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Santrauka

Akcijos yra daznas tyrimy objektas stengiantis nagrinéti sarysius su kitais veiksniais ir taip turéti
geresniy galimybiy aplenkti rinkos pelninguma, neiSauginant rizikos. Tarp tiriamy rodikliy ne taip
daznai pasirodo su obligacijy rinka susij¢ veiksniai, nepaisant Sios rinkos nenugin¢ijamos svarbos
pasaulio ekonomikai. Kai obligacijy rinka palieCiama, tokiose darbuose kaip D’Arcy, Poole (2010)
arba Kang (2007), visas obligacijy rinkos kompleksiSkumas ir jvairialypumas nevisada lieka

atspindétas.

Dar daugiau nepaisant masininio mokymosi algoritmy vis garsiau skambancios sékmés ir plataus
taikymo, Sie algoritmai dar neturi nusistovejusiy praktiky ir akademiniuose darbuose néra sulauke
tokios plataus pripazinimo su finansinémis eilutémis. Netgi atsizvelgiant j tokius pavyzdzius kaip

Zankova (2016), Sheta, Ahmed‘as, Faris (2015).

taikant maSininio mokymosi algoritmus. Analizuojama buvo labai jvairiis, privaty ir vieSg sektoriy
atstovauajantys, JAV obligacijy pelningumy ir susij¢ veiksniai SU jvairiomis akcijy rinkos metrikomis.
Dar geresniam situacijos pazinimui buvo taikomi ir dazniau sutinkami statistiniai metodai kaip
koreliacijos koeficientai, bei jvairlis grafikai pasiruoSiant 4-iy pasirinkty masininio mokymosi

algoritmy taikymui.

Darbe buvo nustatyta, kad pasirinkti obligacijy veiksniai turi jtakos akcijy rinkai, taciau jtaka yra
labai nepastovi ir modeliai reikalauja disciplinuoto atnaujinimo, kad biity efektyvus ilgesn;j laikotarpj.
Neuroniniai tinklai jvairiose situacijose pasirodé¢ sudarantys tiksliausius modelius. Veiksniai susij¢ su
rizikingy kompanijy obligacijomis pasirodé turintys daugiausiai jtakos visiems tirtiems akcijy rinkos
indeksams, kol indeksy prekybos apimtys pasirodé beveik visai nepriklausomos nuo pasirinkto

obligacijy veiksniy rinkinio.
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Summary

Stocks is an often seen subject in academic research trying to investigate relationships with other
indicators and so have better odds at beating the market without growing the risk. Despite its
undeniable influence on global economy, bond market linked variables are not so often met among
those indicators. When bond market is involved, in such work papers as D’ Arcy, Poole (2010) or Kang

(2007), the whole complexity and diversity of bond market may not necessarily be showcased.

What is more, despite growing success and diverse use of machine learning algorithms, these
algorithms still do not have established best practices and are not so often accepted in subjects
concerning financial time series. Even counting in such examples as Zankova (2016), Sheta, Ahmed,
Faris (2015).

In this research, what is sought is adding and uniting these 2 niche subjects — stocks and bonds
relationship analysis, utilizing machine learning algorithms. A variety of indicators, representing both
private and government sector, including USA bond vyields and related factors were analyzed with
multiple stock market metrics. To even better understand the situation, more traditional statistical
methods, like correlation coefficients and various visualizing techniques were used in preparation for

the appliance of 4 machine learning algorithms.

To summarize, it was confirmed that chosen bond variables do have influence on the stock
market, however it is very unstable and requires disciplined model calibrating to maintain
effectiveness for a long time horizon. Neural networks showcased best results no matter the
circumstances. Factors related to more risky corporate bonds, were most influential to all stock
indexes, while indexes trading volumes seemed to be unaffected by selected bond dataset at all.
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TVADAS

Neéra daug sri¢iy, kur mokslininky pozitiriai ir tyrimy rezultatai skirtysi taip stipriai ir taip ilgai
kaip akcijy rinkose. ,,Senoji mokykla“ vedama Fama (1965) ir Malkiel‘is (2007) jau virs$
penkiasdeSimt mety atstovauja pozicija, kad nuosavybés popieriy rinka yra idealiai efektyvi, kur
kiekvienas papildomas grazos punktas vir§ rinkos normos yra proporcingas lygiareikSmiskam rizikos
iSaugimui. Taciau, kitoje puséje yra investuotojai kaip Varenas Bufetas, deSimtmetis po deSimtmecio
prie skirtingy kapitaly, cikliSkumo, ekonomiky, geopolitiniy situacijy ir konkurentu ar bendrazygiy
sugebantys stipriai gerinti rinkos rezultatus. Tokie pavyzdziai rodo, kad yra sékmingy formuliy akcijy
rinkose ir tai tyrinéjantys autoriai kaip Alesii (2006), Hosseini, et al. (2011) bei Verner‘is (2017)

neatlieka bergzdzio darbo.

Mokslingje literatiiroje nepakankamai iSnaudojama atrodo dviejy i§ svarbiausiy turto klasiy
pasaulyje — akcijy ir obligacijy rySiai. Tyrimuose, obligacijy rinka daznai marginalizuojama iki
keletos antraStése dominuojanciy veiksniy ir jvairové kuri sutinkama skolos popieriy rinkoje lieka

neiSpildyta. Tai palieka vakuuma tolimesniems $iy ry$iy tyrin¢jimams.

Paskutinius pora deSimtmeciy aiSkiai iSaugo akcijy rinkos analitikos. Matematiniai modeliali,
kompleksiski iSvestiniai instrumentai ir kompiuterinés galios pazabojimas i$ finansy ir akcijy rinkos
Sesélio i8lindo | priekj ir tapo kertine sistemos dalimi. Vis didéjancia rolg jgyja vadinamieji masininio
mokymosi algoritmai, kuriy populiarumas finansuose iSgyveno eksponentinj tobul¢jimg. Ir nors,
masininio mokymosi algoritmy pritaikymai gauséja, taCiau panasu, kad laikas nebuvo pakankamas
suformuoti vieningoms ir universalioms praktikoms su finansinémis laiko eilutémis. D¢l to, pasilieka
nemazai erdvés eksperimentuoti su jvairiomis praktikomis ir kintamais bei prisidéti prie masininio
mokymosi algoritmy aplikacijy Zankova (2016), Sheta, Ahmed‘as, Faris (2015) ir kity autoriy
darbuose.

Taigi tyrimo tikslas yra jvairiai iStirti akcijy ir su obligacijomis susijusiy veiksniy rySius, tam
pritaikant inovatyvius matematinius metodus — masininio mokymosi algoritmus. Papildomai, tikslo

link bus siekiami sekantys uzdaviniai:

» Apibendrinti akcijy rinkos kaip turto klasés aktualumg ir subtilumus.
» Ivertinti aktualiausius veiksnius naudojamus akcijy rinkos mokslinése analizése ir su

obligacijy rinka siejamy veiksniy pozicijg tarp jy.
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» Issiaiskinti jprastas praktikas apraSamosios analizés, masininio mokymosi algoritmy
taikyme ir kelyje iki to su finansinémis eilutémis;

» Apibreézti kiekvienos i§ kintamy grupiy savybes ir situacija;

» Lyginti rezultatus skirtingais laikotarpiais, skirtingoms akcijy rinkos metrikoms;

» Jvertinti skirtingy masininio mokymosi algoritmy potencialg ir tinkamumg finansinéms
eilutéms.

» Palyginti pasirinkty su obligacijomis susijusiy veiksniy jtaka akcijy rinkoms.

Pasiekus tyrimo tikslg ir uzdavinius, stipriai papilnéty obligacijy ir akcijy rinky tyrimy jvairove,
o masininio mokymosi algoritmai biity pritaikyti palyginti plataus spektro ir kompleksiSkumo

situacijose, kuriose jy efektyvumas turéty potencialg atsiskleisti

12



1. LITERATUROS APZVALGA
1.1.  Turto klasiy kainy ypatumai

Prognozavimas ir bandymas i§ to pasipelnyti yra viena i§ labai sena zmonijos veiklos daliy. Prie$
kelis tikstantmecius, daugiausiai prognoziy turbiit atlikdavo Zmonés susij¢ su religija ar stebédami
gamtos reiSkinius. Nuo tada viskas gana sparciai ir jvairiai keitési. Ryskéjo laikui atsparios sritys,
kuriose prognozavimas nuolat skatinamas ir reik§Smingesnis nei kitose srityse. Ryskéjo laikui atsparios
apdovanojimo formos ir jy proporcingumas prognozés tikslumui. Ryskéjo laikui atsparios metodikos,
priemongs ir argumentai, kurie biidavo efektyviausi siekiant s€ékmingo prognozavimo ar jtaigumo
veikiant sprendimy priéméjus ar visuomenés mases (nes prognozés sékmingumas ir jtaigumas labai
skirtingi dalykai). Visa tai, skatina imtis i§samiy analiziy ir jtaigingy argumenty paremty prognozémis.
Bet tai nevienodai aktualu visose srityse. Yra argumenty, kad dalyje sri¢iy prognoziy tikslumas islieka
toks pats (ne)patikimas kaip senais, senais laikais kai tos sritys dar tur¢jo visai kitus dalyvius ir formas.
Istorija ir stipriai iSaugusios galimybés nebiitinai reiskia, kad jos jau pajégios, visais atvejais, susidoroti
su tokiais veiksniais kaip Zmoniy psichologija, gamtos reiskiniaiS ir pana$iai. Be to, vyksta nattrali
prognozavimo evoliucija, kai geresnés prognozés susilaukia démesio, daugiau konkurencijos ir
stebétojy, kas veikia prognozuojamg objekta ar reiskinj ir iSkreipia prognoziy rezultatus. Tai sukelia
tolimesnj prognozavimo proceso adaptavimg. D¢l $iy ir daug kity priezasciy, galima teigti, kad nors
prognozavimas S$iais laikais vertinamas kaip niekad, prognoziy ,,menas* gali biiti toks pat subtilus,
aistras keliantis ir kartais katastrofiskai nesékmingas kaip biidavo daug ankstesniais laikais. Kaip yra
pasakes, garsus ekonomistas DZonas Kenetas Galbraitas: ,,yra dviejy tipy prognozuotojai: tie kurie

nezino ir tie kurie nezino, kad nezino* [35].

Vertinant retrospektyviai, sritis kurioje prognoziy kiekis ir zmoniy susidoméjimas jomis buvo
didziausias buvo turto klasiy kainy prognozé. Nors kalbant apie tai, dazniausiai gali biti prisiminta
akcijos ir nekilnojamas turtas, turto klasés dazniausiai asocijuojamos su Spekuliacija, taciau kaip
istorija rodo prognozéms nemaziau aktualios gali biiti pacios jvairiausios turto klasés. Laiko prasme
artimas pavyzdys bty virtualios valiutos. Turto klas¢, kurios daug kas net neZinojo prie§ pora mety,
netgi dabar nusliigus didesnei daliai aZiotazo, galima rasti labai platy spektrg prognoziy §ios turto
klasés artimai ar tolimai atei¢iai. Stai labai Zzinomas ir pasiekes rizikingo kapitalo pasaulio atstovas
Camatas Palihapitija prognozuoja populiariausios i§ kriptovaliuty — bitkoino, verte siekian¢ia 1
milijong JAV doleriy per artimiausius 20 mety arba mazdaug 58 kartus siekiantj pricaugj [18]. Kita
vertus, praéjus vos porai meénesiy nuo investuotojo pasisakymo, Agustin‘as Karstenas, generalinis

tarptautiniy atsiskaitymy banko vadovas, prognozavo nilirig ateit] finansiniam stabilimui, jeigu
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kriptovaliutos nebus sustabdytos ir paminéjo, kad $is produktas dazniausiai yra spekuliatyvios manijos
rezultatas [32]. Tai tik keletas i§ daug prognoziy poliarizacijos pavyzdziy ir tai tik vienoje turto
klaséje. Sitai galioja universaliai, visoms turto klasiy kainoms — rinkos dalyviy prognozés biina labai
skirtingos ir daznai priestaraujancios vienos kitoms. TacCiau, staigus ir smarkus kriptovaliuty kainy
kritimas pradedant 2018 metus buvo geras priminimas, kad prognozés turto klasése buna ypac
sudétingos. D¢l jvairiy priezasCiy, priezas¢iy kurios yra atskiras daugelio akademiniy veikaly objektas
ir vis tiek nelieka visiskai aiSkios, turto klasés kone cikliskai uzklumpa staigius ir stiprius kainos
nuvertéjimus. Kitaip sakant sprogsta kainy ,burbulas“. Literatiroje randami jvairas ,,burbuly®
apibrézimai, tarp jy (Evanoff, Kaufman, Malliaris, 2012) apibrézia: ,,burbulas egzistuoja, kai turto
rinkos kaina stipriai virsija savo vertg, nustatytag fundamentaliy rodikliy, ilgesnj laikotarpj“. Kiekvienas
,burbulo® sprogimas daZniausiai ateina su skaudziomis pasekmémis. Pavyzdziui 2008 m. finansiné
krizé, kurios metu smuko dauguma turto klasiy, bet ypatingai akcijos ir nekilnojamas turtas, Malkiel
(2010) skaiciuoja, kad nekilnojamo turto (toliau — NT) kainos JAV tuomet smuko beveik tre¢daliu,
JAV vyriausybé turéjo priimti vadinamaja TARP (sudétingos biklés turto vienety palaikymo)
programa, kurios dydis sieké 700 milijardy JAV doleriy (5% tuometinio JAV bendro vidaus produkto
— BVP) buvo nukreiptas j prie bankroto ribos atsidiirusias finansines institucijas (Lipscy, Takinami,
2013). Dar daugiau, nors krizés epicentras buvo vienas regionas (JAV), taciau pasekmés buvo
globalios. Tai netrukus isryskino kity Saliy finansinés veiklos trikumus ir Salia smukusiy ekonominiy
rodikliy 1-ame paveiksle, padidinty valstybiniy i$laidy ir skolinimosi situacijos stabilizavimui, galima
skaiCiuoti ir netiesiogines iSlaidas sveikatos priezilirai, bei prarastas pajamas ir ekonomine gerove, kuri

vietomis neatstatyta iki Siy dieny.

(8P
B el g
w sz.‘/i‘\' ”D‘(t"'

<-12.57

-12.57--426

-4.26--1.01

-1.01-2.25
W >225

1 pav. BVP augimas (traukimasis) pasaulyje 2009 m. . Saltinis: Pasaulio bankas [93].
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Ir tai toli grazu ne vienkartinis ir ne blogiausias ,,burbulo* sprogimo pavyzdys. Malkiel‘is (2010)

i§skiria keleta tokiy ,,burbuly® pavyzdziy:

Tulpiy manija. Jos vir§iinéje 1637 m. sausio ménesj kainos buvo iSauge 20 karty, 0
vienas retas tulpiy Ziedas Olandijoje buvo vertas panas$iai kiek kilmingo Zmogaus pilis.
DzZeremis Siegel‘is (2003) zvelgdamas nuo 1634 m. suskai¢iavo net 60 karty siekusj
prieaugj. B. Malkiel‘is teigimu jau po poros ménesiy nuo 1937 m., svoginy verté prilygo
tulpiy ziedy, kas simbolizuoja visiSka manijos griuvimg ir Zinoma, po to sekusj
ekonominés geroves suprastéjima.

»Piety juros“ bendrovés akciju ,burbulas“. 18 a. pradzioje jsteigta bendrové
Anglijoje, turéjo monopolines prekybos teises perspektyviam, neseniai atrastam regione,
kas smarkiai iSaugino investuotojy likesCius ir per mazdaug pusmecio laikotarpj
bendrovés akcijos iSaugo beveik 10 karty. Entuziazmas persinesé j kity ir vis gausiau
naujai besikurian¢iy bendroviy akcijas ir jas stipriai brangino, nors jos niekuo nesisiejo su
minéta bendrove. Nepamatuotas entuziazmas baigési ir Anglijos akcijy rinka grizo |
pries tai buvusig biikle per kiek daugiau negu metus.

Japonijos nekilnojamo turto ir akciju ,,ourbulas®. Praeito Simtmecio, 9 deSimtmety
,»uzkaites® ,,burbulas® buvo istoriniy proporcijy. Vienas iSkalbingiausiy fakty pateiktas B.
Malkiel‘io, kad 1990 m. visas Japonijos nekilnojamasis turtas buvo vertinamas 20
trilijony JAV doleriy arba mazdaug 20% viso pasaulio turto. Ri¢ardas Verner‘is (2003)
mini, kad 3 metais anksC¢iau Japonija buvo atsakinga uz mazdaug 86% Kkapitalo
investicijy pasaulyje. Viskas labai pasikeité per pora mety, kai Japonijos akcijy birzos
indeksas ,,Nikkey 225 per tg laikotarpj smuko beveik pusiau (o per kitus pora mety dar

daugiau), o Japonija $iai dienai yra labai toli nuo jtakos, kurig tuo metu tur¢jo pasaulyje.

Tai tik keletas 1§ rySkiausiy istoriniy pavyzdziy, kaip labai skirtingo turto vertés gali staigiai,

sunkiai suvokiamai isaugti ir paskui nemenkiau staiga nukristi j pries tai buvusj lygj ir dar Zemiau. Tali

turto klasiy vertinimg daro labai svarbiu ir sunkiai nuspéjamu, su galimai galingomis pasekmémis.

Laiku ir tinkamai nesureagavusiems zmonéms, institucijoms ir Kartais net valstybéms, tokie epizodai

priSaukdavo bankrotus ar smarky ekonominj nuopuolj ir su tuo ateinanciomis kitomis maziau

tiesioginémis pasekmémis. Wahlbeck‘as, Awolin‘as (2009) isskiria tokias maziau akivaizdzias

pasekmes kaip padidéjusia socialing atskirt], padaugéjusius protiniy ligy atvejus, iSaugusias

savizudybes ir alkoholizma sumazéjusj vaiky aktyvuma ir i§silavinima.
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Turto klasiy kainas veikian¢iy veiksniy stebéjimas, tarpusavio susiejimas ir prognozavimas
remiantis atrastais rySiais gali padéti tinkamu laiku, atlikti reikiamus veiksmus ir taip sumazinti
patirtus piniginius ir su tuo ateinancius kitus nuostolius, o galblit netgi didinti pelninguma

pasinaudojant kritiniy situacijy sudarytomis galimybémis.

1.2.  Prognozavimo misinterpretacijos ir taikymas turto klasiy kainy
kontekste

Jeigu yra rizikuojama nors kuo, prognozavimas daznam zmogui apie, bet kokig maziau artimg
srit] atrodo nepriimtinas ir sudétingas. Pirmiausia, veikia psichologiniai faktoriai — Zzmonés nenori
jaustis apsikvailing, jauciasi neturintys pakankamai konteksto ar motyvacijos. Antra, prisideda
ziniasklaidos ,,eksperty* kultas, kai bandoma sumenkinti jprasty Zmoniy nuovokuma ir iskelti tariamy
srities eksperty neprilygstamuma. Zmonéms gali pasirodyti, kad be ilgame¢iy, labai specifiniy Ziniy ir
i$silavinimo nejmanoma zinoti pakankamai apie kazkokig sritj, kad joje atlikti prasmingy jzvalgy.
Taciau Filipas Tetlokas ir Gardner savo knygoje ,,Superprognozavimas: prognozavimo menas ir
mokslas“ (2015), skleidzia kitokig zinig. Autorius pastebi, kad taiklus prognozavimas nebitinai yra
savo srities zinomiausiy eksperty reikalas. Netgi atvirks¢iai, autoriaus tyrimai atskleidzia, kad
mazdaug 2% eiliniy Zzmoniy, jvairiy biografijy, su Siek tiek iSankstinio pasiruo§imo, sugeba
demonstruoti Zymiai geresnj taikluma jvairiomis ir atsitiktinémis temomis negu ekspertai mirgantys
medijy platformose. To pacio autoriaus kitoje knygoje (Tetlock, 2005) detalizuojama kokie tikslts gali
biiti ekspertai ir i§ 284 eksperimento dalyviy, bei daugiau nei 28 000 spéjimy, tyrimas parode, kad
ekspertai garantavo tik vos geresnj taiklumo procenta nei $ansas. Sie ir kiti panasiis akademiky tyrimai
rodo, kad ilgalaikis ir reik§mingas veikimas kazkokioje srityje negarantuoja labai tiksliy prognoziy toje
srityje, kaip ir patirties trikumas toje srityje nebitinai atitolina Zmones nuo galimybés pastoviai ir

tiksliai daryti iSvadas apie tg sritj, formuoti prognozes ir atradinéti svarbias sgsajas.

Prognozavimas vykdomas jvairiausiais biidais. Modernusis priéjimas prie prognozavimo buvo
gana tiksliai aprasytas Cambers‘o, Mullick‘o ir Smito dar 1971 m., kai jie ra$é¢, kad metodo
pasirinkimas nustatin¢jant veiksniy rySius ir prognozuojant yra labai svarbu, ir daznai priklauso nuo
keletos faktoriy: prognozés konteksto, istoriniy duomeny aktualumo ir prieinamumo, reikalingo
tikslumo, laikotarpio j priekj kurj siekiama prognozuoti, prognozés galimos vertés ir laiko resursy,
kurie prieinami. Autoriai taip pat i$skiria 3-is pagrindines metodiky grupes — kiekybiniy duomeny,

laiko eiluciy tendencijy ir tarpusavyje susijusiy rySiy analizavima. Nors norisi sakyti, kad per beveik
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50-imt mety daug kas pasikeité, taCiau atsitraukus ir ] prognozes Zzvelgiant ne taip detaliai,

prognozavimo procesg lemiantys veiksniai ir naudojamos analizés biidy grupés islieka tos pacios.

IS minéty metodiky, turto klasiy kainy kontekste, iSvados apie ateities kainas dazniausiai

atliekamos radus rysius su kitais veiksniais. Veiksniy aibé gali biiti pati jvairiausia:

o Vidiniai to pacio turto veiksniai,

o Kity turto rasiy rodikliai ar kainos;

o Makroekonominial, visuotiniai veiksniai;

o Retais atvejais — ir i$ paziliros visai nesusij¢ ir mazai kg bendro turintys kity sri¢iy

rodikliai.

Apibendrinus, nors akademinéje bendruomenéje kartais, ypatingai turto klasiy kainy tyrimuose,
galima iSgirsti prognozavimo diskreditavimg, bei perdéta kompleksavima, taciau Sios tezés daznai
itakojamos iSankstiniy nusistatymy. Prognozavimo procesas islieka artimas principams suformuotiems
per Simtmecius, kuriuos sékmingai pritaikius galima pasiekti geresniy rezultaty negu nusistovéjusio
visuomenés pozilirio ar net profesionaly pozicijos ,,gaudymas®. Siekiant sékmingesnio principy
pritaikymo, galima rinktis i§ jvairiausiy veiksniy ir jiems tinkamy metody, kuriy parinkimas daznai

biina sudétingiausia analiziy dalis.
1.3.  Akcijy ir su jomis siejamy veiksniy aktualumas

IS visy turto klasiy, neabejotinai tarp populiariausiy ir jtakingiausiy yra jmoniy nuosavybes
popieriai arba akcijos. Dél to nors akcijos ir néra pati pagrindiné pasaulio turto dalis, jy zinomumas yra
platus net ir tarp finansiSkai maziau jsitraukusiy visuomenés sluoksniy (2paveikslas). ,,Google*
platformos apskaic¢iuotame ,,susidoméjimo indekse* 100 yra didZiausia reik§Smé, kuri parenkama pagal
didziausio elemento, didziausig paiesky skaiCiy. 2-0 paveikslo atveju tai akcijos pasaulinés
ekonominés krizés jkarstyje. Kaip gali kristi j akis, akcijos (angl. stocks) beveik viso laikotarpio metu
nenusileidzia paiesky skai¢iumi obligacijoms (angl. bonds) ir netgi turi didziausig paiesky skaiiaus
ménesj, nepaisant pastaryjy Zzymiai didesnés jtakos pasaulinei ekonomikai. Zymiai maZiau populiarios
turto rasys yra zaliavos (angl. commodities), iSvestiniai finansiniai instrumentai (angl. derivatives) ir
birzoj kotiruojamo fondo vienetai (angl. exchange traded fund — etf). Netgi savo populiariausiais
momentais priartéja daugiausiai 50% to momento obligacijy ar akcijy paiesky skaiciaus. IS $iy trijy
turto vienety, ETF yra populiariausias, kas kiek stebina turint omeny Sios turto klasés jaung amziy,
lyginant su konkurenty amZiumi ir sgvoku apimtimi. Konteksto délei vertéty paminéti, kad tokios turto
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klasés kaip auksas ar nekilnojamas turtas buvo dar populiaresnés nei obligacijos ar akcijos, taciau tam
zenklig jtakg galéjo turéti Siy savoky dviprasmiskumas (jy reikSmé nebiitinai gretinama tik kaip turto

klase).
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2 pav. Pasaulio ieSkojimo variklyje ,,Google* atlikty paieSku pagal turto klasiy angliSkus
pavadinimus palyginimas 2004.01.— 2017.12. Saltinis: atlikta autoriaus pagal ,,Google Trends*

duomenis [36].

Akcijy populiarumas, nors dalinai turi biiti siejamas su jy pelningumu. Nesenai pasirodziusioje ir
labai visapusiskoje Jorda, et al. (2017) analiz¢je, buvo tiriami vyriausybiniy obligacijy, trumpalaikiy
vyriausybiniy skolos popieriy, nekilnojamo turto ir akcijy duomenys i§ 16-os labiausiai pazengusiy
pasaulio ekonomiky (tarp kuriy JAV, Vokietija ir kitos). Analizés laikotarpis sieké, netgi 145 metus
(1970-2015 m.). Isvadose, buvo nustatyta, kad akcijos tik mazdaug 0.2% nusileidzia nekilnojamam
turtui, vos ne trigubai lenkia obligacijas ir mazdaug septynis kartus lenkia trumpalaikius skolos
popierius. Tai sutinka su Balke ir Wohar (2001) ir daugeliu kity akademiky darbais, kur akcijos
iSrySkéja kaip vertingiausi vertybiniai popieriai ir viena vertingiausiy turto klasiy per bet kokj
atsitiktinj 10-ies mety ar ilgesnj laikotarpj. Sie ir susije faktai parodo, kod¢l akcijos yra vienas

daZniausiy finansiniy publikacijy tyrimy subjekty ir i8laiko labai didelj aktualumg visuomenéje.

Tiesa, tai, kad akcijos labai mégstamos medijose ir yra salyginai lengvai suprantamos Zmonéms
priveda ir prie dviejy ekstremumy. Dalis visuomenés gali buti linke visiSkai supaprastinti rinkas ir
stipriai pervertinti tikimybe¢ jose uzdirbti norimg investicing graza, kiti — visiskai ,,sumistifikuoti*
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akcijy rinkas ir priskirti joms gerokai aukstesnj rizikos profil} negu jis yra istoriSkai. Kiekviena pusé

turi savo argumenty, dalis garsiausiy ir jdomiausiy yra sistemizuota 1-0je lentel¢je Zemiau.

1 lentelé. Dvi puses — akcijy nuspéjamuma ir nenuspéjamumg — palaikanciy autoriy

darby apibendrinimas. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Argumentai uz akcmiq rinkos grazy
nuspéjamumo paprastuma

Argumentai pries akciju rinkos grazy
nuspéjamumo paprastumag

Tyrimy, teorijos

Tyrimy, teorijos

Autoriai . g Autoriali . g
apibendrinimas apibendrinimas
Santa-Clara JAV akcijy rinkos investiciné Arnott IStyrus  Australijos, Kanados,
P. ir graza zymiai didesné, JAV Robert D., Vokietijos, Pranciizijos ir
Valkanov, prezidentui esant demokratui, o ne  Cornell, Didziosios Britanijos ne maziau
R. (2003) respublikonui. Bradford ir 30-ies mety akcijy rinky grazas
Kalesnik, ir tuo metu valdziusias partijas
Vitali (2017) nebuvo rasta jokio pastovumo
tarp Siy dviejy veiksniy.
Veronesi, P. Patvirtina Santa-Clara ir Fama, E. F. Autoriaus pristatyta, efektyvios
ir Pastor, L.  Valkanov (2003) iSvadas ir (1965) rinkos teorija (angl. Efficient
(2017) papildomai minima, kad remiantis Market Hypothesis) teigia, kad
duomenimis nuo 1925 m. iki 2015 rinkos dalyviai negali tikétis
m. investuojant tik valdant aukstesnés  negu  vidutinés
demokraty  prezidentui  graza grazos neprisiimdami aukstesnés
akcijy rinkose siekia, net 10.7%, o negu vidutinés rizikos.
valdant tik respublikony
prezidentui -0.2%.
George Teorija teigia, kad motery sijony Ferson, W., Ivardina, kad didelé dalis rySiy
Taylor ilgiai koreliuoja su akcijy rinky Sarkissian, jrodyty tyrimuose susijusiuose
(1926) graza. Teorija paremta, tuo kad S. ir Simin, su akcijy rinkomis gali biti
sijony ilgiai gerai atspindi T. (2003) klaidingi del atsitiktiniy
vartotojy pasitikéjima ekonomika regresijy ir dél to, kad veiksniai
ir turimg biudZeta naujoms anks€iau demonstrave rySi su
madoms. akcijy rinkom nebitinai jj
iSlaikys ateityje.
Degenhardt, Autoriai savo tyrimuose jrodo, Net ir naujausioje savo knygos
T. ir kad garsi teorija zinoma Kkaip versijoje, autorius lieka prie tos
Benjamin, ,Parduok Geguze ir Eik“ (angl. pacios teorijos suformuotos dar
R.A. (2017) | ,,Sell in May and go Away*) i§ Malkiel, B. = 1973 m. — praeities akcijy
tiesy garantuoja geresne  G. (2007) rinkos judéjimai néra tinkamas

investicing graza zaliavy rinkose
ir ypatingai akcijy rinkose.

ateities rodiklis. Ypatingai
autorius peikia techninés
analizés efektyvuma.

Zvelgiant j lenteléje paminétus literatiiros altinius, sunku nesijausti dviprasmiskai. Atsizvelgiant

1 Veronesi ir Pastor (2017), bei Santa-Clara ir Valkanov (2003) darbus atrodo, kad viskas ko reikia

norint aplenkti rinkg ir demonstruoti labai stiprius rezultatus akcijy rinkoje yra sekti JAV tuometinio
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prezidento partijg. Turint omeny, kad rinkimai vyksta kas keturis metus, tai buty ypatingai laikui
neintensyvus budas demonstruoti i$skirtinius rezultatus. Jeigu, dar pridétume Degenhardt ir Benjamin
(2017) pateiktus patarimus parduoti investicijas, kas geguze ir grjzti j rinkas spalj, atrodo tokiu biidu
investuojant ypa¢ mazai laiko galima baty pasiekti jspudingus rezultatus. Zinoma, nuogirdziai tuo
vadovautis buty naivu, tuo labiau kai autoriai kaip Arnott, et al. (2017) iskelia argumentuoty abejoniy
dél tokiy supaprastinty investavimo kriterijy kaip Salies vadovo partija. Taciau, Zinant apie tiek daug
pastoviai pelningy investuotojy ir/ar fondy valdytojy kaip Varenas Bufetas, Réjus Dalijus, Peteris
Lincas, Davidas Teperis ar DZesis Livermoras kyla klausimy ir dél antrosios grupés mokslininky kaip
Fama (1965) ir Malkiel (2007), kurie i§ esmés bando nugin¢yti, bet kokig galimybe, kad pastovus ir
nebitinai rizikingiau gaunamas pelnas akcijy rinkoje yra jmanomas. Minéti investuotojai jrodo, kad i$
tikryjy vadovaujantis tinkamais veiksniais, investavimo filosofija ir disciplina rezultatai gali buiti ne
tik pastovils, taCiau ir labai pelningi. Tai viena priezasCiy, dé¢l ko ty veiksniy ir jy panaudojimo

metodologijy paieska yra tokia aktuali su finansais susijiuose akademiniuose darbuose.

Mokslininky darbuose galima iSvysti jvairiy hipoteziy apie akcijy rinkas jtakojancius veiksnius.
I$ didesnio kiekio perzvelgtos literatiros galima iSskirti dvi stovyklas: vienoje — autoriai
akcentuojantys individualius veiksnius, kurie susij¢ tik su ta akcija ar jy grupe, kitoje puséje —
autoriai jrodinéjantys, kad visos Salies ar net pasaulio makroekonominiai rodikliai veikia iStisas akcijy
rinkas ar sektorius. Dalis autoriy bando apjungti abi grupes rodikliy ir tada ieSkoti sarysiy su akcijy
rinky rodikliais. Kaip jau dalinai atskleidé minétos publikacijos ir teorijos, kiekvienoje i§ ty grupiy
veiksniai gali buti patys jvairiausi. Individualiy veiksniy grupe¢ atstovauja tokie tyrimai kaip G. Alesi
(2006), Chen, et al. (2013) kurie randa, kad akcijy kainoms ypac¢ svarbu su paciy jmoniy pinigy
srautais susijusios naujienos. Anot autoriy efektas sustipréja poros mety ir ilgesniuose investavimo
horizontuose. Tarp kity su individualiomis akcijomis susijusiy rodikliy dazniau sutinkamy literatiiroje,
galima iSskirti jvairius fundamentalius veiksnius kaip santykinius rodiklius tarp jmonés pelno,
buhalterinés vertés, dividendy, tenkanciy vienai akcijai ir ty akcijos kainos, taip pat kitus jvairesnius
rodiklius kaip akcijos prekiavimo apyvarta, mety kiek dabartinis vadovas buvo su kompanija ir daug

kity galimy pavyzdziy.

Labiau susikoncentruojant ] antrgjg tyrimy grupg, kurioje tyrinéjami makroekonominiy ar
visuotiny rodikliy $alies, pasaulio mastu jtakg akcijy rinkoms, ¢ia galima sutikti kiek maziau jvairoveés.
Taciau buty sunku teigti, kad rezultatai ¢ia maziau ar daugiau s¢kmingi. Tarp mégstamy rodikliy Sioje
mokslinéje Sakoje yra demografiniai rodikliai, taciau Heaton ir Lucas (2000) zengia zingsniu detaliau

ir savo darbe nustatinéja populiacijos aktyvumo ir portfelio formavimo sprendimy jtakg akcijy rinkai.
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Autoriai darbe pazymi gerokai iSpopuliaréjusig akcijy rinka, kas pasireiskia didesne vietiniy gyventojy
proporcija investuojancia i akcijas ir didesniu uzsienio investuotojy pritraukimu i JAV rinkas. Taciau
eksperimentuodami su skirtingomis prielaidomis jie prieina iSvados, kad gyventojy aktyvumo pokyciai
turéty buti dar ekstremalesni, kad privesty prie tokio akcijy rinkos kylimo, koks buvo tuo metu.
Autoriai akcentuoja portfelio sudéties jtakg jau investuojancioje publikoje ir argumentuoja, kad stipriai

iSaugusi akcijy dalis portfeliuose nusipelno didesnio démesio.

Kiek artimesnis standartiniam darbui Sioje Sakoje yra Hosseini, et al. (2011) tyrimas, kurio metu
buvo ieSkoma rysiy tarp makroekonominiy rodikliy ir tokiy skirtingy ekonomiky veikiamy akcijy
rinky kaip Kinija ir Indija. Nagrinéjant naftos kainos, pinigy kiekio rinkoje, industrinés gamybos ir
infliacijos rodiklius nuo 1999 m. iki 2009 m., autoriai rado jtakg beveik visy $iy rodikliy trumpuoju ir
ilguoju laikotarpiu, tiesa jtakos dydziai bei kryptys (neigiama ar teigiama) skyrési abiejuose rinkose
beveik kiekvieno kintamo atzvilgiu. Visi minéti rodikliai yra labai daznai sutinkami mokslininky
darbuose. Faktiskai identiskus rodiklius naudoja Mukhopadhyay ir Sarkar (2003) nagrinédami Indijos
akcijy rinkg, pridurdami vietinés valiutos kursg ir keleta kity indikatoriy. Nafta buvo pagrindinis
tyrimo objektas Gogineni (2008), Park ir Ratti (2008), Sadorsky (2008), o Ewing ir Thompson (2007)
taipogi atsizvelgia | nedarba, infliacijg bei industrinés produkcijos rodiklius. Pinigy pasiiila figuruoja
Wongbangpo ir Sharma (2002), Alatiqi ir Fazel (2008) moksliniuose darbuose, infliacija — Locarno
ir Massa (2005) bei Flannery, Protopapadakis (2002). Tarp dar nepaminéty, bet akivaizdziai labai
populiariy rodikliy buty nedarbas ir bendras vidaus produktas (BVP) ar jo augimas vertinamas
Colacito, et al. (2015) projekte ar Lee, et al. (2006) Singaptiro akcijos rinkos kontekste. Tarp reciau
sutinkamy pavyzdZiy galima paminéti Lakonishok, et al. (1992) darbg kuriame akcijy kainy judéjimai
aiSkinami instituciniy investuotojy veiksmais ir tendencijomis. Autoriai iSskiria institucijy taikomy

metody jvairove , kuri iSskaido jtaka.

Apibendrinus literattirg, kuri ieSko akcijy rinky ir makroekonominiy-visuotiny rodikliy sasajy
galima jzvelgti didele jvairove tarp regiony, kuriy akcijy rinkos tyrinéjamos ir tam naudojamy
nepriklausomy veiksniy laikotarpiy, interpretacijy ir metody pasirinkimy. Taciau, kaip rodo minimi
pavyzdziai patys veiksniai gali kartotis ir labai detaliai nevertinant tyrimy skirtumy, jy rezultatai gali
pasirodyti priestaringi. Salia to, veiksniy pasirinkimai atrodo koreliuojantys ir su populiarioje spaudoje
minimais labiau suprantamais ir daugiau démesio susilaukianciais makroekonominiais veiksniais. D¢l
to, kyla pagristos abejonés ar labiau kompleksiSkos, bet ne maziau svarbios ekonomikos dalys, kaip

kredito rinkos, susilaukia pelnyto kruopstaus nagrinéjimo akademinéje literatiiroje.
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1.4.  Su obligacijomis susijusiy veiksniy aktualumas akcijy rinkose

Obligacijos yra didesné turto klasé nei akcijos ir antra didZiausia pasaulyje, po nekilnojamo
turto. Paveiksle nr. 3 zemiau matoma, kad tokiy jsiskolinimo jrankiy kaip obligacijy verté pasaulyje
lenkia net bendrg visg paslaugy ir produkty sukurty 2015 m. vertg. Netoli dvigubai lenkiama ir visy
pasaulio akcijy verté, nors ilgalaikio jsiskolinimo instrumenty skirtumas nuo NT yra taip pat nemazas.

Sios proporcijos labai panasios ne tik bendrame pasaulio kontekste, bet netgi didesnéje dalyje atskiry

valstybiy, tame tarpe JAV.

Gyvena-
masis NT

Komercinis Agrikultiros Skolos Nuosavybés
- NT ir misky NT -]

Pasaulio BVP
VP VP . 2015 m.

$250

$200

$150

Trilijonais, JAV doleriy

8

Pasaulio nekilnojamo Pasaulio nuosavybés ir skolos ~ Pasaulio BVP 2015 m.
turto verte vertybiniy popieriy verté

3 pav. DidZiausiy turto klasiu verc¢iy trilijonais JAV doleriy palyginimas pasaulyje.
Saltinis: ,,ValueWalk* [95].

Kaip jau aptarta, akademikams bandant nustatinéti akcijy rinky tendencijas su obligacijomis
susije veiksniai nedaznai biina pagrindinis tyrimy akcentas. Tiesa, vienas ar du su obligacijomis susij¢
veiksniai gana daZnai biina tarpe platesnio rato makroekonominiy veiksniy, kuriy rysiai su akcijy rinka
yra nustatin¢jami. Tarp tokiy pagrindiniy rodikliy, kuriais daZznai bandoma apibendrintai atspindéti
kredito rinkos poveikj, galima paZyméti paliikany norma ir obligacijy pelningumus. Paliikany norma

literatiiroje galima sutikti pla¢iausiu spektru pradedant vyriausybés trumpalaikiy obligacijy kuponais,
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LIBOR (Londono tarpbankinés rinkos paliikany norma) ar vietinio centrinio banko nustatyta naktine
palikany norma. Obligacijy pelningumai dazniausiai akademiniuose leidiniuose sutinkami, kaip JAV
vyriausybés trumpalaikiy (3-jy ménesiy) ar ilgalaikiy (10-ies mety) obligacijy. Mukhopadhyay ir
Sarkar (2003) savo tyrime naudoja netgi dvi palikany normas — vietinés Indijos rinkos trumpalaikio
skolinimo vidutine palikany normg ir LIBOR. Palikany normos svarbg vertinant akcijas, kaip kapitalo
kainos katalizatoriy, savo knygoje akcentuoja ir Koller, et al. (2005). Perry ir Herrera (2001) JAV
trumpalaikiy paliikany normy pokycius nurodo kaip svarbiausig veiksnj kapitalo judéjimuose Lotyny
Amerikoje, kurie stipriai atsiliepia ir vietiniy akcijy kainose. 3 ménesiy trukmés JAV obligacijy
pelningumas buvo svarbus faktorius modelyje prognozuoti akcijy rinkas Binswanger (2004) 70 mety
trukmés duomenis analizavusiame darbe, o 10 mety trukmés JAV izdo obligacijos rodé jtaka net
Australijos akcijy rinkai D’Arcy ir Poole (2010) tyrime. Konsensuso §ioje vietoje néra, nes nors
dauguma autoriy, kaip jau minéti randa, kad kazkoks, nors ir labai netiesioginis ar silpnas, rysis tarp
akcijy ir pasirinkty paliikany normy ar pelningumy egzistuoja, Alatiqi ir Fazel (2008) $i rySj paneigia
savo eksperimentuose su JAV vyriausybés trumpalaikiy (3-jy ménesiy) ir vidutinés trukmés obligacijy
pelningumais bei ,,S&P 500" akcijy indeksu. Autoriai aisSkina, kad nors obligacijoms palikany norma
turéty biiti esminis veiksnys, akcijoms yra svarbu daug daugiau faktoriy, kuriy visumoje paliikany

normos jtaka tampa sunkiai pastebima.

Visi anks¢iau minéti moksliniai darbai tiria maza dalj su obligacijomis susijusiy veiksniy
kontekste su kitais pasirinktais makroekonominiais rodikliais, kuriy tarpe daznai pasikartojantys —
infliacija, naftos kaina, BVP pokytis ir kiti minéti. Bandant ieskoti tyrimy, kuriuose obligacijy
veiksniai blity ne vienas 1§ akcenty, bet pagrindinis — papuolama j gana niSing sritj. IS pazitros $§j
sritis buvo populiaresné pries keleta deSimtmeciy, kol akcijy rinkos dar nebuvo iSgyvenusios kelias
dideles ,,buliy“ rinkas ir to pasakoje populiaresnés bei labiau meégstamos instituciniy investuotojy.
Vienas tyrimy $ioje niSoje buvo atliktas Saimono Kwan‘o (1996), kuris rado neigama koreliacija tarp
tos pacios ijmonés akcijy ir obligacijy, taip indikuojant, kad abi turto ruSys reaguoja skirtingai j jmonei
specifines naujienas kaip ir turéty (prie teigiamy naujieny — obligacijy pelningumai smukti, akcijy
kainos Kilti, prie neigiamy — atvirks¢iai). Neigiama koreliacijg lygindamas vienus zinomiausiy akcijy
indeksy Vokietijos ,,DAX* ir JAV ,,S&P 500 su atitinkamy valstybiy 10-ies mety trukmés obligacijy
pelningumais randa ir Verner (2017). Naudodamas dieninius duomenis, autoriaus pastebi, kad
stipriausia koreliacija btina vidurkinant paskutiniy 10-40 dieny reikSmes JAV, kai Vokietijoje
analogiSkiems rezultatams reikia 20-40 dieny. Tai be to, Siek tiek kertasi su Antti IImanen (2003)
pastebéjimais, kad vyriausybiy obligacijos yra linkusios teigiamai koreliuoti su akcijomis esant nors

kokiai teigiamai infliacijai. Kadangi tokia infliacija buvo didesne laiko dalj per paskutinius 70-80
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mety, tai teigiama koreliacija dominavo, nepaisant kriziy metais atsiradusio negatyvaus rysio.
Andersson, et al. (2008) analizavo akcijy ir obligacijy rySio skirtumus laiko tekméje ir jy iSvados
artimos prie$ tai minéty autoriy. Andersson, et al. (2008) pastebi, kad periodais, kai galima tikétis
didelés infliacijos akcijos ir obligacijos iSlaiko gana stipry ry$j, kuris tampa negatyvus arba labai
susilpnéja periodais kai likeséiai infliacijai susilpnéja. Li Lingfeng (2002) irgi daro labai panaSius
pastebéjimus apie obligacijas ir akcijas, teigdamas, kad pagrindinis faktorius lemiantis Siy dviejy
faktoriy tarpusavio rySj yra infliacijos prognozuotumas, visose 7-iose labiausiai pazengusiuose
ekonomikose, kurias tyré autorius. Siy dviejy turto klasiy tarpusavio ryio visuma autorius grindzia
makroekonominiais veiksniais, kurie jtakoja abi klases. Taciau ir Cia akademiniame lauke néra
konsensuso, nes Siai iSvadai nepritarty Ghysels, et al. (2009), kurie jvardina, jog obligacijy ir akcijy

tarpusavio rysiai zymiai labiau formuojami likvidumo faktoriy.

Kwan‘as (1996) taip pat rodé, kad akcijos turi prognozuojamg efekta obligacijy pelningumams,
bet ne atvirkséiai, kas vos neidentiskai replikuoja Downing (2009), Campbell ir Taksler (2003) ir Hui-
Ju Tsai (2014) iSvadas. Rys$j tarp obligacijy ir akcijy rado ir Baker bei Wurgler (2012). Tirdami
vyriausybines obligacijas ir akcijas autoriai pastebi, kad akcijos artimiausios obligacijoms turi
stipriausig ry§j su obligacijomis. Bruozai, kuriais pasizymi tokios akcijos yra mazai rizikingos, dideliy
kompanijy, pelningos ir besidalinanc¢ios pelnu su akcininkais dividendy forma. Autoriai pastebi, kad
vertés ieSkaniy investuotojy pamégtos prie bankroto priartéjusios kompanijos arba tendencijy
ieSkanciy investuotojy mégstamos staigaus augimo akcijos, turi gerokai silpnesnj rysj su obligacijomis.
Autoriai netgi randa bendry kintamyjy, kurie remiantis jy eksperimentais tinkami prognozuoti tiek
akcijas, tiek obligacijas. PanaSiai kaip pastarieji autoriai, Kang (2007) irgi susidoméj¢s vyriausybiy
obligacijy ir akcijy rySiais. Keliais skirtingais modeliais tyrinédamas JAV izdo 1-iy ir 10-ies mety
trukmés obligacijy priklausomuma su dviem 1§ didziausiais JAV akcijy indeksais ,,Nasdaq® ir ,,S&P
500” autorius neatrado stipresnio rySio su nei vienu i§ modeliy. Durré ir Giot (2007) bei Struggs ir
Glabadanidis (2003) isvados artimos Kang (2007), priduriant, kad ilgalaikiy obligacijy pelningumai
jtakoja akcijy kainas trumpuoju laikotarpiu. Norden ir Weber (2004) savo darbe per gana trumpg
laikotarpj (2000-2002) tyrinédami skirtingus kintamuosius pastebi stipriai neigiamg asociacijg tarp
akcijy poky¢iy ir auksStos bei Zemesnés kokybés obligacijy pelningumy skirtumy (angl. spread
changes). Skirtingai nei Malcolm Baker bei Waurgler (2012), autoriai neskaido akcijy j grupes, bet tai
daro su obligacijomis, taciau Siuo atveju nepastebi jokiy skirtumy tarp finansiskai stipresniy ir maziau
stipriy korporacijy obligacijy tendencijy lyginant su akcijomis. Kaip ir kity autoriy darbuose iSryskeja,

kad akcijos lenkia pokyc¢ius obligacijy rinkoje.
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Nors, akademiniame lauke gana daznai galima matyti, kai tam tikry veiksniy jtaka matuojama
ir tada lyginama paraleliai akcijoms ir obligacijoms, o pastaryjy stiprus tarpusavio rysis
preziumuojamas kaip savaime suprantamas, kaip rodo dalis Siame darbe apzvelgty darby tai nebitinai
tiesa. Dél to, tokio rySio aplinkybés ir stiprumas néra galutinai aiSkios ir visuotinai patvirtintos.
Akcijos taip pat, dazniau randamos savo judéjimais lenkiancios obligacijas, o ne atvirksé¢iai, kas
sitilyty, jog obligacijos neturi prognozuojancios jtakos akcijoms. Tai taip pat kertasi su kity autoriy
rezultatais, kur akcijos ir obligacijy veiksniai atrodé judantys paraleliai arba net Siokiu toku lagu. Be
to, zvelgdami ] darbus sufokusuotus j tokio rySio tyrin¢jimg galime sutikti pasikartojancius
kintamuosius, kaip auk$tos bei Zzemesnés kokybés obligacijy pelningumy skirtumus ar valstybiy
ilgalaikiy obligacijy pelningumus. Tiek akcijos, tiek obligacijos yra ne tokie paprasti finansiniai
instrumentai, kurie Siai dienai gali buti pagristai atstovaujami didelés gausos ir jvairovés
agreguojanciy, apibendrinanciy veiksniy, kurie neblogai nusakyty bendra turto klasés biiseng. Dél to
toks veiksniy pasikartojamumas moksliniuose tyrimuose palieka erdve inovatyvumui dalyvaujanciy

veiksniy atrankoje.
1.5. Regiono ir laikotarpio aktualumas

Siame, darbe bus naudojami dieniniai duomenis i§ laikotarpio nuo 2003.01.01 iki 2017.12.31.
IS Sio laikotarpio buvo paimtos tik JAV prekybos (darbo) dieny veiksniy pokyciai. Toks laikotarpis
buvo atsirinktas dél keletos priezasciy:

= Siekiant atspindéti finansiniy eiluciy cikliSkuma;
» Siekiant duomenis turéti kuo artimesnius dabartiniam laikotarpiui;
= Siekiant kuo didesnio stebiniy skaiciaus.

Pirmoji priezastis adresuojama pasirinktu laikotarpiu, dél to, kad per atsirinkta laikotarpj
iSpuola 2-u ekonominio pakylimo (2003-2007 ir 2009-2017) ir 1-as ekonomikos susitraukimo periodas
(2007-2009), tuo galima jsitikinti 4 paveiksle. Tai turéty leisti tyrimo rezultatams biti aktualiems
abiejuose ciklo pusése. Cikliskumas akcijose tapgs mazai gincitinas, kg savo tyrime patvirtina Ghysels,
et al. (2009), o Kaoller, et al. (2005) taip pat rekomenduoja vertinant akcijas atsizvelgti j cikliSkuma ir

pabrézia, kad dalis kompanijy gali biiti labiau veikiamos cikliSkumo nei kitos.
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4 pav. ,,S&P 500” indekso judéjimas 2003-2017 m. Saltinis: sudaryta autoriaus pagal
»Bloomberg Proffesional* duomenis [12].

Be to, kadangi duomenis buvo pasirinkti labai artimo laikotarpio, tai reiSkia, kad tyrimo
rezultatai turéty bati artimi tendencijoms, kuriy galima tikétis artimiausiais metais. Sio tyrimo
autoriaus nuomone, imti daug ilgesnj laikotarpj, kaip pavyzdziui 50 mety, buty netikslu, nes biity
sunku tiketis, kad rinkos tendencijos vyravusios prie visiSkai kitokios geopolitinés ir ekonominés
situacijos biity tiek pat aktualios dabar kaip paskutiniy 15-os mety duomenis. Galiausiai, kadangi
pasirinkti duomenis buvo dieniniai, 15-0s mety laikotarpis sudaro 3776 stebinius (skai¢iuojant tik JAV
birzy darbo dienas), kas yra solidus skai€ius, kuris neturéty varZyti jokiy modeliavimo ar tyrin€jimo
aspekty. Didelé dalis maSininio mokymosi algoritmy tyrimy finansuose naudoja dvigubai maziau

stebiniy.

Darbo aktualumg didina ir tai, kad tiek x, tiek y veiksniai naudojami darbe yra 1§ JAV rinkos.
JAV rinka yra turbiit ariausiai i§ visy pasaulio akcijy rinky prie Fama (1965) iskeltos efektyvios
rinkos teorijos. Tai yra — nauja informacija atsispindi akcijy kainose greifiausiai, o
pervertinty/nuvertinty akcijy taip pat yra sunkiausia rasti. Taip galima ryZztis teigti dél didziulio
susidoméjimo, kurj gauna JAV akcijy rinka ir didZiulio dalyviy kiekio. Dalyviy kiekis ne tik didelis,
bet ir patys dalyviai yra patys galingiausi ir didziausi fondai pasaulyje kaip ,,Bridgewater Associates*

ar Vareno Bufeto ,,Berkshire Hathaway*. Salia to, dabar jau ypatingai sunku nuneigti, kad JAV akcijy
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rinkos biisena aktuali ne tik vietiniams gyventojams ir institucijoms, bet ir visame pasaulyje. SarySiai
tarp JAV akcijy rinkos tendencijy ir judéjimy kitose akcijy rinkose kaip Australijoje, Kinijoje,
Europoje, Lotyny Amerikoje yra daug karty jrodyti. Pavyzdziui D’ Arcy ir Poole (2010) jrod¢, kad kai
kuriais atvejais JAV rinkos naujienos yra svarbesnés Australijos akcijy rinkos vertinimui, nei

lygiavertiskos naujienos i$ pacios Australijos.

Nors pastarasis laikotarpis rodo, kad JAV akcijy rinkos vaidmuo kaip vedanciosios sumenko, dél
bendrai didesnio suintegruotumo tarp visy akcijos rinky aplink pasaulj, ta¢iau bty sunku gin¢ytis, kad
JAV neislieka jtakingiausia tokia rinka pasaulyje. Tai aiSkiai parodo ir 5 pav., kur nepaisant vis

auganciy kapitalizacijy aplink pasaulj, JAV islieka absioliuti lyderé.

Jvairiy valstybiy vietiniy kompanijy rinkos vertés palyginimas
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5 pav. Ivairiy valstybiy vietiniy kompaniju rinkos vertés palyginimas 1998-2017 m.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal ,,World bank* duomenis [94].

Stebint tai, tampa akivaizdu, kad jgavus geresnj supratimg apie JAV akcijy rinka veikiancius

veiksnius, galima turéti geresnj supratima ir apie pasaulines akcijy rinky tendencijas.
1.6. Literatiiros apZvalgos apibendrinimas
Apibendrinus literatiros apzvalga, galima iSskirti keleta bendry tendencijy:
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Turto klasiy kainos yra stipriai kintancios ir jzvalgos apie turto klasiy tikrg verte gali
leisti priimti daugiau tinkamy sprendimy ir virSyti rinkos pelninguma bei iSsaugoti savo
kapitalo vert¢ maziau nusp&jamais, neramiais laikotarpiais.

Nors akcijy rinka yra sudétinga ir konkurencinga sritis priiminéti sprendimus, ta¢iau taip
pat galima jzvelgti sudétingumo ,,pervertinimo® apraisky ir gana paprastos metodikos
taip pat yra pelniusios seékmés praeityje.

Rysiy ieskojimas tarp turto klasiy kainy ir jvairiy veiksniy yra tarp dazniausiai sutinkamy
turto klasiy vertés aiskinimosi metodiky grupiy.

Akcijos yra viena populiariausiy ir pelningiausiy turto klasiy, o dalyvavimo barjerai Sioje
rinkoje minimalis.

Akcijoms analizuoti dazniausiai pasitelkiami individualiis arba makroekonominiai
veiksniai.

Yra gausu tyrimy ir straipsniy bandan¢iy nustatyti jvairiy makroekonominiy veiksniy
itakg individualioms akcijoms ar akcijy rinkoms, taciau daZniausiai obligacijy veiksniai
yra tik dalis platesnio tiriamy veiksniy saraso tokiose tyrimuose, o ne pagrindinis ar
vienintelis jo akcentas. Kiti makroeckonominiai veiksniai, kaip BVP, infliacija ar valiuty
kursai daug dazniau sutinkami akademiniuose darbuose. Tai signalizuoja, kad obligacijy,
kaip antros pagal diduma turto klasés, jtaka akcijoms iSlicka nepilnai iSanalizuota.

Prie pries tai pateikto pastebéjimo verta pridurti, kad tai, jog obligacijy veiksniai daznai
biina tik dalis platesnio veiksniy saraso, priveda prie to, kad jy jtaka akcijy rinkoms
nebiina nuodugniai i$tyrinéta, nes:

o Priklausomai nuo taikomos metodikos, obligacijy veiksniams biinant platesnio
veiksniy komplekto dalimi, jy jtaka pasilieka neatskirta, neiSgryninta nuo kity
komplekto veiksniy jtakos.

o Taikant jvairias metrikas, laikotarpius ir veiksnius, su obligacijomis susijusiy
veiksniy jtaka gali nepraeiti autoriy taikomy atrankos kriterijy ir i1§vis nepakliiiti ]
veiksniy dalj, kuri toliau detaliau nagrinéjama.

Obligaciniai veiksniai daznai randami kaip reaguojantys véliau nei akcijy veiksniai.
Akademiniuose tyrimuose, pagrinde dominuoja vyriausybés obligacijy pelningumai
(ypa¢ mégstamas 10-ies mety laikotarpis). Taip yra dél bandymo apibendrinti, suvesti
obligacijy jtaka i vieng ar keleta lengvai suprantamy veiksniy. Taciau, tokiais atvejais
pasilieka erdvé jvertinti daugiau obligacijy rinkos niuansy ir/ar korporaciniy obligacijy
rinkos jtaka.
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e JAV akcijy ir obligacijy rinkos yra bendrai pripazjstamos kaip pacios likvidziausios ir
svarbiausios. Jy jtaka Kinijos, Europos ir besivystanCioms rinkoms yra gerai uzfiksuota
daugelyje tyrimy. Salia to, JAV rinka daZnai yra vedanti ir $ios rinkos reakcija j visa
pasaulj palietusius jvykius biina svarbiausia ir kartais su uzdélsimu replikuojama aplink
pasaulj. D¢l to, jzZvalgos Sioje rinkoje turi didesnj potencialg kitose rinkose nei atvirk$ciai.

e Buvo pastebéta, kad sutiktoje literatiroje, akcijy rinka gali biti reprezentuojama
pasikartojanciais ir vienpusiais rodikliais. Akcijy rinka turi daug metriky, kurios gali
suteikti labiau pilnavertiskg vaizdg apie akcijy rinkos bukle.

e Rinkdami duomenis finansy rinkose, autoriai daZniausiai stengiasi parinkti pakankamai
ilgg laikotarpj, kuris atspindéty finansy rinky cikliSkuma.

e Didesn¢ dalis finansy rinkas tyrinéjanciy akademiky taiko jprastus tiesinius regresinius
modelius, Granger priezastingumo testus ar vienmacius modelius kaip ARIMA.

Inovacijoms Siame lauke yra erdvés augti.

Taigi, atsizvelgiant | ankS¢iau aptartas tendencijas sutiktas mokslinéje literattroje Sio darbo
pagrindiné kryptis yra obligacijy pelningumy ir jj lemianciy veiksniy jtakos akcijy rinkoms analizé.
Taip, bus tikrinama ar dalies autoriy iSvados, kad obligacijos yra daugiau sekantis, o ne akcijas
vedantis veiksnys yra tikslios. Su obligacijomis susijusiy veiksniy skaiius ir jy jvairové turéty labai
gerai atspindéti tiek vyriausybiniy, tick kompanijy lygmens obligacijy rinky tendencijas. Taip pat, $iy
veiksniy jtaka akcijy rinkoms bus matuojama daugiau negu viena metrika, kas uztikrina, jog uzfiksuoti

rySiai galés biti patikrinti ir lyginami tarp skirtingy akcijy rinkos sriciy.

Tyrime, taip pat bus bandoma isskirti veiksniy jtakos skirtumus pagal skirtingus metodus ir
laikotarpius, taip kreipiant démesj j kintamyjy tarpusavio jautrumo vertinimg. Ypatingai finansy
rinkose, neretais atvejais nepriklausomi kintamieji gali biiti labai reikSmingi vienu laikotarpiu, taciau

daug maziau svarbis kitais laikotarpiais.

Tiek obligacijy, tiek akcijy kintamieji tyrime bus i$ JAV rinkos, kas rodo, kad tyrimo rezultatai

turi potencialo buti aktualis ir kitose akcijy rinkose turint omeny JAV rinkos statusg kaip vedant;.

Siy veiksniy tyryba bus vykdoma lanks¢iai, agreguojant geriausias praktikas kitose
akademiniuose darbuose ir pritaikant inovatyvius, re¢iau finansy darbuose sutinkamus metodus, kurie

apzvelgti 2-oje Sio darbo dalyje.

29



2. TYRIMO METODAI IR METODIKA

2.1. Akcijy rinkos tyrimams taikomos metodikos ir programinés jranga

Norintiems nuodugnumo tyrin¢jant akcijy rinkas, iskyla nemazai sunkumy. Skepticizmas kyla i§
tokiy mokslininky kaip Chris Kirby (1997) kurie argumentuoja, kad akcijy poky¢iai i$ viso yra beveik
nejmanomi prognozuoti, o tokie modeliy tikslumo parametrai kaip R? (determinacijos koeficientas) ne
visada yra pagristi. Tai yra gana radikalus poziiris, didesné dalis finansy rinkas tyrinéjanciy autoriy
visgi iesko ir kai kurie i§ pazitiros s€ékmingai randa reikSmingus veiksnius, kurie gerai paaiskina akcijy
judéjimus ir gali biiti panaudoti prognozavimui. Dalis tokiy pavyzdziy jau buvo paminéti Siame darbe.
Tiesa, kaip savo darbe apibendrina Sheta, Ahmed ir Faris (2015), akcijy rinkos tyrinéjimo lauke iSlieka
daug jrodymy apie Sio lauko dinamiSkuma, netiesiSkuma, komplikuotiSkumg ir chaotiSkumga. IS vienos
monetizavima, taciau i§ kitos pusés dél to galima sutikti labai prieSingy rezultaty, o konsensusai yra
sunkiai pasiekiami. Gana skirtingg vaizda, galima pamatyti pavyzdziui vartotojy elgesio tyrinéjime,

kur daznai iSkyla aiSkios ir pasikartojancios tendencijos.

Bet kokios analizés jtraukiancios finansinius, turto klasiy Kintamuosius susiduria su Siomis

problemomis:

CikliSkumas. Akcijy rinky svarbus bruozas yra pasikartojantys kylimo ir nuosmukio
laikotarpiai. Taciau cikliSkumas yra staigus ir pasikartojantis netolygiais periodais, o kiti rodikliai
cikliSkumo arba neturi, arba stipriai véluoja. Dazna problema moksliniuose darbuose, kad rezultatai
rasti dirbant su duomenimis vienoje ciklo pus€je menkai arba netgi visiSkai nepritaikomi, ciklui

pasikeitus.

Laiko eiluciy efektas. Duomenys biina iSsidést¢ seka pagal laika, kas reiSkia, kad néra tikslu
juos imti atsitiktinai. Taip pat, daznai susikoncentravus j labai ilgg laikotarp; galima matyti rezultatus,
kurie Zymiai geriau pritaikomi situacijai gerokai atgal praeityje, o ne tyrimo metu esanciai situacijai,

kuri gali buti stipriai skirtinga istorinéms tendencijoms.

Zmoniy psichologija. Zlugo teorija, kad finansinés transakcijos ir jy diktuojamos akcijy kainos
yra visiSkai teisingos, bet kuriuo laiko momentu, kg teigé efektyviosis rinkos teorija pristatyta Fama
(1965 m.). Tam reikéty, kad zmonés biity idealiai racionaliis, kas senai paneigta tokiose veikaluose
kaip Kahneman (2011) ir daug kity. Tai reiskia, kad Salia visy kity veiksniy, kurie gali turéti jtakos
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akcijoms, galima pridurti Zmoniy psichologijg kuri néra racionali ir yra labai sunkiai apibendrinama

veiksniais ar jy grupémis. Tai jveda daug ,,triuk§mo* i akcijy rinky analizes.

Tai pagrindiniai faktoriai, i§ kuriy pirmeiji du gali buti daZznai pritaikyti ne tik finansinéms laiko
eilutéms. Tokiy faktoriy buty galima pazyméti gerokai daugiau, priklausomai nuo sprendziamos
problemos. Visi minéti sunkumai aktualiis tiek rezultaty ieskant vienmaciy atveju, kai gali buti
pasirinktas kazkoks vienas su akcijomis siejamas kintamas ir ieSkoma nuspéjamy savybiy i§ pacio
kintamo istoriniy duomeny, dazniausiai remiantis autokoreliacijos savybémis. Tiek $ie sunkumai
aktualis daugiamaciu atveju, kai su akcijomis susijes kintamas yra priklausomas veiksnys, o kiti
atrinkti veiksniai yra nepriklausomi ir bandoma ieskoti rysiy tarp abiejy grupiy tuo paciu ar kiek
pavélintu laikotarpiu. Pastarasis atvejis yra genokai dazniau sutinkamas, apibendrinus turi
sekmingesnius rezultatus ir dél to yra labiau pripazintas. Sio darbo sprendZiama problema taip pat yra,
daugiamaté, nes turimi 5 priklausomi kintamieji, i§ kuriy kiekvienas atskirai bus tiriamas 11-0S

nepriklausomy kintamyjy kontekste.

Daugiamatés laiko eiluciy analizés problemos sprendimai ir tinkamiausia metodologija
universaliu atveju néra nusistovéje. | biitent tokio pobtdzio problemas zvelgé Liu, et al. (1999),
chemijos ir medicininiy industrijy kontekste, kurios taip pat pasizymi dideliu aktualiy laiko eiluciy ir
su jomis susijusiy uzduociy kiekiu. Autoriai nagrin¢jo tokius duomenis i§ skirtingy kampy, tiek
bandydami tikslinti duomeny charakteristikas ieSkodami iSskir¢iy, tiek spresdami skirtingas specifines
problemas atsirandancias su mazai duomeny, tiek bandydami prognozuoti laiko eilutes. Autoriai
reziumuoja, kad tai kg jie vadina ,,inetelektualiai duomeny analizei* reikia ,,atsargaus apgalvotumo
kiekviename etape, intelektualaus industrijai specifinio konteksto pritaikymo tiek duomenims, tiek
sprendziamiems klausimams ir kritinio vertinimo tiek metody atrankai, tiek jy integracijai®. Autoriai
priduria, kad modelio parinkimas dazniausiai yra sudétingiausia analizés dalis. Tai siejasi su Shah
(2013) minimu faktu, kad dauguma finansiniy eilu¢iy néra pasiskirste pagal normalyjj arba Gauso
skirstinj, kuris yra prielaida daugelyje dazniau naudojamy modeliy. Savo darbe autorius palaiko
pamégta praktika analizé¢je naudoti logaritmuotus pokycius kaip buda apeiti Sig finansiniy eiluciy
savybe ir priartinti jg prie stacionarumo ir tiesiSkumo. Tg pati savo knygoje pataria ir Hilpisch (2015).
Remiantis tuo, pasirinkti veiksniai tyrime buvo naudojami biitent tokia forma, kurios tiksli formulé

pateikta Zemiau.

r, =log(:5) w
Pt_q
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Kai:

It yra veiksnio logaritmuota graza (pokytis) lyginant su pries tai buvusios dienos verte;
Ptyra tos dienos prekybos pabaigos kaina;

Pt.1 yra pries tai buvusios dienos prekybos pabaigos kaina.

Verta pazymeéti ir laikotarpiy i§skaidyma priklausomy ir nepriklausomy kintamyjy. Tai i§ tikryjy
yra pasikartojantis sprendimas nemazoje dalyje finansiniy darby, dél anks¢iau minéto cikliSkumo
finansinése laiko eilutése. CiklisSkumas reiSkia, kad pakilimo laikotarpio egzistave stipris ir stabilus
ry$iai, ekonominio nuopolio laikotarpiais gali labai susilpnéti, keistis arba visai dingti ir atvirksc¢iai.
Netgi prasidéjus naujam ciklui, rySiai gali biiti kitokie negu pries tai buvo nustatyta. Kadangi tikétis
atrasti tarpusavio rysius, finansy rinkose, kurie biity vienodai pritaikomi ir tikslis deSimtmeciais biity
naivu, tai pastebédami mokslininkai neretai bando laiko eilutes i§ karto suskaidyti pagal ekonominj
cikliskuma. Tai atliekant galima pastebéti bei lyginti, kurie kintamieji jtakingiausi tiek ekonominio
pakilimo, tiek nuopolio laikotarpiais bei kiekvienu i§ laikotarpiy atskirai. Ne retai pasitaiko, kai net
toje pacioje ciklo pus¢je skirtingais laikotarpiais dominuoja kiti kintamieji. Laikotarpiy skaidymas
pagal cikliSkuma, rinkos situacija yra viena i§ alternatyvy, taciau pakitusi situacija visiskai keicianti
rinkos désnius yra toks daznas atvejis finansuose, kad yra susiformavusi atskira mokslo sritis
nagrin¢janti rezimus keiCianCius modelius. Tai modeliai, kurie pagal tam tikrus indikatorius i$
duomeny gali keisti savo sudéti ir skai¢iavimg vardan efektyvesniy rezultaty nepaisant dideliy
pokyc€iy rinkos situacijoje. Vienas populiariausiy tokiy modeliy pavyzdziy yra Markovo rezimus
keiGiantis modelis. Siai dienai §is modelis turi jvairiy iteracijy i§ kuriy Hauptmann, et al. (2014)
pritaiko pasléptuosius Markov modelius (angl. hidden Markov models — HMM) gana detaliu masteliu.
Pasizitréti, kaip tas pritaikymas atrodo galima 6 paveiksle, kur suzyméta autoriy modelio kryptingumo
signalai ,,S&P 500" indeksui. Kaip matosi modelis gana stipriai véluoja, ypa¢ staigaus pakilimo ir

nulydZzio laikotarpiais.
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6 pav. ,,S&P 500” indekso (juoda linija, deSiné vertikali asSis) ir kintan¢io reZimo modelio
vieni i§ rezultaty (signaly tikimybés aSis vertikaliai kairéje), kur raudonai pazyméti — modelio
signalai prognozuojant labai kintanc¢ius neigiamos grazos periodus, geltonai — labai kintancius
teigiamos graZos periodus ir Zaliai — nesmarkiai Kintan¢ius laikotarpius. Saltinis: Hauptmann,

et al. (2014).

Siame darbe, tyrimas buvo atliekamas naudojantis atviro kodo Pytono programavimo kalba [77].
Tai yra dynamiskai renkama kalba, kuri yra gana populiari mokslinéje bendruomenéje ir sitilo nemaza
pasirinkimg jvairiy atviro kodo biblioteky susijusiy su matematika, moksliniy tyrimy metodikomis ir
panasiai. Aplinka naudota kodo raSymui ir interaktyvumui buvo ,,Jupyter notebook* [46]. Pagrinde
naudoti paketai jau egzistuojanciy funkcijy panaudojimui ir papildomiems funkcionalumams buvo
,Pandas®, ,,SciPy*, ,,Scikit-learn, ,,Matplotlib* ir “Seaborn” [74], [84], [83], [68], [85].

2.2. ApraSomosios analizés metodai

Apzvalginé analizé yra metody komplektas leidziantis geriau susipazinti su turimais duomenimis
ir jy sgveikavimu. Nors kai kurie autoriai mégsta per daug nesigilinti j duomenis prie$ jy taikyma
modeliuose, kita dalis autoriy apzvalginés analizés metodus taiko taip detaliai ir placiai, kad tai tampa
pagrindiniu tyrimo akcentu. Kazkokios formos apzvalging analiz¢ taiko beveik visi sutikti darbai ir
daug kur sutinkama, kad moksliné problematika turi diktuoti apzvalginés analizés pagrindinius tikslus.
Tarp tokiy tiksly galéty biti jsivertinti turimus duomenis, pradéti tikrintis hipotezes ir geriau perprasti

visy kintamy tarpusavio sgveikos visumg. Taciau zvelgiant j didesnj kiekj analiziy taikomy
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finansinéms laiko eilutéms bei rekomendacijy knygose gali susidaryti jspudis, kad aprasomoji analizé
néra gerai apibrézta, nes skirtingi autoriai taiko didziulg jvairove metodiky. Pavyzdziui, kai kurie
autoriai preziumuoja, kad duomenys yra visiskai teisingi apzvalginés analizés metu, kai tuo tarpu kiti
analiz¢ labiausiai biitent ir nukreipia ] neteisingy ar nenaudingy stebiniy paieska ir po to sekantj
Salinima. Remiantis tokiais pavyzdziais kaip Ling, Naranjo, ir Scheick (2010), Kang (2007), Zhang
(2010) bei rekomendacijomis moksliniuose interneto portaluose, Sio darbo autoriaus nuomone

arCiausiai optimalumo esantys apzvalginés analizés zingsniai iSskirti zemiau 7 paveiksle.

3. I18ryskejusiy trukstamy
duomeny, aiskiy isimciy,
klaidingy duomeny
pakeitimas, salinimas,
transformavimas.

1. Kiekvieno i3 kintamuyjy
pagrindiniy statistiky
vertinimas (pvz. mediana,
dispersijair t.t.).

4. Dvimatis, daugiamatis
2. Kiekvieno i8 kintamyjy duomeny ir jy s3sajy grafinis

vienmaciy grafiky vertinimas. vaizdavimas, pagrindiniy

statistiky vertinimas.

7 pav. Aprasomosios analizés pagrindiniai Zingsniai. Saltinis: sudaryta autoriaus.

1. Kiekvieno i§ kintamujuy pagrindiniy statistiky vertinimas. Padeda jsivertinti duomeny
pasiskirstyma ir tarpusavio skirtumus, autentiSkuma. Rezultate, turéty bati aiSku koks
normalizavimo biidas tinkamiausias kintamiesiems ir Kiek teisingi duomenys. Pagrindinés
metodikos: mediana, dispersija, standartinis nuokrypis, vidurkis.

2. Kiekvieno i§ kintamyjy vienmaciy grafiky vertinimas. Leidzia jsivertinti akivaizdzias
isskirtys ar trukstamas reikmes bei duomeny kintamuma laike. Sio Zingsnio pabaigoje
kiekvienas 1§ kintamy atskirai turéty biiti pakankamai zinomas, kad suprasti ar reikSmés

teisingos ir reprezantyvios. Pagrindinés metodikos: eiliniai linijiniai grafikai, pasikartojanciy

reik§miy histogramos, jvairaus laikotarpio slenkanc¢iyjy vidurkiy lyginimai.
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3. ISrySkéjusiy trukstamy duomeny, aiSkiy iSimciy, klaidingy duomenuy pakeitimas,
Salinimas. Po pirmy dviejy Zingsniy iSaiskéj¢ trikumai turéty biiti adresuojami Siame
zingsnyje ar tai buty trikstamy reikSmiy uzpildymas ar akivaizdziy anomaliniy stebiniy
Salinimas ar biido tam atlikti véliau parinkimas. Siame Zingsnyje taip pat gali biti atliekamas
duomeny transformacijos/normalizavimas, kad jie biity geriau palyginami tolimesniems

zingsniams. Pagrindinés metodikos: interpoliacija, logaritmavimas, duplikaty Salinimas.

4. Dvimatis, daugiamatis duomeny ir ju sasajuy grafinis vaizdavimas, pagrindiniy
statistiky vertinimas. Turint visiskai paruostus ir Svarius duomenis, galima tiesiogiai lyginti
kintamus tarpusavyje. Jeigu normalizuoti duomenis nei$saugo palyginamyjy savybiy, gali
biti jprasta ir Sia analizés dalj vykdyti su originaliais, Svariais duomenimis. Dazniausiai
grafiniai metodai Sioje vietoje blina iSkalbingiausi, ypatingai tyrinéjant daugiau nei porg
kintamy vienu metu, taciau pagrindinés statistikos irgi gali biiti naudojamos papildomai
informacijai iSgauti. Rezultate, turéty buti aiSku kurie 1§ kintamyjy turi/neturi padidintg
potencialg stipriai vienas kitg veikti, to rySio charakteristikos (tiesinis, netiesinis ir t.t.) bei
turéty paaiskéti kurios 1§ anksto suformuotos hipotezés turi didziausias galimybés
pasitvirtinti. Betyrin¢jant gali formuotis id¢jos ir naujoms hipotezéms. Pagrindinés

metodikos: taskiniai (sklaidos) grafikai, statiakampés diagramos, koreliacijos.

Po siy veiksmy turéty buti ganétinai aiSku, ko galima tikétis i§ modeliavimo ir kokig role
analizuoti kintamieji gali vaidinti. Hilpisch (2015) akcentuoja, kad koreliacijos koeficientai gali biiti
naudojami kaip paruoSiamasis veiksmas regresijos lygties formavimui bei pasitikrinimui po to

sekanciy rezultaty.
2.3. Regresijos tyrimams taikomos metodikos ir jautrumo analizés jverciai

Igijus nebloga konteksta apie finansines eilutes ir atlikus pasiruo$iamuosius veiksmus galima
pereiti prie labiau komplikuoty biidy tarpusavio rySiams nustatinéti ir konkretinti. Akademikai Sioje
vietoje naudoja labai jvairius instrumentus pradedant elementariomis koreliacijomis ar GrainZerio
tarpusavio veikimo testais ir baigiant labai sudétingais, specifiSkai tiriamai problemai modifikuotais
regresijos modeliais. Tarp jdomesniy pavyzdziy galima paminéti Verner (2017), kuris akcijy ir
obligacijy rinkas tyrinéja pasitelkdamas virpesiy banglita (angl. wavelet), kas yra labai specifinis

duomeny vizualizavimo biidas.

Jau minéta regresija yra vienas seniausiy ir zinomiausiy biidy tyrinéti tarpusavio rysius, kuris

ypa¢ mégstamas finansy srityje. Tai, kad regresiné analizé buvo anksti pamégta pri¢jimo forma
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finansy srities moksliniuose tyrimuose, reiskia, kad regresijos metodiky ir universalesniy modeliy
pritaikymas gausus literatliroje, o pats regresinés analizés laukas gana greitai plétési ir Siai dienai yra
gana brandus ir netgi kiek mutaves. Individualias laiko eiluciy regresijas savo tyrime taiké ir Kwan
(1996). Baker bei Wurgler (2012) pasirenka visai kitokj regresijos pritaikyma, kai akcijy ir obligacijy
rySius nagringja per iS anksto suformuotg regresijos lygtj. PanaSiu principu autoriai pritaiko ty dieny
duomenims ir kitas regresijos lygtis pasiiilytas kity mokslininky. Nustatinédami savo regresijos
tiksluma autoriai visur pritaiko gerai Zinoma pataisyta R? metrika, bei aptarinéja kiekvieno i§
regresoriy jtakg pagal apskaiCiuotus koeficientus regresijos lygtyje. Stebédami kaip koeficientai
skiriasi nuo laikotarpio, stebiniy skaiciaus, lygtyje dalyvavusiy kintamyjy sudéties, priklausomiems
kintamiesiems taikomo lagy skaiciaus autoriai daro prasmingas iSvadas apie kiekvieno i$ kintamyjy
jitakg pasirinktu laiko momentu ar atskirose laiko fragmentuose. Tuo paciu reikia turéti omeny po tiek
tyrimy tapusj jau beveik savaime suprantamg fakts, kad tarpusavy susijusiy kintamyjy keliai gali
nukrypti trumpuoju laikotarpiu, tac¢iau ilguoju laikotarpiu turéty judéti kartu, kg patvirtina ir Norden,
Weber (2004) bei didelé dalis kity mokslininky

Aprasyti regresijos taikymai sutinka su geriausiomis praktikomis taikant regresija bei turi
jautrumo analizés aspekty. Jautrumo analizei Salia standartinés regresijos koeficienty gali biti taikomi
ir koreliacijos koeficientai. Jautrumo analizés kontekste koreliacijos koeficientai yra budas lyginti ir
nustatinéti nepriklausomy kintamyjy jtaka priklausamam kintamui (-iems). Tarp plataus saraso

paskirciy, kurias galima priskirti jautrumo analizei vienos pagrindiniy yra:

* Modelio patikrinimas;
* Modelio rezultaty interpretacija;,
= Modelio keitimas, derinimas;

= Modelio supaprastinimas.

Jeigu daugumai i§ ty paskirCiy pasiekti galima surasti alternatyvy, tai modeliy interpretacijai tai

biity padaryti sudétinga, dél to Siame darbe jautrumo analizé Soje srityje bus akivaizdZiausia.

Jautrumo metriky yra labai jvairiy, 1§ kuriy vienos paprasciausiy, bet ir efektyviausiy yra imties
metodai. Sie metodai dazniausiai sutinkami, kadangi jie greiti ir juos galima atlikti su ta pa¢ia imtimi
kaip ir taikyta modeliui. Naudojant tiek standartinés regresijos, tiek koreliacijos koeficienty metrikas,
skirtumai tarp jy neturéty bati Zenklds. Savo darbe jautrumo analizés aspektus pritaiko Hofer (1999).
Autorius jautrumo analize pasitelkia norédamas geriau paZinti, kas kelia silpniau pasirodziusiy

modeliy neapibréztuma. Siam tikslui autorius pasitelkia abu jau minétus imties metodus. Baker bei
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Wurgler (2012) taip pat naudoja jvairius koreliacijos koeficientus detalesniam nepriklausomy kintamy

itakos rezultatams nagrinéjimui. Tai rodo regresijos panaudojimo universalumg.

Anks¢iau minéti, regresijos taikymo principai taikomi ir Norden bei Weber (2004) VAR
(vektoriy autoregresijos) ir vektoriy klaidy taisymo (VECM) modeliams. Ir nors regresijos modeliy yra
labai jvairiy, daug moksliniy tyrimy rodo, kad paprasCiausi regresiniai modeliai, kaip pavyzdziui
standartiné regresija (2-a formulé), daznai btna labai nezymiai maziau efektyvis nei sudétingiausi

modeliai.
Yy =Fg(x1,%2,...,%p) = Bo+ P1 X1+ + By xy; (2)
Kai:
y yra priklausomas kintamas;
F yra funkcija nusakanti nepriklausomy veiksniy ir priklausomo veiksnio rysj;
X1, ..., Xn yra nepriklausomi veiksniai (modelio parametrai);
Bo, ..., Pn yra lygties koeficientai;

Manoma, kad taip gali bti dél to, kad sudétingi modeliai leidzia juos labai pritaikyti konkreciam
duomeny rinkiniui arba kitaip sakant ,,persimokyti“. Taciau testuojant su nauju duomeny rinkiniu tas
pritaikymas nebebtina toks tikslus. Tinkamiausias regresijos biidas daZniausiai parenkamas pagal

Zemiau sekancius kriterijus [4]:

= Nepriklausomy veiksniy skaicius;
= Regresijos linijos forma;

= Priklausomo veiksnio tipas.

Ivertinus Siuos faktorius galima rinktis regresijos modelj ir tada klaidos jvertinimo (angl. Cost
function) funkcijg, kurig minimizavus apskai¢iuojami koeficientai ir tuo paciu regresijos linijos
nuolydis. Populiariausias metodas tam yra maziausiy kvadraty metodas, kurj naudoja ir Norden bei

Weber (2004). Sio metodo formulé pavaizduota zemiau (formulé nr. 3):

1(Bo, B) = =X (Fp a2z )0 =) 5 @)
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Kai (nepaaiskintos reik§més lieka tokios pacios kaip ir 2-oje formuléje):
J yra funkcija nusakanti nuostolius (klaidas);
m yra stebiniy skaicius;

Tarp kity tai paskir¢iai naudojamy metody galima pazyméti ir vis labiau populiaréjant]

nuolydaus Zeméjimo (angl. gradient descent) algoritma.
2.4. MaSininio mokymosi metodai

Kaip minéta regresiniai algoritmai labai iSsiplet¢ ir dalis jy dabar gali buti priskirti
vadinamiesiems masininio mokymosi (angl. machine learning) algoritmy mokslo kryp¢iai. ,,Oxfordo*
zodyne masininis mokymasis apibréziamas kaip ,kompiuterio galimybé mokintis i§ patirties,
pavyzdziui keisti savo skaiCiavimus pagal naujai gautg informacija“[73]. MasSininio mokymosi
algoritmai skirstomi j dvi pagrindines Sakas — su mokytoju (prizitirimo mokymosi, angl. supervised)
apie pirmajg algoritmy grupe, Klasifikacijos kontekste mini, kad tai grupé, kurioje duomeny imtis
paskirta modelio apmokinimui turi teisingas etiketes. Kitaip tariant, su pirmaja grupe algoritmy po
kiekvienos duomeny eilutes algoritmas gali sulyginti savo spéjimg su teisingu atsakymu ir taip
mokintis. Antroji grupé algoritmy — be mokytojo, teisingy atsakymy neturi ir negali pasitikrinti savo
spejimy. Verta paminéti, kad grupiy galima iSskirti dar daugiau kaip pavyzdZziui dalinai su mokytoju
(angl. semi-supervised) ir su grjiztamuoju rySiu (angl. reinforcement). Dalis pagrindiniy masininio

mokymosi algoritmy pritaikymo sri¢iy ir joms priklausanciy algoritmy pavaizduota 8-0je schemoje.

Masininis mokymasis

Su mokytoju Be mokytojo
Klasifikacija Regresija Dimensionalumo maZinimas Klasterizavimas
Naivaus Bajeso Tiesiné regresija Principinés komponentés Gauso misinio
Atraminiy vektoriy Neuroniniai tinklai Daugiamatés skalés Hierarchinis
Artimiausio kaimyno Sprendimy medZiai K-vidurkiy

8 pav. Pagrindiniai maSininio mokymosi algoritmai ir jy taikymo sritys. Saltinis: sudaryta

autoriaus pagal ,MathWorks* [67].
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Kaip pavaizduota schemoje, daZniausiai abi pagrindinés grupés algoritmy naudojamos
skirtingiems tikslams. Pavyzdziui be mokytojo algoritmai yra populiariis duomeny dimensionalumo
mazinimo ir duomeny klasterizavimo (suskirstymo j homogenines grupes) tipo uzdaviniams. Su
mokytoju — Kklasifikacijai ir regresijai. Be to, vaizduojami algoritmai nebitinai yra pritaikomi tik
minimo pobiidzio uzdaviniams. Pavyzdziui, neuroniniai tinklai galéty buti puikiai pritaikyti ir
klasterizavime ar klasifikavime, o sprendimy medziai be regresijos dazniau naudojami klasifikacijoje.
Masininiai algoritmai gana greitai jgavo pagreitj duomeny analitiky bendruomenéje ir dabar yra placiai

taikomi jvairiose srityse pradedant vartotojy elgesio nustatymu, biologijoje ar telekomunikacijose.

Finansuose masSininiai algoritmai nuo pradziy susilauké maziau susidoméjimo, nei kitose
pritaikymo srityse. Bontempi, et al. (2013) savo darbe analizavo mas$ininio mokymosi algoritmy
reik§me laiko eiluciy tyryboje ir nustate, kad tokio pobtidzio metodika per paskutinius 20 mety stipriai
populiaréja ir paskutiniu metu jau jsitvirtino Salia deSimtmeciais dominavusiy klasikiniy laiko eiluc¢iy
tyrybos metody kaip ARIMA (autoregresyvus integruotas slenkantis vidurkis). Prie to labai prisidéjo
palankios i$vados i§ tokiy tyrimy kaip Lapedes ir Farber (1987) ir kity, kur masininio mokymosi
algoritmai buvo sékmingai pritaikyti ir jy neigiami stereotipai susvelninti ar visai paneigti laiko eiluciy
atzvilgiu. Kaip jau aptarta, su finansiniais duomenimis daZniausiai pasitaiko regresijos tipo uzdaviniai,
kur priklausomo kintamo reik§me¢ bandoma nuspéti nustatant jo ry$j su vienu ar daugiau

nepriklausomy kintamyjy. Tam tinkamiausi yra masininio mokymosi algoritmai su mokytoju.

Siomis dienomis masininio mokymosi pritaikymas laiko eilutése jau mazai kam kelia klausimy ir
sékmingy pavyzdziy yra labai daug. Zankova (2016) pritaiko net keturis algoritmus
eksperimentuodama su kas finansuose vadinama —sparéioji prekyba (angl. High Frequency Trading
— HFT). Spar¢ioji prekyba finansuose yra dazniausiai algoritmais paremta prekyba birzose, kai
finansiniy instrumentai gali buti jsigijami ir parduodami laikotarpiais matuojamais minutémis, o
kartais net milisekundémis. Akivaizdu, kad per tokj laikotarpj realios vertés apskaiCiavimas néra
pagrindinis tikslas, o yra reaguojama ] i§ anksto apibréztus signalus rinkoje. Biitent tokiy signaly
,»gaudymui“ masininio mokymosi algoritmai yra placiai taikomi, o signalai dazniausiai biina susij¢ su
statistiniais arbitrazais ir likvidumo suteikimu rinkoje. Algoritminé prekyba uzima labai reik§minga

dalj rinkos, nors nuo ekonominés krizés laikotarpio ji pradéjo kiek mazéti (9 pav.).
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9 pav. Algoritminés prekybos dalis nuo rinkos sandoriy Europos ir JAV birZose 2005-2014
m. Saltinis: ,,Cray* [20].

Eksperimentuodama su 4 masininio mokymosi algoritmais Zankova (2016) pavyksta sékmingai
prognozuoti Norvegijos akcijy birzos 3 jmoniy akcijy kainas minute j priekj, o autoré pazymi menka
skirtumg tarp pritaikyty algoritmy rezultaty. Tiesa, autoré priduria, kad prognozuojant ilgesnius
laikotarpius rezultatai gerokai suprastéja. Su labai skirtingais duomenimis, bet panaSiu principu
masininio mokymosi algoritmus pritaiko ir Sheta, Ahmed, Faris (2015). Autoriai bando prognozuoti
»S&P 500” indekso savaitines reik§mes ir randa, kad i$ pritakyty algoritmy atraminiy vektoriy metodas
rodo didziausig potencialg. Jdomu, kad autoriai pritaiko deSimtys ypac jvairiy veiksniy, tarp jy —
didziausiy pacio indekso kompanijy akcijy kainas, ,,S&P 500” prekybos apimtis ir reikSmes su lagais,
makroekonominius rodiklius ir kity akcijy indeksy reik§mes aplink pasaulj. Kiti autoriai, Wu ir Xu
(2005) sékmingai pritaiko neuroninius tinklus modeliuodami kompanijy akcijy kainas pagal 14 paciy
kompanijy individualiy fundamentaliy rodikliy (kaip pelnas, realus turtas tenkantys vienai akcijai ir

daug kity).

Kaip rodo minéti ir daug kity maSininio mokymosi algoritmy pritaikymo pavyzdZziy, Sie metodai
turi jau gana ilgg sékmingy rezultaty finansy rinkose istorijg prie paciy jvairiausiy veiksniy, regiony,
laikotarpiy ir kity duomeny charakteristiky. Toliau Zymiausi masininio mokymosi algoritmai bus

apzvelgti placiau.
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2.4.1. Neuroniniy tinkly metodas

Neuroniniai tinklai (angl. neural networks) neabejotinai yra vienas populiariausiy masininio
mokymosi algoritmy. Tai galima lemti jvairios priezastys, taciau tarp labiausiai tikétiny yra Sios
metodikos sgsajos su gamta, kas leidzia zmonéms gerai jsisavinti Sios metodikos veikimg. Tai yra —
neuroniniai tinklai, kaip sako jy pavadinimas, bando mimikuoti smegeny neurony darbg. Tai gerai

atsiskleidzia 10 paveiksle.

Jeiga

Pasléptasis
sluoksnis

Rezultatas

10 pav. Neuroniniy tinkly veikimo principo schema. Saltinis: sudaryta autoriaus pagal
Nascimento, et al. (2012).

Paprasciausias neurony tinklas turés tris sluoksnius: jeigos, pasléptaji ir iSeigos (rezultato).
Pirmasis sluoksnis sudarytas i§ naudojamy veiksniy, kuriy gali buti vienas arba daug daugiau.
Antrajame sluoksny — pasléptajame, jeigos sluoksnyje gauty veiksniy reik§més yra kei¢iamos tam
tikrais koeficientais ir to pasakoje gaunamas rezultatas trec¢iame sluoksnyje. Gautg rezultatg sulyginus
su tikruoju rezultatu koeficientai yra baudziami ir derinami per nauja remiantis pasirinktu vertinimo
kriterijumi. Pasléptyjy sluoksniy gali biiti daugiau nei vienas ir kiekvienas 1§ neurony tame sluoksnyje
turi jungtj su prie§ tai buvusiu sluoksniu. Kuo daugiau tokiy sluoksniy, tuo sudétingesné neuroniniy

tinkly sistema tampa ir tuo reikSmingesnis tampa pakankamas duomeny ir kompiuterinés galios kiekis.
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Yra jvairios funkcijos, kurios naudojamos svoriams priskirty kiekvieno 1§ parametry

optimizavimui. Tarp populiariausiy yra sigmoidiné pateita 4-oje formuléje.

1
1+e~S’

H(S) = kai § = YT x; Wy ;5 (4)

Kai:

H(S) yra sigmoidiné funkcija svoriy priskirty veiksniy reik§méms optimizavimui;
Xi yra nepriklausomi veiksniai (algoritmo jeigos parametrai);

wi yra svoriy koeficientai.

Neuroninius tinklus savo darbuose pritaiko Zankova (2016), Sheta, Ahmed ir Faris (2015) bei
Badea (2013).

2.4.2. Atraminiy vektoriy metodas

Dar vienas daznai sutinkamas metodas moksliniuose tyrimuose yra atraminiy vektoriy (angl.
support vector machines — SVM). SVM savo darbuose pritaiko Sankar (2009), Zankova (2016), Sheta,
Ahmed ir Faris (2015).

Sio metodo pagrindinis principas yra, kad jis klasifikavimo atveju iesko hiperplokstés (angl.
hyperplane). Hyperploks¢iy gali buti daug, o ta kuri atskiria klases didziausiu skirtumu yra
tinkamiausia. Sio proceso supaprastinta modifikacija pavaizduota 11 pav. Kaip matosi, Zalia linija
vaizduoja vienintelg linija, kuri turi maksimaly atstumg su abejomis i$ klasiy. Atraminiai vektoriai yra
vadinami pirmieji taskai i§ duomeny rinkinio, kurie turi maZiausia atstuma nuo hyperplokstés. Sie ir
kiti vektoriai yra transformuojami i§ netiesinés funkcijos j aukstesn¢ dimensijg, kur jau tiesiné funkcija
pritaikoma jy atskirimui. Atstumus tarp hyperplokstés galima optimizuoti skirtingomis branduolio

(angl. kernel) funkcijomis.
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11 pav. Atraminiy vektoriy masininio algoritmo optimalios hyperplokstés radimo grafikas.
Saltinis: Sheta, Ahmed ir Faris (2015).

Jeigu klasifikacijos atveju SVM turi binaring funkcijg, regresijos atveju ta funkcija yra regresiné

ir grgzina realias vertes. Atstumy optimizavimo problema regresijos atveju atrodo mazdaug taip:
1 2
minJ(w, b, €) = E ”3” —CY™" (g),kaig = +(yi—(w-x; +b)); (5)
Kai:
J(w, b, €) yra optimizavimo funkcija;
yi ir x; yra atitinkamai priklausomas ir nepriklausomi veiksniai;
w yra svorio vektorius;
C yra kriterijus baudziantis svoriy vektorius uz neatitiktas salygas;
¢ yra tikry reikSmiy lygis;

m yra stebiniy skaicius;
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b yra hyperploksteés riba.
2.4.3. Atsitiktiniy miSky metodas

Priespaskutinis algoritmas, kurj detaliau apzvelgsime kaip véliau naudojama metodika yra
atsitiktiniai miskai (angl. random forests). Jis vienas i§ nedaugelio algoritmy, kurie dazniau sutinkami
praktikoje negu akademinés bendruomenés darbuose. Atsitiktiniai miSkai remiasi sprendimy medziais,
tiktai vietoj to, kad auginti ir tobulinti vieng medj, atsitiktiniai miSkai leidzia auginti jy nors keletg
vienu metu ir taip vidurkinti jy rezultatus gaunant nauja rezultata. Sis algoritmas labai mégstamas su
nezinomais duomenimis neS nereikalauja duomeny paruo$imo ir turi ansamblio charakteristiky,
reiSkian¢iy kad keletos regresoriy rezultatai gali buti panaudojami naujam, geresniam rezultatui. 12
paveiksle galima matyti, kaip ta patj pradiniy veiksniy rinkinj paleidus per keleta sprendimy medziy

vienu metu, jy spéjimai tada yra agreguojami.

12 pav. Atsitiktiniy medZiy algoritmo veikimo principas. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Regresijos atveju daZniausiai taikoma lygtis nustatyti galutinj atsitiktinio misko algoritmo

rezultatg yra vidurkis pateiktas 6-oje formuléje.
F(xq, ., x,) = %Z;I;l(Fi(xl' ...,xn)) ; (6)
Kai:
T yra naudojamy medziy skaicius.
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2.4.4. Artimiausio kaimyno metodas

Metodas paremtas atstumy skai¢iavimy tarp skirtingy duomeny tasky. Klasifikavimo atveju,
klasés esancios arciausiai analizuojamo duomeny stebinio nugaléty ir tas duomuo taip pat biity
priskirtas tai klasei. ,,Kaimynai“ gali biiti skai¢iuojami pagal stebinj supanciy tasky skaiciy arba pagal
i§ anksto nustatytg atstuma. Sj algoritma Zymiai dazniau galima sutikti klasifikavimo uzduotyse,

taciau pasitaiko ir aplikacijy regresijos pritaikymo atvejais.

13 pav. Artimiausio kaimyno algoritmo veikimo principas. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Atstumams skaiciuoti ir ieSkoti vidurkio taikomi jvairiis metodai, vienas i$ jy yra Euklido
atstumo formulé:

| k y 5
AN,
i=] ; (7)

Kai,

K yra stebiniy skaicius;
x yra nepriklausomas kintamas;

y yra priklausomas kintamas.
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Artimiausio kaimyno algoritmo atmainas savo darbuose pritaiko Seutin ir Jones (2016), bei
Pudaruth (2014).

2.5. Masininio mokymosi metody taikymas

ISsivalius duomentis, atlikus apzvalging duomeny analizg bei iSsiskyrus tyringjimo tikslus turéty
buti daugmaz aisku kokie masSininio mokymosi algoritmai turéty buti aktualiausi. Atlikus Siuos

zingsnius, stebint akademinius darbus ir rekomendacijas, galima iSskirti tokj sekantj analizés scenarijy:

1. Kintamyjy atranka ir duomeny suskirstymas j mokinimo ir testavimo imtis.
2. Patikrinti visus atsirinktus algoritmus kuo paprastesniais parametrais.

3. Gerinti rezultatus keliy sékmingiausiy ar visy naudoty algoritmy atvejais.

Pirmas zingsnio pirma dalis yra turbiit maziausiai konsensuso turint dalis i§ minimy Zingsniy.
Nors dalis autoriy teigia, kad kai kurie masininio mokymosi algoritmai yra gana jautris kintamyjy
skai€iui ir nuo didelio nereikSmingy kintamyjy skaiciaus yra labiau linke persimokyti, tai yra mazesne
dalis akademinio lauko. Tokiuose darbuose kaip Sheta, Ahmed ir Faris (2015) ar Wu ir Xu (2005),
pasirinkti kintamieji yra uzduodami masininio mokymosi metodams be jokiy iSim¢iy, nors ty veiksniy
buvo net vir§ keletos deSim¢iy, 0 be to ir dalies i§ jy stipri koreliacija atrodé labai tikétina. Pradéti nuo
visy veiksniy su masininio mokymosi algoritmais savo knygoje rekomenduoja ir Bird, Klein, Loper
(2009). Tai reiskia, kad néra butinybés iSmetinéti nepriklausomy veiksniy dél jy sarySiy su Kkitais
nepriklausomais veiksniais. Kur sutinka visi autoriai, kad Siame etape algoritmams paruosti veiksniai
turi turéti aiSkiai suprantamg informacija. Tai yra nestruktiirizuoti duomenys turi biiti transformuoti, o
struktiirizuoti daZniausiai turi buti normalizuoti. Tokie algoritmai kaip atsitiktiniai miskai yra maziau
jautris duomeny dispersijai, taiau neuroniniai tinklai ir keli kiti dazniausiai tikslesni biina su
normalizuotais duomenimis. Kaip buvo paminéta anks¢iau, Siame darbe duomenis buvo normalizuoti

dar apraSymo etape.

Duomeny suskirstymo sprendimai yra gerokai dazniau pasikartojantys. Jau gana senai buvo
zinoma, kad siekiant i§vengti persimokymo ir pasitikrinti rezultatus, tiksliausia turimus duomenis
pacioje pradZioje susiskaidyti ;| mokinimosi ir testavimo imtis. Nusistovejes standartas yra 80%/20%
proporcija, kurig savo darbe pritaiko Wu ir Xu (2005). Tiesa, pastaruoju metu vis dazniau taikomas yra
kryZminio tikrinimo (angl. cross-validation) metodas. Metodo esmé yra turimus duomenis suskirstyti j

k daliy ir su kiekviena iteracija testuoti vis ant naujos duomeny dalies, likusias dalis paliekant
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mokinimui. Tai rekomenduojamas metodas ir Bird, Klein bei Loper (2009) knygoje. Tai kartojama,

kol su visom dalimi biina testuota nors po kartg. Tai pavaizduota 14 paveiksle.

Testa-
vimui Treniravimui

| I

< DT

14 pav. KryZminio tikrinimo metodo veikimo principas. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Antrame zingsnyje pasirinkti masininio mokymosi metodai yra iSbandomi su tikrais
duomenimis. [prastai, Siame etape néra per daug vargstama su modelio parametrais, kad suZinoti kiek
algoritmai nattraliai tinkami duomenimis ir kurie i§ algoritmy potencialiausi. Jpras¢iausiai modeliy
rezultatams vertinti sutinkamos pacios jvairiausios metrikos, Nozari (2013) naudoja pataisytajj R? ir
vidutinés kvadratinés Saknies paklaidg (RMSE) , vidutinés kvadratinés paklaidos (MSE) metrika yra
pagrindin¢ Badea (2013) ir Zankova (2016) tyrimuose, galiausiai Sheta, Ahmed ir Faris (2015)
naudoja vidutinés absioliucios paklaidos rodiklj (MAE). Nors visos Sios metrikos yra skirtingai
skai¢iuojamos, dazniausiai sutinkama, kad naudojant nors pora i§ jy rezultatai atspindi tikrove bei
suteikia daugiau konteksto lyginant modelius. RMSE, MAE ir pataisytojo R? formulés pateiktos
Zemiau.

n-1

Pataisytasis RZ = 1 — (1 — R?) : (8)

n-p-1’

MAE = =Y™ |y, — %}l ; (9)

n

RMSE = 251,07 = 5% (10)
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Kai:

R? yra vieneto ir kvadratiniy modelio paklaidy sumos, bei nulinio modelio paklaidy santykio

skirtumas;
yi yra priklausomas veiksnys;
y, yra priklausomo veiksnio modelio aproksimacija;
n yra stebiniy skaicius;
p yra modelio parametry skaicius.

MAE ir RMSE yra gana lengvai interpretuojami, nes paklaida yra matuojama y matais, taciau
RMSE labiau baudzia uz didesnes klaidas, nes jas pakelia kvadratu (pries iStraukiant Saknj).
Pataisytasis R? galimai dar labiau interpretuojamas, nes paaiskina kuria priklausomo kintamo
dispersijos dalj paaiskina sudarytas, modelis. Ta¢iau jei R? turi apibrézimo sritj nuo 0 iki 1, tai

pataisytasis R? gali biti ir minusinis, kas vis tiek reigkia, jog modelis néra tikslus.

Trecias zingsnis, potencialiy algoritmy derinimas, dazniausiai po duomeny ruo$imo atima
daugiausiai laiko analitiniame procese. Siame zingsnyje gali isljsti maZiau akivaizdZios i$skirtys jei
tikslumas netikétai mazas. ISskirtys atsiranda dél duomeny klaidingumo ar laikiny, taciau struktiiriSkai
nereikSmingy variacijy. Taikant prielaida, kad duomenis pilnai iSvalyti ir nepalikta klaidy,

netenkinantys rezultatai po antro zingsnio gali buti tobulinami keleriopai (pateikta 2 lenteléje).
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2 lentelé. MaSininio mokymo algoritmy rezultaty gerinimo metodai ir jy suskirstymas

pagal grupes. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Nglﬁr;? Metodai
Stebiniy o . ET n ) amy I$skir¢iy Salinimas
Duomeny skaidiaus Naujy kintamyjy kintamyjy
metodai . pridurimas agregavimas j
LlITES naujus kintamus
Keisti ..
Alvoritmy | tESEVImO Stﬁf:;‘;ﬁg” Detalus jvairiy Pridurti Taikyti
mgeqto daiq imties Konfiouracii diagnostiky naujus algoritmy
skirstymo kei%iumasm vertinimas algoritmus ansamblius
buda
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3. TYRIMU REZULTATAI IR JU APTARIMAS

3.1. Tyrimo esmé ir veiksniali

Kaip minéta pirmoje dalyje, darbo esmé bus visapusiskai istirti galimas sgsajas tarp akcijy rinkos
ir jvairiy veiksniy, kurie siejasi su obligacijy rinka. Po literattiros apzvalgos Sio darbo autorius jvertino,
kad $ie rySiai buvo tiriami gana pasikartojanciai, su maza veiksniy jvairove ir su prieStaraujanciais
rezultatais. Sis tyrimas turéty jnedti daugiau jvairovés, sukonkretinti $iuos ryius bei iSnaudoti
metodika dar nematytg Siy rySiy tyrin¢jime. Skirtingai negu didesnéje dalyje darby, akcijy rinka bus
atstovaujama né vieno, bet penkiy faktoriy. Obligacijy pelningumai ir ji lemiantys veiksniai bus
atstovaujama viso 11-os veiksniy. Beveik visi tyrime naudojami duomenys, i$skyrus ,,ICE BofAML
US High Yield Master Il Effective Yield ir ,,JICE BofAML US Corporate Master Effective Yield*,
buvo prieinami naudojantis ,,Bloomberg Proffesional” duombaze [12]. Pastarieji minéti veiksniai buvo
prieinami per Sant Luiso JAV federalinio banko padalinj [29] [30].  Visi tyrime dalyvaujantys
veiksniai yra susij¢ su JAV akcijy arba obligacijy rinka, tai plac¢iau komentuojama pirmo skyriaus 5-
oje dalyje. Su obligacijomis susijusiy veiksniy komplektas buvo atrenkamas pagal Zemiau esancius
kriterijus (pirmieji 2 aspektai taikomi kiekvienam i§ veiksniy atskirai, sekantys trys — veiksniy

daugumai komplekte):

e Galimi dieniniai duomenis.

e Veiksniai atstovauja arba reikSmingai siejasi su esminémis obligacijy, kaip finansiniy
instrumenty, savybémis.

e Veiksniai siejasi tiek su JAV valstybés vieSojo sektoriaus obligacijomis, tiek su privataus
sektoriaus.

e Veiksniai atstovauja tiek ilgojo, tick trumpojo laikotarpio obligacijy tendencijas.

e Didesn¢ dalis veiksniy buvo retai arba visai nesutikti panasiose studijose.

Renkantys akcijy rinkg atstovaujancius veiksnius, kriterijai nebuvo identiski, nes buvo daugiau
stengiamasi rinktis labiau visuotinai pripazjstamus akcijy indikatorius, galbat Siek tiek aukojant
inovatyvumag. Nors atrinkti priklausomi kintamieji yra matyti tyrimuose atskirai, kad jie visi bty
viename tyrime paraleliai analizuojami nebuvo teke matyti. Atrinkty priklausomy kintamyjy saraSas
pateiktas lentel¢je nr. 3 Zemiau. Kiekviena jzvalga apie Siuos faktorius galéty labai padéti suprasti ir

galbiit net prognozuoti akcijy rinkos elges;.
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3 lentelé. Priklausomi kintamieji naudojami tyrime. Saltinis: sudaryta autoriaus pagal

,Bloomberg Proffesional® [12].

Veiksniy Y veiksniali
grupé
Nr. 1 2 3 4 5
Trumpinys SPX SPX VIX SPW SPW
(apyvarta) (apyvarta)
Pilnas S&P 500 index S&P 500 CBOE S&P  S&P 500 equal S&P 500 equal
angliSkas index volume 500 Volatility =~ weight index = weight index
veiksnio index volume
pavadinimas
Pilnas Mazdaug 500- "S&P 500" "S&P 500" | Mazdaug 500- "S&P 500"
lietuviskas y didziausiy indekso kintamumo y didziausiy vienodali
veiksnio JAV prekiavimo indeksas. JAV pasverto
vertinys kompanijy apyvartos. kompanijy indekso
pasverty pagal pasverty prekiavimo
rinkos vienodali apyvartos.
kapitalizacija akcijy
akcijy indeksas.
indeksas.

»S&P 500" indeksas neabejotinai yra vienas matomiausiy veiksniy naudojamy akcijy rinky

atspindéjimui ir jis buvo minimas prie didelés dalies akcijy rinkos tyrimy Saltiniy pateikty ankstesnése

darbo dalyse. Tiesa, beveik visose tyrimuose cituojamas, tik ,,S&P 500” indeksas, kuriame akcijos

pasvertos pagal jy rinkos kapitalizacija (rinkos verte). Taigi, tokios kompanijos kaip ,,Amazon‘ turi

zymiai didesnj sverta indekse, nei kompanijos paskutiniame Simtuke pagal dydj. ,,S&P 500~

skai¢iuojamas pagal zemiau esancig formulg:

S&P 500 (SPX) =

Kai:

Z?;1pi'Qi_
Daliklis ’ ( )

P yra kaina kiekvienos akcijos atrinktos j indeksg;

Q yra kiekis naudoty akcijy (tenkanciy kainai Pj);

1 yra indekse dalyvaujanc¢iy kompanijy skaicius.
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Daliklis yra neskelbiamas skai¢ius parinktas indekso sudarinétojo ,,Standard & Poor* sumazinti
indekso verte | paprastesnius skaicius (i$ trilijony JAV doleriy) ir iSvengti Sokiné€jimy naujom akcijoms

iSeinant, ateinant ar keiciantis.

Taigi, nors SPX indeksas apskaiciuotas pagal 7-3 formul¢ yra dazniausiai cituojamas mokslinése
publikacijose ar spaudoje, daznai pametama, tai kad yra kitas ,,S&P 500 indeksas skai¢iuojamas kita
metodika. SPW indeksas skai¢iuojamas kiekvienai kompanijai turint tolygy svorj indekse, pagal 8-3

formule zemiau:

z
N-MVA;;

S&P 500 (SPW) = X, P, - Q, - IWF; , kai IWF; = : (12)

Kai:

Z yra neskelbiama konstanta parinkta indekso sudarinétojo ,,Standard & Poor® modifkuoti

kiekvieno akcijos verte indekse;
N yra akcijy skaicius kiekvieno i§ indeksy dalyviy;
t yra indekso rebalansavimo diena;
MVA — yra laisvai prekiaujamy akcijy apribota rinkos verte.

Kaip pastebéta i§ apzvalgy 1-oje darbo dalyje $is ,,S&P 500 indekso skai¢iavimo variantas yra
galimai nepakankamai atspindétas literattiroje, taciau lygiavertiskiau rodo platesne akcijy rinkos bukle
ir dél to parodo naujg informacija. To pasakoje, $is rodiklis taip pat buvo jtrauktas. Taip pat, buvo
jtrauktos ir Siy indeksy prekybos apimtys (sudaryty sandoriy vienety skaicius). Kaip turéty atskleisti
apraSomoji analizé, prekybos apimciy staigiis iSaugimai daZnai signalizuoja ypac¢ svarbias ir stipriai
kintancias dienas akcijy rinkose, dél to priduria informacijos apie akcijy rinkly biikle. O paskutinis
rodiklis i§ priklausomy kintamyjy yra Cikagos opciony sandoriy tarybos (CBOE) ,,Baimés indeksas*.
Sis indeksas vadinamas baimés, kadangi labai grubiai apibendrinant jis atspindi kiek kainuoja
nusipirkti opciono sandoriy apsidraudziant dabarting indekso ar jos dalyviy pozicija. Kuo jo verte
didesné, tuo tokie sandoriai brangesni. Apsidraudimo kaina jprastai kyla neramiais laikais. Sj rodiklj
taip pat sunkoka jvardinti tarp populiaresniy akcijy rinkos atstovy moksliniuose darbuose, taciau jis
sutinkamas tokiuose tyrimuose kaip Grouard, Levy ir Lubochinsky (2003). VIX ,,Standard & Poor*

kompanija skai¢iuoja pagal Zemiau pateikta apibendrintg formulg.
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, kail AK; = “H-7EL (13)

Taip pat:
G yra viena §imtoji VIX ;
T yra laikas iki galiojimo laiko pabaigos;
F yra j ateitj ziurintis indeksas sudarytas i$ indekso sudétiniy kompanijy opciony kainy;
Ko yra pirma i$pirkimo kaina Zemiau indekso F vertés;

Ki yra pirma i$pirkimo kaina zemiau Ko (parduodancio opciono atveju) ir auks¢iau Ko (perkancio

opciono atveju);
R yra nerizikinga paliikany norma iki i$pirkimo datos;
Q(Kj) yra skirtumo tarp pirkimo ir pardavimo kainy viduriné verté.

Pereinant prie nepriklausomy kintamy jie pateikti 4-0je lenteléje zemiau.
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4 lentelé. Nepriklausomi kintamieji naudojami tyrime. Saltinis: sudaryta autoriaus pagal
,Bloomberg Proffesional® ir [12], [29], [30].

VEIkSH'I X veiksniai
4 grupe
Nr. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Trumpi TYVIX TNX MLT1IU | BASPT | USYC2 | LF98TR LUACT LTO8TR LUTLT BAMLHOAOH BAMLCOAO
nys S10 DSP Y10 uu RUU uu RUU YM2EY CMEY
10-Year
TED Treasur | Bloombe
(Treasur Bloombe
Merrill y- "9 Bloombe rg Bloombe
CBOE Constan | Barclays rg
. CBOE Lynch EuroDo Barclays rg
Pilnas 10- t us Barclays
o 10- 10-year | llar rate - us Barclays ICE BofAML
angliska Year Maturit | Corporat us ICE BofAML
Year U.S. or - . Intermed | US Long - . US Corporate
S Treasur y Minus e high corporat . US High Yield
I Treasur | Treasur | 3month - iate Treasury Master
veiksnio | y Note 2-Year yield e total Master |1 .
. .. |y Note y LIBOR Treasury total - . Effective
pavadini | Volatili iel Treasur total return | Effective Yield iel
mas ty Yield Futures -3 y return value tota return Yield
Index Total month return unhedge
Index Constan value unhedge
return us unhedge d Usb
treasury t unhedge d Usb 4 USD
Yield) Maturit d Usb
y
JAV
privataus
3 sektoriau .JAV JAV JAV
. L JAV privataus izdo izdo
10-ies meénesiy -y S Ktori L il
) ) mety siy izdo didesnio | S toriau wdutmgs ilgos
10-ies 10-ies JAV LIBOR pastova rizkingu s trul_(me_s_ trul_(me_s_
mety mety - - us obligacij | obligacij | obligacij
izdo ir3 - mo . . .
pilnas | YAV | AV 1 Ghligaci | menesiy | SN0 | opligacij | U MINKOS | urinkos )y rinkos Didesnio Mazesnio
lietuvisk 1Z.d° 1z_do . ju siy JAV qb ligaci y rinkos ben(!ros benciros ben(!ros rizkingumo rizkingumo
obligac | obligaci A 5 ju 10- grazos 2razos grazos L2 L2
as .. . ateities izdo S bendros . . . obligacijy obligacijy
veiksnio kigtl; m peIJrll%ing sandori skolos 'i:trqz grazos ir::jeélzsas invcieg(zsas ir::jeélzsas pelningumo pelningumo
vertinys umo umo y ver@ybm trukmes | . vertés JAV JAV JAV indeksas indeksas
- - bendros io . indeksas . s .
indeksa | indeksa » - pelning doleriais | doleriais | doleriais
S S grazos | popleria umy JAV (neapdra | (neapdra | (neapdra
indeksa us . doleriais
- skirtum ustas nuo | ustas nuo | ustas nuo
s skirtum (neapdra - - -
as as Ustas nuo valiutos valiutos valiutos
valiutos rizikos) rizikos) rizikos)
rizikos)

X veiksnius sudaro viso 11 kintamyjy. Prededant nuo kairés pirmieji du veiksniai yra CBOE
skai¢iuojami indeksai 10-ies mety trukmés JAV iZzdo obligacijoms. Kaip paaiskéjo pirmoje Sio darbo
dalyje, sis vertybinis popierius yra dazniausiai naudojamas obligacijy rinkg tyrimuose, taigi jo svarba
placiai pripazinta. TNX turéty buti labai artimas jprastam pelningumui, o TYVIX matuoja Sios rusies
obligacijy galimg kintamumg panaSiai kaip anksciau aptartas VIX indeksas daro su ,,S&P 500%
indeksu. TYVIX turéty gerai atspindéti rinkos veiksmus $ios obligacijos atzvilgiu. MLT1US10 yra jau
kitos kompanijos, banko ,,Merrill Lynch”, skai¢iuojamas indeksas taciau vélgi susijes su minéto
laikotarpio JAV izdo ilgalaikémis obligacijomis. Sis indeksas skai¢iuoja graza, kurig patyria minéto
vertybinio popieriaus nekintanti ateities sandorio pozicija. Tai reiSkia, kad Sis indeksas geriau negu kiti
turéty atspindéti ateities lukesCius obligacijos pelningumui.  Su 10-ies mety JAV izdo trukmés
obligacijomis susijes ir 5 rodiklis nuo kaires — USYC2Y10. Sis rodiklis jau apima dviejy skirtingos
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trukmes, 2-iy ir 5-iy mety, JAV izdo obligacijy pelningumy judéjimus ir yra laikomas vienas
ankstyvesniy krizés indikatoriy. BASPTDSP lygina didelés dalies pasaulio paskoly normoms
naudojama 3-jy ménesiy LIBOR ir JAV izdo to pacio laikotarpio trumpalaikés obligacijos pelninguma.
Apibendrinant galima sakyti, kad Sis rodiklis nusako kiek bankams tarpusavyje brangiau kainuoja
skolintis negu vienos labiausiai ekonomigkai issivysciusios valstybés vyriausybei. Sis rodiklis yra
geras likvidumo matas. Toliau sekantys LFO8TRUU, LUACTRUU ,.Bloomberg Barclays“ sudaryti
indeksai nusako atitinkamai rizikingesniy ir maziau rizikingy obligacijy rinkas. Maziau rizikingos yra
laikomos obligacijos, kurios zymiyjy reitingo agentiiry (,,Fitch®, ,,Moody‘s* ar ,,Standard & Poor*) yra
vertinamos atitinkamai bent Bal/BB+/BB+ reitingais. Platesniam kontekstui susidaryti yra pridéta visy
kredito reitingy lentelé 1-ame priede. | Siuos indeksus jtraukiamos korporacijy obligacijos isleistos
JAV doleriais. Ir jeigu paskutiniai veiksniai atspindi dvi grupes korporacijy obligacijy, ,,Bloomberg
Barclays®“ LTO8TRUU ir LUTLTRUU indeksai atspindi dvi grupes JAV izdo leidziamy obligacijy.
Tiesa, kadangi leidéjas tas pats obligacijos yra skirstomos laikotarpiais. LTO8TRUU indeksas atspindi
JAV obligacijas, kuriy trukmé yra nuo mety iki 10-ies mety (neimtinai), o LUTLTRUU atspindi JAV
izdo obligacijas 10-ies mety ir ilgesnias. Veiksniai BAMLHOAOHYMZ2EY ir BAMLCOAOCMEY yra
kitos kompanijos ,,Intercontinental Exchange Bank of America Merrill Lynch* indeksai sudaryti sekti
pelningumus atskiry korporaciniy grupiy obligacijy. Atskiriant rizikingesnes kompanijas taip pat kaip
,Bloomberg Barclays“ kompanijy indeksy atveju, BAMLHOAOHYMZ2EY seka kompanijas, kuriy
kredito agentiiry reitingas Bal/BB+/BB+ arba mazesnis, o BAMLCOAOCMEY atvirks¢iai. Kaip
rodiklis artimas aptartiems obligacijy rodikliams naudojamas pabrézti akceijy ir obligacijy rinky sarysj

galima pastebéti 15-ame paveiksle.

Stocks vs Bonds
Relative performance of stocks versus bonds declines

B Ratio of S&P 500 to the Bloomberg Barclays Global Agg

n  Jul  Aug  Sep " Mov  Dec  Jan  Feb  Mar
2017 2018

15 pav. ,,S&P 500” ir ,,Bloomberg Barclays“ pasaulio obligaciju indeksy santykis. Saltinis:

,»Bloomberg* [11].
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Visi naudojami duomenis buvo surinkti laikotarpiui 2003.01.01 iki 2017.12.31, skaiciuojant tik
birzos veikimo dienas. Nors, kai kurie su obligacijomis susij¢ veiksniai yra prekiaujami visg para,
taCiau $io darbo tikslui, ty veiksniy reikSmés buvo apribotos kartu su kitais veiksniais, tik JAV birzy
darbo dieny pabaigos vertémis. Pagrindiné to prieZastis, buvo tai, kad tiriami priklausomi veiksniai —
»S&P 500 lygaus svorio, ,,S&P 500 rinkos verte pasverti indeksai ir jy apyvartos bei ,,Baimés
indeksas® visi yra su akcijomis susij¢ veiksniai, kuriy prekybos vyksta tik JAV darbo dienomis.
Galima pazyméti, kad j veiksnius darbe toliau bus pagrinde kreipiamasi trumpiniais nurodytais Sioje
darbo dalyje.

3.2. Duomeny grafinis ir statistinis vertinimas

Kaip pastebéta antroje dalyje, dauguma autoriy pradeda savo analizes geriau susipazindami su
surinktais duomenimis. Geriausig kontekstg vienu kartu duoda grafikai. Paveiksle Zemiau pateikti
priklausomi kintamieji — SPX, SPW, bei jy prekybos apimtys. Tai sudaro 4 i§ 5-iy priklausomy

kintamyjy naudojamy darbe.

"S&P 500" INDEKSAI IR JY PREKYBOS APIMTYS
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16 pav. ,,S&P 500” indeksai (kairé y asis) ir ju prekybos apimtys (desiné y agis). Saltinis:

sudaryta autoriaus pagal ,,Bloomberg Proffesional* duomenis [12].
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Paveiksle nr. 16 matosi, kad nepaisant skirtingy skai¢iavimo metodologijy, SPX ir SPW
akivaizdziai juda tandemu. Net ir smulkesnés variacijos gana akivaizdziai pereina per abu indeksus
vienu metu. Galima pastebéti, kad nors abu indeksai pradéjo panasiose reikSmése 2003 m., gana greitai
atsirado skirtumas, kuris tik didéjo ir iSliko iki Siy dieny. Vienintelis laikotarpis kai indeksai beveik
nesiskyré buvo ekonominés krizés laikotarpiu, kurios pabaigoje 2009 mety pradzioje indeksai turéjo
kone identiskas reikSmes. Tai i§ dalies paaiskina, kodél 2003 metais indeksai vélgi buvo tokioje
panasioje biisenoje — nes tai buvo nesenai praéjes laikas nuo pries tai buvusio ,,interneto burbulo®,
kuris buvo gerokai nusmugdes akcijy kainas. Taigi, nors abu indeksai yra akivaizdZziai stipriai

koreliuoti, tac¢iau SPW juda Kiek didesniu masteliu.

Stebint abiejy indeksy prekybos apimtys, galima pastebéti, kad kiek netikétai abiejy indeksy
prekybos apimtys nukrit¢ nuo ekonominés krizés 2007 m.. Tam priezas¢iy ieSkoti buty verta
atskirame moksliniame darbe, taciau tarp labiausiai tikétiny galéty biiti didelis iSvestiniy finansiniy
instrumenty iSpopuliaréjimas kaip birzose prekiaujamy fondy (angl. Exchange traded funds — ETF).
Taip pat, nors SPX buvo akivaizdziai populiaresnis pirmoje laikotarpio puséje, antroje laikotarpio
dalyje abiejy indeksy prekybos apimtys susilygino. Kaip matosi, prekybos apimciy eilutés turi vis
pasikartojanciy ir staigiy Suoliy i virSy, kas rodo labai aktyvig prekyba tomis dienomis. 17-ame

paveiksle pereinam prie likusiy veiksniy grafinés analizés.
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a 25 BAMLHOADHYMZEY = TNX — TYVIX
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17 pav. Visy nepriklausomy ir priklausomo VIX veiksnio linijiniai grafikai. Saltinis:
sudaryta autoriaus pagal ,,Bloomberg Proffesional® ir Sant Luiso federalinio banko duomenis
[12], [29], [30].

Pradéjus nuo vienintelio priklausomo veiksnio 17 paveiksle, VIX (5-as grafikas 17-ame
paveiksle), matosi akivaizdus ekstremumas pasiektas per krizg, kuris nebuvo pakartotas nuo tol. Kaip
minéta paprastai kalbant Sis rodiklis rodo, kiek investuotojai link¢ mokéti uz savo investicijy
apsidraudima, taigi logiSka, kad per krize susiriipinimas tuo biity didziausias. Kiti aStresni pakylimai,
taip pat atrodo besisiejantys su ,,S&P 500" indeksy netikétais nuosmukio laikotarpiais, o mazo

kintamumo periodai daznai sutampa su indeksy stabiliu augimu.

»ICE®“ indeksy aukStesnio ir maZesnio rizikingumo obligacijy pelningumai, atitinkamai
BAMLHOAOHYMZ2EY (1-as grafikas 17-ame paveiksle) ir BAMLCOAOCMEY (2-as grafikas 17-ame
paveiksle) pasizymi tarpusavyje labai panasiomis judéjimo trajektorijomis. Tai yra, pradeda nuo kiek
aukStesniy verCiy, tada pasiekia Zemiausius taskus ir pradeda palaipsniui didéti, kol pasiekia
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absoliucius pikus ekonominés krizés gilumoje. Kaip ir galima tikétis pakylimas rizikingesniy jmoniy
pelningumy yra Zymiai didesnis ir staigesnis nei mazesnés rizikos jmoniy. Jeigu pastaryjy jmoniy
pelningumas per krizés banga buvo iSauges mazdaug 50%, tai rizikingesniy jmoniy pelningumai Soko
daugiau negu 100%. To buvo galima laukti, nes neaiskiais laikais investuotojai traukia pinigus i$ visur,
bet pirmiausia 1§ rizikingesniy turto vienety. D¢l to, baisiausiai krizés daliai pragjus,
BAMLCOAOCMEY gana greitai grizta j buvusius laikus ir netgi | zemesnius pelningumus negu pries
kriziniame laikotarpyje, o rizikingesniy jmoniy pelningumai ilgesnj laikg iSlieka didesni ir toliau
patyria gana stipry kintamumg. Stebint rizikingesniy ir maZziau rizikingy finansinio profilio kompanijy
obligacijy rinkos grazas — atitinkamai LF98TRUU (6 grafikas 17-ame paveiksle) ir LUACTRUU (8
grafikas 17-ame paveiksle), judéjimy skirtumai nuo pelningumy yra Zenkltis. Nors abu indeksali
prarado vertés per krizés giluma, nuosmukiai nebuvo labai zZymis. Tiesa, rizikingesniy obligacijy
fondas LF98TRUU smuko apie 30%, kai LUACTRUU mazdaug tris kartus maziau. Skirtingai, nei
dauguma kity analizuojamy rodikliy fondai i§ karto atsigavo, labai staigiai augo ir analizuojamo
laikotarpio pabaigoje pasieké rekordines reikSmes. Tai turéty sietis su priezastimis kodél
BAMLCOAOCMEY rodiklis laikosi zemumose taip pat. Investuotojams atgavus pasitikéjima rinkomis,
rizikos tolerancija buvo labai Zema tod¢l jie rinkosi saugiausia turta — dideliy korporacijy ir

vyriausybiy obligacijas.

Pereinant, prie rodikliy susijusiy su JAV vyriausybés trumpalaikémis ir ilgalaikémis akcijomis
bendros tematikos taip pat sunku apCiuopti. Pavyzdziui JAV vyriausybés 10-ies mety trukmés
obligacijy ateities sandoriy indeksas MLT1US10 isgyvena tolygy augima viso laikotarpio metu.
Vyriausybiniy obligacijy rinkos indeksai LTO8TRUU ir LUTLTRUU per laikotarpj judéjo gana
skirtingai. Kol vidutinés trukmés obligacijy indeksas LTO8TRUU stabiliai auga, o ypa¢ nuo krizés
laikotarpio, LULTRUU augimas buvo kur kas labiau kintantis ir turéjo iSties nemenky laikotarpiy su
netgi gana ryskiai zeméjanciomis reikSmeémis. Vienas labiausiai i$siskirianc¢iy grafiky yra BASPTDSP,
kuris akivaizdZiausiai pazymi krizés tamsiausig etapg didZiule reik§me. Si reik§mé labai iSskirtiné ir i3
esmes rodo, kad tarpusavyje bankai skolinosi zymiai, Zymiai brangiau nei valstybés trumpalaikiy
obligacijy pelningumai. Jprastai Sis skirtumas biina daug maZesnis, tai velgi galima paaiSkinti ypac
susitraukusiu likvidumu tuo metu rinkoje. Sis rodiklis pats vienmatiskai geriausiai nuspéjo apie
gresiancias finansines problemas, nors USYC2Y10 tg irgi daré gana anksti. Galima pastebéti, kad 1§
karto prie$ krize rodiklis pasieké gana stipry ekstremuma kai priartéjo prie nulio. Netrukus $is rodiklis
vel Soktelgjo ir bendrai turblit yra maziausiai nuspé&jamai judantis rodiklis is visy. TYVIX ir TNX
indeksai turi kur kas tradiciskesnius judéjimus. Pavyzdziui JAV izdo obligacijy pelningumo indeksas

TNX po mazu mazéja nuo krizés gerokai iSaugus vyriausybiniy popieriy paklausai. Kiek stebina, kad
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kintamumo indeksas per tg laikotarpj iSgyvena gana stipry kintamuma, nors rinka tuo metu JAV izdo

vertybiniy popieriy (toliau — VP) atrodé subalansuota.

Apibendrinus, kas gali kristi ] akis tai i§ pazitros labai skirtingi judéjimai visose grafikuose.
Viena i§ hipoteziy gal¢jo biiti, kad su obligacijy pelningumais susij¢ veiksniai turés atvirkstine
koreliacija su obligacijy indeksy vertémis. Si hipotezé, nepasitvirtina i§ pazidros visai. Be to, galima
spéti, kad visi grafikai bus pasieke tam tikrus ekstremumus pries krize ar jos gilumoje, taciau tame
konsensuso irgi néra. Nors mazdaug puse grafiky iSties turi aiSkius pikus krizés gilumoje i$ kitu

veiksniy grafiky nieko panaSaus negalima iSskirti.

5 lentelé. Kintamuju naudojamu tyrime pagrindinés statistikos. Saltinis: sudaryta

autoriaus pagal ,,Bloomberg Proffesional® ir [12], [29], [30].

I I | | | I |
Stebiniy skaicius 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00
Vidurkis 1481.49 951697 231.54 18.76 2148.49 733 841 465.92 6.46 31.84 1643.42
Standartinis nuokrypis 447.97 409 272 368.64 8.84 806.38 236 272 515.98 2.03 10.50 384.99
min reik$mé 676.53 187 691 760.00 9.14 824.01 177 430 160.00 3.21 13.66 1036.05
0.25 kvartilis 1154.19 575765 984.00 13.15 1560.77 560 825 360.00 4.95 22.40 1212.63
0.5 kvartilis 1336.62 902 766 560.00 16.22 1904.26 706 845 184.00 5.90 31.35 1688.56
0.75 kvartilis 1862.92 1264 596 480.00 21.22 2917.59 853 701 136.00 7.70 41.41 1996.35
max reik§mé 2690.16 2777 861 120.00 80.86 4113.40 2 864 659 456.00 14.72 52.48 2206.57

| | I l l l I
Stebiniy skaicius 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00 3776.00
Vidurkis 43.08 151.77 1179.99 2031.83 1557.44 2436.00 4.40 8.20
Standartinis nuokrypis 44.65 84.17 409.65 491.06 240.48 724.59 1.33 2.77
min reik$mé 931 - 19.03 537.26 1308.07 1171.35 1412.93 2.64 5.16
0.25 kvartilis 22.03 93.08 807.66 1542.35 1282.52 1733.70 3.27 6.55
0.5 kvartilis 28.33 159.01 1123.19 1998.56 1615.90 2255.18 4.12 7.61
0.75 kvartilis 41.46 226.64 1578.96 2489.37 1767.82 3084.43 5.38 8.66
max reik§mé 463.61 291.03 1952.49 2903.16 1881.26 3943.41 9.32 23.26

Kitas i§ populiariausiy budy susipazinti su duomenimis yra perzvelgti pagrindines statistikas
tokias kaip pateiktas 5-oje lenteléje. SPX galima dar kartg jsitikinti pries tai darytais pastebéjimais, kad
tyrimo laikotarpiu dauguma reik§miy buvo iki 1500 indekso vertés. Tai matosi ir i$ to, kad abu pirmieji
duomeny kvartiliai yra iki tos reikSmes. TreCio kvartilio ir ,,max* reikSmés didelis pokytis dar karta
rodo staigy iSaugimg indekso vertéje per paskutinius keleta mety. Gana panasiis rodikliai yra ir su
SPW indeksu. Zvelgiant j abiejy indeksy prekybos apyvartos rodmenys jstringa ir reliatyviai labai
mazi skirtumai tarp abiejy apyvarty minimaliy reikimiy ir 3-io kvartilio reik§miy. Stai maksimalios
reikSmés labai iSsiskyria ir tai rodo, kad apyvartos Soktel¢jimai j virSy biina reti, bet labai stipris, net
kelis kartus vidurkio. Maksimali reiksmé labai iSsiskiarianti yra ir VIX indekse, taciau kaip matéme
anksciau grafike prie jos priart¢jama dar gerokai reciau. IS nepriklausomy kintamy verta pazyméti
BASDPTDSP kurio maksimali reiksmé labai stipriai i$Soka i$ duomeny konteksto, ir virSija vidurkj net

10 karty. To iSskirtinumg liudija ir standartinio nuokrypio su vidurkiu santykis. Nors TYVIX,
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BAMLHOAOHYM2EY, BAMLCOAOCMEY taip pat turi maksimalias reikSmes kelis kartus
vir§ijancius vidurkius, skirtumas néra toks iSskirtinis. USYC2Y10 ir TNX atrod¢ iSgyvenantys didelj
kintamuma linijiniuose grafikuose, taciau zvelgiant | pagrindines metrikas duomenis atrodo ganétinai
subalansuotai pasiskirstg. Tai pabrézia svarbumg j duomeny zvelgimo pro keleta metody. Kiti
kintamieji, kaip obligacijy indeksy grazos ir izdo obligacijy ateities sandoriy indeksas MLT1US10
savo pagrindinémis statistinémis charakteristikomis patvirtina savybes pastebétas vizualiai i$ linijiniy

grafiky.

Apibendrinus pastebéjimus i$ pirmo susipazinimo su duomenimis, galima pastebéti labai jvairius
veiksnius. Sunku rasti nors tris kintamus, kuriy judéjimo kryptis, réziai ar daznis biity panasis net
ribotg laikg. Nors kai kurie veiksniai turi panaSumy, taciau skirtumai yra pakankamai zenklis, kad
kiekvienas kintamas atneSty papildomos informacijos ir galéty padéti daryti papildomas iSvadas apie
akcijy ar obligacijy rinkas. Taip pat nepasitvirtino keleta hipoteziy, kurios gal¢jo formuotis apie
duomeny rysius. Tarp jy nustebino mazéjancios akcijy indeksy prekybos apimtys ir netolygis tiesiniai

neigiami ry$iai tarp obligacijy pelningumy ir rinkos indeksy.

Kitas svarbus dalykas pasizitréti yra veiksniy skirstiniai. Kaip aptarta, Shah (2013) ir Hilpisch
(2015) darbuose, finansiniai duomenys daznai biina sunkiis tuo, kad labai retai kada jie biina
pasiskirste pagal normalyji (Gauso) skirstinj, ta¢iau dauguma modeliavimo metody savo prielaiduose
turi butent tokj skirstinj. Nors kai kurie masininio mokymosi algoritmai yra maziau griezti tuo

atzvilgiu, pravartu atsizvelgti | tai ir dél platesnio duomeny konteksto.

Priklausomy kintamyjy pasiskirstymg galima pamatyti 18 paveiksle, kur vienintelis SPW_vol
kintamas primena, normalyjj skirstinj. Idomu ir §io kintamo skirtumas nuo labai panasaus SPX_vol,
kurio reik§més gerokai labiau pasklidusios, o didziausias klasteris reik§miy yra prie maziausiy veréiy.
Tai turi biiti pasakoje labai suvienod¢jusiy SPX pardavimo apyvarty paskutinius penkis metus kaip
pastebéta 1§ ankstesniy grafiky. Prekybos apimciy skirtumai gana Zymus nors indeksy SPX ir SPW
reikSmiy pasiskirstymas ko ne identiSkas. SPX VIX reik§més gausiausius pasikartojimus turi gana
koncentruotuose reikSmiy réZiuose, taciau Siaip reikSmeés egzistuoja labai placia amplitude, nors
didziausiy reikimiy daznis ypa¢ mazas. Siuose grafikuose taip pat pasimato, kad didZiausios reikimés
indeksy SPX ir SPW kartojosi reciausiai, netgi maziau negu pirmo kvartilio reik§més, taciau jos

arCiausiai dabartinio laikotarpio. Tai rodo, kad Siuo metu akcijy rinkos yra kiek beprecendentiniame
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laikotarpyje.
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18 pav. Priklausomy veiksniy reikimiy daZnio histogramos. Saltinis: sudaryta autoriaus

pagal ,,Bloomberg Proffesional* [12].

Zvelgiant j 18-3 paveiksla, kur pavaizduoti nepriklausomi kintamieji galima pastebeéti, kad visy
kintamy reikSmés pasiskirste labai netolygiai kaip rodé¢ linijiniai grafikai. N¢ vienas i§ kintamy
neprimena Gauso skirstinio, o reikSmés pasiskirste labai placiai. Vieninteliai du netikétai panasis
skirstiniai pasirodo esantys BAMLCOAOCMEY ir TYVIX. Tai kiek stebina, taciau pazvelgus giliau
abu Sie veiksniai gana i§ anksto signalizuoja maziau rizikingy vertybiniy popieriy paklausg privac¢iame
ir valstybiniame sektoriuje. Obligacijy fondy indeksai LF98TRUU, LUACTRUU, LTO8TRUU,
LUTLTRUU kartu su JAV izdo ateities sandoriy indeksu MLT1US10 taip pat demonstruoja dalinai
artimg pasiskirstymg. Si grupé atrodo turinti panasiy duomeny charakteristiky. Viena jdomiausiy
dazniy histogramy yra BASPTDSP, kuri dar karta patvirtina kaip stipriai atitol¢ buvo Sio veiksnio

reikSmes per kriz¢ nuo jprastai gana siaurai judanciy verciy.
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19 pav. Nepriklausomy veiksniy reik§miy daZnio histogramos. Saltinis: sudaryta autoriaus

pagal ,,Bloomberg Proffesional® ir Sant Luiso federalinio banko duomenis [12], [29], [30].
3.3. Duomeny tarpusavio rySiy vertinimas grafiskai

AnksCiau jzvalgos buvo daugiau sukoncentruotas j vienmacius Kintamyjy judéjimus, taciau
apraomosios analizés metodai daznai naudojami ir tarpusavio kintamy rysiy nustatingjimui. Zemiau
sklaidos diagramoje pateikta priklausomy kintamyjy sarySiai su keleta jdomiausiy obligacijy rinkos

veiksniy. Grafikas su visais kintamais pateiktas 2-ame priede.
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20 pav. Akciju rinkos ir su obligacijomis susijusiy dalies veiksniy sklaidos diagramos.
Saltinis: sudaryta autoriaus pagal ,,Bloomberg Proffesional® ir Sant Luiso federalinio banko

duomenis [12], [29], [30].

Paveiksle demonstruojami rySiai gana iSkalbingi ir patvirtina anksCiau pasirodziusius rysius.
Pavyzdziui matosi, kaip BASPTDSP reikSmés yra susikoncentravusios kairéje grafiko puséje, taciau
didesnés reikSmés yra lydimos signaly apie streso iStikta akcijy rinkag — VIX augancias reikSmes,
augancias prekybos apimtis ir Zeméjanéias akcijy indeksy reikSmes. USYC2Y10 kintamas rodo, kad
tikrai ne visi kintamieji turi tiesinius rySius su akcijomis. Taliau rizikingesnes obligacijas
atstovaujantis indeksas LFO8TRUU turi ko ne tobulg tiesinj ry$j akcijy rinkos indeksais SPX ir SPW.
Tiesa, su prekybos apimtimis ir VIX indeksu panas$iy teiginiy nebuty galima sakyti. IS to galima sakyti,
kad augant obligacijy rinkai, auga ir akcijy rinka, tac¢iau kitos akcijy metrikos to taip aiskiai nerodo.

BAMLCOAOCMEY rodo, kad ir aukstesnés kokybés obligacijy rodikliai turi visai stipry tiesinj rysj su
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akcijy indeksais, tiesa rySis neigiamas. Kitaip sakant pingant obligacijoms (didéjant pelningumams)
akcijy rinkos irgi traukiasi. IS paskutiniy pastebéjimy galima sakyti, kad korporacijy obligacijy
tendencijos ir akcijos juda gana lygiagreciai, taciau vélgi prekybos apimtys nesekioja akcijy indeksy
taip tiesiSkai. VIX rodo tokiy savybiy, taciau neisbaigtai, nes nors LFO8TRUU atveju labai aiskios
krypties negalima i$skirti, BAMLCOAOCMEY atveju auks¢iausios pelningumy reik§més sutampa su
auk3ciausiomis VIX reikSmémis jrodant ne patj stipriausia tiesinj rysj. Tai vel sutapty su pries tyrima
kelta hipoteze, kad kuo pigesnés obligacijos, tuo daugiau streso iSgyvenama bendrai rinkoje ir tuo tai

labiau atsispindi akcijy ,,baimés indekse®.

21 pav. Akcijy rinkos veiksniy naudojamy tyrime tarpusavio sklaidos diagramos. Saltinis:

sudaryta autoriaus pagal ,,Bloomberg Proffesional® [12], [29], [30].

Smulkiau apzvelgus dalies priklausomy ir nepriklausomy kintamy rySius, nemazai iSlindo ir

peripetijy dél paciy priklausomy kintamyjy rysiy kurie pavaizduoti 21-ame paveiksle auksc¢iau. Kaip
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jau ganétinai aiSku i§ visy kity tyrin€jimy, i§ karto matosi labai stipriis tiesiniai rySiai tarp abiejy
indeksy, SPW ir SPX, bei jy prekybos apim¢iy SPW_vol ir SPX vol. Aiskaus trendo apyvartos
nedemonstruoja nei su paciais indeksais nei su VIX. Savo ruoztu VIX indeksas neturi tokio stipraus
ry$io su “S&P 500” indeksais, bet matosi aiSkéjanti tendencija auk$¢iausioms VIX reik§méms rodytis

indeksy ver¢iy smukimo laikotarpiais.

ApraSomosios analizés metodai iS tiesy parodé, gana vientisg vaizdg ir darytos jZzvalgos kartojosi
per visus taikytus metodus. Tiesa, analizé paneigé nemazg dalj hipoteziy, kurias buvo galima kelti
apie duomenis, taciau tolimesni metody pritaikymai pateiké galimas priezastis staigmenoms. Galima
pridurti, kad trikstamy ar akivaizdziai neteisingy duomeny nebuvo rasta. Tai patikrinantys veiksmai
kartu su kitos apraSomosios analizés vykdymu matosi 15-ame priede su pateiktu kodu ir Kkitais

veiksmais.
3.4. Masininio mokymosi algoritmy taikymas tyrime

IS aprasomosios analizés paaiSkéjo nemazas sgrasas dalyky. Dalis i§ jy tiesiog leido geriau
pazinti duomenis, tiriama situacijg ir kintamyjy tarpusavio rySius, kas sudaro geresnj konteksta apie
duomenis. Kitg informacija bus galima pritaikyti ai$kinantis rysius giliau. Siame darbe to bus siekiama
taikant masininio mokymosi algoritmus. Sekancios iSvados masininio mokymosi algoritmy pritaikymo

kontekste formuojasi déka apzvalginés analizés:

¢ Reikia duomenis normalizuoti. Dauguma duomeny turi labai pla¢ig duomeny sklaidos
amplitudg ir gali iSbalansuoti tokius algoritmus kaip neuroniniai tinklai.

e Rezultatai daliai i§ priklausomy kintamyju gali buti labai panasias. IS priklausomy
kintamy indeksai SPX ir SPW bei jy prekybos apimtys SPX_vol ir SPW_vol turi daug
homogeniniy savybiy. PanaSu, kad dalis nepriklausomy kintamyjy taip pat gali turéti
stiprius rySius tarpusavyje.

¢ Greiciausiai nebiity tiksliis modeliai, kuriy prielaiduose yra tiesiniai rySiai. Mazai su
obligacijomis susijusiy veiksniy turi stiprius tiesinius rySius su nors dalimi priklausomy
kintamuyjy ir joks veiksnys neturi jy su visais.

e Ne visi priklausomi kintami bus vienodai svarbiis rezultatuose. LF98TRUU rodé
potencialg biity jtakingiausias indeksams SPX ir SPW, kol TYVIX atrod¢ artimiausias
VIX indeksui. TYVIX atrodé turintis nemazg potencialg ir SPX bei SPW vertinimui.
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Abiejy indeksy apyvartos atrodé kaip labai sudétingai modeliuojamos ir obligacijy

veiksniy jtaka jau dabar atrodo labai abejotina.

Remiantis Siomis jzvalgomis duomenis buvo standartizuoti. Tai buvo atlikta taikant 1-3 formule
apzvelgta antroje darbo dalyje. Isgavus logaritmuotas grazas, duomenys atrodé kaip pavaizduoti 22
paveiksle.
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22 pav. Logaritmuoty dieniniy poky¢iuy veiksniy dalyvavusiy tyrime grafikai 2003-2017 m.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Atlikti veiksmai leido pasiekti rezultatg ir standartizuoti kiekvieng i§ kintamy ] gana siauras
ribas. Vienintelis USYC2Y10 turi labai placig amplitude, taciau tokia reikSmé tikrai turéty bati
panaikinta ie$kant i§skiréiy prie§ pritaikant algoritmus. Siuose grafikuose labiau nei ankstesniuose
pasimato ekstremalios reik§més aplink krizés laikotarpi 2007-2009 m., o kai kurie i$ kintamyjy patyria
labai iSskirtinius pokyc¢ius kelias deSimtis karty virSijant jprastas reikSmes. Taip pat, Siuose grafikuose
aiskiai iSsiskyria kintamieji kurie patyria Zymiai didesnj kintamumg uz kitus, tarp jy reikéty isskirti
priklausomus kintamus — SPX_vol, SPW_vol, kurie vos ne pastoviai patyria i§ esmés didZiulius
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poky¢ius. Obligacijy indeksai LF98TRUU, LUACTRUU ir LTO8TRUU yra tarp patyrianciy
maziausius pokycius, kuriems logaritmavimas tur¢jo maziausiai jtakos. Didesnés dalies kity kintamy
skaitiniy reikSmiy tiesiogin¢ interpretacija €ia néra labai tiksli d¢l logaritmatvimo, taciau buvo iSgautas
Gauso skirstinys 1§ visy kintamyjy. To pavyzdys su vienu i$ labiausiai kompleksisku kintamy matosi
23-ame paveiksle zemiau. Skirtumus tarp logaritmuoty pokyciy reikSmiy ir paprasty pokyc¢iy galima

pamatyti lyginant 22 pav. ir 3-ig prieda.
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23 pav. BAMLHOAOHYMZ2EY logaritmuota dieniniu pokyciu reikSmiy pasiskirstymo

diagrama. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Tyrime bus sekama Sheta, Ahmed ir Faris (2015), Wu ir Xu (2005) bei Bird, Klein ir Loper
(2009) pavyzdziais, kurie nenagringjo priklausomy veiksniy tarpusavio rySiy ir netaiké veiksniy
atrankos prie$ atiduodant juos masininio mokymosi algoritmams. Darbo tikslas yra nustatyti geriausia
Jmanomg modelj ir i§ to detaliau spresti apie rySius tarp Siy dviejy turto klasiy atstovaujamy atrinktais
veiksniais, o tam aktual@is visi atrinkti obligacijy veiksniai. Kaip rodo daug apzvelgty tyrimy ir fakty
minéty pirmose dviejuose §io darbo dalyse, pakankamg tikslumg ir patikimuma prognozuoti turintis
modelis i§ pasirinkty veiksniy biity svarbu ir gal net kiek netikéta. Taip teigiama, nes akcijas veikia
tieck daug veiksniy, kad pasirinkti veiksniai gali nepriartéti prie reikSmingos dalies reikalingos
variacijos. Rinkos rezultatai rodo, kad net prognoziy tikslumas nestipriai virsijantis Sanso tikimybe gali
biiti labai naudingas, nes pritaikius teisingus kapitalo valdymo principus ir prekiaujant didZiuliais

svoriais su tuo galima pasiekti reikSmingo pelningumo.
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Be to, Bird, Klein ir Loper (2009) sako, kad tinkamai klasifikavimui paruosti masininio
mokymosi modelj gali uztekti ir 100 stebiniy, kas turbiit nebiity pakankamas kiekis duomeny

regresijai, tac¢iau Siame tyrime naudojamas 3776 stebinys turéty bti tikrai daugiau nei pakankamas.

Rezultatai buvo vertinami trijomis metrikomis apzvelgtomis 2.5 §io darbo dalyje — pataisytuoju
R?, MAE ir RMSE. Sios metrikos buvo pritaikytos, kai apmokyti algoritmai darydavo prognozes apie
kiekvienos iteracijos testavimo imtj. Sulyginus tikrasias reikSmes su prognozuotomis buvo gautos
minétos metrikos. Kaip atrodé¢ iteracijos ir suskirstymas j apmokinimo bei testavimo imtis pateikta 3.5.
skyriuje. Vertingiausi rezultatai — dazniausiai naudojami lyginimui ir sprendimy priémimui buvo
paskutings iteracijos testavimo imties. Visi keturi masininio mokymosi algoritmai taikyti analizéje
buvo detaliau apzvelgti 2.4. dalyje. Pasikartojant Sie algoritmai yra: neuroniniai tinklai, atraminiai
vektoriai (SVR), atsitiktiniai miSkai ir artimiausio kaimyno. Nors buvo eksperimentuojama su jvairiais
algoritmy parametrais, ne uz ilgo pasirode¢, kad geriausi parametrai kartojasi jvairiai suformuotiems
duomenims, dél to algoritmy parametrai mazai kito analizés eigoje. Visur buvo taikytos $iy algoritmy
regresijos, o tikslus programos kodas naudotas parametrizuoti algoritmus ir skaiciuoti rezultatas

pateiktas 15-ame priede, kartu su Kitais veiksmais.

3.5. Metoduy taikyty iSskirciy Salinimui ir suskirstymui j apmokymo bei

testavimo imtis apzZvalga

Taigi, turint standartizuotus duomenis, sekantis Zingsnis apibréZtas programoje Sio darbo 2.5.
dalyje yra pasiskirstyti juos ] treniravimo ir testavimo imtis. Vienas patikimiausiy budy tai daryti —

tradicinis kryZzminis validavimas, néra visai tinkamas Sioje analizéje del keletos priezasCiy:

e Dauguma kryzminio validavimo pritaikymy duomenis laiko nepriklausomais ir skirsto
atstiktinai j grupes (angl. folds) taip praradant laiko eiluciy sekos savybes.

e Suskaidant finansines laiko eilutes j labai daug daliy (kryZminiame validavime daznai
sutinkama 10 daliy), i laikotarpi papuole duomenis gali biiti labai Saliski, vienapusiski,
kas sunkinty modelio treniravimg, nes su kiekviena testavimo imtimi buty labai daug
naujos informacijos.

e Net paskirsCius duomenis i$ eilés | pamatuotg kiekj daliy, svarbu, kad apmokius su viena
dalimi, modeliai biity testuojami su sekancio laikotarpio duomeny dalimi, o ne atsitiktinai

parinkta, bet kuria i$ kity grupiy.
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Dél to, Siame tyrime buvo pritaikyta kryzminio validavimo metodo variacija sitiloma
programinéje jrangoje naudotoje tyrimo metu. Metodas vadinamas ,, TimeSeriesSplit“ leidzia duomenis

suskaidyti j kiek norima daliy, taciau pritaikomos visos savybés reikalingos laiko eilutéms:

e Duomenis skaidomi iS eilés.

e Modeliai testuojami su duomeny grupe, kuri eina iskarto po imties naudotos modelio
mokyme. I§saugomos laiko eiluciy sekos savybés.

e Dalys pries$ tai naudotos testavime ir treniravime sujungiamos j vieng naujg treniravimo
imtj, o sekanti dalis naudojama testavimui. Taip i§saugoma prie§ tai naudota informacija
mokinimuisi, tik prie jos priduriama dalis naujos informacijos, kuri leidzia modeliui

nuosekliai pazindintis su laiko eilutémis.

Sis metodas taip pat, uztikrina kad prognoziy testavimas vyksta su vienodo dydzio imtimis, taigi
rezultatai biity palyginami. Kg tik pristatytas maSininio mokymosi algoritmy treniravimo metodas

pavaizduotas 24 paveiksle Zemiau.

Treniravimui Testavimui

| J

24 pav. Masininio mokymosi algoritmy mokymo ir vertinimo metodas naudotas tyrime.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Siekiant, kad viena imtis atspindéty kiek jmanoma daugiau bendry duomeny savybiy taikytas 2-y
arba 3-iy grupiy suskirstymas. 3-iy grupiy suskirstymas dazniau buvo naudojamas taikant algoritmus
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naujose situacijose, kad Siek tick detaliau pamatyti algoritmo pritaikymo sékme, o 2 grupiy

susiskirstymas buvo naudojamas patikrinti rezultatus.

Atvejais kai buvo siekiama panaikinti iSimtis tam buvo taikomas specializuotas algoritmas
paremtas atraminiy vektoriy principu, kuris buvo apzvelgtas 2.4.2. dalyje. Sis metodas vadinasi
,OneClassSVM*“. Buvo eksperimentuojama ir su tradiciniu bidu nustatyti i§imtis — pasalinus visas
reikSmes, kurios buvo didesnés/mazesnés uz reikSmes gautas pridéjus/atémus dvi standartines

deviacijas prie vidurkio. Visgi minétas automatizuotas algoritmas atne$¢ geresnius rezultatus.
3.6. Masininio mokymaosi algoritmy analizés rezultatai

Masininio mokymosi algoritmai i§ pradziy buvo pritaikyti visam duomeny rinkiniui. Prie§
taikyma buvo pasalintos iSimtys. Jy buvo rasta 224, kas vis tiek paliko labai nemazg skaiciy stebiniy
— 3531. Pradzioje apie modelio galimg sékminguma buvo stengiamasi iSsiaiskinti 1§ koreliacijos
koeficienty. Pilna lentelé pateikta 4 priede, o skirtumai pasalinus i$skirtys gali buti pastebimi lyginant

4-3 prieda su 5-u priedu.

6 lent. Pradinio duomeny rinkinio priklausomy ir nepriklausomy kintamy Kkoreliacijos

lentelé . Saltinis: sudaryta autoriaus.

SPX SPX_vol SPX_VIX SPW SPW_vol

SPX 1 -0.085086 0.984464  -0.0399616
SPX_vol -0.089086 1 0.150024 -0.0771637 0.95748
SPX_VIX 0.150024 1 0.151753
SPW 0.934464  -0.0771837 1 -0.079551
SPW_vol  -0.0899616 0.95748 0151753 -0.0796531 1
TYVIX 00712329 0.305924 007263813
TNX 0.362037  -0.0846665 0.363931  -0.0823685

MLT1US10  -0.0921657 00132317 00873207 -0.0913252 0.0115992
BASPTDSP -0.00546519 -0.00662321 0.00337641 -0.0047922 -0.00212337
USYC2Y10 00242447 00192628 -0.0204523 0.0292656  0.0090%185
LF9ETRUU 0.147951  -0.0473163 0.15907  -0.0521962
LUACTRUU  -0.0238903 -D.0M0277g 00379358  -0.021767  -0.0111268
LTOSTRUU  -0.0873888 -0.00161634 00695712 -0.0873214 -0.00154091
LUTLTRUU  -0.0888126  0.00809%8 00908107 -0.0861271 0.00733332
BAMLCOADCMEY 0.0401131 00194273  -0.0429037 0.0335175 0.017496
BAMLHOAOHYMZEY 00805478 0.201154 00824562
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Kaip matosi, atliktas normalizavimas kiek pakeité tarpusavio kintamy rySius ir jie atrodo
silpnesni negu buvo galima spresti i$ apraSomosios analizés. Panasu, kad TYVIX ir TNX kintami turi
geriausig Sansg biti jtakingi akcijy indeksy modeliams, o indeksy apyvartos islieka neturincios jokiy
stipresniy rySiy su nei su vienu i§ priklausomy kintamyjy. 7-o0je lenteléje pavaizduota pritaikyty
algoritmy rezultatai (pavaizduota tik paskutinés treniravimo-testavimo imties rezultatai). Siuo atveju
testuojant buvo pritaikytas 3 grupiy suskirstymas. Analizuojant buvo vedama ir atsizvelgiama | MAE
metrika, taciau ji netilpo ] lentele suformatuota zemiau. Paskutiniai rezultatai buvo gauti algoritmus
mokinant su 2649 stebiniais, o testuojant ant 882,

7 lentelé. Pradiniy duomeny paskutinés testavimo imties pritaikytos masininio mokymosi

algoritmams tikslumo rezultatai . Saltinis: sudaryta autoriaus.

Priklausomas
. SPX SPX_vol SPX_VIX SPW SPW_vol
kintamas
Tikslumo rodiklis/ Pataisy- Pataisy- Pataisy- Pataisy- Pataisy-
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
Algoritmas tasis R2 s tasis R2 S tasis R2 s tasis R2 S tasis R2 S

Neuroniniai tinklai 0.1371 | 0.0070 | 0.0230 | 0.1571 | 0.2630 | 0.0645 | 0.1492 | 0.0073 | 0.0323 | 0.1565

Atsitiktiniai miskai 0.0724 | 0.0072 | -0.0026 | 0.1592 | 0.2124 | 0.0667 | 0.0455 | 0.0077 | -0.0057 | 0.1595

Artimiausio kaimyno | -0.0400 | 0.0076 | -0.1634 | 0.1715 | 0.1636 | 0.0687 | -0.0888 | 0.0082 | -0.1905 | 0.1736

SVR -0.2026 | 0.0082 | -0.0014 | 0.1591 | -0.0107 | 0.0755 | -0.0302 | 0.0080 | -0.0008 | 0.1591

Kaip matosi 7-0je lenteléje Sis eksperimentas neatnesé gery rezultaty. Vienintelis VIX kintamas
turi nors kiek pranaSesnj modelj, kurio tikslumas irgi yra toli nuo tinkamo prognozavimui. RMSE
virSijanti 6 procentus reiSkia, kad spéjimai nelabai tiksliis ir beveik siekia standartinj nuokrypi (Zr. 8
lent.). Nors VIX turint tokias kintamumo savybes, netgi prognozé su 6% paklaida galéty turéti
prasmeés, tiesa mazas pataisytas R? rodo, kad §i paklaida galbiit néra labai tiksli. Taip pat, nors kiek
tikslesnius modelius neuroniniams tinklams pavyko sukonstruoti abiejy indeksy SPX ir SPW atveju,
tadiau velgi tikslumas labai toli nuo didesnio potencialo. Remiantis tieck RMSE, tiek pataisytojo R?
metrikomis neuroniniai tinklai buvo tiksliausi, o atsitiktiniai miskai buvo tolimoje antroje vietoje. Kaip
matosi, modeliams sekési taip sunkiai, kad dauguma artimiausio kaimyno ir SVM metody modeliy
turéjo netgi minusinj pataisytajj R2, kas reiskia ypatingai netikslius duomenis, kuriy tikslumas gali biiti
prilyginamas nuliui. Taip pat, pasimato tendencija, kad kintamiesiems turint nors kiek stipresnj rysj tai
pasirodo per visus algoritmus, kuriy modeliy tikslumai sustipréja. Vienintelis SVM regresijos
algoritmas nerodo jokios modeliavimo galimybés né vieno i§ akcijy rinkos kintamy atzvilgiu. Verta
pazymeti, kad SPX vol ir SPW_vol patvirtina prielaidg kilusig po apraSomosios analizés, kad jie bus

labai sunkiai modeliuojami.
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8 lentelé. Pradinio duomeny rinkinio, pritaikyto masininio mokymosi algoritmams,

priklausomy kintamy pagrindinés statistikos. Saltinis: sudaryta autoriaus.

SPX SPX_vol SPX_VIX SPW  SPW_vol

Stebiniy sk. 3755 3755 3755 3755 3755
Vidurkis 0.0003 | -0.0009 | -0.0002 | 0.0004 | -0.0007
Standartinis nuokrypis | 0.0116 | 0.2375 0.0686 | 0.0128 | 0.2383
Min reiksmé -0.0947 | -1.9090 | -0.3506 | -0.1014 | -1.9090
25% -0.0040 | -0.1045 | -0.0381 | -0.0046 | -0.1055
50% 0.0007 | -0.0048 | -0.0050 | 0.0008 | -0.0036
75% 0.0053 | 0.1071 | 0.0321 | 0.0061 | 0.1089
Max reiksSmé 0.1096 | 1.2270 | 0.4960 | 0.1073 | 1.2270

I pastaryjy rezultaty tapo aiSku, kad pasirinkti obligacijy kintamieji neturi labai stipraus einamo
rySio su akcijy rinka ir puiky modelj visam laikotarpiui vargu ar pavyks pasiekti. Labai gerg modelj,
bet kuriuo atveju sunku pasiekti, nes regresija bando nustatyti tikslias reikSmes, o tai sudétinga
padaryti, net turint didesn¢ dalj visy jtakingy kintamyjy, tarp kuriy pasirinkti obligaciniai veiksniai
nebitinai papuola. Be to, nugrimzdo viltys pasiekti modelj, kuris galéty prognozuoti tiksliai j ateitj su
dienos ar didesniais lagais nepriklausomiems kintamiesiems. To patvirtinimg galima matyti 9-oje
lenteléje vos su vienos dienos lagu, jokiam nepriklausomam kintamam nevirsijant 0.15 koreliacijos
koeficiento j neigiamg ar teigiamg pus¢. Tai dar papildomai buvo patvirtinta koreliacinémis lentelémis
su 3,5, 10, 20 dieny lagais priklausomiems kintamiesiems, kurios pilnos pateiktos atitinkamai 6-10

prieduose.

9 lent. Duomeny rinkinio priklausomy ir nepriklausomy kintamy (su vienos dienos lagu)

koreliacijos lentelé . Saltinis: sudaryta autoriaus.

SPX SPX_vol SPX_VIX sPw SPW_vol

SPX 1 -0.083346 0985161  -0.0848249
SPX_vol -0.088346 1 0.126024  -0.0760509 0.933169
SPXY_VIX 0.128024 1 0128623
SPW 0.935161  -0.0760509 1 -0.0732728
SPW_vol -0.0848249 0.923169 0128623  -0.0732728 1

TYVIX 0.00793018  0.0235806  -0.0094967% 000719184  0.0242342

TNX -0.0338224 -0.00361814 0.0327106  -0.0313133 -0.00364354

MLT1US10 -0.000787377 -0.00257684 -0.0080341  -0.008010458  -0.0088284
BASPTDSP -0.0208922 -0.00720512 0.0109474  -0.0221958 -0.00667409
USYC2y10 0.00838921  0.00473171 -0.0119186  0.00976807  0.00211994
LF98TRUU 000994496  0.0123879 -0.0586815 0.105674  0.0166205
LUACTRUU 0.0128774  -0.0155889 -0.0160814  0.012862% -0.018803
LTOSTRUU -0.0141361 0.0127943 0.00926398 -0.0207494 0.00308935
LUTLTRUU  -0.00379708  -0.0235514 -0.000365754 -0.00211149 -0.027511
BAMLCODAODCMEY -0.0200747  0.0006858 0.0143019  -0.0204904 0.00343568
BAMLHOAOHYMZEY -0.0883182 -0.0326545 0.0486317  -0.0962925 -0.035312
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IS minéty jzvalgy aiSkéja, kad su pasirinktais obligacijy veiksniais vargiai pavyks tiksliai
prognozuoti akcijy veiksniy reikSmes, taciau yra Sansas, kad reikSmes kiek generalizavus galima biity
nusakyti tendencija, kuria linkme judéty pasirinkti akcijy rinkos veiksniai. Tam siekti buvo pasirinkta
vidurkinti paskutiniy 20-ies dieny reik§mes. Tai vaizduoja 14 formulé:

X—n — xn_19+---+xn; (14)

20
Kai:

X, yran-tojo stebinio reik§mé — to stebinio ir pries tai sekusiy 19-os reikSmiy vidurkis.

Toks laikotarpis pasirodé tinkamas, nes tai atitinka pilng ménesj prekybos veiklos (turint omeny,
kad 1 analizuojamg laikotarpj jtrauktos tik darbo dienos). Slenkancio lango vidurkinimo metoda
kintamiesiems savo darbe pritaiko ir tokie autoriai kaip Baker bei Wurgler (2012). Pradéta buvo
vidurkinant visas x veiksniy reikSmes. Tam neatneSus rezultaty tas pats buvo atlikta su visy 5-iy y
veiksniy reik§mémis. Abu bandymai pateikti atitinkamai 11-ame ir 12-ame prieduose. Verta paminéti,
kad taikant vidurkius nebuvo papildomai i$skiriamos i8skirtys. Taip buvo elgiamasi, nes vidurkinant
reik§mes tai jau pritaiko gruby isskir¢iy $velninimo mechanizma. Sekantis bandymas buvo vidurkinant
paskutiniy 20-ies dieny reik$mes tiek X, tiek Y veiksniy. Siuo atveju koreliacijos koeficientai pateikti

10-oje lenteléje buvo daug zadantys. Pilna koreliacijos lentelé matoma 13-ame priede.

10 lent. Suvidurkinty paskutiniy dvideSimties stebiniy reikSmiy duomeny rinkinio

priklausomy ir nepriklausomy kintamy koreliacijos lentelé. Saltinis: sudaryta autoriaus.

SPX SPX_vol  SPX_VIX SPw SPW_vol

SPX 1 0.978869
SPX_vol 1 0.326997 0.975048
SPX_VIX 0.326997 1 0.32478

SPW  0.978869 1
SPW_vol 0.975048 0.32478 1
TYVIX 0132838  0.438095 0.144935
TNX  0.270819 0.262666 -0.0836456
MLT1US10 0.086134 0.18269 00577749
BASPTDSP 00605126 0.226155 0.0710632

USYC2Y10 -0.0177074 00301803 00208377 -0.0100967 0.00723373 |

LF98TRUU 0.692463 0.731413
LUACTRUU 0.336156 -0.0645042 0.344189 -0.0892367
LTOSTRUU 0104754  0.232743 0.0800891 -
LUTLTRUU 0077569  0.211035 0.0580441
BAMLCOAOCMEY 00258933  0.191144 0.0470886
BAMLHOAOHYM2EY 0.154594 0575282 0.155736
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Vidurkinant abi lygties puses iSties buvo galima iSvysti zymiai pastipréjusius koreliacijos
koeficientus. Dauguma priklausomy kintamy su akcijy indeksais jgijo rySius virSijancius 0.2
koeficienta, o LFO8TRUU ir BAMLHOAOHYMZ2EY koreliacijos koeficientas su SPW ir SPX pakyléjo
iki mazdaug 0.7. VIX indeksas taip pat jgijo stipresnius ry$ius su tais paciais kintamais, kuriy
koeficientas virSijo 0.5. Nezymiai sustipré¢jo ir kai kurie rySiai su indeksy apyvartomis. Taciau,

nepaisant zadanciy koreliacijos koeficienty, masininio mokymosi rezultatai nebuvo kaip tikétasi.

11 lentelé. Suvidurkinty paskutiniy dvideSimties stebiniy reikSmiy duomeny rinkinio
paskutinés testavimo imties pritaikytos maSininio mokymosi algoritmams tikslumo rezultatai.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Priklausomas SPX SPX_vol SPX_VIX SPW SPW_vol
kintamas
Tikslumo rodiklis/ Pataisy- RMSE Pataisy- RMSE  Pataisy- RMSE Pataisy- RMSE Pataisy- RMSE
Algoritmas tasis R2 tasis R2 tasis R2 tasis R2 tasis R2

Neuroniniai tinklai 0.1118 | 0.0013 0.0379 | 0.0155 0.3889 | 0.0086 | 0.2212 | 0.0013 0.0395 | 0.0155
Atsitiktiniai miskai 0.1709 | 0.0013 -0.0172 | 0.0159 0.2863 | 0.0093 0.1980 | 0.0014 | -0.0295 | 0.0160
Artimiausio kaimyno -0.0744 | 0.0014 | -0.16477 | 0.0170 0.1990 | 0.0099 | -0.1540 | 0.0016 | -0.1663 | 0.0171
SVR -6.2427 | 0.0037 -0.0689 | 0.0163 | -0.7707 | 0.0147 | -6.2297 | 0.0041 | -0.1651 | 0.0170

Paskutingje tikrinimo iteracijoje duomenis buvo mokinami su 2491 stebiniais, 0 testuojami su
1245-iais. Buvo pritaikytas 2 daliy testavimas. Matome, kad nors modeliy rezultatai tikslesni uz
rezultatus kai duomenis buvo ne vidurkinti, tac¢iau tikslumas vis tiek néra pakankamas patikimam
modeliavimui | ateitj. IS koreliacijy koeficienty tikrai buvo galima tikétis geriau. Kaip ir anksciau
indeksy SPX ir SPW prekybos apim¢iy modeliai visai netiksliis su visais algoritmais. Pagal RMSE
kriterijy vidutiné neuroniniy tinkly ir atsitiktiniy misky modeliy prognozés indeksy SPW ir SPX
reik§més skiriasi maziau negu procentu, kas biity labai neblogas indikatorius turint omeny akcijy rinky
didelius kintamumus. Netgi VIX indeksas, kuris pasizymi dar didesniu kintamumu anot modelio
prognozuojamas su vidutiniSkai maZiau negu procento paklaida nuo tikrosios reikSmés. Prekybos
apyvarty atveju, RMSE dazZniausiai laikosi apie pora procenty paklaida, kas néra mazai, nors $iy
rodikliy kintamumai irgi didZiuliai. SPX indekso atveju geriau uZ neuroninius tinklus pasirodo ir

atsitiktiniy miSky algoritmas. Kaip ir anks¢iau SVM algoritmas pasirodo bevertis.

Kga tik aptarti rezultatai ypatingai stebino, nes rezultatai labai suprastéjo po antrojo-paskutinio
tikrinimo. Pirmojo tikrinimo metu, kai buvo mokinamasi su pirmaisiais 1246 stebinias, o testuojama su
sekanciais 1245-iais rezultatai buvo beveik dvigubai geresni. Tai sukélé minciy, kad galbiit pasirinkti

obligacijy veiksniai turi pakankamai jtakingus rySius su akcijy rinkomis, taiau tie rySiai néra
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pakankamai atkakliis laiko kontekste arba stipriai keiCiasi. Tai paaiskinty kodél modeliai vienu
laikotarpiu yra tikslesni nei kitu ir skirtumai tokie drastiski. Tokiu atveju kintamy rySiai turéty kisti
drastiskai taip pat. Tam jsitikinti buvo atlikta paskutiniy 20-ies dieny ,,Slenkanti” koreliacija, kai
imama centriné lango reikSmé. Paveiksle nr. 25 pateikta dalis koreliacijy su kintamais, pilni

koreliaciniai grafikai pateikti 14-ame priede.

0.7 = INX

USYC2Y10

08 LFORTRUU

= BAMLCOAOCMEY

) e £ »° o o )

Date

25 pav. Priklausomo kintamo SPX ir keturiy nepriklausomy kintamy dvideSimties dieny

slenkancios Koreliacijos grafikai. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip vaizdingai perteikia grafikai kintamyjy rySiai i§ tiesy yra labai nepastovis su $iuo atveju

pasirinktu SPX indeksu. Poros mety laikotarpyje koreliacija su vienu kintamu gali siekti nuo -0.5 iki
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0.75 kaip matosi USYC2Y10 kintamo atveju. Salia to gali prisidéti situacijos, kai i§ vienos biisenos
kintamieji pereina | visai kitas. Pavyzdziui BAMLCOAOCMEY kintamas didzigja dalj laikotarpio juda
nuo 0.4 iki -0.4 réZiuose, ta¢iau nuo mazdaug 2013 m. vidurio pradeda labai stipriai ir dar nepastoviau
svyruoti nuo -0.6 iki 0.8 réziuose. Tai reiSkia, kad net modeliams apdirbus aplink nuolatinius
svyravimus kintamyjy rysSiuose, nustatyti rysiai gali kardinaliai keistis tolimesniuose laikotarpiuose ir

modelio prognoziy tikslumas stipriai nusilpti.

Atsivezlgiant | kintamyjy savybes, bei pastebéty koreliacijy tgstinumus, buvo pastebéta, kad
didesné dalis rySiy iSgyvena gana stiprius pokycius nuo mazdaug 2014 m. D¢l to tam paciam duomeny
rinkiniui, kuriame buvo suvidurkintos 20 dieny reik§més, buvo sudaryti modeliai baitent 2003-2014 m.

laikotarpiui, pabaigiant balandZio 14 dienos vidurkiu. Rezultatai pateikti 12-0je lenteléje.

12 lentelé. Suvidurkinty paskutiniy dvideSimties stebiniy reikSmiy duomenuy rinkinio
paskutinés testavimo imties pritaikytos maSininio mokymosi algoritmams tikslumo rezultatai

2003-2014-04-14 laikotarpiui (pirmiesiems 2800 stebiniy). Saltinis: sudaryta autoriaus.

Priklausomas SPX SPX_vol SPX_VIX SPW SPW_vol
kintamas
Tikslumo rodiklis/ Pataisy- RMSE  Pataisy- RMSE Pataisy- RMSE Pataisy- RMSE  Pataisy- RMSE
Algoritmas tasis R2 tasis R2 tasis R2 tasis R2 tasis R2

Neuroniniai tinklai 0.6494 | 0.0011 | 0.0125 | 0.0157 | 0.4667 | 0.0072 |  0.6440 | 0.0013 | -0.0098 | 0.0158
Atsitiktiniai miskai 0.5414 | 0.0013 | -0.0443 | 0.0161 | 0.4324 | 0.0075 | 0.5706 | 0.0014 | -0.0576 | 0.0162
Artimiausio kaimyno 0.2601 | 0.0016 | 0.0035 | 0.0157 | 0.5241 | 0.0068 | 0.2295 | 0.0018 | -0.0140 | 0.0159
SVR -3.6949 | 0.0040 | -0.0028 | 0.0158 | -1.0073 | 0.0141 | -3.5132 | 0.0045 | -0.0713 | 0.0163

ISskirciy Siuo atvejy velgi nebuvo ieskota dél vidurkinimo, o pateikti rezultatai gauti mokinantis
1§ 1867 stebiniy, o testuojant ant 933. Atlikti veiksmai pasiteisino, neuroniniai tinklai sukonstravo gana
tiksly modelj, tiek SPW, tiek SPX indeksams, kurio pataisytasis R? yra beveik 0.65, 0 RMSE yra tik
kiek daugiau nei viena deSimtoji procento. Tai 1§ tiesy modelis, kuris atrodo gana patikimas ir daug
zadantis. Paremiant neuroninio tinkly rezultatus galima i§vysti ir gana neblogy atsitiktiniy misky
rezultaty, kuriy RMSE taip pat labai maZa, o pataisytasis R? virsija $ansg. Kiek netikétai Siuo atveju,
prastokai pasirodo artimiausio kaimyno algoritmas, kuris anksC¢iau ne daug atsilikdavo nuo kity
algoritmy. Sis algoritmas tiesa, geriausiai prisitaiko VIX kintamajam ir taip pat sukonstruoja gana
tiksly modelj, kurio pataisytasis R? virsija 0.5, o RMSE maziau negu procentas. Atsitiktiniai migkai ir
neuroniniai tinklai VIX atzvilgiu mazai atsilieka. Kitos iSvados kartojasi i§ ankstesniy rezultaty —
SPX vol ir SPW_vol niekaip nerandama tinkamesnio modelio, 0 SVM principu paremta regresija

SVR nepriduria jokios vertés nei vieno i$ priklausomy kintamy atzvilgiu.
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3.7. Nepriklausomy kintamyju jtakingumo palyginimas ir rezultaty

interpretacija

Kadangi, naudoti netiesiniai modeliai i§ sudaryty modeliy negalima pasiimti daug naudingos
informacijos apie tai, kurie kintamieji buvo naudingiausi sudarinéjant modelius. Neuroniniu tinkly
atveju koeficientai yra, taciau jie neturi tiesioginés reikSmés kaip pavyzdziui tiesinés regresijos atveju.
Visgi vienas naudotas algoritmas, atsitiktiniy misky regresorius, leidzia pasizidréti, kuriuos i
nepriklausomy kintamy jis rado naudingiausiais. Sie koeficientai pateikiami 13 lent. modelio SPX ir
VIX kintamy atzvilgiu. Dél SPX ir SPW stulbinan¢iy panasumy, iSryskéjusiy daug karty analizéje,
manoma, kad visos iSvados Zemiau apie SPX taikomos ir SPW. Rezultatai, per daug nestebina, nes
pagrinde sutampa su tendencijomis uzduotomis koreliacijos koeficientais, tiesa reikia turéti omenyje,
kad VIX atveju atsitiktiniy miSky algoritmas buvo gerokai silpnesnis. IS koreliacijos koeficienty
atrodé, kad BAMLHOAOHYMZEY ir LF98TRUU turés didziausig jtakg modeliams. Tada, pagrinde
papildomos naudingos informacijos atrodé pridedantys TYVIX ir TNX kintamieji. Turint omeny, kad
koreliacijy sékmingumas ir masSininio mokymosi algoritmy sékmingumas koreliuoja, tai tikrai atrodo
svarbu. Stai atsitiktiniai miskai SPX kintamo atzvilgiu labiausiai naudojo LFO8TRUU beveik pusei
modelio naudojamos informacijos isgauti SPX atveju, ta¢éiau BAMLHOAOHYM2EY buvo daugiau nei
dvigubai naudingesnis uz LFO8TRUU VIX atveju. Tesiant su SPX, kitas svaresnis kintamas buvo
MLT1US10, o toliau kintamy procentai zenkliai krenta. ,, Baimés indekso* atveju, kintamyjy jtaka
buvo labiau pasiskirs¢ius po antro pagal jtakingumg — TYVIX veiksnio. TNX, LUACTRUU Kkartu su
anks¢iau minéty LF98TRUU visi skiriasi vos per pora procentiniy punkty. Netoli atsilieka ir
USYC2Y10, kuris yra vienintelis kintamas, kurio jtaka tokia sugretinama abiejy pasirinkty akcijy
rinkos veiksniu atzvilgiu. Galima spéti, kad ypa¢ SPX atveju, kity kintamy su stipriais koreliacijos
koeficientais, modelis taip nepaisé, nes daug informacijos buvo pasikartojan¢ios su pries tai sekusiais

kintamais.

13 lentelé. Atsitiktiniy miSky svarbumo koeficientai priskirti kiekvienam i§ naudoty

nepriklausomy kintamy SPX ir VIX kintamy atZvilgiu. Saltinis: sudaryta autoriaus.

Atsitiktiniy miSky Atsitiktiniy misky
Priklausomas svarbumo koeficientas Priklausomas svarbumo koeficientas
kintamas kintamas
SPX SPX_VIX SPX SPX_VIX
LF98TRUU 46.52% 11.26% LUACTRUU 3.31% 8.03%
MLT1US10 16.72% 3% BAMLCOAOCMEY 3.20% 3.84%
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Atsitiktiniy miSky Atsitiktiniy miSky
Priklausomas svarbumo koeficientas Priklausomas svarbumo koeficientas
kintamas kintamas
SPX SPX_VIX SPX SPX_VIX
USYC2Y10 7.74% 7.22% LUTLTRUU 2.71% 3.64%
LTO8TRUU 6.75% 3.86% BAMLHOAOHYM2EY 2.32% 25.11%
TNX 4.47%  9.54% BASPTDSP 1.82% 5.29%
TYVIX 4.44% 19.21% SUMA 100.00% 100%

Apibendrinus, abiejy akcijy veiksniai yra labiausiai jtakojami rizikingesniy jmoniy obligacijy
indekso ir pelningumy. VIX atveju jtakingesni pastarieji, o SPX atveju — pirmieji. Tai galima pagristi,
tuo kad VIX indeksas yra labai staigus ir kintantis rodiklis, kuris grei¢iau reaguoja paskui obligacijy
pelningumus, kurie taip pat yra greitesni lyginant su LF98TRUU indeksu. Taip pat, SPX labiau
reaguoja 1 JAV izdo 10-ies mety trukmés obligacijy ateities sandoriy indeksa, o VIX i to pacio
vertybinio popieriaus kintamumo indeksg. Tai buvo visai tikétina, zvelgiant j grafikus, kur ateities
sandoriy indeksas turéjo Zymiai artimesnj judéjimg SPX kylanciai trajektorijai, o kintamumo indeksas
buvo artimas akcijy kintamumui VIX pavidale. Tai rodo, kad obligacijy ateities paklausa susijusi su
akcijy dabartine situacija, taciau ruoSimasis tiek akcijy, tiek obligacijy portfelio pokyciams vyksta
vienu metu. TNX jtaka VIX rodo, kad bendrai vyriausybiniai obligacijy rodmenys VIX turi gerokai
didesng jtaka nei SPX.

Visai tai reikia jvertinti prie$ tai paaiskéjusiy aplinkybiy kontekste, kad akcijy rinkos rysiai su
pasirinktais obligacijy pelningumais ir susijusiais veiksniais yra labai nestabiliis. Nors norétysi, kad
modeliai veikty tiksliai ir vientisai, taiau praktikoje tai retai pasiekiama be modelio kalibravimo. Tai
yra periodiS$ko parametry ir kintamyjy perZiiira, kurios metu galimai perZitirima modelio parametrai ir
kintamieji. Tai ypatingai aktualu padaugéjus zenkly, kad modelio tikslumas ar prielaidos jam pasikeité.
Sio darbo autorius mano, kad modelis sukonstruotas 3.6. dalyje, kuris gali paaiskinti 65% akcijy rinkos
judéjimo 2800 dieny 1§ eilés turi potencialo, su tinkama prieziiira ir disciplina, biiti panaudotas gana
tiksliam akcijy rinky tendencijy nusakymui. Kadangi, JAV rinkos jtaka aplink pasaulj gerai iliustruota,
tokie rySiai turéty potencialo kartotis daugelyje kity nors kiek JAV rinka menanciy Saliy pasaulyje.
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ISVADOS

Tyrimo pabaigoje atrodo, kad padéta nors i§ dalies uzpildyti vakuumus jzvelgtus literatiiros
apzvalgoje. Tyrimo metu pritaikyti su obligacijomis susij¢ veiksniai pasirodé inovatyviis ir
iSsiskiriantys kity dazniau sutinkamy makroekonominiy veiksniy kontekste. Taip pat, platesnis

pasirinkimas veiksniy atstovaujanciy akcijy rinka leido $ig rinkg jvertinti visapusiskiau.

Bandant nuodugniau tirti abiejy rinky veiksniy sarySius, Salia labiau tradiciniy metody kaip
Jvairaus pobudzio grafiky, statistiky ir koreliacijos koeficienty buvo naudota masininio mokymosi
algoritmai. Naudoti keturi i§ geriausiy netiesiniy regresiniy algoritmy: neuroniniai tinklai, atsitiktiniai
miskai, artimiausio kaimyno ir atraminiy vektoriy. Siy algoritmy naudojimo metu buvo pritaikyta
palyginamuose tyrimuose pritaikytos metodikos ir keletas re¢iau sutikty, siekiant sekti ir prisidéti prie

geriausiy praktiky formavimosi $ioje srityje, kurios dar atrodo ankstyvame etape.

Pasiekus darbo tiksla, apibendrinus galima pastebéti, kad nuosekliai su jvairiai transformuotais
duomenimis ir laikotarpiais geriausiai pasirodé neuroniniy tinkly algoritmas. Matuojant tiek
pataisytojo R?, tieck RMSE ar MAE klaidomis $io algoritmo modeliai biidavo tiksliausi ir tai sutiko su
Zankova (2016) atradimais. Antras algoritmas pagal efektyvumg buvo atsitiktiniai miSkai, nors
atotriikis tarp jo ir artimiausio kaimyno buvo gana mazas. PrasCiausiai pasirodé¢, SVM algoritmo
regresorius, kuris prie jvairiy tiriamy situacijy neatne$¢ jokios naudos ir dazniausiai nepaaiSkindavo
net mazos dalies kintamyjy. Tai prieStarauja Sheta, Ahmed, Faris (2015) rezultatams, kuriuose lyginant

keletg algoritmy SVM modelis buvo tinkamiausias.

Rezultatai parode, kad pasirinkti obligacijy veiksniai nejtakoja pasirinkty akcijy veiksniy to
pacio laiko momentu taip stipriai, kad vien i$ jy sudaryti tiksly ir vientisa regresinj modelj visam
pasirinktam laikotarpiui. Rezultatai tik prastéjo pritaikant 1,3,5,10 ar 20 dieny lagus obligacijy
veiksniams. Taciau, tikslumas buvo Zenkliai pagerintas kai vietoj konkreCios kiekvienos dienos
poky¢io, regresoriai buvo pritaikyti paskutiniy dvideSimties prekybos dieny suvidurkintom reik§Sméms.
Tokiu atveju, obligacijy veiksniai buvo naudojami nustatyti daugiau akcijy rinkos tendencijas nei
tikslias reikSmes. Pagal § Sablong, pavyko sudaryti modelius akcijy indeksams su keletg algoritmy,
kuriy tikslumai gerokai virSijo Sansg gana ilgame laikotarpyje virSijan¢iame desimtmetj. O paklaidos
RMSE metrikomis buvo mazesnés nei kelios procentinés dalys. Tai rezultatai rodantys potencialg ir su

kalibravimu modelis turéty perspektyvos ir praktikoje.
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Tai, kad rezultatai buvo iSgauti per jvairius ciklo etapus ir efektyviausioje kapitalo rinkoje
pasaulyje JAV — teikia potencialo, kad rezultatai yra maziau jautriis laikotarpiui ir regionui. Salia to,

darbo metu iSryskéjo tolimesni rezultatai:

1. Rinkos verte sveriamo ir lygiy svoriy ,,S&P 500 indeksai, kaip ir jy apyvartos yra labai
susije.

2. Akcijy indeksy prekybos apimtys neatrodo veikiamos fundamentaliy faktoriy ir dél to
visiSkai netur¢jo rySio su obligacijy veiksniais.

3. Rizikingy kompanijy obligacijy rinkos ir pelningumy indeksai pasirodé turintys
stipriausig rysj su akcijy veiksniais. To buvo galima tikétis, nes rizikingos obligacijos yra
arCiausiai akcijy rizikos profilio.

4. I8 vyriausybiniy obligacijy veiksniy, JAV 10-ies mety ateities sandoriy indeksas buvo
jitakingiausias akcijy SPX ir SPW indeksams, o to paties vertybinio popieriaus
kintamumo indeksas buvo jtakingiausias VIX indeksui.

5. JAV izdo 10-ies mety trukmés obligacijy pelningumas neiSsiskyré kaip labiau
reikSmingas faktorius uz kitus pasirinktus obligacijy veiksnius ir dél to nepateisino savo
reputacijos kaip vienas reikSmingiausiy obligacijy veiksniy, nuolatos sutinkamy
literatuiroje.

6. Akcijy indeksai turi stipry teigiama tiesinj rysSj su korporacijy obligacijy rinkos indeksais
ir stipry neigiamg tiesinj ry$i su korporacijy obligacijy pelningumais. Dauguma
vyriausybés obligacijy veiksniy rodé nezymiai tiesinj arba visai netiesinj rysj su akcijy
indeksais.

7. Koreliacijos koeficientai yra patikimas indikatorius kokio tikslumo gali gautis masSininio
mokymosi algoritmy modeliai.

8. Pasirinkty obligacijy ir akcijy veiksniy rySiai labai nestabiliis laike, d¢él to maSininio
mokymosi algoritmy modeliai turéty biiti nuolatos testuojami ir koreguojami, kad

tinkamai atspindéty paskutinius rysius.

Tyrimas uZciuopé obligacijy ir akcijy rinkos bei masSininio mokymosi algoritmy potenciala,
patvirtino dalj ankscCiau tirty hipoteziy ir iStyré visai naujas. Taciau erdvés tolimesniems tyrimams
iSlieka. Pritaikius klasifikavimo principg vietoj regresijos kintamiesiems, blity galimai stipriai iSauginti
masininio mokymosi algoritmy pasirinkimg ir sékminguma, kaip ir reZimo keitimo modeliai galéty

padéti kovoti su obligacijy ir akcijy rySiy kintamumo nenuspéjamumu laike.
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PRIEDAI

1 PRIEDAS. Pagrindiniy kredito vertinimo agentury ilgalaikio skolinimosi

reitingy lentelé.

ligalaikio skolinimosi reitingai

Moody's S5&P Fitch Ratings Apibodinimas

Aaa ABA ARA AukEtiausias saugumo lygis

Aal AAT AT Aukztas saugumo lygis

Aa2 AR AA Aukitas saugumo lygis

Aa3 AA- AA- Auk=tas saugumo lygis

Al At At AukEStesnis investicinis reitingas

A2 A A AukEStesnis investicinis reitingas

A3 A- A- AukEStesnis investicinis reitingas

Baal EEB+ EEB+ Zemesnis investicinis reitingas

Baa2 BEEB BEE Zemesnis investicinis reitingas

Baa3 BEB- BEB- Zemesnis investicinis reitingas

Bal BE+ BE+ MNeinvesticinis (spekuliacinis) reitingas
Ba2 BB BB MNeinvesticinis (spekuliacinis) reitingas
Ba3 BE- BE- Meinvesticinis (spekuliacinis) reitingas
B1 B+ B+ Labai spekuliacinis reitingas

B2 B B Labai spekuliacinis reitingas

B3 B- B- Labai spekuliacinis reitingas

Caal Coc+ Coc+ Bloga bakle

Caa? CCC CCC Eloga bikle

Caa3 CCC- CCC- EBloga bikle

Ca cC cC Ypal spekuliacinis reitingas

C c c Galiras jsipareigojimy nevykdymas

- D D |sipareigojimy nevykdymas

WR - - Nutrauktas reitingavimas

MR MR - Mereitinguojamas



2 PRIEDAS. Tyrinéjamy priklausomuy ir nepriklausomuy veiksniy sklaidos diagrama.
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3 PRIEDAS. Nelogaritmuoty priklausomy ir nepriklausomy veiksniy pokyciuy grafikai.
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4 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty veiksniy pokyciu koreliaciné lentelé.

SPX SPXvol  SPEVIX SPW SPW_vaol TYVIX TNX MLTIUSI0 BASPTDSP  USYC2YD LFSSTRUU LUACTRUU LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCOAOCMEY BAMLHOAOHYMZEY
5PX 1 -088Ean negste  -0.084817 036778 0072701 000360289 00152635 O.ATAST 000033614 -0.0703817 -0.0784835 [.0288807
SPX _vol 00838373 1 0128061 -007B0324  0OBMMBD 00220505 -DOOO4B80 00273743 00182183 000467818 0031370 DOMB21Z7 O.OMG185R  0.032123 000042348 00482564
SPX_VIX 0.128061 1 0128657  0.318034 00854785 0.00287045  -0.0275214 00282578 007TMEN  (.0831225 -0.0426898 0.208317
SPW 08518 -0.07803%4 1 -00732568 039111 -0.073Z785 00042007 00177431 0183213 (000142646 00710027 0075201 00285229
SPW.vol 0084817 0B82168 0128857 -0.0732588 1 00238737 -00889045 00282587 00188074 003781 00334851 00208185 (00184133  0.0324581 00117078 0.0511882
TYVIX 00220685  0.21804 0.0236737 1 0108812 -00§17838 000480212 00144718 -0.07TA4ET  -0.074E044 0045815 00443048 0.0807128 0.145427
TNX 0365778 -0.0804580 D361 -00880045 0108842 1 00162028 (0826883  0.0d482827 0321187 042078
MLTAUSA0 072704 00273743 Q0854705  -0O732785 00282587 00917828 1 0162040 -002B6764  -0.0680016 087831 0837808  0.882815 0gdz348
BASPTDSP -0.003G0288 00162183 000287045  -0.0042007 00185074 -0.00480212 -0.0182028  0.162040 1 0000850778 -00633086  O.AM317 000362 0.1188238 0.0481303
USYCZYID 00152535 000467818 00278214 Q0177421 0013781 00144718 00926893 -0.0285784 0.0008507T9 1 000880177 -0.0328174 00366077 00370085 0.0364728 0.00580208
LF3STRUL 0457857  -0.031379 0.188213 -0.0334851 -D.0773467 0.0482827 -0.0080016 -0.0833058 00036177 1 018888
LUACTRUU -0.00032814  DOME2127  0.0203670 0000148548 00208185  -D.07T40044 0E7831 0T 00328174 (186808 1 0728013 0.884060
LTOSTRUU  -0.0703617  Q.O01G1850 0071811 -0O7T18027 00184183  -0.0485815 0.837808 0083822  -0.03@8ETT 0723813 1 0751718 00882031
LUTLTRUU  -0.0764825 00321238 00831228  -00752031 00324831 -D.0442848 0.882615 0113828 -0.0379098 0.884060  O.751710 1 0A1e4
BAMLCOAOCMEY  0.0228207 0000432408 -0.0420008 00285228 -Q.ONM7070  Q0BOT128 Q321187 0.0354738 1 0.182213
BAMLHOADHYMZEY 00480584 0208217 DO51802 0145427 0042076 00842346 0.0481303  (0.00360208 00882011 011841 0.182213 1
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5 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty veiksniy pokyciu su pasalintomis iSskirtimis koreliaciné lentelé.

SPX  SPXvol  SPX_VIX SPW o SPW_vol TYVIX TNX MLT1US10 BASPTDSP USYC2Y10 LFOBTRUU LUACTRUU  LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCOAOCMEY BAMLHOADHYM2EY
SPX 1 -0.083036 0.954464  -0.0899616 0362037 -0.0921657 -0.00546519 00242447 0147951 -0.0238903 -0.0873888 -0.0836126 0.0401131
SPX_vol  -0.0890%6 T 0150034 -007TT1637 096748 00712329 -0.0848665 0.0132817 -0.00862821  0.0193688 -0.0473163  -0.0102776 -0.00161634  0.0030958 0.0194273 0.0805478
SPX_VIX 0.150034 1 0151753 0.305934 0.0873207  0.00337641  -0.0204523 0.0379858 00895712  0.0908107 -0.0428037 0.201154
SPW 0084464 -0.07T1837 1 -0.0796531 0363981 -0.0013252 -0.0047922 00202656 015907  -0.021767 -0.0878214 -0.0861271 0.0385178
SPW_vol -00209616 096748  0.151753 -0.0796531 1 00726813 -0.0838685 00115992 -0.00212337 0.00905185 -0.0521962 -0.0111268 -0.00154091 0.00733333 0.017406 0.0834962
TYVIX 00712329 0.305934 0.0726813 1 0182 -0.0472911 -0.00802785  0.0564298  -0.073851 -0.0646424 -0.0450541 -0.0301154 0.084429 0.14132
TNX 0362037  -0.0846665 0.363981  -0.0838685 0.182 1 -0.0282217  0.135457  0.0440359 0.314322 -0.0339204
MLTIUS10  -0.0921657  0.0132817 00873207 -0.0913252 00115992  -0.0472921 T 0181253 00332199 -0.0704403 0876649  0.837373  (.8857T1 0.0635199
BASPTDSP -0.00546519 -0.00662821 0.00337641 -0.0047922 -0.00212337 -0.00602765 -0.0282217  0.181253 1 -0.00980125 -0.0619124 0124621 0.109807  (.132051 0.045235
USYC2Y10 00242447 00193688 -00204523 00202656 000905165 00564208  0.185457 -0.0332199 -0.00980125 1 0.00435622 -0.0305935  -0.0671504  -0.0600066 0.0421154 -0.00280279
LFO8TRUU 0147951 -0.0473163 015907 -0.0521962  -0.073851 0.0440359 -0.0704403 -0.0819124 0.00435622 T 0180421
LUACTRUU 00238903 -0.0102776  0.0379858 -0.021767  -0.0111268  -0.0646424 0.676649 0124621 -0.0395935  0.130421 1 0728089 0.836811
LTOBTRUU  -0.0873888 -0.00161634 0.0695712 -0.0878214 -0.00154091 -0.0459543 0.837373  0.109897 -0.0571504 0.728089 1 0754785 0.0912959
LUTLTRUU  -0.0886126  0.0080958 0.0908107 -0.0861271 0.00733333 -0.0391154 0.885771  0.132051  -0.0600066 0.836811  0.785785 1 0.111267
BAMLCOAOCMEY 00401131 00194273 00429037 00385178 0017496 00844203 0314322 0.0421154 1 0.183369
BAMLHOAOHYM2EY 00805478 0.201154 00834962 014132 -0.0339204 00635199 0045235 -0.00280279 00012959 011267 0.133369 1
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6 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty veiksniuy pokyciu su 1 dienos lagu nepriklausomiems veiksniams koreliaciné lentelé.

SPX SPKvol  SPXLVIX SPW  SPWvol  TYVIX TNX  WLTTUST0 BASPTDSP  USYC2Yl) LFS8TRUU LUACTRUU LTOSTRUU  LUTLTRUU BAMLCOAOCMEY BEAMLHDADHYMZEY

SPX {00824 0085161 0084240 000703018 00336224 -DODOTATATT 00208022 (000833821 00004405 00120774 -D.OT49881  -0.00374708 -0.0200747 -0.0883182

SPXvol 0058345 1 0128024 QTEOS0R 098360 (23000 O0O2BIEN4 -D00Z5TER4 00070612 OOG4TATI 00123870 -D.OISERGD D.0127T043  -D.0238614 00005358 -0.0225548

SPX_VIX 0.128024 i 0128823 Q.00M0678  007I06  DODEOB4T  DOMOG4TA  DOMEMES  -D.0586815  -D.0TG0B14 0.00826308 -0.000BGSTGA 0.0142018 00486317

SPW 03531 -DO7G050 i -DOT3ITZE 000718134 0033433 00080043 -DOZ219SE O.0OATEROT 010874 00128820 -D.O20T4G4  -D.0DS11149 -0.0204004 -0.0862025

SPW_vol -D0348240  02EIED 0128833 00738 | 00M2342 000364354  -D00BE234 DOOBGTAD 0.00211084 00168205  -0.018803 000303035  -0.02750f 00034358 £.035312

TYVIX  000TBR0IE  DOZIG006  DOMBETO O.00TISNE4 00242342 1 0103045 00517ESE D0047E303  QOM4TZ 0OTTS4ES  -DOTSOTER 00495075 -0.0443337 00007225 0.145438

TNY 00238224 Q0031814 DOIITAG 0021233 Q00384354 0108045 i 00130545 00826005 0.04azE0d 0321183 00420743

MLTIUSID -D.0007T377 .0GZSTGE4  -DOOSO341 -DOOBDI04E  -D.00BE2E4  -0.0517ESE I 0162007 -DOZESTER  -0.0GADOSS  O.ETB305  083TEGD 0.8338NM 00842328

BASPTDSP 00202022 000720512  DOM00474 00221088 -0.00GATAD0 00478388 -DO1S8S45 0152002 | 0000850128 -Q0R33038  D0.411357 00836688 0418882 00481373

USYCIVID 000333821 000472171 -DOVIGIE8  O.GTHA0T 000211994  DO44724  DORZGA05  -DOZESTGS 0.000SS01ZE I -0.00880171 00328173 -DO3GGETE 00378085 00384725 000560212

LFSSTRUU  00B4405 00123672 -DOGSGRTS 005674 0018205 00775488 (0402804 D.0GEDDES 00633033 -0.00BBOITH 1 0183998

LUACTRUU  DOM28774 00155300  -00MB0BH4  0.0128320 0018803 -DO7A0IE3 DETERE 0357 0082173 qasece ! 0723001 0.584085

LTOSTRUU 00141851 00127043  0O0G26306  -D.OZOT404 (00306835  -0.0406075 0EITED  0.0B3606  -0.0355070 0.728001 1 075171 0.0880028

LUTLTRUU  0.00379708 00238514 -0.0C0BGSTE4 -0.0DSITI4E  QZTSM 00446837 0EZEN 0118l -D.03THGH LEB0ES 0TI i Dii1ad

BAMLCOAOCMEY ~ -0.0200747 DODOBSSE 00143010 00204004 (0.00343568  DODOT288 0321133 00384735 1 0482947

BAMLHOADHYMZEY 00333132 -D0328545 00498617 0092025 0038312 0145438 0420743 00642333 00481333 000880212 00832028 011184 Q182217 1
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7 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty veiksniuy poky¢iuy su 3 dieny lagu nepriklausomiems veiksniams koreliaciné lentelé.

SPX O SPXval  SPXVIX W SPWwl  TYVX TNX MLTIUST0 BASPTDSP USYCZYA0  LFSSTRUU LUACTRUU LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCOROCMEY EAMLHOADHYMZEY
SPX 1 00802047 0985154 D0SS3I 0007082 -0.0TAGR3 -DOBBRER 000440568 DOOZGIETI  014B076  -D.044TET2 -0.0831233 0.0304281
SPX_vol 00803047 {01700 -DO7BTST 093321 000554008 00157303 000586003 00403048 00024728 -DO3TT241  0.00T9M81 0.01827B7 000983544 00038172 0.0324704
SPX_VIX 0.12709 1 0123604 D00DE23B4 DOITZT40 OOB3N0E  DOIEMM 000401500 -0OBSG1S5 00500536 00855285  0.0870814 00412630 0.0830143
SPW 085154 00764787 i DOTAT2E  O0M495T2 L00B1B083 -DDGTASED L0SGGEST O0ZTET2 0481378 -0.0207308 -0.082148 0.0280657
SPWvol 008531 08331 0423804 -DOTITIER 1 Q00252470 00151101 00032422 042363 000173568 00357700 0.0006SSNS5 00141051 00052133 0.000600008 0.0300310
TYVIX 000702282 Q00554088 -L00BGZ384  O0M4Q572 (00252470 I 0A0BGEE DOSISES 0048064 DOMIEHT  0Q77ESAD  -D.07TATIE -0.0404244 00445355 00004678 0.145341
TNK D00T4E331  ODIST3ER  OOITZT40 DOOS1E083  DOTSMOT  (.A08GGE 1 O0IBEE2  DDSESES  (04ga05 0.320021 00422373
MLTIUSI0 00834983 000546803 00833808 -0OB7ISGS 00032422 00515056 1 0163233 00284745 QDBOM06T  OSTEAE  OSIET2 (88D 0.0843425
BASPTDSP 000440568 00403046 00336444 DOOSGZGET 047383 -DO04SR0B4 -DDISEAR2 0183232 | DO0OTTAB43  0OGI43S 0411335 00838377 O.1E7ET 0.0485142
USYCZYID DDOZBIETI 000247218 000401509 DOOZVIAT2 OOOITIBE8  OO043851  DDGZGE5 00284745 (0000773843 I 4000aToso4 00226463 0038602 -0.03770S5 00383181 0.00551985
LFSSTRUU 0145076 00277241 -00OSE1A5  (1G1276  -0OIST7@ -DOV7S543  D.0493056 -DOBOY0T D043 -0.00A7oGDd ! 0186028
LUACTRUU 00447672 DOOGTR181 0509536 -DOGET30 O.00GEGSE5  -D.074T3i8 DATEIE DM DOBSED g izsacs O nTHEEEA 0434012
LTSTRUU 0031233 DOM9Z767 OOSE065 -DOE24G8  DOMI0S1 00404244 DAITETZ  DOGIEATT  -0.03B60Z3 0728854 T 0 0RE3E
LUTLTRUU 000093544 00870314 00053183 -0.0445365 0482662 OMME76T  -D.03TTOSA 1384012 0751707 1 1131
BAMLCOAOCMEY 00304201 -DOO36172 00412838 00290657 0000600006 0004878 0320021 003281 1 048200
BAMLHOATHYMZEY 00324TR4 00832143 DOI03E 0945341 DD42Z3T3 DOBM3E  D04B5142 000551085 L0RNE 04120 042200 1
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8 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty veiksniy poky¢iu su 5 dieny lagu nepriklausomiems veiksniams koreliaciné lentelé.

SPX SPX_vol SPX_VIX SPW SPW_vol TYVIX THNX MLTIUSI0 BASPTDSP  USYC2Y10  LF98TRUU LUACTRUU  LTOSTRUU  LUTLTRUU BAMLCOAOCMEY BAMLHOADHYMZEY
SPX 1 -0.0886423 0.885147  -0.0854145  0.0852507 -0.0393887 -0.0203503 000124750 -0.0242234 0213022 0028202 00305051  -0.0202023 00273823
SPX_vol -0.08896423 1 0.122038 -0.07GTHET 082324 -0.0473531  0.0M3es18 0017318 -0.0184355 0.000742184 0.013850 0.0025780  0.01BBE3 -0.000467148 0.00558468 -0.0210378
SPX_VIX 0.128088 1 0128818  -0.0345082 0.0233250 0.01582 0.0131072 00294358 00680204 (00262718 0.00004840 00153828 {0.00387167 0032774
SPW 0883147 -0.07ET75ET 1 -000737868 00592021 -0.0404274 000280288  -0.0142174  -0.0251223 0228285 D025aTE2  -D0382eTe -DO32E2E2 00251017
SPW_vol -0.0854145 093324 0.128818 -0.0737868 1 -0.0514806 0.0153021 -0.0086835  -0.0103335 0.0051838 00084050 0.00481531 -0.00820332  0.00820478 -0.0076805 00185284
TYVIX 00852807  -0.0473831  -0.0345032 0.0599021  -0.05148049 1 0102858 -0.0515465 -0.00553358 00142531 007783 00746597 -004E3TIE -DD4444TT 00803777 0.145240
TNX -0.0383837 0.0138816 002332508 -0.0404272  0.0153891 0.103558 1 -0.0185518 00825465 00483184 0.320834 -0.0422354
MLTiUS40 -0.0202823  -0.0175014 001532 -0.02B0280  -0.0096885  -0.0515465 1 0164423 -0.0254874 006211 0.878308  (@%7eER 0.382050 00542425
EASPTDSP -0.0124750  -0.0164355  0.0131072 -0.0142174 000108335 -0.00553358 -000195518 0164423 1 0.000614331 00635105 0112857 0.0046502 012031 00487421
USYC2Y10 -0.0242224 00COT42184 00294355 -0.0251420 00061838 00142581 (00825480 -0.0284574 0.00061431 1 --0.00879447 Q326320 00366001 -0.037EBEE 00352025 0.00552145
LFS8TRUU  0.213822 0.013858  -0.0880294 0220236 00084050  -0.0775352 00403124 -0.0801211  -0.0835106 -D.00870447 1 0.186018
LUACTRUU 00252028 -0.00257828 000262716 00258752 0.004581531 00746587 0.875305 0112857 -D.0326328 0186818 1 0.72884 0.354001
LTOSTRUU -0.0305051 -0.019823 0.00004B40 -0.0383470 -0.00020332  -0.0403713 0.837860 0.0846502  -0.03566001 0.72838 1 0.781712 0.0883083
LUTLTRUU -0.0292023 -0.O000457148 00152823 -00222282 000820478 00444477 0.882850 0120311 -0.0376888 0384001 0751712 1 0112223
BAMLCOAOCMEY -0.0273833 -0.00353466 -0.00387167 -0.0251017  -00076805 00803777 0.320834 0.0353085 1 0182102
BAMLHOADHYMZEY -0.0210376  0.03277M -0.0186224 0145340 -0.0422384 0.0543435 0.0487421  0.00552145 0.0833083 0.112223 0.182102 1
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9 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty veiksniuy pokyciuy su 10 dieny lagu nepriklausomiems veiksniams koreliaciné lentelé.

SPX SPX_vol SPX_VIX SPW  SPW_val TYVIX TNX MLTIUSID BASPTDSP  USYC2YID  LFSSTRUU  LUACTRUU LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCIAOCMEY BAMLHOAOHYMZEY

SPX 1 -0.0805432 0025188  0.085314 -D.0GGG0G1  0.00303540 -0.00301128 0.0070232¢  -0.0113200 0035855 000841450 -0.00351083 00110784  -0.00454538 00230887

SP¥_vol  -0.085432 1 0123084  00TETO3 0083258 -001TO242 00153851 00122810 00231478 0.0000G3EST  0O0R13015 Q01572 Q00201857 -D01ITIR2 00100z 200313500

SPX_VIX 0.128004 1 0128588 00733433 -0.0120831 00100447 000884007 0.00723538 -D.00B17762 -000OTIGEIT 00126343 0.0002307 6155405 0.0028087

SPW (0085188 -0.076702 1 00737158 -0.0600630 O0.00150777 -0.00766262 (0.00487140 00116773 00301882  (.00743655 D.00SG0044 0.0025%313 00056473 2850

SPW vol 0085314  0.08325% 0123538  -0.0737158 1 -D0148871 -0.00084635 000552300 -0.0240238 000208465 00150251 -0.00101851 (0.00314868 -0.00887755 000802541 000731580

TYVIX -DOSBE0GT 00170242 00733483 00800830  -D.0148871 1 0108337 00612853 000857035 00140608  QOTTERES  DOTANMTE -DO4E3IE D43 0.0880472 0145515

TNX 000303540 -0.0153851  -00128881 O0.00150777 -0.00884625  0.103337 1 00183084 00822845 0048471 0.320281 -0.0425208

MLTIUSH0 -D.00301128 00122818 00108447 .0.007GE202 -0.00852300  -0.0513653 1 0164483 -00282754  -DOBGZSAT TN 08I7M03 0882830 0.0545838

BASPTDSP 000780324 -00231478 -0.00B34007 000467140 -0.0240288 -0.00857038 -0.0193084  0.164463 1 0000816778 -DOG36708 012338 Q007037 011084 0.0430425

USYC2Y10 -0.0113200 0000093857  0.00723635 -D.OMIGTT3 000206468 00140808 00822845 -DOZEZTS4 0.000216778 1 000976300 -0.0322884 00334603 -0.0372008 0.036003 0.00343804

LFS3TRUU 00315055 0.00812815 -0.008177 00301632 00158251 0077505 00404781  -00802587  -D.0B35T08 -0.00878308 1 0186884

LUACTRUU 0.00241488  -0.013572 -0.000718837 0.00743855 -0.00101851 00741178 0.876313 0112328 -D0322ma4 (0186884 1 072885 0883817

LTOSTRUU -0.00351063 (0.00201557 00126342 000560044 (0.00814068  -0.0403351 0.837803  0.0M47027  -0.0354803 072885 1 075147 0.0865128

LUTLTRUU -0.00118784  -0.0127172 00092307 -0.00252613 -0.00687755  -D.04351 0.362808 0118348 -0.0372008 0883017 0751847 f oz

BAMLCOAOCMEY -0.00454528  0.0180022 6.11554e05 -D.O0SG473 000002541 00800472 0320231 0.036003 f 0.181050

BAMLHDADHYMIEY -D.0Z30667 -0.00318880 00020067  -0.02950¢ 000731880 (146515 00425008  O.0G46680 00480435  (0.00542804 L E 0.181058 1
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10 PRIEDAS

. Pilna logaritmuoty veiksniy pokyciy su 20 dieny lagu nepriklausomiems veiksniams koreliaciné

lentelé.
SPX SPXwol  SPX_VIX SPW SPW_val TYVIX TNX MLTAUSI0 BASPTDSP  USYCZYiD LFSSTRUU LUACTRUU  LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCOAOCMEY BAMLHOADHYMIEY
5PX 1 -0.0805412 043514 -D0BG1328 Q0141031 -0.0160485 -0.00403855  0.0173043 000614305 000304807 -D.0152017 -DOOOSTETIS 0002477 000323877 000873133
SPX_vol 00805412 i 0123725 OOTTSTEE 0083204 00153085 00248002 00274123 000270738 -DDODE443  DDMETER 00284508 QOMGEA0E 00236008 00287703 00115532
SPX_VIX 0.128728 i 0120004 0.0181483 00240007 (000525212 -0.00805831 -0.00521267 -DOM0G202  0.O0GMOM  -O03E2I4 000202545 000535178 0.0083673
SPW 043514  -D.07T5TER i -00742883 00156058 00191705 (000300352  0.0133823 -0.00627248 00030167 0.00547831 000002705 0.00502581  -0.004886R2 000823753
SPW_vol 00861325 (883284 0120004 -0.0743883 1 0012082 -00212501 00218345 00001837 000308448 D.008867S0 00251128 0O1S63S2  0.0203873 00251343 000858308
TYVIX 00141031 00158088 00181483 -DOISGESE 0.012082 i 0108080 -0.0S08816 000408004  0OM417e5  OOTTRIR -DOTAN4  004BRGAT 00433545 00384109 0.148042
TNX  -00168435 00243002 00240007 00191705 00212501  0.108068 i D0METT4T O0G21147  0.0404083 0318437 00425455
MLTIUSID 000492855  0.0274123 000525212 (000200352  0.0218345  -0.0500018 1 016416 00251645 00002042 0876308 083774 (683084 0.0645531
BASPTDSP 00173043 000270728 -0.00805081 00133623 000101837 000400004 -0OM87747 016418 { 000077e0e7 00833014 001205 QOBMTAT (11067 00484538
USYC2YID 000814308 -0.00981448 000521267 -0.00827248 000303448 00141785 00621147 -D.0281845 0.000728047 1 -Q00ETEET 00220437 -D02G4245 0025823 00358317 0.00534375
LFS8TRUU  -0.00304807 -0.0118753 -0.0108202 -0.0030167 -0.00866750 -0.0778108 0.0484083 -0.0882042  -0.0833014 -0.00878267 T D1870E2

LUACTRUU 00152817 00254588 00024011 -D.0OS47E31 00251128 00736504 0876306 001205 -Dodoeme  O1ETORZ T D7ED 030
LTOSTRUU -D00OSTZT15  0.0195308 -0.0033214 [D.00B0ZTOS 00158352  -0.0488547 0BITTIA  00BMTIT 00364245 07280 I 0T [as435
LUTLTRUU  -000247749 00236008 -0.00202545 000502581 00203873  -0.0433548 0883084  O.11987  -0.0309888 Gasians  O7a0ee ‘ 011272
BAMLCOAOCMEY 000323577 -D0267703 000535176 -0.00482882 -D.0251343  0.0804100  0.319437 00353317 f L8214
BAMLHOADHYMZEY 000873133 00115532 00063673 0.00823753 D0.00958388  0.146047 -D.O425455 O.0G45531  0.0434880  0.00534375 DOgasise  Onizer 0.182214 1
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11 PRIEDAS.

Pilna logaritmuoty, nesuvidurkinty priklausomy ir suvidurkinty nepriklausomy veiksniy pokyciy

koreliaciné lentelé.

SX SPXwol  SPXVIX SPW SPW_vol TYVIX TNX MLTIUS10 BASPTDSP  USYC2Y1D  LFSRTRUU
SPX 1 -00R02044 0885125 00850427 005060088 00512014 -0.027001T 00403284 (000S83167 0110894
SPX_vol -0.0802044 1 0128714 -007T4R2R 0883202 -0.007EM348 -D.OM15133 0.00883678 -0.003G0R83 0.00528082 (0.000714438
SPY_VIX 0.128714 1 0123038 00540070 -0.0324082 00238630 00320085 -D.00813817  -D.0404543
SPW 0BES1ZD -0.07TT4R0 1 074285 D05TTEE 0047180 -002aRATt  D04T0E3 00041314 0123530
SPW_vol -D085eaZ7 0883202 0128888  -D.0T4265 1 000846142 -0.0121821 0.00805127 -0.00138385 0.00145074 (0.00030304
TYVIX -D0GG8R08 000791845 00540070 Q05776 000946142 1 0154048 0140024 00830238
THX 00512014 -DO15133 00324002 00473130 00421821 0.154848 1 00700415 0135658 (.0625083
MLTIUS10 -0.0270017 000883676  0.0230638 -00268871  0.00803127 1 D0Ra1TET
BASPTDSP -0.0403284 000260026 00320085 0047083 000138335 Q140024 -0.0780415  0.0841787 1 0.00817514
USYC2YM0 0.0088167 000528082 000043817 Q0041314 OQOOM450T4  (Q0B3E238 (135080 0.00817514 1 D0
LFSSTRUU 0110681 0000714438 -D.04B5543  0.128338 0.000303048 0.0825883 0022171 1
LUACTRUU 00418579 0.00571185 -0.0130515  0.053224  0.00358133 0598457 0577085
LTOSTRUU -0.0410546 0.00796336 0030501 -0.042732 0.008855%1 -0.0912068 0.862051 0130037  -0.0834054
LUTLTRUU 00428564  0.00404051  00328GR5 00424343 0.00380043 0.887087  0.100254
BAMLCOAOCMEY  -0.028078 -0.00620436 000200606 -00350134 000435358  0.340453  (.484528 0192457 00882014
BAMLHOAOHYMZEY 0.08708e-05 00518012 0000220713 0378815 -00765087 00827856  0.234083  0.0262774

LUACTRUU  LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCORDCMEY BAMLHOAOHYMZEY
00413578 00410545 00428584 4.026078
0.0057t185 0.00798358 0.00404851 [.00628438 808708208
-00130515  0.030501  0.0328888 000200588 00518812
0053224 QTR 00424343 -0.0350184
0.00358133 000683551 0.00330048 .00435358 0.000220713
00812068 0.340453 L3785
0.484528 -007aseET
0.08487  OBG0H  0.847087 00827658
0130037 0.100254 0.183467 0234063
00834054 00882014 0.022774
(577085
1 0510283 0570733
0.510263 I 0834560 0144001
0570733 0.334580 1 (.150808
f (.581708
0144001 0.150808 (.581708 f
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12 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty, suvidurkinty priklausomuy ir nesuvidurkinty nepriklausomy veiksniuy pokyciy

koreliaciné lentelé.

SPX  SPX_vol  SPX_VIX SPW  SPW_vol TYVIX TNX MLTIUS10 BASPTDSP  USYC2Yi0 LFSSTRUU LUACTRUU LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCOAOCMEY BAMLHOAOHYMZEY
5PX f 0.873860 00520565 0.0010512 -0.0308442 00020261 000208500 0170335  0.0658083 -0.0478505 -0.0172042 -0.0850110
SPX_vol 1 0.328007 0075048 00251085 -0.0380868 00280191 00112160 -0.00671332 0010235 00238825 00402757 0.0153555 0.11018
SPX_VIX 0.326007 1 032478 0104272 -0.0B46360 0.0242706  0.0232832  0.00336131 -0.0884025 00332721 00187191 0.0672530 0.12808
SPW 007280 1 00460353 00013727 -0.0444104 00037E0R0 000102407 010z827  0.0508034 00453742 -0.0230T 00831742
SPW_vol 0075048 0.32478 1 00208764 -0.0385200 00261804 00131584  -0.0080857 -0.0120850 00223775 (.0384423 0.01507T 0112235
TYVIX -00520665 00251085 0104272 00450363 0.0258784 1 0107748 00408028  -D.0040813  0.0144033  007B4351  -0.0733M34 -D.047E6E2  -0.0435425 0.0832023 0.144178
TNX 00010512 -0.0380668 -0.0846360 0.0013727 -0.0385206  0.107748 1 -0.0178848  0.0827187  0.0406078 0.310350 -0.0424328
MLTIUSID  -0.0200442 00280101 00242708 -D.0444104 0.0261604 -0.0400023 1 0182172 -D.02BS544 00606S5  0.878022  0.827200  0.382378 0.0843127
BASPTDSP 00028261  00M8188 00232832 000376838 00131584 -0.0040813 -0.0M73848 0182172 1 0000755064 -0.0636848  0.110105 00027013  0.117244 0.04p5244
USYC2Y10 000283500 -0.00671332 000336131 0.00102407 -D00G0SST 00144033 00827197 -D.0285544 (0.000755064 1 000236843  -0.0223034 -0.026T0T4  -0.0373988 0.0285020 0.00583875
LF98TRUU  0.170235 0.182827 -0.0784351 (0.0408078 -D.0BOESSE  -0.0636845 -0.00386243 1 0.186758
LUACTRUU  [0.0852083 0010225 -00BR4025 00800024 -00120850 -D.O732124 0.876022 0110105 -0.0323054  0.136750 1 07zams  Qaeaiz
LTOSTRUU  -0.0425505  0.0235825 00332721 -0.0458742 0.0223775 -D.0470552 0.837308  0.0827913  -0.0387074 0728114 1 0751030 0.0583224
LUTLTRUU 00172042 0.0402757 00187191 002307 00304433 -0.0435425 0882378 0117844 -D.037E0ES 0.88312 0751038 1 0.112537
BAMLCOAOCMEY -0.0850110  0.0152655 (00673820 -0.0621740 00150778 0.0880023  0.310350 0.0285020 1 0.181800
BAMLHOADHYMZEY DLU01E  0.18808 0112286 0144178 -0.0424386 0.0B481Z7 00485244 0.00GE3ETH Diogkezze 012837 0.121202 1
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13 PRIEDAS. Pilna logaritmuoty, suvidurkinty abieju grupiu veiksniy pokyciu koreliaciné lentelé.

SPX SPX_vol  SPX_VIX SPW SPW.wol  TYVIX TNX MLTIUSI0 BASFTDSP USYCZY10 LFSBTRUU LLUACTRUU LTOSTRUU LUTLTRUU BAMLCOAOCMEY BAMLHOAOHYMIEY

5PX 1 0.072860 0.270819 D07T0T4 0802483 0.338156
5PX_vol 1 0.326007 0075048 0132238 0086124 00805128 0.0301803 00645042 0104754 0.077560 0.0250033 0.154504
SPX_VIX 0.326007 i 032478 0.438005 018260 0226155 0.0208377 032743 021103 0181144 0.575282

SPW  (.073860 i 0.262668 00100067 072413 (.344180
SPW_val 0075048  0.32478 1 0144036 -00836456 00577748 00710832 0.00723373 -0.0202867  0.0800801  (.0580441 0.0470885 0.155728
TYVIX 0132838 0.433005 0.144038 1 0154848 0140024 00030238 -0.0012088 0.340453 0.370915
TNX 0270818 0.262668 -D.0836458  0.154848 1 00700415 0135858 0.0825083 0.484528 -0.0765897
MLTAUS10 0086134  0.13260 0.0577748 1 0.0041787 050047 0082051  0.847087 00827858
BASPTDSP 0.0805128 0.22815% 00710832 0.140024 -D.OTQ0415  0.0041727 1 0.00817514 0.130037  0.100254 0.103467 0.234083
USYCZYID -D.0M77074 0.0201803 0.0208377 -0.0100067 0.00722372 00030238  (0.125850 0.00617514 1 0022171 -0.0834054 0.0082014 00282774

LFSSTRUU  0.602463 0.731413 0.0825083 02217 i 0577068

LUACTRUU  0.338158 -0.0845042 0244130 -0.0202867 0.500437 0.577085 1 0510282 0570733

LTOSTRUY 0104754  0.232743 0.0800881 -0.0912088 0062051 0120037 -0.0034054 0.510283 1 0834660 0.144001
LUTLTRUU 0.077560  0.211035 0.0520441 0.887037  0.100254 0570733 0.834560 f 0.150808
BAMLCDAOCMEY 0.0250023 0101144 00470888  0.240452 (0424528 0102467 0.0082014 1 0.581708
EAMLHOADHYMZEY 0.154504 (575282 0155788 0370015 -0.07B5B7 (00827858  0.224082 (0.0262774 0144001 0150696 0.581708 1
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14 PRIEDAS. Kintamo SPX ir visy nepriklausomy kintamy 20 dienu slenkancios

koreliacijos grafikai.
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15 PRIEDAS. Programos kodas naudotas darbe.

import csv

import numpy

import pandas

import matplotlib

# sudo apt-get install python-matplotlib
import seaborn

import sklearn

import statsmodels.api as statsm
tmatplotlib inline

data=pandas.read csv('data/dataset daily.csv', sep=';', header='infer', nrows=
3776)
data.head ()
data.tail()
data.info ()

data.isnull () .sum() #to see if any values have no existing values
data.ndim #Number of axes / array dimensions

data.columns

def very corr(x): #highliting strong correlation
if x>=0.75:
color = 'green'
else:
if x<=-0.75:
color = 'orange'
else:
color ='black'

[o)

return 'color: %s' % color

cor tablep=data.corr (method="'pearson')
cor tablep.style.applymap (very corr)
data[["SPX vol" , "SPW vol","SPX" , "SPW", 'SPX VIX']].hist(layout=(6,3), bins
=25, figsize=(15,15))
data[['BAMLCOAOCMEY' , 'BAMLHOAOHYM2EY' , 'TNX' ,'TYVIX' ,'LF98TRUU', 'LTO8TRUU'
, 'LUACTRUU', 'LUTLTRUU', 'MLT1US10',

'USYC2Y10', "BASPTDSP'] ] .hist (layout=(6,3), bins=25, figsize=(15,15))

vizl=data

[["SPX vol™ , "SPW vol"]]
viz2=datal|
[

"SPX" , "SPW"]]
viz3=data 'BAMLCOAOCMEY"'" , 'BAMLHOAQOHYM2EY' , "TINX' , 'TYVIX' ,'SPX_VIX']]
vizd=datal[['LF98TRUU',
'"LTO8TRUU',
'LUACTRUU',
"LUTLTRUU'] ]
vizb=datal[
'MLT1US10"',
'UsyCc2Y10', "BASPTDSP'] ]

— — — —

vizll=data[["SPX vol" , "SPW vol","SPX" , "SPW"]]

vizll.insert (2, 'Date', data['Date'].values)
vizll.plot (x="'Date', grid=True, figsize=(15,8), secondary y=["SPX" , "SPW"])

viz22=datal[['BAMLCOAOCMEY' , 'BAMLHOAOHYM2EY' ,'TNX' ,'TYVIX' ,'LF98TRUU', 'LTO
8TRUU', 'LUACTRUU', 'LUTLTRUU', 'MLT1US10',
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'UsSyYCc2Y10', "BASPTDSP'] ]
date index=pandas.to datetime (data['Date'], format="'%Y/%m/%d")
viz22.insert (2, 'Date', date index)
viz22.plot (subplots=True, layout=(3, 4), x='Date', figsize= (16, 12), sharex=Fa
lse)

seaborn.distplot (data['SPX'])
seaborn.jointplot (x="SPX", y="SPX vol", data=data)
seaborn.lmplot (x="LF98TRUU", y="SPW", data=data)

seaborn.heatmap (data==0, yticklabels=False, cbar=False, cmap='viridis')
date index=pandas.to datetime (datal['Date'], format="'%Y/%m/%d")

time df = data.set index(date index)
time df.axes[0]
time df=time df.drop(labels="Date", axis=1)

return data=(time df/time df.shift(1l))-1
return data=return data.dropna ()
return data

nolog return=numpy.log(time df/ time df.shift (1))
nolog return=nolog return.dropna ()

nolog return
seaborn.distplot (nolog return['BAMLHOAOHYM2EY'])

def fish corr(x): #highliting almost any correlation
if x>=0.10:
color = 'green'
else:
if x<=-0.10:
color = 'orange'
else:
color ='black'
return 'color: %s' % color
cor nolog return=return data.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

nolog return.plot (subplots=True, layout=(4, 4), figsize=(16, 12), sharex=True)
return data.plot (subplots=True, layout=(4, 4), figsize=(1l6, 12), sharex=True)

cor nolog return=nolog return.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

from sklearn.neural network import MLPRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
ann=MLPRegressor ( activation='relu', #{'identity’, ‘logis
tic’, ‘tanh’, ‘relu’}
solver="lbfgs', #'lbfgs’, ‘sgd’, ‘adam
7}
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=le-08,

102



;hidden layer sizes=50)

ann2=MLPRegressor ( activation='relu',
solver="adam',
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=1e-08,

,hidden layer sizes=50)

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

knn=KNeighborsRegressor (n_neighbors=5, weights='distance',

algorithm="auto"')

random_ fr=RandomForestRegressor (max features='auto', min samples split=2,n est
imators=10000, min samples leaf=1, criterion='mse',
min weight fraction leaf=0,

max depth=None)

from sklearn.svm import SVR

svmr=SVR (kernel="poly', tol=0.001, C=1000, epsilon=0.1)

rbf’, ‘sigmoid’

from sklearn.model selection import TimeSeriesSplit

tsplits = TimeSeriesSplit(n splits=2)
tsplitd = TimeSeriesSplit (n splits=3)

from sklearn.svm import OneClassSVM
from sklearn import metrics

no_out=nolog return

outliers fraction = 0.01

nu estimate = 0.95 * outliers fraction + 0.05
out = OneClassSVM(nu=nu estimate, kernel='rbf'
out.fit (no_out)

result = out.predict (no_out)

out data = no_ out[result==1]

nu out=len(no_out)-len(out data)

len (out data)

cor nolog return=out data.corr (method="pearson")

cor nolog return.style.applymap (fish corr)

def evaluate(x, y): #model results evaluation
ea=sklearn.metrics.r2 score(y, Xx)

eb=sklearn.metrics.mean absolute error(y, x)

gamma=0.1)

ec=numpy.sqrt (sklearn.metrics.mean squared error(y, X))
print ("R2 adjusted:",ea, "MAE:",eb, "RMSE:",ec)

for i in range(0,5,1):
Y=out data[out data.columns[i]]
X=out data[out data.columns[5:]]

print (" %s " % (out data.columns[i] ))

for train index, test index in tsplitd.split (X):
print ("TRAIN:", len(train index), "TEST:", len(test index))
y train, y test = Y[train index], Y[test index]

X train, X test = X.iloc[train index], X.iloc[test index]

ann2.fit (X train, y train)
aresults=ann2.predict (X test)

#coef0=0.0 # ‘poly’,

\l
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random fr.fit (X train, y train)
rresults=random fr.predict (X test)
knn.fit (X train, y train)
bresults=knn.predict (X test)
svmr.fit (X train, y train)
sresults=svmr.predict (X test)
evaluate (aresults, y test)
evaluate (rresults, y test)
evaluate (bresults, y test)
evaluate (sresults, y test)

irdar=pandas.rolling mean (nolog return[nolog return.columns[0:5]], 20)
irdar=irdar.dropna ()

atsarga=nolog return[nolog return.columns[0:5]]
irdar2=pandas.rolling mean(nolog return[nolog return.columns[5:]], 20)
irdar2=irdar2.dropna ()

atsargaZ2=nolog return[nolog return.columns([5:]]

galas=pandas.concat ([irdar,irdar2],axis=1)

galas=galas.dropna ()
galas2=pandas.concat
galas3=pandas.concat
galas2=galas?2.dropna
galas3=galas3.dropna
galas

[atsarga,irdar2],axis=1)
[irdar,atsarga2],axis=1)
)
)

—_— o~ o~ —~

cor nolog return=galas.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

fresetting algorhitms and starting over with new dataset
from sklearn.neural network import MLPRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
ann=MLPRegressor ( activation='relu', #{‘'identity’, ‘logis
tic’, ‘tanh’, ‘relu’}
solver="'lbfgs', #'lbfgs’, ‘sgd’, ‘adam
7}
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=le-08,
yhidden layer sizes=50)
ann2=MLPRegressor ( activation='relu',
solver="adam',
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=1e-08,
,hidden layer sizes=50)
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
knn=KNeighborsRegressor (n_neighbors=5, weights='distance', algorithm='auto')

random fr=RandomForestRegressor (max features='auto', min samples split=2,n est
imators=10000, min samples leaf=1, criterion='mse',

min weight fraction leaf=0,

max depth=None)
from sklearn.svm import SVR
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svmr=SVR (kernel="poly', tol=0.001, C=1000, epsilon=0.1) #coef0=0.0 # ‘poly’,
rbf’, ‘sigmoid’

portion=galas

for i in range(0,5,1):
Y=portion[portion.columns[i]]
X=portion[portion.columns([5:]]

print (" %$s " % (portion.columns([i] ))
for train index, test index in tsplits.split (X):
print ("TRAIN:", len(train index), "TEST:", len(test index))

y train, y test = Y[train index], Y[test index]
X train, X test = X.iloc[train index], X.iloc[test index]
annz.fit (X train, y train)
aresults=ann2.predict (X test)

random fr.fit (X train, y train)

rresults=random fr.predict (X test)
knn.fit (X train, y train)
bresults=knn.predict (X test)

svmr.fit (X train, y train)
sresults=svmr.predict (X test)

evaluate (aresults, y test)

evaluate (rresults, y test)

evaluate (bresults, y test)

evaluate (sresults, y test)

#resetting algorhitms and starting over with new dataset
from sklearn.neural network import MLPRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
ann=MLPRegressor ( activation='relu', #{‘'identity’, ‘logis
tic’, ‘tanh’, ‘relu’}
solver='"lbfgs', #'lbfgs’, ‘sgd’, ‘adam
@,
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=le-08,
yhidden layer sizes=50)
ann2=MLPRegressor ( activation='relu',
solver="'adam',
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=1e-08,
hidden layer sizes=50)
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
knn=KNeighborsRegressor (n_neighbors=5, weights='distance', algorithm='auto')

random fr=RandomForestRegressor (max features='auto', min samples split=2,n est
imators=10000, min samples leaf=1, criterion='mse',

min weight fraction leaf=0,

max depth=None)
from sklearn.svm import SVR
svmr=SVR (kernel="poly', tol=0.001, C=1000, epsilon=0.1) #coef0=0.0 # ‘poly’,
rbf’, ‘sigmoid’
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portion=galas?2

for i in range(0,5,1):
Y=portion[portion.columns[i]]
X=portion[portion.columns[5:]]

print (" %s " $(portion.columns[i] ))
for train index, test index in tsplits.split (X):
print ("TRAIN:", len(train index), "TEST:", len(test index))

y train, y test = Y[train index], Y[test index]
X train, X test = X.iloc[train index], X.iloc[test index]
ann2.fit (X train, y train)
aresults=ann2.predict (X test)

random fr.fit (X train, y train)

rresults=random fr.predict (X test)
knn.fit (X train, y train)
bresults=knn.predict (X test)

svmr.fit (X train, y train)
sresults=svmr.predict (X test)

evaluate (aresults, y test)

evaluate (rresults, y test)

evaluate (bresults, y test)

evaluate (sresults, y test)

#resetting algorhitms and starting over with new dataset
learn.neural network import MLPRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
ann=MLPRegressor ( activation='relu', #{‘identity’, ‘logis
tic’, ‘tanh’, ‘relu’}
solver='lbfgs', #'lbfgs’, ‘sgd’, ‘adam
"}
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=1e-08,
hidden layer sizes=50)
ann2=MLPRegressor ( activation='relu',
solver="adam',
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=1e-08,
,hidden layer sizes=50)
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
knn=KNeighborsRegressor (n_neighbors=5, weights='distance', algorithm='auto')

random fr=RandomForestRegressor (max features='auto', min samples split=2,n est
imators=10000, min samples leaf=1, criterion='mse',

min weight fraction leaf=0,

max depth=None)
from sklearn.svm import SVR
svmr=SVR (kernel="poly', tol=0.001, C=1000, epsilon=0.1) #coef0=0.0 # ‘poly’,
rbf’, ‘sigmoid’
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portion=galas3
for i in range(0,5,1):

Y=portion[portion.columns[i]]

X=portion[portion.columns[5:]]

print (" %s " % (portion.columns[i] ))

for train index, test index in tsplits.split (X):
print ("TRAIN:", len(train index), "TEST:", len(test index))
y train, y test = Y[train index], Y[test index]
X train, X test = X.iloc[train index], X.iloc[test index]
annz.fit (X train, y train)
aresults=ann2.predict (X test)
random fr.fit (X train, y train)
rresults=random fr.predict (X test)
knn.fit (X train, y train)
bresults=knn.predict (X test)
svmr.fit (X train, y train)
sresults=svmr.predict (X test)
evaluate (aresults, y test)
evaluate (rresults, y test)
evaluate (bresults, y test)
evaluate (sresults, y test)

cor plot=pandas.rolling corr (nolog return[nolog return.columns[0]],nolog retur
n[nolog return.columns[5:]], window=20)

cor plot.plot(grid=True, figsize=(15,18), legend='Reverse',6 colormap='RdYlGn',
subplots="True' ) #

cor plot=pandas.rolling corr (nolog return[nolog return.columns[0]],nolog retur
n[['TNX', 'USYC2Y10', 'LF98TRUU', 'BAMLCOAOCMEY']], window=20)

cor plot.plot(grid=True, figsize=(15,18), legend='Reverse',6 colormap='RdY1lGn',
subplots="True' ) #

#resetting algorhitms and starting over with new dataset
from sklearn.neural network import MLPRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
ann=MLPRegressor ( activation='relu', #{‘identity’, ‘logis
tic’, ‘tanh’, ‘relu’}
solver='lbfgs', #'‘'lbfgs’, ‘sgd’, ‘adam
@
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=1e-08,
hidden layer sizes=50)
ann2=MLPRegressor ( activation='relu',
solver="'adam',
learning rate='adaptive',
max iter=10000, tol=0.0,
learning rate init=0.01,
alpha= 0.0001 #0.01
#beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=le-08,
yhidden layer sizes=50)
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
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knn=KNeighborsRegressor (n_neighbors=5, weights='distance', algorithm='auto')

random_ fr=RandomForestRegressor (max features='auto', min samples split=2,n est
imators=10000, min samples leaf=1, criterion='mse',

min weight fraction leaf=0,

max depth=None)
from sklearn.svm import SVR
svmr=SVR (kernel="poly', tol=0.001, C=1000, epsilon=0.1) #coef0=0.0 # ‘poly’,
rbf’, ‘sigmoid’

portion=galas[:2800]

for i in range(0,5,1):
Y=portion[portion.columns[i]]
X=portion[portion.columns[5:]]

print (" %s " % (portion.columns[i] ))
for train index, test index in tsplits.split (X):
print ("TRAIN:", len(train index), "TEST:", len(test index))

y train, y test = Y[train index], Y[test index]
X train, X test = X.iloc[train index], X.iloc[test index]
ann2.fit (X train, y train)
aresults=ann2.predict (X test)
random fr.fit (X train, y train)
rresults=random fr.predict (X test)
knn.fit (X train, y train)
bresults=knn.predict (X test)
svmr.fit (X train, y train)
sresults=svmr.predict (X test)
evaluate (aresults, y test)
evaluate (rresults, y test)
evaluate (bresults, y test)
evaluate (sresults, y test)

random fr.feature importances

nolog return llag=nolog return[data.columns[6:]].shift (1)

nolog return llag=pandas.concat ([nolog return[['SPX', 'SPX vol', 'SPX VIX', 'S
PW', 'SPW vol']], nolog return llag],axis=1)

nolog return llag=nolog return llag.dropna ()

nolog return 3lag=nolog return[data.columns[6:]].shift (3)

nolog return 3lag=pandas.concat ([nolog return[['SPX', 'SPX vol', 'SPX VIX', 'S
PW', 'SPW vol']], nolog return 3lag],axis=1)

nolog return 3lag=nolog return 3lag.dropna ()

nolog return 5lag=nolog return[data.columns[6:]].shift (5)

nolog return 5lag=pandas.concat ([nolog return[['SPX', 'SPX vol', 'SPX VIX', 'S
PW', 'SPW vol']], nolog return 5lag],axis=1)

nolog return 5lag=nolog return 5lag.dropna ()

nolog return 10lag=nolog return[data.columns[6:]].shift (10)

nolog return 10lag=pandas.concat([nolog return[['SPX', 'SPX vol',6 'SPX VIX', '
SPW', 'SPW vol']], nolog return 10lag],axis=l)

nolog return 10lag=nolog return 10lag.dropna ()

nolog return 20lag=nolog return[data.columns[6:]].shift (20)

nolog return 20lag=pandas.concat ([nolog return[['SPX', 'SPX vol', 'SPX VIX', '
SPW', 'SPW vol']], nolog return 20lag],axis=l)

nolog return 20lag=nolog return 20lag.dropna ()

108



cor nolog return=nolog return llag.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

cor nolog return=nolog return 3lag.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

cor nolog return=nolog return 5lag.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

cor nolog return=nolog return 10lag.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

cor nolog return=nolog return 20lag.corr (method="pearson")
cor nolog return.style.applymap (fish corr)

seaborn.pairplot (data, y vars=['SPX', 'SPX vol', 'SPX VIX', 'SPW', 'SPW vol'],
x vars=['SPX', 'SPX vol', 'SPX VIX', 'SPW', 'SPW vol'], size=2, aspect=1)

seaborn.pairplot (data, kind="reg", y vars=["SPX" , "SPW","SPX vol" , "SPW vol"
, "SPX VIX" ], x vars=]|

'"TYVIX', 'TNX',

'"MLT1US10', 'BASPTDSP', 'USYC2Y10', 'LF98TRUU',

'LUACTRUU', 'LTO8TRUU', 'LUTLTRUU', 'BAMLCOAOCMEY', 'BAMLHOAOHYM2EY'])
#, size=5, aspect=.8
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