustatyti ar numatyti
papildomi kintamieji (angl. intervention variables) [12]. 1§ esmés, prognozavimas paremtas
prielaida, kad ateities jvykiai yra visiSkai ar bent dalinai paremti anksciau stebeétais ar praeities
ivykiais. Daroma prielaida, kad praeities désningumai (angl. patterns) atsikartos ateityje. Praeities
rysiai gali buti atrasti stebéjimy ir tyrimy metu. Pagrindiné prognozavimo idéja — sudaryti jé&jimo
ir i8¢jimo duomenis (kuo labiau priartéti prie jéjimo ir iS¢jimo duomenuy paskirstymo) tam, kad

buty atrastos numanomos taisyklés (matematiskai - apskai¢iuoti koeficientus), valdancios stebétus
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veiksmus.

Pavyzdziui, rinkos kainy prognozavimas gali buti nusakytas tokiu budu. Tarkime, u,_; nusako
siandienin¢ kaina, v,.¢ nusako kaing, kuri bus po deSimties dieny. Jeigu kainos, kuri bus po
desimties dieny, prognozavimas bus atliekamas remiantis Siandienos rinkos kaina, turi buti funkcinis
kelias nuo u,_; iki v,_9, kur v,_9 = G(u,_;) [6]. Naudojantis istoriniy duomeny duomeny reik§meémis
(laiko eilute) T, [us—ps ..., -2, u;—1], gali buti iSvesta bendra funkcija G(T,). Apskritai, funkcijoje
G(T,) gali buti naudojami u,_,, kurie turi daugiau informacijos apie esancia kaina (papildomos
isskaiciuoty kintamuju reikSmeés).

Teoriskai, neskaitant vien tik prognozés tikslumo akcentavimo, reikéty atsizvelgti ir j kitus
finansinius kriterijus. Investuotojai bei tyrinétojai linke naudotis gerumo (angl. goodness of fit)
ar panasiais kriterijais, kad jvertinty ar treniruoty savo sukurtus modelius finansinéje terpéje.
Matematiniy skaic¢iavimy poziuriu sis budas yra teisingas. Realybéje tobulas prognozavimas
yra nejmanomas dél nuolat kintanciy veiksniy, kuriy nuspéti praktiskai nejmanoma. Nei vienas
modelis negali pasiekti idealiy rezultaty. Todél tobulo prognozavimo pasiekimas, néra esminis
tikslas. Jmanoma tik optimizuoti netobulas prognozes ir naudotis kitais kriterijais, kad buty
gautas kuo realesnis rezultatas [6].

Pries atliekant istoriniy duomeny analize, turi buti vykdomas atitinkamas duomeny organizavimas
ir apdorojimas. Pradinis apdorojimas ir teisingas jvedimo duomeny atrinkimas gali turéti jtakos
prognozavimo vykdymui. Rémimasis jautrumo analize pasirenkant indikatorius kaip jé¢jimus gali
padéti panaikinti nereiksmingus jéjimus (pasikartojancios reiksmes ir kt.).

Prognozavimo posistemés uzdavinys yra

2.1.2 Prognozavimo posistemés uzdaviniai ir tikslai

Prognozavimo posistemés uzdaviniai yra:

o Gauti koeficientus a, naudojant matematinius modelius RW, AR(p), AR — ABS (p) ir zinomg

laiko eilute. T.y. atlikti modelio pritaikyma realiems ir USEGM generuojamiems duomenims
(angl. fitting).

o IS gauty a, koeficienty optimizacijos metu sudaryti galimas prognozes rytojaus ar keliy dieny

tikétinoms vertéms gauti.

Prognozavimo posistemés tikslas yra sudaryti prognozes sekanciai dienai. Projekto dalinis tikslas -
tobulinti prognoziy sudarymo modelius bei mazinti gaunama paklaida (arba maksimizuoti vartotojo
naudingumo funkcija USEGM kontekste (angl. utility)).

Siame darbe sutelksime démesj j matematinius autoregresinius modelius, kuriuos integruosime
i kuriamag USEGM modelj. Visi tiriamieji modeliai (RW, AR(p), AR—ABS (p)) yra autoregresiniai,

analizuojantys istoriniy duomeny imtis - laiko eilutes. Sie modeliai yra gerai zinomo modelio
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- autoregresinio slenkancio vidurkio matematinio prognozavimo modelio trumpiems periodams
(ARMA) - atskiri variantai, kurie detalizuoti ir placiau nagrinéjami Sio skyriaus 2.1.3 punkte.
Prognozavimus ilgiems periodams atlieka patobulinti ARMA modeliai ARIMA, ARFIMA, kurie
taipogi jvertina ir papildomus prognozavimo faktorius [13, 14].

Kuriamai prognozavimo posistemei bus taikomi prognozavimo modeliai trumpam periodui.
Taipogi atsisakyta ARMA modelio antros slenkancio vidurkio dalies! dél pernelyg sudétingo ju
jgyvendinimo (Zr. placiau 4 skyriy) esamam modeliui. Siame darbe USEGM modelio prognozés
posistemé apsiribos ARMA modelio pirmaja dalimi® ir jos atskirais patobulintais atvejais.

Prognozavimo posistemés naujumo atzvilgiu bus:

o Tobulinami esami prognozavimo modeliai §iuo metu naudojami SEGM. Tobulinimas pasireiks
netikslumy salinimu, kurie buvo pastebéti vykdant tyrimus SEGM modeliu ir programinés
jrangos iSeities kodo perziuros metu tiriant ir atliekant apgrazos inzinerija (angl. reverse

engineering);

o Jtraukiamas naujas AR—ABS (p) modelis, kuris, teoriskai turéty pagerinti gaunamus rezultatus.
Gauty eksperimentiniy rezultaty palyginimui zr. 5 skyriy ,,Modeliy eksperimentinis tyrimas®

33 puslapyje .

2.1.3 ARMA modelis

Apzvelgsime ARMA modelj ir jo naudojamus parametrus [14, 15].

P q
w, = Z aw,_; + Z bie_; + & 2.1
i=1

i=1

Formuléje (2.1) esanc¢iy parametry reikSmeés:

wy — akcijy kursas siandien;

w, — akciju kursas rytoj (prognozeé);

p — dieny kiekis, kiek atsimenam j praeitj (laiko eilutés imtis);

q — skaic¢iuojamo slenkancio vidurkio dydzio reiksme;

& — atsitiktiné paklaida rytojaus prognozei, baltasis triuksmas, gaunamas atsitiktine

tvarka pagal Gauso (Gauss) pasiskirstyma [16];

a;,b; — jtakos koeficientai;

ISlenkantis vidurkis arba buvusiy paklaidy jvertinimas (MA)
2Autoregresiné dalis (AR)
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€ — apskai¢iuotas paklaidos dydis (iSsamiau apie paklaidy vertinima zr. 2.1.4 skyriy

,Paklaidy jvertinimas“ 16 puslapyje).

Itakos koeficientus (a;,b;) nustatom optimizuodami paklaidas (2.3):

T
fo=>¢ 22)
=1
Cia T - dabartinis laikas (5i diena). Kiti parametrai aprasomi (2.3):
X=X, e0Xpig) X=ai=,..,p),xi=bi_,,i=(p+1,..,p+q) 2.3)
ARMA modelyje prognozuojamos reikSmeés gavimg galima buty padalinti j trijy daliy suma:

1. Tam tikro kiekio p pries tai buvusiy laiko eilutés reiksmiy w,_; padauginty iS optimizavimo

metu rasty koeficienty a; sumos, vadinamos autoregresijos dalimi AR;

2. Metodo apskaiciuotos €_; paklaidy sandaugos su atitinkamais koeficientais b; sumos, vadinamos

slenkancio vidurkio dalimi MA ir;
3. & — nezinomy aplinkos veiksniy, dar vadinamy baltuoju triuksmu, dalies.

Susidaro jspudis, jog gauti prognoze yra visai paprasta, tereikia turéti duomeny seka t.y. laiko
eilute, taciau ¢ia svarbu pabreézti, kad prognozés tikslumas labai priklauso nuo a ir b koeficienty
arba modelio, kurio pagalba jie bus rasti. Zinoma, nereikia pamirsti, jog svarbi ir pati laiko eilute:
ar tai prognozuojami duomenys, ar tiesiog atsitiktiniy skaiciy seka. [6].

Koeficienty a skaic¢iavimas yra istoriniy reikSmiy optimizavimas su tikslu rasti koeficientus,
pagal kuriuos prognozavimo modelis yra pritaikomas prognozuoti reiksmes. Pritaikymas (angl.
fitting) gali buti tapatinamas su dirbtiniy neuroniniy tinkly (ANN) apmokymu: tam tikry koeficienty
jsisavinimu su testine duomeny imtimi (laiko eilutés) ir pagal kita duomeny imtj sudarinéti
prognozes ar vykdyti duomeny paskirstyma (angl. data-mining) [17, 18]. Sis paprastas palyginimas
supaprastina matematiniy modeliy supratima.

Apraseme ,AR + MA + €“ modelj (2.1). Toliau detaliai nagrinésime integruojamy i USEGM

modelj prognozavimy modelius.

2.1.3.1 AR(p) modelis

ARMA modelio atskiras atvejis, pirmoji dalis — AR. Ji gaunama, kai parenkame parametrg g = 0.
Tai reiskia, kad atsisakome buvusiy padaryty paklaidy jvertinimo tolimesniuose prognozavimo
etapuose (2.4). MA dalis nejeina j USEGM prognoziu posistemes realizavima [3]. p - analizuojamuy

istoriniy reiksmiy kiekis. Sis modelis bus tobulinamas $iame darbe.
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P
w, = Z aw,_; + & 2.4)

i=1
Koeficienty a, radimui sprendziame lyg¢iy sistema Gauso (Gauss) metodu [19]. Liekanas (arba,

vadinkime, - paklaidas) (angl. residuals) skaic¢iuojame pagal (2.5) formule:

€ = Wp
€ =W —aw,

........ (2.5)

Sio modelio koeficienty radimui, kaip minéjome, liekany optimizavimui naudojame Gauso
metoda. Egzistuoja kitas sprendimo budas, kai optimizavima pakei¢iame j Burgo (Burg) metodu
ir koeficienty ieskome maksimalios entropijos budu (angl. Maz Entropy), tad kitas AR variantas
gali biiti Zymimas kaip AR-ME [12]. Sio metodo nenagrinésime ir nerealizuosime, kadangi tai
néra projekto uzduotis ir, galima sakyti, kad tai - ateities prognozavimo posistemés tobulinimo
klausimas.

Reikty pamineéti, kad sis modelis yra sprendziamas maziausiy kvadraty (angl. Least Squares)
metodu, tad yra labai jautrus didesniems duomeny nukrypimams. Standartinio AR modelio

aprasymas kai kur sutinkamas kaip AR-LS.

Modelio problemos. Sis metodas buvo jtrauktas i SEGM modelj, taciau tyrimo metu pastaruoju
modeliu pastebéti darbo netikslumai [3]. Dél Siu priezasciy Sis prognozavimo modelis yra tobulinamas
USEGM modeliui.

Kadangi (U)SEGM modelyje manipuliavimas rinka prasidédavo nuo ¢ dienos po akcijy emisijos
i rinkg, susidarydavo situacija, kai AR(p) modeliui pritrukdavo laiko eilutés istoriniy duomeny
atlikti analize ir rasti tinkamus a; koeficientus, ko pasekoje tyrimo rezultatai SEGM modeliu
skai¢iuodavo klaidingus rezultatus [2]. Cia emisija reikty suprasti kaip naujos jmonés vertybiniy
popieriy isleidima j rinka, kurios akcijuy pries tai rinkoje nebuvo (t.y. nesutapatinti su realios rinkos
reiskiniais, papildomoms emisijom ir kt. terminais). Taigi, $iuo atveju, virtualios birzos modeliu,
laiko eilutéje yra tiek kainy reiksmiu, kiek dieny prabégo nuo emisijos. (U)SEGM modelyje dieny
kaitg vadinsime iteracijomis, kadangi visi procesai yra modeliuojami virtualiu laiku.

Paimkime pavyzdj. Laiko eilutéje yra n = 2 reikSmeés: atitinkamai, jos yra pradiné akcijy

kaina?

ir pirmos atidarymo dienos ¢t — 1 kaina. Nustatéme p = 5, t.y. a koeficienty sudarymui
analizuosime istoriniy duomeny kiekj, kuris yra laiko eilutés 5 reikSmeés. IS (2.4) formulés matome,

kad modeliui jvertinti p = 5 reikSmes reikia laiko eilutés p + 1 duomeny kiekio. IS ¢ia iSplaukia,

3Pradine akcijy kaina nustato makleris (angl. broker)
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kad turime p + 1 —n = 4 verciy laiko eilutéje trukuma. Klausimas - ka daryti, kad veikty AR(p)

modelis ?

Pries pradedant skaiciuoti a koeficientus, SEGM modelyje yra jgyvendintas toks algoritmas:
esamy istoriniy reiksSmiy kiekis yra n, tuomet jei n < p, tada p = n—1. Tai reiskia, kad kiekvienoje
iteracijoje, kai p+1—-n > 0, imamas skirtingas nagrinéjamy duomeny kiekis, t.y. kaskart kei¢iamas
p parametras, kuris kiekvienoje iteracijoje apskaiciuoja vis skirtingus parametrus a, ko pasekoje
tyrimas neduoda gery rezultaty USEGM modeliu [6, 2]. TeoriSkai toks algoritmas galimas, taciau

praktiskai jis neveikia, todél nuspresta ji tobulinti.

Reiktu pastebéti, jog realioje rinkoje su realiomis kainy kvotomis (angl. quotes) toks reiskinys
yra ypatingai retas, kadangi laiko eiluciy dydziai yra daug didesni, nei tiriamy istoriniy duomeny
kiekis p. Be to, finansiniy reikSmiy prognozavimas nepasizymi pastovumu ir geriausia prognozé
rytojui yra i diena [20] , ka ir parodys tyrimy rezultatai, tad modeliuojant rinka su p > 10 reikSmiy
tampa beprasmiska. Detaliau apie gautus rezultatus ziureti 5 skyriy ,Modeliy eksperimentinis
tyrimas“ 33 puslapyje. Taciau virtualioje rinkoje, priklausomai nuo AR(p) pasirinkto parametro
p, kartais pritruksta ir 10 iteracijy, del kuriy tolimesni tyrimo rezultatai SEGM tampa ne itin

geri.

Siiilomas patobulinimas. Sitlomas euristinis AR(p) modelio patobulinimas, kuris remiasi trukstamuy
reikSmiy generavimu atbuline eiga (generuojame reikSmes j praeitj). Siulomas prof. habil. dr.
J.Mockaus metodas, kuris remiasi tokiu labai paprastu algoritmu. Jei truksta istoriniy reiksmiy,
kuriy kiekis yra p + 1 — n, tuomet tokj kiekj iteracijy simuliuojam prognozavimsg pakeisdami
neturimy istoriniy duomeny kiekj p + 1 tokia laiko eilute: 10; -10; 20; -20; ...; 100; -100. Gauty
koeficienty pirmoji reikémeé a[0] turés reiksme 0.1010{10}. Sie parametrai prognozei turés nedidele

itaka.

Kitas euristinis patobulinimas, kurio autorius yra $io dokumento autorius, yra jgyvendintas
siame modelyje. Trukstama istoriniy reiksmiy kiekj kompensuojame n istoriniy reiksmiy sumos
vidurkiu nVid, prie kurio pridedame atsitiktinj triukSma & . Sugeneruojame reikSmes atbuline
tvarka pradédami nuo trikstamos reikimés. Sis algoritmas taipogi pateisina AR(p) modelio
ankstesnio jgyvendinimo SEGM modelyje trukumo patobulinimg (placiau skaityti 5 skyriu ,Modeliy

eksperimentinis tyrimas“ 33 puslapyje).

Kitas galimas metodas remtysi standartinio nuokrypio skaic¢iavimu, kaip papildomu parametru
d , nusakanciu generuojamo triuksmo € magnitude (dydj), dar zinoma kaip nepastovumo parametra
(angl. wolatile). Taigi, teoriskai, prie nVid reiksmés pridéjus triuksma &, kurio dydis priklauso nuo
zinomy reiksmiy iSsibarstymo d, teorisSkai turétume gauti dar geresnj varianta. Bet tai - ateities

tyrimo objektas.
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2.1.3.2 AR-ABS(p) modelis

AR — ABS (p) modelis taipogi yra ARMA modelio atskiras atvejis - modifikacija. Tai - 2.1.3.1
skyrelyje aptartas AR(p) atvejis, tik a (zr. formule 2.1) koeficienty radimui naudojamas ne
maziausiy kvadraty optimizacijos metodas, kurj naudoja AR(p) modelis, bet optimizavimas absoliu¢iomis
koeficienty reikSmémis.

Kaip buvo minéta, maziausiy kvadraty metodas AR(p) yra labai jautrus dideliems nukrypimams
(duomeny imtis turi didele deviacija). Pavyzdziui, optimizuojant kvadratinius nuokrypius, didelis
nuokrypis - 100, turi tokig pat jtaka, kaip ir 10’000 mazy lygiy vienetui nuokrypiy. Todél kilo
idéja maziausiy kvadratiniy nuokrypiy optimizavimag pakeisti nuokrypiy absoliutiniais didumais
optimizavimu [14, 6]. Prognozés sudarymui modelis reikalauja, kad n > p, kur n - jvedamy laiko
eiluciy reiksmiy kiekis, antraip a koeficientai yra lygus 0 ir prognozés negauname. Siuo atveju
taikomas toks pat euristinis algoritmas esamai situacijai apeiti: generuojami duomenys j praeit;.
Plac¢iau apie §j algoritma skaitykite 2.1.3.1 skyriaus ,Siulomas patobulinimas“ poskyryje.

AR — ABS (p) paklaidy optimizavimas vykdomas pagal (2.6) formule:

T
f) = lel (2.6)
i=1

Cia T - dabartinis laikas (Siandien), o x = (ai,i = 1...p).

Kaip matome i$ (2.3) ir (2.6) formuliy, pastaroji skiriasi tik tuo, kad liekanas optimizuojam
naudodami modulj taip gaudami absoliuc¢iuosius dydzius. Teoriskai, naudojant sj modelj, investuotojo
elgesj geriau atspindi butent Sis modelis [21]. Eksperimenty metu patikrinsime ir paméginsime
irodyt praktiskai, ar taip yra i$ tikryju (placiau ziurékite 5 skyriy ,Modeliy eksperimentinis
tyrimas“ 33 puslapyje). Sis AR — ABS (p) nebuvo jtrauktas i SEGM model;j ir yra naujové USEGM

modelio aspektu.

2.1.3.3 RW (Wiener) modelis

RW modelis, dar zinomas kaip Vynerio (Wiener) procesas, taipogi yra autoregresinis modelis,
iSvestinis ARMA modelio atvejis. Tiksliau sakant, tai yra dar labiau supaprastintas modelis nei
AR(p). Sio modelio parametrai atitinkamai yra p = 1, a = 1. Taigi, naudojantis ARMA modelio
formule (2.1) galime aprasyti RW matematinj modelj (2.7):

W, =W + & 2.7

RW modelis teigia, kad geriausias sprendimas (prognozé) rytojui yra sios dienos kaina. Neturi
reikSmes, kaip pakliuvom i esama padéti. Neturi reikSmeés, kokios reikSmés buvo anksciau [20].
Ir tai pasitvirtina praktiskai, kaip aiskiai matome i gauty tyrimo rezultaty. Tai paprasciausias

ir maziausiai analizés reikalaujantis metodas, kurio reiksmeés grafiskai pasislenka tik per vieng
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laiko reikSme j desine puse [22]. Placiau ziurékite 5 skyriu ,Modeliy eksperimentinis tyrimas® 33
puslapyje.

Dar daugiau, 8} modelj galima traktuoti kaip paprasciausia Markovo grandinés (angl. Markov
Chains) modelio atvejj, kuris teigia, kad praeitis yra nereikSminga numatant ateitj ir svarbi yra

tiktai esamojo laiko informacija. Butent $ia sgvoka ir realizuoja RW modelis. [18].

Modelio problemos. SEGM realizacijoje atliekant apgrazos inzinerija buvo pastebeéta, kad
modeliui yra paduodamos netinkamos laiko eilutés reikSmés. Buvo jvelta standartine, vadinamoji
,+£1“ (indekso), klaida, dél kurios RW modelio prognozavimas budavo sudaromas principu ,rytojaus
kaina - kaip uzvakar®, t.y. r dienos prognozé sudaroma naudojant ¢—2 istorine reiksme [6]. Galima
teigti, kad tai atsitiko vykdant programos tobulinimo darbams, kadangi prie SEGM modelio dirbo

net 8 autoriai [2].

Siiilomas patobulinimas. Netikslumas pasalintas realizavus USEGM modelio prognozavimo
posisteme. Modelis dirba tvarkingai: ¢ kainos prognozé yra t — 1 dienos istoriniai duomenys plius

triukSmas & . Eksperimentinius tyrimy rezultatus ziurékite 5 skyriuje.

2.1.4 Paklaidu jvertinimas
2.1.4.1 Paklaidy skaiciavimo metodai

Paklaidy jvertinimas padeda nustatyti skirtuminj dydj tarp realaus (turimo) rezultato bei gaunamo
(atlikus prognoze). Terming ,paklaida® kai kur literaturoje sutinkame kaip tam tikra padaryta
klaidg®. Paklaidos savoka labiau atspindi darbo su prognozémis konteksta. Siame poskyryje

apzvelgsime butent prognozei taikomus ir placiai naudojamus du paklaidos nustatymo metodus:

« Vidutiné kvadratinés Saknies paklaida (RMS(E)), dar zinoma kaip vidutinis kvadratines
Saknies nuokrypis (RMSD) [23, 24]

o Absoliutiné paklaida, kuria toliau vadinsime AME santrumpa (angl. Absolute Mean Error)
[25].

Paklaidos esmé yra jvertinti sudaromy prognozavimo modeliy efektyvuma (angl. efficiency) bei
tiksluma prognozei. Siuos metodus naudosime eksperimentinio tyrimo metu® siekiant jvertinti ir
palyginti tiriamy RW, AR(p) bei AR — ABS (p) modeliy charakteristikas.

Anot prof. habil. dr. Jono Mockaus, RMSE (kvadraty metodai) dazniausiai naudojami
teoretiky ir atspindi ,turtingo® investuotojo elgsena, kas siame darbe turi tokia prasme: prie tam

tikros numatytos prognozuojamos dydzio paklaidos investuotojas drasiai investuoja nebijodamas

4Del aigkumo, visur Siame darbe naudosime termina »paklaida“.
37r. 5 skyriy ,,Modeliy eksperimentinis tyrimas* 33 puslapyje
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prarasti turta (angl. asset). [21]. Sis dydis labiau naudojamas teoretiky. Tuo tarpu AME paklaida
modeliuoja ,bailaus® investuotojo elgsena, kuris investuoja esant tik labai mazam paklaidos dydziui.
Atliktuose eksperimentiniuose tyrimuose $i hipotezé pasitvirtina® ir i§ ¢ia isplaukia, kad AR(p)
modelis daugiau atspindi ,turtingo® investuotojo strategija, o AR —ABS (p) - ,bailaus®, atsargaus.

Apzvelgsime paklaidy skaic¢iavimo ypatumus.

Vidutiné kvadratinés Saknies paklaida RMS(E), RMSD. RMSE yra daznai naudojamas palyginti
vertes, kurias prognozavo modelis, su tomis, kuriomis naudotasi tg modelj sukurti. Dar Zinoma
kaip standartiné paklaida (angl. Standard Error). Kai kur RMSD naudojamas palyginti du
skirtingus objektus, kurie abu skiriasi nuo tam tikro etaloninio dydzio [6]. Sig paklaida skai¢iuojame

taip:
1. Pirmiausiai apskai¢iuojama MSE paklaida (2.8);
(a) MSE gali buti skai¢iuojama kaip variacijos ir paklaidos kvadrato suma (2.9);

2. RMSE (RMSD) skaiciuojame pagal (2.10) formule.

MSE®) = E((6 - 6 (2.8)
MS E) = Var(0) + (Bias(d, 0)) (2.9)
RMS E(®) = RMS D) = \/MS E@©) = \/E((é - 6)?) (2.10)

Cia § yra skai¢iuotojas (angl. estimator), Siame darbo kontekste prognozuojama reikime, o 6
- realioji (modeliuota) laiko eilutés verte.

Skaitome, kad paklaida yra maza ir tenkina , kai jos dydis nevirsija 0,01 numatytos reikSmes.
Sis dydis naudojamas daugelyje Saltiniy, eksperimentuojanciy su &io tipo paklaidomis [7, 10].
Eksperimenty metu remsimes Siuo dydziu kaip labai maza paklaida, kuri reiskia, kad dydis tarp

iSmatuoty verciy yra itin mazas ir vertés beveik sutampa.

Vidutiné absoliucioji paklaida AME. Absoliucioji paklaida - tai paprasciausias tiesinés funkcijos
pavyzdys. Visuminiai paklaidai jvertinti jskaitant visus laiko eilutés duomenis bus naudojama
suvidurkinta absoliuciosios paklaidos reiksmé - AME.

Si paklaida skai¢iuojama pagal formule (2.11):

AME®) = |6 - 6| (2.11)

67r. 5 skyriy ,,Modeliy eksperimentinis tyrimas* 33 puslapyje
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Nors sios paklaidos skaic¢iavimas yra labai paprastas, taciau ji parodo teisingiausia skirtuma
tarp skaic¢iuojamy reikSmiy ir praktikoje dazniausiai pasitvirtina turint omeny ,bailaus® vartotojo

strategija.

2.2 USEGM karkasas

Dél vykdomy sudétingy algoritmy ir skaic¢iavimy USEGM modelio posistemese, kurie trunka ilga
laiko tarpa (7r. iliustracija 5.13 puslapyje 47), buvo numatyta modelj realizuoti multiprocesorinés
sistemos pagrindu. Kadangi technologijos Zengia sparc¢iu zingsniu pirmyn, o SEGM modelis vis
dar tebedirba naudodamas tik viena procesoriaus (CPU) branduolj multiprocesorinése sistemose
(angl. multi-core), buvo nuspresta tobulinti modelj, kuris iSnaudoty visus sistemos resursus.

Sios analizés uzdavinys yra parinkti tinkamg karkasa paraleliniy procesy vykdymui remiantis

istirto SEGM modelio veikimu ir USEGM specifikacijoje nurodomais patobulinimais.

2.2.1 Dalykinés srities analizé

Buvo pilnai istirtas SEGM modelis naudojant apgrazos inzinerija ir jame vykstantys procesai
[2]. Taipogi iSnagrinéti USEGM modelio specifikacijoje [3] nurodyti ateityje diegiamy naujoviy
algoritminiai principai. Pastebéti du esminiai kriterijai, pagal kuriuos nustatyti pagrindiniai

modelio veikéjai (angl. entities):
o Virtualus investuotojai I;
o Akcijas platinanti jmoné J (angl. stock), turinti jai budinga Zyme-pavadinima (angl. tick);

o Kiti procesai K: grafiky perpieSimas, duomeny atnaujinimas, jvykiy klausytojai (angl. event

listeners) ir t.t.

I bei J kiekis néra apibréztas. Jy yra M ir N atitinkamai. Modeliuojant rinka, I investuotojy
perka / parduoda J akcijy kiekj. Zinome, kad I turimas biudZetas néra paskirstytas ir visos
perkamuy / parduodamuy J; akcijy kainos iSskai¢iuojamos ar priskai¢iuojamos gautos pajamos j ta

patj biudzeta.

2.2.2 Siuloma jgyvendinimo logika

Turimy multiprocesorinés sistemos resursy dalinimu apsiima semaforai (angl. semaphore). Gijos
(angl. threads), gavusios leidima naudoti resursa, vykdo procesa - vienos dienos prognoziy sudarymo
bei akciju pirkimy / pardavimu logika. Resursas - tai vienas CPU branduolys, kuriam priskiriam
vieng gija. IS tiesy tai abstrakti sgvoka, kadangi K procesai paraleliai naudoja ta patj resursg

kitiems sisteminiams procesams vykdyti. Taciau kol kas apie tai pamirskime.
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Taigi, viena gija naudoja vieng resursa. Gijai priskiriamas J; procesas, kuris manipuliuoja I,
klientais. Vykdoma viena iteracija, per kurig yra jvykdomi J, procesai. Resursai gijoms iSduodami
atsitiktine tvarka, kas randomizuoja J, procesy eiga ir patobulina virtualy rinkos modelio realuma.
Reikty pastebéti, kad si randomizacija néra istirta ir vélesnése karkaso tobulinimo stadijose
reikty istirti Sios dalies veikima ir désningumus. Remiantis teoriniais skaic¢iavimais, sistemos
efektyvusis resursy panaudojimas (angl. payload) buty apie 85% naudojant sj modelj. Efektyvusis
panaudojimas - tai sgvoka, nusakanti iteracijos apdorojima be papildomy vélinimy ar laukimy
(angl. busy, waiting).

Atvirkstiné logika, kai I; manipuliuoty J, rinkomis taipogi galima, taciau sistemos resursy
efektyvusis panaudojimas butu tik apie 60-70% dél to, kadangi pagrindinius skaiCiavimus visgi
atlieka ne kliento procesas I, o akcijy procesas J. Siame kontekste kliento prognozavimas yra tik
savoka, taciau sistemiskai prognozes apskaiciuoja J; procesas kiekvienam klientui.

Po vieno iteracijos ciklo resursus blokuoja K procesas ir atnaujina duomenis: perpiesia grafikus,

skaito / rago j duombaze rezultatus ir t.t. Sis veikimas yra ateities klausimas ir néra realizuotas.

2.2.3 Kiritiniy sekciju (CS) nustatymas

I klausimg dél ko numatyta realizacija negali pasiekti 100% resursy panaudojimo atsako susidariusios
kritinés sekcijos CS. CS optimizavimas yra vienas is budy pagreitinti operacijy vykdyma ir optimaliai
panaudoti turimus resursus bei sumazinti laiko sanaudas. Siame karkase yra numatytas optimaliausias
variantas, tac¢iau tolimesnio projekto tobulinimo metu gali buti atrastas dar geresnis sprendimas.
Numatyta pagrindiné CS, kuri susidaro I; investuotojui perkant ar parduodant akcijas. Kadangi
investuotojais manipuliuoja J; procesais ir tokiy procesy veikia, sakykim, 4 (4-iy branduoliy CPU),
tokiu atveju, akciju pirkimy / pardavimuy metu gali susidaryti CS, kai Jj;,_4) procesai manipuliuos
tuo paciu I; investuotojo biudzetu lygiagreciai. Siam jvykiui pasireiksti tikimybé yra itin didelé.
Sios CS optimizavimas - tai ateities klausimas. Sioje projekto realizacijoje néra jgyvendintas,
taciau karkase yra numatyta tokia vieta ir priimti atitinkami architekturiniai sprendimai.
Apibendrinant reikty pabrézti, kad CS esanti gija privercia laukti kitas gijas tol, kol yra
atliekami tam tikri skai¢iavimai. Turint omenyje, kad akcijy pirkimo / pardavimy logika remiasi
sudétingu algoritmu, darome iSvada, kad efektyvusis resursy panaudojimas, kaip buvo minéta,

bus apie 85%. Tai yra geras rezultatas. Tobulumo sieksime tolesniuose projekto etapuose ateityje.

2.2.4 Paralelinio programavimo karkasas

I$ esamy Java kalba jgyvendinty paraleliniy modeliy karkasy buvo pasirinktas standartinis Java

Concurrency karkasas [26] . Sis pasirinkimas rémési Siais kriterijais:

o Java Concurrency karkasas - stabilus ir grei¢iausiai veikiantis karkasas. Igyvendinama
SMA (angl. Shared-Memory Architecture) architektira.
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e OpenMP (JOMP) siulo tokius pacius jrankius giju valdymui, kaip ir Java karkasas, beveik
vienoda operacijy vykdymo greitj (operacijos siek tiek vykdomos ilgiau) bei papildoma
priklausomybe nuo kompiliatoriaus bei papildomy sintaksiniy deklaracijy. Tinkamas spresti
srities uzdaviniams, taciau su bendros paskirties naudojamom aplikacijom suderinamas
sunkiai dél kompiliatoriy versijy nesuderinamumo. Tai yra viena iS pagrindiniy neigiamy

savybiu [27];

o MPI néra tinkamas karkasas, kadangi taikomas daugiau paskirstytom sistemom ir i$ esmes

pakeicia storojo kliento architekturos koncepcija [28].

Java Concurrency karkaso vardiné sritis yra java.util.concurrent .
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Skyrius 3

PROJEKTINE DALIS

Pastaruoju metu rinkos tapo labiau prieinama investavimo priemoné ne tik strateginiams investuotojams,
bet eiliniams Zzmonéms. Taigi rinka yra ne tik susijusi su makroekonominiais veiksniais, bet jie
tiesioginiu budu jtakoja kasdienj gyvenimg. Tai yra mechanizmas, kuris lemia svarby tiesioginj
socialinj poveikj. Skirtingi asmenys Zvelgia i Sia problema savaip[6]. Svarbus interesuy skirtumuy

saltinis yra skirtingas poziuris j rizika:

Priesiski rizikai;

Neutralus rizikai;

Linke rizikuoti.

Apzvelgsime esamg jgyvendintg SEGM modelj ir priemones, naudojamas moksliniams tyrimams.

3.1 Birzos zaidimo modelis

Birzos zaidimo modelis SEGM (angl. Stock Ezchange Game Model) yra jgyvendintas Java kalba,
skelbiamos atviroje svetainéje (zr. 57 prieda) ir gali buti paleistas naudojant bet kokia narsykle,
kuri turi Java palaikyma.

SEGM modelis modeliuoja N dideliy turto turétoju elgesi, kai pirkimo / pardavimo strategijos
yra apibréztos naudojant autoregresijos AR, arba atsitiktinés eigos RW modeliy prognozes. AR-
ABS modelis skiriasi nuo tradiciniy AR tuo, kad optimizuoja absoliuc¢ius nuokrypius vietoje
maziausiy kvadraty nuokrypiy. Vertybiniy popieriy rinkos prognozavimo uzduotis skirsto mokslininkus

1 dvi grupes:

o Pirmoji grupé yra tie, kurie yra jsitikine, kad mes galime sukurti mechanizmus prognozuoti
rinka pagal statistike ir fundamentalig analize. Statistinés analizés pavyzdys yra slenkancio

vidurkio autoregresija ARMA (angl. Autoregressive Moving Average) skirtas trumpalaikiam
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prognozavimui, o dalinés integracijos (ARFIMA) modelis vykdo ilgo laikotarpio prognozes.
Fundamentalieji analitikai tiria vidinés vertés turta ir investuoja i ji, jei jie mano, kad jo

dabartiné verté yra mazesné uz jo tikraja verte.

 Antroji grupé mokslininky pripazjsta efektyvios rinkos hipoteze (EMH). Jie mano, kad rinka

yra veiksminga ir, kai paaiskéja nauja informacija, rinkos absorbuoja ja koreguojant save.

Prognozuoti naudojamas RW modelis. Matematineé priemoné jgyvendinant RW yra Vynerio
( Wiener) modelis, kuris reiskia, kad geriausia prognozeé rytojui yra Siandienos verté. Birza laikoma
kaip zaidimas, kuriame konkuruojantys zaidéjai bando padidinti laiméjimus ir perka turta mazomis
kainomis, o pardavinéja didesnémis kainomis. Pardavimo / pirkimo lygiai grindziami prognozémis.
Taigi, zaidéjai gauna pelna, jei jie numateé teisingai (prognozuojama verté pasitvirtino).

Neso pusiausvyra (angl. Nash Equilibrium, NE) pasiekiama, jei visu pagrindiniy zaidéju
prognozuojama turto kaina pagal Vynerio modelj. Tai reiskia, kad zaidéjas negali gauti daugiau
tikétino pelno naudojant autoregresijos modelio prognozes, kai visi pagrindiniai zaidéjai naudoja
Vynerio modelj.

AR-ABS modelis taikomas laiko eilutéms prognozuoti optimizuojant vidutine absoliucig paklaida
(AME). Absoliutaus nuokrypio optimizavimas iSplaukia i$ prielaidos, kad vartotojo naudingumo
funkcija (angl. wutility) yra tiesine. Todél AR-ABS modelis atspindi neutraly rizikai elgesj (o tai
ir yra pagrindiné priezastis naudoti AME). Papildoma priezastis yra kai kurios palankios AME
jverciy statistinés savybés.

Dirbant su faktiniais duomenimis vidutinés kvadratinés paklaidos (MSE) ir vidutinés absoliuc¢ios
paklaidos (AME) apskaic¢iavimai buvo taikomi atstovauti skirtingy vartotojuy poziuriui. Mazai
tikétina, kad EMH uztikrina tiksly aprasyma, kaip elgiasi akcijy rinkos kainos. SEGM modelis
gali buti naudingas, net jei jis tiksliai ir neatitinka fakty. Taigi nors ir kainy pokyciai gali
buti ne tik nepriklausomi, modelis yra pradinés aproksimacijos pavyzdys ir gali buti pagerintas
gaunant papildomos informacijos apie pagrindines vertybes ir sekant kai kuriy modeliy akcijy

kurso pokycius.

3.2 NeSo pusiausvyra

Mokslinis sio modelio tikslas yra patikrinti hipoteze, kad birzg galima apytikriai apibudinti kaip
keliy zaidéjy zaidima, naudojant strategijas, grindziamas Neso pusiausvyra. Sumodeliuotos vertybiy
kainos yra zaidimo rezultatas, susidedantis iS pagrindiniy turto turétojy ir atsitiktinio kintamojo,
atstovaujamojo didelio kiekio mazyjy. Investiciniai sprendimai priklausys nuo zaidéjo prognozés
dél busimos turto kainos ir laukiamy dividendy. SEGM modelio tikslas istirti, kas gali buti
iSmokta apie zaidimo pagrindus ir rinkos teorijas su Siuo paprastu birzos modelio pavyzdziu.

Daroma prielaida, kad kiekvienas zaidéjas prognozuoja turto kaing pagal autoregresijos model;.
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AR modelio parametrai apskaic¢iuojami standartiniu maziausiy kvadraty algoritmu naudojant
skirtingas p reikSmes. Metodas yra taikomas siekiant jvertinti parametrus p, kurie yra gaunami
optimizuojant vidutinj nuokrypj nuo Neso pusiausvyros salygos. Pusiausvyra daznai pasiekiama,
kai visi pagrindiniai zaidéjai prognozuoja turto kainas Vynerio modeliu, kur p = 1, ir a = 1.
Tai reiskia, kad vidutinis pelnas negali padidéti naudojant AR modelius, su didesniais atminties
parametrais p > 1. Tai yra naujas paaiskinimas, kodél RW modelis prognozuoja "rytoj, kaip
siandien".

Kaip jau minéjome, SEGM modelis yra jgyvendintas Java kalba ir yra prieinamas internete.
Jokiy specialiy jgudziy nereikia dirbant ir pritaikant modelj. Todél sis modelis yra patogus jrankis
modeliuoti ir tyrinéti elgesj birzoje kaip N asmeny zaidimg. Be to, visus rezultatus galima
savarankiskai iSbandyti ir palyginti su kitais modeliais. Programa jgyvendina birzos modelj su
I < 8 stambiy klienty ir J < 8 akciniy bendroviy skai¢iumi. 3.1 pavyzdyje pateikiamas 4-iy

pagrindiniy zaidéjy pradiniy parametry nustatymas.

Stock Preferences |/ Market |/Custumer Preferences |/ Ahout |

FirmCount:
Customer #0 Customer #1 Customer #2 Customer #3
Method: WIENER | ¥ | |Method: AR * | Method: AR2 w | |Method: AR3 A
Has stock #1:)0 Has stock #1:0 Has stock #1:)0 Has stock #1:0
Has stock #2:)0 Has stock #2:0 Has stock #2:)0 Has stock #2:0
Has stock #3:(0 Has stock #3:|0 Has stock #3:(0 Has stock #3:(0
Has stock #4:)0 Has stock #4:0 Has stock #4:)0 Has stock #4:)0
Has stock #5:(0 Has stock #5:(0 Has stock #5:|0 Has stock #5:(0
Khuny2: 0.08 Khuny2: n.0& Khuy2: n.08 Kbuns2: 0.08
Khuy1: 0.05 Kby 1: 0.04 Kbuy1: 0.0s Kby 1: 0.045
Kbuy: 0.025 Kb 0.025 Khuy: 0.025 Kbun: 0.025
Ksell: -0.024 Ksell: -0.025 Ksell: -0.0245 Ksell: -0.025
Ksell1: -0.05 Ksell1: -0.05 Ksell1: -0.05 Ksell1: -0.05
Ksell2: -0.08 Ksell2: -0.08 Ksell2: -0.08 Ksell2: -0.08

3.1 pav.: Pradiniai SEGM nustatymo parametrai

3.2 pavyzdyje matomas skirtingy zaidéjy pelnas sumodeliuotame zaidime, kai pirmasis zaidéjas
numato turto kainas remdamasis Vynerio modeliu, o like Zzaidéjai prognozuoja naudodami AR

modelj.

Raudona linija rodo pirmojo Zaidéjo pelna. Kitos linijos rodo likusiy dalyviy pelna. 3.3
pavyzdys rodo eilutes, kurios rodo sumodeliuotos turto kainos ir skirtingy veikéjy nustatytus

pirkimo / pardavimo apribojimus - marza (SEGM modelyje ji néra apskaiciuojama dinamiskai).
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3.2 pav.: Skirtingy Zaidéjy modeliuojamas pelnas SEGM modelyje
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3.3 pav.: Modeliuojamos turto kainos ir marzy (slenksciy) apribojimai SEGM modelyje
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SKYRIUS 3. PROJEKTINE DALIS

3.3 Kuriamas USEGM modelis

USEGM modelis yra analogas SEGM modelio, kuria yra tobulinama prognozavimo posistemeé,

kec¢iamas karkasas, naudosiantis visus multiprocesorinés sistemos resursus bei jgyvendinsiantis

patobulinimus virtualios akcijos birzos modeliavime.

3.3.1 Pagrindiniai naujumo aspektai

USEGM modelis jtraukia zemiau iSvardintus naujumus [3]:

34

I prognozavimo posisteme jtraukiamas AR — ABS (p) modelis;

Modelis turi dirbti su 1, klientais ir J, akcijy birzomis, kuriy procesy vykdymas buty

paskirstytas multiprocesorinei sistemai;
Dinamiskai apskaiciuojamas marzas;

Bankuy elgsena jtraukiant skaic¢iuojamaji HC (angl. haircuts) dydj, kuris apibrézia skirtuma
tarp banko klientui iSmokamy palukany uz tam tikra indelj ir palukany, uz kurias jam

skolinama;

Patobulintos pirkimy / pardavimy strategijos.

Architekturiniai sprendimai

Sio darbo jvade paminétiems darbo tikslams yra pateikiami architekturiniai modeliai. 3.4 pavyzdyje

pateiktas modelis - tai elementariausia jgyvendinto USEGM modelio architekturos koncepcija.

USEGM modelis (aplikacija) Naudojamos treciyjy
saliy bibliotekos

Karkasas multiprocesorinei sistemai Encog (ANN)

Prognozavimy posisteme
Apache Commons

Sif4j (Logging)

SuperCSV
?

’ LP (Linear prg.)
Algoritmy testavimo tyrimy atZvilgiu
sistema

3.4 pav.: USEGM modelio architekttira

USEGM modelio detaliaja architekturg galite rasti Saltiniuose [29, 30].

25



3.5.  Testavimo grankiai

3.4.1 Dizaino Sablonai

Igyvendinant USEGM modelj remtasi dizaino sablonais (angl. design patterns)[31, 32] dél to, kad
ateityje programy palaikomumo ir priezituros darbai nebuty sudétingi, kaip tai aiskiai matoma is
SEGM modelio architekturos atlikus apgrazos inzinerija. N

Nuspresta laikytis griezto objektinio programavimo (angl. Object oriented, OO) stiliaus ir
naudoti nusistovéjusius bei patikrintus architekturos sprendimus Zinomoms problemoms spresti.

3.1 lenteléje pateikiami jau jgyvendinti Sablonai ir paaiskinamas ju panaudojamumas USEGM

atzvilgiu.
’ Eil. Nr. ‘ Dizaino Sablono pavadinimas ‘ Pritaikymas USEGM modelyje ‘

1 Abstract Factory [ factory method Algoritmy, dinaminiy sarasy laiko eilutéms, objekty kiirimui
2 Singleton Pagalbiniai algoritmai, factory objektai, helpers metodai
3 Iterator Perdengiamas esamas Iterator<E> interfeisas del Randomlterator<E>
4 Facade GrieZtai suskirstytos aplikacijos, srities, pagalbings ir kt. posistemés
5 Command Planuojama jvesti del galimybes naudoti serveriniu reZzimu
6 Chain of Responsibility Exception atvejai USEGM modeliui
7 Template method Igyvendinamo VSE modelio vykdymo paZingsniui, etapais
8 Strategy Igyvendinamy prognozavimo algoritmy klasifikavimui
9 Observer Grafiky perbraiZyme po pasikeitusios skai¢iavimy buisenos

3.1 lentele: USEGM naudojami dizaino Sablonai

3.5 Testavimo jrankiai

Neskaitant programineés realizacijos iSeities teksto testavimo atveju (Unit bei integraciniy testy)
programinés jrangos kokybei uztikrinti, sudarytas testavimo jrankis algoritmy eksperimentiniy
tyrimams atlikti testuojant jvairiausius atvejus. Tokiy testiniy atvejy sugeneruotos iseitys pateiktos
6.4 priede.
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Skyrius 4

REALIZUOTO PROJEKTO TYRIMAS

Siame skyrelyje abstrakéiai apzvelgsime esminius realizuoto projekto aspektus. Pateiksime sprendimus
ateiciai. Iskelsime naujas problemas, kurias reikéty apsvarstyti ateityje siekiant tobulinti USEGM
projekta.

USEGM - tai virtualios akcijy birzos modelis, tai néra baigtinio algoritmo modelis, kurj
galima bty jgyvendinti ir laikui bégant atlikti programinés jrangos priezitiros darbus. Sis modelis
reikalauja pastovaus tobulinimo bei aptikty netikslumy salinimo tiek programinéje realizacijoje,
tiek zvelgiant ir iS teorinés pusés: naujy parametry jvedimas, staigus pasikeitimas finansy sektoriuje
(krize) ir kiti niuansai.

Atlikus projekto programinés jrangos naujumo, funkcionalumo bei galimy pakeitimy, patobulinimy
ateityje tyrima, paaiskejo, kad tiek ] USEGM modelio karkasa, tiek j prognozavimo modelj galima
buty jtraukti daug jvairiausiy naujoviy bei funkcionalumo, kuris leisty virtualiai modeliuojama
sritj istirti nuodugniau.

Kaip ir ankstesne tvarka, aprasysime siulomus tobulinimus prognozavimo posistemeés tobulinimui

ir dalinai perzvelgsime karkaso tobulinimo galimybes.

4.1 Prognozavimy posistemés tobulinimas
Prognozavimy posistemés tobulinimas gali buti padalintas j 2 sritis:
1. Jgyvendinty algoritmy tobulinimas;

2. Naujy modeliy j prognozavimo posisteme jtraukimas.

4.1.1 Kiti prognozavimo modeliai

Analizés metu paaiskéjo, kad AR(p) modelio algoritme yra neoptimizuoty viety, kurias galima buty

panaikinti ir tokiu budu priversti atlikti prognozes sparc¢iau. Reikty iskelti algoritmy optimizavimo
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4.1.  Prognozavimy posistemés tobulinimas

klausima. Sis darbas néra pirmaeilis, taciau, galimas dalykas, bus prieita prie sistemos resursy
ribos, kai ilgai trunkantys skaiciavimai pagaliau iskels Sj opy klausima, todél reikty iskart iSnagrinéti
ir patobulinti skai¢iavimo algoritmus. Reikty paminéti, kad rasta vieta AR(p) modelio algoritme
kaip tik yra Gauso lygc¢iy sistemos sprendimo uzdavinys, kuriame dirbama su matricomis.

Naujy modeliy j prognozavimo posisteme jtraukimas yra butinas tobulinimas atliekamy tyrimo
aspektu ir pirmiausiai nagrinéjamas klausimas. Siuo metu yra jgyvendinti autoregresiniai RW,
AR(p) beiAR — ABS (p) modeliai. Netolimoje ateityje reikty Siuos modelius iSplésti. Yra zinomas
AR-ME modelis (angl. Autoregressive Mazximal Entropy) [12], pagal kurj a koeficientai yra optimizuojami
sprendziant ne lygciy sistema Gauso metodu, bet manipuliuojant laiko eilutés duomenimis bei
ju entropijos dydziais (nedetalizuosime). Sis patobulinimas skatinty ieskoti naujy galimybiy
parametry optimizavimo klausimais.

ARMA modelis yra vienas geriausiai zinomy prognozavimo modeliy, kurio pirmoji dalis yra
jgyvendinta Siame projekte. Antroji dalis darby planuose jau yra. Sis modelis bus jgyvendintas
pirmuciausiai, kadangi tai yra pagrindinis modelis, j kurj badomi integruoti kiti modeliai, tobulesni,
dirbantys su papildomais jvedimo parametrais ir kt. Tai tokie modeliai, kaip ARIMA — autoregresinis
integruotas slenkamyjy vidurkiy modelis bei ARFIMA — autoregresinis funkcinio integravimo
slenkamyjy vidurkiy modelis. Siais metodais remiasi profesionaliis investuotojai, o eilinis mégéjui
praktiskai uztenka ir ARMA modelio [21]. Sie modeliai daugiau naudojami realiy duomeny
prognozéms sudaryti.

USEGM modelio veikimas paremtas eilinio investuotojo strategijai modeliuoti, tad pastarieji

aptarti ARMA atskiri atvejai kol kas yra tik galimas, bet nebutinas, sprendimas.

4.1.2 Dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN)

Vis dazniau akcentuojamas dirbtiniy neuroniniy tinkly (ANN) pritaikomumas spresti prognozavimo
uzdaviniams ar klasifikuoti turimas laiko eilutes, kad atpazinti ir iSskirti tam tikrus Sablonus (angl.
patterns). Siuo metu j USEGM jau yra jtrauktas ANN modelis, gebantis sudaryti prognoze, kurios
RMSE < 0,07 ir kuris visai neblogai prognozuoja Microsoft Corporation (MSFT) akciju kursa
trumpalaikiu prognozavimu. Tiesa, iteracinis permokymo procesas yra butinas ir visg Sj procesa
reikty automatizuoti. Taikant specialius apmokymus su papildomy kintamyjy jvedimu j modelj
(angl. intervention variables), kurie paremti statistiniais ir euristiniais skaiCiavimais, gaunami
tikslesni prognozés rezultatai. Idomi ir susijusi sritis ateiciai buty iSanalizuoti galimybes panaudoti
klasifikatorius (pvz. ID3 [18]), kaip papildomas priemones nustatant duomeny eilutése tam tikras
tendencijas ir integruoti kartu su ANN standartiniu feed forward tipo tinklu (ANN-FF). Sis dalinai
igyvendintas modelis, kuris Siuo metu vis dar yra tyrin¢jimy stadijoje, naudoja ,,Encog* karkasa
treniravimui bei kitoms operacijoms [33] . Karkasas pasizymi itin spar¢iu tinklo apmokymu:
parametry aibés radimo, pritaikymo (angl. fitting). Naudojant resilient propagation algoritma

apmokymui bei hiperbolinio tangento parametry aktyvacijos funkcija, modelis iSmokomas prognozuoti
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SKYRIUS 4. REALIZUOTO PROJEKTO TYRIMAS

per itin trumpa laika.
Taipogi buty jdomu iSanalizuoti ANN-ART1 (angl. Adaptive Resonanse Theory 1) algoritmu
paremta modelio pritaikyma Siame projekte.

Kaip matome, sritis tobulinimui prognozavimy modeliy realizavimo klausimu yra labai plati.

4.2 Karkaso tobulinimas

4.2.1 Architektara

USEGM modelio karkaso tobulinimas taipogi neapsiriboja keliais tobulinimo ar naujoviy jtraukimo
darbais.

Vienas i$ esminiy reikalaujamy atlikti darby - resursy optimizavimas. Kadangi Java kalba ir
taip virtualizuojama sistemoje naudojant JVM (angl. Java Virtual Machine), resursy naudojimas,
atliekant sudétingus skaic¢iavimus, yra ypatingai didelis. Negalime daryti sprendimo perrasant visa
logika i C++ ar C# kalba, kadangi kompiliatoriai yra priklausomi nuo naudojamos operacines
sistemos (OS), kai, tuo tarpu, Java gali butj integruojama (angl. embedded) i bet kokj jrenginj,
kuris turi Java sasajos palaikyma. Netgi i iSmanyjj telefona. Todél turime kaip jmanoma geriau
iSnaudoti visus turimus resursus, ko pasekoje reikia tobulinti jgyvendinto karkaso pritaikyma
multiprocesorinei sistemai ir tobulinti algoritma, pagal kurj karkasas naudoty resursus. [ Siuo
darbus jeina ir CS analizavimas bei optimizavimas.

Siuo metu USEGM karkasas jgyvendina storojo kliento (angl. thick) architektiira. Zinant,
kad skaiCiavimai reikalauja daug resursy bei laiko (skaiciavimai gali trukti ir kelias dienas),
ateityje reikty jtraukti naujuma - skaiciavimy posistemeés (i ja jeina ir Siame darbe nagrinéjama
prognozavimy posistemeé) iskélima i serverj, kuri buty valdoma prisijungus tam tikru momentu.
Siuo principu architektiira tapty plonojo kliento (angl. thin), o, dar labiau patobulinus - iSmaniojo
(angl. smart). Serverio dalyje tuomet veikty Java kalba parasytas servisas (servlet), kuris
komunikuoty (keistysi duomenimis) su klientu naudodamas RESTful arba RESTless [34] modeliy
koncepcijas.

Siam jgyvendinimui reikéty jtraukti Command architektiiros dizaino modelj (angl. pattern),
kuris supaprastinty manipuliavima perduodamoms ir serveryje interpretuojamoms komandoms.

Taigi, abstrakéiai palyginus buvusio SEGM modelio karkaso architekturinius trukumus (naujumo
klausimu i$ technologinés puses) su esamu nauju USEGM karkasu, nekyla abejoniy, kad jgyvendinta
architektura multiprocesorinei sistemai teiks didele nauda.

Funkcionalumo atzvilgiu USEGM modelyje yra patobulintas paduodamy parametry valdymo
galimybés. Kol kas tai néra realizuota grafiskai', taciau sudarytos galimybés architekturoje

nustatyti tam tikry parametry reikSmes neapribojant tyrimy srities. Tai yra labai svarbus jgyvendintas

"Turima omenyje grafiné vartotojo sasaja (angl. GUI)
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4.2. Karkaso tobulinimas

niuansas.

Kalbant apie parametry lanksty panaudojima, kaip vieng i$ pavyzdziy, USEGM karkasas
igyvendina investuotojo pirkimo / pardavimo kainy lygiy (angl. levels) dinaminj nustatyma,
ko nebuvo jgyvendinta SEGM modelyje: nustatyti ir jprogramuoti (angl. hardcoded) 3 lygiai.
Teoriskai, investuotojas pries atlikdamas pirkimo / pardavimo operacijas gali analizuoti tiek lygiy,
kiek jis nori. Tac¢iau praktikoje pasitaiko, kad daugiau nei 3 lygiy neanalizuojame. Taciau tyrimy
atzvilgiu, investuotojas, kuris turi 2 lygius elgsis kitaip, nei kitas investuotojas, kuris turi 3 ar 1
lygi kainy nustatyme.

Prie to paties reikty pamineéti, kad taipogi buvo jvestas p parametry lankstumas RW, AR (p)
bei AR-ABS(p) modeliams, kas davé rezultaty (zr. 6.4 prieda) ir jrodé, kad kai kur didesnés
istoriniy duomeny imties analizé gali apmokyti modelj dirbti geriau prognozavimo atzvilgiu?.

Siuo metu USEGM karkase investuotojy pirkimo / pardavimo logikai atlikti sudaroma iteracija
pagal eile, t.y. investuotojams priverstinai taikoma taisyklé - kas pirmas, tas gudresnis. Kad
iSvengti Sio nesusipratimo ir, tuo paciu, priartinti modelj prie realybéje vykstanciy veiksniy, siulau
ateities darbuose pakeisti iteracinj klienty operaciju vykdyma randomizacine tvarka paremtu
modeliu. Si koncepcija i dalies jgyvendina Lamporto (Lamport) salygy simuliavimg happened-
before jvykiu samprata, kurie realiai taikomi paskirstytosioms sistemoms (angl. distributed systems),
besidalinanc¢ioms resursais pagal konkurencingumo principus (angl. concurrency)?® [35].

Siuo metu USEGM modelis generuoja programos vykdymo metu kuriamas isvestis (angl. logs)
paprastu strukturizuotu tekstiniu formatu. Buvo pastebéta, kad iSvedamy duomeny gausumas
apsunkina juy analizavima. Kadangi duomeny strukturizavimas yra jgyvendintas, Sios iSvestys bus
standartizuotos XML kalba, kas uztikrins itin patogy priéjima prie reikiamy duomeny bet kokiu

irankiu, kuris palaiko XML atvaizdavimag medzio tipo struktura.

4.2.2 Grafiniy resursy panaudojamumas (GPU)

Dar viena naujové, kurig galima buty jgyvendinti ir kuri labai padéty iSnaudoti turimus sistemos
resursus yra j multiprocesorinés sistemos (multi-CPU) koncepcija jtraukti ir grafinius procesoriaus
resursus (GPU). Juo labiau, siandieniniai resursai jau skai¢iuojami kaip multi-GPU sasajos (SLI
technologijos). Resursy paskirstymo uzduotj Java kalba atlieka OpenCL karkasas [36]. Tad,
kodél gi nepanaudojus Siy resursy? Yra vienas niuansas: vélinamas operacijy atlikimo laikas,
sugaiStamas paskirstant resursus. Si idéja yra svarstoma ir, galbuit, vélesniuose projekto etapuose
bus jgyvendinta. USEGM atzvilgiu, sios naujoveés jtraukimas turéty tokj pliusa, kaip multiprocesorinés
sistemos panaudojamumas iki 90% multi-CPU resursy ir pridedant papildomus (multi-)GPU

resursus, kurie pasitarnauty, kaip grafiky perskai¢iavimas / perbraiZzymas realiu laiku?, ko pasekoje

2 Apie tai placiau skaitykite 5 skyriuje ,,Prognozavimo modeliy tyrimas* 33 puslapyije).
3Savoka yra lygiagretaus (angl. parallel) programavimo atskiras atvejis.
*Nereikty painioti su openGL, Direct3D ar kitom grafikos generavimo bibliotekom.
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turétume 4-iy branduoliy sistemoje specialiai nestabdomus visus 4 procesus, kurie yra paskirti

virtualios akcijy birzos modeliavimui.
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Skyrius 5

PROGNOZAVIMO MODELIU
EKSPERIMENTINIS TYRIMAS

Atliksime jgyvendinty modeliy RW, AR(p) ir AR — ABS (p) eksperimentinj tyrima dviem etapais

(kriterijais):

1. Tirsime parametry optimizavima autoregresiniais modeliais ir jvertinsime gauty a koeficienty
(7r. formule 2.1 puslapyje 11) tiksluma: modelio apmokyma ateities prognozéms (angl.

parameter fitting) ir ;

2. Sudarysime prognozes ateic¢iai remdamiesi gautais a koeficientais optimizavimo metu pirmame

etape. [vertinsime prognozuojamy reiksmiy tiksluma.
Tyrimus atliksime naudojant Siuos istorinius laiko eilutés duomenis:

e D, - realios rinkos duomenis, gautus is [9] Saltinio ir analizuojant Microsoft Corporation
(MSFT) akcijy atidarymo kainy kursus (iki 2011-05-23 dienos imtinai);

e D, - sugeneruotus USEGM modelio laiko eilutés duomenis atliekant virtualios rinkos modeliavima.

Siame tyrime naudosime 100 laiko eilutés veréiy a parametry optimizavimui.

Gautus tyrimo rezultatus pavaizduosime diagramomis bei aprasysime atskirus, jdomius tyrimo
atzvilgiu, atvejus. Kiekvieno etapo pabaigoje pateiksime apibendrintus rezultatus, susijusius su
tiriamuoju objektu. Sio skyriaus pabaigoje pateiksime apibendrinanéias autoregresinius modelius
tyrimo isvadas.

Aiskumo sumetimais, grafikuose zalia spalva bus zZymima reali (zinoma) laiko eilutés verte, o
raudona - prognozuojamoji. RMSE paklaida zymésim mélyna spalva, o AME - oranzine.

Priede 6.2 yra pateikti papildomi eksperimentiniy tyrimy grafiniai rezultatai, kai duomeny
imtis - 1000 laiko eilutés verc¢iy parametry optimizavimui (zr. 58 puslapj), o priedo 6.4 puslapyje

65 pateikiamos optimizavimo metu gautos reikSmeés ir paklaidos.
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5.1.  Parametry optimizavimo tyrimas (1-as tyrimo etapas)

Sudarysime testus su skirtingomis duomeny imtimis ir nustatysime, kokia priklausomybe parametrams
a turi istoriniy duomeny imtis'. Taip pat iStirsime, ar galioja persimokymo (angl. overfitting)

désningumas, kuomet a parametrai naujoms prognozéms tampa nelankstus (angl. flexible) .

5.1 Parametry optimizavimo tyrimas (I-as tyrimo etapas)

Siame poskyryje tirsime parametry optimizavimo kokybe (a koeficienty gavima, apmokyma)
visiems modeliams (RW, AR(p) bei AR — ABS(p)).

Realiai, mes siame etape nevykdom tiesioginés prognozeés dienai t. Optimizuodami sudarome
a parametry rinkinj, kuriy sandaugy sumag su atitinkamom istoriném laiko eilutés reikSmém
vadinsime bazine (angl. base) prognoze Siai dienai (¢ — 1),. Tai verté, pagal kuria skaic¢iuojame
modelio gauty parametry (apmokymo) paklaida lyginant su realiais duomenimis. Sio poskyrio

lentelése nurodomos bazinés kainy vertés tam tikrai dienad.

5.1.1 RW modelis

Siam modeliui savoka parametry ,optimizavimas® taikoma tik i§ dalies, kadangi optimizavimo
koeficientas a = 1 ir p = 1 (placiau zr. 2 skyriy ,Analizé“ 9 puslapyje). Kadangi optimizacijos
realiai nevykdéme, turime sSios dienos reiksme ¢ — 1 kaip prognozavimo bazine reikSme Siai dienai
(t — 1),. Lenteléje 5.1 atvaizduoja tam tikra kiekj gauty reikSmiy po optimizavimo. reiksSmeés ir
prognozuojamos reikimes sckanciai dienai, RMSE bei MSE naudojant D, duomenis. Siuo atzvilgiu

D,, yra analogiskas atvejis.

Laiko eil. reikSmés nr. ‘ Kaina Siai dienai, r — 1 ‘ Baziné kaina prognozei, (r — 1), ‘ RMSE ‘ MSE ‘

1 30.37 30.37 0 0
2 30.02 30.02 0 0
3 29.58 29.58 0 0
4 29.94 29.94 0 0
5 29.96 29.96 0 0

5.1 lentelé: RW, gauti duomenys po optimizacijos

Modelio idéja - prognozuoti Siai dienai, todél naturalu, kad RMSE bei MSE yra lygus 0.
Pavyzdyje 5.1 pateikiame grafinj vaizda realiy laiko eilutés reiksSmiy ir bazines kainas tai dienai.

Matome, kad laiko eilutés perdengia viena kita. Tokj rezultatg ir turéjome gauti.

5.1.2 AR(p) modelis

Nagrinésime AR(p) modelio atskirus atvejus naudodamiesi 6.4-ame priede esanciais duomenimis.

!Taip pat 7r. 6.2 prieda 58 puslapyije.
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5.1 pav.: RW, realiy ir baziniy prognozavimy reik§miy laiko eilutés

Tyre naudosime MSFT kursus D, ir sumodeliuotus duomenis D,,, kuriy imtis - 100. 6.2 priede
yra pateikiami pavyzdziai, kai analizuojamuy duomeny kiekis yra 1000 laiko eilutés reiksmiy (Zr.
58puslapi).

I$ 6.4-ame priede esanc¢iy optimizavimo metu gauty reiksmiy parenkame mums reikiama parametra
p, prie kurio turime maziausia RMSE paklaidg. Minimalios ir maksimalios RMSE paklaidy
reikSmes 6.4-ame priede pazymeétos atitinkamai zalia ir raudona spalvomis.

[srenkame optimalias p reikSmes atitinkamiems duomenims:
e D,: p=1; RMSE = 0.142328157;
e D,: p=1; RMSE = 0.061414359 .

Kaip pastebéjome, maziausig RMSE gaunami optimizuodami duomenis naudojant p = 1.

Grafike 5.2 matome pavaizduota parametry optimizavimo metu gautas reikSmes bei RMSE ir
AME paklaidas naudojant D,. Pradzioje RMSE buvo gana didelé dél mazo istoriniy duomeny
kiekio, o nuo antro ketvir¢io optimizavosi ir 56-3 diena pasieké minimalig verte. Veéliau stabilizavosi.

Grafike 5.3 matoma kiek kitokia situacija: modelis pirmame ir antrame ketvirc¢iuose optimizavo
verte gana neblogai, o nuo 2-0jo ketviréio - persimoké (jsiminé reiksmes). Tai néra gerai. Norint
gauti optimaly rezultata siam modeliui reikia skirti < 50 reik$miy apmokymui. Sis modelis dirbo

suD,,.
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5.3 pav.: AR(1), parametry optimizavimas naudojant sumodeliuotus duomenis
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5.1.3 AR-ABS(p) modelis

Naudosimes ta pacia testavimo metodika, kaip ir AR(p) modelio tyrimui.

Turime optimalias p reikSmes atitinkamiems duomenims:
e D,: p=28; RMSE = 0.067658551;
e D,: p=28; RMSE = 0.020501314.

Grafike 5.4 optimizuojamos D, reikSmés. Per pirmasias 11 dieny modelis daré itin dideles paklaidas
skaic¢iavimuose, taciau po 15 dieny darbas pasikeité ir stabilizavosi. a parametry sudarymui Siam

modeliui reikia 2p duomeny kiekio.
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5.4 pav.: AR-ABS(8), parametry optimizavimas naudojant realius duomenis

Grafike 5.5 optimizuojamos D,, reiksSmés davé kiek kitokj rezultatg. Modelis mazino paklaida
artédamas j 4-a ketvirtj. Sis reiskinj galime paaiskinti tuo, kad modeliuojamy kainy tendencija

nuo pat 3-c¢io ketvircio éme kristi.

5.1.4 Gauty rezultaty apibendrinimas

Apibendrinant gautus rezultatus galima buty teigti, kad tiek AR(1), tick AR — ABS(8) pateike
gan neblogus rezultatus turint omeny RMSE paklaidas, kurios vertina modelio naudinguma itin
subjektyviai. Sulyginti modeliy tarpusavyje negalime, kadangi naudotas skirtingas parametras p
AR — ABS (8) modeliui.
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5.5 pav.: AR-ABS(8), parametry optimizavimas naudojant sumodeliuotus duomenis

Ivertinant AR(1) ir AR — ABS (8) pagal RMSE galime teigti, kad su D, duomenims parametrus
a labiau sekési parinkti AR(1) modeliui (atitinkamai RMSE yra 2.0692E-08 ir 1.17971E-06), o su
D,, - AR — ABS (8) modeliui (atitinkamai 7.47497E-07, 1.10936E-09).

Palyginus autoregresinj modelj su RW modeliu galime teigti, kad AR(p) modelis daro didesne
paklaida pradzioje. Detaliau apie §j tyrima ziurékite 6.2 ir 6.4 priede, kur pateikiamos detalios
iSvestys jvertinant ir RMSE bei AME paklaidas.

5.2 Prognozavimo tikslumo tyrimas (2-as tyrimo etapas)

Sudarydami prognozes naudosimeés pirmajame etape gautais a koeficientais ir aprasysime gaunama
paklaidg. Prognozuosime naudodami tiek D, , tiek D,, duomenimis. Isskyrus RW modelj, kuriam
prognozé sudaroma tik rytojui ¢, AR(p) ir AR — ABS (p) modeliams sudarysime prognoze 15 dieny
i priekj [t,t+ 1,1+ 2,...,t + 14] bei jvertinsime daromas paklaidas.

Lenteléje 5.2 pateiktas baltojo triuksmo dydis atspindés nezinoma & prognozuojamai dienai.
Sios vertés bus naudojamos visiems modeliams tirti, o reik§més imamos paeiliui. Sie dydziai

sudaryti naudojant:

e D,, duomenims: 0,02 nepastovumo (angl. volatility) verte padauginus is atsitiktinés reikSmes,

pasiskirsciusios pagal Gauso désnj [16].
e D, duomenims: 0,2 nepastovumo verte padauginus taipogi is atsitiktinés verteés, pasiskirsc¢iusios
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pagal Gauso désnj.

Nepastovumo verte ~0,02 taikoma D,, ir paimta pagal standartine reikSme SEGM modelyje, kuri
modeliuoja nepagrindiniy investuotoju elgseng rinkoje, o ~0,2 taikoma D, pagal désningumus,

vykstancius realioje rinkoje. Skaic¢iavimo budy ¢ia neapzvelgsime.

| Eil. Nr. | Prognozés diena, ¢ | D,, triukSmo dydis, £ | D, triuk§mo dydis , s

1 1—16 0.018057284 0.21889688
2 t—15 -0.003336065 0.038193927
3 t—14 -0.006868523 0.430087821
4 t—13 -0.022044047 0.202242082
5 t—12 0.004698660 0.048665728
6 t—11 0.024686889 -0.025330161
7 t—10 0.020434376 0.01663748
8 t-9 -0.019991162 -0.217452283
9 t—38 -0.012601562 -0.23480251
10 t=17 0.010275444 -0.214418197
11 t—6 -0.026613774 0.155288779
12 t=35 -0.000815688 3.04E-01
13 t—4 -0.004505119 0.335448255
14 t=3 0.005187371 -0.014269002
15 t=2 0.001893331 -0.221368321

5.2 lentelé: Prognozavimui naudojamos baltojo triuk§mo vertés

Sudarydami prognozes naudosimés pirmame etape gautomis a koeficienty reikSmémis. Koeficienty
reikSmés bus imamos i$ laiko eilutés tam tikros istorinés pozicijos - praeities - tam, kad gave
prognoze galétumem jvertinti jos daromas paklaidas. Realiai, prognoze¢ galime sudaryti ir dienai
t, taciau tyrimui toks prognozavimas neturi jokios reiksmes, kadangi mes nezinome realiy ateities
reiksmiy, tad apsiribojame modeliavimu is praeities t — 1 — n | dabartj, kur n = 15 - busimy
prognoziy kiekis. Siy modeliy sudaromy prognoziy dieny skaiciaus didinti neverta, kadangi visi
realizuoti autoregresinés dalies modeliai yra pritaikyti trumo periodo prognozavimui.

Pagal aprasytus parametrus gauname, kad baziné diena, kurios a koeficientus imsime, yra
(t — 16),, t.y. prognozuosime 15 dieny j dabartj pradedant r — 16 diena ir baigiant ¢t — 2, kad
galiausiai galétume palyginti 7 — 2 su jau turima 7 — 1 (Sios dienos) reikSme. (¢ — 16), koeficientai a
visg prognozavimo laikg isliks tie patys. Keisis tik sekanciai dienai prognozés sudarymui naudojami
istoriniai duomenys p.

Kad buty aiskiau, 5.6 pavyzdyje pateikiama schema, pagal kurig bus imami duomenys sudaryti

prognozems.
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Turima laiko eiluté

A J

t- = t- t- t- t- t- t- t- t- t- t- t- t- t- t- - t
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Bazine diena (t-16), Zinomi a;; dienos

koeficientai

5.6 pav.: Duomeny analizavimo schema prognoziy sudarymui

5.2.1 RW modelis

Modeliuosime RW modelio prognozavimg. Siuo modeliu 15-os dieny prognozés nesudarysime,
kadangi tai yra modelis, kuris prognozuoja tik sekanciai dienai, todél, pagal formule 2.7, sudarome
prognozes sekancioms dienoms iteraciniu budu ir apskai¢iuojame RMSE bei MSE padarytas
paklaidas.

Pavyzdyje 5.7 matome prognozes naudojant D, , taip pat jvertintas paklaidas.
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5.7 pav.: RW, prognoziy sudarymas realiems duomenims

Kaip matome is 5.7 grafiko, prognozuojamos kainos yra pasislinkusios per viena zingsnj i
desine. Taip ir turéty buti, kadangi Sis modelis prognozuoja reikSmes rytojui - kaip Siandien +

e (triuksmas). Prognozavimo rezultaty tikslumas ¢ia priklauso nuo aplinkos poveikio . Kuo
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tiksliau jj pasirenkame - tuo tikslesne¢ gausime prognoze.

Duomeny prognozavimas D,, duomenimis pavaizduotas 5.8 paveiksle.

4.2
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5.8 pav.: RW, prognoziy sudarymas modeliuojamiems duomenims

r 0.25

- 0.2

Klaidos: RMSE, AME

- 0.05

Lenteléje 5.3 matome suvestines ribines ir suvidurkintas reikSmes, kurios gautos sudarant

prognoze RW modeliu.

Duomeny tipas | Max RMSE | MinRMSE | MaxAME | Min AME | Vid. RMSE | Vid. AME |
D, 0511638038 | 0.000238649 [ 0.715288779 | 0.015448255 | 1.203754506 [ 0.254148886
Dy, 0.051923151 | 3.98141E-06 | 0.227866521 | 0.001995348 | 0.381526663 | 0.070848019

5.3 lentelé: RW, ribinés ir suvidurkintos paklaidy reikSmés

Kaip matome i$ 5.3lentelés, RW modeliui geriau sekési prognozuoti D,, duomenis (optimaliausios

reikSmeés pazymeétos juodesniu Sriftu).

Taip yra dél to, kadangi nepastovumo reiksmé (angl.

volatility) buvo invariantinis dydis tiek sugeneruotam triuksmui, tieck modeliuojamiems duomenims.

5.2.2 AR(p) modelis

Naudodamiesi pirmame etape apskaic¢iuotu parametry rinkiniu a sudarysime prognoze 15 dieny

(iki dienos ¢ — 1), analogiskai, kaip buvo prognozuojama RW modeliu.

Invariantiniai koeficientai AR(1) modeliui pradedant ¢ — 16 diena:
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5.2.  Prognozavimo tikslumo tyrimas (2-as tyrimo etapas)

e D, duomenims: a,_j¢ = [ 0.999624340 ];

« D,, duomenims: a, ;¢ = [ 0.997411042 ]

Paveiksle 5.9 matome modeliu AR(1) atliktas prognozes 15-ai dieny iki siandien ¢ — 1. Pirmajame

ketvirtyje vertés buvo prognozuojamos su nedidele paklaida, ta¢iau nuo antrojo jos pradéjo didéti

iki pat dienos t — 1. Tai reiksty, kad AR(1) modelis su p = 1 reikSme tinka tik labai trumpam

periodui prognozuoti j ateitj.
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5.9 pav.: AR(1), prognoziy sudarymas realiems duomenims

Khidos: RIVISE, AME

Paveiksle 5.10 matome jdomy varianta. Prognozavimo verté - realiy kainos verciy koreliacija.

Matoma kainy mazéjimo tendencija. Toks rezultatas néra labai geras. Prognozé pasitvirtino tik

vienoje t — 4 dienai, kurios RMSE = 3.96071E-06.

Lenteléje 5.4 pateikiami gautos paklaidy ribinés ir suvidurkintos reikSmés. Matome, kad geriau

modeliui sekési prognozuoti D,, duomenis.

| Duomeny tipas | Max RMSE | MinRMSE | MaxAME | MinAME | Vid. RMSE | Vid. AME
D, 5771834998 | 0.107271296 | 2.402464359 | 0.327522971 | 5.597133965 | 1.30367918
D,, 0.044860198 | 3.96071E-06 | 0.211802262 | 0.001990154 | 0.564438148 | 0.134194664

5.4 lentelé: AR(1), prognozavimo kokybeés jvertinimas.
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5.10 pav.: AR(1), prognoziy sudarymas sumodeliuotiems duomenims

5.2.3 AR-ABS(p) modelis

Invariantiniai koeficientai AR — ABS (8) modeliui pradedant ¢ — 16 diena:

1.016772270 | 1.000643075 |
—0.020408033 —0.001900749
0.006734742 —0.001006899
e D, duomenims: a;_j¢ = ~0.001722294 : D, duomenims: a,_16 = ~0.005751342
0.006796232 0.005958371
0.000125767 —0.003035397
—0.002569676 —-0.003652668
| —0.006484798 | | 0.009998362 |

Paveiksle 5.11 matome sudaryta prognoze naudojant AR-ABS(8) modelj ir D, duomenis. Prognozavimas,
kaip ir AR(1) modeliu, tinkamas kelioms dienoms sudaryti. Vélesnése dienose matomas nemazas
skirtumas tarp prognozuojamy reiksmiy ir gauty. J[domu tai, kad tendencijos islaikytos, kas
reiksty, jog parametrai pamokyti gerai, taciau truksta papildomo duomeny apdorojimo siekiant
sumazinti vis didéjancias paklaidas.

Paveiksle 5.12 grafikas atspindi AR(1) modelio darba, bet prognoziy sudarymas modeliuotiems

duomenims néra visiskai geras.
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Gautus rezultatus apibendrinancias charakteristikas matome 5.5 lenteléje. Prognozuoti geriau

sekési D,, vertes.

| Duomeny tipas | Max RMSE | MinRMSE | MaxAME | MinAME | Vid. RMSE | Vid. AME

D, 5.154800221 | 0.096520628 | 2.270418512 | 0.310677692 | 5.320023295 | 1.241182989
Dy, 0.121438431 | 7.06711E-06 | 0.348480173 | 0.002658403 | 0.547149247 | 0.111688742

5.5 lentelé: AR-ABS(8), prognozavimo kokybés jvertinimas.

5.2.4 Gauty rezultaty apibendrinimas

Gautus prognozavimo rezultatus atspindi parinkty parametry panaudojamumas. Matoma korektisko
prognozavimo tendencija D, duomenims, tac¢iau vertes yra nuolat augancios. Visi modeliai geriausiai
prognozavo D,, vertes, kadangi jos buvo sudarytos generuojant atsitiktines reikSmes pagal Gauso
pasiskirstymo désnj. Taip ir turéjo buti. Jsitikinome, kad jgyvendinti RW, AR(p) ir AR — ABS (p)
modeliai dirba korektiskai.

Apibendrinus visus gautus prognozavimo rezultatus paaiskéjo, kad geriausia prognozé rytojui

yra sios dienos kaina + & (atsitiktinis triuksmas).

5.3 Tyrimo Rezultaty jvertinimas

Atlike tyrimus su jvairiais prognozavimo modeliais ir jvairiom duomeny imtim gavome 5 skyriuje
aprasytus rezultatus. Apibendrinant rezultatus reikty paminéti, kad RW, AR(p) ir AR — ABS (p)
modeliai tinka USEGM virtualioms prognozéms apskaic¢iuoti. Realioje rinkoje Sie metodai buty

pats paprasciausias budas, kaip nuspéti sekancios dienos galimag rinkos kaing, ir buty gerokai

per silpni, kadangi realios rinkos prognozés jvertina papildomus kintamuosius, daromas paklaidas
prognozeés metu ir kt. kriterijus, kaip, pavyzdziui - ARMA modelis. Daugiau tyrimg apibendrinanciy
rezultaty rasite 6.2 priede 58 puslapyje.

Tyrimo metu paaiskéjo, kad jgyvendinti modeliai dirba taip, kaip ir buvo numatyta [3] specifikacijoje.

Sudaryti apie ~300 testiniy atvejy, kurie jrodo algoritmy teisingg veikima. 6.2 priedo internetinéje
nuorodoje galima parsisiysti ir perziuréti testiniy atvejy sugeneruotas ataskaitas. Testavimo atvejy

pilnumas yra ~80%; Algoritmy sudaromy verc¢iy detalaus tyrimo pavyzdziai pateikiami 6.3 priede.

5.3.1 RW modelio jvertinimas

RW modeliu prognoziy sudarymas yra tiksliausias ir maziausiai resursy reikalaujantis budas.
Esminé Sio metodo idéja - prognozuoti rytojui kaip Siai dienai [20], t.y. rytojaus kaina bus
panasi i sios dienos kaina. Cia galime pastebéti normaliojo Gauso skirstinio [16] esmine idéja:

dideli pokyciai gali buti su labai maza tikimybe, o mazi - su labai didele. Kaip nebuty keista,
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5.8. Tyrimo Rezultaty jvertinimas

sio metodo prognozés pasitvirtina visose finansy rinkose. Sio modelio skai¢iavimo netikslumai

pastebéti SEGM realizacijoje istaisyti ir jgyvendinti naujame USEGM modelyje.

5.3.2 Autoregresiniy modeliy jvertinimas

AR(p) modelis sudaro optimalias® prognozes, kai reikdmiy standartinis nuokrypis néra didelis.
Rysium su tuo, kad AR(p) yra optimizuojanti funkcija ir manipuliuoja reiksmiy kvadratais, bet
kokios reikSmes staigus padidéjimas laiko eilutéje pabloginty tolimesnes prognozes ir generuoty
didele RMS paklaida [23].

Autoregresiniai modeliai naudoja istorinius laiko eilutés duomenis. Atsimenamy j praeitj
reikSmiy kiekis yra p, taigi modelis reikalauja p + 1 laiko eilutés reiksmiy. SEGM realizacijoje Sis
metodas turéjo jgyvendinta algoritma, kuris, jei trukdavo duomeny, budavo atitinkamai mazinama
p verté iki reikiamos. Tai yra abejotinas sprendimas ir ta parodé SEGM modelis pradinése
modeliuojamos prognozeés sudarymo iteracijose. Sj SEGM bruozg atskleidé virtualiy investuotojy
daromos paklaidos pradiniuose etapuose. Reikty paminéti, kad realiose rinkose prognozés sudarymas,
kai néra tam tikro kiekio reikiamy istoriniy duomeny, pasitaiko retai, tac¢iau virtualiame modelyje
pradiniai, kad ir p = 9 zingsniai, gali buti lemiami. USEGM modelyje buvo nuspresta reikiamus
p duomenis generuoti is turimy istoriniy duomeny juos suvidurkinant ir pridedant atsitiktinj dydj
g, gauta pasitelkus atsitiktiniy skaiciy generatoriy pagal Gauso désnj ir jo gauta verte padauginus
i§ numatyto kintamumo rinkoje (angl. wvolatility). Sis metodas pasitvirtino praktiskai ir tai jrodo
gauti tyrimy rezultatai. Sio algoritmo tikslumas yra tiesiogiai proporcingas dydis turimy istoriniy
duomeny kiekiui.

USEGM realizacijoje autoregresiniy modeliy koeficienty matricos sudarymui naudojami visi
laiko eilutés duomenys. Tobulinimo darbuose siuloma §j kiekj imti kaip invariantinj dydj (~ 30 -
50), kadangi prognozés sudarymui visi istoriniai duomenys turi menka verte dél tendencijos kisti
beveik nenuspéjamai. Kaip ir ANN apmokyme bei prognozavime, t.y. permokyme, duomenys
~isimenami® ir prognozés tampa nelankscios [17, 18]. Paveiksle 5.13 pateikiame prognozés sudarymo
laiko priklausomybés grafika nuo analizuojamy laiko eilutés fiksuoto duomeny kiekio.

I$ 5.13 paveikslo matome, kad modeliai pagal jy algoritmo sudétinguma pasiskirste atitinkamai:
RW < AR(p) < AR — ABS (p). Laikas t pavaizduotas logaritminéje skaléje log,o pagrindu. Ateities
darbuose sitloma optimizuoti ciklus, kurie turi tuscéiy veiksmy. Tai sutaupyty laiko. Laikas -
santykinis dydis USEGM modelyje. Realybéje prognoziy sudarymas neturi virsyti dydzio ¢/2, kur
t - viena diena (24 valandos).

IS gauty tyrimo rezultaty galime daryti isvada, kad si AR(p) modelio realizacija yra patobulinta
pirminio SEGM varianto atzvilgiu ir tinkama tolimesniems USEGM tyrimams.

Tyrimas parodé, kad prie didesniy p reikSmiy dazniausiai gaunama didesné RMSE paklaida.

Tai dar karta jrodo, kad atsimenamy j praeitj reiksmiy kiekis - néra budas aproksimuoti optimalig

Laikoma, kad gera prognozé yra tuomet, kai RMSE yra ne daugiau kaip 0,01 .
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5.13 pav.: Modeliy algoritmy sudétingumo palyginimas

prognoze.
USEGM modelio naujuma pabreézia jvestas AR — ABS (p) modelis, kuris maziausiy kvadraty
optimizavimg keic¢ia optimizavimu absoliuc¢iomis reikSmémis. Kaip matome is tyrimy rezultaty,
prognozuojamos vertés RMSE paklaidos yra daug mazesnés nei AR(p) modelio.
Lyginant autoregresijos metodus tarpusavyje tyrimo metu paaiskéjo, kad AR-ABS(p) modelis
labiau atspindi smulkesniyjy investuotojy savybes. Prognozuojamy reiksmiy tais paciais duomenimis

RMSE paklaidy suvidurkinty reiksmiy dydis yra mazesnis nei AR (p) modelio.

5.3.3 Metodu taikymas

Praktikoje labiausiai taikytinas buty AR — ABS(p) modelis dél tikslesnio prognozés sudarymo
lyginant su AR(p) metodu. Taciau realybéje prognozes sudarantys investuotojai elgiasi skirtingai.
Musy tikslas butent ir yra pritaikyti jvairaus lygio prognozavimo jrankius virtualiam akcijy birzos
modeliui USEGM.

Metodai patikslinti, patobulinti, iStestuoti ir palyginti tarpusavyje, zinomos jy charakteristikos.

Sie tyrimai yra pagrindas tolimesniems USEGM modelio tobulinimams.
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ISVADOS

o Istirta SEGM modelio architektura, aptikti netikslumai, iSsiaiskinti netikslumy taisymo ir
tobulinimo darbai, kurie yra jgyvendinti USEGM modelyje. Tyrimo metu paaiskéjo, kad
SEGM modelio prognozavimo posistemé turéjo netikslumy ir jos daromos prognozés turejo

itakos modeliuojant virtualios akcijy birzos vartotojo sprendima tolimesniuose etapuose;

» Realizuotas USEGM modelio storojo kliento (angl. thick client) architekturos karkasas
Java kalba multiprocesorinei sistemai pagal [3] reikalavimus. Panaudota standartiné Java
Concurrency biblioteka. Tam tikras paskirty CPU branduoliy skaic¢ius J bus paskirtas
virtualioms akcijy birzoms, kurios turés I virtualiy investuotojy. IsStirtos CS: investuotojy
akciju pirkimas / pardavimas, dél kuriy prognozuojamas multi-CPU sistemos panaudojamumas

bus ~90% visy resursy;

» Realizuota prognozavimo posisteme, kurioje patobulinti ir iStaisyti AR(p) ir RW prognozavimo

algoritmai. [vestas naujas AR — ABS (p) modelis prognoziy sudarymui;

o Atlike tyrimus pastebéjome, kad finansiniy rodikliy prognozavimas yra sudétinga uzduotis,
kadangi visus pokycius rinkoje lemia tai, kg galvoja investuotojas tam tikra dieng ir kokius
sprendimus ar veiksmus jis atlieka. Pirmaeilius désningumus (angl. patterns) laiko eilutése
atrasti sudétinga. Antraeilius, tokius kaip savaités diena, Svenciy ar nedarbo dienos, -

nesunku. Todél visiskai tikslios prognozés sudaryti nejmanoma;

o Numatyti ateityje USEGM modelio tobulinimo darbai tyrimy atzvilgiu:

o | prognozavimo posisteme bus jtraukti nauji algoritmai: ARMA, ARFIMA, ANN-FF,
ANN-ART1. Pastarieji du - ANN aproksimavimo funkcijos;

o Deél skaic¢iavimo posistemés naudojamy itin dideliy resursy planuojama patobulinti
USEGM storojo kliento architektura j iSmaniojo kliento (angl. smart client) perkeliant
skaic¢iavimy posisteme j serverj bei pridedant GPU resursus lokalioms operacijoms

atlikti naudojant OpenCL karkasg;

» Modeliy efektyvumui jvertinti buvo pasirinkta vidutiné kvadratines Saknies paklaida (RMSE)
ir absoliutiné paklaida (AME). Gauti modeliy AR(p), AR — ABS (p) ir RW rezultatai buvo
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5.8. Tyrimo Rezultaty jvertinimas

sulyginti tarpusavyje. Ivertintas kiekvieno atskirtai modelio prognozavimo tikslumas esant

tam tikrai atsimenamy duomeny j praeitj reikSmei autoregresiniy metody atzvilgiu;

» Atliktas prognozavimo posistemés modeliy RW, AR(p) ir AR—ABS (p) tyrimas. Laiko eilutés
duomeny imtys - 100 ir 1000 reikSmiy. Istirti realus rinkos duomenys, USEGM sugeneruoti
atvejai bei specialus testai prognozavimo metody tikslumui nustatyti. Modeliy rezultaty

apibendrinimas:

o AR(p) modelis dirba puikiai, kai laiko eilutés reikSmes néra labai issibarsciusios, t.y. kai

standartinis nuokrypis néra didelis. Su labiau issibarsc¢iusiais duomenimis gaunama vis

didesné RMSE paklaida;

o Prognozuojant AR—ABS (p) modeliu visais atvejais buvo gauti geresni rezultatai. Galime
teigti, kad jgyvendintas AR — ABS(p) modelis yra USEGM modelio prognozavimo

posistemés patobulinimas. ir, tuo paciu, naujumas;

o RW modelis yra teisingiausiai prognozuojantis modelis todel, kad rytojaus prognoze
yra Sios dienos kaina pridéjus atsitiktinj triuksmo dydj, kas realioje finansiniy rinkoje

pasitvirtina. ,Rytoj - kaip siandien® [20].

o Nustatéme, kad AR(p) ir AR — ABS (p) modeliams prognozés buvo tikslesnés su virtualiai
sumodeliuotais duomenimis, kadangi galimy ateities reikSmiy dydziai buvo apibrézti Gauso

pasiskirstymo désniu.

o Patobulinti prognoziy autoregresiniai AR(p) ir AR — ABS(p) modeliai, kai atsimenamy j
praeitj reiksmiy skaic¢ius yra didesnis nei turimy duomeny kiekis. [gyvendintas duomeny
generavimas atbuline tvarka. Tyrime paaiskéjo, kad toks sprendimas pasitvirtino ir yra

geras.

o USEGM modelio tobulinimo darbai jau yra numatyti. Tyrimai tesiami.
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SKkyrius 6

PRIEDAI

6.1 Priedas 1. Projekto pasiekiamumas

USEGM projekta galima pasiekti Siais adresais:
o http://usegm.alisher.net arba

o http://soften.ktu.lt /~mockus/.

Projekto SVN (Subversion):

o http://svn.alisher.net/repos/usegm

Dél prisijungimo vardu ir slaptazodziy kreiptis adresais:
o aliser /at/ ymail /./ com — (AliSer Haidari, Sio darbo autorius) arba;
» jmockus /at/ gmail /./ com — (prof. habil. dr. Jonas Mockus, darbo kuratorius).

Siuo metu projektas yra aktyviai vystomas. USEGM - tai moksliné tiriamoji programa, kuri yra
atviro kodo ir vélesniame etape bus perkelta j GIT versijy sistema, kas leis kiekvienam norinc¢iam
vartotojui tirti ar plétoti projekta pagal asmenines reikmes.

Laukiami pasitulymai, pastebéjimai bei pageidavimai siekiant tobulinti jgyvendinama USEGM

modelj. Daugiau informacijos rasite adresu http://usegm.alisher.net.

SEGM projektas: Sio projekto realizacijg galite pasiekti adresu http://soften.ktu.lt /~mockus/

stockedvinas/contstockedvinas.html.
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6.2. Priedas 2. Papildomi prognoziy tyrimo grafiniai rezultatai

6.2 Priedas 2. Papildomi prognoziu tyrimo grafiniai rezultatai

Papildomus prognoziy tyrimo rezultatus rasite USEGM svetaingje results skyrelyje http://usegm.
alisher.net/results/. Duomeny ir rezultaty failai pateikiami CSV formate. Testavimo atveju Siuo
metu yra ~300. Ivairius sudaryty prognoziy skaic¢iavimus galima rasti adresu http://usegm.alisher.
net /predictions.xls.

Pateikiami 8 papildomo tyrimo rezultatai, kurie parodo atitinkamo prognozavimo algoritmo
charakteristikas naudojant 1000 laiko eilutés reikSmiy optimizavimui, gauty is finance.yahoo.com
portalo [9] ir tiriant Microsoft Corporation (MSFT) akciju kainy vertés koeficienty sudarymo
tiksluma bei prognozavima (1-aji bei 2-aji etapus).
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—Realikaina Baziné kaina, (t-1)b RMSE AME

6.1 pav.: AR(1), parametry optimizavimas, MSFT, RMSE = 0.025502938
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6.3 pav.: AR(1), prognoze, MSFT, RMSE = 5.615557442
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6.5 pav.: AR-ABS(8), parametry optimizavimas, MSFT, RMSE = 0.043231444
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- L.00E-35

- 1.00E-38

6.6 pav.: AR-ABS(8), parametry optimizavimas, sugeneruoti duom., RMSE = 0.038376583
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Prognozuota verté

AME

6.7 pav.: AR-ABS(8), prognoze, MSFT, RMSE = 0.038376583
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6.3. Priedas 3. USEGM generuojamos skaiciavimy isvestys
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Laiko eilutés duomenys, dienomis
Prognozuota verté RMSE AME

— Realikaina

6.8 pav.: AR-ABS(8), prognoze, sugeneruoti duom., RMSE = 0.038376583

6.3 Priedas 3. USEGM generuojamos skaiciavimy iSvestys

Rysium su tuo, kad jgyvendinti matematiniai algoritmai yra sudétingi, USEGM aplikacija generuoja
tarpines prognozeés skaiciavimy isvestis, kas palengvina nustatyti, ar teisingas reikSmes generuoja
algoritmas prie tam tikry duomeny imciy.

Kaip matoma is zemiau pateikty iSvesciy pav. 6.3 ir 6.3, prie tam tikro algoritmo reiksmiy
iSvedimo matomi tam tikri zingsniai, kuriuos aplikacija vykdo kiekvienoje prognozavimo iteracijoje.
Tai - architekturinis sprendimas ir, taipogi, karkasas vélesniems darbams kuriant USEGM akcijy
pirkimo-pardavimo ir kitas logikas. Taipogi aiskiai matomi koeficienty sudarymo zingsniai bei

gauti koeficientai. Tai itin svarbuis modeliavimo parametrai.
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SKYRIUS 6. PRIEDAI

————— Iteration: & —————
Step 1: inmitialization

Epgilon [error rate, random]: -0.011369&5371820957

Step Z: Opening price evaluation
Yesterday closing price: [ £ — 1 ]z 5.184453Z0915599¢
Today opening price: [ £ ]1: 5.184493209%155399&6

Step 3: Tomorrow [ £t + 1 ] opening price prediction
Customer $0 —¥ strategy: AR; prediction: 5_.486453%178150%71; memory [ p 1: 3.
Historical prices (given data for prediction):
5.01,
5.01,

[

[

[ 5.01857903531&5855 ]
[ 5.115244866430133 ]
[ 5.20374375965535858 ]
[ 1
[ 1

5.Z2Z312e4548365%65

5.12344533205155%9%¢

"

Calculated matrix (AR):

[ Coeffas. matrix 1 | Free wariazbles ]

[
[ 268517, 26.4001, 22.0020. 1 | [ 2e8.83c1c07B58&778 ]
[ 26.4001, 26.1214, 25.7245_ 1 | [ 2e.802595434404443 ]
[ 26.0020, 25.7245, 25.33%0_ 1 | [ 22.207414441058154 ]
Solved matrix (using Gauss method) :
[ Coeffs. matrix ] | [ Free wariables ]
[ 26.65917, 26.4001, Z6.0020. ] | [ 1.23840520103343cE-4 ]
[ 0.0000, 52.2331, 51.4425_ ] | [ 3.443245768912905E-5 ]
[ 0.0000, O0.0000, 101.333_ 1 | [ 1.0342352599B85943&833 ]

Step &1 Closing price evaluation
Has transactions: no
Today closing price [ £ 1: 5.173123555437786

6.9 pav.: AR modelio skai¢iavimo iSvestys
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6.3. Priedas 3. USEGM generuojamos skaiciavimy isvestys

————— Iteration: #3% ————
Step 1l: initiali=zatiocn
Epsilon [error rate, random]: 0.0242305815535533545

Step Z: Opening price ewvaluation

Yesterday eclosing price: [ £ — 1 1: 4.9382651825324155
Today opening price: [ £t ]1: 4_938Z65162924155
Step 3: Tomorrow [ ¢ + 1 ] cpening price prediction

Customer 0 -> strategy: ARRBS; prediction: 4_.358533454713853%9Z; memory [ p
Historical prices (given data for prediction) :

5.0 1,

5.0 1,

4 _B9003895635174 ]

4_9206239151€18812
5.003&304533107057

1

5.015%361583712707
4.9171s815358802457 .
4_938Z265162924155 ] .

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

lprec(ncolumns) length: 14
minf, rikl, rikZ lengthsa: 15
ribkl walues:

[ 0.0 1,

1.0 1,
4 _9171leel9880
5.0153381558971

|

i

1]

=

=

)

5]

=

[¥e)

m

m
P O kM
L I B )

a.o 1,

el5
5.0133cl58

-4 _53171lesl
[ -5.015%3cl15
Solutiocn: O (op

<
[
[
[
[
[
ribZ walues:
[
-
[
[
[
[

Rows: Z0
minf walues (best solution) :
[ 0.0 1,

5.0 1,
—& . LlISFUDS /o920 lgE L fAETLD 1.

L

[ 0.13057862102736165 1,

[ 0.0630153450350005 1,

[ O.0735580815786055 1,

[ 0.06215275336741103 1,

[ 0.0405573347278771 1,

[ 0.0145114001158742931 1,

[ 0.12314494321586462 1,

[ —2.2724877535236173E-16 1,
[ 0.33 1,

[ -0.005796454524059631 1,
[ —0.01
[ —0.01
[

[

[

oeffa:

1.
1-

11,
0.00420351547559402305414590355023690801211632788181304531c40825 1,
[ O 1
Step ©: Closing price ewvaluation
Has transactions: no

Today closing price [ t ]1: 4_.38Z555724477745

6.10 pav.: AR-ABS modelio skai¢iavimo i§vestys
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SKYRIUS 6. PRIEDAI

6.4 Priedas 4. Papildomi optimizavimo rezultatai

Pateikiami apibendrinantys tiriamus modelius rezultatai. Sie rezultatai buvo gauti vykdant testinius
atvejus prognozavimo posistemeéje, optimizuojant laiko eilute pasirinktu modeliu su tikslu rasti
a parametrus ir rodo bendra tendencija, kuri priklauso nuo pasirinkto p parametro dydzio bei
naudojamo modelio. Optimizuojamose laiko eilutése naudojami Microsoft Corporation (MSFT),
Apple Inc. (AAPL) ir sugeneruoti USEGM duomenys - T2.

Daugiau rezultaty rasite priede 6.2 puslapyje 58 bei jo nuorodose.
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6.4. Priedas 4. Papildomi optimizavimo rezultatai

Raudonas tekstas - didfiausia reikimeé

allas

Strategija

[ BT B - TT R

=

10
11
12
13
14
15
16

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
21

22
33
34
25
36
a7
28
35
40
a1

Metodas,
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR

AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR

AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR

Duomenys {online)

1 data_MSFT_lk.csv
2 data_MSFT_lk.csv
3 data_MSFT_lk.csv
4 data_MSFT_lk.csv
5 data_MSFT_lk.csv
& data_MSFT_lk.csv
7 data_MSFT_lk.csv
8 data_MSFT_lk.csv
9 data_MSFT_lk.csv
10 data_MSFT_lk.csv
11 data_MSFT_lk.csv
12 data_MSFT_lk.csv
13 data_MSFT_lk.csv
14 data_MSFT_lk.csv
15 data_MSFT_lk.csv

1 data_MSFT_115.csv
2 data_MSFT_115.csv
3 data_MSFT_115.csv
4 data_MSFT_115.csv
5 data_MSFT_115.csv
& data_MSFT_115.csv
7 data_MSFT_115.csv
2 data_MSFT_115.csv
5 data_MSFT_115.csv
10 data_MSFT_115.csw
11 data_MSFT_115.csv
12 data_MSFT_115.csw
13 data_MSFT_115.csw
14 data_MSFT_115.csv
15 data_MSFT_115.csw

1 data_AAPL lk.csv
2 data_AAPL lkcsw
3 data_AAPL_lk.csw
4 data_AAPL lk.csv
5 data_AAPL lkcsw
& data_AAPL lk.csw
7 data_AAPL lk.csv
2 data_AAPL lkcsw
S data_AAPL lk.csw
10 data_AAPL lk.csv

Rezultatai {online)

res_AR_pl MSFT_lk.csw
res_AR_p2_ MSFT_lk.csv
res_AR_p3_MSFT_lk.csv
res_AR_p4 MSFT_lk.csv
res_AR_pS5_MSFT_lk.csv
res_AR_p&_MSFT_lk.csv
res_AR_p7_MSFT_lk.csv
res_AR_p8_ MSFT_lk.csv
res_AR_p9 MSFT_lk.csv
res_AR_pld_MSFT_lk.csv
res_AR_pll MSFT_lk.csw
res_ AR _pl2 MSFT_lk.csv
res AR _pl3_MSFT_lk.csv
res_AR_pl4 MSFT_lk.csv
res_AR_pl5_MSFT_lk.csv

res_AR_pl MSFT_115.csv
res_AR_p2 MSFT_115.csv
res_AR_p3 MSFT_115.csv
res_AR_p4 MSFT_115.csv
res_AR_p5 MSFT_115.csv
res_AR_p& MSFT_115.csv
res_AR_p7_MSFT_115.cav
res_AR_p3 MSFT_115.csv
res_AR_p9 MSFT_115.csv
res_AR_pl0_MSFT_115.csv
res AR _pll MSFT_115.csv
res_AR _plZ? MSFT_115.csv
res_AR_pl3_MSFT_115.csv
res AR _pla MSEFT_115.csv
res_AR_pl5_MSFT_115.csv

res AR pl AAPL lk.csv
res_AR p2 AAPL lkcsw
res_AR_p3 AAPL lkcaw
res AR pd AAPL lk.cswv
res_AR_p5 AAPL lkcsw
res_AR_pE AAPL lkcaw
res AR p7_AAPL lk.cswv
res_AR pd AAPL lkcsw
res AR p% AAPL lkcaw
res AR _plO_AAPL_lk.csv

10.506020552
0.707745997
0.844083311
0.9530659115
1.054020106
1.148062863
1.2326772
1.205003767
1.358142385
1.417260047
1.475943156
1.544295769
1.610138665
1.669292662

4105467206

0.283597597
0.393336203

0.45376615
0.486439951
0.538162345
0.589348252
0.632451085
0.654522522
0.668134712
0.689552017
0.726763451
0.75284591¢6
0.779589462
0.800591481

2.93113286

44372125714
5.852756533
7.103706255
2.157253624
5.258168834
10.21774352
11.04276718
11.74432152
1226812625

6.11 pav.: Parametry optimizavimo statistika. 1-5
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AME

0.35291967
0.507583106

0.62293036
0.707640176
0.786827052
0.868307492
0.931246933
0.987625184
1031472258
1.084727442
1.138333847
1.190770072
1.242306847
1.292307524
0.850731366

0.218709413
0.308563799
0.3681832963
0.3996914E5
0.441423235
0.480909131
0.510755349
0.537321738
0.573636633
0.587245584
0.600071375

0.61011975
0.619707617
0.635683385
0.463020651

3.2694304528
4.396571137
5.4392669E3
6306614179
7.184670453

7.86723148
8.653313722
5.153118517
9.668390381
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42
43
44
45
45

4z
45
50
51
52
53
54
55
56
57
52
55
&0
&1

AR
AR
AR
AR
AR

AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR

AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR

AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR
AR

11 data_AAPL lk.csw
12 data_AAPL_lk.csw
13 data_AAPL lk.csv
14 data_AAPL lk.csw
15 data_AAPL_lk.csw

1 data_AAPL_115.csv
2 data_AAPL 115.csv
3 data_AAPL_115.csv
4 data_AAPL_115.csv
5 data_AAPL 115.csv
& data_AAPL_115.csv
7 data_AAPL_115.csv
8 data_AAPL 115.csv
S data_AAPL_115.csv
10 data_AAPL_115.csw
11 data_AAPL 115.csv
12 data_AAPL 115.csw
13 data_AAPL_115.csw
14 data_AAPL 115.csv
15 data_AAPL 115.csw

1 data_T2.csw
2 data_T2.csw
3 data_T2.csw
4 data_T2.csw
5 data_T2Z.csw
& data_T2.csw
7 data_T2.csw
2 data_T2.csw
5 data_T2.csw
10 data_T2.csw
11 data_T2.csw
12 data_T2.csw
13 data_T2.csw
14 data_T2.csw
15 data_T2.csw

1 data_T2_115.csv
2 data_T2_115.csv
3 data_T2_115.csv
4 data_T2_115.csv
5 data_T2_115.csv
& data_T2_115.csv
7 data_T2_115.csv
8 data_T2_115.csv
9 data_T2_115.csv

res_AR_pll AAPL_lk.csv
res_AR_pl2 AAPL lk.csv
res AR _pl3_AAPL_lk.csv
res_AR_pld4 AAPL_lk.csv
res_AR_plS AAPL lk.csv

res_AR_pl AAPL_115.csw
res_AR_p2 AAPL_115.csw
res AR p3 AAPL_115.csv
res_AR_p4 AAPL_115.csw
res_AR_p5 AAPL_115.csw
res AR p&_ AAPL_115.csv
res_AR_p7_AAPL_115.csv
res_AR_p2 AAPL_115.csw
res AR p% AAPL_115.csv
res_AR_pl0_AAPL_115.csv
res_AR_pll AAPL 115.csw
res AR _plZ AAPL_115.csv
res_AR_pl3_AAPL_115.csv
res_AR_pld AAPL 115.csw
res_AR_pl5_AAPL_115.csv

res_AR pl T2.csv
res_AR p2 T2 csv
res_AR_p3 T2.csv
res_AR pd T2.csv
res_AR p5 T2 csw
res_AR_p& T2.csv
res_AR p7 _T2.csv
res_AR p8 T2 csv
res_AR_p% T2.csv
res_AR_pl0_T2.csv
res_AR_pll T2.csv
res_AR_pl2 T2.csv
res_AR_pl3_T2.csv
res_AR_pl4 T2.csv
res_AR_pl5 _T2.cav

res_AR pl T2 115.csv
res_AR_p2 T2_115.csv
res_ AR p3 T2 115.csv
res_AR pd4 T2 115.csv
res_AR_p5 T2_115.csv
res_ AR p& T2 115.csv
res_AR p7_T2_115.csv
res_AR_p8 T2_115.csv
res_ AR p9 T2 115.csv

12.9735523
13.57249826
1419279152

14.891744
15.523855232
12.313653359

5.342750204
5763423448
7.955630258

8.74037543
9.533150536
10.42114677
111136405828
11.47824809
11.44255663
11.47673993
11.653939017
11.53001254
11.52637225
11.42932657
11.87772869
0.108073574
0.129275182
0.158467736

0.19239211
0.218514122

0.72350291
0.266106533
0.309948855
0.304625148
0.325083654
0.344766642
0.369155737
0.387652534
0.407308903
2.085459281

0.091793436
0.121171728
0.129379473
0.148415835
0.159325643
0.168532014
0.178798064

0.18232835

6.12 pav.: Parametry optimizavimo statistika. 2-5
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10.04374206
10.406819267
10.813036591
11259835849
1172369728
7.771413277

3.91732061032
4. 785696771
5.846147984
E.4B6696271
7.433135746
8.307795842
2992275516
9.158236615
5.270130126
9.102459272
9.226241949
5.231385613
9.250867127
9.130532546

7.39247959

0.073106204
0.101635758

0.12485321
0.150525375
0.169201736
0.2102950424
0.207112163
0.226758916

0.23872141
0.254450169
0.269900988
0.286662578
0.2995993853
0.3135925355
0.196212664

0.069745007
0.085220785
0.101547299
0.111582344
0.115144002
0.127408066
0.137256939
0.141881491



6.4. Priedas 4. Papildomi optimizavimo

rezultatas

B&
87
238
29
50
51

Vykdymao laikas: 00:06:21 h

Strategija

L R R S TR ¥

=

10
11
12
13
14
15
16

17
18
15
20
21
22
23
24
25
26
27
22
29
30
21

32

AR
AR
AR
AR
AR
AR

Metodas,
AR-ABS

AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS

AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE

AR-ABS

10 data_T2_115.csv
11 data_T2_115.csv
12 data_T2_115.csv
13 data_T2_115.csv
14 data_T2_115.csv
15 data_T2_115.csv

Duomenys (online)

1 data_MSFT_1k.csv
2 data_MSFT_lk.csv
3 data_MSFT_lk.csv
4 data_MSFT_1k.csv
5 data_MSFT_lk.csv
& data_MSFT_lk.csv
7 data_MSFT_1lk.csv
2 data_MSFT_lk.csv
5 data_MSFT_lk.csv
10 data_MSFT_lk.csv
11 data_MSFT_lk.csv
12 data_MSFT_lk.csv
13 data_MSFT_lk.csv
14 data_MSFT_lk.csv
15 data_MSFT_lk.csv

1 data_MSFT_115.csv
2 data_MSFT_115.csv
3 data_MSFT_115.csv
4 data_MSFT_115.csv
5 data_MSFT_115.csv
& data_MSFT_115.csv
7 data_MSFT_115.csv
8 data_MSFT_115.csv
9 data_MSFT_115.csv
10 data_MSFT_115.csw
11 data_MSFT_115.csw
12 data_MSFT_115.csv
13 data_MSFT_115.csw
14 data_MSFT_115.csw
15 data_MSFT_115.csv

1 data_AAPL lk.csw

res AR _pl0 T2_115.csv
res_ AR _pll T2_115.csv
res_AR_pl2 T2_115.csv
res AR _pl3 T2_115.csv
res_ AR _pl4 T2_115.csv
res_AR_pl5 T2_115.csv

Rezultatai {online)

res_AR-ABE pl MSFT_lk.csv
res_AR-ABS p2 MSFT_lk.csv
res_AR-ABS p3_ MSEFT_lk.csv
res_AR-ABES pd MSFT_lk.csv
res_AR-ABS p5_MSFT_lk.csv
res_AR-ABS p&_MSEFT_lk.csv
res_AR-ABS p7_MSFT_lk.csv
res_AR-ABS p8 MSFT_lk.csv
res_AR-ABS p3_ MSEFT_lk.csv
res_AR-ABS pl0_MSFT_lk.csv
res_AR-ABS pll MSFT_1lk.csv
res_AR-ABS pl2 MSFT_1lk.csv
res_AR-ABS pl3_MSFT_lk.csv
res_AR-ABS pld MSFT_1k.csv
res_AR-ABS pl5_MSFT_1lk.csv

res_AR-ABRS pl MEFT_115.csw
res_AR-ABS p2 MEFT_115.csw
res_AR-ABS p3 MSEFT_115.csv
res_AR-ABRS pd MEFT_115.csv
res_AR-ABS p5 MEFT_115.csv
res_AR-ABS p& MEFT_115.csv
res_AR-ABRS p7 MEFT_115.csv
res_AR-ABS p8 MEFT_115.csv
res_AR-ABS pS8 MSEFT_115.csv
res_AR-ABS pl0_MSFT_115.csv
res_AR-ABS pll MSFT_115.csv
res_AR-ABS pl2 MSFT_115.csv
res_AR-ABS pl3_MSFT_115.csv
res_AR-ABS pld4 MSFT_115.csv
res_AR-ABS pl5_ MSFT_115.csv

res_AR-ABS pl AAPL_lk.csv

0.189802447
0.194691878
0.194872387

0.20952242
0.202620878
0.219252935
1.566671965

RMSE

0.960453833
0.043660588
0.035610751

0.031792574
0.038224685
0.043231444
0.04555992
0.042770475
0.0455455438
0.047653154
0.043358173
0.051812709
0.0487335915
0.050126011
1247540124
2.501697903
0.157367361
0.07515027
0.073160804
0.077802295
0.072355405
0.072119591
0.071188217
0.07161676
0.070942216
0.075249465
0.070333332
0.07157106
0.074329407
1.353131403
3.901134618

6.13 pav.: Parametry optimizavimo statistika. 3-5
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0.150156852
0.152343952
0.153435465

0.16176248
0.156087332
0.171278594
0.123636764

AME

0.045282395

0.015994466
0.015603356
0.016733659
0.018565655
0.022583387
0.026195992
0.023859772
0.0223400871
0023117348
0.022860869
0.028015703
0.025763625
0.026830635
00231535019

0.263304069

0.036014858
0.035763417
0.037967317
0.035848107
0.034050837
0.035920752
0.040857162

0.03936033
0.041645305

0.04214052
0.040840548
0.039230217
0.042164251
0.053037443
0.582164437



SKYRIUS 6. PRIEDAI

33
34
35
36
a7
EL
35
40
a1
42
43
44
45
45

[ B, I S TR ]

10
11
12
13
14
15
16

17
12
15
20
21
22
23
24
25
26
27
28
25
20
31

AR-ABS
AR-ABE
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABE

AR-ABS
AR-ABE
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS

AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS
AR-ABE
AR-ABS
AR-ABS

2 data_AAPL lk.csw
3 data_AAPL_lk.csw
4 data_AAPL lk.csv
5 data_AAPL_lk.csw
& data_AAPL_lk.csw
7 data_AAPL lk.csv
2 data_AAPL lk.csw
g data_AAPL_lk.csw
10 data_AAPL lk.csv
11 data_AAPL lk.csw
12 data_AAPL_lk.csw
13 data_AAPL lk.csv
14 data_AAPL lk.csw
15 data_AAPL_lk.csw

1 data_AAPL_115.csv
2 data_AAPL 115.csv
3 data_AAPL_115.csv
4 data_AAPL_115.csv
5 data_AAPL 115.csv
& data_AAPL_115.csv
7 data_AAPL_115.csv
8 data_AAPL 115.csv
9 data_AAPL_115.csw
10 data_AAPL_115.csw
11 data_AAPL 115.csv
12 data_AAPL 115.csw
13 data_AAPL_115.csw
14 data_AAPL 115.csv
15 data_AAPL 115.csw

1 data_T2.csw
2 data_T2.csw
3 data_T2.csw
4 data_T2.csv
5 data_T2Z.csw
& data_T2.csw
7 data_T2.csw
2 data_T2.csw
5 data_T2.csw
10 data_T2.csw
11 data_T2.csw
12 data_T2.csw
13 data_T2.csw
14 data_TZ.csw
15 data_T2.csw

res_AR-ABS pZ AAPL_lk.csv
res_AR-ABS p3 AAPL_lk.csv
res_AR-ABS pd AAPL_lk.csv
res_AR-ABS p5 AAPL_lk.csv
res_AR-ABS pE AAPL_lk.csv
res_AR-ABS p7 AAPL_lk.csv
res_AR-ABS pB AAPL_lk.csv
res_AR-ABS p% AAPL lk.csv
res_AR-ABS pld_AAPL_lk.csv
res_AR-ABS pll AAPL_lk.csw
res_AR-ABS pl2 AAPL lk.csw
res_AR-ABS pl3_AAPL_lk.csv
res_AR-ABS pld AAPL_lk.csw
res_AR-ABS pl5 AAPL lk.csw

res_AR-ABS pl AAPL_115.csv
res_AR-ABS p2 AAPL_115.csv
res_AR-ABS p3_AAPL_115.csv
res_AR-ABS pd4 AAPL_115.csv
res_AR-ABS p5_ AAPL_115.csv
res_AR-ABS p& AAPL_115.csv
res_AR-ABS p7 AAPL_115.csv
res_AR-ABS pB AAPL_115.csv
res_AR-ABS p3 AAPL_115.csv
res_AR-ABS pl0_AAPL_115.csv
res_AR-ABS pll AAPL_115.csw
res_AR-ABS pl2 AAPL_115.csv
res_AR-ABS pl3_AAPL_115.csv
res_AR-ABS pld AAPL 115.csw
res_AR-ABS pl5_AAPL_115.csv

res_AR-ABS pl T2.csv
res_AR-ABS p2 T2 .csw
res_AR-ABS p3 T2.caw
res_AR-ABS pd T2.csv
res_AR-ABS p5 T2 .csw
res_AR-ABS p& T2.caw
res_AR-ABS p7 T2.csv
res_AR-ABS pB T2 .csw
res_AR-ABS p3 T2.caw
res_AR-ABS plQ_T2.csv
res_AR-ABS pll T2 .csv
res_AR-ABS pl2 T2.csv
res_AR-ABS pl3_T2.csv
res_AR-ABS pld T2 .csv
res_AR-ABS pl5_T2.csv
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0.582910202
0.616258339
0.648024539
0.643053374
0.708557321
0.689644534
0.667512025
0.674473043
0.677193065
0.701454414
0.678227972
0.682273981
0.689E6859156
3.618792733

29.8181003
1073207783
0.997013503

1.006695009

1.03108507
1.032595851
1.104567955
1.21816355%4
1.1244304414
1041680514
1.134734793
1.240915865
1.180737304
1.356433278
6.736414102
0.042015193
0.102515544
0.609397278
3.790474586
2344554881
23.14535527
0.161328177
0.104277354
10.60129633
0.235743616
0.065759276
1000.356611
1517.071168
3317.898095
76.79628236

6.14 pav.: Parametry optimizavimo statistika. 4-5

0.4705531%¢6
0.496135692
0.513636867
0.5045900817
0.5575924838
0.545776004
0.520234311
0.521320652
0.525815258
0.542850414
0.520741298
0.518133538
0.5323373132
0.521256797
3.565426993
0.802523785
0.837549307

0.851497542
0.BB5332413
0.8362098638
0.935128769
1069366981
0.965642711

0.834499857
0972331036
1.018615059

0.949E7858
1.135877519
1.058660917

0.012567743
0.033581918
0.145345847
0.BB4269652
0.747636858
0.012065044
0017217734
0.022054557
0.257905841
0.030343067
0.024294714
100.1030678
230.2050536
1101.758705
95.62355534



6.4. Priedas 4. Papildomi optimizavimo rezultatai

32 AR-ABS 1 data_T2_115.csv res_AR-ABS pl T2 _115.csw 5.392136931 9.631693616
33 AR-ABS 2 data_T2_115.csv res_AR-ABS p2 T2 115.csv 0.216310959 0.093046443
34 AR-ABE 3 data_T2_115.csv res_AR-ABT p3 T2 115.csv 0.04E6832E616 0.012060004
35 AR-ABS 4 data_T2_115.csv res_AR-ABS pd T2 115 .csw 0.0424313789 0.013947773
36 AR-ABS 5 data_T2_115.csv res_AR-ABS p5_T2_115.csv 0.026590514 0.010717589
37 AR-ABE E data_T2_115.csv res_AR-ABT pE T2 115.csv 0.021363737 0.011243102
32 AR-ABS 7 data_T2_115.csv res_AR-ABS p7 T2 _115.csw 0.02073159 0.01135436
39 AR-ABS 8 data_T2_115.csv res_AR-ABS pB T2_115.csv 0.020501314 0.012811171
40 AR-ABE 9 data_T2_115.csv res_AR-ABT pS T2 115.csv 0.025115726 0.016128789
41 AR-ABS 10 data_T2_115.csv res_AR-ABS pld T2_115.csw 0.039015613 0.018130731
42 AR-ABS 11 data_T2_115.csv res_AR-ABS pll T2_115.csv 0.028350862 0.015278469
43 AR-ABE 12 data_T2_115.csv res_AR-ABT pl2 T2 115.csv 0.040053E615 0.019264317
44 AR-ABS 13 data_T2_115.csv res_AR-ABS pl3 T2 _115.csw 0.040853746 0.0213683851
45 AR-ABS 14 data_T2_115.csv res_AR-ABS pl4 T2_115.csv 0.038140046 0.020246769
4 AR-ABE 15 data_T2_115.csv res_AR-ABT plS T2 115.csw 0.0265530964 0.019211139

2.4563593356 0.6618176359

Vykdymao laikas: 06:22:41 h

6.15 pav.: Parametry optimizavimo statistika. 5-5
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SKYRIUS 6. PRIEDAI

Pakhida, RMSE(AR), RMSE(AR-ABS)
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ARAAPL_115 ——— ARGenerated_115 ~ ----- AR-ABSMSFT_1000 AR-ABSMSFT_115
AR-ABSAAPL_1000 - AR-ABSAAPL_115 - AR-ABS Generated_1000 AR-ABS Generated_115

6.16 pav.: RMSE priklausomybé nuo parametro p
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6.4. Priedas 4. Papildomi optimizavimo rezultatai
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6.17 pav.: AME priklausomybé nuo parametro p
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SKYRIUS 6. PRIEDAI

RMSE(AR)

16

05

0.25 +

0.125

0.0625

0.03125

0.015625

1 2 3 4 5 ] 7 B 9 10 11 12 13 14 15

Parametras p, dienomis

m AR MSFT_1000 RMSE W ARAAPL_1000RMSE B AR Generated_1000 RMSE

B ARMSFT_115 RMSE B ARAAPL_115RMSE B AR Generated_115 RMSE

6.18 pav.: RMSE pasiskirstymas AR(p) atzvilgiu
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6.4. Priedas 4. Papildomi optimizavimo rezultatai

4086
2048
1024

RMSE{&R-&BS)
o

05
0.25
0.125
0.0625

0.03125

0.015625

Parametras p, dienomis

M AR-ABS MSFT_1000 W AR-ABS MSFT_115 W AR-ABS AAPL_1000
MW AR-ABSAAPL_115 M AR-ABS Generated_1000 M AR-ABS Generated_115

6.19 pav.: RMSE pasiskirstymas AR — ABS (p) atzvilgiu
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