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SANTRAUKA

Siame tyrime nagrin¢jama algebriniy déstiniy parametry analizé skirta prognozavimo
uzdaviniui. Nagrinéjamas ganétinai naujas algebrinio skeleto metodas pateiktas straipsnyje [1].
Pagrindinis tyrimo tikslai — nustatyti optimaly Sio modelio parametry parinkimg ir iStirti jo
elgseng, prognozuojant finansing laiko eilute dviem finansy rinkos savaitéms j priekj. Tyrime
sudaryta metodika parametry parinkimui, bei nustatyta, kad modelis nepriklauso nuo
prognozuojamy reikSmiy kiekio, o jo paklaidos pasiskirste pagal normalyji skirstinj, turintj
nulinj vidurkj. Modelis buvo pritaikytas finansinéms laiko eilutéms prognozuoti ir atlikta
USD/RUB kurso prognozeé. Taip pat modelis buvo integruotas | ARIMAX modelj, kaip

egzogeninio kintamojo prognozavimo metodas.
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SUMMARY

Parameter analysis for algebraic sequences in forecasting problem is considered in this
paper. Research is for relatively new algebraic skeleton model proposed in article [1]. Research
targets are to find optimal method for selection of model parameters and evaluation of model
behavior in financial time series forecasting for two financial weeks. Methodology for optimal
parameter selection was designed during research. Additionally found that model is not
dependent on forecasting horizon and its errors has normal distribution with zero average.
Model was fitted to financial time series and forecasting of USD/RUB was done. Moreover

model was integrated in ARIMAX model as exogenous variable forecasting method.
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1. Ivadas

Daugelyje mokslo sri¢iy laiko eilu¢iy prognozavimas yra nepaprastai svarbus uzdavinys.
Ekonomikoje ir finansuose — tai vienas i$ pagrindiniy dalyky, leidZzian¢iy numatyti verslo ar
investavimo ateitj. Visy laiko eilu¢iy prognozavimo modeliy esminis tikslas yra kuo tiksliau
nustatyti istoriniuose duomenyse uzkoduotas ar pasislépusias tendencijas ir pasinaudojant jomis

jvertinti labiausiai tikéting ateities scenarijy.

Laiko eilu¢iy uzdaviniai dazniausiai skiriami j dvi pagrindines grupes: trumpos ir ilgos
eilutés. Ilgos laiko eilutés — tai eilutés, kurioms galima jvertinti pakankamai daug istoriniy
duomeny i§ tolimos praeities, o trumpos, prieSingai nei ilgos, neturi ilgos praeities. Taciau Vis
dazniau yra vengiama naudoti labai senus istorinius duomenis apie ekonomines ar finansines
eilutes, nes finansy rinkos ir ekonominé situacija labai daznai kinta, yra nestabili ir dazniausiai
priklauso nuo naujausiy jvykiy ir duomeny kaitos. Darbe tyrinéjama tik naujausia istoriniy
duomeny dalis, tai yra, i§ ilgos laiko eilutés paimama tik naujausia informacija ir tai laikoma

trumpa laiko eilute.

Darbe nagrinéjamas neseniai pasitlytas ir nedaug iStyrinétas algebrinio skeleto modelis,
kuris pritaikytas trumpoms laiko eilutéms ir skirtas prognozuoti vienam laiko zingsniui j ateit;.
Pagrindiniai darbo tikslai: iStirti modelio parametrus, nustatyti jy parinkimo metodikg bei
patikrinti, kaip kokybiskai §is modelis gali prognozuoti daugiau nei vieng reik§me¢. Darbe

naudojama Matlab ir R programiné jranga.

Darbo pradzioje apZvelgiami §iuo metu naudojami populiarlis metodai, kurie pateikti
literatliros apZvalgos skyrelyje. Metodologingje dalyje apZvelgiamas nagriné¢jamas algebrinio
skeleto modelio veikimo principas. Tyrimo dalyje tiriamas modelio adekvatumas, jj taikant i$
skirtingy laiko eilutés tasky, iStiriami modelio parametrai ir nustatomas jy rySys su
prognozavimo paklaidomis. Modelis yra ganétinai naujas ir, norint patikrinti, ar jis turi
pranasumo prie§ Siuo metu populiariausius modelius, jis lyginamas su autoregresiniais
slenkancio vidurkio modeliais. Taip pat bandoma integruoti §j modelj j autoregresinj slenkancio

vidurkio modelj kaip egzogeninio kintamojo prognozavimo strategija.



2. Literatiiros apzvalga

Literatiiroje pateikiama labai daug metody, skirty analizuoti ir prognozuoti jvairiausias
finansinius ir ekonominius duomenis. Bendroji siiloma strategija susideda i$ trijy esminiy

etapy: duomeny apzvalgos, duomeny paruosimo ir duomeny prognozavimo.

Dirbant su ekonominiais duomenimis, labai daznai pasitaiko situacija, kai nagrinéjami
dydziai yra matuojami skirtingais mato vienetais ir tampa Sunku juos tarpusavyje palyginti.
Siose situacijose atlieckama duomeny modifikavimo procediira. Populiariausios tokio
modifikavimo procediiros: standartizavimas — kai duomeny vidurkis paver¢iamas nuliu, o
dispersija tampa lygi vienam; normalizavimas — kai duomeny vidurkis paver¢iamas nuliu;
normavimas — kai duomeny eilutés reik§Smés yra suspaudziamos | intervalg [0, 1], tai yra

minimali reik§Smé virsta nuliu, o maksimali virsta vienetu [2, 3].

Kitas svarbus aspektas ekonominiams duomenims yra normalumo prielaida. Nemazai
grupei klasikiniy duomeny analizés ir prognozavimo metody galioja reikalavimas, kad
atsitiktinis kKintamasis tenkinty arba i$ dalies tenkinty normalumo désnj, todél tenka tikrinti
hipoteze apie normalyjj désnj [4]. Sig prielaida apytiksliai patikrinti galima pasinaudojant
histogramomis, tankio ar kvantiliy grafikais. Norint prielaidg jvertinti tiksliau, naudojami
Shapiro-Wilk, Anderson-Darling testai arba Pirsono, Kolmogorovo-Smirnovo kriterijai. Sie

testai placiau apraSyti 3.5 skyrelyje.

Dazniausiai literatiiroje laiko eiluté yra apibréziama kaip atsitiktinis procesas. Tuomet
dazniausiai vertinamas proceso stacionarumas, kuris kartais nulemia modelio pasirinkima, nes
kai kurie populiariausi modeliai, tokie kaip autoregresijos ir slenkanc¢io vidurkio, reikalauja
proceso stacionarumo. Daznu atveju tenka procesg integruoti, logaritmuoti ar Kkitaip
modifikuoti, siekiant proceso stacionarumo. Apytiksliam stacionarumo patikrinimui galima
naudoti autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos grafikus, taciau gerokai placiau naudojami

testai: Dickey-Fuller , papildytas Dickey-Fuller, KPSS, Phillips-Perron [5, 6, 7].

Normalumo ir stacionarumo testai yra jtraukti j populiariausius matematinés programinés
jrangos paketus, tokius kaip Matlab, R, SAS. Sie testai ganétinai daznai biina jtraukti j

automatizuotas prognozavimo ar duomeny analizés funkcijas ir procediiras.
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2.1.Laiko eiluc¢iy metoduy apzvalga

Nuo pat laiko eilu¢iy termino jvedimo sukurta gausybé jvairiy metody, skirty joms
analizuoti ir prognozuoti. Siame darbe nagrinéjamoms finansinéms, ekonominéms laiko

eilutéms prognozuoti populiariausius literatiroje metodus galima suklasifikuoti taip [8]:

e Autoregresiniai ir slenkancio vidurkio modeliai

AR, MA, ARMA, ARIMA, ARIMAX, SARIMA modeliai [9, 10];

e Salyeiniai heteroskedastiSkumo modeliai
ARCH, GARCH, Integruotas GARCH, GARCH-M, EGARCH, CHARMA modeliai
[11, 12, 13];

e Netiesiniai modeliai
TAR, STAR, neuroniniy tinky modeliai [14, 15];

e Didelio daznio duomenuy analizés modeliai, paremti rinkos mikrostruktira

Probit, dekompozicijos, ACD modeliai [16, 17, 18];

e Testinio laiko modeliai

Wiener ir Ito procesais paremti modeliai, Black-Scholes metodas [19, 20];
e Daugiamaciai modeliai

VAR, VARMA, Kointegruoti VAR modeliai [21, 22];

e Pagrindiniy komponenciy ir faktoriniai modeliai

BARRA, Fama-French, PCA, vienfaktoriai ir daugiafaktoriai faktoriy iSskyrimo
modeliai [23, 24];

e Daugiamacio nepastovumo modeliai
V-GARCH, D-VEC, BEKK modeliai [25, 26];

e Bivio biaseny modeliai
Lokalaus trendo, CAPM, biisenos glodinimo modeliai [27, 28];

e Markovo grandiniy Monte Carlo metodai

Paprastasis Monte Carlo, papildytas ribojimais Monte Carlo metodai [29, 30].

Visos klasifikacijoje pateiktos nuorodos apzvelgia pagrindinius, daugiausiai iStyrinétus
modelius ir metodus, kuriais tyrinéjamos finansinés ir ekonominés laiko eilutés. Si klasifikacija
yra daugiau bendriné ir ji negali biiti labai griezta, nes pasaulio ekonominei situacijai Kintant,
atsiranda vis daugiau naujy modeliy ir metody, kurie gali biiti integruoti vienas ] kitg, taip

apjungiant gerasias dviejy ar daugiau metody savybes.
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Stacionariems procesams daZniausiai taikoma bendroji tiesinio prognozavimo teorija
[31]. Tarkime, laiko eiluté yra duomeny vektorius X = (x1, x5, ..., x,)7, tuomet jo prognoze

galime aprasyti:
Y =a+byx; +byx, + -+ byx,, = a+b'X,

Cia a ir b yra koeficientai, kurie parenkami taip, kad atsitiktiné paklaida ¢ turéty vidurkj lygy
nuliui ir bty nekoreliuota su duomeny vektoriumi X. Sis metodas gerai zinomas kaip tiesinés

regresijos modelis.

IS bendrosios tiesinio prognozavimo teorijos atsirado ir $iuo metu populiariausia
naudojamy metody grupé, tai autoregresiniai ir slenkancio vidurkio metodai, bei i§vestiniai jy
modeliai. Pagrindiniai modeliai AR, MA, ARMA, ARIMA, ARIMAX yra aprasyti 3.3
skyrelyje. Jie naudojami prognozuoti vienmacius atsitiktinius dydzius. I iy pagrindiniy
modeliy gimé iSvestiniai daugiamaciai metodai, tokie kaip VAR, VARMA, bei specifikuoti
eilutéms su tam tikromis savybémis, tokie kaip ARCH, GARCH, TAR, STAR bei Kiti.

ISvestiniai modeliai atsirado dél poreikio apdoroti sudétingas, labai nepastovias,
finansines ar ekonomines laiko eilutes, tokias kaip akcijy kaina arba akcijy graza. Geras
pavyzdys — apibendrintas autoregresinis salyginio heteroskedastiSkumo modelis, arba trumpai
GARCH [32]. Sis modelis taikomas tada, kai laiko eilute prognozuojant su ARMA modeliu
liekanos yra nekoreliuotos, taciau turi nepastovig dispersija, dél kurios standartinis ARMA

tampa nekorektiskas.

Vieni dazniausiy tyrimy ekonomikoje yra daugiamaciy dydziy priklausomybés tyrimai ir
prognozavimas. Tam naudojami daugiamaciai prognozavimo modeliai, tokie kaip vektorinis
autoregresijos ir slenkancio vidurkio modelis, arba trumpai VARMA, kuris gali biiti uZraSomas
panasiai kaip ir ARMA [33]. Esminis skirtumas nuo ARMA modelio yra tas, kad regresorius

daugiamatis, o koeficientai apraSomi ne vektoriais, o matricomis.

Pradéjus nagrinéti daugiamacius laiko eiluciy atvejus, tapo reikalinga GARCH modelio
atmaina, skirta daugiamaciams dydziams. Tokiu budu atsirado jstrizasis VEC modelis, dar
kitaip zinomas kaip DVEC [34]. Tai — tam tikras eksponentiskai pasvertas slenkancio vidurkio
modelis. Sis modelis daznai naudojamas portfelio parinkimo arba pinigy paskirstymo ilguoju

periodu uzdaviniams spresti.
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Pagrindinis laiko eilu¢iy tipas ekonomikoje ir finansuose yra dideliu svyravimo dazniu
pasizymincios eilutés (angliskai fuzzy). Nagrin¢jant Sias eilutes, tokias kaip valiuty kursas,
akcijy kaina ar akcijy graza, kartais naudojami netiesiniai arba rinkos mikrostruktiira paremti
modeliai. Gana placiai naudojamas autoregresijos modelis su ribiniais kintamaisiais arba
trumpiau TAR. DazZniausiai naudojamas dviejy ribiniy kintamyjy TAR modelis [35]. Nors pats
modelis ir yra netiesinis, ta¢iau TAR modelis i§ esmés yra sudarytas i§ keliy tiesiniy AR
modeliy. Dviejy ribiniy kintamyjy atveju jis sudarytas i$ keturiy AR modeliy. Rinkos analizés
uzdaviniuose taip pat gana populiarios ir Sio modelio atmainos. Keletas atmainy: STAR —
papildomai jtraukiamas glodinimas, LSTAR — papildomai jtraukiamas glodinimas ir logistiné
peréjimo funkcija, ESTAR — papildomai jtraukiamas glodinimas ir eksponentiné peréjimo

funkcija [36], STPAR — papildomai jtraukiamas periodiskumas [37].

Alternatyvis metodai darbui su dideliu svyravimo dazniu pasizymin¢iomis eilutémis yra
jvairiausi iSvestiniai metodai. FARIMA modelis — modifikuotas ARIMA pritaikytas specialiai
tik Sioms didelio daznio eilutéms [38]. FARIMA gali pakankamai gerai numatyti akcijy kainy
kitima, tac¢iau nepasiekia didelio tikslumo kainos numatymo prasme, tai yra padeda nuspéti ar
kaina Kils, ar kris, taciau néra pakankamai tiksliai nusakoma koks didelis bus pokytis. Kitas
labai panasiomis savybémis pasizymintis metodas yra GAARIMA, kuris yra genetinio

algoritmo ir ARIMA modelio miSinys [39].

Labai sudétingas, dideli svyravimy daznj ar didelj maty skaiciy turincias eilutes taip pat
puikiai prognozuoja ir Kitas netiesinis modelis — neuroniniy tinkly modelis. Si metodologija
puikiai pritaikoma ir vienmatéms, ir daugiamatéms laiko eilutéms. Dél metodo sudétingumo
dazniausiai naudojamas vieno vidinio sluoksnio neuroninis tinklas [40], kiek re¢iau naudojami
ir gerokai sudétingesni, daug sluoksniy ir jé&jimy turintys neuroniniai tinklai arba neuroniniai
tinklai, apjungiantys kelis kitus modelius, pavyzdziui NARX, kuris papildomai i$naudoja AR
modelj ir prideda egzogeninj kintamajj (iSorinj regresoriy) [41]. Neuroniniai tinklai taip pat
puikiai gali buti taikomi jvairaus pobuidzio, net ir sudétingiausioms laiko eilutéms, tokioms
kaip: bankroto — ltzio [42], kvaziperiodinéms [43], medziagy samaty [44], proceso atnaujinimo
[45] ir daugeliui kity [46]. Dél savo sudétingumo ir ilgos skaiCiavimo trukmés Sie modeliai
taikomi retai ir dazniausiai mokslinei arba komercinei veiklai. Trumpai $io modelio veikimo

principg galima paaiSkinti schema:
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X1
Wl J Xy Wl]
apmokymas : = Xp_k+1, prognozavimas: = Xn+k+1.
Xn—k = xn+k -
Modeliui pateikiame duomenis x4, x5, ..., X,_, , tuomet modelis yra apmokomas ir nusistato
rySiy tarp atskiry neurony svorius w;; , ir leistinus nuokrypius b; ;, taip, kad x,_xq biity
maziausi. Tuomet modeliui naujai pateikus duomenis x;, x5, ..., X, 4+ ir @pmokymo metu gautus

svorius w; ; , aunama prognoze x
i,j prog n+k+1-

l]'

Kartais laiko eilutéms prognozuoti ar numatyti jy elgseng ateityje naudojama visai kita
strategija. Faktorinés analizés metodai, dazniausiai finansiniams ir ekonominiams duomenims,
taikomi, siekiant vertinti duomeny eilutes, atspindinc¢ias kokig nors rizika. Vykdant bendraja
faktoring analize daroma prielaida, kad stebimi duomenys priklauso nuo kokiy nors nestebimy
parametry, vadinamy faktoriais. Bendrasis modelis nusako tiesing priklausomybeg tarp stebimy
ir nestebimy kintamyjy [31]. Tuomet gauname teisinés regresijos uzdavinj su tam tikru faktoriy
rinkiniu, kurj galime prognozuoti, pasinaudojant bendrgja tiesinio prognozavimo teorija.
Vienas jdomesniy $ioje grupéje esanCiy modeliy yra BARRA modelis, kuris naudoja
daugiafaktorinj principg, bei yra komerciniais tikslais sukurtas modelis, kuris yra skirtas tik

toms eilutéms, kurios atspindi kokig nors rizikg [47].

Bivio buiseny modeliai suteikia galimybe¢ rasti neiSmatuojamy kintamyjy jvercius, o
svarbiausia — kad daugelis dinamisky laiko eilu¢iy modeliy gali biiti uzrasyti bavio biseny
metodu. Pavyzdziui, standartinis Gauso tiesinis modelis uzraSytas biivio buseny biidu jgyja

forma [27]:
Str1 =de + TeSe + Rene, Ye =+ Zese + e,

Cia s; yra m-dimensinis bavio vektorius, y; yra k-dimensinis steb&jimy vektorius, d; ir ¢; yra
m- ir k-dimensiniai deterministiniai vektoriai, T; ir Z; yra m X m ir k X m koeficienty
matricos, R, yram X n matrica, n; ir e; yran ir k eilés Gauso baltas triuk§mas. Taip pat lengvai
galime pakeisti ARMA modelj ir yra net trys buidai tai padaryti [8]. Pagrindiniu laikomas
Harvey keitimas [48]. Sios metodikos pagrindinis pliusas ARMA modeliui yra tas, kad AR ir

MA modeliy koeficientai yra tiesiogiai panaudoti sistemos matricose.
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2.2.0ptimizavimo algoritmy apzvalga

Apzvelgus keletg laiko eilu¢iy modeliy i§ kiekvienos ank$¢iau minéty grupiy, svarbu
paminéti, kad dauguma sudétingy metody, taip pat ir pagrindinis darbe nagrinéjamas metodas
papildomai naudoja optimizavimo algoritmus. Sudétingi prognozavimo metodai daznu atveju
neturi vienareik§mio rezultato ir kas kartg bandoma pasiekti geriausig galimg reikSme, Kkuri
tenkinty prognozavimo metodo keliamas sglygas. Tai galioja tiems prognozavimo metodams,
kuriose aprasytos jvairios taisyklés ar salygos, kurioms galiojant prognozé bus kiek norima
tiksli. Sie metodai bendru atveju turi be galo daug sprendiniy, todél kas karta prognozuojant
siekiama kiek imanoma priartéti prie pacio tiksliausio, tai yra siekiama priartéti prie kokios nors

teorinés reikSmes, su kuria prognoz¢ bty pati tiksliausia.
Optimizavimo algoritmai bendru atveju yra skirstomi i Sias grupes:

e Kombinatoriniai metodai

Apsikeitimo, tiesinio programavimo, matroidy, srautinio tinklo, keliaujancio pirklio
metodai [49, 50, 51, 52, 53, 54];

e Dinaminio programavimo metodai

MDP, POMDP , rekursinés ekonomikos, rekursinés makroekonomikos metodai [55,
56, 57, 58, 59, 60];

e Genetiniai (evoliuciniai) algoritmai

Geny ekspresijos programavimo, evoliucijos simuliavimo metodai bei gamtos
evoliucija paremtos metaeuristikos [61, 62, 63, 64, 65, 66, 67];

e Gradientiniai metodai

Gradientinio nusileidimo, Landweber iteracijy, Frank-Wolfe, sujungtojo gradiento
metodai [68, 69, 70, 71];

e Metaeuristikos
Colonal atrinkimo, MIMIC, daleliy spie¢iaus, atsitiktinés paieSkos, atkaitinimo
modeliavimo, Tabu paieskos, skruzdziy kolonijos, HUMANT, Sik§nosparniy grupés,
biciy spieciaus metodai [72, 73, 74, 75, 76, 77, 78, 79];

e Stochastiniai metodai

Bayeso, BRST, CMA-ES, OCBA, lygiagretaus uzgradinimo, kvantinio atkaitinimo
metodai [80, 81, 82, 83, 84, 85];
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Visos klasifikacijoje pateiktos nuorodos apzvelgia pagrindinius, dazniausiai literatiiroje
minimus ir analizuojamus optimizavimo modelius bei metodus. Si klasifikacija yra daugiau
bendriné ir ji néra labai griezta, nes atsiranda vis daugiau naujy modeliy ir metody, kurie
naudoja visiSkai naujas id¢jas ir ne visada gali buti tiksliai priskirti, kuriai nors i§ auks¢iau

paminéty grupiy.

Kombinatorinio optimizavimo metodai gana retai jtraukiami j prognozavimo modelius.
Jie daugiausia skirti surasti kokj nors optimaly rinkinj ir pagrindinis jy panaudojimas
prognozavimo modeliuose yra: nustatyti tinkamiausig iSoriniy veiksniy rinkinj, kai turima labai
daug reikSmingy egzogeniniy kintamyjy ir pilno perrinkimo metodas uzima labai daug laiko.
Populiariausias i§ jy ekonominiams duomenims yra srautinio tinklo modelis, kuris paremtas
grafy teorija. Ivedus tinkamga tikslo funkcija per §j grafa pereina maksimalus srautas.
Integracijos ] prognozavimo model] metu grafas dazniausi Zymi iSoriniy regresoriy
reikSmingumg, o tikslo funkcija siekia, kad bendrasis keliy regresoriy reikSmingumas biity

maksimalus [86].

Ekonominiuose tyrimuose pagrindiniai yra rekursinés ekonomikos arba rekursinés
makroekonomikos metodai, kurie priklauso dinaminio programavimo grupei. Sie metodai
naudojami tais atvejais, kai siekiama maksimizuoti ilgojo periodo investicijy graza, tai yra
dazniausiai siekiama suformuoti investicinj portfel;, kurio graza biity maksimali net ir jvertinus
finansinj diskontavimg [87, 88, 89]. Pavyzdziui, prognozuojame visas rinkos akcijas ir
vertiname jy graza Siai dienai, tai yra papildomai taikome diskonto procediira. Tuomet
sprendZiamas klausimas kokias akcijas ir kokiam laikui pirkti norint gauti maksimalig graZa.
Pilnas perrinkimas taip pat galimas, taciau labai neefektyvus, tuo tarpu rekursinés ekonomikos

optimizavimo algoritmas gana nesunkiai susitvarko su $ia uzduotimi [90, 91].

Genetiniai algoritmai yra vieni pagrindiniy algoritmy, kurie naudojami prognozavimo
modeliy paruosimui. Sie metodai bando simuliuoti natiiralioje gamtoje vykstanéia evoliucija.
Vienas i§ geriausius rezultatus pateikianc¢iy prognozavimo modeliy yra neuroninis tinkas, kuris
beveik visada yra apmokomas genetinio algoritmo pagalba [92]. Daznai tokia kombinacija
vadinama neuroevoliuciniais algoritmais [93]. Kita iy algoritmy panaudojimo sritis — kokiy
nors pagalbiniy duomeny paruoSimas, tai yra prognozavimo metodas reikalauja kokiy nors

salygy, kurios néra pasiekiamos vienareik§miskoje situacijoje. Tuomet pagal tikslo funkcija
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genetinis algoritmas evoliucionuoja tol, kol tenkina prognozavimo modelio salyga ties
maksimalia ar minimalia tikslo funkcijos reik§me. Placiau genetinis algoritmas aprasytas 3.2

skyrelyje.

Gradientiniai metodai naudojami labai specifinése ekonominés analizés dalyse. Viena i$
ju yra eilutés, pasizymincios daznais poky¢iais ir didele svyravimy amplitude, vertinimas. Siuo
atveju duomenys yra prilyginami signalui ir bandoma atkurti teigiant, kad signalas buvo
paveiktas keliy iSoriniy veiksniy [68, 94]. Sia situacija gana gerai iliustruoja valiuty kursy ar
akcijy kainy duomeny eilutés, nes jos yra nemazai jtakojamos iSoriniy veiksniy. Dar Sie
algoritmai naudojami kai siekiama nustatyti minimalius kasty srautus modeliuojant su

transportavimu susijusius duomenis [95].

Tiriant ekonominius ar finansinius duomenis metaeuristikos yra antra pagal populiaruma
optimizavimo metody grupé. Sios grupés algoritmai, taip pat kaip genetiniai algoritmai, yra
integruojami j prognozavimo modelius. Daugiausiai literatiroje sutinkamas daleliy spieiaus
algoritmas, dar zinomas kaip PSO. Si metaeuristika yra populiari, nes jai reikalinga labai
nedaug arba i$vis nereikalingos prielaidos [96]. Kita svarbi §ios metaeuristikos savybé — galima
nagrinéti labai dideles galimy sprendiniy aibes. Esminis PSO algoritmo trilkumas — néra
garantijos rasti optimaly sprendinj. Taip pat svarbu paminéti, kad §is algoritmas kaip ir
evoliucinis algoritmas, kiekvieng kartg gali generuoti visiskai skirtingus rezultatus [97]. Kita
metaeuristika kuri literatiiroje sutinkama beveik taip pat daznai kaip PSO, yra modeliuojamojo
atkaitinimo metodika, dar zinoma kaip SA [98]. Modeliuojamojo atkaitinimo metodika
pasiZzymi galimybe nagrinéti labai dideles sprendiniy aibes, taCiau $is metodas placiausiai
taikomas kai dirbama su diskreciais duomenimis, pavyzdziui, sprendziant kompleksinius

strateginio prognozavimo uzdavinius [99].

Stochastinio optimizavimo grupé taip pat placiai naudojama darbui su finansiniais ir
ekonominiais duomenimis. Sioje grupéje yra labai jvairios paskirties metody. Vienas i§ jy
OCBA yra tiksliai pritaikytas spresti biudZeto paskirstymo uZdavinius, taciau $is metodas taip
pat yra gana daznai kombinuojamas su prognozavimu ir sprendZiamas atvirkstinis — biudZeto
sudarymo uzdavinys [100, 101, 102]. Kitas i§ daznesniy metody yra kvantinio atkaitinimo
metodas, kuris buvo sukurtas pasitelkiant SA metodo idéja [103]. Sis metodas, kaip ir SA
metodas, naudojamas sprendziant kompleksinius strateginio prognozavimo uzdavinius, kai

duomenys yra diskrets.
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Be auk$¢iau minéty optimizavimo algoritmy panaudojimo prognozavime, jie
ekonomikoje naudojami jvairioms situacijoms kontroliuoti ir jvertinti. Moderni optimizavimo
teorija leidzia spresti ekonominés pusiausvyros pasiekimo uzdavinj, padeda nustatyti
optimalias kaSty panaudojimo, 1€Sy paskirstymo ar tiksly pasiekimo strategijas. Placiai Sis
optimizavimo panaudojimas zinomas kaip kontrolés teorija, kuri padeda jvertinti rinkg bei
pasirinkti optimalig strategija. Taciau kaip ir ank$¢iau minéta, Siuos optimizavimo modelius
naudojant kartu su prognozavimo metodais galima dar tiksliau nustatyti ir jvertinti ekonomine

situacijg bei sukurti strategija.

Siame darbe nagrin¢jamas naujas ir dar gana nedaug istirtas, Hankelio matricomis
paremtas, M. Ragulskio, K. Lukosevicitités, Z. Navicko ir R. Palivonaités pasitlytas algebrinio
skeleto modelis [1]. Plagiau $is modelis aprasytas 3.1 skyrelyje. Sis modelis priklauso metody
grupei, kuri dar néra plac¢iai Zinoma ir taikoma. Tai metodai paremti algebrinémis taisyklémis.
Algebrinio skeleto modelis tai pat naudoja optimizavimo algoritmg. Tyrime naudojamas

genetinis optimizavimo algoritmas placiau apraSytas 3.2 skyrelyje.
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3. Metody apraSymas
3.1.Algebrinio skeleto metodas

3.1.1. Hankelio matricos rango savoka

Algebrinio skeleto modelis yra pilnai paremtas Hankelio matricos rangu, todé¢l pradzioje
apibréziame rango sgvoka [104, 105]. Pazymékime realiyjy skai¢iy sekg S

(X0, X1, X3, .. ) = (x); k € Np).

Atskirkime kokj nors jos posekj S; = (Xj, Xj+1, Xj42, - ), j = 0,m ir Siam sekos S posekiui

S; suformuokime Hankelio matricg H:

Xo X1 X3

X, X, X
H — 1 2 3

Xy X3 Xy

Apibréziame Hankelio matricos H minorus H j(m):
x]' .'X'j+1 Xj+m_1

g Xj+1 Xj+2 = Xjtm
j .

Xj+m—-1 Xj+m Xj+2m-2

¢ia m — kvadratinés Hankelio matricos eilé. Siy Hankelio matricy minory determinanty seka

pazymeésime d](m) = detHj(m), m = 1.

Tuomet sekos S posekio S; rangas yra toks m; = Hr(x;; j € Ny), kuris tenkina sglyga:

d™mt =0,  vkeN, kai dj(mf) #0.

Svarbu paminéti, kad m; < o, 0 jei m; = oo, tuomet seka rango neturi.

Kai posekis S; yra Hr(Sj) =m ir m < oo, tuomet jmanoma sukonstruoti charakteristinj

posekio S; determinantg [106]:

.X'j Xj+1 xj+m
Xj+1 Xj+2 o Xjtm+1
m —
AT (p) =
Xj+m—1 Xj+m Xj+2m—1
1 p p™

ir charakteristing $io posekio lygti:
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AM™Si(p) = 0.

Charakteristinés lygties Saknys gali biiti apskai¢iuojamos, kai p;, € C, k = 1,7, ¢ia Sakny
rekurentiniai indeksai yra ny, n, € N ir tenkina salyga n, + n, + --- + n, = m. Tuomet

gauname x,, iSraiska:

r nk—l
n\ ,— .. .
Xp = Zﬂkz(l),ﬁ);{l L on=j,j+1,j+2, ..,
k=1 1=0
¢ia koeficientai py; € C, k =1,7irl =0, 1, ..., n, — 1 gali biiti apskai¢iuojami i§ tiesiniy

lygc€iy sistemos. Taip pat §ios sistemos sprendinys turi vieng vienintelj sprendinj, jrodymas

pateiktas [7].

3.1.2. Prognozavimo strategija

Tarkim, kad Zinomos 2n + 1 istorinés laiko eilutés reik§més, kurias naudosime
sukonstruoti bendrajj proceso modelj [1, 104], kuriuo pasinaudojant bus galima prognozuoti
laiko eilutés dinamikg ateityje:

X0, X1, X2y vy X2n—1,X2m »

¢ia x5, yra dabartinio momento reik§mé. Imame nelyginj stebéjimy skai¢iy ir sukonstruojame

Hankelio matricos minorg Hénﬂ):

Xo X1 .. Xp
Ho+D X1 X2 e Xp4a
O - Ll
Xn  Xn+1 - Xon

Jei det(Hénﬂ)) = 0, tai seka yra algebriné progresija ir x,,,; galima rasti tiesiogiai

pagal formule:

Xp = .Ukl(l)p;?_l, n=j,j+1,j+2,...

Dirbant su realaus pasaulio laiko eilutémis rangas gali ir neegzistuoti — tai reiskia, kad
seka xg, Xy, X3,.., Xan—1, Xn nNéra algebriné progresija. Todél daroma papildoma
prielaida, kad nagrinéjama eiluté buvo paveikta kokio nors iSorinio triuk§mo. Pagal $ig prielaida
teigiame, kad eiluté yra algebriné progresija plius tam tikras atsitiktinis triukSmas, kitais

zodziais tariant, formuluojama hipotez¢, kad [1]:
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X = fk + &k » k= 0,1,2, ...,Zn ,

Cia &, yra pridétas atsitiktinis triuk§mas. Tuomet determinantas:

xO - 80 xl - 81 aen xn - Sn
~m+1) _ [X¥1 T &1 X2 — &2 v Xng1 T Enya|
A = =0,
Xn — & Xpt+1 — Ent1 e Xon — E2n

¢ia

gm _
Hj - [xr+s—2+j - £T+S_2+j]1sr s<m”

Taip pat papildomai daroma prielaida, kad §i algebriné progresija %, k = 0,1,2, ... yra

tam tikra algebriné skeletiné seka, iSsilaikanti laiko eilutés artimiausioje ateities dinamikoje.

Vienas i$ svarbiausiy algebrinio skeleto metodo uzdaviniy yra triuk§mo ¢
identifikavimas. Nesunku pastebéti, kad Sis uzdavinys neturi vienareik$mio sprendinio. Tuomet
iSkeliamas tikslas — minimizuoti visus jmanomus nuokrypius nuo tikrosios laiko eilutés.
TriukSmo sekos generavimui {&y, &, ..., &} buvo pasiilyta tokia tikslo funkcija [1, 104],

kurig maksimizuojame:

1
det(AT™V)| + 222, Alel

Fl(go, 81, "'JEZTL) = ae > 0 y

ae
¢ia

B exp(by(k + 1)) B
2]220 exp(b)t(i + 1)) '

k

Ak'ValZdu, kad Zigo Ak = 1, 0< AO < Al << /1211_1 < AZn.

Jeigu det(ﬁénﬂ)) = 0, tuomet tikslo funkcijos reik§mé artés j begalybe, kai visi

triuk§mo sekos elementai artés j nulj [1], tai yra jei g = 0, & = 0, ... , &, — 0, tuomet
F(ey, &1, -, E2n) = 00. Tikslo funkcijos israiskoje parametras a, apibrézia proporcijos tarp
determinanto reikSmés ir triuk§mo su svoriais sumos bauda (abi baudos turi tg pacig reikSme,
kai a, =1). Koeficientai Ay, 44, ...,4,, nustato tolerancijos koridoriy triuk§mo sekai
€0y €1, -, €2 Visy triukSmo sekos elementy svoriai bus vienodi, jei b; = 0. Kuo didesnis b,
imamas, tuo didesnis svoris suteikiamas triuk§mo sekos dabarties momentui, lyginant su
triuk§mo sekos svoriais praeities momentais. Sis parametras tyrime nekei¢iamas ir naudojamas

toks koks buvo nurodytas straipsnio [1] autoriy.
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Kitaip tariant, kuo koreguojamasis taSkas yra toliau praeityje, tuo labiau toleruojama tame taske
esancios reikSmés korekcija triuk§mo sekos elementu. Taip daroma prielaida, kad kuo

duomenys yra arciau dabarties, tuo jie svarbesni [104].

Taip pat reikia pabrézti, kad §is uzdavinys neturi vienintelio sprendinio. Zinoma,
triukSmas turi bati kiek jmanoma mazesnis, bet pagal F; iSraiska taip pat yra leidziama, kad
duomeny, pakoreguoty triuk§mu, Hankelio matricos determinantas gali ir nebti tiksliai lygus
nuliui. Taigi uzdavinys — maksimizuojant tikslo funkcijg rasti tokig triukSmo &, seka, kuria
paveikus tikryjy duomeny seka, gaunama duomeny seka, i$ kurios suformuojamas Hankelio
matricos determinantas yra apytiksliai lygus nuliui. Taip pat reikalaujama, kad ir visy triukSmo
sekos elementy svoriné suma buty kiek jmanoma mazesné. Visa tai leidzia iSskirti apytikslj

algebrinj désnj — algebrine progresija, kuri apraso analizuojamos duomeny sekos modelj [104].

Pakoregavus seka triuk§mo seka, toliau ieSkomos duomeny sekos ateities reikSmeés pagal
x, formulg, net jei pakoreguotos sekos determinantas yra tik apytiksliai lygus nuliui [1].

Galima pastebéti, kad pristatytas prognozavimo modelis — tai netiesinis algebrinis
modelis, nes Hankelio matricos rango apibrézimas ir idéja apima netiesinius algebrinius
sarySius. Tal yra, §is modelis naudoja netiesinj algebrinj skeletinés sekos identifikavimo
metoda. Ypac svarbi $io modelio savybé yra biutinybé fiksuoti parametra n, tai yra identifikuoti
sekos pagrindinj fragmentg. Kadangi koreguoti galima skirtingo ilgio sekas, keliamas esminis

tikslas: parinkti tokio ilgio sekos fragmenta, kuriam uztekty panaudoti patj maziausia triuk§ma
[104].

3.2.Genetinis algoritmas

Genetinius algoritmus, dar vadinamus evoliuciniais, pirmg kartg 1950-aisiais metais
pasitlé Alanas Turingas [107]. Dél §iy A. Turingo pirmyjy darby, genetiniai algoritmai buvo
sékmingai iSbandyti sprendziant jvairiausius optimizavimo uzdavinius. Genetiniy algoritmy
veikimas yra pagrjstas evoliucija, vykstanc¢ia nattiralioje gyvojoje gamtoje, t.y., natiraliosios
atrankos proceso imitavimu, Kitaip tariant evoliucija. PrieSingai nei Tabu paieska ir atkaitinimo

modeliavimo metodai, genetiniai algoritmai néra paremti lokaligja paieska.
Genetinis algoritmas prasideda parenkant atsitiktinj sprendiniy sarasa:
{s? s9, w9

kurie yra vadinami populiacija pradiniu laiko momentu arba populiacija laiku 0.
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Esmin¢ algoritmo procediira yra ciklas kuris sukuria naujas populiacijas

{Sf+1’ 35+1 STtl+1}

) aen )

laiko momentui t + 1 arba kitaip tariant populiacija laiku t + 1 atsizvelgiant j tai, kad
populiacija prasidéjo laiku t. Siam tikslui reikia kiekviena karta perskai¢iuoti tikslo funkcija

kiekvienam sprendiniui s esan¢iam sarase.

Pasinaudojant svorine randomizacija, t laiku n elementy yra parenkama i$ populiacijos.
Akivaizdu, keletas sprendiniy gali buiti parenkami ne kartg. Svoriné randomizacija paremta
tikslo funkcijos reik§me ir tikimybémis. Idéja yra paprasta — sprendiniai, turintys geresnes tikslo
funkcijos reik$mes, jgyja didesnes tikimybes biti parinktais. Siuo biidu geresni sprendiniai
jgyja daugiau kopijy, o blogesni sprendiniai, populiacijai augant, iSnyksta dél per mazy
tikimybiy [108].

Naudojame vieno tasko modifikuota  — kryzminimo metoda, kai kryzminamo taSko
vieta kiekvienai kryzminamai porai yra atsitiktiné [109]. Sis metodas ne tik apkei¢ia dalj
sprendinio segmenty, bet ir netrukdo naujai sugeneruotiems sprendiniams tapti daugiau ar
maziau panasiais j juos sukiirusius sprendinius. Siame metode sprendiniai daZnai vadinami

chromosomomis, sprendinio segmentai — genais, o juos sukiir¢ sprendiniai — tévais.

p — kryZminimo algoritma galime apraSyti Siomis lygtimis:

1
k+1|_ = round (,3 f_ 1T}fL + 5 1T}fR>,
TR = round( 1 T+ '_Bl_lr}fR>,
1 B
]kL+1 L= round< 1 ]L T 1T}fR>,
k+1 I &
|+ = round 1 ]L +1leR ,

Cia k — generacijos numeris, T}fL yra j-tasis genas i$ kairés tévy chromosomos, T}fR yra j-tasis

k+1

genas 1§ deSines tévy chromosomos, 7~ yra j-tasis genas i§ kairés dukterinés chromosomos,

k+1 yra j-tasis genas i$§ deSinés dukterinés chromosomos, minuso zenklas apacioje (-) Zymi,
kad j—tasis genas yra vir§ kryzminimo tasko, o pliuso Zenklas apacioje (+) zymi, kad j-tasis

genas yra zemiau nei kryzminimo taskas. Taigi, bet kuriuo atveju, dukteriniy chromosomy j-
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tieji genai tilps j intervalg nuo T}fL iki T}fR imtinai. Taip pat yra zinoma, kad f — kryZzminimo

algoritmas konverguoja j klasikinj kryzminimo algoritma, kai § — 0 arba f — oo [1].

Kryzminimo procedira néra naudojama visiems sugeneruotiems sprendiniams. Siai
procediirai kontroliuoti naudojamas kryzminimo koeficientas pg, kuris yra tikimybé, kad

kryZzminimo operacija bus vykdoma sprendiniy porai.

Dar yra naudojama mutacija, kuri kryzminimo metu atsitiktinai keicia dalj segmento. Ji
svarbi genetiniam algoritmui, nes sukuria galimybe algoritmui neuzsistovéti lokaliame
sprendinyje ir potencialiai nukeliauti j kitg lokaly ar net globaly sprendinj. Mutacijos
koeficientas apraSomas algoritmo pradzioje ir Zymimas p,. Mutacijos koeficientas yra
tikimybé, kad sprendiniui bus taikoma mutacijos procediira. Tyrime naudojama mutacijos
procediira: keliaujame per visus genus kiekvienoje chromosomoje i§ tuo metu sugeneruoty

sprendiniy ir generuojame atsitiktinj skai¢iy, tolygiai pasiskirs¢iusj intervale [ —0.2; 0.2 ].

Egzistuoja daugybé¢ jvairiy budy, kaip konkreciai realizuoti kryZminimo, mutacijos bei
populiacijos koeficienty atnaujinimo ar parinkimo procediiras, nemazai jy pateikta D. S.

Johnsono darbuose [49].
Genetinis algoritmas yra stabdomas pagal vieng i$ trijy i$ anksto nustatyty salygy:

o Kai geriausias sprendinys pasiekia kazkokig i$ anksto apibrézta tikslo funkcijos reikSme;
e kai algoritmas sugeneruoja tam tikrg kiekj populiacijy;

e Kai tam tikrg laika algoritmas nepasiekia jokio progreso tikslo funkcijos atzvilgiu.
Pagrindiniai genetinio algoritmo kontrolés parametrai yra:

e populiacijos dydis n;

e kryZzminimo tikimybé pg;

e mutacijos tikimybé py;

e (generacijy skaicius ng;

e algoritmo stabdymo ribojimai.
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3.3.ARIMA ir ARIMAX

ARIMA - integruotas autoregresinis slenkancio vidurkio modelis, kuris yra vienas i$
dazniausiai naudojamy prognozavimo modeliy. Sis modelis susideda i§ dviejy procesy modeliy
ir integravimo operacijos. Pirmasis modelis — autoregresinis modelis AR (p), kuris aprasomas
lygtimi [31]:

P(L)¢ =&,

¢ia P(z) =1—a,z—-a,zP, vidurkis u = P(1)E, , & zymi baltg triukSmg, o L yra
postiimio atgal operatorius, tai yra L*&, = &,_,. Antrasis modelis — slenkangio vidurkio modelis

MA(q), kuris yra apraSomas lygtimi:

§e = Q)¢

¢ia Q(z) =1+ byz+ -+ byz?, vidurkis u = E&,. Tuomet sujunge Siuos modelius gauname

ARMA(p, q) modelj kuris aprasomas taip:

P(L)¢ = Q(L)g; .

Vienas i§ svarbiausiy ARMA modelio reikalavimy yra stacionarumas prognozuojamai
laiko eilutei, todé¢l pridedama integravimo operacija, kurios pagalba daznu atveju galima
pasiekti stacionaruma. Siuo atveju integruodami galime paversti laiko eilute d eilés stacionaria
eilute, jei jos d eilés pokyciai yra stacionars, 0 d — 1 eilés poky¢iai néra stacionariis. Tuomet

galima aprasyti ARIMA(p, d, q) modelj lygtimi:

P(L)(1 = L)%, = Q(L)e;.

Svarbu pastebéti, kad jei eiluté yra stacionari tuomet d = 0 ir gauname standatinj ARMA

modelj.

Turédami laiko eilute & kuri tenkina ARIMA procesa, pazymim n, = (1 — L)%¢,.
Tuomet randam 14, Ng+1, -, Ny 1t 18 Sios imties jvertiname P(z) ir Q(z) polinomy koeficientus
bei apskaiCiuojame kovariacing funkcija. Pritaike bendraja tiesinio prognozavimo teorija,
nesunkiai gauname prognozes #,, t =n+ 1,n+ 2,.. .Tuomet &, apskai¢iavimas tampa

rekurentiskas pasinaudojant formulémis:
d
d
— (1 —7)dz. — _1)k
ne =1 —L)%; kz:( D (k)ft—k'
=0
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d
Se =1 — Z(—l)k (Z) St—k »
k=0

AN
cla (k) T kNd-k)!
Siam modeliui ypa¢ svarbus eiliy p ir g parinkimas. Tam tikslui daZniausiai naudojama

autokoreliacinés funkcijos, Akaike informacinis kriterijus arba Bajeso informacinis kriterijus.

Autokoreliaciné funkcija aprasoma [31, 110, 111]:

cov($t4n,$t)

acf (1) = cor(§er, &) = DE, )

o dalinés autokoreliacijos funkcija aprasoma:

pacf(t) = Cor(€t+‘r —Etvtter-18t4r » Se— Et+1,t+r—1ft)-

Gerokai dazniau naudojamas Akaike ar Bajeso informacinis Kkriterijus, kurie remiasi didziausio

tikétinumo metodu. Sis kriterijus aprasomi:
AIC(k) = —2Inp(X,0) + 2k,
BIC(k) = —2Inp(X,0) + kIn(n),

¢ia AIC(k) yra Akaike informacinis kriterijus, BIC (k) yra Bajeso informacinis Kriterijus,
X = (&, ..., &) yra imtis, kurios skirstinio tankis yra p(X, 8), o 6 yra k-matis parametras, n
yra imties dydis. Pasinaudojant Akaike ar Bajeso kriterijumi pasirenkamas modelis su kuriuo
AIC(k) ar BIC(k) yra maziausi. Yra nemazai ir kity budy nustatyti ARIMA modelio

parametrus, dalis jy pateikiama matematinés programinés jrangos paketuose [112].

Nagrinéjant makroekonomika buvo pastebéta [113], kad daznu atveju galima pagerinti
ARIMA modelio rezultatus pridedant egzogeninj kintamajj. Tuomet gauname integruotg

slenkancio vidurkio modelj su iSoriniu regresoriumi X; , kuris Zymimas ARIMAX ir apraSomas:
P(L)(1 = L)% = O(L)X; + Q(L)e; .

Bendroji ARIMA ar ARIMAX modelio schema aprasoma Box-Jenkins metodologija [114,
115]:

1. integruotumo eilés nustatymas (parametro d radimas);
2. stacionarios laiko eilutés modelio parametry p ir g parinkimas;

3. modelio testavimas.
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Treciajame Box-Jenkins metodologijos etape tikrinama ar liekanos &, yra nekoreliuotos.

Tam naudojama Ljung-Box statistika kuri apskai¢iuojama pagal formule:
m
2
acf(t
n—rt
=1

Si statistika turi skirtinj y2, , jei liekanos yra nepriklausomos.

3.4.Pearsono ir Spearmano koreliacijos koeficientai

Koreliacijos koeficientai statistikoje apraso statistinj rysj tarp dviejy kintamyjy. Siy

koeficienty yra daugybé, taciau populiariausi yra Pearsono ir Spearmano.
Pearsono koreliacijos koeficientui taikomos $ios prielaidos [116]:

e duomenys sutvarkyti taip, kad turéty kiek jmanoma panaSesnius matavimus, tai
yra, jei vienas duomuo matuojamas valiuta su centy tikslumu, tai ir antrasis
duomuo matuojamas taip pat;

e duomenys turi tiesinj sarysj;

e duomenyse néra reikSmingy isskiréiy;

e duomenys yra pasiskirst¢ pagal normalyjj skirstin;.
Pearsono koreliacijos koeficientas randamas i§ formulés:

-0 =¥

1) = VI =023y -2

¢ia x yra X vidurkis, y yra 'Y vidurkis, x € X ir y € Y, cov(x,y) yra kovariacijos koeficientas
tarp X ir Y. Duomeny normalumui patikrinti daZzniausiai naudojami Shapiro-Wilk arba

Anderson-Darling metodai.

Tais atvejais kai duomenys netenkina Pearsono koreliacijos koeficientui keliamy
prielaidy, naudojamas Spearmano koreliacijos koeficientas [117]. Sis koeficientas yra
neparametrinis ir atspindi rysj tarp kintamyjy kurj galima nusakyti monotonine funkcija. Sis

koeficientas randamas i$ formulés:
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cov(rgx, rgy)

n(X,Y) =
Grgx Grgy

ciarg, yra x rangas, rg, yray rangas o yra standartinis nuokrypis.

Abu Sie koeficientai yra ribose nuo —1 iki 1, ir kuo didesné absoliutiné reik§mé, tuo
koreliacija yra stipresné. Standartinis S$iy koeficienty stiprumo apraSymas pateiktas 3.4.1

lenteléje.

3.4.1 lentelé. Koreliacijos koeficiento stiprumo skalé

7, reikSme Koreliacijos stiprumas
7| =1 Labai stipri
07 <|n|<1 Stipri
05 < || <07 Vidutiné

02< || <05 Silpna

0<|r|<o02 Labai silpna

|Tp| =0 Néra rysio

3.5.Shapiro-Wilk ir Anderson-Darling normalumo tyrimai

Gana dazZnai statistiniuose tyrimuose reikia nustatyti duomeny normalumg. PavyzdZiui
ankstesniame skyrelyje minétam Pearsono koreliacijos koeficientui keliamas reikalavimas, kad
duomenys priklausyty normaliajam skirstiniui. Siam tikslui daZniausiai naudojamas Shapiro-

Wilk arba Anderson-Darling tyrimas.

Shapiro-Wilk tyrimas tikrina ar duomenys priklauso normaliajam skirstiniui. Statistika

aprasoma [118]:

_ (X, aix(i))z

DY CT b
mly—1

(aq,...,a,) = <,

(mTV-1V-1m)2

w

m=(my,.., my)7,

¢ia x(;) yra i-tasis maziausias skaicius duomenyse, x yra vidurkis, m, ..., m,, yraXkity kintamyjy
vidurkiai, o V yra kovariacijos matrica. Si statistika, zymima W nusako, kad duomenys yra

pasiskirste pagal normalyjj skirstinj, jei p — value > a, ¢ia a — parinktas reikSmingumo lygis,
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dazniausiai 0.05 . Kitais zodziais tariant jei parinktas a = 0.05, 0 p — value = 0.04, tai

duomenys nepriklauso normaliajam skirstiniui.

Andreson-Darling tyrimas naudojasi pasiskirstymo funkcija ir yra apraSomas statistika
[118, 119]:

A*=-n-S§,

= (2i — 1)
§=) S F) +In(L = F(¥ps ),
i=1
¢ia F yra duomeny kumuliaciné pasiskirstymo funkcija. Taip pat svarbu, kad cia Y; yra
surikiuoti duomenys. Si statistika, Zymima A nusako, kad duomenys yra pasiskirste pagal

normalyjj skirstinj, jei p — value > a, €ia a — parinktas reik§Smingumo lygis.

3.6.Paklaidy metrikos

Prognozavimo tikslumui vertinti yra jvedamos jvairios paklaidy matavimo metrikos.
Ivairiuose Saltiniuose naudojamos net ir kelios metrikos. Kartais metrikos biina gana paprastos,
pavyzdziui, paprasc¢iausias paklaidy vidurkis. Ta¢iau prognozavimo tikslumui gerokai dazniau
naudojamos metrikos, jvertinanéios absoliucias paklaidas arba jy kvadratus. Tokios metrikos
yra: vidutiné kvadratin¢ paklaida MSE ir Saknis 1§ vidutinés kvadratinés paklaidos RMSE:

1 n
MSE = —Z (x, — %)%,

n t=1

1 n
RMSE = —z (xy — %)?,
n t=1

¢ia x; — tikroji reikSme, o X; — prognozavimo metu gautas jvertis. Taip pat daznai naudojama

procentiné p arba absoliutiné¢ procentiné paklaida p,, ypa¢ kai norima palyginti skirtingy

matavimy paklaidas arba vertinami finansiniai, ekonominiai duomenys:

IO" xe— X
p=- ’
n t=1 Xt

12”
Pa = n -

Xe — Xy

Xt
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4. Tyrimas

Analizuojamas modelis buvo pritaikytas vieno nario prognozavimui ] ateitj. Patobulinus
algoritmg metodas buvo pakeistas i slenkant] prognozavima, tai yra, suprognozavus vieng
zingsnj ] prieki prognozé jraSoma j darbinj duomeny masyva ir naudojama tolimesniy zingsniy
prognozavimui. Papildzius darbinj duomeny masyva nauja reikSme i§ naujo kartojamas visas

algoritmas, tai yra, pilnai jvykdomas ir genetinis algoritmas, ir Hankelio matricy metodas.

Tyrime naudojama testiné eiluté ir finansiné eiluté — USD/RUB kursas. Testiné eiluté yra
dirbtiné eiluté, tai yra rekurentiné seka i$ elementy 0.5, 0.7, 0.1, 0.9, 0.3, 0.2, 0.8, Kuri
kartojama keleta karty, ir prie kiekvieno elemento pridedamas atsitiktinis triuk§mas i$

normaliojo skirstinio [-0.15; 0.15].
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0,00
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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4.1 pav. Testinés eilutés fragmento dinamika
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4.2 pav. USD/RUB eilutés dinamika
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Tyrime taip pat naudojami iSoriniai regresoriai, kurie naudojami tiriant analizuojamo
modelio taikyma su kitais prognozavimo modeliais, tai yra 4.8 skyriuje Sie iSoriniai regresoriai
bus prognozuojami su analizuojamu modeliu ir tuomet jtraukiami ] ARIMAX modelj, taip
patikrinant, ar analizuojamas modelis gali bati integruotas j kitus prognozavimo modelius. Sie
regresoriai apraSyti 4.8 skyrelyje, jy laiko eilu¢iy dinamika pateikta 7.1 priede. Regresoriy,
kurie yra akcijy rinky indeksai, sudétis pateikta 7.2 priede.

Pagrindiniai tyrimo tikslai:

e istirti modelio veikimg analizuojant laiko eilute skirtingais laiko momentais;

e optimizuoti genetinio algoritmo parametry parinkima;

e optimizuoti rango parinkima;

e pritaikyti modelj finansinéms eilutéms prognozuoti desimt zingsniy (dvi finansy
rinkos savaites) j priekj;

e pabandyti integruoti model]j | dazniausiai naudojamus, nesudétingus modelius;

e palyginti optimalios modelio prognozés tikslumg su dazniausiai literatiiroje
naudojamais nesudétingais modeliais bei istirti prognozés kokybe, kombinuojant

analizuojamus modelius.
Pagrindiniai sprendziami uzdaviniai:

o atlikti eksperimentg taikant model;j skirtingais laiko eilutés momentais;

e nustatyti optimalius modelio parametrus arba sukurti optimaliy parametry
parinkimo metodologija;

e cksperimentiniu biidy nustatyti modelio tinkamuma finansinéms laiko eilutéms;

e algebrinio skeleto modelio integracija } ARIMAX;

e algebrinio skeleto modelio palyginimas su ARIMA.
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4.1.Prognozavimas iS$ skirtingy laiko momenty ir rango parinkimas

Pirmajame tyrimo zingsnyje buvo nutarta patikrinti, kaip modelis prognozuoja skirtingais
laiko momentais, tam, kad iSvengti atsitiktinai gery ar atsitiktinai blogy rezultaty bei pabandyti

pastebéti bendrgsias modelio tendencijas ir jzvelgti optimalig rango parinkimo metodika.

Siame tyrimo etape naudojama testiné eiluté. Si eiluté prognozuojama desimt Zingsniy j
prieki, parenkant rangus nuo 10 iki 20. Rangai neatsitiktinai parinkti nuo 10. Ankstesniy tyrimy
metu buvo pastebéta tendencija, kad rangas turi buti ne mazesnis nei prognozuojamy nariy
kiekis. Ankstesniy tyrimy rezultatai pateikti 7.6 priede. Tyrimas kartotas deSimt karty
atsitiktiniais laiko momentais. Prognozés tikslumui vertinti buvo pasirinkta RMSE (ang. root

mean square error) metrika. RMSE metrika apskaiiuojama pagal formule

n S 02 v ..
RMSE = /W’ ¢ia y — prognozés metu gautas jvertis . Si metrika pasirinkta, nes ji yra

viena dazniausiai naudojamy metriky.

Pasinaudojant MS Excel paketo funkcija RANDBETWEEN(1; 497 ) atsitiktinai

parinkti laiko eilutés pradiniai prognozés momentai:
{32, 113, 255, 212, 83, 281, 374, 148, 330, 8}.

Kai laiko eilutés prognozavimo modelis konstruojamas nuo 32-0si0s reikSmés, rezultatai
pateikti paveiksluose 4.1.1-4.1.2, nuo 113-o0sios reikSmés paveiksluose 4.1.3-4.1.4, nuo 255-
o0sios reik§meés paveiksluose 4.1.5-4.1.6. Kai modelis konstruojamas nuo kity pradiniy reik§miy

rezultaty paveikslai pateikti 7.3 priede.

Pateikiama po du paveikslus kiekvienam i§ bandymy. Pirmasis paveikslas — trijy aSiy
RMSE grafikas, antrasis paveikslas — dviejy asiy RMSE grafikas. Abiejuose grafikuose
naudojama skal¢ nuo raudonos, zymincios blogiausig rezultatg, iki mélynos, Zymincios

geriausig rezultatg, o geltona Zymi vidutinj rezultata.
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4.1.1 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 32-os bendros sekos reikSmés.
Triju aSiy grafikas.
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Prognozuojama reik§mé

4.1.2 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 32-os bendros sekos reikSmeés.
Dvieju aSiy grafikas.

Analizuojant eilute, kuri prasideda nuo 32-os bendros sekos reiksmés, pastebime, kad:

e yraryski lazio linija ties rangu 16;
e geriausia RMSE reik§mé pasiekiama ties 18 rangu;
e ties visais rangais, RMSE reikSmé islieka gana pastovaus dydZio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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4.1.3 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 113-o0s bendros sekos reik§més.
Triju aSiy grafikas.
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4.1.4 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 113-os bendros sekos reik§més.
Dvieju aSiy grafikas.

Analizuojant eilute, kuri prasideda nuo 113-os bendros sekos reik§més, pastebime, kad:
e yrarySkios luzio linijos ties rangais 11-12 ir 17-18;
e geriausia RMSE reikSmé pasiekiama ties 15 rangu;

e ties visais rangais, RMSE reikSmé¢ iSlieka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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4.1.5 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 255-0s bendros sekos reik§més.
Triju aSiy grafikas.
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4.1.6 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 255-0s bendros sekos reikSmés.
Dvieju aSiy grafikas.

Analizuojant eilute, kuri prasideda nuo 255-os bendros sekos reik§més, pastebime, kad:
e yra ryski lazio linija ties rangu 16;
e geriausia RMSE reik§mé pasiekiama ties 13 rangu;

e ties visais rangais, RMSE reikSmé¢ iSlieka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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Bendrosios tyrimo dalies iS§vados:

e visais eksperimento atvejais nustatyta viena arba dvi lGzio linijos, zymincioS
RMSE paklaidos staigy sumaz¢jima arba padidéjima,

e eksperimento metu nustatyta, kad rangas kinta priklausomai nuo prognozuojamo
eilutés segmento;

e visais eksperimento atvejais pavyko nustatyti optimaly rangg, su kuriuo RMSE
paklaida nevirsija 0.03, tod¢él modelis yra pakankamai adekvatus ir gali buti
taikomas testinei eilutei;

e atsizvelgiant | tai, kad visais atvejais galima pasiekti ganétinai mazag RMSE
paklaidos lygj, nutarta, kad pakanka tirti rangus iki dvigubai didesnés reik§més
nei prognozuojamy nariy kiekis;

e visais eksperimento atvejais, ties visais rangais, RMSE paklaidos reiksmé islicka
gana pastovaus dydzio ir kinta labai neZymiai, tai yra praktiskai nepriklausomai
nuo prognozuojamy reik§miy skaiciaus. Tai reiskia, kad rango parinkimui
pakanka istirti tik rangy priklausomybe nuo pirmosios ateities reikSmeés

prognozes.
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4.2.Genetinio algoritmo parametry parinkimas

Algebrinio skeleto modelis naudoja genetinj optimizavimo algoritma, kuris yra skirtas
sugeneruoti optimalig triukSmo sekg. Kaip ir minéta 3.1.2 skyrelyje triukSmo parinkimo
uzdavinys turi be galo daug sprendiniy, todél optimizavimo algoritmas yra bitinas norint
iSvengti pilno perrinkimo metodo kuris biity neefektyvus ir modelj taikant realioms laiko

eilutéms pareikalauty dideliy laiko resursy.
Modelyje naudojamas genetinis algoritmas turi keturis pagrindinius parametrus:

e populiacijos dydj;
e generacijy skaiciy;
e kryzminimo laipsnj;

e mutacijos intensyvuma.

Sioje tyrimo dalyje bus analizuojama, kaip modelio rezultatai priklauso nuo genetinio
algoritmo parametry parinkimo. Pirmajame tyrimo Zingsnyje buvo atliktas testavimo eilutés —
signalo prognozavimas vienam zingsniui j priekj. Modelio rangas kinta nuo 10 iki 20, o

genetinio algoritmo parametrai parenkami i$ aibiy:

e populiacijos dydis: {15+ 5-i|i = 1,13, i € N};

e generacijy skaiCius: {65+ 5-i|i=1,17, i € N};
e kryzminimo laipsnis: {0.2 + 0.1-i|i = 1,8, i € N};
e mutacijos intensyvumas: {—0.05 + 0.1-i|i = 1,6, i € N}.

Tyrimo rezultatai pateikti keturiy aSiy RMSE grafiku 4.2.1 paveiksle, kuriame naudojama
skalé nuo raudonos, Zymincios blogiausig rezultata, iki zalios, Zymincios geriausig rezultata, 0

geltona Zymi vidutinj rezultatg.
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4.2.1 pav. Testinés eilutés prognozés paklaidy RMSE priklausomybé nuo genetinio
algoritmo parametry.
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Stebint grafikg nesunku pastebéti, kad maziausios paklaidos gaunamos devyniose grafiko

zonose, tai galime vadinti algoritmo minimumais. Sios zonos yra pateiktos 4.2.1 lenteléje.

4.2.1 lentelé. Genetinio algoritmo parametry maziausiy paklaidy zonos.

Kryzminimo Generacijy Populiacijos Mutacijy
laipsnis skaiCius dydis intensyvumas
Zona Nuo Iki Nuo Iki Nuo Iki | Nuo Iki
1 0,6 0,6
2 0,7 0,7 75 75
3 0,8 0,8
4 0,6 0,6
5 0,7 0,7 80 80 45 55 | 0,05 | 0,25
6 0,8 0,8
7 0,6 0,6
8 0,7 0,7 85 85
9 0,8 0,8

Tesiant tyrimg buvo nuspresta Sias maziausiy paklaidy zonas vienu kiekvienos zonos

zingsniu iSplésti j abi puses (iSskyrus mutacijy intensyvuma, dél staigiy RMSE Suoliy, matomy

4.2.1 paveiksle) ir tik tuomet tirti, prognozuojant deSimt laiko periody j priekj. Tai yra, tyrime

toliau naudoti kryzminimga i$ intervalo [0.5 ; 0.9], generacijas i§ intervalo [70 ; 90], populiacija

i$ intervalo [40 ; 60], 0 mutacijg i$ intervalo [0.05 ; 0.25]. Gautas naujas keturiy asiy RMSE

grafikas pateiktas 4.2.2 paveiksle.
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4.2.2 pav. Testinés eilutés prognozés paklaidy RMSE priklausomybé nuo genetinio
algoritmo parametry maziausiy paklaidy zonose.
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Stebint rezultatus buvo pastebéta, kad:

kaskart perrinkimo btidu tirti visus galimus genetinio algoritmo parametry
rinkinius yra neefektyvu, nes sunaudojama labai daug laiko. 4.2.1 paveikslo
sudarymas pareikalavo 48048 karty pakartoti skai¢iavimus ir net kai vidutiné
vieno skai¢iavimo trukmé yra apie 25s, Sis tyrimas reikalauja beveik dviejy
savaiCiy nepertraukiamy skaiciavimy (skaiciavimai buvo vykdomi naudojant
kompiuterj, kurio techniniai duomenys: procesorius — Intel Core i7-4700MQ
3.40GHz, laikinoji atmintis (RAM) — 32Gb, atmintis — Samsung Pro SSD);
atsizvelgiant j 4.2.1 paveiksle pastebéta tendencija buvo pasirinkta tyrinéti tik Siek
tiek prapléstas tam tikras devynias zonas. Tai patvirtina ir 4.2.2 paveikslas
kuriame pastebima, kad maziausios paklaidos isliecka viduriniojoje i§ devyniy
zony;

kadangi ryskiy tendencijy 4.2.2 paveiksle nepastebima, tolimesnius rango tyrimus
buvo nuspresta vykdyti bitent 4.2.2 paveiksle matomose genetinio algoritmo
parametry ribose, tai yra tyrinéjant tik 375 skirtingus atvejus kiekvienam rangui
ir skai¢iavimy trukme sutrumpinant iki vidutiniskai 2 valandy, 36 minuciy ir 15
sekundziy;

optimalus genetinio algoritmo parametry rinkinys: populiacija — 50, generacijos —
80, kryzminimas — 0.7, mutacija — 0.15.
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4.3.Testinés eilutés prognozavimas

Nustacius optimaly rango parinkimo metoda ir optimizavus genetinio algoritmo
parametry parinkima, prie§ prognozuojant dar reikia jvertinti, ar kintant rangui Kinta ir genetinio
algoritmo parametry priklausomybé nuo RMSE paklaidos, ta¢iau daroma prielaida, kad 4.2
skyrelyje nustatytos optimalios genetinio algoritmo parametry zonos nekinta. Sioje tyrimo
dalyje buvo sudaromi ir analizuojami RMSE ir rango priklausomybiy grafikai. Rangas
parenkamas nuo 10 iki 20. Svarbiausi tyrimo aspektai — maksimali, minimali ir vidutiné RMSE
reik§me kiekviename i§ rangy. Tyrime naudojama testiné eiluté nuo pirmos bendrosios testinés
eilutés reik§més. Atlikus skai¢iavimus iSkart pastebéta, kad didziausios paklaidos gaunamos
ties rangais 10-13 ir 19-20, todél Siy rangy rezultatai nepateikiami. 4.3.1 paveiksle pateiktos

rangy maksimalios, minimalios ir vidutinés RMSE reikSmés.

0,16
0,14
0,12

0,10

0,08 -
0,06 o ‘ -
0,0 . L ‘ £
- finll I “H EREE
0,00

RMSE

S

N

Minimali reiksmeé Vidutiné reikSmé Maksimali reikSmeé

B Rangas 14 M Rangas15 M Rangas 16 Rangas 17 M Rangas 18

4.3.1 pav. Minimali, vidutiné ir maksimali RMSE reikSmé, kai rangas 14-18.

Nesunku pastebéti, kad tendencijos islicka nepriklausomai nuo to, ar vertintume
minimalig, viduting ar maksimalig RMSE reikSme kiekviename 1§ rangy. Galima pastebéti, kad

laiko eilutés prognozés paklaidos licka maziausios, kai Hankelio matricos rangas lygus 15 arba
16.

4.3.2 paveiksle pateiktas ty pa¢iy 14-18 rangy penkiy asiy grafikas, atvaizduojant ir
rango, ir 4.2 skyrelyje nustatyty optimaliy genetinio algoritmo parametry kaita.
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4.3.2 pav. Prognozés paklaidy RMSE priklausomybé nuo rango ir genetinio algoritmo
parametruy.
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Stebint rezultatus pastebéta, kad:

e testinés eilutés 10 zingsniy prognozei optimalus rangas yra 15;

e atsizvelgiant ; galimybe modifikuoti genetinio algoritmo parametrus ganétinai
artimg rezultatg galima pasiekti ir su 14, 16, 17, 18 rangais;

e stebint 4.3.2 paveikslg pastebéta, kad testinés eilutés geriausiems rangams, 14-18,
pastebimas tendencingai blogas 0.05 mutacijos koeficientas;

e testinés eilutés geriausiems rangams optimalus genetinio algoritmo parametry
rinkinys visada yra centrinéje zonoje pagal 4.2 skyrelyje pateiktg grupavima, tai
yra: populiacija € {45,50,55], generacijos = 80, kryzminimas € {6,7, 8},
mutacija = 0.15;

e minimali RMSE paklaidos reiksmé 0.02719 pasiekta, kai rangas = 15,

populiacija = 50, generacijos = 80, kryzminimas = 0.7, mutacija = 0.15.
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4.4. Testinés eilutés prognozavimo paklaidy analizé

Sioje tyrimo dalyje buvo fiksuojami optimaliis testinei eilutei genetinio algoritmo

parametrai (populiacija— 50, generacijos — 80, kryzminimas — 0.7, mutacija— 0.15) ir optimalus

rangas 15. Tuomet prognozavimas tam paciam laiko eilutés segmentui buvo atliekamas 1000

karty. Pagrindiné naudojama metrika — procentiné paklaida p. Si metrika parinkta, nes ji turi

grieztas ribas, nuo —100% iki 100%, ir yra placiai naudojama paklaidy normalumo tyrimuose.

4.4.1 lenteléje pateikiama procentiniy paklaidy sklaida prognozuojant kiekvieng i§ deSimties

zingsniy. 4.4.1 paveiksle pateikiama bendroji procentiniy paklaidy sklaida ir jg atitinkantis

normalusis skirstinys.

4.4.1 lentelé. Testineés eilutés procentiniy paklaidy pasiskirstymas pagal paklaidos
dydj kiekvienai prognozuojamai reikSmei.

Pro-oenhnc Prognozuojamas Zingsnis Vidurkis
paklaida | 2 3 4 5 6 7 8 9 10
% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0,01%
I:I}% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0,01%
(6% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% |0,02%
(6% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% |0,07%
[SF% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% |0,10%
% | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% |0,23%
(%% | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 031%
0% | 1% | 1% || 1% || 2% | 1% | 0% | 0% | 1% | 0% | 0,58%
3% 0% || 1% || 1% || 1% | 1% | 1% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0,72%
E[} 0% [13% |l 2% [14% || 2% | 1% | 0% | 1% || 2% | 1% [/1,56%
%% | 0% | 1% || 1% [[7% | 2% | 1% | 1% | 1% | 2% | 1% [11,80%
aB% | 1% || 2% [Elve s [l 3% [l 2% | 1% | 1% |l 2% || 2% [I3.40%
A% | 1% || 2% [Fgw [BB7% BT [F7% | 1% | 1% (B16% [ 4% [18.40%
4[{}% | 19 [[8e [P 9% [F22% [F33% [F 9% || 1% | 2% [F18% ([ 7% [11.06%
05% | 2% (Fi8% [#23% || 29 [Fisce (B20% | 2% [[6% (B22% [F17% |1.95%
00% || 3% 8% [Fio%s [B20°% [Flsvs (B229 (Mised [Bi7°% [@537%
04% |[F15% (F129 [F15% [[15% || 29 |[W25% |F200s (I84% [ 8%
1,0% [39% |Eihoe [0 4% |1 3% || 3% [He% |[MB6% |E12% [I 3% 12,68%
1.3% [119% (5% [I13% | 1% | 2% || 3% [F20% [F12% || 2% [|4% [7.03%
20% [Fle% [H4% [l 2% || 1% || 1% || 2% || 2% [l 3% || 1% [[4% [[2.81%
23% [Fl726 3% || 1% || 1% | 0% | 1% || 3% | 2% | 1% [] 3% [2,18%
3,@ He% || 1% | 1% | 1% | 0% || 1% | 2% | 1% [ 1% || 2% []1,51%
3.3% 3% | 1% | 1% | 0% | 0% | 0% || 1% || 1% | 1% | 1% | 0.89%
409 | 2% | 1% | 1% | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0% | 1% | 0,63%
43%) || 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0% | 1% |0.40%
5,@ | 19 | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0,18%
55% | | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% |0,11%
6,0% || 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0,06%
6% || 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0,01%
?,IE 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0,01%
7,3% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% |0,01%
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4.4.1 pav. Testinés eilutés procentiniy paklaidy histograma ir normaliojo skirstinio
kreivé

Stebint rezultatus pastebéta, kad:

e testinés eilutés prognoziy kiekvienam Zingsniu procentinés paklaidos yra panaSios
1 normalyjj skirstinj;

e bendrosios testinés eilutés prognoziy procentinés paklaidos yra labai panasios |
normalyjj skirstinj kurio vidurkis 2.04 - 10~*, o dispersija 3.16 - 1074, todél buvo
atlikti Anderson-Darling ir Shapiro-Wilk normalumo tyrimai, kurie parodé, kad
Sie duomenys 99% reikSmingumo lygiu atitinka normalyjj skirstinj;

e testinés eilutés procentinés paklaidos telpa intervale [-7.5% ; 7.5%].
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4.5.Finansinés laiko eilutés paruosimas

Toliau tyrime bus analizuojamos realios laiko eilutés. Jos daznai biina sezoninés, turi
trenda, ar yra labai nestacionarios, tod¢l pritaikyti miisy analizuojama modelj tokiai eilutei
prognozuoti yra sudétinga. Pirmiausia reikia atlikti tam tikrus paruo$iamuosius darbus, tai yra,
kokiu nors biidu eilute apdoroti ar modifikuoti pries ja pateikiant modeliui. Siam tikslui darbe

buvo pasirinktos Sios strategijos:

e eiluté nekeiciama;
. . . . . . . . . Xi—
e ciluté standartizuojama. Standartizavimui naudojama formulé: x; = LT”;

e ciluté normalizuojama. Normalizavimui naudojama formulé: x; = (x; — u);

. . . . . . o Xi—Xmi
e ciluté normuojama. Normavimui naudojama formulé: x; = %;
max~—Amin

e eiluté suspaudziama pagal maksimalig reikSme¢. Suspaudimui pagal maksimalig

oy . . X .
reik§me¢ naudojama formulé: x; = " L
max

¢ia u — vidurkis, o — standartinis nuokrypis, x; — tikroji reikSmé, x; — nauja reikSmeé, X,,;, —

minimali x reikSme, x,,,, — maksimali x reik§mé.

Tyrimui buvo naudojama finansiné eilut¢é USD/RUB kursas. Tyrimo metu buvo
prognozuojama desimt reikSmiy su skirtingais rangais nuo 10 iki 20. Genetinio algoritmo
parametrai $io tyrimo metu buvo fiksuoti, darant prielaida, kad genetinio algoritmo parametry
parinkimas gerokai maziau reikSmingas nei rangas. Parinkti genetinio algoritmo parametrai:
populiacijos dydis — 50, generacijy skaiius — 80, kryZzminimo laipsnis — 0,7, mutacijos

intensyvumas — 0,15.

Tyrime buvo naudojama vidutiné absoliutiné procentiné paklaida, randama pagal formule

u| , ¢la X Zymi x jvert], gautg prognozuojant. Procentiné paklaida parinkta

__1 1100
Pa = 1100 =1

neatsitiktinai. Priezastis ta, kad dauguma kity paklaidy jver¢iy gali tapti nepalyginami tarp
pavyzdziui normuotos ir nemodifikuotos eilutés. Tyrimo metu buvo atlickama 100

prognozavimy kiekvienai i§ minéty modifikuoty eiluc¢iy. Rezultatai pateikti 4.5.1 lenteléje.
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4.5.1 lentelé. Eilutés modifikavimo tyrimo rezultatai.

Eiluté Vidutiné pa | Minimali pa | Maksimali pa
Nekeista eiluté 10,02% 2,23% 38,77%
Standartizuota eiluté 15,87% 8,74% 60,99%
Normalizuota eiluté 6,96% 3,45% 17,23%
Normuota eiluté 4,27% 1,05% 10,28%
Suspausta pagal maksimalia reikSmg¢ eiluté 3,771% 0,15% 14,91%

Stebint rezultatus buvo pastebéta, kad:

normavimas ir suspaudimas pagal maksimalig reikSme yra geriausi metodai laiko
eilutés paruosimui;

atsizvelgus ] viduting procenting paklaida buvo pastebéta, kad normuojant ar
spaudziant eilut¢ pagal maksimalig reikSme paklaidos pasiskirst¢ pagal normalyji
skirstinj, tai yra atlikti Anderson-Darling ir Shapiro-Wilk normalumo tyrimai
parodé, kad Sie duomenys 99% reikSmingumo lygiu atitinka normalyjj skirstinj;
normavimo ir spaudimo pagal maksimalig reikSme¢ atvejais paklaidy skirstiniy
dispersijos beveik lygios, o vidurkiai skiriasi per 0.5%;

spaudimo pagal maksimalig reikSme rezultatas daznu atveju sumazina eilutés
svyravimy intervalg gerokai labiau nei normavimas, dél to galima jvesti tam tikrus
ribojimus prognozavimo modeliui, kuriy pagalba galima gerokai sumazinti
paklaidy ribas;

pasirinktas eilutés modifikavimas — spaudimas pagal maksimalig reikSmg.
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4.6.Finansinés laiko eilutés prognozavimas

Sioje tyrimo dalyje prognozuojama finansiné laiko eilut¢ USD/RUB kursas. Atsizvelgiant
] ankstesniuose skyreliuose gautus rezultatus pradziai buvo nustatytas eilutés rangas, bandant

prognozuoti zinoma eilutés segmenta vienu zingsniu j priekj. Rezultatai pateikti 4.6.1 paveiksle.

0,040
0,035
0,030
0,025

0,020

RMSE

0,015
0,010

0,005

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Rangas

4.6.1 pav. Finansinés eilutés, RMSE ir rango priklausomybés grafikas vieno Zingsnio
prognozei.

Atsizvelgiant | rezultatus parinktas rangas 14. Buvo bandoma surasti optimaly genetinio

algoritmo parametry rinkinj pasinaudojant 4.2 skyrelyje nagrinétomis devyniomis iSpléstiniy
parametry rinkiniy grupémis. Rezultatai pateikti 4.6.2 paveiksle.
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4.6.2 pav. Finansinés eilutés prognozés paklaidy RMSE priklausomybé nuo genetinio
algoritmo parametry maZiausiy paklaidy zonose.

Kaip pastebime i§ 4.6.2 paveikslo $iai eilutei geriausi genetinio algoritmo parametry

rinkiniai i$sidéste centrinéje zonoje. Geriausias rinkinys yra populiacija — 55, generacijos — 80,

kryzminimas — 0.7, mutacija — 0.15.

Parinkus optimaly rangg ir optimalius genetinio algoritmo parametrus buvo atlikta eilutés

prognozé. Ji pateikta 4.6.3 paveiksle.
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e Prognoze

Tikroji reikSme

4.6.3 pav. Finansinés eilutés, USD/RUB kursas, prognozés ir tikrosios reik§més

grafikas.
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Kadangi 4.6.3 paveiksle pateikta atsitiktiné prognozé, toliau tyrime to paties segmento
prognozavimas buvo atlickamas 1000 karty, norint nustatyti maksimalius nuokrypius
kiekvienam i§ prognozuojamy zingsniy. Maksimalaus teigiamo nuokrypio kreivé gaunama,
parinkus labiausiai j teigiamg pus¢ nukrypusias prognozes. Analogisku biidu buvo gauta
maksimalaus neigiamo nuokrypio kreivé. Vidutiné prognozés kreivé gauta, apskaiCiuojant
vidurkij kiekvieno zingsnio prognozéms. Rezultatai pateikti 4.6.4 paveiksle.

62,00

61,00

60,00

59,00

58,00 8§

Rubliy uz dolerj

57,00

56,00

55,00

Vidutiné prognoze @~ Maksimalaus neigiamas nuokrypis

Tikroji reikSmée e Maksimalaus teigiamas nuokrypis

4.6.4 pav. Finansinés eilutés, USD/RUB kursas, prognozavimo nuokrypiy grafikas.

Stebint rezultatus buvo pastebéta, kad:

e modelio prognozé kiekvieng kartg yra atsitiktiné;

e vidutiné prognozé yra pakankamai tiksli prognozuoti finansinei -eilutei,
USD/RUB kursui, 0 jos nuokrypis nuo tikrosios reikSmés yra intervale [-0.57 ;
0.16];

e nuokrypiai kiekvienam prognozuojamam Zingsniui yra individual@s ir svyruoja

intervale [-2.80 ; 2.17].
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4.7.Finansinés laiko eilutés prognozavimo paklaidy analizé

Sioje tyrimo dalyje buvo nagrinéjamos 4.6 skyrelyje aprasyto prognoziy eksperimento,

kai kiekvienas i$§ deSimties zingsniy buvo prognozuojamas 1000 karty, paklaidos. Pagrindinis

rodiklis yra procentiné paklaida p. 4.7.1 lenteléje pateikiama procentiniy paklaidy p sklaida,

prognozuojant kiekvieng i§ deSimties zingsniy. 4.7.1 paveiksle pateikiama bendroji procentiniy

paklaidy sklaida ir jg atitinkantis normalusis skirstinys.

4.7.1 lentelé. Finansinés eilutés, USD/RUB kursas, procentiniy paklaidy sklaida

kiekvienam i§ prognozuojamy Zingsniu.
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4.7.1 pav. Finansinés eilutés, USD/RUB kursas, procentiniy paklaidy histograma ir

normaliojo skirstinio kreivé.

Stebint rezultatus pastebéta, kad:

finansinés eilutés, USD/RUB kursas, prognoziy kiekvienam zingsniui procentinés
paklaidos yra panasios | normalyjj skirstinj;

bendrosios finansinés eilutés, USD/RUB kursas, prognoziy procentinés paklaidos
yra labai pana$ios j normalyjj skirstinj, kurio vidurkis —2.90 - 1073, o dispersija
1.76 - 107%, todél buvo atlikti Anderson-Darling ir Shapiro-Wilk normalumo
tyrimai, kuris parodé, kad Sie duomenys 99% reikSmingumo lygiu atitinka
normalyjj skirstinj;

finansinés eilutés, USD/RUB kursas, procentinés paklaidos telpa intervale

[-4% ; 5%)].
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4.8.Modelio taikymas su kitais prognozavimo modeliais

Finansinéms eilutéms labai daznai naudojami ARIMAX modeliai, kurie prognozuoja
atsizvelgdami j i3orinj regresoriy. Sioje tyrimo dalyje buvo nagrinéta, ar pritaikius nagrinéjama
modelj iSoriniy regresoriy prognozei galima pagerinti ARIMAX prognoziy rezultatus. Tyrime
naudojami iSoriniai regresoriai pateikti 4.8.1 lenteléje, jy dinamika pateikta 7.1 priede. Akcijy

rinky indeksy rodikliy sudétis, analizuojamu laikotarpiu, pateikta 7.2 priede.

4.8.1 lentelé. ISoriniai regresoriai ir ju Zyméjimas.

Zyméjimas Reik§mé
Brent Brent naftos kaina (USD uz barel;)
DIIA Jun_gti_niq Amerikos Valstijq_akcijq birzos bendrasis

rodiklis (Dow Jones Industrial Average)

Gold Aukso kaina (USD uz trojos uncija)
MICEX Rusijos Federacijos akcijy birzos bendrasis rodiklis
RUS_CPI Rusijos Federacijos vartotojy kainy indeksas
RUS_EX Rusijos Federacijos eksporto rodiklis
RUS_IM Rusijos Federacijos importo rodiklis
RUS_INF Rusijos Federacijos infliacijos rodiklis
RUS _UE Rusijos Federacijos nedarbo lygio rodiklis
USA_CPI Jungtiniy Amerikos valstijy vartotojy kainy indeksas
USA_EX Jungtiniy Amerikos valstijy eksporto rodiklis
USA_IM Jungtiniy Amerikos valstijy importo rodiklis
USA_INF Jungtiniy Amerikos valstijy infliacijos rodiklis
USA_UE Jungtiniy Amerikos valstijy nedarbo lygio rodiklis
USA UE/RUS UE Nedarbo santykis
DJIA/ MICEX Birzy santykis

USA_INF/RUS_INF

Infliacijos santykis

USA_CPI/RUS_CPI

CPI santykis (vartotojy kainy indekso santykis)

RUS_IM/RUS_EX

Importo eksporto santykis Rusijos Federacijoje

USA_IM / USA_EX

Importo eksporto santykis JAV

USA_IM/RUS_IM

Importo santykis

USA_EX/RUS_EX

Eksporto santykis

Pradzioje nagrinésime iSoriniy regresoriy koreliacija su USD/RUB kursu. Koreliacijai

naudojami Pearsono ir Spearmano koreliacijos koeficientai apraSyti 3.4 skyrelyje.
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ISoriniy regresoriy koreliacijos koeficientai pateikti 4.8.2 lenteléje. Priklausomai nuo
duomeny normalumo buvo parinktas koreliacijos koeficientas. Normalumui nustatyti buvo
naudojami Anderson-Darling ir Shapiro-Wilk normalumo testai. Jei duomenys netenkino
normalumo sglygos, tuomet Pearsono koreliacijos koeficientas jiems nebuvo taikomas,
priesingu atveju, buvo vertinami abu koreliacijos koeficientai.

4.8.2 lentelé. Pearsono ir Spreamano koreliacijos koeficientai iSoriniams
regresoriams.

Regresoriaus tipas ISorinis regresorius T Ty
Tiesioginis Gold -0,8319 -0,8533
Tiesioginis Brent -0,4265 -0,3774
I$vestinis USA_UE/RUS_UE - 0,8131
Tiesioginis RUS_UE - -0,8031
Tiesioginis USA UE - 0,1338
ISvestinis DJIA/ MICEX -0,8045 -0,8070
Tiesioginis MICEX 0,7101 0,7123
Tiesioginis DJIA -0,7974 -0,7999
ISvestinis USA_INF/RUS_INF - -0,8131
Tiesioginis RUS_INF - 0,7631
Tiesioginis USA_INF - -0,7831
ISvestinis USA CPI/RUS_CPI - 0,8133
Tiesioginis RUS_CPI - -0,8108
Tiesioginis USA CPI - -0,8008
ISvestinis USA IM/RUS_IM - 0,2716
ISvestinis USA_EX/RUS_EX - 0,4991
I§vestinis RUS_IM/RUS_EX - 0,6625
ISvestinis USA IM/USA_EX - 0,8131
Tiesioginis RUS_IM - 0,2208
Tiesioginis USA_IM - 0,7318
Tiesioginis RUS _EX - -0,4417
Tiesioginis USA EX - 0,4573

Kadangi nagrinéjamas dydis yra valiutos kursas, kuris yra santykinis dydis, nenuostabu,
kad geriausi iSoriniai regresoriai taip pat yra santykiniai dydziai. Atsizvelgiant | koreliacijos
koeficiento reik§mes nutarta tyrinéti astuonis iSorinius regresorius, kurie 4.8.2 lenteléje pateikti

paryskintu Sriftu.

Toliau tyrime prognozuosime i$orinj regresoriy su analizuojamu modeliu ir su ARIMA
modeliu. ARIMA modelio parametrai parinkti pasinaudojant Akaike ir Bajeso informaciniais
kriterijais, kurie apraSyti 3.3 skyrelyje.
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Modeliuose naudoti parametrai pateikti 4.8.3 lenteléje. Lenteléje pateikti zyméjimai p — Zymi

autoregresijos eile, q — slenkancio vidurkio eile, d — integravimo eilg, R — rangg, P —

populiacijos dydj, G — generacijy skai¢iy, K — kryzminimo koeficientg, o M — mutacijos

koeficientg. Prognoziy grafikai pateikti 7.4 priede. ARIMA modeliy adekvatumo tyrimai

pateikti 7.5 priede.

4.8.3 lentelé. ISoriniy regresoriy prognozavimui naudoty modeliy parametrai.

ARIMA parametrai Analizuojamo modelio parametrai
ISorinis regresorius p | d | q R | P | G | K | M
Gold 1 1 1 16 40 80 06 015
Brent 0 0 3 16 45 85 08 0,15
USA_UE /RUS_UE 0 2 0 13 50 85 0,7 0,15
DJIA / MICEX 2 0 0 15 60 80 05 015
USA _INF/RUS_INF 1 1 0 14 95 85 0,9 0,15
USA_CPI/RUS_CPI 0 2 1 13 40 85 05 015
RUS_IM/RUS_EX 1 1 1 12 45 85 06 0,15
USA IM/USA EX 0 2 0 14 55 85 0,9 0,15

Tuomet vertinamos prognoziy RMSE ir vidutinés procentinés paklaidos. Procentiné

10 Xi—¥%;

paklaida randama i§ formuleés: p = %21’:1 T

. Rezultatai pateikti 4.8.4 lenteléje.

4.8.4 lentelé. ISoriniy regresoriy prognoziy RMSE ir procentinés paklaidos.

RMSE P

. . Analizuojamas | ARIMA [ Analizuojamas [ ARIMA
ISorinis regresorius . . . .

modelis modelis modelis modelis
Gold 7,937850 8,145815 -0,32% 0,68%
Brent 0,368228 0,734412 0,31% -0,36%
USA_UE /RUS_UE 0,006226 0,000542 -0,13% -0,05%
DJIA / MICEX 0,042396 0,673218 0,21% 0,42%
USA_INF/RUS_INF 0,003534 0,001440 0,09% -0,19%
USA_CPI/RUS_CPI 0,002836 0,000000 0,09% 0,00%
RUS_IM /RUS_EX 0,002986 0,006095 -0,22% 0,96%
USA IM/USA EX 0,006580 0,000625 0,05% -0,04%

Dabar jtrauksime prognozuotus iSorinius regresorius | ARIMAX model; ir tyrinésime, ar

analizuojamas modelis pagerina ARIMAX modelio rezultatus. ARIMAX modelio pagrindinio

regresoriaus, USD/RUB kursas, modelio parametrai (p, d, q) = (1,1,1). Prognozéms jvertintos

RMSE ir vidutinés procentinés paklaidos. Rezultatai pateikti 4.8.5 lenteléje.
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4.8.5 lentelé. ARIMAX prognoziy RMSE ir procentinés paklaidos.

ISorinis regresorius prognozuotas su
Analizuojgmas ARIMA Analizuojgmas ARIMA
modelis modelis

[Sorinis regresorius RMSE RMSE p p

Gold 0,389248 0,512105 -0,01% -0,02%
Brent 0,612673 0,619589 -0,70% -0,74%
USA_UE /RUS_UE 0,901256 1,367051 0,85% 1,64%
DJIA / MICEX 0,615983 0,649093 0,36% -0,57%
USA_INF/RUS_INF 0,651553 0,741969 0,45% 0,55%
USA _CPI/RUS_CPI 24,778984 1,557221 -4,27% 1,95%
RUS_IM /RUS_EX 0,736544 0,890046 0,77% 0,90%
USA _IM/USA EX 1,528585 1,466542 1,69% 1,80%

Stebint rezultatus pastebeta, kad:

su analizuojamu modeliu prognozuojant iSorinius regresorius akivaizdziai
pastebima, kad visais atvejais geriausias genetinio algoritmo parametry rinkinys
iSlieka centrinéje zonoje arba labai arti jos, bei pastebima, kad visais atvejais
geriausias mutacijos koeficientas iSlieka stabilus ir lygus 0.15;

lyginant ARIMA modelio ir analizuojamo modelio prognoziy rezultatus
iSoriniams regresoriams galima pastebéti, kad Keturiais i$ aStuoniy atvejy yra
sumazinama RMSE paklaida ir penkiais i§ astuoniy atvejy sumazinama
procentin¢ paklaida;

pastebimas ir analizuojamo modelio pranasumas prognozuojant daznai
kintanéias, svyruojancias eilutes, tokias kaip akcijos indeksas, akcija ar signalas,
taciau tai tampa trilkumu, kai prognozuojama gana stabili, tiesiSkumu pasizyminti
eiluté;

nepaisant to, kad analizuojamas modelis prognozavo panasiai kaip ARIMA
modelis, panaudojus analizuojamo modelio prognozuotus iSorinius regresorius
ARIMAX modeliui, rezultatai akivaizdziai geresni. Sesiais i§ aStuoniy atvejy
sumazinta RMSE paklaida, septyniais i§ astuoniy atvejy sumazinta procentiné
paklaida. Taip greiciausiai yra todé¢l, kad dauguma iSoriniy regresoriy yra gana
tiesiski, ir tai salygoja ARIMAX modelio prognozes biti tiesiSkomis. Tuo tarpu
analizuojamo modelio prognozés nebuvo tiesiSkos, kaip ir nebuvo tiesiSka
Tikétina, 1Sorinio

pagrindinio regresoriaus eiluté. kad jvesti papildomi

regresoriaus svyravimai teigiamai jtakojo pagrindinio regresoriaus prognoze.
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5. ISvados ir rekomendacijos

Tyrimo metu gautos iSvados:

iStyrus algebrinio skeleto modelj jvairiais pjliviais nustatyta, kad jis yra adekvatus
ir gali buti taikomas laiko eilutéms prognozuoti ilgesniam nei vieno zingsnio
periodui, nes nepriklausomai nuo parinkto laiko eilutés segmento, visada galima
nustatyti optimaly ranga, tai yra rangas visada egzistuoja, net ir prognozuojant
daugiau nei vieng zingsnj | ateitj, be to iStyrus modelio paklaidas, nustatyta, kad
modelio paklaidos pasiskirsCiusios pagal normaliojo skirstinio désnj, kurio
vidurkis apytiksliai lygus nuliui;

modelio rango parinkimui pakanka istirti tik rangy priklausomybe nuo pirmosios
ateities reikSmeés prognozés, nes ties visais rangais, RMSE paklaidos reik§mé
iSliecka gana stabilaus dydzio ir kinta labai neZzymiai, tai yra praktiskai
nepriklausomai nuo prognozuojamy reik§miy skaiciaus;

genetinis algoritmas naudojamas triuk§mo generavimui, pasiekia maziausias
paklaidas specifinése devyniose parametry grupése ir pakanka kas kartg tirti tik
Sias parametry grupes, kurios pateiktos 4.2.1 lentel¢je;

nustatytas analizuojamo modelio pranasumas prognozuojant daznai kintancias,
svyruojancias eilutes, tokias kaip akcijos indeksas ar akcijos kaina, todél modelis
gali buti taikomas finansinéms ir ekonominéms eilutéms prognozuoti, tatiau
butinas pradinés duomeny eilutés modifikavimas — suspaudimas pagal
maksimalig reikSme, nes tai reikSmingai sumaZzina modelio paklaidas;

modelis gali biiti integruojamas ] ARIMAX model; kaip iSorinio egzogeninio
kintamojo prognozavimo metodas, nes pusés eksperimenty metu buvo sumazintos

prognozavimo paklaidos.

Rekomendacijos:

taikyti §j algebriniy déstiniy model; laiko eilutéms, kurios pasizymi daznais
dinamikos poky¢iais (ang. fuzzy time series), nes tuomet pastebimas didelis $io
modelio pranasumas;

iSbandyti kitus optimizavimo metodus optimalaus triuk§mo parinkimui, nes tai
galbiit padés dar labiau optimizuoti modelio parametry parinkimo trukme;
pabandyti integruoti §] modelj i neuroniniy tinkly modelj, kaip rysiy tarp atskiry

neurony kiirimo procesa.
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7. Priedai

7.1.1Soriniy regresoriy dinamika.
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7.1.1 pav. Finansinés eilutés, USD/RUB kursas, ir iSorinio regresoriaus Gold dinamika.
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7.1.2 pav. Finansinés eilutés, USD/RUB kursas, ir iSorinio regresoriaus Brent dinamika.
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dinamika.

66



63,00 0,45

62,00 0,45
0,45
61,00 c
045 &
o lﬁ
> 60,00 045 9
~ ~
3 59,00 045 2
o lU')
0,45 '
58,00 =
0,45
57,00 045
56,00 0,45

2016-12-31 2017-01-09 2017-01-18 2017-01-27 2017-02-05 2017-02-14 2017-02-23

——USD/RUB ——USA_CPI/RUS_CPI

7.1.5 pav. Finansinés eilutés, USD/RUB kursas, ir iSorinio regresoriaus USA CPI /
RUS_CPI dinamika.
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USA_EX dinamika.
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7.2.DJIA ir MICEX regresoriuy sudétis.

7.2.1 lentelé. DJIA indekso sudétis.

Kodas Kompanija
MMM 3M

AXP American Express
AAPL Apple

BA Boeing

CAT Caterpillar

CVvX Chevron

Csco Cisco Systems
KO Coca-Cola

DD DuPont

XOM ExxonMobil

GE General Electric
GS Goldman Sachs
HD The Home Depot
IBM IBM

INTC Intel

JINJ Johnson & Johnson
JPM JPMorgan Chase
MCD McDonald's

MRK Merck

MSFT Microsoft

NKE Nike

PFE Pfizer

PG Procter & Gamble
TRV Travelers

UNH UnitedHealth Group
UTXx United Technologies
vz Verizon

V Visa

WMT Wal-Mart

DIS Walt Disney
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7.2.2 lentelé. MICEX indekso sudétis.

Kodas Kompanija
AFKS AFK SISTEMA
AFLT JSC "AEROFLOT"
AKRN Acron
ALRS AC "ALROSA"
BANE, BANEP OAO ANK "Bashneft™
CHMF Severstal
DIXY DIXY Group
EONR OAO "E.ON Rossiya"
FEES "FGC UES"
GAZP GAZPROM
GMKN "0JSC "MMC "NORILSK NICKEL"
HYDR JSC "RusHydro"
IRAO JSC "INTER RAO UES"
LKOH OAO "LUKOIL"
LSRG OJSC LSR Group
MAGN 0JSC "MMK™
MGNT 0OJSC "Magnit"
MRKH JSC "IDGC Holding"
MSNG AO MOSENERGO
MSRS MOESK
MSTT OAO "MOSTOTREST"
MTLR, MTLRP Mechel OAO
MTSS MTS OJSC
MVID Open Joint-Stock Company "Company "M.video"
NLMK NLMK
NMTP PJSC "NCSP"
NVTK JSC "NOVATEK"
OGKB JSC "OGK-2"
PHOR PhosAgro
PHST JSC "Pharmstandard”
PIKK "PIK Group"
RASP Raspadskaya OJSC
ROSN Rosneft
RTKM, RTKMP Rostelecom
RUALR Rusal, RDR
SBER, SBERP Sberbank
SNGS, SNGSP Surgutneftegas
SVAV Sollers
TATN, TATNP TATNEFT
TRNFP Transneft
URKA Uralkali
VSMO VSMPO-AVISMA Corporation
VTBR JSC VTB Bank
VZRZ V.Bank
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7.3.Modelio veikimas iS$ skirtingy laiko taSky — eksperimentu grafikai

RMSE

Rangas

7.3.1 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 212-os bendros sekos reik§més.

Rangas

20

Triju aSiy grafikas.

19
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15

14

13

128

1

10,

..................

Prognozuojama reik§mé

7.3.2 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 212-os bendros sekos reikSmés.

Dviejy asiy grafikas.

Analizuojant eilute kuri prasideda nuo 255-o0s bendros sekos reik§més pastebime, kad:

Yra ryskios lazio linijos ties rangais 15 ir 18.
Geriausia RMSE reikSmé pasiekiama ties 16 rangu.
Ties visais rangais, RMSE reiksmé islieka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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7.3.3 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 83-o0s bendros sekos reikSmés. Triju

20

aSiy grafikas.
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Prognozuojama reik§mé

av. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 83-os bendros sekos reikSmés.
Dviejy aSiy grafikas.

eilute kuri prasideda nuo 255-os bendros sekos reikSmes pastebime, kad:

Yra ryskios 1azio linijos ties rangais 15 ir 18.
Geriausia RMSE reik§mé pasiekiama ties 16 rangu.
Ties visais rangais, RMSE reik§mé iSlicka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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7.3.5 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 281-os bendros sekos reikSmés.
Triju aSiy grafikas.
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Prognozuojama reik§mé

7.3.6 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 281-os bendros sekos reikSmés.
Dviejy aSiy grafikas.

Analizuojant eilute kuri prasideda nuo 255-0s bendros sekos reikSmés pastebime, kad:
e Yraryskios lazio linijos ties rangais 15 ir 17.
e Geriausia RMSE reik§mé pasickiama ties 16 rangu.
e Ties visais rangais, RMSE reikSmé iSlieka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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7.3.7 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 374-0s bendros sekos reik§meés.
Triju aSiy grafikas.
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Prognozuojama reik§me

7.3.8 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 374-os bendros sekos reikSmés.
Dviejy aSiy grafikas.

Analizuojant eilute kuri prasideda nuo 255-o0s bendros sekos reikSmés pastebime, kad:
e Yraryski lazio linija ties rangu 13.
e Geriausia RMSE reikSmé pasiekiama ties 14, 19 rangu.
e Ties rangais 10-17, RMSE reikSmé iSlieka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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7.3.9 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 148-os bendros sekos reikSmés.

Rangas

Triju aSiy grafikas.
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Prognozuojama reik§mé

7.3.10 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 148-os bendros sekos reikSmés.

Dviejy aSiy grafikas.

Analizuojant eilute kuri prasideda nuo 255-os bendros sekos reikSmés pastebime, kad:

Yra ryski lazio linija ties rangu 14.
Geriausia RMSE reik§mé pasiekiama ties 15 rangu.
Ties rangais 10-16, RMSE reikSmé iSliecka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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7.3.11 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 330-0s bendros sekos reikSmés.
Triju aSiy grafikas.
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7.3.12 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 330-o0s bendros sekos reikSmés.
Dviejuy asiy grafikas.

Analizuojant eilute kuri prasideda nuo 255-0s bendros sekos reikSmés pastebime, kad:
e Yraryskios lazio linijos ties rangais 14 ir 17.
e (Geriausia RMSE reik§mé pasiekiama ties 15 rangu.
e Ties visais rangais, RMSE reik§mé iSlicka gana pastovaus dydzio, tai yra Kkinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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7.3.13 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 8-os bendros sekos reik§meés.
Triju aSiy grafikas.
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Prognozuojama reik§mé

7.3.14 pav. Laiko eilutés analizé pradedant nuo 8-os bendros sekos reikSmés.
Dviejy aSiy grafikas.

Analizuojant eilute kuri prasideda nuo 255-0s bendros sekos reikSmés pastebime, kad:
e Yraryskios lazio linijos ties rangais 13 ir 15.
e Geriausia RMSE reik§mé pasiekiama ties 14 rangu.
e Ties visais rangais, RMSE reik§mé iSlicka gana pastovaus dydzio, tai yra kinta

labai nezymiai, nepriklausomai nuo prognozuojamy reikSmiy skaiciaus.
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7.4.1Soriniy regresoriuy prognozés

1290,00
1270,00
1250,00
1230,00
1210,00
1190,00
1170,00

1150,00

58,00
57,50
57,00
56,50
56,00
55,50
55,00
54,50
54,00
53,50
53,00

e Tikroji reikSme === Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognozé

7.4.1 pav. ISorinio regresoriaus Gold prognozé.

e Tikroji reikSmeé == Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognozeé

7.4.2 pav. ISorinio regresoriaus Brent prognozé.
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0,8400
0,8300

0,8200

0,8100

0,8000
0,7900
0,7800
0,7700

0,7600

e Tikroji reikSmeé == Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognoze

7.4.3 pav. ISorinio regresoriaus USA_UE / RUS_UE prognozé.

10,20
10,00
9,80
9,60
9,40
9,20
9,00

8,80

e Tikroji reikSme == Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognoze

7.4.4 pav. ISorinio regresoriaus DJIA / MICEX prognozé.
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0,6000
0,5900
0,5800
0,5700
0,5600
0,5500
0,5400
0,5300
0,5200
0,5100

e Tikroji reikSmeé == Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognoze

7.4.5 pav. ISorinio regresoriaus USA_INF / RUS_INF prognozé.

0,4560
0,4540
0,4520

0,4500 \

0,4480

0,4460
0,4440

0,4420

e Tikroji reikSme == Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognoze

7.4.6 pav. ISorinio regresoriaus USA_CPIl / RUS_CPI prognozé.
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0,5400
0,5300
0,5200
0,5100
0,5000
0,4900
0,4800

0,4700

1,22
1,21
1,20
1,19

1,18

e Tikroji reikSmeé == Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognoze

7.4.7 pav. ISorinio regresoriaus RUS_IM / RUS_EX prognozé.

e Tikroji reikSme == Analizuojamo modelio prognozé e ARIMA prognoze

7.4.8 pav. ISorinio regresoriaus USA_IM / USA EX prognozé.
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7.5.ARIMA modeliy adekvatumo tyrimai

ARIMA modelio parametrai parinkti pasinaudojant Akaike ir Bajeso informaciniais
kriterijais, taip pat atliktas Ljung-Box testas. Buvo naudotas R programinis paketas. Naudotos
AIC(x), BIC(x), Box.test(x, type = "Ljung — Box") funkcijos.

7.5.1 lentelé. AIC ir BIC kriterijy reikSmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.
Prognozuojamas iSorinis regresorius: Brent.

AIC BIC

d=0] d=1Td=2[ d=3[ d=2] d=3]
85 79 o1 114 147 170
B30 79 82 94 123 145
: 82 89 106 125
82 89 107 112
80 91 104 113
81 90 106 111
91 109 137 156
83 95 119 137
84 90 108 122
81 91 110 114
790 12130 106 116
81 89 106 117
. 79 89 104 130 148
74 82 93 114 131
80 90 106 118
84 90 105 113
81 91 105 113
83 91 106 117
80 100 118 131
84 o4 111 121
82 n 112 117
85 108 117

83 92 109 115

N VR F] TP e I
il

b | | b e | €] din [ Lo bo | v | € | din | w2 | b b | €| 1
- g ) I R s

[ L) W ) (W) P VS Y VSN SN ) IV ENY (TR PRY TS WS TS TR T N TR N T R PR PR P O I O K] B Fee ) K B 18]

() (W) [ Y AP ) QY VS VO QVSY VS (VO TR [PS) PRY TP (PSY (PRY ) P M) ) T TR P P P S O e ] ] ) ] Y 1

| dim | Lo b s | o ] din | Lo bo | ss | o | wn| dn | Lo bo ] bes | | ] i [ Lo b | s | o | n]| din | Lo b b | o ] din [ Lo | 1o e | S |
v » I P

5] 85 94 108 116
o) o1 102 120 130
1 | 84 9 113 123
2B 75 87 97 114 119
3 218 o4 110 119
4 R 94 112 117
5 75 218 94 110 118
0 ; 97 117 128
1 89 109 121
2 86 104 115
3 88 101 112
4 89 104 112
5 93 110 119 97 95 101 111 128 137

Prognozuojant iSorinj regresoriy Brent:

e parinktas ARIMA parametry rinkinys (p, d, q) = (0,0,3);
e su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parodé, kad liekanos yra

nekoreliuotos.
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7.5.2 lentelé. AIC ir BIC Kriterijy reikSmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.
Prognozuojamas iSorinis regresorius: USA_CPI/RUS_CPI.

AIC

BIC

d=0| d=1] d=2] d=3] d=4] d=5

d=0| d=1] d=2] d=3

-470 -574 -660 -633 -399 -384

-504 -608 1] -632 -397 -382
-335 =1 b 637 -395 -380
-363 -635 -393 -378
-388 126 -633 -391 -376

26 658 631 -389 374

1330 400 -664 -631 -397 -382
407 -664 636 -395 -380

294 405 662 -635 -393 -378
575 403 -660 -633 -391 -376
-610 674 -658 -631 -389 -374
678 672 -636 -629 -387 -372
420 407 -664 634 -395 -380
411 662 -635 -393 -378
676 660 -633 -391 -376
417 -674 -658 -631 -389 -374
693 -671 656 -629 -387 -372
412 670 -654 -627 -385 -370
418 405 -662 -632 -393 -378

[ () [ ) P Y (O (VO B VS QN S TPPY VY PPY PP Y PPY Y ST Y TS Y Y P PR I S S T P Y ] B 1 B 1o

Ll dm | Lo bl o | b [ o] b sen [ CO ] din | Lo b s | COfn] b | | b s | O | b | o b sn SO ] din | Lo | bo ] s | O 1O

703 403 -660 -633 -391 -376
696 -674 -658 -631 -389 -374
412 672 656 -629 -387 372
410 -670 -654 -627 -385 -370
693 668 -652 -626 -383 -368
-368 403 -660 -631 -391 -376
401 -658 -631 -389 -374
672 636 -629 -387 -372
670 -654 -627 -385 -370
668 6352 -625 -383 -368
666 -650 -623 -381 -366
401 -658 -629 -389 -374

412 -672 -656 -629 -387 -372

31]-670 -654 -627 -385 -370

738 668 652 625 383 313

)7 666 -650 -623 -381 -366
6 664 643 621 -379 -364

-465 -571 657 -630

-628

-631

554 627
5778 677 -624
59 7 621
224 404 659 -627

| 401 658 629

-285 -398 -634 -627

-364 -394 651 -624

-598 |-664 -648 -621

665 -660 -644 -617

-627

-627

-624

-621

-617

-397 -6__5_7 -641 614

-409 -398 -654 -624

-394 -651 -624

664 -648 -621

672 660 644 617

-395 657 -641 -614

676 -653 -637 -611

|-358 -394 651 -622

8 621

-617

-614

-610

-607

-618

-617

614

-611

-607

(7 W) WPPY OPPY Y IPTY VENY VSN QVENY RVENY VSN VSN TPRY TPR) TPR) (TPS) (TPRY TPR) () ) ) ) ) ) PR P O I U ) e e e e F] B 18]

LIV I BN PR ) I ) ISP B S LR S ) TR [fee) TY O S W) S Y () IEPTY O S W S R ) NPT O S LR NP TR ) Y O N VR S P D) Pl

-603

d=4] d=5
-395 -381
-392 -377
-388 -374
-385 -370
-382 -367
-378 -363
-392 377
-388 374
-385 370
-382 -367
-378 -363
-375 -360
-388 -374
-385 -370
-382 -367
-378 -363
-375 -360
-371 -337
-385 -370
-382 -367
-378 -363
-375 -360
-371 -357
-368 -333
-382 -367
-378 -363
-375 -360
-371 -357
-368 -333
-364 -350
-378 -363
-375 -360
-371 -357
-368 -300
-364 -350

=361 -346

Prognozuojant iSorinj regresoriy USA_CPI/RUS_CPI:

e parinktas ARIMA parametry rinkinys (p,d, q) =

e su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parodé, kad liekanos

nekoreliuotos.

(0,2,1);
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7.5.3 lentelé. AIC ir BIC kriteriju reiksmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.
Prognozuojamas iSorinis regresorius: DJIA / MICEX.

AIC BIC

o] o [=0]a=1]a=2[é=3] =4 é=5 o] a[ =0l é=1]a=2[ é=3] =2 é=5
0] 0]=31 41 -11 ﬁH 0/0]-26 5g 3 B

0f1 25 33 02 o 1= B 29 7 B85
0]2 S50 47 37 1709 0]2 40 31 -11 15
0]3 S 45 36 -19 -7 0]3 B 37 28 11 1
04 50 43 34 -19 -8 0]4]41 41 34 25 -10 1
1 41 33 17 3 0 [ 5 |ESaES 31 22 4
1[0 42 -2 G0 1[0 38 -18 39
11 461 34 -8 IS B 401 28 2 2
1]2 N 36 -36 -17 0 124544 35 28 -10 8
1]3 36 34 19 3 1] 3 S 35 25 9 2
1|4 36 -33 =17 B 14138 38 35 2 6 4
1[5 35 34 15 3 1[50135 33 34 2 3 9
2[0 B 42 26| 2 B8 2[0 @.36 20 | & S0
2|1 845 34 -11 8 2 [ 1 | SeSaa 37 26 3 16
2|2 S 43 34 16 2 2 | 2 S 38 25 7 7
2|3 . 43 34 17 6 2 | 3| 3 23 6 S
2|4 41 33 15 4 2| 4SS5 20 21 |23
2[5 30 31 -14 3 2 [ 5 PSSl 26 17 =1
3]0 S 43 27 | -1 B9 oS 35 19 7 27
31 0 43 34 -11 6 3 1 34 25 2 1S
3]2 g 41 33 16 2 3|2 SR 31 22 5 O
3]3 41 32 15 4 3[3]=35 35 29 20 -3 8
3] 4 39 30 -2 22 314310310 26 17 B2 s
3[5]4 38 28 EI1EEE 3[5130 331 23 13 B3Ee
4052 49 43 29 6 12 4o 40" 34 20 3 2
4 [ 1 | 41 33 -12 2 4137 31 23 2 13
42149 30 31 =15/ e 412135 35| 27 -19 3 10
413]-50 39 31 13 3 4| 3|E35034 26 -17 N1 B0
44149 44 38 28 -11 -1 4]4]32 29 23 13 4 14
4547 44 36 27 -10 -1 45129 27 20 11 6 16
505t 48 41 29 6 8 50039737 31 .18 4 18
51149 46 -39 31 -2 2 5/1]-36 34 27 .19 0 14
5/2)47 44 38 32 13 -1 525828 300 25 -18 NS
53148 44 36 34 -12 -1 5/3]-31 29 21 20 3 14
5[4]46 44 36 -33 -10 1 504120 27 19 -16 6 17
505145 42 36 31 -10 -1 505125 24 -18 -13 NSNS

Prognozuojant iSorinj regresoriy DJIA / MICEX:

parinktas ARIMA parametry rinkinys (p, d, q) = (2,0,0);

su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parode¢,

nekoreliuotos.

kad liekanos
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Prognozuojamas iSorinis regresorius: Gold.

AlC BIC

p a0l =1] =] =3 d=4] d=5 p | a0l a=1]=2]d=3]d=2] &5
0fo 209 220 245 276 0 [o]2se 223 248 1280

0 [ 1]260 210@2_19 248 270 01 253 275
0[2]243 212 1206 7208 226 246 02 § 233 252
0[3]237 213 1208 210 220 227 03 4 227 235
0[4]237 213 209 212 222 24 04 231 234
0[5]235 213 209 212 224 226 B 234 236
1]0]222 210" 213 227 250 1265 1[0 255 270
11 [203] 206 213 233 246 LI ) 239 232
1]2]225 7213 212 2101 222 232 12 18 230 240
1[3]227 215 1210 211 222 225 13 231 23
1]4]226 214 211 213 223 226 1|4 233 237
1]5]|226 215 211 214 225 227 1]5]2 237 239
2[0]224 212 214 226 247 258 2 0] 232 218 220 232 253 264
2 [ 1] 226 213 §208" 214 232 243 2 [ 1] 235 20102161 233" 240 251
2[2]226 1214 1210° 212" 224 232 2121237 223 219 221 233 241
23] 228 215 1209 213 226 227 23] 240 225 219 224 237 237
2 [ 4] 226 215 221D 225 229 2[4]240 227 223 224 237 241
2[5]228 217 1212° 214 224 230 2[5]243 230 225 228 237 243
310]225 214 12001 221 243 255 3] 0] 234 1221 217 228 250 263
31227 215 21072100 228 240 3[1]237 224 219 219 237 250
3 [2] 227 (215 F21 2L 221 229 3[2]239 226 222 222 232 239
3[3]230 216 212 213 223 226 3[3]243 228 224 225 235 238
3] 4]228 217 213 214 225 227 314]243 230 227 228 238 240
3]15]230 219 214 216 226 228 3]5]246 234 229 231 241 243
410]227 2137209 214 234 247 410238 223 12180 223 243 256
41 1]229 215 2HE21E 222 233 41241 226 221 221 232 243
412]228 217 1212212 222 225 412]242 229 224 224 234 237
4[3]232 218 213 214 224 226 43246 231 226 228 237 239
4[4]230 219 215 216 226 228 4]14]|246 234 230 231 241 243
4[5]232 221 215 218 228 230 4]5]249 237 231 234 244 246
510226 215 211 214 230 241 5 0] 238 1225 2310 224" 241 252
5 1]228 216 213 212 222 230 5[1]241 228 225 204 235 242
5121230 218 213 214 224 226 512]245 231 226 228 238 240
5[3]231 219 215 216 225 228 5[3]247 234 229 231 240 243
5] 4]234 220 216 218 228 229 5[4]251 236 233 234 244 245
5151234 221 216 219 230 232 5151253 239 234 237 247 250

Prognozuojant iSorinj regresoriy Gold:

e parinktas ARIMA parametry rinkinys (p,d, q) = (1,1,1);

7.5.4 lentelé. AIC ir BIC Kriterijy reikSmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.

e su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parodé, kad liekanos yra

nekoreliuotos.
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7.5.5 lentelé. AIC ir BIC kriteriju reiksmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.
Prognozuojamas iSorinis regresorius: USA_INF / RUS_INF.

AIC BIC
plald=0[d=1]d=2]d=3]d=4]d=5 plald=0]d=1]d=2]d=3]d=2]d=5
0fo 317 276 0[0 -228 -364 313 272
01 -340 -301 0 [ 1]-129 -261 -396 -378 -335 -296
0[2 -348 -320 0 2]-160 -200 -393 -375 -342 -314
0] 3|-197 316 pssn -379 -347 -325 0 3]-188 -308 -390 -371 -339 317
0 [ 4]-224 -332 -396 -377 -345 -323 0| 4]-214 -323 -386 -368 -335 -314
0 [ 5]-247 -341 -394 343 321 0] 5]-235 -331 -383 -364 -332 311
1] 0]-230 401 -374 -330 -294 1]0]-224 -369 -325 289
11 401 -381 -344 312 B -375 -337 -306
1]2]-204 -347 -323 1]2]-285 ,391-. -371 -339 -315
1]3]-264 344 323 1]3]-254 -387 -368 -335 -314
1[4]-323 -395 -375 343 321 1]4]311 384 -364 -332 311
1]5]-300 -393 -373 -341 319 1]5]-286 -381 -361 -328 -307
2[0 399 -334 -303 2(0 393 368 -328 -296
21 344 316 2[1 -391 -371 -336 -308
2[:2 345 32 232 -368 -335 313
23 -395 -375 -343 321 23 : -332 311
2 [ 402 -393 373 -341 -319 2] 4 -328 -307
255 301 371 -339 317 215 -325 304
3]0 -397 -374 -336 -307 3[0F -328 299
3|3 | 397 -377 -343 317 3[1 -334 -308
3[2 zam 395 375 -343 321 32 -332 310
3[3 -390 303 -373 -341 -319 3[3 -328 -307
3[4 391 -371 -339 -317 3[4} -325 304
3[5 5 -389 -369 -337 -313 35} -322 -300
4]0 3 -395 -373 -337 -309 4]0} -327 -300
4]1 )1 -395 -375 -341 -317 4]1 -331 -306
4[2 -393 -373 -341 319 4[2 -328 -307
43 391 -371 -339 -317 43 -325 304
4[4} 5 -389 -369 -337 -315 4]4 -322 -300
45 -387 -367 -335 -313 4[5 -318 297
5[0 )1 -394 -372 336 -311 5]0 -326 -301
511} -393 -373 -340 -316 51 -328 -304
5[2 | 391 -371 -339 -317 5[2 -325 304
5[3 -389 -369 -337 -313 5[3 -322 -300
5[4 -393 -387 -367 -335 -313 5[4 -318 -297
H B -385 -365 -333 -311 5.5 -315 293

Prognozuojant iSorinj regresoriy USA_INF / RUS_INF:

parinktas ARIMA parametry rinkinys (p,d, q) = (1,1,0);

su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parodé, kad liekanos

nekoreliuotos.
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7.5.6 lentelé. AIC ir BIC Kriterijy reikSmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.

Prognozuojamas iSorinis regresorius: USA_UE / RUS_UE.

AIC BIC

p| ol d=0]d=1] d=2] d=3] d=4| d=3 p| q|d=0] d=1] d=2

00165 283 -337 -286 -247 0 [ 0]-160 -280]=370] 334 -283

0] 1]-199 -313 368 -352 -308 -272 0| 1]-193 -309 2364 -347 -303 -267
0] 2]-231 -332 -366 -350 -315 -289 0] 2]-223 -325 /=360 -344 -309 -283
0] 3]-257 -341 364 -348 -313 -203 0] 3]-248 -33 | 340 -305 -286
0] 4]-277 -347 -362 -346 -311 -291 0 [ 4]-266 -338 -353 -337 -302 -282
0 5]-293 -352 -360 -344 -309 -289 0] 5]-281 -341 350 -333 -208 -279
1[0 -368 -343 -298 -265 1[0 -338 -293 -260
1] 1]-203 -366 -330 -311 -282 1[1]-285 344 305 -276
1]2]-33¢ 364 -348 -313 -201 1[2]-330 57 -340 -305 -284
1[3]277 -362 -346 -311 -291 1]3]-266 -353 -337 -302 -282
1] 4]-344 -370 -360 -344 -309 -289 1[4 350 -333 -298 -279
1]5]-368 -368 -358 -342 -307 -287 1] 5 | 354 -356 -346 -330 295 275
20 -366 -344 -303 -273 2] 0 296 -267
21 374 364 -348 -311 -285 2] 1 -303 -278
2]2 372 -362 -346 -311 -291 22 ] -302 -281
2] 3 .370 -360 -344 -309 -289 2[3 -350 -333 -298 279
2|4 -368 -358 -342 -307 -287 24} -346 -330 -295 -275
2| 5]-372 -366 -356 -340 -305 -285 2[5 § 343 -327 201 272
3]0 -364 -343 -304 277 3]0 336 -296 -269
31 362 -346 -310 -286 31 53 -337 -300 -277
3]2 -370 -360 -344 -309 -289 320 -350 -333 -298 -278
3]3 368 -358 -342 -307 -287 3]3} -346 -330 -295 -275
34 -366 -356 -340 -305 -283 3|4 ) 343 -327 -291 272
3] 5|-376 -364 -354 -338 -303 -283 3]5 9 340 -323 -288 -268
4]0 -362 -342 -304 -279 4]0 353 -333 -295 -270
4 1]-337 -370 -360 -344 -308 -286 41 -350 -333 -297 275
4[2 -368 -358 -342 -307 -287 3|2} -346 -330 -295 -275
41 3]-367 -366 -356 -340 -305 -283 NE .352 352 343 -327 201 272
4] 4374 364 -354 -338 -303 -283 4 [ 4]-358 -349 -340 -323 -288 -268
4] 5]-345 -362 -352 -336 -301 -281 4| 5]-328 -345 -336 -320 -285 -265
510 360 -341 -304 -281 5]0 -350 -330 -293 -270
5| 1]-299 368 -358 -342 -306 -285 5 | 1]-286 -356 -346 -330 -294 -273
5|52 -366 -356 -340 -305 -283 512 352 343 -327 -291 272
513 364 -354 -338 -303 -283 5]3 -349 -340 -323 -288 -268
5[ 4]-375 362 -352 -336 -301 -281 5 [ 4]-357 -345 -336 -320 -285 -265
5] 5372 -360 -350 -334 -299 -279 5] 5]-353 342 -333 -316 -281 -262

Prognozuojant iSorinj regresoriy USA_UE / RUS_UE:

parinktas ARIMA parametry rinkinys (p,d, q) =

su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parod¢é, kad liekanos

nekoreliuotos.

(0,2,0);
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7.5.7 lentelé. AIC ir BIC Kriterijy reikSmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.

Prognozuojamas iSorinis regresorius: RUS_IM / RUS_EX.

AIC

BIC

d=0| d=1] d=2] d=3] d=4] d=5

d=0| d=1] d=2| d=3| d=4| d=3

-254
-278
-300
-307
-321
-230

-338
-336
-343
-420

-343
-345
-343
-341
-418
-347
-344
-343
-338
-339
-368
-343
-343
-341
-339
-337

-343
-341
-339
-337
-333

(07 W NP W) ) Y S VAN VS VSN (SN QS [TWRY PSY TPRY EPEY TWR) (PR N S NS TR N TS PR P PO TS I S e ] e P e M) 10
(] O [PPY Y S P ) (VO PP ) PR P P O DY ) S ) (Y I EPPY Y P PN Y N PPY Y P P ) (O PP Y P P P

-316
-326
-330
-333
-333
-343

-294 R
575

-338
-336
-343
-342
-340
-337
-336
-334
-341
-340
-338
-336
-334
-332
-340
-338
-336
-334
-332
-330
-338
-336
-334
-332
-330
-328

-333
-333
-331
-329
-327
-333
-333
-331
-329
-327
-325
-333
-331
-329
-327
-325
-323
-331
-329
-327
-325
-323
-321
-329
-327
-325
-323
-321
-319
-327
-325
-323
-321
-319
-317

-320
-318
-316
-314
-312
-311
-318
-316
-314
-312
-310
-312
-316
-314
-312
-310
-308
-312
-314
-312
-310
-308
-306
-311
-312
-310
-308
-306
-304
-309
-310
-308
-306
-304
-302

-281
-202
-280
-288
-286
-270
-286
-290
-288
-286
-284
-276
-286
-288
-286
-284
-282
-278
-285
-286
-284
-282
-280
-278
-284
-284
-282
-280
-278
-278
-282
-282
-280
-278
-276

-222 -293 -337 -305 -257 -218

-244
-264
-270
-268
-266
-236
235
-267
-268
-266
-264
-245
-260
-267
-266
-264
-262
-250
-261
-265
-264
-262
-260
-252
-261
-264
-262
-260
-2538
-255
-260
-262
-260
-2538
-256

(7] NP NIPY 7Y UPTY [TITY Y BN N) VE (B S WR) WR) [WRY [WR) [WSY EWSY P FES N N N N R R R I I o =1 =1 == f F B 157

LEPT) I S LR S TR ) [RTY O ) WY S ) ) ) NPT O S LR B S ) TR ee) [PTY O ) WRY ) R ) NPT B S LR S R ) (Y O S RWR) W) I M) V)

-217 -289 -334 -302

-248
-270
-291
-297
-309
-224

-311
-320
-322
-323
-322
-340

-327
-324
-337
-412

332
333
329
326
400
336
332
329
323
323
358
333
329
326
323
319

-329
-326
-323
-319
-316

-327
-324
-337
-334
-331
-327
-324
-320
-334
-331
-328
-324
-321
-317
-330
-328
-324
-321
-317
-314
-327
-324
-321
-317
-314
-311

-330
-327
-323
-320
-317
-330
-327
-323

364 -320

-317
-313
-327
-323
-320
-317
-313
-310
-323
-320
-317
-313
-310
-306
-320
-317
-313
-310
-306
-303
-317
-313
-310
-306
-303
-209

-315
-312
-309
-305
-302
-306
312
-309
-303
-302
-208
-306
-309
-3035
-302
-208
-293
-304
-305
-302
-208
-295
-281
-302
-302
-208
-293
-261
-288
-299
-268
-295
-201
-288
-283

-254
-276
-283
-282
-279
-275
-266
-280
-282
-27¢
-275
272
-269
-279
-279
-275
-272
-268
-270
-276
-275
-272
-268
-263
-269
-273
-272
-268
-265
-261
-268
-270
-268
-263
-262
-239

-214
-239
-258
-262
-239
-253
-232
-249
-259
-259
-255
-252
-239
-252
-258
-255
-252
-248
-242
-252
-235
-252
-248
-245
-243
-250
-252
-248
-245
-241
-244
-248
-248
-245
-241
-238

Prognozuojant iSorinj regresoriy RUS_IM / RUS_EX:

e parinktas ARIMA parametry rinkinys (p,d, q) = (1,1,1);

e su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parodé, kad liekanos

nekoreliuotos

yra
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7.5.8 lentelé. AIC ir BIC Kriterijy reikSmés skirtingiems ARIMA modelio parametrams.
Prognozuojamas iSorinis regresorius: USA_IM / USA_EX.

AlC BIC

o] o] a=0] a=1] a=2] =3] a=2] &=5 o] ala=0] =1 a=2] 6=3] a==2] 6=3
00 284 303 254 12216 00 280 300 251 1212
0| 1]-226 -308 318 277 241 0 1]-220 -303 313 272 236
0 2]-252 320 316 -285 -260 012|244 314 310 279 -253
0] 3|-277 -325 314 283 264 0 3|-268 -317 326 -307 -276 -257
0 [ 4]-289 -328 =351 312 281 -262 0 4]-278 319 323 303 -272 253
0[5 ]-302 -328 =349 -310 -279 -260 0 [ 5290 -318 -321 -300 -269 -250
1]0]-266 -316 -348 -309 -267 234 1] 0]-261 -311 -319 -304 262 -229
1] 1]-283 -323 347 -316 -281 -252 1] 1]-277 317 -316 -310 -275 -246
1] 2]-282 321 -345 314 283 262 1]2]-275 -314 314 -307 276 -255
1]3]-283 319 -344 312 -281 262 1]3]-274 -310 -311 -303 -272 -253
1] 4]-278 -317 -342 -310 -279 -260 1] 4]-268 -307 -310 -300 -269 -250
1[5]-279 -315 -341 -308 -277 258 1[5 ]-267 -303 -309 -296 -265 -246
21 0]-271 -317 -340 310 272 242 2] 0]-264 -311 -306 -304 265 -236
2| 1]-283 -321 -338 -314 281 -256 2| 1]-275 314 305 307 -273 248
2| 2]-280 -319 336 -312 281 -262 2] 2]-271 310 304 303 272 252
2| 3 ]-281 -317 -335 -310 -279 -260 2| 3]-271 -307 -302 -300 -269 -250
2| 4]-276 -315 -334 -308 -277 258 2| 4]-264 -303 299 -296 265 -246
2135274 -313 -332 -306 275 -256 2] 5 ]-261 -300 -296 -293 262 -243
3 0]-275 -317 -330 -310 273 247 3] 0]-268 -309 -294 -302 -266 -239
3] 1]341 -319 327 -312 -280 -257 31 310 -293 -303 -271 -248
3] 2]-336 -317 -326 -310 -279 -260 3| 2 |-324 -307 -291 -300 -269 -249
3] 3]-332 -315 -325 -308 277 -259 3|3 |-319 -303 -288 -296 -265 -246
3] 4]-330 -313 322 -306 275 -256 3| 4]-315 -300 287 -293 262 -243
315|327 -311 -319 -304 273 -254 35 ]-310 -296 -285 -289 -259 -240
3] 0]-325 -316 -317 -309 -274 -249 1] 0]-309 307 -284 -300 -265 -240
4] 143491 -317 -314 -310 278 257 4] 15830 -307 -283 -300 -268 -246
3 2]-337 -315 -312 -308 277 258 32324 -303 -281 -296 -265 -246
43335 -313 311 -306 -275 -257 1] 3|-320 -300 -279 -293 -262 243
1] 4]-333 311 -308 -304 -273 -255 1] 4317 296 -278 289 -259 -240
2] 5]-331 -309 -305 -302 271 -253 15 ]-313 -293 275 -286 255 -236
5 [0]-339 -314 304 -307 -274 251 50 304 274 297 -263 -240
5[ 1344 -315 -303 -308 277 -256 5] 1 303 272 -296 -265 -244
5] 2]-335 -313 -302 -306 -276 -256 5[ 2]-320 -300 270 -293 -262 -243
5] 3]-333 -311 -300 -304 273 -255 5] 3 |-317 -296 269 -289 259 -240
5| 4]-331 -309 297 -302 271 -253 5| 4|-313 -293 267 -286 255 -236
J J

=329 -325 -315 -300 -26¢ -251

=
h

310 -307 -266 283 -252 233|

Prognozuojant iSorinj regresoriy USA_IM / USA_EX:

e parinktas ARIMA parametry rinkinys (p,d, q) = (0,2,0);
e su Siuo parametry rinkiniui Ljung-Box testas parodé, kad liekanos yra
nekoreliuotos.
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7.6.Ankstesniy rango tyrimo rezultatai

Ankstesniy tyrimy metu buvo tyrinéjama rango priklausomybé nuo prognozuojamy nariy

kiekio prognozuojant iki deSimt reikSmiy j ateitj su rangais nuo 1 iki 25. Eksperimentai kartoti

100 karty, pradedant i$ laiko eilutés reik§miy intervale [1,10]. Tyrimams buvo naudojama laiko

eiluté aprasyta 4 skyrelyje. Bendrasis rezultatas buvo gautas paskaiciuojant vidurkj.

25 25
24 24
23 23
22 22 e
21 21
20 20
19 19
18 18
17 17
16 16
15 15
w 14 v 14
g 13 g 13
FR12 = 12
11 11
&
10 10
9 9
8 8
7 7
6 6
5 5 V4
4 4 / Min
3 3 /
2 2| £
1 1|
2 3456 7 8:910 12345678910
Prognozuojama reikimé Prognozuojama reikimé
a b

7.6.1 pav. Rango ir prognozuojamy Zingsniy priklausomybé iSreiksta per modelio

paklaidos RMSE reikSme.

Tyrime buvo pastebéta:

kad naudojant mazesnj rangg nei prognozuojamy zingsniy kiekis gaunamos
didelés RMSE paklaidos ( zitiréti 7.6.1 paveikslo b dalj zemiau juodos briikSninés
linijos);

modelis veikia pakankamai adekvaciai, nes naudojant dirbting eilut¢, Kurios
rangas yra 7, maziausios RMSE reikSmés pasiektos tie sios sekos kartotiniais arba
artimais jiems skaicCiais, tai yra ties rangu 7, 14, 21 ir jiems artimais skaiciais

(zitreti 7.6.1 paveikslo b dalj, ir zonas apvestas raudona konttrine linija).
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