Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Europos Sgjungos Saliy patrauklumo uZsienio investicijoms
vertinimas laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodu

Baigiamasis magistro studijy projektas

Vladas Verkelis
Projekto autorius

Prof. Dr. Jurgita Bruneckiené
Vadove
Doc. Dr. Mantas Landauskas

Vadovas

Kaunas, 2024



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Europos Sajungos Saliy patrauklumo uZsienio investicijoms
vertinimas laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodu

Baigiamasis magistro studijy projektas
Didziyjy verslo duomeny analitika (6213AX001)

Vladas Verkelis
Projekto autorius

Prof. Dr. Jurgita Bruneckiené Doc. Dr. Mantas Landauskas
Vadové Vadovas

Doc. Dr. Ineta Zykiené Prof. Dr. Robertas Alzbutas
Recenzenté Recenzentas

Kaunas, 2024



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Matematikos ir gamtos moksly fakultetas
Vladas Verkelis

Europos Sgjungos Saliy patrauklumo uZsienio investicijoms
vertinimas laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodu

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad:

1. baigiamajj projekta parengiau savarankiSkai ir saZiningai, nepazeisdama(s) kity asmeny autoriaus
ar kity teisiy, laikydamasi(s) Lietuvos Respublikos autoriy teisiy ir gretutiniy teisiy jstatymo
nuostaty, Kauno technologijos universiteto (toliau — Universitetas) intelektinés nuosavybeés
valdymo ir perdavimo nuostaty bei Universiteto akademinés etikos kodekse nustatyty etikos
reikalavimy;

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

3. istatymy nenumatyty piniginiy sumy uz baigiamajj projekta ar jo dalis nieckam nesu mokejes (-
usi);

4. suprantu, kad iSaiSkéjus nesgziningumo ar kity asmeny teisiy pazeidimo faktui, man bus
taikomos akademinés nuobaudos pagal Universitete galiojancig tvarka ir biisiu paSalinta(s) i$
Universiteto, o baigiamasis projektas gali biti pateiktas Akademinés etikos ir procediiry
kontrolieriaus tarnybai nagriné¢jant galimg akademinés etikos pazeidima.

Vladas Verkelis

Patvirtinta elektroniniu buidu



Verkelis, Vladas. Europos Sajungos Saliy patrauklumo uzsienio tiesioginéms investicijoms
vertinimas laiko prieZastiniy ry$iy nustatymo metodu. Magistro studijy baigiamasis projektas /
vadové prof. dr. Jurgita Bruneckiené, vadovas doc. dr. Mantas Landauskas; Kauno technologijos
universitetas, Matematikos ir gamtos moksly fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Taikomoji matematika (Matematikos mokslai).
ReikSminiai zodziai: laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodas, prieZastingumas.
Kaunas, 2024. 65p.

Santrauka

Kiekviena Salis stengiasi pritraukti uZsienio tiesioginiy investicijy, kurios padeda sukurti naujas
darbo vietas, vystyti naujas technologijas ir darbuotojy kompetencijas. Taciau, yra sunku
identifikuoti, kurie veiksniai kiekvienai Saliai padeda pritraukti uzsienio tiesioginiy investicijy.
Veiksniai darantys jtaka uZsienio tiesioginéms investicijoms taip pat gali kisti. Jiems gali daryti
itaka, pavyzdziui, kintantis geopolitinis kontekstas ar aplinkosaugos politika.

Siame darbe siekiama rasti priezastinius rysius ir veiksnius, lemianéius Europos Sajungos Zaliy
patrauklumg uZsienio investicijoms, naudojant laiko prieZastiniy rySiy nustatymo metoda.
Koreliacija nurodo, kad egzistuoja rySys tarp kintamyjy, bet jo nepaaiSkina. PrieZastingumas nurodo
ry$io kryptj, vieno kintamojo priklausomuma nuo kito [17]. Siame darbe naudojamas laiko
priezastiniy ry$iy nustatymo metodas (angl. Temporal Causal Discovery Framework), kuris buvo
pristatytas 2019 m. Sis metodas naudoja sasiky neuroninius tinklus ir démesio taskus
priezastiniams rySiams tarp kintamyjy rasti. Metodas randa tiesioginj, netiesioginj, savaiminj
priezastinguma, geba identifikuoti klaidinancius veiksnius [17].

Siame darbe buvo i$nagrinéta moksline literatira susijusi su $alies patrauklumu uZsienio
tiesioginéms investicijoms. Identifikuoti mokslinéje literatiroje minimi veiksniai ir rodikliai,
darantys jtaka wuzsienio tiesioginéms investicijoms. Susipazinome su jvairiais metodais
priezastiniams rySiams identifikuoti. Taip pat detaliau aptaréme laiko prieZastiniy ry$iy nustatymo ir
Granger metodus.

Tyrimo metu buvo surinkti Airijos, Danijos, Ispanijos, Lietuvos ir Vokietijos duomenys i§ jvairiy
Saltiniy. Salys reprezentuoja Europos Sajungos 3alis, suskirstytas pagal socialinés (valstybés)
geroves modelius. Duomenys buvo surinkti uz 1986-2022 m. laikotarpj. Tirta kaip kito veiksniai
darantys jtaka uzsienio tiesioginéms investicijoms 1986-2003 m. ir 2004-2022 m. laikotarpiais.
Taip pat palyginta, kokie veiksniai daro jtaka uZsienio tiesioginéms investicijoms kiekvienoje
Salyje. Nustatyta, kad vyrauja netiesiniai priezastingumo rysiai tarp veiksniy daranciy jtaka uzsienio
tiesioginéms investicijoms ir uzsienio tiesioginiy investicijy. Taip pat identifikuota, kad veiksniai
minétais laikotarpiais kito. Nagrin¢jant Salis atskirai, randamas prieZastinis rySys tarp uzsienio
tiesioginiy investicijy ir prekybos (% BVP). Sis rysys islieka ir skirtingais laikotarpiais.
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Summary

Every country strives to attract foreign direct investment, which helps create new jobs, develop new
technologies, and enhance employee competencies and productivity. However, it is difficult to
identify the factors that help each country attract foreign direct investment. The factors influencing
foreign direct investments can also change. They may be influenced by, for example, changing
geopolitical contexts or environmental policies.

This research aims to find causal relationships and factors determining the attractiveness of
European Union countries to foreign direct investment, using the temporal causal discovery
framework. Correlation indicates that there is a relationship between variables but does not explain
it. Causality indicates the direction of the relationship, the dependence of one variable on another
[17]. The Temporal Causal Discovery Framework method (TCDF), introduced in 2019, is used in
this research. This method uses convolutional neural networks and attention scores to find causal
relationships between variables. The method finds direct, indirect, and intrinsic causality, and can
identify confounders [17].

Also, we examined the scientific literature related to a country's attractiveness to foreign direct
investments. Factors and indicators mentioned in the scientific literature that influence foreign
direct investments were identified. It was familiarized with various methods for identifying causal
relationships. Moreover, it was discussed in more detail the temporal causal discovery framework
and standard pairwise Granger method.

During the research, data were collected from various sources for Ireland, Denmark, Spain,
Lithuania, and Germany. The countries represent European Union countries, divided according to
social (state) welfare models. Data were collected for the period 1986-2022. The study examined
how factors influencing foreign direct investments changed during the periods 1986-2003 and 2004-
2022. It was also compared which factors influence foreign direct investments in each country. It
was determined that there are nonlinear causality relationships between factors influencing foreign
direct investments and foreign direct investments themselves. It was also identified that the factors
changed during these periods. Examining countries individually, a causal relationship is found
between foreign direct investments and trade (% of GDP). This relationship persists across different
periods.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
AUKST ISS - Aukstajj issilavinima jgije studentai pagal i$silavinimo lygj.
ARM 7 - Ariamos Zemés dalis visoje teritorijoje (%).

ATS_ENG_S - Elektros energijos pagamintos i§ atsinaujinanciy energijos iStekliy dalis visoje
suvartotoje energijoje.

BVP_G - BVP gyventojui.
CO2 - CO2 emisijos (metrinés tonos gyventojui).
DARB _S - Darbuotojy sgnaudos LCI (darbuotojy atlyginimai plius mokes¢iai minus subsidijos).
DVDA — Didziyjy verslo duomeny analitika.
ENERG_ISKAST - Energijos suvartojimas i§ idkastiniy resursy.
ENG_S - Pirminés energijos sanaudos (TWh).
FIKS_RYV - Fiksuoto rysio vartotojy skaicius.
GEL_K - Gelezinkeliy infrastrukttiros kokybé.
INFL — Metiné infliacija vartotojy kainomis (%).
KEL_K - Keliy kokybé¢.
KOR_K - Korupcijos kontrolé: procentilés rangas.
MISK_D - Misko dalis bendroje teritorijoje (%).
MOB_RYV - Mobiliojo rysio vartotojy skaicius.
MOK - Mokes¢iai nuo pajamy, pelno ir kapitalo prieaugio (procentais nuo pajamy).
NAT_R_N - Naturaliy resursy nuoma (% BVP).
NEDAR - Nedarbingumas (% darbo jégos).
O_KEL_S - Oru keliaujanciy keleiviy skaicius.
O_UOST_K - Oro uosty infrastruktiiros kokybé.
PAG_KAP - Pagrindinio kapitalo dalis salyje.
PAT _P - Rezidenty patenty paraiSkos.
POL_S - Politinio stabilumo ir smurto nebuvimas: procentilés rangas.
POP — Populiacija.
PREKYBA - Prekyba (% BVP).
PRIEIG_E - Populiacijos dalis, turinti prieiga prie elektros (% populiacijos).
PROP_R - Nuosavybeés teisiy indeksas (1-100).
11



SHAD _E - Ses¢liné ekonomika (% BVP).

TEIS_V - Teisiné valstybé: procentilés rangas.

T_P_SAV - Tyrimy ir projekty vystymo savikaina (% BVP).
TUI - Uzsienio tiesiogings investicijos (% BVP j vidy).
UOST_K - Uosty infrastruktiiros kokybé.

UZ_T - Atvykstantys uZsienio turistai.

VER_P_D - Verslui pradéti reikalingas laikas (dienos).
VER_P IS - Verslo steigimo procediiry i§laidos.

VER_P_S - Verslo registravimo procediiros (skaiciai).

VID_ISS - Mokiniai, besimokantys pagal vidurinio ugdymo programa.

VYR_EF - Vyriausybés veiklos efektyvumas: procentilés rangas.

ZUZM — Zemés iikio, miskininkystés ir zuvininkystés dalis (BVP %).
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Ivadas

Darbo problematika ir aktualumas - Salys stengiasi pritraukti uzsienio tiesiogines investicijas,
kurios padeda sukurti naujas darbo vietas, vystyti naujas technologijas ir darbuotojy kompetencijas.
Taciau yra sunku identifikuoti, kurie veiksniai kiekvienai S$aliai padeda pritraukti uZsienio
tiesiogines investicijas ir kaip tie veiksniai gali Kisti.

Tyrimo objektas - Europos Sgjungos $aliy uzsienio tiesioginés investicijos.

Tyrimo tikslas - Rasti prieZastinius ry$ius ir veiksnius, lemiancius Europos Sajungos S$aliy
patrauklumg uzsienio investicijoms naudojant laiko priezastiniy rySiy nustatymo metod3.

Tyrimo uzdaviniai:

Identifikuoti veiksnius, galimai lemiancius uZsieninio tiesioginiy investicijy pritraukima.
Pasirinkti Europos Sajungos $alis tyrimui naudojant socialinés (valstybés) gerovés modelius.
Rasti priezastinius rySius naudojant laiko priezastiniy rySiy nustatymo metod3.

Rastus priezastinius ry$ius patvirtinti naudojant Granger prieZastinio ry§io nustatymo metoda.
Gautus rezultatus palyginti.

Palyginus rezultatus nustatyti veiksnius lemiancius tiesiogines uzsienio investicijas.

o gk whE

Tyrimo metodai - statistiniy duomeny analizé, laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodas, Granger
priezastiniy rySiu metodas.

Darbo struktiira - pirmoje dalyje apZvelgsime moksling literatira apie investicinj patrauklumg ir
uzsienio tiesiogines investicijas, taip pat susipazinSime su jvairiais priezastingumo nustatymo
metodais. Antroje dalyje giliau panagrinésime laiko priezastiniy rySiy nustatymo ir Granger
metodus, pristatysime socialinés (valstybés) gerovés modelius, taip pat atliksime pirming tiesioginiy
uzsienio investicijy analize. Trecioje dalyje pateiksime tyrimo rezultatus ir i$vadas.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Investicinio patrauklumo sampratos ir ji lemianciy veiksniy analizé

Sioje literatiiros apzvalgos dalyje bus apzvelgti moksliniai straipsniai, susije su Salies investiciniu
patrauklumu. Pirmiausia perzvelgsime investicinio patrauklumo sampraty. Panagrinésime, kokius
pranasumus ir trikumus tiesioginés uzsienio investicijos teikia Salies ekonomikai. Aptarsime kaip
Salies investicinis patrauklumas kinta Zaliosios transformacijos ir geopolitiniy riziky kontekste. Taip
pat panagrinésime kaip Salies investicinis patrauklumas yra vertinamas ir kokie veiksniai daro jtakg
uzsienio tiesioginiy investicijy pritraukimui.

1.1.1. Investicinio patrauklumo sampratos analizé

Kiekvienos Salies visuomenés gerové priklauso nuo daugelio veiksniy. Vienas jy yra ekonominis
augimas. Ekonominiam augimui daro jtakg daug veiksniy, tarp jy - tiesioginés uzsienio investicijos
[1]. Ekonominio bendradarbiavimo ir plétros organizacija [2] tiesiogines uzsienio investicijas
apibiidina kaip investicijy kategorija, kuri atspindi jmonés, reziduojancios vienoje ekonomikoje
(tiesioginio investuotojo), tiksla sukurti ilgalaikj santyki su jmone, reziduojancia kitoje
ekonomikoje (tiesioginiy investicijy jmong¢). Tai taip pat apima kapitalo srautus tarp $iy jmoniy,
tokius kaip pelno perinvestavimas, vidinis skolinimasis ir akcijy jsigijimai [2]. Dang‘as ir
Nguyen‘as [3] apibtuidina uZsienio tiesiogines investicijas kiek paprasCiau, kaip jmoniy ar asmeny
vienoje Salyje investicijas j versla kitoje, priimancioje, $alyje. Salys ir jmonés, kurios sugeba
pritraukti daugiau uZzsienio tiesioginiy investicijy, pasizymi didesne konkurencija, inovacija ir
techniniu progresu.

Bruneckiené ir kt. [4] 2019 m. straipsnyje apibrézia Salies investicinj patrauklumg kaip Salies
gebéjima kurti investicijy pritraukimo mechanizmus ir strategijas, siekiant sukurti investuotojams
palankias sglygas arba jiems pritaikyti esamas salygas. Marchewka’as [5] 2022 m. straipsnyje $alies
investicin} patrauklumg apibtiidina kaip Salies geb¢jima paskatinti investuotojus savo investicijoms
pasirinkti ta 3alj. Sis gebéjimas yra suprantamas kaip $alies prana§umas vykdyti tam tikra verslo
veikla. Siuos pranasumus gali sudaryti daug veiksniy, kurie padeda jmonéje susimazinti kastus.
Tokios $alys, kurios pasiiilo geriausias kombinacijas optimaliy naudy, yra patraukliausios verslui ir
investuotojams. Roszko-Wojtowicz ir Grzelak [6] 2021 m. straipsnyje investicinj patrauklumag
apibtdina kaip Salies, uZsienio tiesioginiy investicijy gavéjos, politikg, priklausancig nuo aibés
salygy, skatinanCiy investuotojus investuoti toje Salyje arba ne.

1.1.2. Tiesioginiy uZsienio investicijy daromas poveikis ekonomikai

Salies ir jmoniy gebéjimas pritraukti tiesiogines uZsienio investicijas, jas uZsitikrinti ir net planuoti,
atne$a nemazai naudos $alies ekonomikai (Zidir. 1 lentel¢). Salys pritraukian¢ios daugiau investicijy
pritraukia ziniy, technologijy ir inovacijy, kuriy triiksta Salyje. Padidéjes konkurencingumas skatina
vietinius tiekéjus ir konkurentus siekti didesnio konkurencingumo ir produktyvumo. Tiesioginés
uzsienio investicijos sukuria nemazai darbo viety. Ikuriamos naujos darbo vietos ir investicijos i
darbuotojus padeda darbuotojams jgyti unikalias kompetencijas ir padidina jy produktyvumga. Taip
pat vietiniai verslai jgyja naujy kompetencijy ir naudy bendradarbiaudami su investuojan¢iomis
imonémis. DaZniausiai ateinancios uzsienio investicijos pritraukia daugiau investicijy tame regione
ar Salyje [7].
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Kita vertus, investicinis patrauklumas turi ir neigiamy pasekmiy (ziar. 1 lentelé). Vietiniams
tieck¢jams gali buti sunku prisitaikyti prie didé¢janciy uzsienio investuotojy poreikiy. UZsienio
investicijos gali pasitraukti i§ Salies ar regiono | kitas Salis ar regionus. DaZniausiai uZzsienio
investuotojy technologijos ir kompetencijos yra naudojamos jmonés viduje ir neperduodamos uz jos
riby. Investuotojai néra suinteresuoti investuoti j vietinius darbuotojus dél jy menky kompetencijy ir
jgudziy. Dazniausiai investuojanc¢ios jmonés naudojasi priimanciy Saliy mazesniais mokesciais, o jy
uzdirbami pelnai yra pervedami j ,,motinines jmones kitose $alyse [7, 8]. Vietinéms jmonéms gali
taip pat biiti sunku konkuruoti dél vietiniy talenty su uZsienio investuotojais [9].

1 lentelé. Uzsienio tiesioginiy investicijy privalumai ir trikumai [7]

Aspektas Teigiama jtaka Neigiama jtaka

Santykis su vietos ekonomika Uzsienio investuotojy valdymo Stambis verslai gali turéti menkus
patirtis, zinios ir kompetencija, ryS$ius su vietos ekonomika.
valdomos rinkos ir paskirstymo
tinklai leidzia i§ karto pradéti stamby
versla regione.

Dél padidéjusios konkurencijos

vietiniai tiekéjai ir konkurentai yra

skatinami dirbti produktyviau ir

labiau patenkinti kliento poreikius.

Kuriamos naujos darbo vietos Sukuria mazai darbo viety vietos
ikurtose jmonése. Sukuria naujas tiekéjams, jei investuotojo verslas
darbo vietas vietos tiekimo auga labai greitai (vietiniai tiekéjai
grandinése, jeigu investuotojo verslas | nesugeba prisitaikyti prie greit
auga létai. kintan¢iy reikalavimy).

Apmoko regiono darbo jéga naujy Regiono ekonomika gali tapti
kompetencijy ir pagerina darbuotojy priklausoma nuo investuotojo ir
produktyvuma. nukentéti pasitraukus investicijoms.

Technologijos Pristato naujas inovacijas, tokias kaip | Technologijos retai pasklinda uz
pazangius vadybos metodus ir kitas kompanijos riby.
inovacijas.

Vietos jmonés supazindinamos su Investuojancios kompanijos
konkreciais investuotojo privalumais, | nepritaiko savo naudojamy

siekiant skatinti ziniy perdavima technologijy maziau i$sivysciusioms
tiesiogiai bendradarbiaujant su vietos | Salims ir regionams.

bendruomene.

Finansai Padidina pajamas i§ mokes¢iy ir Didelés perlaidos i§ regioniniy fondy,
padeda pritraukti daugiau uzsienio pelnas, darbo uzmokescio pervedimas
tiesioginiy investicijy. Tai jveda motininei bendrovei, perlaidy jkainiy
daugiau stabilumo per krizes. nustatymas siekiant sumazinti

mokescius priimanciajame regione.

1.1.3. Naujas pozioris | Salies investicinj patraukluma: Zaliosios transformacijos ir
geopolitinés rizikos kontekstas

Zaliosios transformacijos kontekstas

Politiniai veiksniai ir kontekstas taip pat daro jtaka Salies investiciniam patrauklumui. Investuotojai
yra linkg¢ investuoti ] demokratines valstybes, kuriose veikia jstatymo virSenybe, yra jteisintos
nuosavybés teisés, vyrauja mazas korupcijos lygis ir politinis stabilumas. Taip pat uzsienio
tiesioginés investicijos veikia $alies politin] stabilumg. Investuojancios jmonés dazniausiai renkasi
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Salis, kuriose gali derétis dél geresniy saglygy. Investuodamos jmonés taip pat siekia didesnés naudos
sau [10].

ES taiko keleta priemoniy CO2 sumazinimui. Viena i§ taikomy priemoniy CO2 sumazinimui yra
Europos Sajungos apyvartiniy tarSos leidimy prekybos sistema (angl. European Union Emission
Trading Scheme), toliau vadinsime trumpiniu EU ETS. Tai yra vienas i§ didziausiy tarptautiniy
bandymy pasaulyje sumazinti iSmetamy, Siltnamio efekta sukelianciy, dujy kiekj [11]. Taikant §j
reguliavimg jmonés privalo pirkti tarSos leidimus, kuriuos gali perparduoti. Reguliavimas liecia
elektrines, gamybos sritis, reikalaujancias daug energijos (pavyzdziui geleZies, aliuminio gamyba),
ir civiling aviacija. Reguliavimas siekia priversti jmones naudoti Svaresn¢ energijg ir Svaresnius
gamybos budus, pakeliant savikaing esamai gamybai [12].

Beule‘as ir kt. [11] atliko tyrimg kaip EU ETS paveiké uZsienio tiesiogines investicijas skirtingose
ES salyse. Tyréjai koncentravosi tik j EU ETS pirmg ir antrg jgyvendinimo etapus (2005-2012 m.),
kai buvo ES Salyse jgyvendinti nacionaliniai CO2 paskirstymo planai. Tokiu budu jie galéjo
palyginti kaip kito uzsienio tiesioginiy investicijy srautai tarp $aliy, jgyvendinant Siuos etapus.

destnation requency 7o

1 pav. Salys aplinkos grieztumo indekso ir uzsienio tiesioginiy investicijy kontekste [11]

Prie§ atlickant tyrimg jau buvo Zinoma, kad investuotojai uzsienio tiesioginéms investicijoms
dazniau renkasi Salis su maziau grieztais tarSos reikalavimas. Kaip pavaizduota kairéje pus¢je,
paveikslélyje, tyréjai suskirsté ES Salis pagal aplinkosaugos grieztumo indeksa, o desinéje - pagal
Salies pasirinkimg uzsienio tiesioginéms investicijoms 2005-2012 m. Kaip matome, kai kurios
Salys, kuriose aplinkosaugos politika griez¢iausia, kaip, pavyzdziui, Svedija, Suomija, Danija,
Nyderlandali, yra reciau pasirenkamos uzsienio tiesioginéms investicijoms [11].

Tyrimas patvirtino, kad esant tam tikroms salygoms ir tam tikrose industrijose ES susidaro tarSos
»rojai“. Tarptautinés jmonés, dirbancios labai tarSiose industrijose, kurios iSskiria daug COg,
pasirenka investuoti j Salis, turinfias mazesnius tarSos reikalavimus. Ypac jei tos industrijos ir
jmonés nesulaukia ES paramos sprendZiant tarSos klausimus. Sis reigkinys ypa¢ pasireiske
jgyvendinant ankstesnius EU ETS etapus. Tai parodo, kad griezty aplinkosaugos reikalavimy
jgyvendinimas gali priversti investicijas pasitraukti i$ Salies. Kita vertus, tai taip pat parodo, kad
skirtingas aplinkosaugos reikalavimy jgyvendinimas ES nebiitinai iSsprendzia problemas, nes
tarSios jmonés nemazina tarSos, o persikelia j Salis kur tarSos reikalavimai yra mazesni [11].
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Geopolitinés rizikos kontekstas

Sioje dalyje aptarsime kaip investicinj patraukluma veikia geopolitinés rizikos, o konkrediau -
Rusijos-Ukrainos karas. Kaip jau zinome, investuotojai siekia investuoti ten, kur jy investicijos biity
saugios. Kalotay [13] 2023 m. straipsnyje diskutuoja kaip karas paveiké tiesiogines uzsienio
investicijas ] agresor¢ Rusija. Daugelis, uzsienio investuotojy, prasidéjus karui nusprendé
pasitraukti i§ Rusijos naftos, dujy, finansy ir kity sektoriy. Prie to taip pat prisidéjo ir Europos
Sajungos sankcijos. Tyrimas rodo tolesnj jtekanciy tiesioginiy uzsienio investicijy mazgjima,
nepaisant bandymy jy pritraukti i§ konfliktui neutraliy Saliy kaip Kinija ir Indija.

Rusijos uzpultoje Ukrainoje investuotojai néra linke investuoti dél savo investicijy saugumo.
Ekonomikos vystymasis yra sustojes. Sunaikinta nemazai infrastruktiros. Siuo metu sunku
prognozuoti kada karas baigsis. Prasidéjus karui zenkliai sumazéjo uzsienio tiesioginiy investicijy.
Siuo metu verslo investicijy klimatas $alyje yra gan nestabilus. [14]. Neabejotinai Rusijos-Ukrainos
karas paveiks ir visg Ryty Europos regiong. Taciau geopolitines pasekmes dar sudétinga vertinti.
Siandien sunku rasti straipsniy §ia tema.

1.1.4. Investicinio patrauklumo vertinimo metodai

Saliy investiciniam patrauklumui jvertini yra naudojami indeksai. Indeksai vertinamai 3aliai
priskiria atitinkamg investicinj patraukluma nurodancia verte. Populiariausi indeksai yra pasaulinis
tiesioginiy uzsienio investicijy Salies patrauklumo indeksas (angl. Global Foreign Direct Investment
Country Attractivenes Index), sutrumpintai GFICA, tiesioginiy uZsienio investicijy pasitikéjimo
indeksas (angl. Foreign Direct Investment Confidence Index), sutrumpintai FDICI, rizikos kapitalo
ir privataus kapitalo Salies patrauklumo indeksas (angl. Venture Capital & Private Equity Country
Attractiveness Index), sutrumpintai VPCE, ir pasaulinis patrauklumo indeksas (angl. Global
Attractiveness Index), sutrumpintai GAI [9].

GFICA yra pladiai investuotojy naudojamas indeksas prie§ priimant investavimo sprendimus.
Indeksas vertina 109 3alis, kurios sudaro 97% pasauliniy tiesioginiy uZsienio investicijy. Sis
indeksas taip padeda Salims rasti sritis, kurias galima pagerinti. VPCE indeksas taikomas panasiam
tikslui kaip GFICA. Indeksas vertina 125 Salis. Indeksas vertindamas atsiZvelgia ekonominés
veiklos, rinkos dydzio, mokestinés aplinkos, Zmogiskuyjy istekliy, socialinés aplinkos, investicijy
apsaugos, jmoniy valdymo ir verslumo sritis. GAI indeksas apima 144 Salis. Jo tikslas yra
investuotojams padéti rasti tinkamiausig $alj jy investicijoms. FDICI indeksas apima 25 3alis. Sis
indeksas orientuotas tik j i$sivysciusias $alis ir numato Salis, kurios pritrauks didziausias investicijas
per ateinancius 3 metus [9].

1.1.5. Salies investicinj patraukluma lemiantys veiksniai

Salies investicinio patrauklumo vertinimas yra sudétingas procesas, kuris susideda i§ daugelio
etapy. Vertinimg apsunkina tai, kad kiekvienos Salies ekonomika ir specializacija skiriasi, taip pat
kiekviena Salis turi skirtingus prioritetus [15]. Literatiiroje yra nurodoma nemazai veiksniy, turinciy
jitakos Salies investiciniam patrauklumui. Juos galime suskirstyti | ekonominius, teisinius,
technologinius, politinius, geografinius ir infrastrukttrinius. Taciau $iy dieny kontekste, pasauliui
susiduriant su klimato kaitos problemomis, investicinis patrauklumas turéty biti vertinamas ir per
tvarumo prizme [4]. Moskalenko ir kt. [15] 2023 m. straipsnyje taip pat aptaria veiksnius, turincius
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jtakos Salies investiciniam patrauklumui. Straipsnyje veiksniai suskirstomi j iSorinius, ekonominius,
socialinius, infrastruktiiros, inovacijos, energetikos ir zemés tikio (ZiGr. 2 pav.).

Investicinis patrauklumas

=
=
5
g
Q
N

Ekonominiai
Socialiniai
Energetikos

~

2 pav. Investicinj patrauklumg lemiantys veiksniai [15]

Trumpai aptarkime kiekvieng grupeg. Verti paminéti iSoriniai veiksniai, darantys jtaka investiciniam
patrauklumui, yra Salies integracija j finansy rinkas, tarptautiné prekyba ir turizmas. Salies ir jos
imoniy dalyvavimas finansy rinkose yra vienas i svarbiausiy faktoriy. Tai padeda ne tik Salies
imonéms pritraukti finansiniy investicijy, bet ir formuoja atitinkama jvaizdj apie Salj ir jos jmoniy
buklg. Veiksniai, darantys jtaka finansiniy investicijy pasitraukimui, tokie kaip korupcija, Seséliné
ekonomika ir taip toliau, gali jtakoti ir uzsienio tiesioginiy investicijy pasitraukimg. Taip pat labai
svarbus Salies atvirumas prekybai. Galimybé laisvai judéti prekéms ir jomis prekiauti tarptautiniu
mastu. Tai gerina Salies investicinj klimatg ir didina ekonominj bendradarbiavimg. ISvystyta
turizmo infrastruktara ir atvykstanciy turisty skaiCius taip pat teigiamai veikia ekonomika. Tyrimai
parodé, kad gerai iSvystytas turizmo sektorius teigiamai veikia ir investicinj patraukluma [15].

Galime rasti nemazai pavyzdziy kai investuotojai yra linke investuoti ] stiprias ir stabilias
ekonomikas. Augancios ekonomikos pritraukia investuotojy démesj. Taciau investuotojai taip pat
vengia Saliy, kurios turi socialiniy problemy. Nemazai investuotojy remiasi ,,Globaliu tvarumo ir
konkurencingumo indeksu* prie§ darydami investavimo sprendimus. Ekonominés ir socialinés
problemos, kaip didelis nedarbo lygis, skurdas, nelygybé ir taip toliau, daro neigiama jtaka Salies
investiciniam patrauklumui. Kita vertus, tyrimai rodo, kad $alys su mazesniu nedarbo uzmokesc¢iu
pritraukia didesnj investuotojy démesj [15].

Salies infrastruktiira ir jos vystymas taip pat svarbus siekiant pritraukti daugiau uZsienio tiesioginiy
investicijy. Investuotojams svarbu esamos infrastrukttros buklé. Ypa¢ svarbus transportui skirtos
infrastrukttiros tinklo kiirimas, vystymas ir prieziira. Gera keliy ir gelezinkeliy buklé yra labai
svarbi prekiy judéjimui. Salies ekonominis augimas teigiamai koreliuoja su $alies transporto
infrastrukttiros vystymu. Investuotojai taip pat atkreipia démesj j Salies komunikacijy infrastrukttrg
ir jos vystyma [15].

Inovatyvumas taip pat yra svarbi veiksniy grupé, lemianti 3alies investicinj patraukluma. Salies
skaitmeninimas, informaciniy technologijy paplitimas ir gebéjimas jas naudoti bei vystyti gali
pritraukti nemazai tiesioginiy uzsienio investicijy. Atlikti tyrimai patvirtino, kad egzistuoja
teigiamas rySys tarp Salies skaitmeninimo ir dirbtinio intelekto jrankiy paplitimo [15].
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Salies gebéjimas apsirtipinti energijos resursais yra labai svarbus veiksnys uZtikrinant ekonominj
augimg. Investuotojams yra svarbi energijos tiekimo infrastruktiira, Salies atvirumas vystyti
atsinaujinanciy iStekliy energetikg ir Salies valdzios atvirumas ir parama vystyti ir remti energetikos
projektus. Salies ekonomikos augimas ir investicinis patrauklumas yra labai susijes su Salies
energetiniu saugumu. Salys, pasizyminéios didesniu energetiniu saugumu, pasizymi ir didesniu
investiciniu patrauklumu. Manoma, kad Salies orientavimasis ] atsinaujinanciy iStekliy energetika
gali pritraukti dar daugiau uZsienio tiesioginiy investicijy [15].

Salys, turtingos zemés ikio iStekliais, taip pat pritraukia investuotojuy démesj. DaZnai uZsienio
investicijos Zemés tkiui padidina zemés tkio sektoriaus efektyvuma ir uztikrina Salies gebéjimag
apsirtpinti maistu. Investuotojai taip pat vertina Salies geb&jimag apsiriipinti maistu prie§ priimdami
investavimo sprendimus. Nemazai tyrimy patvirtina abipusj ry$] tarp Zemés iikio ir Salies
investicinio patrauklumo [15].

Zemiau esandioje lentel¢je pateikiami literatiiroje randami investicinj patrauklumg lemiantys
veiksniai.

2 lentelé. Uzsienio tiesiogines investicijas lemiantys veiksniai [3, 9, 15, 16]

Veiksniy grupés Veiksniai Rodikliai
ISoriniai veiksniai Ekonomikos atvirumas Prekyba (% BVP)
Turizmas Atvykstantys uZsienio turistai
Ekonominiai BVP BVP gyventojui
Nedarbingumo lygis Nedarbingumas (% darbo jégos)
Rinkos dydis Rinkos dydis
Infliacija Metiné¢ infliacija vartotojy kainomis (%)
Pajamy mokesciai Mokeséiai nuo pajamy, pelno ir kapitalo prieaugio

(procentais nuo pajamy)

Darbo jégos sagnaudos Darbuotojy sagnaudos LCI (darbuotojy atlyginimai plius
mokesc¢iai minus subsidijos)

Verslo valdymo lengvumas Verslo registravimo procediiros (skaiciais)

Verslui pradéti reikalingas laikas (dienomis)

Verslo steigimo procediiry i$laidos

Pagrindinio kapitalo dalis Salyje Pagrindinio kapitalo dalis Salyje
Seseline ekonomika Seseline ekonomika
Socialiniai I$silavinimas Mokiniai, besimokantys pagal vidurinio ugdymo
programa

Aukstajj i8silavinima jgije¢ studentai pagal iSsilavinimo

lygi

Kysininkavimas ir korupcija Korupcijos kontrolé: procentilés rangas

Politinis stabilumas Politinio stabilumo ir smurto nebuvimas: procentilés
rangas

Nuosavybés teisés Nuosavybés teisiy indeksas

Vyriausybés veiklos efektyvumas Vyriausybés veiklos efektyvumas: procentilés rangas
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Teisiné valstybé Teisiné valstybé: procentilés rangas

Populiacija Populiacija

Infrastruktiiros Komunikacijos infrastruktiira Mobiliojo rysio vartotojy skaiéius

Interneto vartotojy skaicius (% populiacijos)

Fiksuoto ry$io vartotojy skaicius

Transporto infrastruktiira Oru keliaujanciy keleiviy skaicius

Uosty infrastrukttiros kokybé

Oro uosty infrastruktiiros kokybé

Gelezinkeliy infrastruktiiros kokybé

Keliy kokybé

Inovacijy Registruoty patenty skaicius Rezidenty patenty paraiskos

Tyrimy ir projekty vystymo savikaina | Tyrimy ir projekty vystymo savikaina (% BVP)

Energetikos Populiacijos dalis turinti prieiga prie | Populiacijos dalis turinti prieiga prie elektros (%
elektros populiacijos)
Energijos suvartojimas Pirminés energijos sagnaudos (TWh)

Elektros energijos, pagamintos i§ atsinaujinanciy
energijos iStekliy, dalis visoje suvartotoje energijoje

Energijos suvartojimas i§ iSkastiniy resursy

Zemés tkis Natiiraliy resursy nuoma Natiiraliy resursy nuoma (% BVP)
Ariamos zemés dalis visoje Ariamos zemes dalis visoje teritorijoje (%)
teritorijoje
Zemés iikis, miskininkyste, Zemés tikio, miskininkystés ir zuvininkystés dalis (%
Zuvininkysté BVP)
Salies miskingumas Misko dalis bendroje teritorijoje (%)
CO; emisijos CO; emisijos (metrinés tonos gyventojui)

Atlikus mokslinés literatiiros analiz¢ buvo identifikuoti 40 rodikliy, kurie daro jtaka uzsienio
tiesioginéms investicijoms.

1.1.6. Apibendrinimas

Sioje literatiiros apzvalgos dalyje susipazinome su investicinio patrauklumo samprata ir ja
1Snagrinéjome. Susipazinome su investicinio patrauklumo vertinimu ir jj lemianciais veiksniais.
Trumpai aptaréme kaip investicinis patrauklumas kinta politiniame kontekste, ypa¢ jgyvendinant
CO2 sumazinimo politika. Taciau lieka neatsakytas klausimas, kurie veiksniai lemia uzsienio
tiesioginiy investicijy patrauklumg Europos Sgjungoje ir kaip jie kinta. | §j klausimg atsakymus
pateikia Siame projekte atlikti tyrimai.

1.2. Priezastingumo aptikimo ir vertinimo metodai

MaSininio mokymosi algoritmai yra sékmingai pritaikyti jvairiy reiSkiniy prognozavimui. Taciau
paprastai jie nepajégia nurodyti priezastingumo ir remiasi koreliaciniais rySiais. Koreliacija nurodo,
kad egzistuoja rySys tarp kintamyjy, bet jo nepaaiSkina. PrieZastingumas nurodo rysio kryptj, vieno
kintamojo priklausomumga nuo kito. Nepaisant to, nemazai masininio mokymosi algoritmy puikiai
veikia naudodami koreliacinius rySius. Taciau yra labai sunku nuspéti kada modelis nustos veikti,
nebent yra kokiu nors biidu uztikrinamas stabilumas modeliuojant koreliacijos funkcija. Jeigu
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masininio mokymosi algoritmai iSmokty priezastinius rySius, tai padéty sukurti patikimesnius
prognozavimo modelius, kuriuos naudojant biity papras¢iau nuspéti ir paaisSkinti prognozuojamus
reiskinius. Taip pat tai padéty suprasti kaip, pavyzdziui, neuroniniai tinklai prieina prie vieno ar kito
rezultato. Tai yra nauja, pakankamai progresyvi sritis - paaiskinamasis dirbtinis intelektas [17].

Paskutiniu metu buvo sukurta daug modeliy ir metody priezastingumui atrasti. Jei pirmieji
bandymai buvo skirti ne laike kintantiems duomenims, tai vis daugiau jy sukuriama laiko eilutéms.
Daznai laiko eiluciy priezastiniai rysiai yra atvaizduojami grafais. Grafai yra skirstomi j viso laiko
priezastingumo grafus (ziar. 3 pav.), langinius priezastingumo grafus (ziar. 4 pav.), ir
apibendrinancius priezastingumo grafus (ziar. 5 pav.) [18].

Galime pateikti tokj viso laiko priezastingumo grafo apibrézimg. Tarkim X yra daugiamatis
diskreciojo lako stochastinis procesas ir G = (V, E) — jo viso laiko priezastinis grafas. Grafo vir§iiniy
aibe sudaro komponenty aibé X?, ..., X9 kai kiekvienas laiko momentas t € Z. Grafo briaunas
galime apibrézti taip: kintamuosius X7, ir X jungia véluojanti kryptinga jungtis X7, - X/
grafe G, nukreiptam j priekj, tada ir tik tada, kai XP yra priezastis X9 laiko momentu t, kai vélinimas
i > 0, kai p=q ir laiko vélinimu i > 0, kai p #¢. Sudaryti viso laiko priezastinius laiko grafus yra
nejmanoma, nes kiekvienu laiko momentu kiekviena laiko eiluté turi tik vieng stebé¢jimg. Todél
jprasta remtis vadinamaja laiko nuoseklumo prielaida [18].

3 pav. Viso laiko priezastinio grafo pavyzdys [18]

Langinj priezastingumo grafa galime apibrézti taip: tarkim X yra daugiamatis diskreciojo laiko
stochastinis procesas ir G = (V, E) — jo langinis priezastingumo grafas lango dydziui 7. Grafo
virsiiniy aibe sudaro komponenty aibé X7, ..., XY kai kiekvienas laiko momentas t, ..., t + T .
Grafo briaunas galime apibrézti taip: kintamuosius X, ir X' jungia véluojanti kryptinga jungtis
xt.; - X grafe G nukreiptame j priek, tada ir tikt tada, kad X yra priezastis X% laiko momentu
t, kai vélinimas 0 <1 < t, kai p #q ir laiko vélinimu 0 < i < 7, kai p=q. Viso laiko ir langiniai
priezastingumo grafai yra ekvivalents, jeigu apsvarstome laiko nuoseklumo prielaida [18].
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4 pav. Langinio priezastingumo grafo pavyzdys [18]

Apibendrinantis priezastingumo grafas apibendrina langinj priezastingumo grafa. Apibendrinantj
priezastingumo grafg galime apibrézti taip: tarkim X yra daugiamatis diskreciojo lako stochastinis
procesas ir G = (V, E) — jo apibendrinantis priezastingumo grafas. Grafo vir§tiniy aib¢ sudaro laiko
eilugiy aibé X2, ..., X9. Grafo briaunas galime apibrézti taip: Kintamieji & ir X%yra sujungti tada ir
tik tada, kai yra laiko momentas t ir laiko vélinimas i, taip kad X7, sukelia X! laiko momentu t,
kai vélinimas 0 < i, kai p #q ir laiko vélinimu 0 < i, kai p=q [18].

z
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5 pav. Apibendrinancio priezastingumo grafo pavyzdys [18]

Pagrindinius prieZastingumo metodus galima skirstyti j} Granger gristus, apribojimais grjstus (vieni
populiariausiy), triuk§mu grjstus ir tadkais gristus (susij¢ su Bajeso tinklais). Sie metodai yra
iSsamiai aptariami Assaad‘o ir kt. 2022 m. straipsnyje [18]. Toliau trumpai aptarsime kiekvieng
grupg ir bent vieng metodg i§ grupés.

1.2.1. Granger gristi metodai

Granger priezastingumas yra viena seniausiy priezastingumo idéjy. Granger prieZastingumas yra
pagristas filosofo Hume‘o désningumo teorija, kuri teigia, kad priezastiniai rySiai gali biiti
nustatomi remiantis nuolatiniy jungciy tarp priezasc¢iy ir pasekmiy patirtimi, kai priezastis eina prie$
pasekmes. Granger priezastingumas buvo tyrinétas daugelio mokslininky. Siuo metu Granger
priezastingumg galime apibrézti taip: laiko eiluté XP yra priezastis laiko eilutes X9, jeigu praeities
vertés XP turi unikalios ir statistiSkai reik§mingos informacijos apie X9 ateities vertes. Dél to X1
galime prognozuoti i§ XP. Taciau Granger priezastingumo metodas turi ir problemy. Jj naudojant
negalime nustatyti priezastingumo, kai priezastis ir efektas jvyksta tuo paciu metu, be to, duomenys
turi buti stacionartis. Granger priezastingumas néra tinkamas dinaminése sistemose, Kur tarp
kintamyjy yra silpnas arba vidutiniskas susietumas, nes ne visada yra uZtikrinamas atskiriamumas.
Paprastai matematiniuose programavimo paketuose realizuotas tik tiesinis Granger prieZastingumas.
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Taciau Granger priezastingumas buvo sékmingai taikomas ekonometrijoje, neurologijoje ar
klimatologijoje [18].

Patys paprasciausi metodai yra standartinis porinis Granger priezastingumas ir daugiamatis Granger
priezastingumas. Taikant porinj Granger prieZastinguma galima gauti gan dviprasmiSkus rezultatus,
atskiriant tiesioginius ir tarpinius rySius. Bitent §ig problemg sprendzia daugiamatis Granger
priezastingumas. Daugiamatis Granger priezastingumas dazniausiai pateikia geresnius rezultatus,
bet yra labai imlus skaiiavimams. D¢l Sios priezasties dazniausiai yra naudojamas standartinis
porinis Granger priezastingumas. Taciau yra sukuriama daugiau Granger idéjomis gristy metody,
kurie geba spresti duomeny stacionarumo ir momentinio priezastingumo problemas, tokiy kaip
laiko priezastiniy ry$iy nustatymo metodas [18].

Laiko priezastiniy ry$iy nustatymo metodas (angl. Temporal Causal Discovery Framework),
sutrumpintai TCDF, naudoja démesio taskus ir sgstiky neuroninius tinklus duomeny stacionarumo
problemoms spresti ir netiesiniams ry§iams rasti. Sis metodas buvo pristatytas Nauta’os ir kt. 2019
m. Metoda sudaro d tos pacios architektiiros démesio taSkais gristi sastiiky neuroniniai tinklai, kur
(Ng)1<q<d, taikantys skirtingas laiko eilutes X9 Kiekvienas neuroninis tinklas pateikia savo
prognozes, démesio tasSkus ir branduolio svorius. Juos interpretuojant randami priezastiniai rySiai.
Aukstas jvertinimas démesio taskais XP prognozuojant X reiskia, kad XP yra priezastis X9. TCDF
geba atrasti momentinius priezastinius rySius, tiek pasléptaji klaidinantj veiksnj (kai sukeliantis
efekta veiksnys néra aiskiai pastebimas). Taciau Sis metodas yra kritikuojamas dél parametry
gausos ir poreikio juos atitinkamai kalibruoti. Taip pat néra aiSkaus btido kaip padidinti maksimaly
vélinimy skaiciy [18]. Minima, kad vieno sastuky branduolio gali neuztekti sudétingam netiesiniam
priezastingumui atrasti [19].

1.2.2. Apribojimais gristi metodai

Apribojimais gristi metodai naudoja salygines priklausomybes tam, kad bity sudarytas kintamyjy
karkasas. Karkasas yra orientuojamas pagal atitinkamg taisykliy rinkinj, kuris apibrézia atitinkamus
apribojimus. Pagrinde yra naudojamos v formos struktiiros arba susikertandios struktiros. Sios
struktiiros padeda iSvengti dviprasmybiy. Apribojimais grjsti metodai yra skirstomi j su priezastiniu
pakankamumu (kai visi bendri priezastiniai rySiai tarp kintamyjy yra atrasti) ir be prieZastinio
pakankamumo [18].

Metoduose su priezastiniu pakankamumu yra iSnaudojamos sglyginés priklausomybés tam, kad
bty galima sudaryti pagrindinj prieZastingumo grafg, kuris yra atvaizduojamas kaip tiesioginis
aciklinis grafas (angl. direct acyclic graph), sutrumpintai DAG. Taéiau pagrindinis prieZastingumo
grafas néra unikalus, nes gali biiti naudojama keletas DAG tai paciai salyginiy nepriklausomybiy
aibei atvaizduoti., 6 pav. parodomi modeliai, kurie turi nepriklausomus rysius. Laiko eiluté XP yra
nepriklausoma nuo X% kai yra duota X". O tai patvirtina Markov‘o klasiy lygybe.
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6 pav. Trys lygios struktiiros [18]

DAG*“ai, atvaizduojantys ta pacia aibg, gali skirtis, bet yra ekvivalentas, jei islaiko tuos pacius
salyginius priklausomybiy rySius. Du DAG‘ai atitinka Markov‘o lygybe, jei turi ta patj karkasg ir v-
struktiiras. Si lygybés savoka priklauso nuo priverstiniy briauny orientacijos. Sios briaunos
dalyvauja v-struktiirose arba gali sudaryti naujas struktiiras pasikeitus orientacijai. Tai galima
atvaizduoti daliniu tiesioginiu acikliniu grafu (angl. partial direct acyclic graph). Tai ypa¢ naudinga
kai orientacijos negalima nustatyti. Taip pat yra naudojamas ir iSbaigtas tiesioginis aciklinis grafas
(angl. completed partial direct acyclic graph), sutrumpintai CPDAG, kuris yra PDAG, kur kryptiné
briauna skirta kiekvienai lygiavertiSkumo klasés briaunai, ir nekryptiné¢ briauna skirta visoms
kitoms briaunoms. Taigi, apribojimu gristy algoritmy tikslas i§ gauty duomeny sukonstruoti
CPDAG, kuris atitikty Markov‘o klasiy lygybe [18, 20].

Vienas metody su priezastiniu pakankamumu yra Peter‘io Clark‘o algoritmas ne laike Kintantiems
duomenims. Sutrumpintai dar vadinamas PC algoritmu. PC algoritmas optimizuoja reikalingg kiekj
skai¢iavimy tam, kad bty nustatyta ar du kintamieji yra salyginai priklausomi, ar ne. To siekiama
jvertinant tévinius kintamyjy elementus. Tokiu budu PC algoritmas gali sudaryti didelius,
eksponentinius grafus. PC algoritmas iSbaigtame netiesioginiame grafe G tikrina priklausomybes
visoms poroms virSiiniy ir palieka arba paSalina rySius, vertindamas ar abi virSinés yra
nepriklausomos. Tada algoritmas tikrina sglygine priklausomybe¢ tarp priklausomy vir$iniy.
Pirmiausia apskai¢iuodamas tai kiekvienai gretimai porai X ir X9 grafe G ir kiekvienai virstnei X"
(ar kitai, bet tik ne XP) gretimai X9%. Jeigu X" geba panaikinti priklausomybe tarp XP ir X9, briauna
tarp jy pasalinama ir X" pridedama j jy atsiskyrimo aib¢ Sepset(p, q). Tada palaipsniui yra
didinamas salygojamy kintamyjy skaiéius, kol randamas sglyginis priklausomumas, arba kol
nustatoma salyga, atsizvelgiant j visus su X% besiribojancius vir$iiniy rinkinius. Kai skeletas yra
pabaigiamas, tada algoritmas pritaiko taisykles v-struktiiroms identifikuoti. PrieZastiniy ryS$iy
atitikimas Markov‘o klasiy lygybei patvirtina rySiy tikrumg. DaZniausiai PC algoritmas yra
kritikuojamas dél priklausomybés nuo eilés tvarkos, dél to laikomas nestabiliu [18].

Laiko eilutéms analizuoti PC metodas yra iSplétojamas ;| PCMCI metodg. PCMCI metodas gali
atrasti véluojancius priezastinius rysius priezastingumo grafe. Algoritmas yra padalintas | tris dalis.
Pirmiausia yra sukuriamas dalinai sujungtas grafas G taip, kad visos mazgy poros (X?_,, X;) yra
nukreiptos taip, kad ti_i — X/, jeii > 0. Antrame Zingsnyje pasalinamos visos nereikalingos
briaunos pagal salygines priklausomybes kaip ir PC metode. Taip pat atsizZvelgiama j nuoseklumo
per visa laikg prielaida tam, kad buty pagalintos homologinés briaunos. Kiekvienai X? ;, — X/
paSalintai  briaunai visos briaunos Hom(ti_i,Xf ,G) yra taip pat paSalinamos, kur
Hom(X? ., X/, G) yra momenty aibé X ,ir X!. Tai reiskia, kad momentai X* ir X9 pastumiami
per 1 vélavimg nuo p j . Kadangi salygojimas grjstas Xﬂ téviniais elementais, tai negalime

kontroliuoti neigiamai teigiamy rezultaty su didelémis ti_i autokoreliacijomis. Tre¢iame zingsnyje
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Sioms autokoreliacijoms panaudojamas momentinio sglyginio nepriklausomumo testas (angl.
Momentary Conditional Independence test), sutrumpintai MCI. MCI salygoja tévinius elementus
X2 ir Xt kai testuoja XP , — X,!. Tai galime apibrézti kaip m priklausomumo i¥matavima

mci(xl ; x = mxl, ;x| Par( X\ XL}, Par(XE..3)),

ir jvertinima interpretuojamos priezastingumo stiprumo savokos, kai kiekybiskai jvertinamas X!
hipotetinio XP__trikdZio. Tokiu biidu MCI jvertis leidZia reitinguoti prieZastinius rysius. Taip pat
metodas priklauso nuo a reik§més, kurig galime parinkti naudodami Akaike informacijos kriterijy
ar kryzminj patvirtinima. Sio metodo skai¢iavimo laikas yra polinominis laiko eilu¢iy skaigiaus d ir
didziausio vélavimo t,,,, atzvilgiu [18].

1.2.3. TriukSmu gristi metodai

TriukSmu grjsti metodai apima funkcinius priezastinius modelius (angl. Functional Causal Models),
sutrumpintai FCM, dar kitaip vadinamus struktiiriniy lygéiy modeliais. Siais atvejais prieZastiniai
rySiai yra apraSomi lyg€iy rinkiniais, Kur kiekviena lygtis paaiskina vieng vieno kintamojo ry$j ir su
juo susijusj triuk§mg. PavyzdZziui, XP yra priezastis X9, kai egzistuoja funkcija fq, kuri sieja XP su
X% su papildomu triuk§mu §9: X9 = fo(XP, £9). Ilga laikg manyta, kad statistinis triuk§mas paslepia
priezastinius rySius, taciau paskutiniu metu atrasta, kad triukSmas gal padéti rasti priezastinius
rySius [18].

Tai galima paaiSkinti $iuo pavyzdziu: tarkime, turime du atsitiktinius kintamuosius X ir X9, kurie
susieti rySiu X9 = 2XP + &9, &9 - reprezentuoja triuk§mag. Turint pakankamai informacijos, galima
identifikuoti rysj tarp XP ir X9, Neturint informacijos, negalime pasakyti ar XP — X9, ar XP « X9,
nes rySiai gali bati apibrézti vienu i§ modeliy: X9 = 2XP + &9 ar XP = XP/2 + &9, Jei darome
prielaida, kad triuk§mas vienodai pasiskirstes {-1, 0, 1}, tai galima pasirinkti tarp dviejy modeliy,
apskaic¢iuodami paklaidas £7 = X9 - 2XPir &P = XP— X9/ 2,

3 lentelé. Triuk§mo panaudojimas prieZzastingumui nustatyti. Pirmi du stulpeliai — stebéjimy rezultatai [18]

XP | Xa | §9=XI-2XP &P = XP_ X4/ 2.

1 |2 |0€ {101} 0€ {-1,0,1}

3 |6 |0e({-1,01} 0e {-1,0,1}

4 19 |1€{-1,0,1} -05¢ {-1,0,1}

Priezastinguma galime nusakyti pagal tai, kuris modelis nesutampa su triuk§mo pasiskirstymo
prielaida (3 lentel¢). Siuo atveju XP yra priezastis X9 [18].

Vienas i$ triukSmu gristy metody yra tiesinis negausinis aciklinis metodas (angl. Linear Non-
Gaussian Acyclic Model), sutrumpintai LINGAM. Sis metodas randa unikalias priezastingumo
strukturas. Taciau jis reikalauja, kad duomenys biity testiniai ir tenkinty tiesiSkumo, acikliskumo ir
ne Gauss‘o paklaidy prielaidas. LINGAM modelj galima iSreiksti dvejais kintamaisiais:

Xp: fp’
Xi=apgXP? + &1,

kur XP nepriklauso nuo &4. £P, ¢4 yra ne Gauss‘o paklaidos.
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Tam, kad rasty priezastinius rySius, LINGAM algoritmas pirmiausia i§ X = AX + & gauna X =B ¢,
kur B = (I — A)l. LINGAM gauna maiSymo matricos B jvertj naudodamas standarting
nepriklausomo komponento analiz¢. SumaiSymo matrica B naudojama matricai A apskaiciuoti.
PrieZastiniai ryS$iai yra randami konstruojant regresijos modelj, tikrinant ar liekanos ir regresoriai
yra nepriklausomi ar ne. Pirmiausia randamas regresorius, kuris labiausiai nepriklausomas nuo
prognozuojamo kintamojo liekany. Tada ta pati analizé yra atlickama ant ty paciy liekany tam, kad
buity panaikinta identifikuoty regresoriy jtaka. Tada sudaroma griezta apatiné trikampé matrica A,
laikantis pirmiau nurodyty zingsniy. RyS$iy Aijj stiprumas jvertinamas taikant maziausiy kvadraty
metoda. Norint gauti retus priezastinius modelius, galima dar labiau apkarpyti A matricg taikant
Lasso regresija [18].

ISpléstas LINGAM metodas VarLINGAM naudojamas priezastingumui laiko eilutése ieskoti.
VarLiNGAM modelis yra grindziamas strukttiriniy vektoriy autoregresiniu modeliu:

Xe = YicoAi Xeq + e,

kur jtaka gali bati momentiné (7 = 0) arba véluojanti su maksimaliu vélavimu ,,q,. Sj modelj
galime perraSyti ] modelj be momentinio poveikio, su i > 0:

Xe = LicoMi X1 + e

Sis modelis yra vertinamas maziausiy kvadraty metodu, kuris yra panaudojamas prognozuojamo Xt
paklaidoms. Tuomet LINGAM algoritmu analizuojamos liekanos, rasti momentiniam
priezastingumo modeliui Ao. Galiausiai, (Ai)i>o yra nustatomas per (Mi)io perparametrizavima:

A; = (1 - Ao)Mj visiemsi e {1, ..., d}.
VarLiNGAM modelis turi ir daugiau jvairiy i$plétojimy, kuriy Siame darbe neaptarsime [18].
1.2.4. TaSkais gristi metodai

Taskais gristuose metoduose priezastingumo grafikas atitinka tikimybin;j tinkla (arba Bajeso tinkla).
Sie metodai padeda surasti retus struktiiriniy lygéiy modelius, kurie geriausiai paaiskina duomenis
ir tai nebiitinai turi sutapti su DAG, o tai yra prieSinga apribojimais gristiems metodams. TaSkais
gristy metody uzduotis yra duomeny rinkinyje rasti geriausig tinklg, kuris geriausiai juos atitinka.
Geriausias tinklas yra jvertinamas jverciu (taskais), kuris suderina duomeny tikimybe, atsizvelgiant
1 tinklg ir bauda, vertinant tinklo sudétingumg. TaSkais gristi metodai yra labiau vertinami nei
apribojimais gristi metodai, nes gautg tinkla jvertina taSkais. Ivertis véliau gali biiti naudojamas
tinklo validumui patvirtinti. Taciau gautas sprendimas vis tiek néra optimalus, rasti globaliai
optimaly tinklg yra pakankamai sudétinga [18].

Vienas i§ naudojamy taskais gristy metody yra DYNOTEARS. Sis metodas vienu metu geba
nustatyti momentinius ir véluojancius rySius tarp laiko eiluc¢iy per dxd gretimas matricas,
W,As,... A, . kas parodo rySio svarbg tarp dviejy laiko eiluciy su 0 vélavimu (momentiniai
rySiai, W), 1 (A1), ..., Tmax(4s,,.,)- Sios matricos yra i§mokstamos minimizuojant nurodytus
baudziamuosius nuostolius pagal tiesinio modelio liekany Frobénijaus (angl. Frobenius) norma:

1
2d(T+1- Tmax)

fw,4) = X = XKW = Xiirit s opa, AlIE + 2wl W1 + AallAllL,
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kur T reigkia transponuota, ||.|[1 reiskia £; norma pagal elementus ir Ay, ir A, reiskia reguliavimo
konstantas. Priezastingumo grafikas yra sudaromas perzilirint visus rySius skirtinguose
vélavimuose. Tam, kad bty iSvengta cikliSkumo, momentinei gretimybiy matricai W taikomas
acikliSkumo apribojimas. Tai yra padaroma panaudojant lygiavert¢ formuluotg, pagrista
eksponentinés funkcijos pédsaku (7 pav.). Tada, pirmiausia naudojant taSkus, atrenkamas geriausio
reto lango DAG. Atitinkamas slenkstis yra naudojamas atsikratyti netikry koreliacijy [18].

hresholding

7 pav. Praktinis pavyzdys: deimanto struktiira iSgaunama naudojant DYNOTEARS [18]

1.2.5. Apibendrinimas

Apzvelgéme Granger priezastingumo vertinimg, atitinkamus apribojimus, triukSmais ir taskais
gristus metodus ir jy pavyzdzius. Kiekvienas jy turi pranasumy ir trikumy. Perzvelgtus metodus
galime apibendrinti Sia lentele:
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4 lentelé. Perzvelgty priezastingumo metody savybés. S — apibendrintas priezastingumo grafikas; W- lango
priezastingumo grafikas; F — istikimybé; M — minimalumas, X - savybé netenkinama; V - savybé tenkinama

[18].
Metody Metodas -
grupé -g
2 | 3
. > | %
& @ <
) =
1) = 2
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2 E | @ | - | = 5 =
£ | 2] ¢ £l 28 |3 5
SN T - N R U = - T -
S EVS | E|A| & 2] 5 Z | = S
80 > 2 = ° > = @ o ,
R 2 R g 4 = c S -3 o0 = =
> > 2 ‘E E E ] = o = 1] 5
< E < 5 R g k= 5 i = | 2
2 = 2 g £ ‘s ) £ = = = £
= S E| S| 2| z| 2| &8 R| S| & w
A — A > B Y = =) = J| v
Granger Porinis S X vV X X X X V |V \%
Granger
TCDF w Vv \ \% \ X V | X X
Apribojim | PCMCI w F Vv \% X \
ais gristi
Triuk§mu | VarLINGA | W M Y \Y % \% \ X X V |V \%
gristi M
Taskais DYNOTEA | W Vv \ \ \Y X X Vv \ \
gristi RS

Toliau Siame darbe taikysime TCDF metodg. Kadangi yra naudojami neuroniniai tinklai, jis
nereikalauja duomeny stacionarumo. Be to, jis gali rasti momentinius rySius, savaiminj
priezastinguma, klaidinantj veiksnj ir momentinj paslépta klaidinantj veiksnj. Taip pat rastus rysius
patikrinsime poriniu Granger metodu tam, kad nustatytume ar rySiai yra tiesiniai ir vélinimai

sutampa.
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2. Tyrimo objektas ir metodai
2.1. Matematiniai metodai

Sioje darbo dalyje detaliau perzvelgsime matematinius metodus, kuriuos naudosime iame darbe.
Tyrime naudosime Granger porinj priezastingumo metodg ir laiko priezastiniy rySiy nustatymo
metoda.

2.1.1. Granger porinis prieZastingumas

Granger porinj priezastingumg trumpai jau pristatéme literatliros apzvalgoje. Tam, kad bty galima
panaudoti standartinj porinj Granger priezastinguma, reikia, kad duomenys bty stacionards.
Granger porinj priezastinguma galime iSreiksti Sia formule:

X =ag0+ Xiciaq; XL, + & (Mres)
Papildyta versija biity:
Xt =ago+ Yiiaq: X1+ Xioiap; X, + &, (Mfull)

kur (€7):yra nekoreliuojantys atsitiktiniai kintamieji su vidurkiu ir standartiniu nuokrypiu c? lygiu 0,
(agi)i<i<r Ir (ap;i)1<i<r Yra tikrieji koeficientai ir 7 atitinka optimalig vélavimo vertg. Mres
modelis yra autoregresinis modelis ir dar kitaip vadinamas ribotu modeliu. Sis modelis naudoja tik
XY praeities vertes prognozuoti dabartines vertes. Mfull yra papildytas ir vadinamasis pilnasis
modelis. Siame modelyje naudojamos tiek X9, tiek XP vertés prognozuoti dabartines X9 vertes.
Pilnasis modelis paprastai veikia geriau nei ribotas. Modeliams palyginti gali biiti panaudota F —
testo statistika. Paprastai yra sudaroma nuliné hipotezé, kad XP nesukelia X9. Praktikoje optimalus
vélavimas T gali biiti vertinamas naudojant Akaike arba Schwartz informacijos kriterijus [18].

statsmodels.tsa.stattools.grangercausalitytests(
X,
maxlag,
addconst=True,
verbose=None

8 pav. ,,grangercausalitytests® funkcijos antrasté is ,,statsmodels* bibliotekos [21]

Siame darbe naudosime Python ,,grangercausalitytests* funkcijg i$ ,,statsmodels“ bibliotekos (pav.
8) Granger poriniam priezastingumui nustatyti. Funkcijai reikia paduoti norimas laiko eilutes X ir
vélinimy skai¢iy ,,maxlag™ [21].

2.1.2. Laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodas

Detaliau perzvelkime laiko priezastiniy ryS$iy nustatymo metodg: TCN jtaka ir démesio
mechanizmus. Metodo programinj koda galima rasti [17].
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TCDF

Laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodas (angl. Temporal Causal Discovery Framework)
sudarytas i$ keliy sgsiiky neuroniniy tinkly (CNNs), kur kiekvienas tinklas gauna visas laiko eilutes
kaip jvestj. Kiekvienas tinklas yra naudojamas skirtingoms laiko eilutéms prognozuoti. Tuo metu
CNN atlieka prizilirimg prognozavimg, apmokydamas visus vidinius parametrus atgalinio sklidimo
(angl. backpropogation) pagalba. Siuos vidinius parametrus galime panaudoti nepriZiGirimam
mokymuisi, priezastingumui ir vélinimui atrasti. Kitaip sakant, laiko priezastiniy ry$iy nustatymo
metodas pritaiko démesio mechanizmus (angl. attention mechanisms) suprasti kokias laiko eilutes
CNN naudoja prognozavimui. Po démesiu grjsty CNNs apmokymy, TCDF patvirtina ar rasti
priezastiniai rySiai yra tikrai susij¢ su naudojamomis laiko eilutémis. Tada visi patvirtinti
priezastiniai rySiai yra pavaizduojami laikinojo prieZzastingumo grafe. TCDF taip pat nustato
vélavima tarp prieZasties ir efekto, tai atlicka CNN interpretuodamas vidinius parametrus [17].

Laikingjj priezastingumo atradimg, naudodami steb¢jimy duomenis, galime paaiskinti taip. Duotas
duomeny rinkinys X, kuris turi N tos pac¢ios trukmés T laiko eiluéiy (tai yra X = {X1, X2, ..., XN} €
RNXT). Tikslas yra surasti priezastinius rysius tarp N laiko eilu¢iy X duomeny rinkinyje, priezasties
ir pasekmés vélavimg ir atvaizduoti abu grafe. Kryptingame priezastingumo grafe, G = (V, E),
vir§iné vi € V vaizduoja laiko eilutg Xi, ir krastai eij € E i$ virSunés vi j vj nurodo priezastinius
rysius, kurios priezastis yra laiko eiluté Xi, 0 pasekmé - laiko eiluté¢ Xj. Laikinojo priezastingumo
grafe kiekvienas krastas ejj turi svorius d(ei;), kurie nurodo vélavima tarp priezasties X ir pasekmés
X, kaip parodyta paveikslélyje [17].

9 pav. Priezastingumo grafiko pavyzdys [17]
Taciau kuriant sudétingus modelius galimos $ios problemos:

— Modelis turi skirti tiesioginj ir netiesiogin] priezastingumg. Vir§liné vi yra netiesioginé
priezastis vj jeigu €i,j € G, ir jeigu yra dvikrastis takas p = <vi, vk, V> € G. Modeliai, kurie
iesko rysiy tarp dviejy kintamyjy, paprastai néra pajégus tai padaryti.

— Modelis turéty iSmokti ir momentin] priezastingumg, kur vélavimas tarp priezasties ir
pasekmés yra 0. Momentinio prieZastingumo nepripazinimas gali lemti klaidingas
interpretacijas. Praktikoje tai dazniausiai pasireiSkia, kai priezastis ir pasekmé pasireiSkia
tuo paciu metu.

— Klaidinanc¢io veiksnio buvimas, bendra maziausiai dviejy kintamyjy priezastis, yra gerai
zinoma problema priezastingumo ieskojime. Klaidinantis veiksnys yra gan paplites
reiskinys. Tai apsunkina priezastingumo nustatyma, nes klaidinantis veiksnys gali koreliuoti,
bet neturéti priezastingumo.

— Klaidinancio veiksnio nepastebéjimas (paslépti klaidinantys veiksniai). Gali biiti sudétinga
nustatyti kiek klaidinanc¢iy veiksniy egzistuoja [17].
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Kaip jau buvo minéta, TCDF naudoja sasiiky neuroninius tinklus (CNNs) laiko eilutéms
prognozuoti. Sasiiky neuroniniai tinklai yra ,,feed-forward “ tipo neuroniniai tinklai, sudaryti i§ eilés
sasiiky sluoksniy. Sasiiky sluoksnis apriboja jungciy skaiciy tik prie kai kuriy jvesties neurony,
slankiodamas branduolj (svoriy matricg) per jvestj ir kiekvienu zingsniu apskai¢iuodamas jvesties ir
branduolio skaliaring sandaugg. Tada branduolys iSmoksta specifiniy pasikartojanciy jvesties
eilué¢iy modeliy, kad galéty prognozuoti biisimas tikslinés laiko eilutés vertes [17].
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10 pav. TCDF metodo architektiira [17]

TCDF susideda i§ N nepriklausomy démesiu grjsty CNNs. Visi CNNSs turi tg pacig architekttirg, bet
prognozuoja skirtingas tikslingas laiko eilutes. Kaip pavaizduota Pav. 10, metoda sudaro dirbtiniy
neuroniniy tinkly architektira su kelias tinklais. Paveikslélyje matome, kad N; tinklo tikslas
prognozuoti numatytas laiko eilutes Xj, minimizuojant nuostolj L tarp veréiy Xj ir prognozuojamos
vertes 5(; . Tinklo jvest] Njsudaro N x T duomeny rinkinys X, sudarytas i§ N to pacio dydzio ir ilgio
laiko eiluc¢iy T. Eilutés Xj i§ duomeny rinkinio atitinka atitinkamas laiko eilutes, kitos duomeny
rinkinio eilutés X yra eksogeninés laiko eilutés. Kai tinklas Nj yra apmokytas pranaSauti X,
démesio balai aj paaiskina kur Nj pranasauja Xj[17].

TCN jtaka TCDF

Si architektiira yra grista laikinu sasiiky tinklu (angl. temporal convolutional network), toliau
projekte zymésime TCN. TCN apima kelias svarbias idéjas, kaip iSpléstinés sasiikos, savaiminis
priezastingumas ir démesio taskai. ISpléstiné sastka pritaiko savo branduolj prie srities, kuri yra
didesné nei pats branduolys, praleisdama jvesties vertes su tam tikru zingsnio dydziu f (iSplétimo
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faktorius). Isplétimo faktorius didéja eksponentiSkai ir priklauso nuo i$plétimo koeficiento c. Tarp
isplétimo faktoriaus ir koeficiento galime nustatyti tokj rysj f = ¢!, kur | yra sluoksnis. Tai galime
iliustruoti $iuo paveikslu:

X X2 X3 X2 X . XT
LITTTTITTITTITITIT [ Le Output
// Linear f=2°
Padding = 8 /
LTI Pl PP L[] . Hidden
: Z = ) PReLU  [=2°
Padding = 4
LT LD D Iem [ [ (ol T 1 s . Hidden
( : 7 7 7 7 PReLU [=2'
Padding = 2
Ll el (e (s #] [ FARE Hidden
= I I 1 I I 1 [0 PReLU f=2°

Padding

C[éfe[d[eldleldledeldle[é[e[dle
X .

X Xt xp Xt X7

11 pav. X, prognozavimas i$pléstiniu TCN [17]

Siame paveiksle i$pléstas TCN naudojamas prognozuoti X2, L = 3, tai reiskia, kad yra 3 pasléptieji
sluoksniai. Branduolio dydis K = 2 (vaizduojamas rodyklémis). Plétimosi koeficientas ¢ = 2, kas
reiSkia, kad receptinis laukas R = 16. Po kiekvienos sgsiikkos panaudojama PReLU aktyvavimo
funkcija. Pirmy verc¢iy prognozavimas pavaizduotas punktyrinémis rodyklémis. Svoriai veikia per
visus sluoksnius ir yra pavaizduoti skirtingomis spalvomis. Receptinj lauka 1D i$pléstame TCN
galime aprasyti $ig formule:

L
Rpren =1+ Z(K— 1) - ¢t
1=0

Tai parodo, kad yra galimas eksponentinis didéjimas receptinio lauko su iSpléstinémis sgsiikomis,
kai parametry skaiCius auga tiesiSkai. Tai ypac¢ pravercia kai tarp priezasties ir pasekmés yra didelis
vélavimas [17].

Taip pat galime nustatyti savaiminj priezastingumg. Tam reikia, kad jvesties ir prognozuojamos
laiko eilutés biity vienodos, kas padeda modeliuoti pasikartojant; elgesj. Dél Siy prieZas¢iy turime
Siek tiek pakeisti architekttirg. | jvesti neturétume jtraukti dabartinés tikslinés laiko eilutés vertés. Su
K dydzio slankiojan¢iu branduoliu, kai jvestis yra egzogenin¢ laiko eilute, galime pasiekti
[0 5, o 5*2 L, X, XF], kai i # jir pranaSauti X laiko Zingsniui t. Tagiau branduolys turi
pasiekti tik tikslinés laiko eilutés X praeities vertes ir nejtraukti dabarties th, kadangi §i verté bus
prognozuojama. TCDF tai i§sprendZzia tiksliniy jvesties duomeny perkélimu vienu zingsniu | priekj
su kairiuoju nuliniu uzpildymu taip, kad tiksliné jvesties laiko eiluté duomeny rinkinyje yra lygi [0,
le,ij, ...,XjT_l] ir tokiu biidu branduolys gali pasiekti [th_K , X jt_K“ . th_z,th_l] tam, kad
biity galima prognozuoti X [17].
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TCN architektiiros ribotumas yra tai, kad ji yra pritaikyta vienmac¢iam laiko eilu¢iy modeliavimui.
Tam, kad galétume pritaikyti daugiamaciam laiko eilu¢iy modeliavimui, TCN architektiirg
iSpleCiame iki vienmatés giluminés atskiriamos architektiiros, kurioje jvesties laiko eilutés yra
atskirtos. Giluminéje sasiikoje jvesties kanalai yra atskirti taikant atskirg branduolj kiekvienam
jvesties kanalui, tada taikoma 1 X 1 taskiné sasiika, kuri sujungia gautus iSvesties kanalus. Sie
architektiiros pokyciai padidina tikslumg ir konvergavimo greitj. Atskiri kanalai taip pat leidzia
teisingai interpretuoti jvesties laiko eiluciy ir tikslinés laiko eilutés rySj nesumaiSant j¢jimy. Taip
pat TCDF architektiira yra sudaryta i§ N kanaly, kiekvienas kanalas yra skirtas atskirai laiko eilutei.
Tinkle Nj kanalas j susijes su tiksling laiko eilute Xj = [0, X', X7, ..., Xj7 '] ir visi kiti kanalai yra

susij¢ su egzogeninémis laiko eilutémis X ; = [t X, .., x4 A7)
Démesio mechanizmai

Toliau TCDF yra patobulinamas pridedant démesio mechanizmus. Démesio mechanizmai padeda
suprasti kada tinklas prognozuoja. Kitaip tai yra vadinami démesiu gristi iSpléstiniai giluminiai
atskiriamieji laikinieji sastiky tinklai (angl. Attention-based Dilated Depthwise Separable Temporal
Convolutional Networks, AD-DSTCN). Démesio mechanizmg TCDF metode galime apraSyti $ia
formule:

a=aijjxXj,

kur Xi yra laiko eiluté tinkle N;j, kur aij € aj, 0 3 = [a1j, azj, ..., &, --., an,j] yra démesio tasky
vektorius tinkle Nj. Auksta ajj € aj verté reiskia, kad Xi — Xj ir atvirksciai, maza verté rodys, kad
néra priezastingumo. Taip pat galima situacija kai i=j, kadangi yra galimas savaiminis
priezastingumas. Démesio taSkai véliau yra panaudojami nustatyti, kurios laiko eilutés sukelia
prognozuojamas laiko eilutes [17].

Panagrinékime kiek giliau kaip TCDF interpretuoja démesio taskus. Kai tinklas pradeda
apsimokymg, visi démesio taskai yra lygts 1, aj = [1, 1, ..., 1]. Démesio taskai yra pakei¢iami
tinklui vykdant atgaling sklaidg. Taskai yra padidinami arba sumazinami po kiekvienos epochos.
Galimas tiek minkstas, tiek kietas démesys. Minksta galime iSreiksti aj € [0, 1]V, o kieta aj € {0,
1}N. Minkstas démesys yra realizuojamas pritaikant Softmax funkcija o taip, kad démesio taskai
bity Yi.,a;; = 1. Softmax funkcija o yra pritaikoma kiekvienai a € a kiekvienoje epochoje.
Tinklui N; apsimokius, taikoma paprasta pusiau binarizacijos funkcija HardSoftmax, kuri visus
démesio taskus mazesnius uz ribg tj sutrumpina iki 0:

o(a) ifa = 1;

h = HardSoftmax(a) = { Oifa< Tt
j

hj nustato démesio taSkus aj, kai HardSoftmax funkcija yra pritaikoma. TCDF sukuria aib¢ galimy
priezas¢iy Pj kiekvienai laiko eilutei Xj € X. Laiko eiluté Xj yra galima priezastis tikslinés laiko
eilutés Xj, jeigu hij € hj> 0. Algoritmas randa 7j, ieSkodamas didziausio atotriikio tarp démesio tasky
3j. Démesio taskai yra iSreitinguojami nuo didziausio iki maziausio, tada randamas didziausias
atotriikis g tarp démesio taSky aij ir ay »; ;. Tada slenkstis 7j yra lygus démesio taSkams kairéje
atotrukio pus¢je. Galima sudaryti G sarasg atotrukiy [go, ..., On-1] [17].

Slenksciui 7j rasti yra keletas reikalavimy:
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— 15> 1, kadangi visi taskai inicijuojami lygiis 1, tai démesio taskai tik didés taikant atgalinj
sklidima.

— Atrinktas 7j turi biiti pirmoje G saraSo pus¢je (jeigu N > 5), siekiant uztikrinti, kad nebtty
jtraukti labai mazi démesio taskai ir i§laikyti priezastingumo grafo aiskig forma. Taip pat tik
50% jvesties laiko eiludiy gali bati potencialios prieZastys tikslinés laiko eilutés Xj. Sis
parametras gali biiti konfigiiruojamas.

— 1j negali buti pirmas atotriikis. Tai uztikrina, kad algoritmas nesumazinty tasky iki 0 laiko
eilutei, kuri yra priezastis prognozuojamos laiko eilutés, bet priezastingumas yra silpnesnis
nei aukscCiausig jvertinimg turincios laiko eilutés. Dél to galimos priezastys Pj maziausiai
turés dvi priezastis [17].

Kai tj yra rasta, pritaikome HardSoftmax funkcijg. Laiko eiluté X yra nustatoma kaip potenciali
priezastis Pj jeigu aij € a;> 1j, ir jeigu hij € h; > 0. Galimi tokie atvejai h;jir hj;:

1. hijj=0ir hji=0: Xinekoreliuoja su Xjir atvirks§¢iai.

2. hij=01ir h;i>0: X pridedama prie P;,, Xj yra galima priezastis Xi, nes:

— Egzistuoja tiesioginis ar netiesioginis priezastinis rysys tarp Xj ir X, arba
— Egzistuoja pasléptas arba ne klaidinantis veiksnys tarp Xj ir Xi, kur vélavimas klaidinanéio
veiksnio nuo Xj yra mazesnis nei nuo Xi.

3. hij >0ir h;i =0: X pridedama prie P;j,, Xi yra galima priezastis Xj, nes:

— Egzistuoja tiesioginis ar netiesioginis priezastinis rysys tarp Xi ir Xj, arba
— Egzistuoja pasléptas arba ne klaidinantis veiksnys tarp X ir Xj, kur vélavimas klaidinanéio
veiksnio nuo X' yra mazesnis nei nuo X;j.

4. hij>0ir hji > 0: X pridedama prie P;j,, Xj pridedama prie Pj, nes

— Egzistuoja dvigubas ciklas, kur Xisukelia Xj ir Xjsukelia X, arba
— Egzistuoja pasléptas arba ne klaidinantis veiksnys tarp Xj ir Xi, su vienodu vélavimu.

Taip pat turime nepamirsti, kad HardSoftmax > 0, gali biiti dél retos koreliacijos. Galiausiai
reikalinga eksperto nuomoné prieZastingumui paaiSkinti. Démesio mechanizmy veikima galime
iliustruoti zemiau pateikta diagrama [17].
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Ivestis (Laiko eilutés X . X 2 ene X N

Démesio vektoriaus sukiirimas (visi tadkai lygus

D

Mokymasis (Atgaliné sklaida)

Softmax normalizavimas

HardSoftmax slenkstis (Tj)

PrieZastingumo i§ démesio taSky nustatymas

12 pav. Priezastingumo i$§ démesio tasky nustatymas [17]
Priezasciy radimas

Tam, kad surastume galimas prieZastis, TCDF apmoko tinkla Nj, naudodamas jvesties duomeny
rinkinj ir matuodamas pagrindo nuostolj Le. Priezastims patvirtinti yra sukuriamas intervencinis
duomeny rinkinys kiekvienai galimai prieZaséiai Xi € Pj [17]. Tai panasu j Kim 2019 m. straipsnyje
minimus ,,slopinamuosius“ kintamuosius, kur papildomas kintamasis sustiprina regresinj rysj tarp
kintamyjy [22]. Rinkinys skiriasi nuo originalaus jvesties rinkinio tik tuo, kad X € P;j galimos
priezasties vertés yra atsitiktinai perrenkamos. Kadangi perrinkimas nepakei¢ia duomeny rinkinio
pasiskirstymo, tinklo Nj nereikia apmokyti. TCDF tiesiog panaudoja intervencinj duomeny rinkinj
su apmokytu tinklu Nj Xj prognozavimui ir i$matuoja intervencijos nuostolj L; Jeigu galima
priezastis X yra tikroji priezastis, Xj prognozavimo rezultatai su intervenciniu rinkiniu bus
prastesni, nes X chronologija yra panaikinta. Dél Sios priezasties intervencijos nuostolis L, tinkle
bus didesnis nei pagrindo nuostolis Lg, kur yra naudojamas originalus duomeny rinkinys. Jeigu L,
néra reik§mingai didesnis nei Lg, tai Xi néra priezastis Xj. Tiktai laiko eilutés Pj yra laikomos
tikrosiomis priezastimis prognozuojamy laiko eiluc¢iy Xj. Tikryjy priezasciy aibé yra zymima C;j
[17].
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2.2. Saliy pasirinkimas pagal socialinés (valstybés) gerovés modelius

Europos Sajunga vienija labai skirtingas Salis su skirtingomis kapitalistinémis sistemomis ir
skirtingais gerovés modeliais. Socialinés (valstybés) gerovés modeliai yra gan svarbiis nustatant
Salies socialinj, politinj ir ekonominj vystymasi. Salyje vykdomos reformos daZniausiai priklauso
nuo Salies gerovés modelio. Europos Sajunga dazniausiai yra skirstoma pagal Siuos modelius:
SiaurietiSkg (angl. Nordic), anglosaksy (angl. Anglo-Saxon), Zemyninj (angl. Continental),
pietinj/Vidurzemio (angl. Southern/Mediterranean) ir centro ir ryty Europos (angl. Central and
East European) (ziar. 5 lentelé) [23].

5 lentelé. Salys pagal socialinés (valstybés) gerovés modelius [23]

Modelis Salys

Siaurietiskas Danija, Svedija ir Suomija.

Anglosaksy Airija, Kipras ir Malta.

Zemyninis Austrija, Belgija, Liuksemburgas, Pranciizija, Vokietija ir Nyderlandai

Pietinis/Vidurzemio Graikija, Italija, Portugalija ir Ispanija.

Centro ir ryty Europos Bulgarija, Kroatija, Cekija, Estija, Latvija, Lietuva, Vengrija, Lenkija,
Rumunija, Slovakija ir Slovénija.

Siaurietiskam modeliui priklauso Danija, Svedija ir Suomija [23]. Siaurietiskas modelis pasizymi
socialine lygybe ir dideliu makroekonominiu efektyvumu, taip pat turto perskirstymu. Visuomené
yra jtraukta j valstybés valdyma. Socialinés paslaugos yra garantuojamos valstybés visoms pilieciy
grupéms. Nuolatos vyksta dialogas tarp visuomenés ir valstybés [24].

Anglosaksy modeliui priklauso Airija, Kipras ir Malta [18]. Anglosaksy modelis pasizymi liberaliu
pozitriu ] socialing gerove. Socialin€s paslaugos yra perduotos privacioms draudimo jmonéms.
Valstybé mazai reguliuoja pilie€iy gyvenimg. Nedarba siekiama eliminuoti maZomis nedarbo
iSmokomis. Kita vertus, taikomi mazesni pajamy mokesciai. D¢l to Sios Salys pasizymi maZzu
nedarbu [24].

Zemyniniam modeliui priklauso Austrija, Belgija, Liuksemburgas, Pranciizija, Vokietija ir
Nyderlandai [23]. Sio modelio 3alyse pilie¢iy socialing gerové priklauso nuo darbo santykiy
trukmes. Socialinés garantijos paprastai yra mazesnés ir priklauso nuo prie§ tai buvusiy pajamy.
Valstybé pakankamai stipriai reguliuoja darbo rinka, kas riboja darbuotojy lankstuma. Sios $alys
pasizymi aukstais mokesciais ir mazesne nelygybe lyginant su anglosaksy modeliu [24].

Pietiniam/Vidurzemio modeliui priklauso Graikija, Italija, Portugalija ir Ispanija [23]. Sio modelio
Salyse valstybé suteikia minimalias socialines garantijas ir tai tik kai kurioms visuomenés grupéms.
Darbo rinka yra kontroliuojama valstybés ir pakankamai fragmentuota. Seima $iose $alyse perima
nemazai valstybés funkcijy. Kadangi darbo rinka yra stipriai reguliuojama, tai Sios Salys pasizymi
ilgalaikiu jaunimo nedarbu [24].

Centro ir ryty Europos modeliui priklauso Bulgarija, Kroatija, Cekija, Estija, Latvija, Lietuva,
Vengrija, Lenkija, Rumunija, Slovakija ir Slovénija [23]. Sis modelis dar vadinamas , besivejan¢iu‘
ir vienija 3alis, kurios persiorientavo nuo planinés ekonomikos j rinkos ekonomikg. Salys $iame
modelyje gan skiriasi. Vengrija ir Slovénija pasirinko didesnes iSlaidas socialinei rtpybai, kai
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Baltijos Salys pasirinko atvirksc¢iai. Taciau Siy Saliy darbo rinkos yra pakankamai reguliuotos ir
pasizymi menku socialiniu dialogu [24].

Sioje dalyje perzvelgéme socialinés (valstybés) gerovés modelius Europos Sajungoje. Atlikti misy
tyrimg kiekvienai $aliai gali buiti gan sudétingas uzdavinys. Tai darbui reikalingas Salis atsirinksime
pagal socialinés (valstybés) gerovés modelius. Pasirinksime po viena Salj i§ kiekvienos socialinés
(valstybés) gerovés modeliy grupés. Tai Siame darbe naudosime S$ias Salis: Lietuva, Vokietija,
Danija, Airija ir Ispanija. Salys pasirinktos atsitiktinai.

2.3. Tyrimo objektas

Sioje darbo dalyje apzvelgsime naudojama duomeny rinkinj. Kadangi atlikti analize¢ kickvienai ES
Saliai gali buti gan nemazas uzdavinys, tai paimsime po vieng S$alj i§ kiekvienos socialinés
(valstybés) geroves grupés. Tai bus Lietuva, Vokietija, Danija, Airija ir Ispanija. Vokietijai, Danijai,
Airijai ir Ispanijai imsime laikotarpj nuo 1986 iki 2022 mety ir ieSkosime priezastiniy rysiy iki 2004
mety ir po, jiems palyginti. 2004 metais ES pradéjo vieningg politikg. Lietuvos duomenis
naudosime nuo 2004 mety iki 2022. Siame darbe naudojame duomenis i§ Pasaulio banko, Eurostat,
,,The Global Economy* ir ,,Our World in Data.*

Pasaulio bankas — (angl. World bank) teikia atviry duomeny platforma, kur galima rasti atvira
prieiga prie $aliy vystymosi duomeny. Platforma teikia ne tik galimybe duomenis parsisiysti, bet ir
juos vizualizuoti. Pasaulio bankas taip pat bendradarbiauja su Jungtiniy tauty organizacija,
Tarptautiniu valiutos fondu ir Ekonominio bendradarbiavimo ir plétros organizacija.

Eurostat — Europos Sajungos agentiira, renkanti statistinius duomenis apie Salis nares.

»The Global Economy* - renka ir teikia duomenis apie 300 jvairiy rodikliy. Duomenys yra
nuolatos atnaujinami. Duomenys yra gaunami i§ Pasaulio banko, Tarptautinio valiutos fondo,
Jungtiniy tauty organizacijos ir Pasaulio ekonomikos forumo. Norint parsisiysti duomenis reikia
sumokeéti vienkartinj mokest;.

»Our World in Data* — organizacija teikianti duomenis ir tyrimus didZiausioms pasaulio
problemoms tirti. Platformoje pateikiamos jvairios indikatoriy vizualizacijos ir yra galimybe
duomenis parsisiysti. Duomenys yra teikiami nemokamai.

2.3.1. Investicijy Lietuvoje istoriniai duomenys

Trumpai susipazinkime su Lietuvos duomenimis nuo 2004 iki 2022 mety. Pirmiausia
panagrinékime jtekancias uzsienio tiesiogines investicijas (% BVP).
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13 pav. Uzsienio jtekancios tiesioginés investicijos procentais BVP Lietuvoje (2004-2022 m.)

Kaip matome, grafikas gan dinamiSkas. Maziausia vert¢ 2009 metais — 0,96%, didZiausia verté
7,91% 2020 metais. Vélesniais metais uzsienio tiesioginés investicijos maz¢ja. Tiesioginiy uzsienio
investicijy vidurkis yra 3,52%. 2009 mety tiesioginiy uZsienio investicijy sumazéjimg galime
paaiskinti pasauline ekonomine krize, o 2021-2022 metais - Covid pandemija.

2.3.2. Investiciju Vokietijoje istoriniai duomenys

Kadangi lyginsime du laikotarpius, 1986-2003 m. ir 2004-2022 m., pasizitrékime kaip tiesioginés
uzsienio investicijos kito Siais laikotarpiais.
TUI Vokietijoje palyginimas

a) 1986-2003m. b) 2004-2022m.
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14 pav. Uzsienio jtekancios tiesioginés investicijos % BVP Vokietijoje palyginimas

Zvelgdami j 1986-2003 (pav. 14a) mety laikotarpj matome, kad tiesioginés uZsienio investicijos
ypa¢ didéjo nuo 1993 iki 2000 mety. Maziausios uzsienio investicijos -0,11% 1988 metais,
didziausios 12,73% 2000 metais. Siuo laikotarpiu vidutinés uZsienio tiesioginés investicijos buvo
1,61%. Kaip matome 2004-2022 mety (pav. 14b) grafikas yra zymiai dinamiskesnis. Maziausios
uzsienio tiesioginés investicijos -0,73% 2004 metais, didziausios tiesioginés uzsienio investicijos
4,19% 2018 metais. Vidutinés uzsienio tiesioginés investicijos $iuo laikotarpiu yra 1,99%.
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2.3.3. Investicijy Danijoje istoriniai duomenys

Kadangi lyginsime du laikotarpius, 1986-2003 m. ir 2004-2022 m., pasizitrékime kaip tiesioginés
uzsienio investicijos kito Siais laikotarpiais.
TUI Danijoje palyginimas

a) 1986-2003m. b) 2004-2022m.
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15 pav. Uzsienio jtekancios tiesioginés investicijos % BVP Danijoje palyginimas

Zvelgdami j 1986-2003 (pav. 15a) mety laikotarpj matome, kad tiesioginés uZsienio investicijos
ypac didéjo nuo 1996 iki 2000 mety. Grafikas labai panaSus j Vokietijos grafika tuo paciu periodu.
Maziausios uzsienio investicijos 0,08% 1987 metais, didziausios - 21,94% 2000 metais. Siuo
laikotarpiu vidutinés uZzsienio tiesioginés investicijos buvo 3,15%. Kaip matome 2004-2022 mety
(pav. 15b) grafikas yra zymiai dinamiSkesnis. Maziausios uzsienio tiesioginés investicijos yra
4,99% 2012 metais, didziausios tiesioginés uzsienio investicijos 2022 metais: 6,76%. Vidutinés
uzsienio tiesioginés investicijos $iuo laikotarpiu yra 1,14%.

2.3.4. Investiciju Arijoje istoriniai duomenys

Zvelgdami j 1986-2003 mety laikotarpj (pav. 16a), matome, kad tiesioginés uZsienio investicijos
ypa¢ didéjo nuo 1997 iki 2000 mety. Maziausios uzsienio investicijos 0,49% 1989 metais,

didziausios - 25.73% 2000 metais. Siuo laikotarpiu vidutinés uZsienio tiesioginés investicijos buvo
6,70%.
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TUI Airijoje palyginimas

a) 1986-2003m. b) 2004-2022m.
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16 pav. Uzsienio jtekancios tiesioginés investicijos % BVP Airijoje palyginimas

Kaip matome, 2004-2022 mety (pav. 16b) grafikas yra zymiai dinamiskesnis. MaZiausios uzsienio
tiesioginés investicijos - 2019 metais: -11,69%, didziausios tiesioginés uzsienio investicijos -
81,08% 2018 metais. Vidutinés uzsienio tiesioginés investicijos $iuo laikotarpiu yra 19,21%.

2.3.5. Investicijy Ispanijoje istoriniai duomenys

Zvelgdami j 1986-2003 (pav. 17a) mety laikotarpj matome, kad tiesioginés uZsienio investicijos
ypa¢ didéjo nuo 1993 iki 2000 mety. Maziausios uzsienio investicijos - 1,35% 1995 metais,
didziausios - 6,77% 2000 metais. Siuo laikotarpiu vidutinés uZsienio tiesioginés investicijos buvo
2,65%.

TUI Ispanijoje palyginimas
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w w & &
o w o w

TUI % BVP
IS
TUI % BVP
~
n

D O ¥ Sk D PO O ANR OO O 0N D09 0N

D7 7 O " H O OO B 0NN A oY arararar af ok ol

FEFFI PP PP PP g O )
Metai Metai

17 pav. Uzsienio jtekancios tiesioginés investicijos % BVP Ispanijoje palyginimas

Kaip matome, 2004-2022 mety (pav. 17b) grafikas yra zymiai dinamiskesnis. MaZiausios uzsienio
tiesioginés investicijos - 0,64% 2009 metais, didziausios tiesioginés uzsienio investicijos - 4,63%
2007 metais. Vidutinés uzsienio tiesioginés investicijos Siuo laikotarpiu yra 2,72%.
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3. Rezultatai

Granger ir laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodai buvo panaudoti analizuojant Lietuvos,
Vokietijos, Danijos, Airijos ir Ispanijos duomenis. Geriausi rezultatai buvo gauti laiko priezastiniy
ry$iy metodu, naudojant S$iuos parametrus: optimizatorius — ,,Adam, mokymosi greitis - 0,01,
priezastiniams ry$iams ieSkoti naudojome 1000 epochy, jiems patvirtinti — 500 epochy. Su didesniu
ar mazesniu skai¢iumi epochy, reikalingy prieZastiniams ry$iams atrasti ir patvirtinti, ir didesniu ar
mazesnil mokymosi greiciu, gauti geresniy rezultaty nepavyko.

3.1. Priezastiniy rySiy paieSka Lietuvos atveju

Atliekant literatiros apzvalga jvardinti 40 rodikliy, daranciy jtaka tiesioginéms uzsienio
investicijoms. Pasalinome $iuos rodiklius dél duomeny triikumo: ENERG ISKAST, AUKST ISS,

VID ISS ir GEL_K.
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18 pav. Lietuvos rodikliy koreliacijy matrica
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18 pav. galime matyti koreliacijy matricg. Taip pat 19 pav. matome rodikliy klasterius pagal

koreliacija.
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19 pav. Lietuvos rodikliy klasteriai pagal koreliacija

Pasaliname visus rodiklius kurie turi su kitais kintamaisiais aukstesnes koreliacijas nei 0,8. Tyrimui
bus naudojami $ie rodikliai: PREKYBA, MOB_RV, FIKS RV, PAT P, ZUZM, PAG_KAP, INFL
POL_S, O _KEL_S, KEL_K, O_UOST K, UZ T, CO2.

Naudodami laiko priezastiniy ry$iy metoda, radome Siuos priezastinius rySius (zitr. 20 pav.):
ZU7ZM sukelia TUI su trejy mety vélinimu, taip pat TUI sukelia ZUZM su tuo paéiu vélinimu,
UZ_T sukelia TUI su trejy mety vélinimu. Modelio tikslumas yra 95,8%, patvirtinti visi vélinimi.
Granger metodas Siy rySiy neaptinka. Taip pat gauname ir viduting absoliuting skalés klaida (angl.
Mean absolute scale error), sutrumpintai MASE. Bendras MASE vidurkis yra 9,62, o standartinis
nuokrypis - 15,7.

20 pav. Lietuvos rodikliy priezastingumo grafas 2004-2022 m.

Panagrin¢kime, kaip démesio taSkai padéjo rasti priezastinguma. Interpretuojat démesio taskus yra
svarbus slenkstis. Jei taskai yra didesni negu paskaiCiuotas slenkstis, rySys gali buti jtrauktas kaip
potenciali priezastis. Slenkstis yra nustatomas randant didziausig atotriikj tarp démesio tasky.
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Démesio taskai isSrikiuojami nuo maziausio iki didziausio, tada yra ieSkoma didziausio atotriikio
taro dviejy gretimy tasky [17].

Démesio tasky pasiskirstimas visiems kintamiesiems
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21 pav. Lietuvos visy rodikliy démesio tasky grafikas

Lietuvos atveju (zitr. 21 pav.) matome, kad slenkstis yra apie 1,4. Slenkstj virSija penki rodikliai:
UZ_T, MOB RV, POL S, PAG_KAP ir ZUZM, tadiau algoritmas galiausiai atrinko tik UZ T ir
ZU7ZM. Matome, kad démesio tasky vertés kito iki 200 epochy trukmés. UZ T jvertis vienas
auki&iausiy, priesingai yra su ZUZM.

Atlikus uzsienio tiesioginiy investicijy Lietuvos priezastingumo analiz¢, sunku gautus rezultatus
susieti su socialinés (valstybés) gerovés modeliais. ISsamesniems rezultatams gauti reikty
priezastingumo analiz¢ atlikti visoms Salims. Dalis rodikliy, kurie identifikuoty socialinés
(valstybés) gerovés modelius (nedarbingumas, mokeséiai...) [24], buvo pasalinti dél
multikolinearumo. Tagiau rasti priezastingumo ry$iai tarp TUI ir UZ T, ZUZM patvirtina
Moskalenko ir kt. [15] darytus tyrimus. Patvirtinti rezultatams reikalinga eksperto nuomoné.
Rezultatus taip pat galéty patvirtinti TUI srauty analizé pagal investicijy sritis.

3.2. Priezastiniy rySiy paieSka Vokietijos atveju

Pazvelkime j rodiklius kurie lemia tiesiogines uZsienio investicijas. Turime atmesti Siuos rodiklius
dél duomeny trikumo: ENERG ISKAST, AUKST ISS, VID ISS, SHAD E ir GEL_K.
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Koreliacijy matrica
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22 pav. Vokietijos rodikliy koreliacijy matrica (1986-2022 m.)

Pirmiausia pazvelgime ] rodiklius, kuriuos naudosime siekdami nustatyti, kaip veiksniai, veikiantys
tiesioginés uzsienio investicijos, kito 1986-2003 metais ir 2004-2022 metais. Pav. 22 galime matyti
koreliacijy matricg 1986-2022 m. Taip pat pav. 23 matome rodikliy klasterius pagal koreliacija.
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23 pav. Vokietijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (1986-2022 m.)

Pasaliname visus rodiklius, kurie turi su kitais kintamaisiais aukstesnes koreliacijas nei 0,8. Tyrimui
lyginant 1986-2003 ir 2004-2022 m. laikotarpius bus naudojami Sie rodikliai: PREKYBA, PAT_P,
PRIEIG_E, NAT R N, ARM_Z, ZUZM, NEDAR, INFL, MOK, POP.
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Koreliacijy matrica
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24 pav. Vokietijos rodikliy koreliacijy matrica (2004-2022 m.)
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Paziturékime kokius rodiklius gautume nagrinédami 2004-2022 mety duomenis. Pav. 24 matome

koreliacijy matrica. Taip pat pav. 25 matome rodikliy klasterius pagal koreliacijg.
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25 pav. Vokietijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (2004-2022 m.)

Atliekant 2004-2022 m. priezastingumo analiz¢ bus naudojami Sie rodikliai: PREKYBA,
MOB_RV, PAT P, PRIEIG_E, NAT R N, ZUZM, MISK D, DARB_S, INFL, VER P_S,

VER P I8, VYR_EF, POP, PROP_R.
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Aptarkime Vokietijos duomeny analizés rezultatus. Pirmiausia palyginkime laikotarpius 1986-2003
ir 2004-2022 m. (ziur. 26 ir 27 pav.). Kaip matome, laikotarpiu 1986-2003 m. randami dveji
priezastiniai ry$iai. NEDAR ir PREKYBA sukelia TUI su trejy ir vieneriy mety vélinimu,
atitinkamai. RySys PREKYBA — TUI yra abipusis, TUI sukelia PREKYBA su vieneriy mety
velinimu. Modelio tikslumas yra 100%, patvirtinti visi vélinimai. MASE vidurkis yra 6,36 su
standartiniu nuokrypiu 9,20. Granger metodu priezastingumo ry$iy negaléjome aptikti.

26 pav. Vokietijos rodikliy priezastingumo grafas 1986-2003 m.

2004-2022 m. laikotarpiu randame trejus priezastinius rySius. PREKYBA sukelia TUI su vélinimu
iki vieneriy mety. PAT P sukelia TUI su vieneriy mety vélinimu. POP sukelia TUI su trejy mety
veélinimu. Modelio tikslumas yra 95,7%, patvirtini 90,9 % visy vélinimy. MASE vidurkis yra 2,71
su standartiniu nuokrypiu 2,42. Granger metodu priezastingumo negaléjome aptikti.

27 pav. Vokietijos rodikliy priezastingumo grafas 2004-2022 m.

Kaip matome, 2004-2022 m. laikotarpiu yra daugiau rodikliy sukelian¢iy TUI. PREKYBA daro
jtakag TUI abiem laikotarpiais, tik pasikeicia vélinimas. 2004-2022 m. laikotarpiu PAT_P ir POP
sukelia TUI, vietoj NEDAR.
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6 lentelé. TUI daranciy jtakg rodikliy kitimas Vokietijoje.

Laikotarpiai\Rodikliai NEDAR | PREKYBA PAT_P POP
1986-2003 3 1
2004-2022 0 1 3

Su rodikliais, kurie pradéti rinkti po 2000 m., gauname §j priezastingumo grafa (28 pav.). MISK_D
sukelia TUI su trejy mety vélinimu. ZUZM sukelia TUI su trejy mety vélinimu. PAT_P sukelia TUI
su velinimu iki vieneriy mety. VER P IS sukelia TUI su vélinimu iki vieneriy mety. Modelio
tikslumas 100%, patvirtinti visi vélinimai. Granger metodu negalime aptikti Siy priezastiniy rysiy.

28 pav. Vokietijos rodikliy priezastingumo grafas 2004-2022 m. su visais rodikliais

MASE vidurkis yra 3,61 su standartiniu nuokrypiu 7,47.

Démesio tasky pasiskirstimas visiems kintamiesiems

—— PREKYBA
—— MOB_RV
PAT_P
—— PRIEIG_E
NAT_R_N
— Z0ZM
MISK_D
—— DARB_S
INFL
VER_P_S
—— VER_P_IS
VYR_EF

2.5

Démesio taskai

~—— POP
—— PROP_R
— TUI

=== Slenkstis (tau)

T T T T T T
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29 pav. Vokietijos visy rodikliy démesio tasky grafikas

Zvelgiant | Vokietijos démesio tasky grafika (zitr. 29 pav.), matome, kad slenkstis yra 1,3. Slenkstj
virsija MISK_D, ZUZM, PAT P, VER P IS, ir DARB_S. Galiausiai, metodas atrinko MISK_D,
ZUZM, PAT P ir VER P IS. MISK D jvertis yra auks¢iausias, PAT P maziausias. Atliekant
Vokietijos priezastingumo analizg, taskai nustojo kisti po 300 epochy.
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Atlikus Vokietijos 1986-2003 m. laikotarpiy priezastingumo analiz¢, matome, kad NEDAR daro
jtaka TUI Zemyninis modelis pasizymi didesniu nedarbu, nei anglosaksy modelis [24]. Sis rysys
iSnyksta atliekant 2004-2022 m. analizg. Itraukus po 2000 m. pradétus rinkti rodiklius, turéjome
pasalinti rodiklius, kurie gali daugiau nupasakoti apie socialinés (valstybés) gerovés modelius, dél
multikolinearumo. Rastus priezastinius rySius patvirtina literatiiros apzvalgoje apzvelgti tyrimai.
Eksperto nuomoneé ir detalesné TUI srauty analizé reikalinga rezultatams patvirtinti.

3.3. Priezastiniy rySiy paieSka Danijos atveju

Pazvelkime | rodiklius, kurie lemia tiesiogines uzsienio investicijas. Turime atmesti Siuos rodiklius
dél duomeny trikumo: ENERG ISKAST, AUKST ISS, VID ISS, O KEL_S, SHAD_E ir
GEL_K.

Koreliacijy matrica
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30 pav. Danijos rodikliy koreliacijy matrica (1986-2022 m.)

Pirmiausia pazvelgime ] rodiklius, kuriuos naudosime siekdami nustatyti, kaip veiksniai, veikiantys
tiesiogines uzsienio investicijas, kito 1986-2003 metais ir 2004-2022 metais. Pav. 30 galime matyti
koreliacijy matricg 1986-2022 m. Taip pat pav. 31 matome rodikliy klasterius pagal koreliacija.
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31 pav. Danijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (1986-2022 m.)

PAG_KAP

NEDAR

Tyrimui lyginant 1986-2003 ir 2004-2022 m. laikotarpius bus naudojami Sie rodikliai: PREKYBA,

PAT P, PRIEIG_E, NAT R N, ARM Z, PAG_KAP , NEDAR, INFL, ENG_S.

Koreliacijy matrica
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32 pav. Danijos rodikliy koreliacijy matrica (2004-2022 m.)
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Pazitirékime kokius rodiklius gautume nagrinédami 2004-2022 mety duomenis. Pav. 32 matome

koreliacijy matricg. Taip pat pav. 33 matome rodikliy klasterius pagal koreliacija.
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33 pav. Danijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (2004-2022 m.)

Atliekant 2004-2022 m. priezastingumo analiz¢ bus naudojami $ie rodikliai: PREKYBA,
MOB_RV, PRIEIG_E, ARM Z, ZUZM, PAG_KAP, DARB_S, BVP G, INFL, VER P_S,
KOR_K, VYR_EF, TEIS_V, UZ T.

1986-2003 m. priezastingumo grafe (zitir. 34 pav.) matome tris priezastinius rySius. TUI sukelia
TUI su vieneriy mety véelinimu. NAT_R_N sukelia TUI su vieneriy mety vélinimu. Sis rysys yra
abipusis, TUI sukelia NAT R N su vélinimu iki vieneriy mety. PREKYBA sukelia TUI su trejy
mety veélinimu. Modelio tikslumas Siuo atveju yra 100%, patvirtinti visi vélinimai. MASE vidurkis
yra 6,25, o standartinis nuokrypis 5,79. Granger prieZastingumas patvirtina, kad NAT_R_N sukelia
TUI su trejy ir ketveriy mety vélinimu. Kity rySiy negalime patvirtinti Granger metodu.

N N PE

34 pav. Danijos rodikliy priezastingumo grafas 1986-2003 m.

2004-2022 m. priezastingumo grafe (zitir. 35 pav.) matome tris priezastinius rySius. TUI sukelia
TUI su vieneriy mety vélinimu. ARM_Z sukelia TUI su vélinimu iki vieneriy mety. Sis ry$ys yra
abipusis, TUI sukelia ARM_Z su trejy mety vélinimu. PREKYBA sukelia TUI su trejy mety
velinimu. Sis rysys abipusis, TUI sukelia PREKYBA su vieneriy mety vélinimu. Modelio tikslumas
Siuo atveju yra 100%, patvirtinti 95,8% visy vélinimy. MASE vidurkis yra 2,04, o standartinis
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nuokrypis 1,78. Granger priezastingumas patvirtina, kad TUI sukelia PREKYBA su ketveriy mety
vélinimu. Taip pat, kad TUI sukelia ARM_Z su vieneriy, trejy ir ketveriy mety vélinimais. Kity
ry$iy negalime aptikti Granger metodu.
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o

35 pav. Danijos rodikliy prieZastingumo grafas 2004-2022 m.

ARM

Kaip matome 7 lenteléje, abiejuose laikotarpiuose rodikliy, daranciy jtakg TUI, skaiCius islieka tas
pats. TUI ir PREKYBA kartojasi abiejuose laikotarpiuose ir turi tuos pacius vélavimus. 2004-2022
mety laikotarpyje NAT_R_N pakei¢iamas ARM_Z.

7 lentelé. TUI daranciy jtakg rodikliy kitimas Danijoje.

Laikotarpiai\Rodikliai TUI PREKYBA NAT_R_N ARM 7
1986-2003 1 3 1
2004-2022 1 3 0

Su rodikliais, kurie pradéti rinkti po 2000 m., gauname §j priezastingumo grafga (36 pav.). Randami
treji priezastiniai rysiai, kurie sukelia TUI. TUI sukelia TUI su vieneriy mety vélinimu. BVP_G
sukelia TUI su dviejy mety vélinimu. UZ T sukelia TUI su dviejy mety vélinimu. Modelio
tikslumas $iuo atveju yra 100% ir patvirtinti visi vélinimai. Granger metodas patvirtina, kad TUI
sukelia UZ_T su vieneriy mety vélinimu. Kity rysiy negalime aptikti Granger metodu.
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36 pav. Danijos rodikliy prieZastingumo grafas 2004-2022 m. su visais rodikliais

MASE vidurkis yra 1,66, o standartinis nuokrypis yra 1,53.

Démesio tasky pasiskirstimas visiems kintamiesiems

—— PREKYBA
—— MOB_RV
PRIEIG_E
—— ARM_Z
20Zm
—— PAG_KAP
DARB_S
— BWPG
INFL
VER_P_S
—— KOR_K
VYR_EF
— TEIS_V
— UZT
—— PROP_R
TUl
—=- Slenkstis (tau)

Demesio taskai

T T T T T T
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Epochos

37 pav. Danijos visy rodikliy démesio tasky grafikas

Danijos atveju slenkstis yra 1,7 (ziar. 37 pav.). Rodikliai kurie virSija slenkstj yra TUI, MOB RV,
UZ T, ARM Z ir BVP_G. Metodas atrinko tik TUI, UZ T ir BVP_G. TUI ir BVP_G gauna
auksciausig jvertj. Jdomu, kad jy jverciai galiausiai yra vienodi. Démesio taskams nustatyti prireiké
300 epochy.

Danijos situacija taip pat sunkoka isskirti i$ kity Saliy. BVP_G yra vienas rodikliy, daranciy jtaka
TUIL Teigiama, kad SiaurietiSkas modelis pasizymi didesniu produktyvumu ir konkurencingumu
[6]. Rasti priezastiniai rysiai analizuojant skirtingus laikotarpius ir pridéjus papildomus rodiklius
patvirtina literatliros apzvalgoje aptariamus tyrimus. Kiek jdomiau, kad Siuo atveju randamas
savaiminis priezastingumas. Galima daryti logiska prielaidg, kad ateinancios investicijos pritraukia
daugiau investicijy. Taciau, kaip ir ankstesniais atvejais, reikalingas eksperto vertinimas.

3.4. Priezastiniy rySiy paieSka Airijos atveju

Pazvelkime | rodiklius, kurie lemia tiesiogines uzsienio investicijas. Turime atmesti Siuos rodiklius
dél duomeny trikumo: ENERG ISKAST, AUKST ISS, VID 1SS, ir GEL_K.
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Koreliacijy matrica
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38 pav. Airijos rodikliy koreliacijy matrica (1986-2022 m.)

Pirmiausia pazvelgime ] rodiklius, kuriuos naudosime siekdami nustatyti, kaip veiksniai, veikiantys
tiesiogines uzsienio investicijas, kito 1986-2003 metais ir 2004-2022 metais. Pav. 38 galime matyti
koreliacijy matricg 1986-2022 m. Taip pat pav. 39 matome rodikliy klasterius pagal koreliacija.
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39 pav. Airijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (1986-2022 m.)

POL_S

Tyrimui lyginant 1986-2003 ir 2004-2022 m. laikotarpius bus naudojami $ie rodikliai: PREKYBA,

PRIEIG_E, NAT_R_N, PAG_KAP, NEDAR, INFL, MOK, CO2.
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Kareliacijy matrica
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40 pav. Airijos rodikliy matrica (2004-2022 m.)

Pazitrékime kokius rodiklius gautume nagrinédami 2004-2022 mety duomenis. Pav. 40 matome
koreliacijy matrica. Taip pat pav. 41 matome rodikliy klasterius pagal koreliacijg.
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41 pav. Airijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (2004-2022 m.)

Atliekant 2004-2022 m. priezastingumo analiz¢ bus naudojami Sie rodikliaii PREKYBA,
MOB_RV, T_P_SAV, PRIEIG_E, NAT R N, ARM Z, ZUZM, PAG_KAP, DARB_S, INFL,
VER_P_S, KOR_K, VYR_EF, O_KEL_S, ENG_S ir PROP_R.
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Pirmiausia palyginkime Airijos analizés duomeny rezultatus 1986-2003 m. ir 2004-2022 m.
laikotarpiais. Randami trys rysiai sukeliantys TUI (zitr. 42 pav.). NEDAR sukelia TUI su vélinimu
iki vieneriy mety. INFL sukelia TUI su dviejy mety vélinimu. Sis ry$ys yra abipusis, TUI sukelia
INFL su vieneriy mety vélinimu. PREKYBA sukelia TUI su dviejy mety vélinimu. Modelio
tikslumas yra 100%, patvirtinti 70,6% visy vélinimy. MASE vidurkis yra 6,85, o standartinis
nuokrypis - 7,18. Granger metodas randa, kad TUI sukelia NEDAR su vieneriy ir dviejy mety
vélinimais. Taip pat TUI sukelia PREKYBA su vieneriy mety vélinimu. Kiti priezastiniai rySiai
buvo Granger metodo nepatvirtinti.

42 pav. Airijos rodikliy prieZastingumo grafas 1986-2003 m.

Panagrinékime 2004-2022 m. laikotarpj (zitr. 43 pav). Randami tik dveji priezastiniai rySiai,
sukeliantys TUL. NEDAR sukelia TUI su trejy mety vélinimu. PREKYBA sukelia TUI su trejy
mety vélinimu. Modelio tikslumas - 100%, bet patvirtinta tik 82,4% visy vélinimy. MASE vidurkis
yra 5,67, o standartinis nuokrypis yra 6,95. Granger metodu nepavyko $iy rySiy patvirtinti.

43 pav. Airijos rodikliy priezastingumo grafas 2004-2022 m.

Kaip matome 8 lenteléje, rodikliy, daranciy jtakg TUI sumazéjo 2004-2022 m. lyginant su 1986-
2003 m. Islicka NEDAR ir PREKYBA, bet su didesniais vélinimais.
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8 lentelé. TUI daranciy jtaka rodikliy kitimas Airijoje.

Laikotarpiai\Rodikliai NEDAR INFL PREKYBA
1986-2003 0 2 2
2003-2022 3 3

Panagrinékime 2004-2022 m. grafg su rodikliais, kur duomenys pradéti rinkti po 2000 mety (zitr.
44 pav.). Kaip matome, yra randamas tik vienas priezastinis rysys. ZUZM sukelia TUI su vélinimu
iki vieneriy mety. Modelio tikslumas yra 100%, patvirtinti visi vélinimai. Granger metodas

nepatvirtino §io priezastinio rysio.

44 pav. Airijos rodikliy priezastingumo grafas 2004-2022 m. su visais rodikliais

MASE vidurkis yra 5,52, o standartinis nuokrypis - 15,18.

Démesio tasky pasiskirstimas visiems kintamiesiems
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45 pav. Airijos visy rodikliy démesio tasky grafikas

=== Slenkstis (tau) J
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500

Zvelgiant j Airijos démesio tasky grafika matome, kad slenkstis §ick tick daugiau nei 1. Slenkstj
virija Sie rodikliai: ZUZM, T P_SAV, PAG KAP, TUI, PROP R ir ENG_S. TCDF Metodas
patvirtino tik ZUZM. ZUZM issiskiria i§ kity rodykliy pagal savo auksta jvertj. Démesio taskams

nustatyti prireiké 250 epochy.
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Airijos situacija yra pana$i j Vokietijos 1986-2003 m. NEDAR daro jtakag TUI. Taciau Siek tiek
véliau $is rySys iSnyksta. Analizuojant rezultatus nematome rysio tarp socialinés (valstybés) gerovés
modelio ir uzsienio tiesioginiy investicijy. Reikalinga eksperto nuomoné ar TUI srauty gilesné
analizé rezultatams patvirtinti.

3.5. Priezastiniy rySiy paieSka Ispanijos atveju

Pazvelkime j rodiklius, kurie lemia tiesiogines uzsienio investicijas. Turime atmesti Siuos rodiklius
dél duomeny trikumo: ENERG ISKAST, AUKST ISS, VID ISS, MOK, SHAD E, POL S ir
GEL_K.

Koreliacijy matrica
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46 pav. Ispanijos rodikliy koreliacijy matrica (1986-2022 m).

Pirmiausia pazvelgime j rodiklius, kuriuos naudosime siekdami nustatyti, kaip veiksniai, veikiantys
tiesiogines uzsienio investicijas, kito 1986-2003 metais ir 2004-2022 metais. Pav. 46 galime matyti
koreliacijy matricg 1986-2022 m. Taip pat pav. 47 matome rodikliy klasterius pagal koreliacija.
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47 pav. Ispanijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (1986-2022 m.)

Tyrimui lyginant 1986-2003 ir 2004-2022 m. laikotarpius bus naudojami gie rodikliai: PREKYBA,
PAT P, PRIEIG_E, NAT_R_N, PAG_KAP, NEDAR ir INFL.

Koreliacijy matrica
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48 pav. Ispanijos rodikliy koreliacijy matrica (2004-2022 m.)

Paziturékime kokius rodiklius gautume nagrinédami 2004 — 2022 mety duomenis. Pav. 48 matome
koreliacijy matrica. Taip pat pav. 49 matome rodikliy klasterius pagal koreliacijg.
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49 pav. Ispanijos rodikliy klasteriai pagal koreliacija (2004-2022m.)

Atliekant 2004-2022 m. priezastingumo analiz¢ bus naudojami $ie rodikliai: PREKYBA,
MOB_RV, PAT P, PRIEIG_E, NAT R N, ZUZM, DARB S, BVP G, INFL, VER P_S,
VYR_EF, O_KEL_S, KEL_K, UZ T, PROP_R.

Panagrinékime, kokie rodikliai daro jtaka TUI Ispanijoje. Pirmiausia palyginkime 1986-2003 m. ir
2004-2022 m. laikotarpius. 1986-2003 m. laikotarpiu randamas tik vienas priezastinis rySys (zidr.
50 pav.). PREKYBA sukelia TUI su vélavimu iki vieneriy mety. Modelio tikslumas - 100%,
patvirtinti 81,8% visy vélinimy. MASE vidurkis yra 6,27, o standartinis nuokrypis - 8,11. Granger
metodas patvirtina, kad PREKYBA sukelia TUI ir TUI sukelia PREKYBA su vieneriy mety
veélavimu.

AT |

PREKYBA

50 pav. Ispanijos rodikliy priezastingumo grafas 1986-2003 m.

2004-2022 m. randami dveji priezastiniai ry$iai (zitr. 51 pav.). PREKYBA sukelia TUI su vieneriy
mety vélinimu. NAT R N sukelia TUI su trejy mety vélinimu. Modelio tikslumas 92,3%,
patvirtinti 91,7% visy vélinimy. MASE vidurkis yra 5,30, o standartinis nuokrypis 7,65. Siy rysiy
Granger metodas nepatvirtino.

59



51 pav. Ispanijos rodikliy priezastingumo grafas 2004-2022 m.

Kaip matome, 1986-2003 m. ir 2004-2022 m. islieka priezastinis rysys tarp PREKYBA ir TUI, tik
pasikeiCia vélinimas (zitr. 9 lentelé). 2004-2022 m. laikotarpiu prisideda priezastinis rySys tarp
NAT_R_Nir TUL.

9 lentelé. TUI daranciy jtaka rodikliy kitimas Ispanijoje

Laikotarpiai\Rodikliai PREKYBA NAT R N
1986-2003 0
2003-2022 1 3

Panagrinékime 2004-2022 m. grafa su visai rodikliais (zitir. 52 pav.). Randami treji priezastiniai
rySiai. NAT R N sukelia TUI su vélinimu iki vieneriy mety. BVP_G sukelia TUI su vélinimu iki
vieneriy mety. TUI sukelia BVP_G su tokiu paé¢iu vélinimu. ZUZM sukelia TUI su veélinimu iki
trejy mety. Modelio tikslumas yra 100%, patvirtinti visi vélinimai. Granger metodas patvirtina, kad
TUI sukelia BVP_G su trejy mety veélinimu. ZUZM sukelia TUI su vieneriy mety vélinimu. Taip
pat TUI sukelia ZUZM su trejy mety vélinimu. Kity rysiy negalime patvirtinti Granger metodu.

52 pav. Ispanijos rodikliy priezastingumo grafas 2004-2022 m.su visais rodikliais

MASE vidurkis yra 2,29, o standartinis nuokrypis 3,63.
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53 pav. Ispanijos visy rodikliy démesio tasky grafikas

Ispanijos rodikliy slenkstis yra 1,2 (zidir. 53 pav.). Slenkstj virsija $ie rodikliai: BVP_G, ZUZM,
NAT_R_N, TUI ir MOB_RV. Metodas atrenka tik BVP_G, ZUZM ir NAT_R_N. Auks¢iausias
jvertis BVP_G. Jdomu, kad ZUZM ir NAT R N démesio tagkai galiausiai sutampa. Démesio
taskams nustatyti prireiké 300 epochy.

Ispanija taip pat neiSsiskiria i§ kity Saliy. Rasti priezastiniai rySiai pasikartoja ir kitose Salyse.
Taciau pietinis / VidurZzemio modelis pasizymi maza valstybés jtaka [24]. Siuo atveju reikty atlikti
ir kity pietinio / Vidurzemio modelio $aliy analize. Gali biiti, kad Ispanijos valstybé neturi jokiy
strategijy TUI pritraukti. Siuo atveju eksperto nuomon¢ leisty patvirtinti ar paneigti tyrimo
rezultatus.

3.6. Apibendrinimas

Lyginant S$alis atskirai, kaip kito rodikliai darantys jtaka 1986-2003 m. ir 2004-2022 m.
laikotarpiais, galime matyti, kad rodikliai kito visais laikotarpiais. Visose Salyse PREKYBA sukelia
TUI abiem laikotarpiais. Ispanijoje ir Vokietijoje TUI sukelianéiy rodikliy padaugéjo 2004-2022 m.
laikotarpiu. Arijoje Siuo laikotarpiu sukelian¢iy TUI rodikliy sumazéjo. 1986-2003 m. laikotarpiu
Airijoje ir Vokietijoje rodikliai, sukeliantys TUI, yra panasesni. Danijoje ir Ispanijoje TUI sukelia
rodikliai, susij¢ su zemés tkiu. Granger metodas daugelio priezastiniy rySiy nepatvirtino.

10 lentelé. Visos $alys su rodikliais, pradétais rinkti po 2000 mety. Skai¢iai nurodo vélinima.

Salis/ ZU/M |UZT |MISK D |PAT P |VERPIS |BVP. G |TUl |[NAT RN
Rodikliai

Lietuva 3 3

Vokietija | 3 3 0 0

Danija 2 2 1

Airija 0

Ispanija 3 0 0

Lyginant Salis 2004-2022 m. laikotarpiu su rodikliais, kurie pradéti rinkti po 2000 m., matome, kad
PREKYBA ijtaka TUI iSnyko (zilir. 8 lentel¢). Visose Salyse skirtingi rodikliai sukelia TUI.
Lietuvoje, Vokietijoje, Airijoje ir Ispanijoje galime matyti, kad TUI sukelia ZUZM, daZniausiai
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pasikartojantis rodiklis. Lietuvoje ir Danijoje UZ_T sukelia TUL TUI sukeliané¢iy rodikliy gausa
galime i$skirti Vokietija. Airija turi maziausiai TUI sukelian¢iy rodikliy. Granger metodas daugelio
priezastiniy rySiy nepatvirtino.

Rezultatams patvirtini taip pat reikalinga eksperto nuomoné, kadangi TCDF rezultatams gali daryti
itaka klaidinan¢ios koreliacijos [17]. Kaip matome, MASE vertés yra pakankamai mazos.
Sprendziant multikolinearumo problema, buvo pasalinti rodikliai, kurie stipriai koreliuoja
tarpusavyje. Priezastinis laiko metodas naudoja neuroninius tinklus, kuriems nereikia duomeny
stacionarumo. Kai kuriuose S$altiniuose yra minima, kad TCDF veikia ne taip gerai, kai yra
pateikiama mazai duomeny [20]. Siame tyrime naudojamos laiko eilutés yra pakankamai trumpos.
Galime daryti prielaida, kad, turint daugiau duomeny, rezultatai bty skirtingi.

62



ISvados

ISnagrinéjus moksling literattirg galime teigti, kad yra tiesioginis rySys tarp Salies patrauklumo
investicijoms ir uzsienio tiesioginiy investicijy. UZsienio tiesioginés investicijos teikia Saliai
nemazai naudos: padeda vystyti inovacijas, sukurti naujas darbo vietas, kelti darbuotojy
kompetencijas ir produktyvumg. Kiekviena S$alis kuria ir naudoja atitinkamas strategijas
uzsienio tiesioginéms investicijoms pritraukti. Taciau, pasikeitus politiniam ar aplinkosaugos
kontekstui, salis gali prarasti uzsienio tiesiogines investicijas arba jas pritraukti.

Atlikus mokslinés literatiiros analize identifikuoti veiksniai ir rodikliai, darantys jtakg uzsienio
tiesioginéms investicijoms. Rasti 40 rodikliy. Tam, kad galétume iSvengti multikolinearumo
problemos, koreliacijy analizés metu pasalinti rodikliai, kuriy koreliacijos tarpusavyje yra
didesnés nei, 0,8.

Atlikus priezastiniy rySiy analize laiko priezastiniy rySiy nustatymo metodu tarp mokslinéje
literatiroje identifikuoty rodikliy ir tiesioginiy uzsienio investicijy laiko priezastiniy rySiy
nustatymo metodu, galime teigti, kad tik dalis rodikliy daro jtakg uZsienio tiesioginéms
investicijoms. Neijtraukus rodikliy, kurie pradéti rinkti po 2000 mety, tokie rodikliai sukelia
uzsienio tiesiogines investicijas: prekyba (% BVP), rezidenty patenty paraiSkos, natiraliy
resursy nuoma (% BVP), ariamos Zemés dalis visoje teritorijoje (%), nedarbingumas (% darbo
jégos), infliacija vartotojy kainomis (%) metiné, populiacija ir pacios uzsienio tiesioginés
investicijos. Itraukus rodiklius, kurie pradéti rinkti po 2000 mety, Sie rodikliai daro jtaka
uzsienio tiesioginéms investicijoms: zemés iikio, miSkininkystés ir Zuvininkystés dalis BVP
(%), atvykstantys uzsienio turistai, misko dalis bendroje teritorijoje (%), rezidenty patenty
paraiskos, verslo steigimo procediiry islaidos, BVP gyventojui, tiesioginés uzsienio investicijos
ir nattiraliy resursy nuoma (% BVP).

Tyrimo metu buvo nustatyta, kad skirtingi rodikliai daro jtakg uZsienio tiesioginéms
investicijoms skirtingose Salyse. Taip pat, kad priezastiniai ry$iai kinta skirtingai skirtingais
laikotarpiais kiekvienoje Salyje. Taciau rodiklis prekyba (% BVP) nuolatos pasikartojo lyginant
skirtingus laikotarpius. Skirtingus rezultatus gali lemti $alies savitumas. Tam iSsiaiSkinti reikty
atlikti iSsamesng¢ Saliy analize.

Idomu ir tai, kad, pridéjus daugiau rodikliy, prieZastiniai rySiai kinta. Analizuojant Salis,
jtraukus rodiklius pradétus rinkti po 2000 mety, matome, kad prekybos (% BVP) jtaka uZsienio
tiesioginéms investicijos sumazéjo. Tokie rodikliai, kaip Zemés tkio, miSkininkystés ir
zuvininkystés dalis BVP %, atvykstantys uzsienio turistai ir BVP gyventojui, daro didesne jtakg
uZzsienio tiesioginéms investicijoms.

Tarp rodikliy, daranciy jtaka uZsienio tiesioginéms investicijoms, ir uZsienio tiesioginiy
investicijy vyrauja nelinijiniai prieZastingumo rysSiai. ISskyrus Ispanijos analizés kai kuriuos
atvejus. Taip pat laiko priezastiniy rysiy metodas identifikavo savaiminj uzsienio tiesioginiy
investicijy prieZastinguma kai kuriais atvejais. Galime neabejoti, kad laiko prieZastiniy rySiy
nustatymo metodas randa daugiau priezastiniy ry$iy nei Granger metodas.

Rasty priezastiniy ry$iy MASE jvertinimai yra mazi. Tai galime daryti prielaida, kad modelis
yra patikimas.

Priezastiniy rySiy vélinimai daugiausia buvo iki trejy mety.

Tyrimo metu nepavyko rasti rySio tarp prieZastiniy rySiy ir socialinés (valstybés) geroveés
modeliy.
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Priedai

1 priedas. Granger prieZastingumo analizés rezultatai
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M
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- TUI
-+ TUI
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=0.0376
ssr based chi2 test: chi2=0.0451
likelihood ratio test: chi2=0.0451
parameter F test: F=0.0376
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0.1232
ssr based chi2 test: chi2=0.3491
likelihood ratio test: chi2=0,3455
parameter F test: F=0.1232
Granger Causality
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ssr based chi2 test: chi2=1.8721
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Hy: UZ_T - TUI

H,:UZ_T » TUI

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=3.6288
ssr based chi2 test: chi2=4.3546
likelihood ratio test: chi2=3.8999
parameter F test: F=3.6288

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.1857
ssr based chi2 test: chi2=3.3595
likelihood ratio test: chi2=3.0657
parameter F test: F=1.1857

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.6208
ssr based chi2 test: chi2=8.6440
likelihood ratio test: chi2=6.9111
parameter F test: F=1.6208

Granger Causality

number of lags (no zero) 4
ssr based F test:

ssr based chi2 test:
likelihood ratio test:
parameter F test:

F=1.0539

chi2=7.9821
F=1.0539

H,: TUI - UZ_T

H, TUl » UZ.T

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.6901
ssr based chi2 test: chi2=3.2282
likelihood ratio test: chi2=2.9692
parameter F test: F=2.6901
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.4591
ssr based chi2 test: chi2=1.3009

likelihood ratio test: chi2=1.2535

parameter F test: F=0.4591
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.7273
ssr based chi2 test: chi2=3.8788
likelihood ratio test: chi2=3.4731
parameter F test: F=0.7273

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.9732
ssr based chi2 test: chi2=9.7316
likelihood ratio test: chi2=7.5005
parameter F test: F=0.9732

chi2=10.5385
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Vokietija
1986-2003 m.

Hy: NEDAR — TUI

H,: NEDAR + TUI

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.0795
ssr based chi2 test: chi2=0.0965
likelihood ratio test: chi2=0.0962
parameter F test: F=0.0795

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.9919
ssr based chi2 test: chi2=2.8854
likelihood ratio test: chi2=2.6528
parameter F test: F=0.9919

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.4443
ssr based chi2 test: chi2=2.4993
likelihood ratio test: chi2=2.3116
parameter F test: F=0.4443

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.7385
ssr based chi2 test: chi2=8.2710
likelihood ratio test: chi2=6.4992
parameter F test: F=0.7385

Hy:TUI - NEDAR

H,TUI » NEDAR

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.6771
ssr based chi2 test: chi2=3.2508
likelihood ratio test: chi2=2.9747
parameter F test: F=2.6771

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=3.3088
ssr based chi2 test: chi2=9.6257
likelihood ratio test: chi2=7.5361
parameter F test: F=3.3088

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.7267
ssr based chi2 test: chi2=9.7125
likelihood ratio test: chi2=7.4889
parameter F test: F=1.7267

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.2349
ssr based chi2 test: chi2=13.8311
likelihood ratio test: chi2=9.6193
parameter F test: F=1.2349
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Hy: PREKYBA —» TUI
H,: PREKYBA + TUI

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.3403
ssr based chi2 test: chi2=0.4133
likelihood ratio test: chi2=0.4083
parameter F test: F=0.3403

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.1938
ssr based chi2 test: chi2=0.5638
likelihood ratio test: chi2=0.5541
parameter F test: F=0.1938

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.0577
ssr based chi2 test: chi2=0.3246
likelihood ratio test: chi2=0.3211
parameter F test: F=0.0577

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.2206
ssr based chi2 test: chi2=2.4708
likelihood ratio test: chi2=2.2754
parameter F test: F=0.2206

Hy,:TUI - PREKYBA
H, TUI » PREKYBA

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.2787
ssr based chi2 test: chi2=1.5527
likelihood ratio test: chi2=1.4859
parameter F test: F=1.2787

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.9288
ssr based chi2 test: chi2=2.7019
likelihood ratio test: chi2=2.4966
parameter F test: F=0.9288

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.5247
ssr based chi2 test: chi2=8.5766
likelihood ratio test: chi2=6.7831
parameter F test: F=1.5247

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.5293
ssr based chi2 test: chi2=5.9277
likelihood ratio test: chi2=4.9427
parameter F test: F=0.5293

2004-2022m.

Hy: PREKYBA — TUI
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H,: PREKYBA + TUI

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=3.1669 p=0.0954 df_denom=15, df_num=1

ssr based chi2 test: chi2=3.8003 , p=0.0512 , df=1

likelihood ratio test: chi2=3.4479 , p=0.0633 , df=1

parameter F test: F=3.1669 , p=0.0954 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.3164 , p=0.3042 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=3,7299 , p=0.1549 , df=2

likelihood ratio test: chi2=3.3722 , p=0.1852 , df=2

parameter F test: F=1.3164 , p=0.3042 , df_denom=12, df_num=2

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.3298 p=0.3244 df_denom=9, df_num=3

ssr based chi2 test: chi2=7.0925 , p=0.0690 , df=3
likelihood ratio test: chi2=5.8707 , p=0.1181 , df=3
parameter F test: F=1.3298 , p=0.3244 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0.6543 , p=0.6451 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=6.5432 , p=0.1621 , df=4
likelihood ratio test: chi2=5.4301 , p=0.2459 , df=4
parameter F test: F=0.6543 , p=0.6451 , df_denom=6, df_num=4
Hy:TUI - PREKYBA
H, TUI » PREKYBA
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=0.0577 , p=0.8133 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0.0693 , p=0.7924 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.0692 , p=0.7926 , df=1
parameter F test: F=0.0577 , p=0.8133 , df_denom=15, df_num=1

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.1326 , p=0.8771 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=0.3757 , p=0.8287 , df=2

likelihood ratio test: chi2=0.3716 , p=0.8304 , df=2

parameter F test: F=0.1326 , p=0.8771 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.6835 , p=0.5842 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=3.6452 , p=0.3024 , df=3

likelihood ratio test: chi2=3.2839 , p=0.3499 , df=3

parameter F test: F=0.6835 , p=0.5842 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.1181 , p=0.4290 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=11.1808 , p=0.0246 , df=4

likelihood ratio test: chi2=8.3546 , p=0.0794 , df=4

parameter F test: F=1.1181 , p=0.4290 , df_denom=6, df_num=4

Hy: PAT_P - TUI

H,: PAT_P + TUI



Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.1295 , p=0.7240 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0.1553 , p=0.6935 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.1547 , p=0.6941 , df=1
parameter F test: F=0.1295 , p=0.7240 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0.4981 , p=0.6197 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=1.4113 , p=0.4938 , df=2
likelihood ratio test: chi2=1.3557 , p=0.5077 , df=2
parameter F test: F=0.4981 , p=0.6197 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=0.8509 , p=0.5004 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=4.5380 , p=0.2089 , df=3
likelihood ratio test: chi2=3.9950 , p=0.2620 , df=3
parameter F test: F=0.8509 , p=0.5004 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=1.2928 , p=0.3701 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=12.9278 , p=0.0116 , df=4
likelihood ratio test: chi2=9.3236 , p=0.0535 , df=4
parameter F test: F=1.2928 , p=0.3701 , df_denom=6, df_num=4
H,:TUI — PAT_P
H,TUI » PAT_P
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=1.0481 , p=0.3222 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=1.2578 , p=0.2621 , df=1
likelihood ratio test: chi2=1.2158 , p=0.2702 , df=1
parameter F test: F=1.0481 , p=0.3222 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0.5401 , p=0.5962 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=1.5303 , p=0.4653 , df=2
likelihood ratio test: chi2=1.4653 , p=0.4806 , df=2
parameter F test: F=0.5401 , p=0.5962 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=0.5241 , p=0.6765 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=2.7951 , p=0.4243 , df=3
likelihood ratio test: chi2=2.5761 , p=0.4617 , df=3
parameter F test: F=0.5241 , p=0.6765 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0.7167 , p=0.6104 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=7.1667 , p=0.1273 , df=4
likelihood ratio test: chi2=5.8581 , p=0.2100 , df=4
parameter F test: F=0.7167 , p=0.6104 , df_denom=6, df_num=4

Hy: POP — TUI
H,: POP + TUI



Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.0628
ssr based chi2 test: chi2=0.0753
likelihood ratio test: chi2=0.0751
parameter F test: F=0.0628

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.4040
ssr based chi2 test: chi2=1.1446
likelihood ratio test: chi2=1.1077
parameter F test: F=0.4040

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.7825
ssr based chi2 test: chi2=4.1732
likelihood ratio test: chi2=3.7083
parameter F test: F=0.7825

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.5783
ssr based chi2 test: chi2=15.7831
likelihood ratio test: chi2=10.7837
parameter F test: F=1.5783

Ho: TUI — POP

H,TUI + POP

2004-2022 m.
Hy: MISK_D

H,: MISK_D

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.1017
ssr based chi2 test: chi2=2.5221
likelihood ratio test: chi2=2.3603
parameter F test: F=2.1017

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.9448
ssr based chi2 test: chi2=2.6770
likelihood ratio test: chi2=2.4860
parameter F test: F=0.9448

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.4905
ssr based chi2 test: chi2=2.6158
likelihood ratio test: chi2=2.4228
parameter F test: F=0.4905

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.7588
ssr based chi2 test: chi2=7.5884
likelihood ratio test: chi2=6.1408

parameter F test: F=0.7588
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.2771
ssr based chi2 test: chi2=0.3325
likelihood ratio test: chi2=0.3295
parameter F test: F=0.2771

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.4775
ssr based chi2 test: chi2=1.3530
likelihood ratio test: chi2=1.3019
parameter F test: F=0.4775

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.2584
ssr based chi2 test: chi2=1.3782
likelihood ratio test: chi2=1.3221

parameter F test: F=0.2584
Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.1125
ssr based chi2 test: chi2=1.1254

likelihood ratio test: chi2=1.0852
parameter F test: F=0.1125

Hy:TUI —» MISK_D

H,TUI » MISK_D
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Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.5120
ssr based chi2 test: chi2=0.6144
likelihood ratio test: chi2=0.6041
parameter F test: F=0.5120

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.2301
ssr based chi2 test: chi2=0.6519
likelihood ratio test: chi2=0.6397
parameter F test: F=0.2301

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.8583
ssr based chi2 test: chi2=4.,5774
likelihood ratio test: chi2=4.0257
parameter F test: F=0.8583

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.5904
ssr based chi2 test: chi2=5.9041
likelihood ratio test: chi2=4.9784
parameter F test: F=0.5904

- TUI

+» TUI

~ = =

- - = =

~ = 0~

- v = = - = = = - w = o=

- = = o=

.6063
.5642
.5660
.6063

T T T T

0.6316
0.5084
0.5216
0.6316

T T T T

T T T T

T T T T
11 mnn
o000

p=0.4853
p=0.4331
p=0.4370
p=0.4853

p=0.7979
p=0.7219
p=0.7263
p=0.7979

.4970
. 2055
.2587
.4970

T
[S SIS

T T T T

p=0.6825
p=0.2064
p=0.2895
p=0.6825

- 0w v o= - w w oW - 0w = o=

df_denom=15,
df=1
df=1
df_denom=15,

df_denom=12,
df=2
df=2
df_denom=12,

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_denom=9, df_num=3

df=3
df=3

df_denom=9, df_num=3

df_denom=6, df_num=4

df=4
df=4

df_denom=6, df_num=4

df_denom=15,
df=1
df=1
df_denom=15,

df_denom=12,
df=2
df=2
df_denom=12,

df_denom=9,
df=3
df=3
df_denom=9,

df_denom=6,
df=4
df=4
df_denom=6,

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_num=3

df_num=3

df_num=4

df_num=4
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.0585 , p=0.1719 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=2.4702 , p=0.1160 , df=1
likelihood ratio test: chi2=2.3147 , p=0.1282 , df=1
parameter F test: F=2.0585 , p=0.1719 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=1.2234 , p=0.3284 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=3.4662 , p=0.1767 , df=2
likelihood ratio test: chi2=3.1546 , p=0.2065 , df=2
parameter F test: F=1.2234 , p=0.3284 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=0.8153 , p=0.5171 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=4.3481 , p=0.2262 , df=3
likelihood ratio test: chi2=3.8464 , p=0.2785 , df=3
parameter F test: F=0.8153 , p=0.5171 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0.6926 , p=0.6236 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=6.9261 , p=0.1398 , df=4
likelihood ratio test: chi2=5.6944 , p=0.2232 , df=4
parameter F test: F=0.6926 , p=0.6236 , df_denom=6, df_num=4
Hy:TUI - ZUZLM
H, TUI » ZULM
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=0.7727 , p=0.3932 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0.9273 , p=0.3356 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.9042 , p=0.3417 , df=1
parameter F test: F=0.7727 , p=0.3932 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=1.2497 , p=0.3213 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=3.5409 , p=0.1703 , df=2
likelihood ratio test: chi2=3.2165 , p=0.2002 , df=2
parameter F test: F=1.2497 , p=0.3213 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=0.9976 , p=0.4373 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=5.3203 , p=0.1498 , df=3
likelihood ratio test: chi2=4.5931 , p=0.2041 , df=3
parameter F test: F=0.9976 , p=0.4373 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0.5086 , p=0.7329 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=5.0856 , p=0.2786 , df=4
likelihood ratio test: chi2=4.3793 , p=0.3571 , df=4
parameter F test: F=0.5086 , p=0.7329 , df_denom=6, df_num=4

Hy: PAT_P - TUI
H,: PAT_P + TUI



Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.1295 , p=0.7240 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0,1553 , p=0.6935 , df=1

likelihood ratio test: chi2=0.1547 , p=0.6941 , df=1

parameter F test: F=0.1295 , p=0.7240 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.4981 , p=0.6197 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=1.4113 , p=0.4938 , df=2

likelihood ratio test: chi2=1.3557 , p=0.5077 , df=2

parameter F test: F=0.4981 , p=0.6197 , df_denom=12, df_num=2

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.8509 p=0.5004 df_denom=9, df_num=3

ssr based chi2 test: chi2=4,5380 , p=0.2089 , df=3
likelihood ratio test: chi2=3.9950 , p=0.2620 , df=3
parameter F test: F=0.8569 , p=0.5004 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=1.2928 , p=0.3701 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=12,9278 , p=0.0116 , df=4
likelihood ratio test: chi2=9.3236 , p=0.0535 , df=4
parameter F test: F=1.2928 , p=0.3701 , df_denom=6, df_num=4
Hy,:TUI —» PAT_P
H, TUI + PAT_P
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=1.0481 , p=0.3222 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=1.2578 , p=0.2621 , df=1
likelihood ratio test: chi2=1.2158 , p=0.2702 , df=1
parameter F test: F=1.0481 , p=0.3222 , df_denom=15, df_num=1

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.5401 , p=0.5962 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=1.5303 , p=0.4653 , df=2
likelihood ratio test: chi2=1.4653 , p=0.4806 , df=2

, p=0 ,

parameter F test: F=0.5401 df_denom=12, df_num=2

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.5241 , p=0.6765 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=2.7951 , p=0.4243 , df=3

likelihood ratio test: chi2=2.5761 , p=0.4617 , df=3

parameter F test: F=0.5241 , p=0.6765 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.7167 , p=0.6104 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=7.1667 , p=0.1273 , df=4

likelihood ratio test: chi2=5.8581 , p=0.2100 , df=4

parameter F test: F=0.7167 , p=0.6104 , df_denom=6, df_num=4

Hy: VER_P_IS - TUI

H,:VER_P_IS + TUI



Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.3675
ssr based chi2 test: chi2=1.6410
likelihood ratio test: chi2=1.5704
parameter F test: F=1.3675

Granger Causality

number of lags (no zero) 2
ssr based F test:

ssr based chi2 test:
likelihood ratio test:
parameter F test:

F=0.1451
chi2=0.4111
chi2=0.4062

F=0.1451

Granger Causality

number of lags (no zero) 3
ssr based F test:

ssr based chi2 test:
likelihood ratio test:
parameter F test:

F=0.0654
chi2=0.3490
chi2=0.3452

F=0.0654

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.1034
ssr based chi2 test: chi2=1.0341
likelihood ratio test: chi2=1.0000
parameter F test: F=0.1034

Ho:TUI - VER_P_IS

H,TUI » VER_P_IS

Danija

1986-2003 m.

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.6500
ssr based chi2 test: chi2=0.7799
likelihood ratio test: chi2=0.7635
parameter F test: F=0.6500

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.6450
ssr based chi2 test: chi2=1.8276
likelihood ratio test: chi2=1.7359
parameter F test: F=0.6450

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.8275
ssr based chi2 test: chi2=9,7466
likelihood ratio test: chi2=7.6114
parameter F test: F=1.8275

Granger Causality

number of lags (no zero) 4
ssr based F test:

ssr based chi2 test:
likelihood ratio test:
parameter F test:

F=1.9509
chi2=19.5092
chi2=12.4976

F=1.9509

Hy: PREKYBA — TUI

H,: PREKYBA + TUI
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. 0006
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df_denom=15,

df=1
df=1

df_denom=15,

df_denom=12,

df=2
df=2

df_denom=12,

df_denom=9,

df=3
df=3

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_num=3

df_denom=9, df_num=3

df_denom=6, df_num=4

df=4
df=4

df_denom=6, df_num=4

df_denom=15,
df=1
df=1
df_denom=15,

df_denom=12,
df=2
df=2
df_denom=12,

df_denom=9,
df=3
df=3
df_denom=9,

df_denom=6,
df=4
df=4
df_denom=6,

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_num=3

df_num=3

df_num=4

df_num=4
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=3.6649 , p=0.0762 , df_denom=14, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=4.4503 , p=0.0349 , df=1
likelihood ratio test: chi2=3.9529 , p=0.0468 , df=1
parameter F test: F=3.6649 , p=0.0762 , df_denom=14, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=2.8769 , p=0.0989 , df_denom=11, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=8.3693 , p=0.0152 , df=2
likelihood ratio test: chi2=6.7317 , p=0.0345 , df=2
parameter F test: F=2.8769 , p=0.0989 , df_denom=11, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=1.8603 , p=0.2146 , df_denom=8, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=10.4640 , p=0.0150 , df=3
likelihood ratio test: chi2=7.9383 , p=0.0473 , df=3
parameter F test: F=1.8603 , p=0.2146 , df_denom=8, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=1.1131 , p=0.4432 , df_denom=5, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=12.4664 , p=0.0142 , df=4
likelihood ratio test: chi2=8.9155 , p=0.0632 , df=4
parameter F test: F=1.1131 , p=0.4432 , df_denom=5, df_num=4
Hy:TUI —» PREKYBA
H, TUI » PREKYBA
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=0.2527 , p=0.6230 , df_denom=14, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0.3068 , p=0.5796 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.3041 , p=0.5813 , df=1
parameter F test: F=0.2527 , p=0.6230 , df_denom=14, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=1.3358 , p=0.3024 , df_denom=11, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=3.8860 , p=0.1433 , df=2
likelihood ratio test: chi2=3.4788 , p=0.1756 , df=2
parameter F test: F=1.3358 , p=0.3024 , df_denom=11, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=1.8920 , p=0.2094 , df_denom=8, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=10.6425 , p=0.0138 , df=3
likelihood ratio test: chi2=8.0430 , p=0.0451 , df=3
parameter F test: F=1.8920 , p=0.2094 , df_denom=8, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=1.5187 , p=0.3248 , df_denom=5, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=17.0090 , p=0.0019 , df=4
likelihood ratio test: chi2=11.1331 , p=0.0251 , df=4
parameter F test: F=1.5187 , p=0.3248 , df_denom=5, df_num=4

Hy: NAT_R_.N - TUI

H,: NAT_R_N + TUI



Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.8709
ssr based chi2 test: chi2=3.4860
likelihood ratio test: chi2=3.1710
parameter F test: F=2.8709
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=2.0144
ssr based chi2 test: chi2=5.8602
likelihood ratio test: chi2=4.9932
parameter F test: F=2.0144
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=10.1762

ssr based chi2 test:
parameter F test:

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=7.
chi2=82.2577
likelihood ratio test: chi2=26.9916
parameter F test: F=7.

ssr based chi2 test:

Hy:TUI - NAT_R_N

H,TUI » NAT_R_N

2004-2022 m.

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=3
ssr based chi2 test: chi2=4
likelihood ratio test: chi2=3
parameter F test: F=3

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1
ssr based chi2 test: chi2=4
likelihood ratio test: chi2=4
parameter F test: F=1

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=2.
ssr based chi2 test: chi2=15.2495
likelihood ratio test: chi2=10.5215
parameter F test: F=2.

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.
ssr based chi2 test: chi2=15.4433
likelihood ratio test: chi2=10.4077
parameter F test: F=1.

Hy: PREKYBA — TUI

H,: PREKYBA + TUI

chi2=57.2414
likelihood ratio test: chi2=23.5794
F=10.1762
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df_denom=5,
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df_denom=5,

df_denom=14,
df=1
df=1
df_denom=14,

df_denom=11,
df=2
df=2
df_denom=11,

df_denom=8,
df=3
df=3
df_denom=8,

df_denom=5,
df=4
df=4
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, df_num=1
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.
ssr based chi2 test: chi2=1.
likelihood ratio test: chi2=1.
parameter F test: F=1.

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

Hy,:TUI - PREKYBA

H, TUI » PREKYBA

v

Ho: ARM_Z >

H,: ARM_7 +

ssr based F test: F=1.
ssr based chi2 test: chi2=2.
likelihood ratio test: chi2=2.
parameter F test: F=1.
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0
ssr based chi2 test: chi2=4.
likelihood ratio test: chi2=3,
parameter F test: F=0
Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0
ssr based chi2 test: chi2=3.
likelihood ratio test: chi2=3.
parameter F test: F=0
Granger Causality

number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=0.
ssr based chi2 test: chi2=0.
likelihood ratio test: chi2=@.
parameter F test: F=0.
Granger Causality

number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0.
ssr based chi2 test: chi2=1.
likelihood ratio test: chi2=1.
parameter F test: F=0.
Granger Causality

number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=1.
ssr based chi2 test: chi2=8.
likelihood ratio test: chi2=6.
parameter F test: F=1.
Granger Causality

number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=7.

ssr based chi2 test:
likelihood ratio test:
parameter F test:
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df=4
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df=1
df=1
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df_denom=6,
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df_num=2
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df_num=4
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df_num=4

df_num=4
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Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.4017
ssr based chi2 test: chi2=1.6821
likelihood ratio test: chi2=1.6080
parameter F test: F=1.4017

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.3421
ssr based chi2 test: chi2=3.8027
likelihood ratio test: chi2=3.4318
parameter F test: F=1.3421

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=3.4950
ssr based chi2 test: chi2=18.6398
likelihood ratio test: chi2=12.3586
parameter F test: F=3.4950

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.5058
ssr based chi2 test: chi2=5.0581
likelihood ratio test: chi2=4.3587
parameter F test: F=0.5058

Hy:TUI —» ARM_Z

H,TUI » ARM_Z

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=8.8330
ssr based chi2 test: chi2=10.5995
likelihood ratio test: chi2=8.3343
parameter F test: F=8.8330

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=3.2285
ssr based chi2 test: chi2=9.1475
likelihood ratio test: chi2=7.3192
parameter F test: F=3.2285

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=6.4479
ssr based chi2 test: chi2=34.3885
likelihood ratio test: chi2=18.3548
parameter F test: F=6.4479

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=6.1209
ssr based chi2 test: chi2=61.2089
likelihood ratio test: chi2=24.3814
parameter F test: F=6.1209

2004-2022 m. visi rodikliai
Hy: UZ.T - TUI

Hy:UZT +» TUI
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df_denom=12,

df_denom=9,
df=3
df=3
df_denom=9,

df_denom=6,
df=4
df=4
df_denom=6,

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_num=3

df_num=3

df_num=4

df_num=4

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_num=3

df_num=3

df_num=4

df_num=4
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.1591 , p=0.6956 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0.1909 , p=0.6621 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.1899 , p=0.6630 , df=1
parameter F test: F=0.1591 , p=0.6956 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0.2692 , p=0.7685 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=0.7627 , p=0.6830 , df=2
likelihood ratio test: chi2=0.7460 , p=0.6887 , df=2
parameter F test: F=0.2692 , p=0.7685 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=0.4249 , p=0.7399 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=2.2664 , p=0.5190 , df=3
likelihood ratio test: chi2=2,1196 , p=0.5480 , df=3
parameter F test: F=0.4249 , p=0.73992 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0.9417 , p=0.5001 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=9.417@¢ , p=0.0515 , df=4
likelihood ratio test: chi2=7.3084 , p=0.1205 , df=4
parameter F test: F=0.9417 , p=0.5001 , df_denom=6, df_num=4
Hy:TUI —» UZLT
H,TUI » UZT
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=6.7170 , p=0.0204 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=8.0604 , p=0.0045 , df=1
likelihood ratio test: chi2=6.6608 , p=0.0099 , df=1
parameter F test: F=6.7170 , p=0.0204 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=3.5528 , p=0.0614 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=10.0662 , p=0.0065 , df=2
likelihood ratio test: chi2=7.9062 , p=0.0192 , df=2
parameter F test: F=3.5528 , p=0.0614 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=1.7711 , p=0.2224 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=9.4458 , p=0.0239 , df=3
likelihood ratio test: chi2=7.4234 , p=0.0596 , df=3
parameter F test: F=1.7711 , p=0.2224 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=1.3134 , p=0.3638 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=13.1344 , p=0.0106 , df=4
likelihood ratio test: chi2=9.4342 , p=0.0511 , df=4
parameter F test: F=1.3134 , p=0.3638 , df_denom=6, df_num=4

Hy: BVP_G —» TUI

H,: BVP_G » TUI



Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.
ssr based chi2 test: chi2=0.
likelihood ratio test: chi2=e.
parameter F test: F=0.

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1
ssr based chi2 test: chi2=3
likelihood ratio test: chi2=2
parameter F test: F=1

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1
ssr based chi2 test: chi2=6
likelihood ratio test: chi2=5
parameter F test: F=1

Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test:

ssr based chi2 test:
likelihood ratio test:

Hy:TUI - BVP_G

H,TUI » BVP_G

Airija
1986-2003 m.

F=1.
chi2=18.5915
chi2=12.0933

2120
2544
2526
2120

.0719
.0369
. 7942
.0719

2122
.4652
.4300
2122
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parameter F test: F=1.8591
Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.0734
ssr based chi2 test: chi2=0.0881
likelihood ratio test: chi2=0.0879
parameter F test: F=0.0734
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.7325
ssr based chi2 test: chi2=2.0754
likelihood ratio test: chi2=1.9582
parameter F test: F=0.7325
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.3716
ssr based chi2 test: chi2=7.3153
likelihood ratio test: chi2=6.0243
parameter F test: F=1.3716
Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=2.6237

ssr based chi2 test:
likelihood ratio test:
parameter F test:

Hy: NEDAR — TUI

H,: NEDAR -+ TUI

chi2=26.2371
chi2=15.1693
F=2.6237
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df_denom=9,
df=3
df=3
df_denom=9,

df_denom=6,
df=4
df=4
df_denom=6,

df_denom=15,
df=1
df=1
df_denom=15,

df_denom=12,
df=2
df=2
df_denom=12,

df_denom=9,
df=3
df=3
df_denom=9,

df_denom=6,
df=4
df=4
df_denom=6,

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_num=3

df_num=3

df_num=4

df_num=4

df_num=1

df_num=1

df_num=2

df_num=2

df_num=3

df_num=3

df_num=4

df_num=4
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.0846 p=0.7754 df_denom=14, df_num=1

’ ’
ssr based chi2 test: chi2=0.1027 , p=0.7486 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.1024 , p=0.7490 , df=1
parameter F test: F=0.0846 , p=0.7754 , df_denom=14, df_num=1

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.3694 p=0.6994 df_denom=11, df_num=2

’ ’
ssr based chi2 test: chi2=1.0747 , p=0.5843 , df=2
likelihood ratio test: chi2=1.0402 , p=0.5945 , df=2
parameter F test: F=0.3694 , p=0.6994 , df_denom=11, df_num=2

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.6744 p=0.5916 df_denom=8, df_num=3

ssr based chi2 test: chi2=3.7933 , p=0.2847 , df=3
likelihood ratio test: chi2=3.3818 , p=0.3364 , df=3
parameter F test: F=0.6744 , p=0.5916 , df_denom=8, df_num=3

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.4846 p=0.7487 df_denom=5, df_num=4

ssr based chi2 test: chi2=5.4278 , p=0.2461 , df=4
likelihood ratio test: chi2=4.5871 , p=0.3323 , df=4
parameter F test: F=0.4846 , p=0.7487 , df_denom=5, df_num=4

Hy:TUI - NEDAR
H, TUI » NEDAR

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=16.5035 , p=0.0012
ssr based chi2 test: chi2=20.0400 , p=0.0000
likelihood ratio test: chi2=13.2393 , p=0.0003
parameter F test: F=16.5035 , p=0.0012

df_denom=14, df_num=1
df=1
df=1
df_denom=14, df_num=1

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=4.4892 , p=0.0375
ssr based chi2 test: chi2=13.0595 , p=0.0015
likelihood ratio test: chi2=9.5481 , p=0.0084
parameter F test: F=4.4892 , p=0.0375

df_denom=11, df_num=2
df=2
df=2
df_denom=11, df_num=2

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=2.9027 , p=0.1014
ssr based chi2 test: chi2=16.3278 , p=0.0010
likelihood ratio test: chi2=11.0468 , p=0.0115
parameter F test: F=2.9027 , p=0.1014

df_denom=8, df_num=3
df=3
df=3
df_denom=8, df_num=3

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.4224 , p=0.3487
ssr based chi2 test: chi2=15.9312 , p=0.0031
likelihood ratio test: chi2=10.6378 , p=0.0310
parameter F test: F=1.4224 , p=0.3487

df_denom=5, df_num=4
df=4
df=4
df_denom=5, df_num=4

Hy: INFL - TUI

H,: INFL » TUI



Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=4.0708
ssr based chi2 test: chi2=4,9431
likelihood ratio test: chi2=4.3391
parameter F test: F=4.0708

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=3.0949
ssr based chi2 test: chi2=9.0033
likelihood ratio test: chi2=7.1427
parameter F test: F=3.0949

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=2.9389
ssr based chi2 test: chi2=16.5315
likelihood ratio test: chi2=11.1441
parameter F test: F=2.9389

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=2.3507
ssr based chi2 test: chi2=26.3274
likelihood ratio test: chi2=14.8116
parameter F test: F=2.3507

Ho: TUI — INFL
H,TUI » INFL

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.1990
ssr based chi2 test: chi2=1.4559
likelihood ratio test: chi2=1.3969
parameter F test: F=1.1990

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=2.7144
ssr based chi2 test: chi2=7.8965
likelihood ratio test: chi2=6.4183
parameter F test: F=2.7144

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=2.5902
ssr based chi2 test: chi2=14.5698
likelihood ratio test: chi2=10.1806
parameter F test: F=2.5902

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.5053
ssr based chi2 test: chi2=5.6595
likelihood ratio test: chi2=4.,7531
parameter F test: F=0.5053

Hy: PREKYBA — TUI
H,: PREKYBA » TUI
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Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.4224
ssr based chi2 test: chi2=0.5129
likelihood ratio test: chi2=0.5053
parameter F test: F=0.4224

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.3009
ssr based chi2 test: chi2=0.8752
likelihood ratio test: chi2=0.8521
parameter F test: F=0.3009

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=2.6331

ssr based chi2 test: chi2=14.8110
likelihood ratio test: chi2=10.3024
parameter F test: F=2.6331

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.6708

ssr based chi2 test: chi2=18.7134
likelihood ratio test: chi2=11.8822
parameter F test: F=1.6708

Hy,:TUI —» PREKYBA
H, TUI » PREKYBA

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=9.7595
ssr based chi2 test: chi2=11.8508
likelihood ratio test: chi2=8.9917
parameter F test: F=9.7595

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=2.9641
ssr based chi2 test: chi2=8.6229
likelihood ratio test: chi2=6.8974
parameter F test: F=2.9641

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=2.3435
ssr based chi2 test: chi2=13.1824
likelihood ratio test: chi2=9.4597
parameter F test: F=2.3435

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=2.5537

ssr based chi2 test: chi2=28.6010
likelihood ratio test: chi2=15.5795
parameter F test: F=2.5537

2004-2022 m.
Hy: PREKYBA — TUI

H,: PREKYBA » TUI
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df_denom=14, df_num=1
df=1
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df_denom=11, df_num=2
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df=3
df=3
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df=4
df=4
df_denom=5, df_num=4
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.5477 p=0.2326 df_denom=15, df_num=1

ssr based chi2 test: chi2=1.8573 , p=0.1729 , df=1

likelihood ratio test: chi2=1.7676 , p=0.1837 , df=1

parameter F test: F=1.5477 , p=0.2326 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.4755 , p=0.6328 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=1.3472 , p=0.5099 , df=2

likelihood ratio test: chi2=1.2964 , p=0.5230 , df=2

parameter F test: F=0.4755 , p=0.6328 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.0111 , p=0.4319 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=5.3924 , p=0.1452 , df=3

likelihood ratio test: chi2=4.6471 , p=0.1995 , df=3

parameter F test: F=1.0111 , p=0.4319 , df_denom=9, df_num=3

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.7005 p=0.2671 df_denom=6, df_num=4

ssr based chi2 test: chi2=17.0046 , p=0.0019 , df=4
likelihood ratio test: chi2=11.3674 , p=0.0227 , df=4
parameter F test: F=1.7005 , p=0.2671 , df_denom=6, df_num=4
Hy,:TUI - PREKYBA
H, TUI » PREKYBA
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=0.2712 , p=0.6101 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0.3254 , p=0.5684 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.3225 , p=0.5701 , df=1
parameter F test: F=0.2712 , p=0.6101 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0.2491 , p=0.7835 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=0.7057 , p=0.7027 , df=2
likelihood ratio test: chi2=0.6914 , p=0.7077 , df=2
parameter F test: F=0.2491 , p=0.7835 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=0.1830 , p=0.9053 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=0.9762 , p=0.8070 , df=3
likelihood ratio test: chi2=0.9476 , p=0.8139 , df=3
parameter F test: F=0.1830 , p=0.9053 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0.2760 , p=0.8834 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=2,7598 , p=0.5988 , df=4
likelihood ratio test: chi2=2.5333 , p=0.6387 , df=4
parameter F test: F=0.2760 , p=0.8834 , df_denom=6, df_num=4

Hy: NEDAR — TUI

H,: NEDAR -+ TUI



Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.1757
ssr based chi2 test: chi2=2.6109
likelihood ratio test: chi2=2.4380
parameter F test: F=2.1757

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.3612
ssr based chi2 test: chi2=1.0233
likelihood ratio test: chi2=0.9937
parameter F test: F=0.3612

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.1063
ssr based chi2 test: chi2=0.5671
likelihood ratio test: chi2=0.5572
parameter F test: F=0.1063

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.1126
ssr based chi2 test: chi2=1.1264
likelihood ratio test: chi2=1.0861
parameter F test: F=0.1126

Hy:TUI - NEDAR
H, TUI » NEDAR

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.1994
ssr based chi2 test: chi2=2.6393
likelihood ratio test: chi2=2.4628
parameter F test: F=2.1994

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.9446
ssr based chi2 test: chi2=5.5096
likelihood ratio test: chi2=4.7724
parameter F test: F=1.9446

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.7996
ssr based chi2 test: chi2=9.5979
likelihood ratio test: chi2=7.5188
parameter F test: F=1.7996

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.9417

ssr based chi2 test: chi2=19.4174
likelihood ratio test: chi2=12.4577
parameter F test: F=1.9417

2004-2022 m. visi rodikliali
Hy: ZUZM — TUI

H,:Z0ZM + TUI
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Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.2450
ssr based chi2 test: chi2=0.2940
likelihood ratio test: chi2=0.2916
parameter F test: F=0.2450

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.4508
ssr based chi2 test: chi2=1.2773
likelihood ratio test: chi2=1.2316
parameter F test: F=0.4508

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.6282
ssr based chi2 test: chi2=3,3505
likelihood ratio test: chi2=3.0420
parameter F test: F=0.6282

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=1.5473
ssr based chi2 test: chi2=15.4729
likelihood ratio test: chi2=10.6318
parameter F test: F=1.5473

v -

Hy:TUI —» ZUZM

H,TUI » ZUIM

Ispanija

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=3.6317
ssr based chi2 test: chi2=4.3581
likelihood ratio test: chi2=3.9027
parameter F test: F=3.6317

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.4832
ssr based chi2 test: chi2=4.2024
likelihood ratio test: chi2=3.7553
parameter F test: F=1.4832

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=1.1025
ssr based chi2 test: chi2=5.8801
likelihood ratio test: chi2=5.0079
parameter F test: F=1.1025

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.7493
ssr based chi2 test: chi2=7.4931
likelihood ratio test: chi2=6.0774
parameter F test: F=0.7493

1986-2003 m.

Hy: PREKYBA —» TUI

H,: PREKYBA +» TUI
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=8.4243 , p=0.0116 , df_denom=14, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=10.2296 , p=0.0014 , df=1
likelihood ratio test: chi2=8.0085 , p=0.0047 , df=1
parameter F test: F=8.4243 , p=0.0116 , df_denom=14, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=3.0049 , p=0.0910 , df_denom=11, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=8.7414 , p=0.0126 , df=2
likelihood ratio test: chi2=6.9742 , p=0.0306 , df=2
parameter F test: F=3.0049 , p=0.0910 , df_denom=11, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=1.7775 , p=0.2291 , df_denom=8, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=9.9983 , p=0.0186 , df=3
likelihood ratio test: chi2=7.6614 , p=0.0536 , df=3
parameter F test: F=1.7775 , p=0.2291 , df_denom=8, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=1.7968 , p=0.2668 , df_denom=5, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=20.1246 , p=0.0005 , df=4
likelihood ratio test: chi2=12.4735 , p=0.0142 , df=4
parameter F test: F=1.7968 , p=0.2668 , df_denom=5, df_num=4
Hy:TUI - PREKYBA
H, TUI » PREKYBA
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=5.1983 , p=0.0388 , df_denom=14, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=6.3122 , p=0.0120 , df=1
likelihood ratio test: chi2=5.3680 , p=0.0205 , df=1
parameter F test: F=5.1983 , p=0.0388 , df_denom=14, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=2.0202 , p=0.1790 , df_denom=11, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=5.8768 , p=0.0529 , df=2
likelihood ratio test: chi2=5.0054 , p=0.0819 , df=2
parameter F test: F=2.0202 , p=0.1790 , df_denom=11, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=3.7356 , p=0.0604 , df_denom=8, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=21.0127 , p=0.0001 , df=3
likelihood ratio test: chi2=13.1373 , p=0.0043 , df=3
parameter F test: F=3.7356 , p=0.0604 , df_denom=8, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=1.4872 , p=0.3324 , df_denom=5, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=16.6570 , p=0.0023 , df=4
likelihood ratio test: chi2=10.9732 , p=0.0269 , df=4
parameter F test: F=1.4872 , p=0.3324 , df_denom=5, df_num=4

2004-2022 m.
Hy: PREKYBA — TUI

H,: PREKYBA +» TUI



Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.0047
ssr based chi2 test: chi2=1.2056
likelihood ratio test: chi2=1.1669
parameter F test: F=1.0047
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=2.0325
ssr based chi2 test: chi2=5.7588
likelihood ratio test: chi2=4.9596
parameter F test: F=2.0325
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=2.3517

ssr based chi2 test:

chi2=12.5425

likelihood ratio test: chi2=9.2609

parameter F test:

Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test:

ssr based chi2 test:

parameter F test:

Hy:TUI — PREKYBA
H, TUI » PREKYBA

Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0
ssr based chi2 test: chi2=0
likelihood ratio test: chi2=0
parameter F test: F=0
Granger Causality

number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0
ssr based chi2 test: chi2=0
likelihood ratio test: chi2=0
parameter F test: F=0
Granger Causality

number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=0
ssr based chi2 test: chi2=0
likelihood ratio test: chi2=0
parameter F test: F=0
Granger Causality

number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0
ssr based chi2 test: chi2=2
likelihood ratio test: chi2=2
parameter F test: F=0

F=2.3517

F=2.4336
chi2=24.3357
likelihood ratio test: chi2=14.4612
F=2.4336

.5004
.6004
.5906
.5004

.2191
.6207
.6096
2191

1226
.6541
.6410
1226

2652
.6521
4421
2652

Hy: NAT_R_N - TUI

H,: NAT_R_N » TUI
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Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.2493
ssr based chi2 test: chi2=0.2991
likelihood ratio test: chi2=0.2967
parameter F test: F=0.2493

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.0779
ssr based chi2 test: chi2=3.0540
likelihood ratio test: chi2=2.8087
parameter F test: F=1.0779

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.5243
ssr based chi2 test: chi2=2.7964
likelihood ratio test: chi2=2.5772
parameter F test: F=0.5243

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.3696
ssr based chi2 test: chi2=3.6959
likelihood ratio test: chi2=3.3038
parameter F test: F=0.3696

Hy: TUI - NAT_R_N

H,TUI » NAT_R_N

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.2520
ssr based chi2 test: chi2=0.3024
likelihood ratio test: chi2=0.2998
parameter F test: F=0.2520

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.8241
ssr based chi2 test: chi2=2.3351
likelihood ratio test: chi2=2.1880
parameter F test: F=0.8241

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.8382
ssr based chi2 test: chi2=4.4703
likelihood ratio test: chi2=3.9422
parameter F test: F=0.8382

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.8746
ssr based chi2 test: chi2=8.7463
likelihood ratio test: chi2=6.8906
parameter F test: F=0.8746

2004-2022 m. visi rodikliali
Hy: NAT_R_N - TUI

H,: NAT_R_N » TUI
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.2493
ssr based chi2 test: chi2=0.2991
likelihood ratio test: chi2=0.2967
parameter F test: F=0.2493

Granger Causality
number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.0779
ssr based chi2 test: chi2=3.0540
likelihood ratio test: chi2=2.8087
parameter F test: F=1.0779

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.5243
ssr based chi2 test: chi2=2.7964
likelihood ratio test: chi2=2.5772
parameter F test: F=0.5243

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.3696
ssr based chi2 test: chi2=3.6959
likelihood ratio test: chi2=3.3038
parameter F test: F=0.3696

Hy:TUI - NAT_R_N
H,TUI » NAT_R_N

Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=0.2520
ssr based chi2 test: chi2=0.3024
likelihood ratio test: chi2=0.2998
parameter F test: F=0.2520

Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=0.8241
ssr based chi2 test: chi2=2.3351
likelihood ratio test: chi2=2.1880
parameter F test: F=0.8241

Granger Causality
number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=0.8382
ssr based chi2 test: chi2=4.4703
likelihood ratio test: chi2=3.9422
parameter F test: F=0.8382

Granger Causality
number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.8746
ssr based chi2 test: chi2=8.7463
likelihood ratio test: chi2=6.8906
parameter F test: F=0.8746

Hy: BVP_G —» TUI

H,:BVP_G +» TUI
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Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=2.6725
ssr based chi2 test: chi2=3.,2071
likelihood ratio test: chi2=2.9513
parameter F test: F=2.6725

Granger Causality

number of lags (no zerg) 2

ssr based F test: F=1.4004
ssr based chi2 test: chi2=3.9677
likelihood ratio test: chi2=3.5661
parameter F test: F=1.4004

Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=3.5207
ssr based chi2 test: chi2=18.7769
likelihood ratio test: chi2=12.4219
parameter F test: F=3.5207

Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=0.9772
ssr based chi2 test: chi2=9.7724
likelihood ratio test: chi2=7.5252

Ho: TUI - BVP_G

H,TUI » BVP_G
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parameter F test: F=0.9772
Granger Causality

number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=1.8854

ssr based chi2 test: chi2=2.2625
likelihood ratio test: chi2=2.1312

parameter F test: F=1.8854
Granger Causality

number of lags (no zero) 2

ssr based F test: F=1.5310

ssr based chi2 test: chi2=4.3378
likelihood ratio test: chi2=3.8635

parameter F test: F=1.5310
Granger Causality

number of lags (no zero) 3

ssr based F test: F=4.3162

ssr based chi2 test: chi2=23.0195
likelihood ratio test: chi2=14.2636

parameter F test: F=4.3162
Granger Causality

number of lags (no zero) 4

ssr based F test: F=2.6818

ssr based chi2 test: chi2=26.8185
likelihood ratio test: chi2=15.3793
parameter F test: F=2.6818
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Granger Causality
number of lags (no zero) 1

ssr based F test: F=5.1626 , p=0.0382 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=6.1951 , p=0.0128 , df=1
likelihood ratio test: chi2=5.3240 , p=0.0210 , df=1
parameter F test: F=5.1626 , p=0.0382 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=3.0303 , p=0.0860 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=8.5859 , p=0.0137 , df=2
likelihood ratio test: chi2=6.9501 , p=0.0310 , df=2
parameter F test: F=3.0303 , p=0.0860 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=3.2492 , p=0.0741 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=17.3290 , p=0.0006 , df=3
likelihood ratio test: chi2=11.7414 , p=0.0083 , df=3
parameter F test: F=3.2492 , p=0.0741 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=0.5593 , p=0.7013 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=5.5933 , p=0.2316 , df=4
likelihood ratio test: chi2=4.7538 , p=0.3135 , df=4
parameter F test: F=0.5593 , p=0.7013 , df_denom=6, df_num=4
Hy:TUI - ZUZM
H, TUI » ZUIM
Granger Causality
number of lags (no zero) 1
ssr based F test: F=0.1855 , p=0.6728 , df_denom=15, df_num=1
ssr based chi2 test: chi2=0.2226 , p=0.6370 , df=1
likelihood ratio test: chi2=0.2213 , p=0.6381 , df=1
parameter F test: F=0.1855 , p=0.6728 , df_denom=15, df_num=1
Granger Causality
number of lags (no zero) 2
ssr based F test: F=0.3090 , p=0.7399 , df_denom=12, df_num=2
ssr based chi2 test: chi2=0.8754 , p=0.6455 , df=2
likelihood ratio test: chi2=0.8536 , p=0.6526 , df=2
parameter F test: F=0.3090 , p=0.7399 , df_denom=12, df_num=2
Granger Causality
number of lags (no zero) 3
ssr based F test: F=5.0316 , p=0.0256 , df_denom=9, df_num=3
ssr based chi2 test: chi2=26.8352 , p=0.0000 , df=3
likelihood ratio test: chi2=15.7563 , p=0.0013 , df=3
parameter F test: F=5.0316 , p=0.0256 , df_denom=9, df_num=3
Granger Causality
number of lags (no zero) 4
ssr based F test: F=2.5216 , p=0.1495 , df_denom=6, df_num=4
ssr based chi2 test: chi2=25.2164 , p=0.0000 , df=4
likelihood ratio test: chi2=14.7934 , p=0.0051 , df=4
parameter F test: F=2.5216 , p=0.1495 , df_denom=6, df_num=4
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