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SANTRAUKA

Akcijy rinka, tai sudétinga ir dinamiska sistema, kuriai jtaka daro begalé iSoriniy veiksniy.
Tod¢l akcijy rinkos prognozé yra vienas i§ sudétingiausiy laiko eiluciy analizés uzdaviniy.
Modeliai, kurie atliecka patikimg Siy laiko eiluCiy prognozg, gali suteikti didele nauda
investuotojams, panaudojant modelj kaip atramg priimant investavimo sprendimus.

Siame darbe sudaréme analizuojamy Europos 3aliy akcijy vidutinés ménesinés grazos
prognozés modelj. Tuo tikslu buvo atlikta akcijy padalijimu pagrjstu ir hierarchinio klasterizavimo
metody lyginamaja analizg, tiesinés regresijos ir netiesinio autoregresinio neuroninio tinklo
prognoziy analizg. Tokiu biidu prognoz¢ buvo gauta naudojant ne vien akcijy grazos ankstesnes
vertes, bet taip pat naudojant iSoring informacija — Google paieskos sistemos tendencijas ir
makroekonominius rodiklius.

Pirma, buvo atliktas duomeny gavybos procesas, kurj sudaro duomeny iSgavimas i§ trijy
duomeny baziy, jy iSvalymas ir apdorojimas. Modeliavimo etape buvo atlikta apraSomoji analize,
kurios metu parinkti iSoriniy veiksniy rodikliai. Tuomet akcijos pagal panasumg buvo suskirstytos
1 grupes taikant keleta skirtingy klasterizavimo metody, atstumo maty, klasteriy jungimo
algoritmy, o optimalus klasteriy skaiCius parinktas atsizvelgiant j Silhoutte, Davies-Bouldin ir
Dunn klasterizavimo kokybés vertinimo metrikas. Galutiniame darbo etape, kiekvienai akcijy
grupei atskirai sudaryti du prognostiniai modeliai pagal dominuojancig grupés akcijos grazos laiko
eilute ir atlikta visy analizuojamy Europos Saliy akcijy graZos prognozé. Siekiant jvertinti sudaryty
modeliy kokybe buvo jvertinta vidutiné kvadratiné paklaida ir naujai pristatytos prognozes
krypties ir prognozés grazos teigiamumo/ neigiamumo (pelno ar nuotolio) metrikos.

Atlikty tyrimy rezultatai leidzia daryti i§vada, kad tiek autoregresinis neuroninio tinklo
modelis tiek tiesiné regresija akcijy grazai prognozuoti yra tinkami modeliai. Taciau neuroninio
tinklo modelis $iek tiek tikslesnis kokybés metriky atzvilgiu ir gali biiti naudojamas kaip finansiniy
laiko eiluéiy prognozavimo standartiniy statistiniy metody alternatyva. Taip pat analizuojant

kasdienius grazy duomenis galimai biity sudarytas tikslesnis modelis.
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SUMMARY

Considering the fact that markets are generally influenced by different external factors, the
stock market prediction is one of the most difficult tasks of time series analysis. The use of models
that provide a reliable prediction in financial time series may to bring valuable profits for the
investors, because they can to use the prediction model as a valuable decision support.

The European stocks monthly average return prediction model, based on nonlinear
autoregressive neural networks and linear regression comparison with partitional and hierarchical
clustering comparison for stocks returns time series forecasting is presented in this work. In this
way, the prediction was obtained by not just using the previous values of the series but also by
using information external to the main series — search engine Google trends and macroeconomic
indicators.

Firstly, data preprocessing was done to download data from three databases, clean up and
process it. In the modeling step, technical analysis has been conducted to select indicators. Then
clustering approach was applied to group the stocks by similarity. Applied different clustering
methods, distance measures, linkage technics and optimal number of clusters were evaluated
depending on Silhoutte, Davies-Bouldin and Dunn indexes. Finally, the two forecasting models
was used to train the data and perform analyzed European stock return time series forecast in each
group separately. The mean root squared error and newly created prediction on change direction
and prediction on return sign measures were used to evaluate the performances of proposed model.

The experimental results lead to the conclusion that the proposed autoregressive neural
networks model was more successfully than linear regression and it can be used as an alternative

method to standard statistical techniques for financial time series forecasting.



SANTRUMPOS

CPI — vartotojy kainy indeksas;

D — Dunn klasterizavimo kokybés indeksas;

DB — Davies-Bouldin klasterizavimo kokybés indeksas;
ED — Euklido atstumas;

GLM — apibendrintas tiesinis modelis;

Hits — Google sistemoje uzklausos paieskos dydis;
INFPP — infliacijos rodiklis;

IPG_PP — pramonés produkcijos augimas;

IRLT — ilgalaiké paliikany norma;

IR3TIB — trumpalaiké paliikany norma;

MSE — vidutiné kvadratiné paklaida;

NARX — netiesinis autoregresinis su papildomu j&jimu neurony tinklas;
POCID — prognozés krypties poky¢iu paremta metrika,;
POS — prognozés reikSmiy zenkly sutapimo metrika;
RMSE — kvadratiné Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos;
SBD - laiko eilutés forma paremtas matas;
SHARE_PRICES - akcijy kainy indeksas;

Sil — Silhoutte klasterizavimo kokybés indeksas;

SVD - ypatingyjy reikSmiy dekompozicija.

TERM_SP — paliikany normy apimtis/ paplitimas;
UNEMP_R —nedarbo lygis;



JZANGA

Tiriama problema. Europos Saliy akcijy grazos prognozé, panaudojant iSorinius veiksnius
tokius kaip paieskos sistemos Google tendencijos ir makroekonominiai rodikliai.

Tyrimo aktualumas. Akcijy kainos prognoziy modeliai tiriami jau deSimtmecius, taciau
sudaryti tiksly modelj yra labai sudétingas uzdavinys, kadangi akcijy rinka yra sudétinga ir
dinamigka sistema. Sj dinamiskumg jtakoja maziausias ekonominis vienetas — zmogus, jo elgsena
akcijy rinkoje. Tokig informacija puikiai atspindi $iy dieny orakulas — internetinés paieskos
sistemos. Todél norint jvertinti akcijy rinkos dinamikg reikia jvertinti ne vien Saliy ekonomika, bet
ir su investavimu susijusiy paiesky internete tendencijas. Toks sékmingas biisimy akcijy kainy
zinojimas duoty investuotojams didelj pelna.

Temos naujumas. Darbe akcijy grazai prognozuoti palyginami netiesinis autoregresinis
neuroninis tinklas su papildomais jéjimais ir tiesinés regresijos metodai. Tiriama 2015 metais
pristatyta akcijy kainos priklausomybé nuo paiesSkos sistemos duomeny. Akcijy grupavimui
naudojama nauja laiko eiluciy klasterizavimo metodika paremta laiko eilu¢iy forma. Apjungus
Siuos metodus ir veiksnius tikétina sudaryti s€kmingg akcijy grazos prognozés modelj.

Tyrimo tikslas. ISanalizuoti akcijy ir iSoriniy veiksniy duomenis, palyginti keletg
klasterizavimo algoritmy akcijoms sugrupuoti | panasias grupes, palyginti regresijos ir neuroniniy
tinkly metodus, taip sudarant Europos Saliy akcijy grazos prognozés modelj, panaudojant iSorinius
veiksnius tokius kaip paieskos sistemos Google tendencijos ir makroekonominiai rodikliai.

SprendzZiami uzdaviniai:

1) Duomeny paruosimas, iSgavimas ir apdorojimas;

2) Pirminé duomeny analizé — kitimo tendencijy apzvalga, priklausomybiy tyrimas;

3) Akcijy klasterizavimas, atliekant keleto metody ir jvairiy jungimo algoritmy, bei
atstumo maty lyginamaja analizg;

4) ReikSmingiausiy akcijy grazy laiko eiluciy klasteriuose iSskyrimas;

5) Kiekvieno klasterio akcijy grazos prognozés modeliy sudarymas pagal jame
dominuojanciag akcija, palyginant regresing analiz¢ ir autoregresinius neuroninius

tinklus.
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1. LITERATUROS APZVALGA

Siame skyriuje suformuluosime sprendziama uzdavinj bei pasirinksime sprendimo metodus.
Visa tai atlickama atsizvelgiant j jau atliktus tyrimus nagrinétoje mokslinéje literattiroje ir kituose

mokslinés informacijos Saltiniuose.

1.1 Nagrinéjama problema
Akcija — tai vertybinis popierius pagrindziantis indélj | akcinj kapitalg, nuosavybés dalj
imongje ir duodantis jo savininkui teis¢ gauti dividenda. Akcijos iSleidziamos ir jomis prekiaujama
akcijy rinkoje. Listinguojamy jmoniy vertybiniais popieriais prekiaujama akcijy birZoje, kurioje

uztikrinama teisinga ir efektyvi prekyba.

1.1.1. AKcijy kainy tyrimo problemos ir aktualumas

Akcijy rinka tai sudétinga Sistema, kadangi akcijy kainos kinta kiekvieng dieng. Todél akcijy
pardavéjams ir pirkéjams labai sunku numatyti biisima jy verte rinkoje. D¢l Sios priezasties jau
desimtmecius akcijy duomeny tyrimas yra labai populiarus investuotojy ir mokslininky tarpe.
Sé¢kmingas busimy akcijy kainy prognozavimas duoty investuotojams didelj pelng. Taciau
teoriniai modeliai parodo jtaky rySius, bet sunkiai paaiSkina dideliy kainy svyravimus, kadangi
investuotojai dazniausiai prie§ investuojant jvertina rizikg. Jau nuo XX amziaus pradzios pradéta
plétoti efektyvios rinkos teorija, kuri teigia, kad jei investuotojai nauja informacija rinkoje priima
efektyviai ir akcijy kaing nustato racionaliai, taip ateities pelningumas yra nenuspéjamas, t. y.
vertybiniy popieriy rinkos kainos pilnai atspindi esamg ir greitai keiciasi pagal nauja viesg ir
nevieSg informacijg. IS esmés tokia situacija yra todél, kad jei buty nuspéjamas aukstas
pelningumas ateityje, tai investuotojai pirkty akcijas dabar ir kaina pakilty tiek, kad pelningumas
ateityje dél to sumazéty. Taciau yra daug mokslininky kritikuojanciy $ig teorijg ir teigianéiy, kad
egzistuoja begalé metody ir technologijy, kurios leidzia nustatyti busimy kainy informacija [1].

Tokios prognozavimo metodikos skirstomos j tris placias kategorijas, kurios gali persidengti.
Pirmoji tai fundamentali analizé — metody visuma, kuriais siekiama nustatyti ,,tikraja* akcijy verte
ir prognozuoti jos kitima. Siam tikslui naudojami ne birzy duomenys, o jmonés finansiniai ir
veiklos duomenys ir jvairis makroekonominiai rodikliai. Atliekama rinkos (ekonomikos),
pramonés Sakos ir jmongés analizé. Antroji tai techniné analizé — metody visuma, kuriais siekiama
nuspéti akcijy kainas, remiantis jy kitimo istorija. Sios analizés pagrindas yra prielaida, kad visa
reikalinga informacija apie reikSmingus veiksnius atsispindi akcijy kreivéje ir jvykiai rinkoje gali
pasikartoti. Naudojami jvairlis paprasti statistiniai laiko eilu¢iy analizés metodai. Trecioji ir Siuo
metu placiausiai taikoma kategorija — technologiniai metodai (duomeny tyryba), atsirade kartu su
skaitmeniniy kompiuteriy atsiradimu. Siy metody tikslas atliekant duomeny apdorojimo ir

skai¢iavimy procesus rasti tam tikrg struktiirg dideliuvose duomeny rinkiniuose. Tai dirbtinio
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intelekto (angl. artificial intelligence), ,,besimokinan¢iy“ sistemy (angl. machine learning),

statistikos ir duomeny baziy sistemy sankirta [1]. Bitent Sios kategorijos metodus tirsime Siame
darbe.

1.1.2. Investavimo strategijos ir akcijy graza

Bet kuriam investuotojui yra labai svarbu Zinoti dvi akcijy kainas: turimos investicijos ar
planuojamos jsigyti esamg kaing ir jos biisimg pardavimo kaing. Nepaisant to, investuotojai nuolat
perzitri kainy kitimo istorija ir pagal jas priima investicinius sprendimus. Kai kurie investuotojai
pirks akcijas, kuriy kaina labai smarkiai nukrito, manydami kad tai jvyko dél kainos korekcijos.
Tuo tarpu kiti investuotojai vengia pirkti akcijas, kuriy kaina krenta, bijodama kad kainos
nuosmukis tesis ir toliau. Patyre investuotojai, kurie mat¢ daug rinkos pakilimy ir nuosmukiy,
daznai laikosi nuomonés, kad laikui bégant rinka iSsilygina, t. y. akcijy kainos tendencija laiku
bégant konverguoja prie vidutinés reikSmés (vidurkio reversija). Kita populiari investavimo
strategija yra kai neatsizvelgiama nei | buvusias akcijos kainas, nei ] kainos prognozes, o
investuojama ,,martingale* principu. Laikoma, kad geriausia rytojaus kainos prognozé yra
Siandienos akcijos kaina plius nedidelis jos pakilimas, taip investuotojai sutelkia démes;j tik |
rizikos valdyma, biidingg jo nepastovioms investicijoms. Taip pat yra investuotojy, kurie perka
atpigusias akcijas tikédamiesi, kad akcijos yra nuvertintos ir ilgainiui jy kaina pasikoreguos,
tuomet bus gaunamas pelnas [2].

Nors yra daug jvairiy investavimo strategijy ir kiekvienas investuotojas ja pasirenka savo
nuoziiira, taciau visy finansiniy investicijy tikslas yra pelnas. Rodiklis, parodantis i$ investicijos j
akcija gauta nauda vadinamas akcijy graza. Sig graza laiko momentu t galime apibrézti tokia
formule:

r, = Pt p_t_Plt—1; 1)
¢ia p; — akcijy kaina laiko momentu t (pardavimo kaina), p;_; — akcijy kaina prie§ tai buvusiu
laiko momentu (pirkimo kaina). [3] straipsnyje taip pat sitiloma tiriant ir lyginant jvairias akcijas
analizuoti jy grazas vietoj kainos, kadangi tuomet akcijas iSmatuotas ta pa¢ia metrika galima
prasmingai palyginti.

Siame darbe sudarysime modelj akcijy grazai prognozuoti, nevertinant rizikos dydziy ir

nesiekiant sudaryti investicinj akcijy portfel;.
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1.1.3. Akcijuy kaina salygojantys veiksniai

Mokslin¢je literatiiroje atlikta daugybe tyrimy, kuriy metu nustatytas akcijy grazy
nuspéjamumas naudojant makroekonominius rodiklius. Sie rezultatai nestebina, kadangi
makroekonomika daro svarbig jtakg jmoniy finansinei veiklai. Taciau rasti konkrecius rodiklius
darancius jtakg konkreciy akcijy grazos kitimuli yra gana sudétingas uzdavinys.

Sitlloma akcijy grazos prognozavimui naudoti tokius rodiklius kaip santyking pinigy rinkos
palukany norma, santyking 3 ménesiy izdo sgskaitos normag (trumpalaikiy palikany norma),
santykinj ilgalaikiy vyriausybés obligacijy pajaminguma (ilgalaikiy paliikany norma), skirtumag
tarp ilgalaikiy ir trumpalaikiy paliikany normy, infliacijos dydj, pramonés produkcijos augima,
pinigy rinkos rodiklius, nedarbo lygio kitimg [4]. [5] straipsnyje papildomai be jau iSvardyty
rodikliy sitiloma istirti akcijy indeksus ir kredito marzos dyd;. [6] publikacijoje be jau isvardinty
analizuojami ir valiutos kurso bei naftos kainos rodikliai.

Taip pat literatiiroje siiloma akcijy kainy dinamikai analizuoti ir prognozuoti naudoti jmoniy
kiekybinius ir kokybinius finansinius rodiklius. Kokybiniai rodikliai panaudojant teksto tyryba
gali biiti iSskiriami i§ finansiniy ataskaity. Pavyzdziui [7] straipsnyje naudojami dvireikSmiai
Kintamieji nurodantys ar ataskaitose buvo paminéti tokie terminai kaip efektyvumas, augimas,
pranasSumas, pageréjimas, nepakankamumas, reorganizacija, sudétingumas ir nusiskundimai.
Tame paciame straipsnyje iSskiriami tokie kiekybiniai finansiniai rodikliai kaip veiklos
pelningumas (angl. operating margin), nuosavo kapitalo pelningumo rodiklis (angl. Return On
Equity, ROE), veiklos pelnas tenkantis turtui (angl. return on total assests, ROTA), nuosavo
kapitalo santykis (angl. Equity to capital) ir gautiny sumy apyvartos santykis (angl. Receivables
Turnover).

Manoma, kad rinkos pakilimai ir nuosmukiai priklauso nuo didelés grupés Zmoniy
pasirinkimy, toks ,,bandos elgesys* akcijy rinkg padaro labai chaotiska ir sunkiai prognozuojama,
kadangi neZinome Zmoniy mastymo prie§ nusprendZiant pirkti ar parduoti akcijas. Tod¢l norint
prognozuoti rinkg reikia duomeny apie Zmoniy elgseng pries priimant finansinius sprendimus.
Vienas tokiy duomeny Saltiniy, tai paieSkos uzklausy internete apimtys. Tokia informacija laisvai
prieinama per Google tendencijas (angl. trends) — tai vienas didZiausiy realaus laiko paieskos
internete duomeny rinkiniy visame pasaulyje. Paieskos uzklausy duomenys atspindi ekonominio
gyvenimo maziausio galimo vieneto — asmens elgseng. Jau 2010 metais mokslininkai [8]
straipsnyje analizavo kaip priklauso akcijy kaina ir apyvarta nuo to kiek karty jmoniy vardai buvo
naudojami Google paieskos uzklausoje. [9] darbe autoriai sitilo prognozuojant akcijy kainy kitima

naudoti terminy, susijusiy su finansais ir ekonomika, paieska Google sistemoje.
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1.1.4. Akcijy tyrimy apzvalga

Kaip anksCiau minéta yra atlikta begalés tyrimy norint nustatyti akcijy kainy ar grazy kitimy
tendencijas $aliy, birzy ar tik jmoniy lygyje. Siame skyrelyje apZzvelgsime gana s¢kmingai atliktus
tyrimus mokslingje literatiiroje ir kituose mokslinés informacijos altiniuose. Siuose darbuose
siekiant sudaryti jvairius akcijy prognozés modelius su jvairiais nepriklausomais kintamaisiais
atliekami jvairts akcijy grupavimai, pagrindiniy pozymiy i§skyrimai.

2005 metais [4] straipsnyje istirta 12-os iSsivyséiusiy Saliy (Belgijos, Kanados, Danijos,
Pranciizijos Vokietijos, Italijos, Japonijos, Nyderlandy, Norvegijos, Svedijos, Jungtinés
Karalystés Jungtinés Amerikos Valstijos) atskirai akcijy ménesinés grazos nuspé€jamumas
naudojant buvusio periodo makroekonominius kintamuosius. Grangerio priezastingumo rysio
testu gauta, kad paltikany norma ir infliacija yra patikimiausi rodikliai prognozuojant akcijy graza
ivairiose Salyse. Taip pat Siy rodikliy koeficientai gauti esantys reikSmingi regresijos modelyje,
nors nustatyta, kad akcijy graza sudaro labai nedidelé nuspéjama komponenté.

Straipsnyje [5] autoriai sudaré 10-ies iSsivyséiusiy $aliy tikimybinius akcijy klasifikavimo
modelius, j kuriuos jtrauké po viena ir po keleta makro rodikliy. Cia gauta, kad prognozuojant
akcijy kilimg ar nuosmukj, reik§mingiausi rodikliai yra infliacija (ilgojo periodo prognozei) ir
ilgalaikiy paliikany norma (trumpojo periodo).

Stokholmo birzos 30-ies akcijy topologinis klasterizavimas pagal akcijy 5-eriy mety kainy
kitimg tarp atskiry jmoniy atliktas [10] Saltinyje. Hierarchiné strukttra iSgauta i§ koreliacijos
koeficienty tarp visy pory akcijy logaritminiy kasdieniy grazy matricos. Taikyti vidutinés ir
vienetinés jungties klasterizavimo algoritmai, naudotas Euklido atstumas tarp koreliacijos
koeficienty. Nustatyta, kad geriau tinkantis metodas klasterizavimui yra vidutinés jungties
metodas, kuriuo gauti penki klasteriai ekonomine prasme interpretuojami pagal visuotinj
ekonominés veiklos klasifikavimo standartg (angl. Global Industry Classification Standard,
GICS).

Siekiant iStirti tinkamiausig klasterizavimo metoda sugrupuojant akcijas pagal
priklausomumg tam tikriems sektoriams, [11] straipsnyje mokslininkai atliko nacionalinés
vertybiniy popieriy birzos akcijy kasdieny duomeny klasterizavimg tankiu paremtu (DBSCAN
algoritmas), hierarchiniu (vienetinés jungties algoritmas) ir padalijimo (k-vidurkiy algoritmas)
metodais. Naudojant Euklido atstuma kaip klasteriy nepanasumo metrikg nustatyta, kad geriausiai
duomeny klasterizavimui j sektorius tinka k-vidurkiy metodas, ¢ia gautas optimalus grupiy
skaicius lygus 4 (kvadratiniy paklaidy klasteriy viduje suma lygi 127.02).

Taip pat akcijy klasterizavimas j sektorius apraSomas [12] Saltinyje, ¢ia jrodoma, kad akcijy
uzdarymo kainos kinta kartu visame sektoriuje. Siame darbe naudojami laiko eilu¢iy hierarchinio

klasterizavimo algoritmas bei hierarchinio klasifikavimo schema ir neuroniniu tinklu paremtas
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TreeGNG (angl. Tree Growing Neural Gas) algoritmas, naudojamas Euklido atstumas. IStyrus
Jungtinés Karalystés imoniy akcijy kainy indeksg FTSE 100 sudaranciy 73 imoniy akcijy kasdieny
logaritminiy grazy 10-ies mety laikotarpio duomenis gauti s¢kmingi klasterizavimo rezultatai
atitinkantys FTSE globalaus klasifikavimo schema.

Mokslininkai [7] publikacijoje sudaré akcijy kainy kitimo prognozés modelj panaudojant
jvairius jmoniy finansinius kiekybinius ir kokybinius rodiklius. Hierarchinio ir k-vidurkio metody
pagalba atrinktos akcijy kainas reprezentuojantys pozymiy vektoriai, kurie panaudojami akcijy
kainy klasifikavimui (kils, smuks ar nesikeis kaina). Lyginami klasifikavimo metodai tokie kaip
hierarchinio surinkimo ir pasikartojancio k-vidurkiy klasterizavimo hibridinis metodas (angl.
Hierarchical agglomerative and Recursive K means clustering, HRK) ir atraminiy vektoriy
metodas (angl. Support Vector Machines, SVM). Cia modeliai taikomi atsitiktinai parinktoms 35-
eriy akcijy (priklausanciy jvairiems sektoriams) 13-os mety laikotarpio kainy laiko eilutéms.

Kitas akcijy klasterizavimas atliktas siekiant sudaryti akcijy kainos prognozés modelj [13].
Cia autorius siekia panaudojant duomeny tyrybos algoritmus, tokius kaip klasterizavima ir
regresijg, sudaryti analizés sistema, kuri padeda investuotojams identifikuoti pelningesnes jmones
rinkoje. Darbe analizuojami nacionalinés vertybiniy popieriy birzos 10-ies jmoniy akcijos 6-eriy
meénesiy laikotarpio vidutiné akcijy kaina. Mokslininkai pritaik¢ ir palygine pagal kokybés
vertinimo indeksus hierarchinio, padalijimo ir tankiu pagrjstus klasterizavimo metodus nustate,
kad padalijimo metodu (k-vidurkiy jungimo algoritmas) gaunami geriausi rezultatai. Siame
straipsnyje tyréjai atlike akcijy klasterizavima daugialypés regresijos metodu sudaré uzdarymo
kainos 21-eriy dieny prognoze, kurioje naudojami nepriklausomi kintamieji — atidarymo,
uzdarymo, auksciausia, Zemiausia ir dienos prie$ uzdaryma kainos.

Meénesiniy akcijy grazos zenklo (krypties) prognozés modelis sudarytas [6] Saltinyje. Tam
tikslui autorius sudaré probit modelius Australijos, Kanados, Pranciizijos, Vokietijos, Italijos,
Japonijos, Nyderlandy, Svedijos, Sveicarijos, Jungtinés Karalystés ir Jungtiniy Valstijy birzy
akcijoms, kuriame nepriklausomi Kkintamieji buvo vélintos grazos reikS§més, vélintos grazos
krypties dvireik§mis kintamasis ir kiti makroekonominiai rodikliai.

Tyréjai [14] straipsnyje palygino du neuroniniy tinkly modelius prognozuojant dviejy
pasirinkty Brazilijos imoniy kasdieniy akcijy kitimg tik nuo akcijy istoriniy kainy ir jtraukus
iSorinius veiksnius (makroekonominiy rodikliy, akcijy indeksus). Cia palyginus daugiasluoksnio
perceptrono (angl. Multi-layer Perceptron, MLP) ir radialinés bazés funkcijos (angl. Radial Basis
Function, RBF) neuroninius tinklus, gauta, kad j modelius jtraukus iSorinius veiksnius jvairiy
metriky atZvilgiu tinkamesnis metodas yra MLP, o be iSoriniy veiksniy RBF.

2015 metais mokslininkas atlikes principiniy komponenc¢iy analiz¢ (angl. Principal

Component Analysis, PCA) — sudares i§ 35 kintamyjy pozymiy vektorius, sudaré netiesinj
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autoregresinj su papildomu j&jimu neurony tinklg (angl. Nonlinear Autoregressive Network with
Exogenous input, NARX) Nasdaq OMX Baltic birzos vienos pasirinktos ijmonés akcijy kasdieniy
uzdarymo kainos prognozei [15]. Gauta iS§vada, kad toks modelis gali sékmingai prognozuoti
akcijy kaing.

Panasus tyrimas atliktas taip pat 2015 metais, Cia tyréjai palygino autoregresinj slenkamyjy
vidurkiy (angl. Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA) ir NARX modelius [16].
Naudojami duomenys BukareSto akcijy birZos pasirinktos jmonés savaitiniai duomenys ir 7
iSoriniai indikatoriai. Darbo rezultate gauta, kad NARX modelis tinkamesnis akcijy uzdarymo
kainai prognozuoti.

2010 metais Tobias Preis pristaté Google tendencijy duomeny panaudojimg akcijy kainos
analizei. Jis palygino du savaitiniy duomeny rinkinius 6 mety laikotarpyje: kiek karty S&P 500
indekso jmonés vardas buvo naudojamas Google paieSkos uzklausoje ir tos jmonés akcijy
uzdarymo kainas ir prekybos apimtis [8]. Sio darbo rezultate gauta, kad Google duomenys
nejtakoja savaitiniy akcijy kainy svyravimy, taciau buvo nustatyta stipri koreliacija tarp jmonés
pavadinimo paiesky internete ir jos akcijy prekybos apimties.

To paties mokslininko ir jo kolegy 2013 metais publikuotame straipsnyje teigiama, kad
Google tendencijy duomenys gali biiti naudingi prognozuojant savaitinj akcijy kainy kitima [9].
Mokslininkai lygino 98 terminy, susijusiy su finansais ir ekonomika (tokie kaip ,,skolos*, , krizé*),
paieska Google sistemoje su DJIA (The Dow Jones Industrial Average) rinkos indekso akcijy
paskutine kaina. Ityrus investavimo strategijas pagal Google tendencijy duomenis (jei pries tai
buvusj perioda paieskos apimtys sumaZzéjo tuomet akcijos parduodamos, jei iSsaugo tuomet
perkamos), issiaiskinta, kad prie$ akcijy kainy nuosmukj iSauga finansiniy rinky raktazodziy
paieskos apimtys. Taip pat nustatyta, kad terminas ,,skolos* reikSmingiausias prognozuojant

rinkos pakilimus ir nuosmukius.

1.2. Akcijy kainy tyrime analizuojami metodai
,,Besimokinancios* sistemos — dirbtinio intelekto sritis, pla¢iai naudojama technika norint i§
dideliy duomeny rinkiniy apibiidinan¢iy akcijy kainy dinamika nustatyti jy tendencijas.
,,Besimokinancios* sistemos technikos duomeny tyrybos metodai klasifikuojami j apraSomuosius
(,be mokytojo®) ir prognostinius (,,su mokytoju). ApraSomieji metodai nustato rySius
egzistuojancius tarp duomeny, prognostiniai skirti reikimiy prognoziy radimui. Siame darbe
taikysime laiko eilutéms ir analizuosime apraSomuosius klasterizavimo metodus ir prognostinius

regresijos ir neuroniniy tinkly metodus.
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1.2.1. Analizuojami klasterizavimo metodai

Duomeny klasterizavimo tikslas — suskirstyti duomenis j grupes pagal jyu panasuma,
optimizuojant jy panasumg toje pacioje grupéje ir nepanasumg tarp skirtingy grupiy. Dazniausiai
Klasterizavimo metodai taikomi tuomet, kai i§ anksto duomeny grupés yra neZinomos.
Klasterizavimo rezultatai gali biiti naudingi aprasant ir modeliuojant ekonominius faktorius, kurie
nulemia grupés akcijy kaina.

Siekiant surasti atitinkamus panasumus ir skirtumus tarp dviejy laiko eilu¢iy yra svarbu
parinkti tinkamg atstumo matg (matas nustatantis kiekybinj rysj tarp dviejy laiko eilu¢iy). Tam
tikslui reikia atlikti keleto skirtingy maty palyginimg. Populiariausi intervaly skaléje iSmatuotiems
kintamiesiems klasterizuoti panasumo matai yra Sie: Euklido, Euklido atstumo kvadratas,
koreliacijos koeficientas, CebySovo ir ilgio skirtumo. Labiausiai paplite atstumo tarp objekty
grupiy (skirtingumo) matai: artimiausio kaimyno, tolimiausio kaimyno, ry$iy tarp grupiy, Vordo
ir Kiti.

Ivairtis algoritmai ir panasumo matai laiko eilutéms yra aprasyti [17, 18, 19] saltiniuose.
Siame darbe istirsime ankstesniame skyrelyje aprasytoje literatiiroje naudojamus matus akcijy
grazoms grupuoti ir paméginsime keleta naujy, sekmingai taikyty laiko eilu¢iy klasterizavimui.

Populiariausi laiko eiluciy klasterizavimui taikomi metodai yra hierarchinis (angl.
hierarchical), perdengiantis, tikimybiniai ir dalijimo (angl. partitional clustering) [19]. Siame
darbe taikysime hierarchinius ir padalijimo metodus, kuriy apra§ymai pateikti Zemiau.

Padalijimu pagristas metodas. Duomeny rinkinj i§ n objekty dalijame j k klasteriy aibe,
taip kad kvadratiniy atstumy suma klasteryje biiti minimali (optimizuojamas pasirinktas
padalijimo kriterijus). Pagrindinés klasterizavimo technikos (jungimo metodai) yra tokios kaip, k-
vidurkiy, ,,k-medoidy*, dalijimas aplink ,,medoidus* (PAM). [19] straipsnio autoriaus 2015 metais
pristatytas kaip auksto laiko eilu¢iy klasterizavimo tikslumo k-formos (angl. k-shape) metodas.

Algoritmas pradedamas atsitiktinai priskiriant skirtingiems objektams atsitiktinai
sugeneruotus centrus. Laiko eiluciy klasterizavime centroidai taip pat yra laiko eilutés. Kiekvienos
iteracijos metu perskai¢iuojamas tasky priskyrimas Kklasteriams pagal centrus ir atnaujinami
klasteriy centrai. Procesas kartojamas kol nebekinta padalijimo kriterijus arba nei vienas taskas

nepakeicia klasterio (Zr. 1.1. pav.).
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1.1.pav. Klasterizavimo padalijimo metodu algoritmo schema

Pagrindinis §io metodo trikumas — i§ anksto reikia zZinoti klasteriy skaiciy.

Hierarchinis metodas. Hierarchiniu klasterizavimo metodu duomenys yra ne dalijami j
atskirus klasterius, o gaunami sudarant klasteriy medj. Hierarchiniai algoritmai skirstomi j
jungimo ir skaidymo. Jungimo metodais skaiciuojant atstumus tarp klasteriy prie klasterio i$ vieno
elemento prijungiami kiti elementai kol sudaromas vienas stambus klasteris, o skaidymo metodai

veikia prieSingai. Zinomiausi hierarchinio jungimo metodai:

e Vienetinés jungties arba artimiausio kaimyno (angl. single linkage);
¢ Pilnosios jungties arba tolimiausio kaimyno (angl. complete linkage);
e Vidutinés jungties (angl. average linkage);

e Vordo jungties (angl. Wards's linkage);

e Svertinis vidutinés jungties (angl. weighted average linkage);

e Centroidy jungties (angl. centroid linkage);

e Mediany jungties (angl. median linkage).

Klasterizuojant jungimo metodu atliekami tokie Zingsniai: apskaifiuojama atstumo tarp visy
objekty matrica, pagal §] atstumg panaSiausi objektai (tarp jy atstumas maZziausias) jungiami |
Klasterius, taip Sis procesas kartojamas kol suformuojamas hierarchinis medis, nustatomas lygis

kuriame medis ,,nukertamas® taip priskiriant objektus galutiniams klasteriams (zr. 1.2. pav.).
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1.2. pav. Hierarchinio klasterizavimo algoritmo schema

Klasterinés analizés prielaidos. Nors taikant klasterizavimo metodg duomeny normalizuoti
nebiitina, taciau §i procediira daznai rekomenduojama, kad visi kintamieji tiiréty vienoda jtaka
atstumo skaiciavime.

Optimalaus klasteriy skaitiaus parinkimas ir klasterizavimo kokybés jvertinimas. Sis
uzdavinys néra sprendziamas analitiSkai, kadangi ,,teisingas klasteriy skai€ius priklauso nuo
interpretacijos. Literattiroje [20] i$skiriami trys indeksy tipai: iSoriniai — klasterio atskiriamumo;
vidiniai — klasterio kompaktiSkumo; santykiniai — apima iSoriniy ir vidiniy indeksy kategorijas.
[13] straipsnyje autorius gauty akcijy klasteriy jvairiais metodais tikslumg vertina pagal tokius
indeksus: C, Jaccard, Random ir Silhoutte. [18, 20] saltiniuose klasteriy skai¢iaus parinkimui
sitiloma naudoti Silhoutte, Dunn, Davies- Bouldin koeficienta. [20] straipsnyje autorius i$skiria
tokius patikros indeksus, kaip standartinio nuokrypio vidutiné kvadratiné Saknis (angl. Root Mean
Square Standart Devation, RMSSTD), pusiau dalinis R kvadratinis (angl. Semi Partial R Squared,
SPR), R kvadratinis (angl. R Squared, RS). Taip pat $is autorius siiilo vertinant hierarchinj
klasterizavima vertinti iSorinius indeksus: atstuma tarp dviejy klasteriy (angl. Distance Between
Two Clusters, CD), neraiSkiajam klasterizavimui sitilo tirti santykinius indeksus: sudalinimo
koeficientg (angl. partition coefficient, PC) ir entropinio sudalijimo koeficienta (angl. partition
entropy coefficient, PE).

1.2.2. Analizuojami prognozavimo metodai
Mokslin¢je literatiiroje laiko eilutéms prognozuoti taikomi jvairlis metodai pagal turimy
duomeny tipg ir norimg prognozés modelj [21]. 1.1.4. skyrelyje nagrinétoje literatiiroje siekiant
sudaryti akcijy kainy prognostinj model; 1§ akcijy kainy praeities duomeny ir jvairiy iSoriniy

veiksniy placiausiai ir gana sékmingai taikomi regresijos ir neuroniniy tinkly modeliai. Todéel
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Siame darbe tirsime biitent regresijos ir neuroniniy tinkly metodus. Siy metody bendrasis
apraSymas pateikiamas Zemiau.

Apibendrintas tiesinis modelis (angl. Generalized Linear Model, GLM). Tai plati
regresiniy modeliy klas¢, kur modeliai charakterizuojami trimis komponentémis (Cia y —

nepriklausomas atsako kintamasis, X — priklausomy kintamyjy rinkinys):

e atsitiktine dedamaja, kuri apibréziama atsako y skirstiniu. Jei atsitiktinis dydis y tolydus
— tai §i dedamoji y tikétinumo funkcija, jei diskretus — tikimybeé.

e sistemine dedamaja, Kuri nusakoma neatsitiktiniu dydziu n; = Bo + f1x1; + B2X2; +
+ o BrXiis

e rySio funkcija g, tokia kad E(y) = p = g 1(n), &a p nepriklausomo kintamojo y
vidurkis. Si funkcija nusako rysj tarp sisteminés dedamosios ir atsitiktinés dedamosios

vidurkio.

Zemiau pateikta lentelé dazniausiai naudojamy skirstiniy ir rysio funkcijy skirtingiems

duomenims [22]:

1.1 lentelé. DazZniausiai naudojamos apibendrinto tiesinio modelio komponentés

Yy rySys su Xi y skirstinys y skalé Rysio funkcija

Tiesinis Normalusis Realioji (—oo ;+00) Xp=u
Eksponentinis

Eksponentinis Realioji (0 ;+o0) Xp=put
Gama

Ivykiy skaicius fiksuotame laiko tarpe | Puasono Sveikoji (0,1,2,..) XB = In(p)

»Taip“/ , Ne“ skaicius Bernulio Dvireik§meé {0,1}

,,Taip* jvykiy skaicius ir visy jvykiy | Binominis Sveikoji (0,1,2,..) XB =In (1 E I1)

Priklausymas kategorijai Kategorinis Kategorijy

Modelio parametrai jvertinami didziausio tikétinumo metodu naudojant iteracinj svertinj
maziausiy kvadraty algoritma.

Siame darbe intervaly skaléje i¥matuotam priklausomam kintamajam taikysime vieng
paprasciausiy GLM atvejy (kai skirstinys normalusis) — daugialype tiesing regresija [22].

GLM modelio prielaidos. Taikant §j modelj turi bati tenkinamos tam tikros sglygos. Vieng
ju, priklausomo kintamojo y reikSmés turi biiti nepriklausomos, y nebitinai turi biiti pasiskirstes
pagal normalyjj skirstinj, taciau paprastai daroma prielaida, kad jo skirstinys yra i§ eksponentiniy
Seimos skirstiniy. Nebttinas tiesinis rySys tarp priklausomo ir nepriklausomy kintamyjy, taciau
daroma prielaida, kad egzistuoja tiesiné priklausomybé tarp rySio funkcija transformuoto
priklausomo kintamojo ir sisteminés dedamosios. Taip pat neturi biti netenkinama

homogeniskumo (dispersijy pastovumo) salyga. Gauto modelio paklaidos turi biti
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nepriklausomos, taciau neprivalo biiti normaliai pasiskirs¢iusios (nebent y parenkamas skirstinys
normalusis, tai paklaidos turi biiti normaliosios) [22] .

Dirbtis neuroninis tinklas. Tai nuosekliam informacijos apdorojimui skirta struktiira, kuri
buvo sukurta remiantis biologinés nervy sistemos pagrindu. Sis tinklas pasizymi puikiomis
galimybémis sudarant sudétingus modelius ir susideda i§ daugelio tarpusavyje susijusiy neurony
— komponenty, kurie atlieka skai¢iavimus, o tinklo apmokymo metu keiciami tarp jy esanciy
jungéiy svoriai. Dauguma neuroniniy tinkly neuronus suskirsto j poaibius (sluoksnius). Yra
i§skiriamos tokios neuroniniy tinkly architektiiros: tiesioginio perdavimo (angl. feed-forward),
atgalinio perdavimo (angl. feed-back), sluoksniy (angl. layers) ir perceptroniniai (angl.
perceptron) tinklai. Siame darbe taikysime tik tiesioginio perdavimo tinklus, todél kity
architektiiry neaprasinésime. Tiesioginio perdavimo tinklas dar vadinamas informacija
skleidzian¢iu pirmyn neuroniniu tinklu, jo struktiira vieno pasléptojo sluoksnio atveju ir ja

atitinkanti formulé pateiktos Zemiau 1.3. schemoje ir (2) formuléje [20]:

h n
0; = Z whe f Z WI?]) Xj¢rs (2)
k=1 j=1
¢ia W,Z’- svoris tarp j-tojo neurono j&jimo sluoksnyje ir k-t0jo neurono pasléptajame sluoksnyje,
wh? — svoris tarp k-tojo neurono pasléptajame sluoksnyje ir i-tojo neurono isé¢jimo sluoksnyje,

f () — neurono perdavimo (aktyvavimo) funkcija.

0 — 15¢jimo sluoksnis

p — pasléptasis sluoksnis

1— i¢jimo sluoksnis

1.3.pav.  Neuroninio tinklo struktiira
Neuroninio tinklo mokymas atliekamas minimizuojant pasirinkto kriterijaus funkcija. Pries
formuojant neuroninj tinklg reikia nustatyti paslépty sluoksniy skaiciy, Siuose sluoksniuose
esanCiy neurony skaiCiy, neurono perdavimo funkcijg. [20] Saltinyje pateikiamos tokios
rekomendacijos Siy parametry parinkimui: pasléptyjy sluoksniy skaicius daugiausiai lygus dviem,

kadangi teoriSkai neuroninis tinklas su vienu sluoksniu ir turinti pakankamai neurony gali
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aproksimuoti bet kokig funkcijg, neurony skaiCiau parinkimui reikia atlikti eksperimentinj
vertinima.

Pagrindinés neurony tinklo savybés: adaptyvus mokymasis, savi-organizacija, lygiagretiis
skai¢iavimai, klaidy tolerancija.

Prognozavimo tikslumo jvertinimas. Vieni autoriai prognozavimo tikslumg vertino
remiantis vidutine kvadratine paklaida (angl. Mean Squared Error, MSE), vidutine procentine
absoliutine paklaida (angl. Mean Absolute Percent Error, MAPE), normalizuota vidutine
kvadratine paklaida (angl. Normalized Mean Squared Error, THEIL), krypties pokyc¢io prognozés
metrika (angl. Prediction On Change In Direction, POCID), vidutiné santykiné dispersija (angl.
Average Relative Variance, ARV), praradimy ir i§lo§imy suma (angl. Sum of Losses and Gains,
SLG) [14]. Kituose darbuose modeliai lyginti ir jy kokybe vertinta naudojant tik MSE metrika [15,
16]. DvireikSmio kintamojo prognozés kokybei nustatyti [6] autorius vertino pseudo
determinacijos koeficienta, ROC (angl. Receiver Operating Characteristic) kreivés kitimg ir AUC
dyd;j (angl. The Area Under the ROC Curve), AIC kriterijy, kvadratinj tikétinumo jvertj (QPS),

klasifikavimo tiksluma (angl. accuracy), Pesaran ir Timmermann testa.

1.3. UZdavinio formuluoté, jgyvendinimas, taikymas

Sio darbo tikslas sudaryti Europos 3aliy akcijy grazy prognoziy modelius panaudojant
duomeny tyrybos metodus. Kadangi akcijos kainos kinta chaotiSkai ir yra sunkiai nuspéjamos vien
tik i8 jy praeities kitimy, Siame darbe naudosime iSorinius veiksnius tokius kaip Google tendencijos
ir makroekonominiai rodikliai. Darbo tikslui jgyvendinti iSgausime ir apdorosime $iy rodikliy ir
Europos Saliy rinky duomenis, toliau atliksime jy pirming duomeny analize (kitimo tendencijy
tyrimas, apraSomoji statistika, priklausomybiy tyrimas), sugrupuosime analizuojamas akcijas j
Klasterius naudojant padalijimu pagrista ir hierarchinius metodus — i§ Siy gauty grupiy
dekompozicijos metodu atrinksime dominuojancias akcijy grazos laiko eilutes ir joms sudarysime
regresin] bei neuroniniy tinkly modelius, kuriuos pritaikysime visy grupés analizuojamy akcijy
grazai prognozuoti. Si darbo eigos schema pateikta Zemiau 1.4 pav. schemoje.

Duomeny gavybos procesas

ISoriniy veiksniy
parinkimas

Duomeny

Duomel?q 1sgav1mas apdorojmas

-
Aprasomoji analizé
Pirminé duomeny
analizé

Ypatingyjy reik§miy

Klasterizavimas dekompozicija

Prognostiné analizé

Regresija Neuroniniai tinklai

1.4.pav.  Darbo eigos schema
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2. MEDZIAGOS IR TYRIMU METODAI

2.1. Duomeny $altiniai ir jy apdorojimas
Siame darbe analizuosime duomenis apjungtus i§ trijy laisvai interneto vartotojams
prieinamy duomeny Saltiniy. Todél viena i§ svarbiausiy tyrimo daliy, tai duomeny gavybos
procesas. Sis procesas apima korektisky duomeny parsisiuntima, jy supratima ir tikshy apdorojima
(iSgryninamg). Pazymime, kad tiriamy duomeny periodas lygus 63 ménesiams (nuo 2012 01 01

dienos iki 2017 03 31 dienos).

2.1.1. Europos Saliy birzy akcijos
Siais technologijy laikais internete gausu svetainiy, kuriuose laisvai vartotojams prieinami
vie$i finansiniai duomenys. Viena populiariausiy — tai interneto paslaugy bendrovés Yahoo

finansiniy duomeny svetainé Yahoo Finance (ziniatinklio prieiga per https://finance.yahoo.com).

D¢l gana patogaus duomeny gavimo biido — tiesiogiai i§ duomeny bazés per interneto paslaugy
ziniatinklio aplikacija, Siame darbe naudojame Yahoo svetainéje pateiktus akcijy duomenis. Verta
paminéti ir kit populiarig akcijy rinky duomeny svetaing — Google Finance. Taciau lyginant su
Yahoo Finance duomeny parsisiuntimo prasme galime isskirti, kad i§ Yahoo Finance duomeny
bazés parsisiuntimui prieinama daugiau akcijy duomeny nei Google duomeny bazéje (ia mazy
rinky duomenys prieinami tik perzitrai). Joje prieinamos 46-ias Salis apimancios 81-0S birzy
rinkos duomenys. Siame darbe analizuosime 27-iy Europos $aliy akcijy birzas, kurios i$vardintos
1 priedo lenteléje. Vienas didziausiy Yahoo Finance trikumy lyginat su Google Finance, tai
sudétingas visy prieinamy Europos jmoniy akcijy saraSo iSgavimas. Todé¢l Siame etape buvo
sudaromas jmoniy sgrasas i§ Google Finance jmoniy simboliy ir Yahoo Finance birzy simboliy.
Zemiau 2.1 paveiksle pavaizduota pradiniame akcijyu duomeny faile jmoniy skaidiaus
pasiskirstymas analizuojamose Europos Salyse spalvy skaléje. Kaip matome daugiausia skirtingy

akcijy yra Vokietijos ir Londono birZose.

7 4436
2.1. pav. Analizuojamy jmoniy skaiciaus pasiskirstymas Salyse spalvy skal¢je
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2.1.2. Makroekonominiai rodikliai

Kaip anksciau minéta [4, 5] straipsniuose nustatyti s€kmingi rysiai tarp akcijy grazos kitimo
ir analizuoty makroekonominiy rodikliy. Tod¢l miisy tyrime sudarant akcijy grazy prognozés
model] pasirenkame Siuose straipsniuose analizuotus rodiklius. Taip pat pasirinkdami
atsizvelgiame | tai, kad visose 16 analizuojamy S$aliy Sie rodikliai biity matuojami bent jau
ménesiniu periodu ir tokioje pat skaléje. Taigi, pasirenkame tokius rodiklius (visi rodikliai
matuojami pagal bazinius 2010 metus, jy kitimas analizuojamose Salyse kas ménesj pateiktas 2
priede):

o Infliacija (angl. inflation, INFPP) — rodiklis, apibréztas kaip tam tikry namy tkiy
grupiy jprastai perkamy prekiy ir paslaugy krepselio kainy pokytis (dél Sio pokycio Kinta
piniginio vieneto perkamoji galia). Matuojama atsizvelgiant | metinj kainy augimo procentinj
dydi.

o Vartotojy kainy indeksas (angl. consumer price index, CPI) — rodiklis, rodantis
vartojimo prekiy ir paslaugy, kurias jsigyja, uz kurias sumoka ir kurias namy tikiai panaudoja
tiesiogiai patenkinti vartojimo poreikius, vidutinj kainy lygio pokytj per tam tikra laikotarpj.
Sis indeksas naudojamas nustatyti infliacijos lygj. Darbe naudojamas indeksas apimantis visy
prekiy ir paslaugy kategorijas.

o Ilgalaiké palikany norma (angl. long-term interest rates, IRLT) — ilgalaikiy
vyriausybés obligacijy pajamingumas 10 mety periode (procentinis kasdieniy normy vidurkis).
Sia norma i§ esmés nulemia mokeséiy dydis skolintojui, skolininko rizika, kapitalo vertés
nuosmukis. Ilgalaiké paliikany norma yra Zinoma kaip vienas i§ verslo investicijas nulemianciy
veiksniy. Zemas paliikany normos dydis skatina investicijas, aukstas veikia priesingai.

o Trumpalaiké paliikany norma (angl. short-term interest rates, IR3TIB) — norma,
pagal kurig trumpalaikés skolos yra vykdomos tarp finansiniy institucijy arba norma, pagal
kurig trumpalaikiai valstybés vertybiniai popieriai iSleidziami arba prekiaujami rinkoje
(procentinis kasdieniy normy vidurkis). Trumpalaikiy palikany normy pagrindas yra trijy
meénesiy pinigy rinkos paliitkany normos, kurios vadinamos izdo vekseliy norma (angl. treasury
bill rate).

o Paltiikany normy apimtis/ paplitimas (angl. term spread, TERM_SP) —tai skirtumas
tarp ilgalaikio vyriausybés obligacijy pajamingumo (ilgalaikiy palikany normy) ir 3-y ménesiy
1zdo vekseliy normos (trumpalaikés paliikany normos).

o Pramonés produkcijos augimas (angl. industrial production growth, IPG_PP) -
nusako Salies pramoniniy jmoniy gamybos masto pokycius. Apima tokius sektorius kaip
kasykly, gamykly ir komunaliniy paslaugy teikéjus (elektra, dujos, vanduo). Sis rodiklis yra

matuojamas remiantis ankstesnio laikotarpio gamybos apimtimis.
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o Nedarbo lygis (angl. unemployment rate, UNEMP_R) — tai bedarbiy zmoniy
procentinis santykinis darbo jégos dydis. Bedarbiai — tai galintys dirbti Zmonés uzsiregistrave
kaip darbo neturintys asmenys ir émesi aktyviy veiksmy susirasti darba per pastargsias keturias
savaites. | §j rodiklj jtraukti visy grupiy zmonés.

o Akcijy kainy indeksas (angl. share prices index, SHARE PRICES) — jmoniy
listinguojamy nacionalinéje arba uZsienio vertybiniy popieriy birzose akcijy kainos. Siuos
indeksus nustato vertybiniy popieriy birza, isreiskiant i§ kasdieniy uzdarymo kainy ménesinio
aritmetinio vidurkio. Sis dydis matuoja indekso akcijy vertés pokyéius, indekso akcijy krepseliy

rinkos kapitalizacijos pokycius.

Siuos finansinius rodiklius parsisiunciame 1§ vieSai priecinamos OECD duomeny bazés

(ziniatinklio prieiga per http://stats.oecd.org). Tai ekonominio bendradarbiavimo ir plétros

organizacijos (angl. Organisation of Economic Cooperation and Developmen, OECD) duomeny

bazé, kurioje laisvai prieinama $ios organizacijos pateikta statistiné informacija.

2.1.3. Paieskos sistemos Google tendencijos

Google tai tarptautiné bendrové teikianti interneto paslaugas tokiy produkty kaip paieskos
sistema, debesy kompiuterija, internetinio reklamavimo technologijos ir programiné jranga.
Populiarioji Google paieskos sistema daznai vadinama S$iuolaikiniu orakulu, j kurj kreipiamasi
ieSkant tam tikros informacijos. Tokiu budu sukaupiama daugiau informacijos apie vartotojus nei,
kad apie juos supantj pasaulj.

Google tendencijos — vienas didziausiy realaus laiko duomeny rinkiniy visame pasaulyje
(trilijonai uzklausy generuojama kasmet), sukurtas 2004 metais, o nuo 2015 mety prienami ir

realaus laiko duomenys (prieiga per https:/trends.google.com/trends/?hl=It). Siy paieskos

internete duomeny tyrimas suteikia unikalig perspektyva suzinoti kuo zmonés domisi Siuo bei
ankstesniais laiko momentais. Tendencijy duomenys — tai visy paiesky uzklausy Google sistemoje
anoniminé (nesaugoma asmens identifikacija), kategoriné (suskirstyta pagal paieskos uzklausos
temas) ir suagreguota informacija. Sie duomenys matuojami kaip normalizuotas santykinis
pasirinktos temos visy paiesky Google sistemoje pasirinktame periode ir regione indeksas [23].

Formulé apibrézianti $j dydj laiko momentu t ir regione r:

pop_rat, = Ter (2)
A Y
. pop_rat,,
hit, . = . -100; 3
Hor max( pop_rat;,) (3)
to<j<tn

Cia pop_rat,, —termino populiarumo koeficientas laiko momentu t regione r; hit, , termino

populiarumo normalizuotas indeksas; n; — tam tikro termino paiesky skaiCius regione r laiko


http://stats.oecd.org/
https://trends.google.com/trends/?hl=lt
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momentu t; N, ; — i-tojo termino paieSky skaiCius regione r laiko momentu t; ¢, ir t,— pradinis ir
galutinis pasirinkto periodo laiko momentai.

Susidoméjimg tema nusakancios reikSmés kinta nuo 1 iki 100, kur 100 nusako maksimaly
visy paiesky dydj pasirinktame laike ir vietoje. Tokiu biidu vartotojai gali iSmatuoti susidoméjima
tam tikra tema visame pasaulyje arba Saliy lygyje.

Siame darbe sudarant modelj naudojame anks¢iau aptartame [9] straipsnyje (kai terminy
paieskos vartotojy apimtys yra pasauliniu mastu) gauty reikSmingiausiy terminy prognozuojant
rinkos akcijy kainas paieskos Google sistemoje dydzius. Naudojami Sie terminai angly kalba:
ekonomika (angl. economics), skola (angl. debt), infliacija (angl. inflation), metalai (angl. metals),
parduoti (angl. sell), obligacijos (angl. bonds), rizika (angl. risk), svertas (angl. leverage),
galimybé (angl. chance), Nasdaq, pinigai (angl. money), akcijos (angl. stocks), konfliktas (angl.
conflict), pelnas (angl. profit), pajamos (angl. earnings). Taip pat tirsime ir [8] Saltinyje analizuota
kintamajj — jmonés pavadinimo paieskos tendencijas. Siy duomeny pilnam iSgavimui svarbus
zingsnis jmonés pavadinimo i$valymas Google tendencijos uzklausos pateikimo etape. Tai
aprasyta detaliau sekan¢iame skyrelyje. Siame darbe bus naudojama $iy kintamyjy santrumpos,

tokia struktiira <terminas>_hits.

2.1.4. Duomeny gavybos procesas
IS ankstesniuose skyreliuvose minéty duomeny Saltiniy parsisiun¢iame duomenis ir
apjungiame ] vieng bendra duomeny rinkinj. Sékmingam tolimesniam tyrimui svarbu korektiskai
apdoroti duomenis. Tam tikslui duomeny gavybos procesg iSskaidome j 3 Zingsnius: paruosSimas,

isgavimas, apdorojimas. Sis procesas pavaizduotas Zemiau pateiktoje 2.2 schemoje.
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Saliy ir rodikliu

rinky ir imoniy ﬁ.nansiniL.J' sarasas
@ saradai termmg sgrasas Saliy: 16
© rinky: 24 terminy: 13 T,
[= imoniy: 7 608
W
(=] T
=3 0
=
3 duomenu
isvalymas ! v
20120101:2017 03 A 20120101-2017 03 20120101-201703 A
0 v
E Akcijos Imoniy pavadinimy Finansiniy terminy Rodikliai
3 |monés simbolis paieskos tendencijos paieskos tendencijos Metaimenuo
© Data Imoné Metai-ménuo Rodiklio indeksas
{=1] Atidarymo kaina Metai-ménuo “hitg” Salis
w Maksimali kaina “hitg™ RaktaZodis
" Mmlmr_:\ll_kalr_m RaktaZodis Geografiné zona P
8 Paskutiné kaina Geografiné zona Google produktas rodikliy: 8
8 Kiekis Google produktas - saliy: 16
o Koreguota kaina - viso jrasy: 8 064
& terminy: 15 r
0 —— rinky: 26 viso jragy: 945 :
8  finky: 24 moniy: 4 527 . !
S _ imoniy: 4 513 viso jray: 285 201 : :
g viso jrasy: 8 042 644 T : '
5 : : : .
uE.a g . suligjimas (imoné, metai-ménuao) suliejima's (metai-ménuo} :
o E e Yoo :
S| = e i
° g ) ot - _— -
= duomeny agregavimas VRVEY suliejimas (3alis, metai-ménuo)
o
T
o
o
Imonés simbolis
Metai-ménuo
BirZa
Imoné
Salis
Viduting atidarymo kaina
Viduting maksimali kaina
Viduting minimali kaina
Vidutiné paskutiné kaina
g Vidutinis Kiekis
3 Viduting koreguota kaina
= Viduting logaritmuota graza
E Imonés pavadinimo "hits”
(1] Terminoi "hits”
1=
Termino15 “hits™
Rodiklis1
Rodiklis3
rinky: 24
imoniy:2 140
viso jrasy: 202 104

2.2. pav. Duomeny gavybos proceso schema

Pirmuoju Zingsniu paruoSiame reikiamus failus duomeny filtravimui i§ duomeny baziy.
Surenkamos Yahoo Finance prieinamy 24-iy rinky ir jose prekiaujamy 7 608-iy Europos jmoniy
akcijy simboliy ir jmoniy pavadinimy sgrasas reikiamu formatu, kuris perduodamas kaip jmoniy
filtras siunc¢iant akcijy duomenis. Sudarome 15-0s finansiniy terminy sgrasa, kuris bus naudojamas
terminy paieskos tendencijoms parsisiysti. Imoniy pavadinimy paieskos tendencijoms parsiysti
naudojame 7 608-iy jmoniy pavadinimy sarasa. Tam, kad i§ Google tendencijy duomeny bazés

buty grazinama korektiSka informacija jmoniy pavadinimai turi biti ,,iSvalyti“ — paSalinti
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pertekliniai jmonés pavadinimo zodZiai/ simboliai, kuriy vartotojas vesdamas uzklausg j paieskos
sistemg dazniausiai nenaudoja (_Gl, plc, Imoniu grupe, Corp., &, Group, NCCP, IND, Inc., Co.,
Plc, p.l.c., PLC, Ltd, Ord, Vz), akciniy bendroviy simboliai naudojami analizuojamose $alyse (AB,
S.A.,, SE, A/S, As, SA, Sa, AG, Oyj, S.A.E., N, ASA), papildoma akcijy birzos informacija (N.V.,
NV, (Inactive), S.p.A., S.P.A., SpA, Spa, -A-,/INV, SCA, -H-, -B-, -N-, -NPV-, NPV). Ekonominiy
rodikliy parsiuntimui i§ OECD duomeny bazés sudarome 8-iy ekonominiy rodikliy simboliy pagal
OECD formatg ir 16-0s Saliy sarasa. Sudarome filtrus kiekvieno rodiklio atsisiuntimo uzklausai
(rodiklio daznumas, Salys, tematika, matavimo vienetas). Taip pat visy uzklausy atveju
perduodamas laikotarpio filtras lygus 2012 01 01 — 2017 03 31.

Antrajame duomeny iSgavimo etape per ziniatinklio tarnybas pateikiant uzklausas
parsiunc¢iami duomenys tiesiogiai i§ duomeny baziy. Gauti keturi duomeny rinkiniai. Pirmasis —
akcijy duomenys, jj sudaro jmonés simbolis, data, atidarymo, uzdarymo, minimali, maksimali,
koreguota kainos ir apyvartos kiekis. I pateikty 7 608 akcijy uzklausy duomeny bazéje rasti tik 4
513 akcijy duomenys (viso 8 042 644 kasdieniai jrasai). Antrasis rinkinys, tai jmoniy pavadinimy
paieskos tendencijy duomenys, kuriy struktira — mety ir ménesio simbolis, ,,hits* (paieskos
santykinis dydis), raktazodis (paieskos terminas — jmonés pavadinimas), geografiné zona (misy
atveju visur lygi reik§mei ,,world“ — apima viso pasaulio paieskas) ir produktas (miisy atveju visur
lygi reikSmei ,,web* — ziniatinklis). Taip pat suliejimui su kitais duomeny failais prie $io rinkinio
pridedame jmonés simbolj. I$ pateikty 7 608 imoniy pavadinimy uzklausy duomeny bazéje rasti
tik 4 527 jmoniy duomenys (viso 285 201 ménesiniai jrasai). Tokiu pat principu ir strukttra
parsiunciamas trecias duomeny failas — finansiniy terminy paieSkos tendencijy duomenys (viso
16 065 ménesiniai jrasai). Ketvirtasis duomeny rinkinys, tai makroekonominiy rodikliy kitimas
analizuojamuose 16 Saliy. Duomenis sudaro mety ir ménesio simbolis, rodiklio simbolis, rodiklio
indeksas ir $alis (viso 8 064 jrasy). Sie duomeny rinkiniai tolimesniam darbui i§saugomi lokaliai
kompiuterio atmintyje.

Tre€iajame zingsnyje apdorojame duomenis, juos apjungiame ] vieng duomeny rinkinj ir
iSvalome. Tam, kad galétume sulieti duomenis suagreguojame kasdienius akcijy duomenis |
ménesinius — suskaic¢iuojame kainy ir apyvartos vidurkius, sukuriame nauja mety ir ménesio
kintamajj. Toliau prie ménesiniy akcijy duomeny prijungiame Kitus duomenis pagal raktinius
kintamuosius: jmoné, mety ir ménesio simbolis, Salis. Pagal Zemiau aprasytg (4) formule
sukuriame tolimesnei analizei reikalingg kintamgj; — akcijy graZos logaritming reikSme ir
suskai¢iuojame ménesinj jos vidurki. Apjungus duomeny rinkinius i vieng bendra, dél ne visy
jmoniy duomeny prieinamumo Google ir Yahoo duomeny bazése, gauname daug tritkkstamy

reikSmiy. Kad iSlaikyti duomeny korektiSkuma paSaliname visus jraSus ty jmoniy, kuriy grupése
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yra trilkstamy reikSmiy. Tokiu biidu galutiniame duomeny faile liko 24 rinky, 2 140 jmoniy, 202

104 ménesiniai 36 kintamyjy jrasai.

2.2. Naudojama programiné priemoné

Kadangi Siame darbe siekiama iSanalizuoti ir sudaryti modelj konkreciam uzdaviniui,
pasinaudojant jau sukurtais algoritmais ir nesiekiame sudaryti vartotojo sasajos, todél pasirenkame
nemokamg ir atviro kodo integruotg programavimo aplinkg RStudio v. 1.0.143 skirtg
programavimo kalbai R. Taip pat $i programiné aplinka pasirenkama dél orientacijos j interaktyvig
duomeny analize, statistinés analizés procediiras, kokybiska grafinj duomeny atvaizdavima,
galimybés naudoti specializuotus paketus. R paketai — tai tam tikra funkcijy, procediiry, duomeny
ir dokumentacijos biblioteka, specializuota ir pritaikyta tam tikros srities uzdaviniy sprendimui.

Siame darbe naudojami $ie pagrindiniai paketai:

e doParallel — lygiagreciy skai¢iavimy adapteris;

e quantmod — kiekybiné finansiné modeliavimo struktiira;

e gtrendsR — Google tendencijy uzklausy vykdymas ir informacijos gavimas;

e OECD — duomeny paieska ir iSgavimas i§ OECD (ekonominio bendradarbiavimo ir plétros
organizacija) duomeny bazes;

e ISOweek — daty konvertavimas ISO 8601 formatu;

e ggplot2 — aiski ir kokybiska duomeny vizualizacija;

e rworldmap — duomeny vizualizacija pasaulio Zemélapyje $aliy ir tinkleliy lygmenyje;

e Xxts — jvairiy laike pagristy duomeny klasiy valdymas;

e grmdata — kiekybiniy rizikos valdymo idéjy analizé;

e tidyquant — detali kiekybiné finansiné analizg;

e proxy — iSpléstinés atstumy ir panasumo metrikos;

e TSclust — laiko eilu¢iy klasterizavimas (laiko eiluc¢iy nepanasumo metrikos, specifiniai
klasterizavimo metodai, klasterizavimo kokybés vertinimo metrikos) ;

e dtwclust — laiko eiluciy klasterizavimas paremtas optimizuota technika naudojancia
dinamine laiko i§skyrimo atstumo metrikg (DTW);

e reshape2 — lankstus duomeny restrukttirizavimas ir agregavimas;

e grid — grafiky maketavimo jrankis;

e dplyr — greito ir nuoseklaus darbo su duomeny rinkiniais (naudojant kompiuterio atmintj ir
ne) ;

e Hmisc — jvairios duomeny analizés ir jy manipuliavimo Harrell‘o funkcijos;

e corrplot — koreliaciniy matricy vizualizacija;,



29

e (data.table — greitas dideliy duomeny rinkiniy agregavimas, grupavimas, sujungimas,
paralelinis duomeny nuskaitymas ir jraSymas;

e Gmisc — apraSomosios statistikos, duomeny skirtumy, kintamyjy parinkimo jrankis;

o forecast — laiko eiluciy prognozés metodai ir tiesiniai modeliai;

e car — regresijos modeliy rezultaty analizés funkcijos.

2.3. Prognozuojamas Kintamasis
Kaip anksciau minéta 1.1.2. skyrelyje Siame darbe tirsime akcijy pelningumo dydj — akcijy
grazag 1y, kurios dydis laiko momentu t apibréztas (1) formuléje. Kai kuriuose tyrimuose
aprasytuose 1.1.4. segmente analizuojamas ir prognozuojamas akcijy grazos natiralusis
logaritmas [21]:
Re = In(p,) — In(py-) = In(---); 4)
Pt-1
¢ia p; — akcijy kaina laiko momentu t, p;_, — akcijy kaina pries tai buvusiu laiko momentu.
Siame tyrime taip pat tirsime grazos logaritma, kadangi aritmetin¢ graza R, turi teigiamg
tendencingumg. Tarkime laiko momentu t1 investavome | akcijg, kurios kaina 100 piniginiy
vienety, laiko momentu t, akcijos kaina pakyla iki 200 piniginiy vienety (pagal (4) formulg
gaunama 100 % graza), laitko momentu t3 akcijos kaina nusmuko iki 100 piniginiy vienety
(gaunama neigiama 50 % graza — nuostolis). Trijy laiko momenty akcijos grazos aritmetinis
vidurkis lygus 25 % — gaunamas 25 % pelnas, nors i$ tikryjy néra uzdirbta nei pelno nei nuostolio.

Sj realy nulinj pelng gautume radus logaritminiy grazy vidurkj (zr. 2.1. lentele).

2.1 lentelé. Akcijy grazy apskaiciavimas

Laiko momentas | Akcijos kaina Graza Grazos
logaritmas
ty 100 - -
t 200 100 % 69 %
ts 100 -50 % -69 %
Vidurkis | 25% 0%

Taip pat [3, 21] saltiniuose iSskiriami teoriniai privalumai analizuojant ir modeliuojant akcijy
grazos logaritma. Cia teigiama, kad grazos logaritmas jprastai yra pasiskirstes pagal normalyji
skirstinj (dauguma matematiniy metody reikalauja Sios prielaidos), kad sudétiné graza per tam
tikrg skaiciy periody yra pradinio laiko momento ir paskutinio laiko momento grazy logaritmy
skirtumas (jei graZa néra normaliojo skirstinio, tuomet pagal centring ribin¢ teorema grazy sumos
skirstinys artéja j normalyjj), kad grazos logaritmas yra tolydaus laiko stacionarus procesas.

Kadangi Siame darbe bus sudarinéjamas modelis akcijy grazos priklausomybés nuo iSoriniy

veiksniy, tokiy kaip makroekonominiy rodikliy ir Google tendencijy, kuriy duomenys yra kas
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ménesj, priklausomas kintamasis bus akcijy grazy logaritmy ménesinis vidurkis lygus R; =

1 . . .. . v . ..
—YM" . R;;, kuri = 1,2,..,n; n = 63 ménesiai; m — dieny skaiius ménesyje i.
m&i=11%)

2.4. Klasterizavimo metody taikymas
2.4.1. Atstumo mato parinkimas

1.1.4. skyrelyje apzvelgus literatiiroje naudojamus atstumo matus nustatant kiekybinj rysj
tarp dviejy laiko eilu€iy, pasirenkame vieng populiariausiai taikoma Euklido atstumg ir vieng
naujesniy laiko eilutés forma paremta matg. Darbe palyginsime klasterizavimo kokybe naudojant
Siuos abu matus.

Toliau aprasant matus ir algoritmus tarkime, kad x ir y tai dvi skirtingos laiko eilutés, tai yra
reik§miy seka laikotarpyje n: x = (xq, x5, ..., ), Klasterizavimo rezultatas — k klasteriy, kurie
sudaro laiko eiluéiy aibes Sj, t. y. gaunamos laiko eilu¢iy grupés S = (Sy, Sa,..., Sk), bendruoju atveju

atstumo matas zymimas d(x, y).

Euklido atstumas (angl. Euclidean distance, ED), tai placiausiai naudojama atstumy

metrika. Sis atstumas nusako atstuma tarp dviejy laiko eilu¢iy. Matas apibréZziamas taip:

ED(y) =l =yl = | Y Ce—y0?. 5)

Laiko eilutés forma paremtas matas (angl. shape-based distance, SBD) pristatytas [19]
straipsnyje. Sis matas 2015 metais buvo pasiiilytas, kaip dalis k-formos (angl. k-shape)
klasterizavimo algoritmo. SBD principas — normuoty kryzminiy koreliacijy (CC¢) seka tarp dviejy
laiko eilu¢iy X ir y. Mato reik§més yra intervale [0 ; 2], kuo mato reik§mé artimesné nuliui, tuo
laiko eilutés panasesnés. Matas apibréziamas taip:
max{CC.(x,

T ©

SBD(x,y) =1—

¢ia |||, — laiko eilutés I> norma (Euklidiné norma) lygi * G2, CC.(x,y) — kryzminiy

koreliacijy seka, apskai¢iuojama kaip Furje transformacijos ir jos atvirk$tinés transformacijos

—2jrkm

sandaugos sasika. CC.(x,y) = F YF(x)*F1(y)}, kur F(xy) = Y xe W k=

2jrkm
0,.., x| = 1,F (x,) = SN F(x)e W ,r=0,..,|x| -1,
2.4.2. Padalijimo pagristu klasterizavimo metodo jungimo algoritmai
Siame darbe dalijimu pagrjstu klasterizavimo metodu, laiko eilutes jungsime j klasterius

panaudojant k-vidurkio, dalijimo apie ,,medoidus® (PAM) ir k-formos technikas. Pirmame
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skyrelyje pateiktame 1.1. klasterizavimo padalijimo metodu algoritmo schemoje, objekty

priskyrimas klasteriams vykdomas $iais algoritmais:

e Kk-vidurkio — minimizuojama klasteriy objekty atstumy nuo centry kvadraty suma:

zn: d(x (l) (7)

i=1j=1

Cia d(xj(i), c;) — atstumas tarp elementy xj(i) ir Klasterio centro c;. Metodas dazniausiai naudojamas

su Euklido atstumu [20].

. dalijimo apie ,,medoidus® (PAM) — skirstome j klasterius pagal artimiausius
medoidus (vidurinius taskus), minimizuojama klasteriy objekty atstumy nuo viduriniy tasky
kvadraty suma, t. y. minimizuojama formulé (7), kurioje vietoje klasterio centro c¢; naudojamas
klasterio medoidas.

. k-formos (angl. k-shape) — klasteriy centrai skai¢iuojami minimizuojant atstumy
kvadraty sumg tarp laiko eiluciy. Centrai apskaiciuojami atlikus laiko eiluciy transformacija,
maksimizuojant Reiléjaus koeficientus randamas tikrinis vektorius, kuris nusako transformacijos
didziausig tikrine reikSme, Sis tikrinis vektorius laikomas klasterio centru. Metodas naudojamas

kartu su SBD atstumu. Platesnis jo apra§ymas pateiktas [19] straipsnyje.

2.4.3. Hierarchinio klasterizavimo jungimo metodai
Siame darbe taikysime hierarchinés klasterinés analizés metodus — laiko eilutes jungsime j
Klasterius panaudojant vidutinés, pilnosios ir vienetinés jungties technikas. Pirmame skyrelyje
pateiktame 1.2 klasterizavimo hierarchiniu metodu algoritmo schemoje, objekty sujungimas j

klasterius vykdomas $iais algoritmais [20]:

e Vidutinés jungties — metodas skaiciuoja visy galimy klasteriy pory vidutinj atstuma

ir jungiamos tos poros ] klasterj, kur §is atstumas minimalus:

Ny nNg

MSZZM ;) ()

i=1j=

e Tolimiausio kaimyno arba pilnosios jungties — skai¢iuojamas atstumas tarp labiausiai
nutolusiy tasky:
max d(x,,, xsj). 9

1=srisny,1ssjsng,
e Artimiausio kaimyno arba vienetinés jungties — tarp ar¢iausiy tasky:

min d(xr, xsj). (10)

1=srisny,1ssjsng,
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2.4.4. Klasterizavimo kokybés indeksai
Norint jvertinti klasterizavimo rezultatus — jvairiy metody tiksluma, nustatyti optimaly
klasteriy skaiciy imtyje, reikia atlikti kokybinj vertinimg remiantis tam tikromis funkcijomis.
Siame darbe naudosime vidinius kokybés vertinimo indeksus, kadangi neturime nei faktinés
nei ekspertinés informacijos apie galimas duomeny grupes, o klasterizavimo tikslas yra sumazinti
tiriamy duomeny kiekj, nagringjant gautus klasterius atskirai. Siame darbe analizuosime tokius

klasterizavimo rezultaty patikros indeksus:

o Silhoutte indeksas palygina vidutinius atstumus tarp laiko eilué¢iy klasteryje su vidutiniais
atstumais tarp kity klasteriy [13]. Koeficiento reik§miy intervalas lygus [-1;1], Klasterizavimas

laikomas sekmingu, jeigu koeficiento reikSmeé artima 1. Indeksas apibréziamas taip:

1 n
Silingex == » Sil(x;), (11)
d njzzl j
q(x) — p(x)

Sil(x) =

max((p(0), () 12

¢ia p(x) — vidutinis laiko eilutés x nepanasumas (atstumas) j kitas to paties klasterio laiko eilutes
(kuo mazesné §i reik§mé, tuo laiko eiluté X geriau priskirta klasteriui), g (x) — maZiausias vidutinis
laiko eilutés X nepanasumas (atstumas) j kitus klasterius, kuriems nepriklauso x-oji eiluté.
Pagrindinis indekso naudojimo trikumas — negalimas apskaiciuoti, kai klasterj sudaro vienas

elementas.

e Dunn indeksas nustato gerai atskirtas klasteriy grupes (maksimalus atstumas tarp
klasteriy, minimalus jy viduje). Kuo didesné indekso reikSme, tuo kokybiSkesnis klasterizavimas.

Indeksas apibréZiamas taip:
min d(kqk
D- — 1<kq<ky<k ( 1 2) . (13)
index min d’(k3) ’
1<ksz<k

Cia d(kq,Kk;) — atstumas tarp klasteriy Kk, ir K,, d'(k3) — yra klasterio k5 vidinis atstumas
(skersmuo), k — Kklasteriy skaicius. Pagrindinis indekso naudojimo trikumas toks pat kaip ir

Silhoutte indekso.

e Davies-Bouldin indeksas, kaip ir Dunn indeksas nustato gerai atskirtas klasteriy grupes.
Mazos koeficiento reikSmés rodo klasteriy didelj atstumg vienas nuo kito. Indeksas apibréziamas

taip:

{d'(ka T d’(kz)} | s

k
1
DBingex = Ekzl ,E?fé d(kq,K3)
1:



33
¢ia d'(+) ir d(v,") funkcijos apibréziamos taip pat kaip ir Dunn indekse.

2.5. Ypatinguju reikSmiy dekompozicija

Ypatingyjy reikSmiy dekompozicija (angl. singular value decomposition, SVD) tai
algoritmas, kurio pagalba duomeny matrica X turinti m x n (m > n) elementy yra i$skaidoma tokiu
biidu: X = USVT, ¢ia U — m x n dydzio matrica (matricos stulpeliai vadinami Kkairiaisiais
ypatingaisiais vektoriais), S — n X n dydzio diagonalioji matrica su teigiamais elementais
pagrindingje jstrizainéje ir nuliniais kitais elementais (elementai vadinami ypatingosiomis
ypatingaisiais vektoriais) [24].

SVD metodu apskai¢iuojamos matricos V7 ir S diagonalizuojant X”X taip kad, XX =
VS2VT, tuomet randama matrica U pagal U = XVS~1 [24].

Sis metodas yra tiesiogiai susietas su principiniy komponendiy analize (angl. Principal
Component Analysis, PCA) tikriniy reik$miy skai¢iavimu i§ kovariacinés matricos. Todél matrica
US sudaro principiniy komponenciy jveréiai (misy analizuojamu atveju, tai laiko eiluciy
koordinatés principiniy komponenéiy erdvéje), deSinieji ypatingieji vektoriai — tai principinés
komponentés, diagonalioji matrica — principiniy komponen¢iy dispersijos proporcijos. Sis metodo
taikymas taip pat turi sgsajy su Furje analize, pradiniy duomeny transformacija ortogonalioje
bazéje. Placiau $is metodas apraSytas [24] straipsnyje.

Remiantis profesoriaus Jeff Leek [25] Saltinyje pateiktas SVD metodo taikymas, norint
surasti labiausiai duomeny rinkinyje dominuojantj kintamajj — ,,adata Sieno kupetoje®. 1§ SVD
metodu gautos V matricos stulpeliy atrenkamos maksimalios reik§més, turin¢ios didZiausig jtaka

tam tikroje komponentéje (jprastai, pirmajame stulpelyje — reikSmingiausioje komponentéje).

2.6. Prognozavimo metody taikymas
Supaprastinant formuliy uzraSymg pazymime Y; — analizuojamos akcijos vidutiné ménesiné
uzdarymo kainos logaritminé graza laiko momentu t (Y; = R;) , analizuojami makroekonominiai
ir Google tendencijy kintamieji laiko momentu t yra X; = (Xt(l),Xt(z),..,Xt(n)) , Y, — grazos

prognoze laiko momentu t.

2.6.1. Apibendrintas tiesinis modelis — regresija
Siame darbe priklausomam kintamajam — akcijy grazos ménesiniam vidurkiui taikysime
vieng paprasCiausiy GLM atvejy (tare, kad priklausomo kintamojo skirstinys normalusis) —
daugialype tiesing regresija. Toks modelis nustato kiekybinio kintamojo Y; tiesing priklausomybe

nuo keleto nepriklausomy kintamyjy X;:

Y, = Bo+ BiXP + BoXP 4+ B X + gy (15)
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¢ia By, B1, ---, P — Modelio koeficientai, &, — atsitiktiné paklaida.

Modelio parametrai jvertinami didziausio tikétinumo metodu naudojant iteracinj svertinj
maziausiy kvadraty algoritma.

Pagrindinés tiesinés regresinés analizés prielaidos (reikalavimai, kuriuos turi tenkinti

atsitiktinés paklaidos &;):

atsitiktinés paklaidos &; yra normaliai pasiskirste atsitiktiniai dydziai;

&, vidurkis lygus nuliui — Eg; = 0;

&, dispersijos lygios (homoskediskumo prielaida) — De; = o?;
&; yra nepriklausomi dydziai.

2.6.2. Autoregresinis neuroninis tinklas

Norint prognozuoti laiko eiluciy ateities vertes priklausomas nuo kelto kintamyjy laiko srities
praeities verCiy, taikomas modifikuotas neuroninis tinklas, kuris vadinamas netiesiniu
autoregresiniu tinklu su iSoriniais jéjimais (NARX). Sis neuroniniy tinkly metodas taikytas 1.1.4.
skyriuje aprasytuose [16, 15] Saltiniuose atliktuose tyrimuose akcijy kainy kitimui prognozuoti.

Tai tiesioginio perdavimo architekttros vieno sluoksnio neuroninis tinklas, kuris apmokomas
su vélintomis regresoriy reikimémis. Sis modelis nagrinéjamu atveju matematiskai apraSomas
tokia lygtimi:

Yy = (Yo, Yeeor oo, Yipy Xem1, Xemay s X py )5 (16)
¢ia py — nepriklausomo kintamojo veélinimy dydis, py — priklausomy kintamyjy vélinimy dydis, ¢
— neuroninio tinklo svoriy ir aktyvacijos funkcijos architektiira.

1.1.4 analizuotoje literatiiroje teigiama, kad daZniausiai taikomas vieno pasléptojo sluoksnio
tinklas, kuris su tinkamai parinktu neurony skai¢iumi gali gauti geras prognozes. Cia taip pat
patvirtintas akcijy rinky dinamiskumas, t. y. akcijy kaing veikia realaus laiko iSoriniai faktoriai.
Dél Siy priezas¢iy Siame darbe pasirenkame vieno sluoksnio tinkla, o laiko eilu¢iy vélinimg lygy
vienam, kadangi prognozuojamos bus ménesinés akcijy grazos. I$¢jimo sluoksnio neurony
skaiCius lygus vienam, kadangi prognozuojama tolydi reik§mé. Pasléptojo sluoksnio neurony
skaiciy nustatysime eksperimentiniu badu.

Siame darbe pasléptojo ir i$¢jimo sluoksniy neurony aktyvacijos funkcija naudojama
logistingé sigmoidiné funkcija:

logsig(x) = (1+e*)7t (17)

Neuroninio tinklo parametrai optimizuojami kvazi-Niutono BFGS metodu (angl. Broyden,
Fletcher, Goldfarb and Shanno).

Pagal anksciau apibrézta neuroninio tinklo bendrojo atvejo (2) formule musy atveju Sioje

formuléje i$¢jimo sluoksnio neurony skai¢ius lygus 1, o aktyvacijos funkcija f = logsig.
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Siame darbe bus sudaroma 50 neuroniniy tinkly su skirtingais pradiniais svoriais, 0

prognozuojama reik§mé, tai gauty 50-ies tinkly i§éjimo sluoksnio neurony vidurkis.

2.6.3. Prognozés jvertinimo metrikos
I§ 1.2.2. sekcijoje pristatyty prognozavimo modeliy kokybés jvertinimo metriky Siame darbe

taikysime Sias metrikas:

e Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root Mean Squared Error, RMSE):

n (Y, —Y,)2
RMSEz\/ c=ae ~ 1) ; (18)

n

e anksciau aprasSytame straipsnyje pristatytas prognozavimo kokybés jvertinimas remiantis

prognozés krypties poky¢iu (angl. Prediction On Change In Direction, POCID) [14]:

Do

POCID = 100 - T; (19)

D, = L(Y = Yey) (v - Yt—l) > 9, , (20)
0, kitu atveju

Si metrika, parodo kiek procenty prognozuoty akcijy grazos yra teisinga kryptimi, t. y. kiek

teisingai suprognozuota akcijos grazos kilimy ir nuosmukiy.

e jvedama nauja zenkly sutapimo metrika:

n
.S
POS = 100 - Zf‘nl ‘ (21)
St — 1! Sgn(Yt) : Sgn(Yt)ﬂ (22)
0, kitu atveju

Si metrika, parodo kiek procenty prognozuoty akcijy grazos yra teisingo Zenklo, t. y. kiek

teisingai suprognozuota akcijos teigiama ir neigiama grazos (pelnas ar nuostoliai).
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3. TYRIMU REZULTATAI IR JU APTARIMAS

Sioje dalyje sprendziant 1.3. poskyryje i$sikelt uzdavinj istirsime analizuojamas akcijy
duomeny, Google tendencijos, makroekonominiy rodikliy laiko eilutes. Po to atliksime akcijy
klasterizavimy algoritmy lyginamagjg analize iSskirsdami optimaly skaiciy akcijy klasteriy.
Kiekviename klasteryje ypatingy reikSmiy dekompozicijos metodu atrinksime reikSmingiausia
laiko eilutg, kurioms atskirai atliksime prognozés modeliy lyginamaja analize, taip sudarydami

geriausig modelj kiekvienos grupés akcijy vidutinei gragzai prognozuoti.

3.1. Pirminé duomeny analizé
Analizuosime 3 206 akcijy laiko eilutes Y;, kur laiko periodas t = 1,2,..,63 lygus vienam
ménesiui (nuo 2012 01 01 iki 2017 03 31). Visy akcijy vidutinés ménesinés grazos kitimas
pavaizduotas 3.1 grafike. IS Sio grafiko matome, kad akcijy graza kinta gana chaotiskai, o
daugumos akcijy graza koncentruojasi apie nuling grazos asj, t. y. graza artima nuliui, yra
i§skirtiniy akcijy, kuriy maksimali/ minimali vidutiné graza yra lygi apytiksliai = 0.1 ir + 0.2. Taip
pat i§ grafiko matome, kad i$ visos imties i$siskiria keletas akcijy grazy, kuriy maksimali/ minimali

graza didesné/ mazesné uz + 0.3.

Stock Log Return M onthly

2012 2014 2016
Date

3.1. pav. Analizuojamy akcijy laiko eiluéiy kitimas

3.1.1. Ekstremaliy reik§Smiy tyrimas

I§ akcijy grazy kitimo laike, matome, kad duomenyse egzistuoja daug iSskir¢iy. Taciau
pasSalinti visas iSskirtis biity nekorektiSka, kadangi tolimesniame etape grupuosime akcijas |
klasterius ir iSskirtys gali sudaryti atskirus klasterius. Akcijas, kuriy momentinés grazos ypatingai
didelés ar ypatingai mazos naudinga pasalinti i$ imties, kadangi tokiy momentiniy grazos Suoliy
yra tik keletas.

Ekstremaliy reikSmiy nustatymui atliekame Simto didZiausiy ir maziausiy momentiniy akcijy
grazy tyrimg, Sios reikSmés atvaizduotos 3.2. grafikuose. IS jy (a) dalyje matome Zzymiai

i$siskiriancias dvi reikSmes, o (b) dalyje taip pat iSsiskiriancias dvi reikSmes.
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100 largest negative monthly log returns

Return
-03
|

04

05
1

Return

2012 2013 2014 2015

Date

(a)

100 largest positive monthly log returns

2014 2015 2016 2017

Date

(b)

3.2. pav.

Ekstremaliy reik§miy tyrimas (slenkstis raudona konttiriné linija). (a) dalyje 100-as maZiausiy

grazy reikSmiy; (b) — 100-as didziausiy grazy reikSmiy;

Perzitréjus Siy keturiy ypatingy grazy Suoliy laiko eilutes, galime padaryti i§vadas:
e Imoné ,,Migme* — akcijy kainos nuosmukis 2016 02 ménes;;
e Imon¢ ,,Zeeland Family Oyj*“ — akcijy kainos nuosmukis 2012 04 ménesj;

e Imon¢ ,,Biome Technologies plc* — akcijy kainos Suolis 2013 07 ménes;j;

e [mon¢ ,Marenica Energy* — akcijy kainos Suolis 2014 10 ménesj;

Siy keturiy jmoniy laiko eilutes pasaliname i§ bendro duomeny rinkinio ir tolimesniame
tyrime jy neanalizuosime (liko 3 202 akcijy, bendrai jrasy 201 726). Likusiy akcijy vidutinés
ménesinés grazos kitimas pavaizduotas 3.3 grafike. Jy minimali reik§mé lygi -0.29, mediana

(daZniausiai pasikartojanti reik§me) 0.00015, vidurkis 0.00025, maksimali reikSme 0.27.

Stock Log Return Monthly

2012 2014 2016

Date

3.3. pav. Analizuojamy akcijy laiko eiluciy kitimas pasalinus ekstremalias laiko eilutes

3.1.2. Vidurkio ir sklaidos apie jj tyrimas
Vienas i§ akcijy nepastovumo (kintamumo) dydziy, kuris matuoja investavimo rizikg yra

akcijy grazos standartinis nuokrypis ¢ — sklaida apie vidutine akcijy verte. Analizuojame vidurkio
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ir standartinio nuokrypio intervalo (Yepe; — 0; Yieper + 0) kitima jmoniy, $aliy, birzy ir ménesiy
lygiuose.

I§ 3.4 paveikslo (a) dalies, matome, kad vidutiné akcijy per imones graza svyruoja apie nuling
verte, o sklaida kinta gana jvairiai, tai lemia duomeny rinkinio akcijy jvairové. Todél toliau
atliksime klasterizavima. I$ (b) dalies ménesiniy visy jmoniy vidurkiy — vidurkis ir sklaida apie jj

gana nestabiliai kinta 2012, 2015, 2016 metais. Tikétina, kad §j kitimg jtakoja iSoriniai faktoriai.

0.01

A

-0.01

Stock return Mean & Std interval
Stock return Mean & Std interval

Company Date

(@) (b)

3.4. pav. Analizuojamy akcijy grazos vidurkio ir standartinio nuokrypio kitimas. (a) — jmoniy lygyje; (b) —
ménesiy lygyje;

Platesniame birzy lygyje vidurkio vidutiné verté islieka tokia pat kaip ir jmoniy lygyje (zr.

3.5 pav.), sklaidos atzvilgiu issiskiria Stokholmo vertybiniy popieriy birzos (viso 40 jmoniy)

akcijy sklaida, (3ioje rinkoje daugiausia rizikingy akcijy), maziausiai akcijy graza kinta Sveicarijos

vertybiniy birZoje (viso 51 jmoné). Analogiskai ir analizuojant platesniame Saliy lygyje i$siskiria

Sveicarija ir Kopenhaga.

Gl

BE DE F SG DU MU MI MC HM L AS PA BR SW OL IL HA VS CO HE VI RG ST LS AT BE CH DE DK ES A FR GB T LT LV N NO PT SE
Exchange Country

(@) (b)

Stock return Mean & Std interval
Stoek return Mean & Std interval

3.5. pav. Analizuojamy akcijy grazos vidurkio ir standartinio nuokrypio kitimas birzy lygyje. (2) — birzy
lygyje; (b) — saliy lygyje;




39

3.1.3. Autokoreliacijos tyrimas.

Autokoreliacija — tai laiko eilutés ir tos pacios eilutés su laiko vélinimu koreliacijos dydis,
nustatantis ateities reikSmeés priklausomumag nuo istoriniy reikSmiy. Nustatyti ar laiko eiluciy
duomenys yra nepriklausomi atliekame Ljung-Box testg kiekvienos akcijos grazos laiko eilutei
atskirai, ¢ia tikrinamos hipotezés:

Ho: duomenys yra nepriklausomi (néra autokoreliacijos);
Ha: duomenyse yra daline koreliacija.
Atlikus testg 3 202 laiko eilutéms, gauti rezultatai su 95 % reikSmingumo lygmeniu pateikti

3.1 lenteléje.

3.1 lentelé. Ljung-Box testo rezultatai.

Akciju skaicius
Ho neatmesta 2953
Ho atmesta 249

IS autokoreliacijos tyrimo rezultaty gauta, kad 92.22 % visy analizuojamy laiko eiluciy

autokoreliacija yra nereikSminga.

3.1.4. Stacionarumo tyrimas
Laiko eiluté laikoma stacionariu procesu, kai jos vidurkis pastovus, dispersija pastovi,
stebéjimy kovariacija nepriklauso nuo laiko, 0 priklauso tik nuo vélinimo. Integruotumo eilei
nustatyti dazniausiai naudojamas vienetinés $aknies iSpléstinis Dickey-Fuller (angl. augmented
Dickey-Fuller) testas, tikrinama hipotezé kiekvienos akcijos laiko eilutei atskirai:
Ho: kintamasis néra stacionarus ir turi biiti integruotas bent pirma eile;
Ha: kintamasis yra stacionarus.
Atlikus testg 3 202 laiko eilutéms, gauti rezultatai su 95 % reikSmingumo lygmeniu pateikti

3.2 lentelgje.

3.2 lentelé. Dickey-Fuller testo rezultatai.

Akcijy skaicius
Ho neatmesta 19
Ho atmesta 3183

Gauta, kad 99.41 % visy analizuojamy duomeny yra stacionaris procesai.

3.1.5. Multikolinearumo tyrimas
Multikolinearumas — tai koreliacinio rySio tyrimas tarp akcijy grazg galimai jtakojanciy

veiksniy.
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Pirma, tiriame multikolinearuma tarp finansiniy terminy Google tendencijos duomeny. Siam
tikslui randame Spirmeno ranginés koreliacijos koeficientus, kurie apibuidina rySio tarp dviejy
kintamyjy Stipruma monotoniskumo prasme, t. y. didéjant vienam kintamajam, monotoniskai
(nebutinai tiesiSkai) didéja kitas kintamasis. Koreliacijos koeficienty matrica vizualine forma
pateikta 3.6 paveiksle, ¢ia kuo stipresnis rySis tuo apskritimas kintamyjy sankirtoje didesnis

(mélyni atspalviai — teigiama koreliacija, raudoni — neigiama).

w
w0 = [oh)
e j - o
w838 2553 ez 8§ o
2T CEREC S ® B EC B E S
C @ Cc O = © &2 9 7 g5 g o X = 3
6 c 0o ® 6 o E 3B 2w w2
o o o b o o £E 2 EE Z ac o @
L 8 L 8L LR L L8 8 8 8B 500
T © L £ £ £ £ €& & & & . © . T
) 1
hits bonds . ¢ Qo0 @
hits chance @) @ 0.8
hits.conflict . @
) 0.6
hits debt . . .
hits.earnings . 0.4

hits.economics .. . . @
hits inflation @) © @ L X B )

02
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hits metals () o0
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3.6. pav. Finansiniy terminy Google tendencijos koreliaciné matrica

Kaip matome i§ koreliacijos matricos, egzistuoja gana stiprus rysis (|,0X,y| > 0.5) tarp
paieskos terminy: bonds ir economics (|px y| = 0.79), bonds ir metals (|px y| = 0.81), economics
ir metals (|pxy| = 0.87), economics ir profit (|pxy| = 0.79), economics ir risk (|px.y| = 0.67),
inflation ir risk (|px.y| = 0.79), inflation ir stocks (|px.y| = 0.65), money ir sell (|pxy| = 0.66),
profit ir risk (| pX'yl = (.76). Tad multikolinearumo susilpninimui i§ duomeny rinkio pasaliname
Siuos kintamuosius: hits.metals, hits.economics, hits.risk, hits.profit, hits.bonds, hits.stocks,
hits.sell.

Antra, analogiskai tiriame multikolinearuma tarp makroekonominiy rodikliy duomeny.
Spirmeno koreliacijos koeficienty matrica vizualine forma pateikta 3.7 paveiksle. Stiprus rysis
egzistuoja tarp kintamyjy: TERM_SP ir UNEMP_R (|px.y| = 0.68), IRLT ir UNEMP_R (|pxy| =
0.50), SHARE_PRICES ir TERM_SP (|pxy| = -0.56), SHARE_PRICES ir IRLT (|pxy| = -0.57),
TERM_SP ir IRLT (|pxy| = 0.83), IR3TIB ir IRLT (|pxy|= 0.66). Multikolinearumo

v

susilpninimui  i§ duomeny rinkio paSaliname Siuos kintamuosius: Index.value.IRLT,

Index.value. TERM_SP.
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Index value UNEMP_R
Index value SHARE_PRICES
Index value IPG_PP
. . . Index value TERM_SP
Index value IR3TIB
Index value CPI
Index value INFPP
Index.value IRLT

Index.value. UNEMP_R .
Index value SHARE_PRICES .
Index value IPG_PP .
Index value TERM_SP
Index.value IR3TIB .
Index.value.CPI . 04
Index.value INFPP . 08
08
Index value IRLT .

Makroekonominiy rodikliy koreliaciné matrica

ha

3.7. pav.

3.1.6. Kaoreliacijos tyrimas tarp graZos ir nepriklausomy kintamyjy
Atliekame koreliacijos tyrimg akcijy grazos ir nepriklausomy kintamyjy — Google finansiniy
terminy tendencijy, Google jmonés pavadinimo tendencijy ir makroekonominiy rodikliy.
Pirma, atlickama analizé tarp kiekvienos akcijos duomeny ir analizuojamy Google finansiniy
terminy tendencijy. Tam tikslui atliekame Spirmeno koreliacijos koeficiento reik§mingumo testa,

tikrinama hipotezé tarp kiekvienos akcijos duomeny ir analizuojamy finansiniy terminy paieskos

tendencijy:
Ho: pxy =0
Ha: duomenyse yra daline koreliacija.
Atlikus testa, gauti rezultatai su 95 % reik§mingumo lygmeniu pateikti 3.3 lentel¢je. IS kuriy
galime teigti, kad tarp beveik visy Siy kintamyjy pory, koreliacija yra arba nereikSminga arba

silpna.

3.3 lentelé. Spirmeno koreliacijos testo rezultatai (finansiniy terminy).

Pory skaicius

Pory skaicius

Ho neatmesta

45112

|ijy| >0.5

3

Ho atmesta

2918

|pX,Y| <0.5

48 027

Antra, analogiSkai atliekama analize tarp kiekvienos akcijos duomeny ir makroekonominiy

rodikliy, rezultatai pateikti 3.4 lenteléje. Cia matome, kad tarp beveik visy $iy kintamyjy pory,
koreliacija yra arba nereikSminga arba silpna.

3.4 lentelé. Spirmeno koreliacijos testo rezultatai (makroekonominiy rodikliy).

Pory skaicius

Pory skaicius

Ho neatmesta

24 358

|px‘y| >0.5

8

Ho atmesta

1258

lpxy| < 0.5

25608
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Antra, analogiskai atlickama analizé tarp kiekvienos akcijos duomeny ir Google jmonés
pavadinimo tendencijy, rezultatai pateikti 3.5 lentel¢je. Cia matome, kad tarp beveik visy iy

kintamyjy pory, koreliacija yra arba nereikSminga arba silpna.

3.5 lentelé. Spirmeno koreliacijos testo rezultatai (makroekonominiy rodikliy).
Pory skaicius Pory skaicius
Ho neatmesta 2970 lpxy| = 0.5 0
Hoatmesta 232 lpxy| < 0.5 3202
3.2 Klasterizavimo metody tyrimas

IS ankstesniame skyrelyje atliktos pirminés duomeny analizés nustatéme, kad duomenys tarp
3 202 akcijy yra gana skirtingi, todél norint sudaryti prognozés modelj reikia akcijas sugrupuoti
pagal tam tikrus panaSumo matus. Tam tikslui atliekame klasterizavimo analiz¢ panaudojant
antrame skyriuje apraSytus metodus, jungimo technikas, atstumo metrikas ir kokybés jvertinimo
metrikas.

PradZioje duomenis klasterizuojame taikydami padalijimu pagrjstu ir hierarchiniu metodus.
Kiekvienam jy nustatome optimaly klasteriy skai¢iy pagal Silhoutte, Davies-Bouldin ir Dunn
indeksus. Tam tikslui atlickame kiekvieno metodo realizacijg kintant klasteriy skaiciui nuo 2 iki

15.

3.2.1. Padalijimu pagrjsty metody tyrimas

Padalijimu paremty metody optimalaus klasteriy skai¢iaus parinkimo tyrimo rezultatai
pateikti 3.8 paveikslo grafikuose (mélynos kreivés nurodo, kad optimalus klasteriy skaicius yra
minimizuojant kokybés indeksa, o raudonos — maksimizuojant).

I§ 3.8 pav. (a) dalies, kai naudojama Euklido atstumo metrika, jungimo metodas — vidurkis,
gautas optimalus klasteriy skai¢ius lygus pagal DBjpgex — 14, pagal Dipgex — 9, Pagal Silingex —
2. Siuo atveju parenkame optimaly skaidiy lygy 2 pagal Sil;, g, indeksa (kadangi jis jvertina
atstumus kartu klasterio viduje ir tarp klasteriy), ¢ia Siljgex = 0.027, Dingex = 0.167, DBingex=
5.062. Sudaryti du klasteriai, kur viename 1 115 akcijos, kitame 2 087.

IS (b) dalies, kai naudojama Euklido atstumo metrika, jungimo metodas — dalijimo apie
»,medoidus“ (PAM), gautas optimalus klasteriy skai¢ius lygus pagal DB;,ex — 6, Pagal Djpgex —
5, pagal Sil;gex — 5. Parenkame optimaly skaiciy lygy 5 pagal Silipge, indeksa, ¢ia Silipger =
0.021, Dijpgex = 0.175, DB;jg4ex= 1.972. Sudaryti penki Kklasteriai, kur pirmame 511 akcijos,
antrame — 383, treCiame — 462, ketvirtame — 1 401, penktame — 445.

IS (c) dalies, kai naudojama forma paremta atstumo metrika (SBD), centry skai¢iavimo

funkcija — vidurkis, gauta optimalus klasteriy skai¢ius lygus pagal DB, gex — 2, Pagal Dipgex — 10,
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pagal Sil;qex — 2. Parenkame optimaly skai¢iy lygy 2, ¢ia Siljgex = 0.015, Dipgex = 0.012,
DBinaex= 2.246. Sudaryti du Klasteriai, kur pirmame 1 005 akcijos, antrame — 2 197.

IS (d) dalies, kai naudojama forma paremta atstumo metrika (SBD), centry skai¢iavimo
funkcija — k-formos, gautas optimalus klasteriy skaicius lygus pagal DB;pgex — 2, Pagal Dipgex —
11, pagal Sil;,4ex — 14. Parenkame optimaly skaiiy lygy 14, ¢ia Silipgex = 0.055, Dingex =
0.010, DBjpgex = 3.355. Sudaryta 14 klasteriy, kuriuose atitinkamas akcijy skai¢ius: 190, 168,
143, 120, 176, 163, 223, 186, 568, 137, 120, 648, 151, 209.

DB Index Value
DB Index Value

D Index Value
D Index Value

Sil Index Value

=
Sil Index Value

8 [
Number of Clusters

(@)

8 ] 10 1 12 13 14 15
Number of Clusters

(b)

DB Index Value

DB Index Value

D Index Value
D Index Value

X
Sil Index Value

4 5 6 7 3 9 10 " 12 13 14 15 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15
Number of Clusters Number of Clusters

(© (d)

3.8. pav. Silhoutte, Davies-Bouldin ir Dunn indeksy priklausomybé nuo klasteriy skai¢iaus. (a) dalyje
dalijimo klasterizavime padalijimo metodu naudojama Euklido atstumo metrika, centry skai¢iavimo
funkcija — k-vidurkis; (b) — Euklido atstumas, centry skai¢iavimo funkcija — dalijimo apie ,,medoidus*
(PAM); (c) dalyje klasterizavime padalijimo metodu naudojama forma paremta atstumo metrika (SBD),
centry skai¢iavimo funkcija — k-vidurkis; (d) — forma paremta atstumo metrika (SBD), centry skaié¢iavimo

funkcija — k-formos

3.2.2. Hierarchiniy metody tyrimas
Hierarchiniy metody optimalaus klasteriy skaiciaus parinkimo tyrimo rezultatai pateikti 3.9
paveikslo grafikuose. Cia (a), (b) ir (c) atvejais klasteriy centrai skaiiuojami dalijimo aplink

“medoidus” metodu — klasteriy centras yra viena laiko eiluté i§ duomeny rinkinio.
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Kai klasterizavime hierarchiniu metodu naudojama Euklido atstumo metrika, jungimo
metodas — artimiausio kaimyno, gauti netinkami klasteriai, kadangi dauguma jy sudaro po viena
laiko eilute.

IS 3.9 pav. (b) dalies, kai naudojama Euklido atstumo metrika, jungimo metodas — vidutinés
jungties, gautas optimalus klasteriy skai¢ius lygus pagal DB;,gex — 2, Pagal Dip40. — 4, pagal
Silingex — 2. Siuo atveju parenkame optimaly skaiGiu lygy 2, Silipgex = 0.015, Dingex = 0.4,
DBinaex=1.711, sudaryti klasteriai, kur viename 3 085 akcijos, kitame 117.

I$ 3.9 pav. (c) dalies, kai naudojama Euklido atstumo metrika, jungimo metodas — tolimiausio
kaimyno, gauta optimalus klasteriy skaicius lygus pagal DB, qex — 4, Pagal D40 — 9 ir daugiau,
pagal Siligex — 2. Siuo atveju parenkame optimaly skaiGiy lygu 2, Silipgex = 0.006, Dingex =
0.297, DB;p4ex= 3.03, sudaryti Klasteriai, kur viename 1 175 akcijos, kitame 2 027.

I8 3.9 pav. (d) dalies, kai naudojama eilutés forma paremta atstumo metrika, metodas eilutés
formos vidurkis, gauta optimalus klasteriy skai¢ius lygus pagal DBipgex — 2, Pagal Dipgex — 4 11
daugiau, pagal Sili,gex — 2. Siuo atveju parenkame optimaly skai¢iy lygy 2, Silijpger = 0.03,
Dindex = 0.45, DBy 40.= 1.718, sudaryti klasteriai, kur viename 3 190 akcijos, kitame 12.
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3.9. pav. Silhoutte, Davies-Bouldin ir Dunn indeksy priklausomybé nuo klasteriy skai¢iaus. (a) dalyje
klasterizavime hierarchiniu metodu naudojama Euklido atstumo metrika, metodas — artimiausio kaimyno;
(b) — Euklido atstumo metrika, metodas — vidutinés jungties ;(c) — Euklido atstumo metrika, metodas —

tolimiausio kaimyno; (d) — eilutés forma paremta atstumo metrika, metodas — k-formos
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3.2.3. Klasterizavimo metody palyginimas

Palyginime visus taikytus klasterizavimo metodus su gautu optimaliu klasteriy skai¢iumi.
Palyginimas Silhoutte, Davies-Bouldin ir Dunn indeksy atzvilgiu pateiktas 3.10 paveikslo
diagramose. Cia Davies-Bouldin metrikos atzvilgiu geriausiai miisy akcijy duomenims
Klasterizuoti tinka klasterizavimas j du klasterius hierarchiniu metodu naudojant Euklido atstumo
metrika, vidutinés jungties metoda, Dunn metrikos atzvilgiu geriausiai tinka klasterizavimas j du
klasterius hierarchiniu metodu naudojant eilutés forma paremta atstumo metrika, k-formos jungties
metoda, Silhoutte metrikos atzvilgiu — Klasterizuojant j 14 grupiy padalijimo metodu forma
paremta atstumo metrika (SBD), centry skai¢iavimo funkcija — k-forma. Parenkame pagal
Silhoutte geriausiai tinkantj klasterizavimg i 14 klasteriy, taip pat logine prasme i$skaidyti 3 202

akcijy grazos laiko eilutes tik j du klasterius biity nenaudinga.
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3.10. pav. Silhoutte, Davies- Bouldin ir Dunn indeksy reik§miy palyginimas skirtingais klasterizavimo
metodais.
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3.2.4. Sudaryty klasteriy apraSymas

Gautus 14 klasteriy aprasant randame skiriamuosius poZymius pagal jy apraSomajg statistika

ir skiriamuosius pozymius pagal $alis, $i detali informacija pateikta 4 priedo lenteléje:

1 klasteris — sudaro 190 akcijy, skirtingy Saliy 9, maksimali vidutiné teigiama graza,
dominuojanti $alis Sveicarija (10 % visy duomeny Sios 3alies duomeny yra Siame
klasteryje);

2 klasteris — sudaro 168 akcijos, skirtingy $aliy 10, dominuojanti Salis Austrija (13% visy
duomeny);

3 klasteris — sudaro 143 akcijos, skirtingy $aliy 12, dominuojanéios $alys Lietuva (17%) ir
Svedija (10%);

4 klasteris — sudaro 120 akcijy, skirtingy Saliy 10, dominuojancios Salys Belgija (13%),
Nyderlandai (11%) ir Svedija (10%);

5 klasteris — sudaro 176 akcijos, skirtingy Saliy 12, minimali vidutiné teigiama graza,
dominuojancios $alys Latvija (17%) ir Portugalija (17%);

6 klasteris — sudaro 163 akcijos, skirtingy $aliy 15, dominuojancios Salys Latvija (17%) ir
Portugalija(17%);

7 Klasteris — sudaro 223 akcijos, skirtingy Saliy 15, dominuojancios Salys Ispanija (30%)
Pranciizija (28%) ir Italija (26%);

8 klasteris — sudaro 186 akcijos, skirtingy Saliy 12, dominuojancios $alys Belgija (20%) ir
Suomija (14%);

9 klasteris — sudaro 568 akcijos, skirtingy Saliy 14, vidutiné neigiama graza (nuostolingos
akcijos), dominuojancios $alys Vokietija (19%), Danija (19%) ir Portugalija (16%);

10 klasteris — sudaro 137 akcijos, skirtingy $aliy 10, dominuojancios Salys Latvija (17%)
ir Suomija (14%);

11 klasteris — sudaro 120 akcijy, skirtingy Saliy 11, dominuojanti Salis Nyderlandai (10%)
ir Norvegija (35%);

12 klasteris — sudaro 648 akcijos, skirtingy Saliy 16, maksimali vidutiné teigiama graza,
dominuojancios $alys Latvija (50%) ir Lietuva (47%);

13 klasteris — sudaro 151 akcijos, skirtingy $aliy 10, minimali vidutiné teigiama graza,
dominuojanti Salis Portugalija (17%);

14 Klasteris — sudaro 209 akcijos, skirtingy $aliy 11, minimali vidutiné teigiama graza,

dominuojanti Salis Ispanija (11%);

Taip pat akcijy grazy kitimas kiekviename klasteryje kas ménesj pateiktas 4 priede.
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AnksCiau gautuose 14 Kklasteriy randame dominuojancias akcijy grazos laiko eilutes

ypatingyjy reikSmiy dekompozicijos metodu, pagal kurias toliau sudarysime akcijy

prognozés modelius.
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Pattern contributing variables

(b)

3.11. pav.
(a) dalyje — 1-ojo klasterio; (b) dalyje — 2-0jo klast

erio

Klasterio kintamuyjy (akcijy) pagrindinése komponentése paaiskinama dispersijos procentiné dalis;

Kaip matome i 3.11 pav. (a) dalies 1-ame klasteryje net apie 30% pagrindiniy komponencéiy

dispersijos paaiskina ir prognozés modeliui sudaryti parenkame ,,Danaher” jmonés akcijas

Frankfurto birzoje (akcijy simbolis DAP.F), i§ (b) dalies — 2-ame klasteryje apie 14% jmonés

»Weyerhaeuser Reit* akcijas Berlyno birzoje (WHC.BE).

Tokiu paciu principu iSskiriame ir kity klasteriy dominuojancias akcijy laiko eilutes

(rezultatai pateikti 5 darbo priede). IS jy gauta kad, 3-ame klasteryje net apie 12% pagrindiniy

komponenciy dispersijos paaiskina ir prognozés modeliui sudaryti parenkame ,, T&D Holdings”

jmonés akcijas Miuncheno birzoje (akcijy simbolis TZ6.MU), 4-ame klasteryje net 28% jmonés

»M&G High Income Geared Unit* akcijas Londono birzoje (MGHU.L), 5-ame klasteryje apie

14% dispersijos paaiskina ir prognozés modeliui sudaryti parenkame ,,Goldman Sachs Group”

jmonés akcijas Vokietijos Diuseldorfo birzoje (akcijy simbolis GOS.DU), 6-ame klasteryje apie
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12% jmonés ,,Mondi -NPV- akcijos Vokietijos Stutgarto birzoje (BTKC.SG), 7-ame klasteryje
net apie 34% ,,Schroders plc” imonés akcijos Londono birzoje (akcijy simbolis SDR.L), 8-ame
klasteryje apie 11% jmonés ,,TDK Corp* akcijos Vokietijos Diuseldorfo birzoje (TDK.DU), 9-
ame klasteryje apie 11% ,,Deutsche Post N jmonés akcijos Frankfurto birzoje (akcijy simbolis
DPW.F), 10-ame klasteryje apie 15% jmonés ,,Mondi -NPV-“ akcijos Frankfurto birzoje
(BTKC.F), 11-ame klasteryje apie 19% ,,Bayerische Motoren Werke Aktiengesellschaft” jmonés
akcijos Vokietijos XETRA birzoje (akcijy simbolis BMW3.DE), 12-ame klasteryje apie 7%
jmonés ,,SAP SE* akcijas Vokietijos XETRA birzoje (SAP.DE), 13-ame klasteryje apie 29%
,,Petrochina” jmonés akcijos Berlyno birzoje (akcijy simbolis PC6A.BE), 14-ame klasteryje apie
17% pagrindiniy komponenciy dispersijos paaiskina ir prognozés modeliui sudaryti parenkame

jmonés ,,Deutsche Post AG* akcijas Vokietijos XETRA birzoje (DPW.DE).

3.4. AKcijuy grazos prognoziy modeliy sudarymas ir palyginimas

Sudarome prognoziy modelius akcijy grazai Kiekvienai laiko eilutei atskirai. Modelio
parametrus parenkame pritaikydami modeli kiekviename klasteryje iSskirtai reikSmingiausiai
laiko eilutei ir gauta modelj taikome kiekvienos jmonés vidutinei ménesinei akcijy grazai

prognozuoti atskirai, t. y. sudarome 3 202 modelius su 15 nepriklausomy kintamyjy:
T = f emn X X2 X2 X XL X XD XL X2 XD, (23)

XED K02, XKD X0 +

gia ¥, vidutinés logaritminé ménesiné akcijy grazos prognozé laiko momentu t, Y,_; akcijy grazos
reikSmé pries tai buvusiu laiko momentu, f — funkciné priklausomybé, € — atsitiktiné paklaida,
X t(i)l — jmonés pavadinimo Google tendencija pries tai buvusiu laiko momentu, Xt(z)l — termino

3) (4

chance Google tendencija, X, — termino conflict Google tendencija, X,;~; —termino debt Google
tendencija, Xt(f)l — termino earnings Google tendencija, Xt(f)1 — termino leverage Google
tendencija,Xt(Z)1 — termino inflation Google tendencija,Xt(ﬁ)1 — termino money Google

tendencija, X, — termino Nasdag Google tendencija, X{*9 — vartotojy kainy indeksas, X3 —

pramonés produkcijos augimas, X t(izl) — infliacija, Xﬁ? — trumpalaiké paltikany norma ,Xt(i‘i) -
akcijy kainy indeksas, X t(isl) — nedarbo lygis.

Kiekvieng priklausomo ir nepriklausomo kintamojo laiko eilute iSskiriame j apmokymo ir
testavimo imtis tokius principu: apmokome su 46 ménesiy nuo 2012 02 01 iki 2015 12 31
duomenis (viso 75 % procentai visos imties), testuojame su 15 ménesiy nuo 2016 01 01 iki 2017
03 31 duomenis (viso 25 % procentai visos imties).

Kad kintamyjy matavimo skalé biity suvienodinta Standartizuojame atskirai visy eiluciy

reikSmes centruodami ir pakeisdami jy mastel] pagal Sig formule:
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Xt — M1
Xstandy = T o (24)

¢ia Xgtana, — Standartizuota kintamojo X reikSme laiko momentu t, x; — kintamojo x reikSme laiko

momentu t, t. y. laiko eiluté X = (x4, .., x;,), 1 — Kintamojo x vidurkis, o - kintamojo x standartinis

nuokrypis.

3.4.1. 1-o0jo Kklasterio akciju prognozés modeliai

Regresijos_modelis. Sudarome apibendrintg tiesinj modelj, kai rySio funkcija tiesiné, o

priklausomo kintamojo skirstinys normalusis. Modelj pritaikome ,,Danaher” jmonés akcijos
duomenims. Model;j sudarant naudojama zingsniné regresija, kai ,,zZingsniuojama atgal®, t. y. i$
modelio paSalinami vis Kiti statistiSkai nereik§mingi regresoriai (angl. backward stepwise
regression). Procesas baigiamas, kai jtraukti lieka tik statistiS$kai reikSmingi regresoriai. Gauti

rezultatai 1-o klasterio reikSmingiausiai laiko eilutei pateikti 3.6 lenteléje.

3.6 lentelé.  1-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.

Koeficientas Standartiné t reiksmé P(>[t]) ReikSmingumo
paklaida simbolis
(Intercept) 0.5103 0.1114 4.58 4.11E-05 Fkk
debt_hits_lagl 0.2967 0.1998 1.485 0.145
earnings_hits_lagl -0.3576 0.1529 -2.338 0.0242 *
inflation_hits_lagl 0.2265 0.1415 1.601 0.1169
IPG_PP_lagl -0.2528 0.1583 -1.597 0.1178

IS rezultaty lentelés gauname, kad hipoteze apie regresijos lygties koeficienty reikSminguma
(Ho:B; = 0, Ha:B; reikSmingas) su 95 % reikSmingumo lygmeniu atmesta atkarpos koeficientui ir
termino earnings tendencijos koeficientui. Gautos modelio kokybés vertinimo metrikos pateiktos
3.7 lentel¢je ir akcijy graZos kitimas laike lyginant su gautos prognozes kitimu pateiktas 3.12
paveiksle. Cia matome, kad paklaida testavimo iméiai gauta yra gana didelé lyginant su duomeny
masteliu, taip pat nei pusé akcijy grazos kitimo krypciy ir grgzos kitimo nuostolio ar pelno
atzvilgiu néra suprognozuota teisingai.

3.7 lentelé. 1l-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -1.79E-18 0.00185 57.14 73.33
Testavimo imtis 0.00172 0.00279 35.71 33.33
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3.12. pav. 1l-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna iStisiné — testavimo imtis).

Patikriname sudaryto modelio prielaidas atsitiktinéms paklaidoms &;. Patikrinimui ar
atsitiktinés paklaidos &; yra normaliai pasiskirste atsitiktiniai dydziai, atliekame Shapiro-Wilk
normalumo testg, kur tikrinama hipotezé: Ho: €, ~ N(0, o), Ha: &; néra narmalusis dydis. Gauta p-
reikSmé lygi 0.9331 (statistika W = 0.98898), tad su 95 % reik§mingumo lygmeniu hipoteze , kad
& ~ N(0,0) neatmetama — priclaida tenkinama. Norint nustatyti, ar skirtingy stebéjimy
liekamosios paklaidos koreliuoja (yra autokoreliacija), randame Durbin—Watson statistika, jel ji
yra tarp 1.5 ir 2.5, tai tariama, kad auto-koreliacijos néra. Gauta DW = 2.22, tad §i prielaida
tenkinama. Liekany homoskedastiSkumui patikrinti naudojame prognozuoty reikSmiy ir
standartizuoty lickany sklaidos diagrama, kuri pateikta 3.13 (a) dalies grafike. Cia matome, kad
homoskedastiskumo prielaida tenkinama (reikSmiy priklausomybé tiesiné), taip pat matome, kad
vidurkis artimas nuliui. I$ (b) dalies, matome kad Kuko mato atzvilgiu i$skiré¢iy modelio lickanose

néra.
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3.13. pav.

modelio liekany; (b) — liekany ir i$skir¢iy sverto, bei Kuko mato priklausomybés

Prielaidy tikrinimo rezultatai. (a) dalis prognoziy reikSmiy priklausomybé nuo standartizuoty
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Neuroniniy _tinkly modelis. Taikome netiesinj autoregresinj su papildomais jéjimais

(iSoriniai kintamaisiais) neurony tinkla. Neuroninis tinklas sudaromas 50 karty su skirtingais
atsitiktiniais pradiniais svoriais. Kaip ir 1.1.4 poskyryje apzvelgtuose tyrimuose naudojamas laiko
vélinimas vienu periodu. Atliekame eksperimentinj optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony
skai¢iaus parinkima, t. y. sudarome 25 neuroninius tinklus kintant neurony skai¢iui nuo 5 iki 30.
Gauti rezultatai vertinami RMSE paklaidos atzvilgiu ir pateikti 3.12 grafikuose atskirai apmokymo
imciai ir testavimo imciai. IS Siy rezultaty (a) dalies matome, kad apmokymo im¢iai geriausi
rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu 9 (RMSE = 2.90E-07), o testavimo im¢iai lygus 10

(RMSE = 0.002). Parenkame optimaly neurony skaiciy pagal testavimo imties rezultatus.

Train dataset
de-05 6e-05
00023 0.0024
1 I

RMSE Test dataset

RMS!
0.0022

2e-05

0.0021

De+00
1
q

Neurons

()

MNeurons |

(b)

3.14. pav.

RMSE paklaidos kitimas neurony skaiiaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —

testavimo imties

Taigi sudarytas neuroninis tinklas, kurio struktira 16-10-1, t. y. 16 jéjimo neurony, 10
pasléptojo sluoksnio neuronai ir 1 i$¢jimo neuronas, ViSO apskaiCiuota 181 neurony jungciy
svoriai.

Gautos modelio kokybés vertinimo metrikos pateiktos 3.8 lenteléje ir akcijy grazos kitimas
laike lyginant su gautos prognozés kitimu pateiktas 3.15 paveiksle. Cia matome, kad paklaida
testavimo im¢éiai gauta kaip ir regresijos modelio atveju yra gana didelé lyginant su duomeny
masteliu, tac¢iau daugiau nei pusé¢ testavimo duomeny akcijy grazos kitimo krypciy ir kitimo
nuostolio ar pelno atzvilgiu suprognozuota teisingai.

3.8 lentelé. 1-o0jo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -3.01E-08 3.011E-07 100.00 100.00
Testavimo imtis -5.08E-04 2.09E-03 71.42 60.00
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3.15. pav. 1-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu
testavimo imties (mélyna);

Sudarytg dominuojanciai 1-0jo klasterio laiko eilutei regresijos ir NARX modelj pritaikome
visoms 1-ojo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 190 jmoniy). Gautus sudaryty modeliy ir
prognozés rezultatus apibendriname apskaiciavus jy kokybés vertinimo metriky vidurkius,
isrinkus minimalias ir maksimalias reik$mes. Sie apibendrinti modeliy rezultatai prognozuojant 1-

ojo klasterio akcijy grazas pateikti 3.9 lenteléje.

3.9 lentelé.  Apibendrinti visy 1-0jo Klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas -6.239%¢-18 0.001326 39.13 46.81
Apmokymo imtis Vidurkis -4.030e-19 0.003411 60.41 64.07
.. Maksimumas 9.916e-18 0.009313 78.26 82.98
Regresija —
Minimumas -0.0193504 0.001301 7.143 20.00
Testavimo imtis Vidurkis 0.0002531 0.004712 46.391 49.61
Maksimumas 0.0145187 0.026324 92.308 86.67
Minimumas -5.045e-07 2.538e-07 69.57 80.85
Apmokymo imtis Vidurkis 2.710e-08 3.202e-06 99.82 99.70
NARX Ma_ks_imumas 1.790e-06 3.467e-05 100.00 100.00
Minimumas -0.0135054 0.001810 14.29 20.00
Testavimo imtis Vidurkis 0.0005672 0.005063 56.95 54.56
Maksimumas 0.0110769 0.019839 100.00 80.00

Lyginant regresijos modelio ir autoregresinio neuroninio tinklo prognozés rezultatus
testavimo imciai matome, kad RMSE metrikos dydis Siek tiek maZesnis regresijos modelio atveju,
taciau POCID ir POS metriky atzvilgiu geresnis neuroniniy tinkly modelis. Tad kadangi pastarasis
modelis geriau prognozuoja akcijy grazos kryptj ir grazos teigiamuma ar neigiamuma, o tai yra
labai naudinga informacija investuotojams, galime teigti, kad pirmojo klasterio akcijoms

prognozuoti Siek tiek geriau tinka NARX modelis.
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3.4.2. Kity Kklasteriy akciju prognozés modeliai
Tokiu paciu principu sudaromi ir kity klasteriy akcijy prognozés modeliai, gauti rezultatai
pateikti 6 — 18 prieduose.

2-0jo Klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 6 priede regresijos

modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reik§mingi koeficientai yra atkarpos koeficientas,
termino money tendencijos, infliacijos, pramonés produkcijos augimo, trumpalaikés paliikany
normos rodikliy. Regresijos modelio kokybés vertinimo metrikos yra prastos — tik apie 30 %
akcijos grazos kitimo krypéiy ir kitimo nuostolio ar pelno atZvilgiu suprognozuota teisingai. Siame
priede pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony skai¢iaus parinkimo
rezultaty matome, kad apmokymo imciai geriausi rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu
10 (RMSE = 3.5e-07), o testavimo im¢iai lygus 9 (RMSE = 0.00402). Parinkus optimaly neurony
skaiciy lygy 11 (testavimo imties RMSE = 0.00403, apmokymo imties RMSE = 4.12e-07) gautas
NARX modelis RMSE, POS, POCID metriky atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus
modelius pritaikome visoms 2-ojo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 168 jmongs).
Lyginant prognozés rezultatus testavimo im¢iai (zr. 3.10 lentelé) matome, kad abiejy modeliy
gauti prognozés rezultatai labai nezymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 2-ojo klasterio akcijy

grazoms prognozuoti.

3.10 lentelé. Apibendrinti visy 2-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas -9.468e-18 0.0008172 45.65 46.81
Apmokymo imtis Vidurkis 3.926e-19 0.0043300 62.44 63.63
Regresija Ma_k§imumas 3.541e-17 0.0281154 82.61 82.98
Minimumas -4.423e-02 0 0 13.33
Testavimo imtis Vidurkis -2.051e-04 0.005705 48.81 50.39
Maksimumas 1.242e-02 0.055671 85.71 100.00
Minimumas -3.561e-07 1.713e-07 65.22 72.34
Apmokymo imtis Vidurkis 1.590e-08 8.811e-07 99.20 99.01
NARX Maksimumas | 6.376e-07 7.045e-06 100.00 100.00
Minimumas -2.105e-02 0.001883 0 20.00
Testavimo imtis Vidurkis 5.846e-04 0.006627 52.17 52.26
Maksimumas | 1.866e-02 0.044528 92.86 100.00

3-0jo Klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 7 priede regresijos

modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reik§mingi koeficientai yra infliacijos, akcijy
kainy indekso, nedarbo lygio rodikliy. Regresijos modelio prognozés RMSE kaip ir kity klasteriy
atveju gana didelé, taciau apie 50 % akcijos grazos kitimo kryp¢iy ir kitimo nuostolio ar pelno
atzvilgiu suprognozuota teisingai. Siame priede pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo
sluoksnio neurony skaifiaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo im¢iai geriausi

rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu 8 (RMSE =5.42e-07), o testavimo im¢iai lygus 6
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(RMSE =0.00542). Parinkus optimaly neurony skai¢iy lygy 8 gautas NARX modelis visy metriky
atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius pritaikome visoms 3-0jo klasterio
akcijy grazos laiko eilutéms (viso 143 jmonés). Lyginant prognozés rezultatus testavimo im¢ciai
(zr. 3.11 lentelé) matome, kad abiecjy modeliy gauti prognozés rezultatai labai nezymiai skiriasi,

todél abu modeliai tinkami 3-ojo klasterio akcijy grazoms prognozuoti.

3.11 lentelé. Apibendrinti visy 3-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas -3.179¢-16 0.0006784 19.57 42.55
Apmokymo imtis Vidurkis -2.710e-18 0.0049857 59.08 61.30
Regresija Mgksjmumas 1.433e-17 0.0741863 80.43 80.43
Minimumas | -0.0293545 0.0007143 14.29 26.67
Testavimo imtis Vidurkis 0.0002115 0.0060103 49.09 49.91
Maksimumas | 0.0074046 0.0661420 85.71 80.00
Minimumas -1.210e-06 3.782e-07 32.61 65.96
Apmokymo imtis Vidurkis -7.014e-09 5.402e-06 98.86 98.42
NARX Maksimumas | 1.212e-06 5.496e-05 100.00 100.00
Minimumas -1.888e-02 0.0009905 7.143 20.00
Testavimo imtis Vidurkis -6.950e-07 0.0069635 52.298 53.47
Maksimumas | 1.711e-02 0.0695301 85.714 86.67

4-ojo klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 8 priede regresijos

modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reikSmingi koeficientai yra terminy debt,
infaltion, money, Nasdaq tendencijos, vartotojy kainy indekso, pramonés produkcijos augimo,
akcijy kainy indekso, nedarbo lygio rodikliai ir praéjusio ménesio akcijy kainos graza. Regresijos
modelio prognozés RMSE kaip ir kity klasteriy atveju gana didelé, taciau net apie 70 % akcijos
grazos kitimo krypéiy ir kitimo nuostolio ar pelno atzvilgiu suprognozuota teisingai. Siame priede
pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus parinkimo rezultaty
matome, kad apmokymo im¢iai geriausi rezultatai gauti jau su neurony skaic¢iumi lygiu 7 (RMSE
=5.97e-07), o testavimo im¢iai lygus 7 (RMSE =0.00402). Parinkus optimaly neurony skaiciy lygy
7 gautas NARX modelis visy metriky atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus
modelius pritaikome visoms 4-o0jo Klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 120 jmonés).
Lyginant prognozés rezultatus testavimo imciai (zr. 3.12 lentelé) matome, kad abiejy modeliy
gauti prognozeés rezultatai labai nezymiai skiriasi, taciau galime teigti kad visy metriky atzvilgiu

4-0jo klasterio akcijy grazoms prognozuoti geresnis NARX modelis.
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3.12 lentelé. Apibendrinti visy 4-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.
Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -8.85E-18 0.0008007 50 52.17
Apmokymo imtis Vidurkis 5.87E-20 0.0026166 69.4 69.51
.. Maksimumas | 7.28E-18 0.0098089 86.96 82.98
Regresija -
Minimumas | -0.00795 0.001595 14.29 20
Testavimo imtis Vidurkis 0.0008213 0.004786 48.61 46.21
Maksimumas | 0.0101198 0.017097 92.86 73.33
Minimumas | -2.89E-06 2.98E-07 86.96 85.11
Apmokymo imtis Vidurkis -7.88E-09 9.11E-06 99.82 99.65
NARX Mgksjmumas 1.11E-06 9.09E-05 100 100
Minimumas | -0.0128365 | 0.001714 14.29 26.67
Testavimo imtis Vidurkis -0.0003231 | 0.004171 54.11 53.28
Maksimumas | 0.0076694 0.015804 85.71 80

5-0jo Klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 9 priede regresijos

modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reikSmingi koeficientai yra atkarpos koeficiento

ir infliacijos rodiklio. Regresijos modelio prognozés RMSE kaip ir kity klasteriy atveju gana

didelé, virs 50 % akcijos grazos kitimo kryp¢iy ir kitimo nuostolio ar pelno atzvilgiu

suprognozuota teisingai. Siame priede pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo sluoksnio

neurony skaiciaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo im¢iai geriausi rezultatai gauti jau

su neurony skai¢iumi lygiu 7 (RMSE = 5.933579e-06), o testavimo im¢iai lygus 12 (RMSE =

0.004603). Parinkus optimaly neurony skaiciy lygy 8 gautas NARX modelis visy metriky atzvilgiu

geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius pritaikome visoms 5-ojo klasterio akcijy

grazos laiko eilutéms (viso 174 jmonés). Lyginant prognozés rezultatus testavimo iméiai (zr. 3.13

lentelé¢) matome, kad abiejy modeliy gauti prognozés rezultatai labai neZymiai skiriasi, todél abu

modeliai tinkami 5-ojo klasterio akcijy grazoms prognozuoti.

3.13 lentelé. Apibendrinti visy 5-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -2.53E-17 0.0006718 30.43 36.17
Apmokymo imtis Vidurkis -3.72E-19 0.0045487 58.03 60.16
.. Maksimumas | 2.36E-17 0.0223703 76.09 76.6
Regresija —
Minimumas | -0.0324668 0.00154 14.29 13.33
Testavimo imtis Vidurkis -0.0004296 0.005487 48.86 51.54
Maksimumas | 0.0210404 0.041997 92.86 80
Minimumas | -2.27E-06 2.67E-07 45.65 70.21
Apmokymo imtis Vidurkis -2.15E-08 4.65E-06 99.36 99.01
NARX Ma_ksimumas 1.92E-06 7.49E-05 100 100
Minimumas | -0.0139832 0.001014 14.29 13.33
Testavimo imtis Vidurkis 0.0008306 0.006491 52.96 49.85
Maksimumas | 0.0149958 0.029936 92.86 80
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6-0jo klasterio akcijuy prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 10 priede regresijos

modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reiksSmingi koeficientai yra debt ir inflation
tendencijos, vartotojy kainy indekso, pramonés produkcijos augimo rodikliy. Regresijos modelio
prognozé visy metriky atZvilgiy labai prasta. Siame priede pateikto NARX modelio optimalaus
pasléptojo sluoksnio neurony skaiCiaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo imciai
geriausi rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu 8 (RMSE = 5.629e-07), o testavimo im¢iai
lygus 10 (RMSE = 0.003302). Parinkus optimaly neurony skai¢iy lygy 10 gautas NARX modelis
visy metriky atzvilgiu daug geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius pritaikome visoms
6-o0jo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 163 jmonés). Lyginant prognozés rezultatus
testavimo imciai (zr. 3.14 lentelé¢) matome, kad abiejy modeliy gauti prognozés rezultatai labai

nezymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 6-ojo klasterio akcijy grazoms prognozuoti.

3.14 lentelé. Apibendrinti visy 6-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -5.85E-17 0.001049 34.78 46.81
Apmokymo imtis Vidurkis -1.62E-18 0.005675 63.29 65.8
.. Maksimumas | 5.88E-17 0.071191 84.78 80.85
Regresija —
Minimumas | -4.20E-02 0.0006736 7.692 13.33
Testavimo imtis Vidurkis -1.63E-04 0.0074075 49.164 51.38
Maksimumas | 2.29E-02 0.0769622 85.714 86.67
Minimumas | -8.38E-07 1.86E-07 58.7 74.47
Apmokymo imtis Vidurkis 1.58E-08 1.71E-06 98.6 98.21
NARX Maksimumas | 2.60E-06 2.87E-05 100 100
Minimumas | -0.0200994 0.001001 14.29 20
Testavimo imtis Vidurkis 0.0007806 0.008424 53.51 51
Maksimumas | 0.05783 0.089531 92.86 86.67

7-o0jo klasterio akciju prognozés modeliu tyrimas. IS rezultaty pateikty 11 priede regresijos
modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reikSmingi koeficientai yra atkarpos koeficiento
ir termino earnings tendencijos. Regresijos modelio prognozé RMSE atzvilgiu Siek tiek geresné
nei kity analizuoty akcijy atveju. Siame priede pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo
sluoksnio neurony skaifiaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo imciai geriausi
rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu 8 (RMSE =3.954e-07), o testavimo im¢iai lygus 11
(RMSE =0.00285). Parinkus optimaly neurony skai¢iy lygy 11 gautas NARX modelis visy metriky
atzvilgiu Siek tiek geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius pritaikome visoms 7-0jo
klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 223 jmonés). Lyginant prognozés rezultatus testavimo
imciai (zZr. 3.15 lentelé) matome, kad abiejy modeliy gauti prognozés rezultatai labai nezymiai

skiriasi, todél abu modeliai tinkami 7-ojo klasterio akcijy grazoms prognozuoti.
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3.15 lentelé. Apibendrinti visy 7-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %

Minimumas -8.21E-18 0.0009493 39.13 42.55

Apmokymo imtis Vidurkis -4.98E-19 0.0032379 56.84 60.77

.. Maksimumas 6.13E-18 0.008662 76.09 78.72
Regresija -

Minimumas -0.0052726 0.001043 7.692 26.67

Testavimo imtis Vidurkis 0.0006894 0.004107 51.212 50.63

Maksimumas 0.0115197 0.01314 84.615 78.57

Minimumas -3.56E-07 2.04E-07 86.96 93.62

Apmokymo imtis Vidurkis 2.19E-09 6.47E-07 99.91 99.71

NARX Mgksjmumas 2.06E-07 2.04E-06 100 100

Minimumas -7.34E-03 0.001256 14.29 20

Testavimo imtis Vidurkis 9.39E-05 0.004704 53.94 51.66

Maksimumas 9.93E-03 0.014811 92.86 80

8-0jo klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 12 priede regresijos

modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reik§mingi koeficientai yra termino inflation

tendencijos, infliacijos, trumpalaikés paliikany normos, nedarbo lygio rodikliy. Regresijos

modelio prognozé visy metriky atzvilgiu prasta. Siame priede pateikto NARX modelio optimalaus

pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo im¢iai

geriausi rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu 8 (RMSE =8.242e-07), o testavimo im¢iai

lygus 8 (RMSE =0.00414). Parinkus optimaly neurony skaiciy lygy 8 gautas NARX modelis visy

metriky atzvilgiu Siek tiek geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius pritaikome visoms

8-ojo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 186 jmonés). Lyginant prognozés rezultatus

testavimo imciai (zr. 3.16 lentelé) matome, kad abiejy modeliy gauti prognozés rezultatai labai

nezymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 8-o0jo klasterio akcijy grazoms prognozuoti.

3.16 lentelé. Apibendrinti visy 8-o0jo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.
Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | 0E+00 0.001569 34.78 40.43
Apmokymo imtis Vidurkis 0E+00 0.004804 65.24 65.15
Regresija Ma.ks_imumas OE+00 0.04069 86.96 80.85
Minimumas | -0.0143714 0.001263 14.29 20
Testavimo imtis Vidurkis 0.0005421 0.006718 49.47 49.55
Maksimumas | 0.0093061 0.044096 85.71 80
Minimumas | -1.00E-06 4.00E-07 54.35 63.83
Apmokymo imtis Vidurkis 0.00E+00 4.90E-06 98.77 98.61
NARX Maksimumas | 5.00E-07 4.47E-05 100 100
Minimumas | -0.0279361 0.001573 21.43 26.67
Testavimo imtis Vidurkis 0.0007949 0.007671 56.7 50.21
Maksimumas | 0.0128462 0.058715 100 80
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9-ojo klasterio akcijuy prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 13 priede regresijos

modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reik§mingi koeficientai yra atkarpos koeficiento,
termino debt tendencijos, infliacijos, pramonés produkcijos augimo, trumpalaikés palikany
normos, nedarbo lygio rodikliy. Regresijos modelio prognozé visy metriky atzvilgiu prasta. Siame
priede pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony skai¢iaus parinkimo
rezultaty matome, kad apmokymo im¢iai geriausi rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu
8 (RMSE =4.655e-07), o testavimo im¢iai lygus 8 (RMSE =0.003008). Parinkus optimaly neurony
skai¢iy lygy 8 gautas NARX modelis visy metriky atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis.
Sudarytus modelius pritaikome visoms 9-ojo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 568
jmonés). Lyginant prognozés rezultatus testavimo im¢iai (zr. 3.17 lentelé) matome, kad abiejy
modeliy gauti prognozés rezultatai labai nezymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 9-0jo

klasterio akcijy grazoms prognozuoti.

3.17 lentelé. Apibendrinti visy 9-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -1.30E-16 0.0002206 6.522 34.78
Apmokymo imtis Vidurkis -2.37E-18 0.006912 61.945 62.09
Regresija Ma.ks_imumas 2.21E-16 0.0403208 86.957 80.43
Minimumas | -0.040246 0 0 13.33
Testavimo imtis Vidurkis 0.0000999 0.008993 49.35 52.09
Maksimumas | 0.0887144 0.104448 85.71 100
Minimumas | -5.15E-06 6.61E-08 10.87 46.81
Apmokymo imtis Vidurkis -5.23E-09 1.28E-05 98.09 98.15
NARX Ma_k§imumas 4.15E-06 3.11E-04 100 100
Minimumas | -0.0168994 0.0008572 0 13.33
Testavimo imtis Vidurkis 0.0014497 0.0095154 50.57 52.42
Maksimumas | 0.06705 0.0753166 85.71 93.33

10-0jo_Klasterio akciju prognozés modeliu tyrimas. IS rezultaty pateikty 14 priede

regresijos modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reikSmingi koeficientai yra atmesta
termino inflation tendencijos, vartotojy kainy indekso ir pramonés produkcijos augimo rodikliy.
Regresijos modelio prognozé visy metriky atzvilgiu prasta. Siame priede pateikto NARX modelio
optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo
imciai geriausi rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu 8 (RMSE = 6.301e-07), o testavimo
imciai lygus 12 (RMSE = 0.00335). Parinkus optimaly neurony skaiciy lygy 12 gautas NARX
modelis visy metriky atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius pritaikome
visoms 10-ojo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 137 jmonés). Lyginant prognozés
rezultatus testavimo im¢iai (zr. 3.18 lentele¢) matome, kad abiejy modeliy gauti prognozés
rezultatai labai nezymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 10-ojo klasterio akcijy grazoms

prognozuoti.
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3.18 lentelé. Apibendrinti visy 10-0jo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -2.66E-17 0.001168 41.3 50
Apmokymo imtis Vidurkis -2.32E-18 0.003916 63.07 64.09
.. Maksimumas | 2.08E-17 0.02 84.78 82.98
Regresija -
Minimumas | -0.0058377 0.0009597 14.29 13.33
Testavimo imtis Vidurkis -0.0002312 0.0052608 49.05 49.93
Maksimumas | 0.0085168 0.0242726 85.71 80
Minimumas | -9.77E-07 2.21E-07 63.04 68.09
Apmokymo imtis Vidurkis -7.09E-09 8.57E-07 98.97 98.66
NARX Mgksjmumas 5.36E-07 4.76E-06 100 100
Minimumas | -1.13E-02 0.001548 7.143 26.67
Testavimo imtis Vidurkis 4.39E-04 0.006007 52.972 51.09
Maksimumas | 1.36E-02 0.022281 85.714 86.67

11-0jo Klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 15 priede

regresijos modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reik§mingi koeficientai yra termino
chance tendencijos, infliacijos, nedarbo lygio rodikliy. Regresijos modelio prognozé visy metriky
atzvilgiu prasta. Siame priede pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony
skaiCiaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo imciai geriausi rezultatai gauti jau su
neurony skaic¢iumi lygiu 9 (RMSE = 5.07e-07), o testavimo imciai lygus 11 (RMSE = 0.00543).
Parinkus optimaly neurony skai¢iy lygy 11 gautas NARX modelis POS ir POCID metriky
atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius pritaikome visoms 11-ojo klasterio
akcijy grazos laiko eilutéms (viso 120 jmoniy). Lyginant prognozés rezultatus testavimo imciai
(zr. 3.19 lentele) matome, kad abiejy modeliy gauti prognozés rezultatai labai nezymiai skiriasi,

todél abu modeliai tinkami 11-ojo klasterio akcijy grazoms prognozuoti.

3.19 lentelé. Apibendrinti visy 11-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -1.04E-17 0.001736 39.13 46.81
Apmokymo imtis Vidurkis -5.13E-19 0.003669 64.07 64.72
.. Maksimumas | 9.63E-18 0.011224 82.61 82.98
Regresija —
Minimumas | -0.0058553 0.001449 7.143 14.29
Testavimo imtis Vidurkis 0.0004699 0.004723 49.4 49.45
Maksimumas | 0.0067163 0.013797 85.714 93.33
Minimumas | -2.54E-07 2.95E-07 82.61 85.11
Apmokymo imtis Vidurkis -2.03E-09 8.00E-07 99.75 99.57
NARX Ma_ks_,imumas 2.57E-07 2.79E-06 100 100
Minimumas | -0.0052988 | 0.001854 14.29 20
Testavimo imtis Vidurkis 0.0008724 0.005688 54.82 52.17
Maksimumas | 0.0147089 0.020125 85.71 86.67
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12-0jo_Klasterio akciju prognozés modeliy_tyrimas. IS rezultaty pateikty 16 priede

regresijos modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reikSmingi koeficientai yra atkarpos
koeficiento, termino conflict, inflation tendencijos, trumpalaikés paliikany normos, nedarbo lygio
rodikliy. Regresijos modelio prognozé visy metriky atzvilgiu prasta. Siame priede pateikto NARX
modelio optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony skaifiaus parinkimo rezultaty matome, kad
apmokymo im¢iai geriausi rezultatai gauti jau su neurony skai¢iumi lygiu 10 (RMSE =3.560019e-
07), o testavimo im¢iai lygus 10 (RMSE =0.004753). Parinkus optimaly neurony skaiciy lygy 10
gautas NARX modelis tik POS metrikos atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus
modelius pritaikome visoms 12-ojo klasterio akcijy grazos laiko ecilutéms (viso 648 jmonés).
Lyginant prognozés rezultatus testavimo im¢iai (zr. 3.20 lentelg) matome, kad abiejy modeliy
gauti prognozés rezultatai labai neZymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 12-0jo klasterio

akcijy grazoms prognozuoti.

3.20 lentelé. Apibendrinti visy 12-o0jo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -5.44E-17 0.0004308 2.174 29.79
Apmokymo imtis Vidurkis -8.60E-19 0.0086703 59.395 61.15
Regresija Ma.ks_imumas 4.72E-17 0.0435107 82.222 82.98
Minimumas | -0.161151 0 0 6.667
Testavimo imtis Vidurkis -1.06E-03 0.011777 46.99 52.368
Maksimumas | 4.23E-02 0.176902 92.86 100
Minimumas | -1.62E-06 7.32E-08 2.174 48.94
Apmokymo imtis Vidurkis -1.28E-10 2.80E-06 97.098 96.9
NARX Ma_ks_imumas 1.93E-06 3.67E-05 100 100
Minimumas | -7.05E-02 0.0001511 0 0
Testavimo imtis Vidurkis -9.08E-05 0.0127434 50.49 51.97
Maksimumas | 4.02E-02 0.1136641 100 100

13-0jo_Klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 17 priede

regresijos modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reikSmingas koeficientas yra tik
infliacijos rodiklio. Regresijos modelio prognozé visy metriky atzvilgiu gana nebloga. Siame
priede pateikto NARX modelio optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus parinkimo
rezultaty matome, kad apmokymo imciai geriausi rezultatai gauti jau su neurony skaic¢iumi lygiu
8 (RMSE = 6.631587e-07), o testavimo im¢iai lygus 9 (RMSE = 0.004863176). Parinkus optimaly
neurony skai¢iy lygy 9 gautas NARX modelis tik POS metrikos atzvilgiu geresnis nei regresijos
modelis. Sudarytus modelius pritaikome visoms 13-ojo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso
151 jmonés). Lyginant prognozés rezultatus testavimo im¢iai (zr. 3.21 lentele) matome, kad abiejy
modeliy gauti prognozés rezultatai labai nezymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 13-0jo

klasterio akcijy grazoms prognozuoti.
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Apibendrinti visy 13-ojo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -8.25E-18 0.001342 46.67 46.81
Apmokymo imtis Vidurkis -5.83E-19 0.003951 61.36 63.37
.. Maksimumas | 1.08E-17 0.011656 82.61 78.72
Regresija -
Minimumas | -0.0098735 0.001506 0 14.29
Testavimo imtis Vidurkis -0.0002582 0.006002 46.9 51.43
Maksimumas | 0.00504 0.03266 92.31 85.71
Minimumas | -6.78E-07 2.79E-07 91.3 89.36
Apmokymo imtis Vidurkis -6.85E-10 1.35E-06 99.91 99.56
NARX Mgksjmumas 3.07E-07 1.99E-05 100 100
Minimumas | -0.0052231 0.002133 14.29 20
Testavimo imtis Vidurkis 0.0025222 0.00672 52.55 49.45
Maksimumas | 0.0144799 0.030836 85.71 80

14-0jo_Klasterio akciju prognozés modeliy tyrimas. IS rezultaty pateikty 18 priede

regresijos modelio rezultaty lentelés, matome, kad modelio reik§mingi koeficientai yra termino

debt tendencijos, pramonés produkcijos augimo, akcijy kainy indekso, nedarbo lygio rodikliy.

Regresijos modelio prognozé visy metriky atzvilgiu prasta. Siame priede pateikto NARX modelio

optimalaus pasléptojo sluoksnio neurony skai¢iaus parinkimo rezultaty matome, kad apmokymo

imciai geriausi rezultatai gauti jau su neurony skaiCiumi lygiu 8 (RMSE = 7.487490e-07), o

testavimo im¢iai lygus 8 (RMSE = 0.003068220). Parinkus optimaly neurony skaiciy lygy 8 gautas

NARX modelis tik POS metrikos atzvilgiu geresnis nei regresijos modelis. Sudarytus modelius

pritaikome visoms 14-ojo klasterio akcijy grazos laiko eilutéms (viso 209 jmonés). Lyginant

prognozés rezultatus testavimo imciai (zr. 3.22 lentelg) matome, kad abiejy modeliy gauti

prognozés rezultatai labai neZymiai skiriasi, todél abu modeliai tinkami 14-ojo klasterio akcijy

£raZzoms prognozuoti.

3.22 lentelé. Apibendrinti visy 14-0jo klasterio akcijy modeliy kokybés jvertinimo rezultatai.

Modelis Imtis Statistika ME RMSE POCID, % | POS, %
Minimumas | -3.61E-17 0.0006466 43.48 46.81
Apmokymo imtis Vidurkis -7.56E-19 0.0049488 61.41 63.38
Regresija Ma.k§imumas 2.87E-17 0.0464825 82.61 80.85
Minimumas | -1.56E-02 0 0 20
Testavimo imtis Vidurkis -6.60E-05 0.00665 47.12 50.77
Maksimumas | 4.96E-02 0.080123 85.71 100
Minimumas | -1.25E-06 1.74E-07 63.04 55.32
Apmokymo imtis Vidurkis 3.17E-09 4.73E-06 98.79 98.13
NARX Ma_k:?imumas 3.97E-06 8.97E-05 100 100
Minimumas | -0.0363323 0.0005134 0 6.667
Testavimo imtis Vidurkis 0.0006468 0.0077693 52.63 50.845
Maksimumas | 0.0344324 0.0649644 85.71 80
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ISVADOS

1. Atlikus Europos $aliy akcijy duomeny analiz¢ jvairiais lygiais, nustatyta, kad
egzistuoja panasiy ir skirtingy akcijy grazy tendencijy kitimas laike, kuris reik§mingai neissiskiria
nei Saliy, nei birzy lygiuose. Tod¢l norint sudaryti sékmingg prognozés model;j reikia suskirstyti
akcijas ] grupes pagal jy panaSuma.

2. Patikrinus analizuojamy 3 202 akcijy grazos laiko eiluciy stacionarumo ir
autokoreliacijos testus nustatyta, kad dauguma laiko eilu¢iy yra stacionarus procesas ir kiekvienos
eilutés duomenys yra tarpusavyje nepriklausomi.

3. IStyrus analizuojamy finansiniy Google tendencijy tarpusavio priklausomybes,
rasti septyni stipriai koreliuoti kintamieji, Kurie pasalinti i§ duomeny rinkinio, t. y. netraukti j
prognozés modeli. AnalogiS8kai rastos ir pasalintos dviejy makroekonominiy rodikliy
priklausomybés.

4. Atlikus padalijimu paremto ir hierarchinio klasterizavimo metody, atstumo maty ir
jungimo algoritmy lyginamaja analiz¢, nustatyta, kad akcijoms klasterizuoti geriausiai tinka
padalijimu paremtas k-formos metodas. Tokiu biidu akcijos sugrupuotos j 14-a grupiy.

5. Ypatingyjy reikSmiy dekompozicijos metodu rastos kiekvieno klasterio
reik§mingiausios akcijy grazos laiko eilutés. Sioms eilutéms sudaryti regresijos ir netiesiniy
autoregresiniy neuroniniy tinkly modeliai, kurie pritaikyti visy klasteriy Europos Saliy akcijy
grazai prognozuoti. Nustatyta, kad abiejy metody prognozés kokybé reik§mingai nesiskiria, tac¢iau
galima teigti, kad neuroninio tinklo prognozé yra Siek tiek kokybiskesné akcijy kitimo tendencijos
ir pelno/ nuosmukio prognozés atzvilgiu.

6. Atlikus gauty tiesinés regresijos modeliy analize¢, nustatyta, kad daugumos grupiy
akcijy grazos prognozés modelyje terminy debt (skola), inflation (infliacija), earnings (pajamos)
paieskos dydziai Google sistemoje ir pramonés produkcijos augimo, trumpalaikés paliikany
normos, nedarbo lygio bei infliacijos rodikliai yra statistiskai reikSmingi kintamieji.

7. Tikétina, kad netiesiniu autoregresiniu neuroniniy tinkly modeliu panaudojant
daugiau duomeny (kasdienius, o ne ménesinius) tinklo apmokymui biity gauta kokybiskesné akcijy
grazos prognoze. Taip pat naudojant realaus laiko iSoriniy veiksniy duomenis biity galima sudaryti

labai kokybiska nuolat atnaujinimg model;.
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1 PRIEDAS. ANALIZUOJAMU BIRZU SARASAS
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1 lentelé. Yahoo Finance svetainéje pateikty ir Siame darbe analizuojamy birzy rinky sarasas

Rinkos
Salis sufiksas Rinkos pavadinimas Rinkos pavadinimas angl. kalba
Nyderlandai AS NYSE Euronext — Amsterdamas NYSE Euronext — Amsterdam
Italija MI Milano vertybiniy popieriy birza Milan Stock Exchange
Ispanija MC Madrido SE C.A.T.S. Madrid SE C.A.T.S.
Danija CO Kopenhagos vertybiniy popieriy birza Copenhagen Stock Exchange
Belgija BR NYSE Euronext - Briuselis NYSE Euronext - Brussels
Portugalija LS NYSE Euronext — Lisabona NYSE Euronext — Lisbon
Pranciizija PA NYSE Euronext — Paryzius NYSE Euronext — Paris
Vokietija DE XETRA vertybiniy popieriy birza XETRA Stock Exchange
Vokietija F Frankfurto vertybiniy popieriy birza Frankfurt Stock Exchange
Suomija HE Nasdaq OMX Helsinkis Nasdaqg OMX Helsinki
DidZioji Britanija L Londono vertybiniy popieriy birza London Stock Exchange
Latvija RG Nasdag OMX Ryga Nasdaqg OMX Riga
Svedija ST Stokholmo vertybiniy popieriy birza Stockholm Stock Exchange
Sveicarija SW Sveicarijos birza Swiss Exchange
Austrija Vi Vienos vertybiniy popieriy birza Vienna Stock Exchange
Lietuva VS Nasdag OMX Vilnius Nasdag OMX Vilnius
Vokietija DU Diuseldorfo vertybiniy popieriy birza Dusseldorf Stock Exchange
Vokietija BE Berlyno vertybiniy popieriy birza Berlin Stock Exchange
Vokietija MU Miuncheno vertybiniy popieriy birza Munich Stock Exchange
Vokietija SG Stutgarto vertybiniy popieriy birza Stuttgart Stock Exchange
Vokietija HA Hanoverio vertybiniy popieriy birza Hanover Stock Exchange
Vokietija HM Hamburgo vertybiniy popieriy birza Hamburg Stock Exchange
Italija TI EuroTLX EuroTLX
Norvegija OL Oslo vertybiniy popieriy birza Oslo Stock Exchange
Svedija ST Stokholmo vertybiniy popieriy birza Stockholm Stock Exchange
Airija IR Airijos vertybiniy popieriy birza Irish Stock Exchange
DidZioji Britanija IL Londono vertybiniy popieriy birza London Stock Exchange
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2 PRIEDAS. MAKROEKONOMINIU RODIKLIU KITIMAS ANALIZUOJAMOSE
SALYSE
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1. pav. Infliacijos kitimas paménesiui analizuojamose Salyse
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2. pav. Vartotojy kainy indekso kitimas paménesiui analizuojamose $alyse
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3. pav. Ilgalaikiy palikany normy kitimas paménesiui analizuojamose Salyse
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4. pav. Trumpalaikiy paliikany normy kitimas paménesiui analizuojamose $alyse
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5. pav. Palikany normy apimties kitimas paménesiui analizuojamose Salyse
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6. pav. Pramonés produkcijos augimo kitimas paménesiui analizuojamose Salyse
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7. pav. Nedarbo lygio kitimas paménesiui analizuojamose Salyse
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8. pav. Akcijy kainy indekso kitimas paménesiui analizuojamose Salyse
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3 PRIEDAS. FINANSINIU TERMINU PAIESKOS APIMCIU GOOGLE SISTEMOJE
KITIMAS
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12. pav. (&) — termino ,,inflation“ paieSkos Google sistemoje kitimas paménesiui, (b) — termino ,,leverage*
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4 PRIEDAS. KLASTERIU APRASOMOJI STATISTIKA IR POZYMIAI
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value

Clusters' members (z-normalized)

17. pav.

Akcijy duomeny isskaidymas pagal gautus 14-a klasteriy
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5 PRIEDAS. KLASTERIU REISMINGUJU AKCIJU NUSTATYMO REZULTATAI
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(Qes) paule|dxs ebejuasleg

HHHHHHHHHHHHHHHHHH

(%) paule|dxa abejuasiag

Pattern contributing variables

Pattern contributing variables

(b)

(a)

Klasterio kintamyjy (akcijy) pagrindinése komponentése paaiskinama dispersijos procentiné dal

is;

18. pav.

(b) dalyje — 4-ojo klasterio

o klasterio;

- OJ

(a) dalyje — 3

HHHHHHHHHHHHHHHHH

(Qes) paule|dxs sbejuasieg

HHHHHHHHHHHHHHHHH

(%) paule|dxa abejuaslad

Pattern contributing variables

Pattern contributing variables

(b)

(a)

Klasterio kintamyjy (akcijy) pagrindinése komponentése paaiSkinama dispersijos procentiné dalis

)

19. pav.

(b) dalyje — 6-0jo klasterio

o klasterio;

- OJ

(a) dalyje — 5

HHHHHHHHHHHHHHHHH
-
\90

(Qek) paule|dxa aBejussiag

WWWWWT\TH_\TH_H_H_\H

B & e

(%) paule|dxa abejuasiag

Pattern contributing variables

Pattern contributing variables

(b)

(a)

Klasterio kintamyjy (akcijy) pagrindinése komponentése paaiskinama dispersijos procentiné dalis

)

20. pav.

(b) dalyje — 8-0jo klasterio

o klasterio;

- OJ

(a) dalyje — 7

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂmmmmH

(@) paule|dxs sbejussleg

HHHHHHHHHHHHHHHHHHHH

(%) paule|dxa abejuaciag

Pattern contributing variables

Pattern contributing variables

(b)

(@)
Klasterio kintamuyjy (akcijy) pagrindinése komponentése paaiskinama dispersijos procentiné dalis

>

21. pav.

(b) dalyje — 10-ojo klasterio

10;

(a) dalyje — 9-ojo klaster
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(@es) paule|dxe ebejuaciag

HHHHHHHHHHHHHHN

(%) paule|dxas abejuaslad

Pattern contributing variables

Pattern contributing variables

(b)

&

(a)

¢ dalis;

mne

ispersijos procent

inama

k

(b) dalyje — 12-ojo klasterio

¢ése paais

Klasterio kintamyjy (akcijy) pagrindinése komponent

22. pav.

jo klasterio;

- OJ

(a) dalyje — 11

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂmﬂmmH

{Q%) paule|dxe sbejuadieg

WﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂH

T T T T T
& & £ 2

(%) paule|dxa abejuasiag

Pattern contributing variables

Pattern contributing variables

(b)

&

(@)

Klasterio kintamyjy (akcijy) pagrindinése komponent

¢ dalis;

me

ispersijos procent

inama

k

(b) dalyje — 14-0jo klasterio

ése paais

23. pav.

10;

(a) dalyje — 13-0jo klaster
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6 PRIEDAS. 2-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU
REZULTATAI

1. lentelé 2-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas | >tandartiné ¢ reiksmé PGIt) ReikSmingumo
paklaida simbolis
(Intercept) 1.0363 0.1253 8.269 3.43E-10 el
earnings_hits_lagl -0.1817 0.1131 -1.607 0.11584
inflation_hits_lagl 0.1952 0.1006 1.94 0.05943 .
money _hits_lagl -0.2551 0.1195 -2.135 0.03897 *
INFPP_lagl -0.4315 0.1237 -3.487 0.0012 il
IPG_PP_lagl -0.3395 0.1129 -3.007 0.00454 **
IR3TIB_lagl -0.2265 0.1206 -1.878 0.0677
2. lentelé 2-0ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -1.77e-18 0.0018 93.33 64.28
Testavimo imtis 0.00335 0.00674 35.71 33.33

A

Log Return Avg

-0.010 -0005 0.000 0.005

LIS L L L L L L L L L B L B A
201202  2012-07 201212 201305 201310 2014-03 201408 201501 201506 201511 2016-04 2016-09 2017-02

Date
24. pav. 2-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos (mélyna

punktyriné — apmokymo imtis, mélyna i$tisiné — testavimo imtis).
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10 15 20 25 30 10 15 20 25 30
Neurons Neurons
(a) (b)
25. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skaiiaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
Forecasts from NNAR(1,11)
= b
o
?g V\A\MW/\/V\ \
g . N\ \ 4
g 8-
5 9
(=]
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=
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr 10 r 1t 1 1 1T 1T T T T T T T T T T T T T TT T T T T T T T T T T 17T
201201 201206 201211 201304 201308 201402 201407 201412 201505 201510 201603 201608  2017-01
Date
26. pav. 1-o0jo Klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);

3. lentelé 2-ojo klasterio reik§mingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
vertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -2.26e-08 3.41e-07 100 100
Testavimo imtis -7.27e-04 4.01e-03 57.14 53.33
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7 PRIEDAS. 3-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU
REZULTATAI

4. lentelé 3-0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas | >tandartiné t reiksmé PCIt) ReikSmingumo
paklaida simbolis
(Intercept) 0.2325 0.2045 1.137 0.26216
inflation_hits_lagl 0.2105 0.1069 1.97 0.05566
INFPP_lagl -0.4297 0.1423 -3.019 0.00435 el
IPG_PP_lagl -0.1857 0.1331 -1.395 0.17052
SHAREgglR'CES—' 0.6042 0.1752 3.449 0.00131 o
UNEMP_R lagl 0.3778 0.1377 2.744 0.00895 **
5. lentelé 3-o0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -5.55e-18 0.0025 78.57 86.66
Testavimo imtis -0.00084 0.0067 57.14 46.66
g § i i
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1rrrrrrrr T r T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1T
2012-02 2012-07 201212 2013-05 2013-10 2014-03 2014-08 2015-01 2015-06 2015-11 2016-04  2016-09 2017-02
Date
27. pav. 3-0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna i§tisiné — testavimo imtis).
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5 \ g A /\
g 1IO 1I5 2‘0 2‘5 3‘0 g 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0
Neurons Neurons
(a) (b)
28. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skaiiaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
6. lentelé 3-o0jo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 3.433e-08 5.822e-07 100 100
Testavimo imtis 3.025e-03 5.436e-03 71.428 60.00
Forecasts from NNAR(1,8)
A S )
2 - &N AVN/\/\//\/\V \/\ AOA
e L

201201 201206 201211 201304 201303 201402 201407 201412 201505 201510 2016-03  2016-08  2017-01
Date
29. pav. 3-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);
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8 PRIEDAS. 4-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU
REZULTATAI

7. lentelé 4-o0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas S?;ﬁ:?églé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) -0.4696 0.475 -0.989 0.32979
hits_lagl 0.2424 0.1559 1.555 0.12912
chance_hits_lagl -0.479 0.2423 -1.977 0.05623
debt_hits_lagl -0.509 0.2154 -2.363 0.024 *
inflation_hits_lagl 0.3865 0.1333 2.901 0.00649 **
leverage_hits_lagl 0.1934 0.1544 1.253 0.21891
money_hits_lagl 1.3597 0.2758 4.93 2.12E-05 faleka
Nasdag_hits_lagl -0.577 0.2086 -2.765 0.00912 %
CPI_lagl 2.006 0.598 3.355 0.00196 *x
IPG_PP_lagl -0.5081 0.1978 -2.568 0.01479 *
SHAREgglR'CES—' 1.1404 0.3174 3592 0.00102 o
UNEMP_R_lagl 1.001 0.3383 2.959 0.00558 *x
ReturnAvg_lagl -0.6347 0.1329 -4.777 3.34E-05 Fhk
8. lentelé 4-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 4.306e-18 0.00208 78.57 80.00
Testavimo imtis 0.00838 0.0140 69.23 64.28
2012-02 201207 201212 2013-05 201310  2014-03 2014-08  2015-01 2015-06 2015-11 2016-04  2016-09 2017-03
Date
30. pav. 4-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna itisiné — testavimo imtis).
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1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0
Neurons Neurons
(a) (b)
31. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
9. lentelé 4-0jo klasterio reik§mingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 5.178e-08 6.421066e-07 100.00 100.00
Testavimo imtis -2.897e-05 | 4.191632e-03 78.57 53.33
Forecasts from NNAR(1,7)
BN NS W / o
Pl T \/V\”\/V“W\/\V A

2012-01 201206  2012-11  2013-04 2013-09 2014-02 201407 201412 2015-05 201510 2016-03 2016-08  2017-01
Date
32. pav. 4-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);
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9 PRIEDAS. 5-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU
REZULTATAI

10. lentelé  5-0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.

Koeficientas S?;ﬁ:?ézlé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) 0.816 0.1418 5.755 8.28E-07 —
INFPP_lagl 20.3524 0.1606 2.194 0.0337 x
IPG_PP_lagl 10.3028 0.1511 2,004 0.0514
SHAREgglR'CES—' 0.2133 0.1198 1.781 0.0819

11.lentelé  5-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % PGS, %
Apmokymo imtis 2.10348e-18 0.00240 45.65 70.21
Testavimo imtis -0.001538 0.00507 64.28 53.33

o
¢ /\
E M/\
c Al
- uwy

g

I rrrrrrrrrrrrrrr 1T rr T 1T T 1T T 1T TTrT T TrT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

201202 201207 201212 201305 201310 201403  2014-08 201501 201506  2015-11 201604 201609  2017-02
Date
33. pav. 5-0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna iStisiné — testavimo imtis).
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1 ‘0 1 ‘5 2‘0 2‘5 3‘0 - 1 IO 1 ‘5 2‘0 2‘5 3‘0
Neurons Neurons
(a) (b)
34. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
12.lentelé  5-0jo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -1.502e-07 9.332e-07 100.00 100.00
Testavimo imtis 1.009e-03 4.535e-03 64.28 66.67
Forecasts from NNAR(1,8)
AIWVVA \

LI L L L L L L L L L L L L L L L O L L L L L L
2012-01  2012-06  2012-11  2013-04 2013-09 2014-02 2014-07 201412 2015-05 201510 2016-03 2016-08  2017-01

Date

35. pav. 5-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu
testavimo imties (mélyna);




82

10 PRIEDAS. 6-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI
13.lentelé  6-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas S?;ﬁ:?ézlé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) 0.1526 0.342 0.446 0.657961
chance_hits_lagl -0.3216 0.2313 -1.39 0.172779
conflict_hits_lagl -0.3618 0.2219 -1.63 0.111533
debt_hits_lagl 0.4624 0.2213 2.09 0.043565 *
earnings_hits_lagl -0.2304 0.1506 -1.53 0.134642
inflation_hits_lagl 0.4935 0.1509 3.269 0.002335 **
CPI_lagl 0.8875 0.384 2.311 0.026501 *
INFPP_lagl -0.2274 0.1551 -1.466 0.150999
IPG_PP_lagl -0.5033 0.1408 -3.574 0.000999 Frk
UNEMP_R_lagl 0.3656 0.2499 1.463 0.151867
14.lentelé  6-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -7.563e-18 0.00275 84.78 76.59
Testavimo imtis 0.00178 0.00697 28.57 13.33
\
= \

-0.010

2012-02

36. pav.

2012-07 201212

2013-10

2014-03

2014-08

2015-01

Date

2015-06  2015-11

2016-04  2016-09

LIS L I O I O |
2013-05

2017-02

6-o0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu
(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna i$tisiné — testavimo imtis).
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Log Return Avg

37. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
15. lentelée  6-0jo klasterio reiksmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 1.759e-08 6.219e-07 100.00 100.00
Testavimo imtis -1.386e-03 3.452e-03 64.28 80.00

Forecasts from NNAR(1,10)

él_ rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr 10 r 1t 1 1 1T 1T T T T T T T T T T T T T TT T T T T T T T T T T 17T
2012-01 2012-06  2012-11 2013-04 2013-09 2014-02 201407 201412  2015-05 2015-10 2016-03 2016-08 2017-01
Date
38. pav. 6-0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);



84

11 PRIEDAS. 7-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI

16. lentelé

7-o0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.

Koeficientas S?;ﬁ:?églé t reik§mé P(>It) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) 0.6129 0.1004 6.104 2.37E-07 Fokk
conflict_hits_lagl -0.3234 0.1772 -1.825 0.07477
earnings_hits_lagl 0.3617 0.1321 2.738 0.00889 **

17. lentelé

7-0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés

jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 6.943e-19 0.00277 67.39 61.70
Testavimo imtis -0.000581 0.00360 53.84 50.00

r /\
R

Log Return Avg
-0.008 -0.004 0000 0.004

2012-02 2012-07 201212 2013-05 2013-10 2014-03 2014-08 2015-01 2015-06 2015-11 2016-04 2016-09 201703
Date
39. pav. 7-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna i$tisiné — testavimo imtis).

| | | | |
—
—

RMSE Train dataset
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40. pav.

testavimo imties

RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymao imties; (b) dalyje —



Log Return Avg
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testavimo imties (mélyna);

18. lentelé  7-ojo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 1.597e-08 5.514e-07 100.00 100.00
Testavimo imtis -7.101e-04 3.137e-03 64.28 66.66
Forecasts from NNAR(1,11)
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
2012-01 201206 201211 2013-04 2013-09 2014-02 201407 201412 201505 201510 2016-03 2016-08 2017-01
Date

41. pav. 7-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu
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12 PRIEDAS. 8-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI
19. lentelé  8-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas S?;ﬁ:?ézlé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) 0.2712 0.333 0.815 0.42056
hits_lagl 0.4712 0.3054 1.543 0.13133
earnings_hits_lagl -0.2635 0.1741 -1.514 0.13864
inflation_hits_lagl 0.3876 0.1658 2.338 0.02489 *
money_hits_lagl 0.3866 0.2946 1.312 0.19748
INFPP_lagl -0.4946 0.1928 -2.565 0.01451 *
IPG_PP_lagl -0.2689 0.1757 -1.531 0.13436
IR3TIB_lagl -1.2674 0.4422 -2.866 0.00682 **
UNEMP_R_lagl 0.9545 0.3859 2473 0.0181 *
ReturnAvg_lagl 0.2478 0.1499 1.653 0.10678

kokybés

20. lentelé  8-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 8.92538e-20 | 0.003111042 69.56 70.21
Testavimo imtis 0.000539327 | 0.006565923 57.14 40

0.010
1

Log Return Avg
0.000
|

-0.010
I

/

2012-02  2012-07

42. pav.

2012-12 2013-05

2013-10

2014-08

2015-01

Date

2015-06  2015-11  2016-04

2016-09

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna iStisiné — testavimo imtis).

LIS L L L L L L L L L B L B A
2014-03

2017-02

8-0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu
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N N \/ \ \/\
g WIO 1‘5 ZIO 2‘5 3‘0 1IO 1 ‘5 2‘0 2I5 3IO
Neurons Neurons
(a) (b)
43. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
21.lentelé  8-ojo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 8.385e-08 2.082e-06 100.00 100.00
Testavimo imtis 1.242e-03 4.570e-03 78.57 53.33
Forecasts from NNAR(1,8)
- § w /\ A /\\
£ 7\ LAY
E“” \
I 2012-01 201206 2012-11 2013-04 2013-09 2014-02 201407 201412 201505 201510 2016-03 2016-08 2017-01
Date
44. pav. 8-0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);
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13 PRIEDAS. 9-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU
REZULTATAI

22. lentelé  9-0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.

Koeficientas S?;ﬁ:?ézlé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo

(Intercept) 0.4801 0.2193 2.19 0.03494 *
chance_hits_lagl 0.2864 0.21 1.364 0.18084
conflict_hits_lagl -0.2576 0.1584 -1.627 0.11226

debt_hits_lagl 0.4646 0.1846 2.517 0.0163 *
earnings_hits_lagl -0.1961 0.1314 -1.492 0.14423

INFPP_lagl -0.3244 0.1378 -2.354 0.02401 *

IPG_PP_lagl -0.3389 0.1263 -2.684 0.01081 *

IR3TIB_lagl -0.5051 0.2464 -2.05 0.0475 *
SHAREgglR ICES_| 0.3614 0.2049 1.764 0.08606

UNEMP_R_lagl 0.6889 0.2136 3.225 0.00263 faied

23.lentelé  9-0j0 Kklasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -1.406514e- | 0.001682747 78.26 68.08
18
Testavimo imtis 0.001048483 | 0.004269148 35.71 33.33
x5 i \ ’\/\\ /\h / \
[i's g —
7 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1rrrrrrrr T r T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1T
201202 2012-07 201212 2013-05 2013-10 2014-03 2014-08 2015-01 2015-06 2015-11 2016-04  2016-09 2017-02
Date
45, pav. 9-0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna iStisiné — testavimo imtis).
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RMSE Train dataset
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(@) (b)

Log Return Avg

46. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties

24.lentelé  9-ojo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -8.221e-08 5.979e-07 100.00 100.00
Testavimo imtis 1.095e-03 3.150e-03 78.57 66.67

Forecasts from NNAR(1,8)

A A /\/\ / v A
= \ //\V SN \/ N\\ N \/r\ : \/\\
3 / VA i \
= v \ \/ /
7 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

201201 201208 201241 2013.04 201309 201402 201407 201412 201505 201510 201603 201608 201701

Date
47. pav. 9-0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);
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14 PRIEDAS. 10-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI

25. lentelé 10-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.

Koeficientas S?;ﬁ:?ézlé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) 0.1618 0.3256 0.497 0.622073
conflict_hits_lagl -0.408 0.2119 -1.926 0.06164
debt_hits_lagl 0.3891 0.2054 1.894 0.065816
earnings_hits_lagl -0.2629 0.1438 -1.828 0.075366
inflation_hits_lagl 0.5183 0.1426 3.635 0.000821 Hx
CPI_lagl 0.7714 0.3429 2.249 0.030371 *
INFPP_lagl -0.2052 0.1475 -1.392 0.172112
IPG_PP_lagl -0.5086 0.1332 -3.819 0.000481 Fx
UNEMP_R_lagl 0.4317 0.2385 1.81 0.078215
26.lentelé  10-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés

jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % PGS, %
Apmokymo imtis -5.406e-18 0.00258 84.78 80.85
Testavimo imtis -5.787e-05 0.00595 21.42 26.66

0.000 0005
I 1

Log Return Avg

-0.005
1

A

201202 201207 2012412 201305 201310 201403  2014-08 201501 201506 201511 2016-04 2016-09  2017-02
Date
48. pav. 10-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna iStisiné — testavimo imtis).
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testavimo imties (mélyna);

§ - g 5 \
g WIO 1‘5 ZIO 2‘5 30 1IO 1 ‘5 2‘0 2I5 SIO
Neurons Neurons
(@) (b)
49. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
27.lentelé  10-0jo klasterio reik§mingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 3.437e-08 6.916e-07 100.00 100.00
Testavimo imtis -1.873e-03 3.464e-03 71.42 73.33
Forecasts from NNAR(1,12)
S o
58 \ / \/J B M/\/ /
e \/ / / ! Y
201201 2012-06 201211 201304 2013-09 201402 201407 201412 201505 201510 2016-03 201608 2017-01
Date
50. pav. 10-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu



92

15 PRIEDAS. 11-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI
28. lentelé  11-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas S?;ﬁ:?ézlé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) 0.2626 0.1642 1.599 0.11783
chance_hits_lagl 0.542 0.1983 2.732 0.0094 **
debt_hits_lagl 0.2778 0.1796 1.547 0.13002
earnings_hits_lagl -0.2035 0.1431 -1.422 0.16308
INFPP_lagl -0.3581 0.1456 -2.46 0.01842 *
IR3TIB_lagl -0.487 0.2423 -2.01 0.05142
UNEMP_R lagl 0.549 0.1929 2.846 0.00702 el
ReturnAvg_lagl 0.2048 0.1298 1.578 0.1227

Log Return Avg

-0.010 -0.005 0.000 0005

29. lentelé

11-0jo klasterio reikSmingosios
jvertinimo rezultatai.

akcijos regresijos modelio kokybés

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 3.610e-19 0.00236 69.56 80.85
Testavimo imtis 0.00167 0.00523 35.71 40.00

2012-02

51. pav.

201207 201212

2013-10

2014-03

2014-08

Date

2015-01

201506  2015-11

2016-04  2016-09

L I I I O I S O
2013-05

2017-02

11-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu
(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna istisiné — testavimo imtis).
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RMSE Train dataset
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52. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties

30. lentelé  11-ojo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 1.221583e- | 5.476640e-07 100.00 100.00
08
Testavimo imtis -4,021618e- | 5.819571e-03 64.28 46.67
03

Forecasts from NNAR(1,11)

| \/\/‘ AN \v\f\w
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Date

53. pav. 11-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu
testavimo imties (mélyna);
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16 PRIEDAS. 12-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI
31.lentelé  12-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas S?;ﬁ:?ézlé t reikSmé P(>t) Reiﬁ;‘ggﬁ:mo
(Intercept) 4.68E-01 0.1199 3.901 0.000367 Fx
hits_lagl -1.97E-01 0.1388 -1.421 0.163272
conflict_hits_lagl -3.46E-01 0.1604 -2.154 0.037455 *
inflation_hits_lagl 0.3533 0.1175 3.007 0.004597 **
INFPP_lagl -0.1874 0.122 -1.536 0.132676
IPG_PP_lagl -0.1551 0.1147 -1.353 0.183847
IR3TIB_lagl -6.90E-01 2.20E-01 -3.133 0.003278 **
UNEMP_R_lagl 6.02E-01 1.66E-01 3.638 0.000795 Fx

32. lentelé

12-0jo klasterio reikSmingosios
jvertinimo rezultatai.

akcijos regresijos modelio

kokybés

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -3.852e-18 0.00199 73.91 68.08
Testavimo imtis 0.00155 0.00455 28.57 33.33

0.010
I

0.005
I

Log Return Avg

0.000
I

-0.005
I

\/

201202 2012-07

54. pav.

201212 2013-05

2013-10

2014-03

2014-08

2015-01

Date

201506  2015-11

2016-04  2016-09

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna istisiné — testavimo imtis).

2017-02

12-o0jo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu
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RMSE Train dataset
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55. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties

33.lentelé  12-0jo klasterio reik§mingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -4.422675e- | 4.466122e-07 100.00 100.00
08
Testavimo imtis -3.321978e- | 4.891906e-03 35.71 66.66
03

Forecasts from NNAR(1,10)
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56. pav. 12-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);
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17 PRIEDAS. 13-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI
34. lentelé 13-o0jo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas | >tandartiné t reiksmé PCIt) ReikSmingumo
paklaida simbolis
(Intercept) 0.2781 0.2638 1.054 0.2979
inflation_hits_lagl 0.224 0.1392 1.61 0.1152
Nasdaq_hits_lagl -0.3416 0.1904 -1.794 0.0802
CPI_lagl 0.5528 0.3244 1.704 0.096
INFPP_lagl -0.3749 0.1761 -2.128 0.0394 *
IR3TIB_lagl 0.562 0.3211 1.75 0.0875
35.lentelé  13-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 1.858043e- 0.00332545 63.04 74.46
18
Testavimo imtis - 0.002679979 57.14 40.00
0.001050078

Log Return Avg

0.000 0.008
1 1

-0.005

2012-02

57. pav.

201212

2013-05

2013-10

2014-03

2014-08

2015-01 2015-06  2015-11

Date

2016-04

2016-09

(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna i§tisiné — testavimo imtis).

LIS L L L L L L L L L B L B A
2012-07

2017-02

13-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu
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testavimo imties (mélyna);

% £1 ¢ 5 /
u&).; i g | /\//
g 1 ‘O 1I5 ZIO 2‘5 3‘0 1I0 1‘5 2‘0 2I5 3I0
Neurons Neurons
(a) (b)
58. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —
testavimo imties
36. lentelé  13-0jo klasterio reiksmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis 1.054883e- | 7.185915e-07 100.00 100.00
08
Testavimo imtis 3.801895e- | 5.071386e-03 50 53.33
03
Forecasts from NNAR(1,9)
gl | /\
IRV V M
s 4 4 SAAPN)
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr 10 r 1t 1 1 1T 1T T T T T T T T T T T T T TT T T T T T T T T T T 17T
2012-01  2012-06  2012-11  2013-04 2013-09 2014-02 201407 201412 201505 201510 2016-03 2016-08  2017-01
Date
59. pav. 13-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu
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18 PRIEDAS. 14-0JO KLASTERIO AKCIJU PROGNOZES MODELIU TYRIMU

REZULTATAI
37.lentelé 14-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio rezultatai.
Koeficientas | >tandartiné t reiksmé PCIt) ReikSmingumo
paklaida simbolis
(Intercept) 0.4099 0.2192 1.87 0.06902
conflict_hits_lagl -0.2207 0.1615 -1.366 0.17963
debt_hits_lagl 0.3838 0.1705 2.251 0.03009 *
INFPP_lagl -0.2462 0.1383 -1.78 0.08282
IPG_PP_lagl -0.3519 0.1301 -2.706 0.01006 *
IR3TIB_lagl -0.4546 0.2486 -1.829 0.07508
SHAREE;R'CES—' 0.4409 0.2006 2198 0.03396 *
UNEMP_R_lagl 0.6387 0.2006 3.184 0.00285 ok
38.lentelé  14-ojo klasterio reikSmingosios akcijos regresijos modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.
ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -4.080212e- | 0.001814499 69.56 68.08
18
Testavimo imtis 0.001412017 | 0.004314481 35.71 33.33

Log Return Avg

-0.002 0002

-0.006
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60. pav.
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2017-02

14-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos regresijos modeliu
(mélyna punktyriné — apmokymo imtis, mélyna istisiné — testavimo imtis).
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RMSE Train dataset
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61. pav. RMSE paklaidos kitimas neurony skai¢iaus atzvilgiu; (a) dalyje — apmokymo imties; (b) dalyje —

-0.002 0002

-0.008

testavimo imties

39.lentelé  14-ojo klasterio reikSmingosios akcijos neuroninio tinklo modelio kokybés
jvertinimo rezultatai.

ME RMSE POCID, % POS, %
Apmokymo imtis -8.154507e- | 4.578426e-07 100.00 100.00
08
Testavimo imtis 1.127114e- | 3.250981e-03 78.57 60.00
03

Forecasts from NNAR(1,8)
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62. pav. 14-ojo klasterio tikrosios akcijos grazos kitimas (juoda linija) ir prognozuotos NARX modeliu

testavimo imties (mélyna);




