Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Slenkanc€iy langy metodikos tyrimas ir taikymas akcijy
kainy analitikoje

Magistro baigiamasis projektas

Projektg parengé
Domantas Grazinskis

Projektui vadovavo

doc. dr. Lina Sineviciené

prof. dr. Audrius Kabasinskas

Kaunas, 2026



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Slenkanc€iy langy metodikos tyrimas ir taikymas akcijy
kainy analitikoje
Magistro baigiamasis darbas
DidZiyjy verslo duomeny analitika (6213AX001)

Projektg parengé
Domantas Grazinskis

Projektui vadovavo

doc. dr. Lina Sineviciené

prof. dr. Audrius KabasSinskas

Projektg recenzavo
doc. dr. Kristina Poskuviené

prof. dr. Lina Dagiliené

Kaunas, 2026



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Domantas Grazinskis

Slenkanc€iy langy metodikos tyrimas ir taikymas akcijy
kainy analitikoje

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad:

1. baigiamajj projektg parengiau savarankiSkai ir sgziningai, nepazeisdamas (-a) kity
asmeny autoriaus ar Kity teisiy, laikydamasis (-i) Lietuvos Respublikos autoriy teisiy ir
gretutiniy teisiy jstatymo, Kauno technologijos universiteto (toliau — Universitetas)
intelektinés nuosavybés valdymo ir perdavimo nuostaty bei Universiteto akademinés etikos
kodekse nustatyty etikos reikalavimuy;

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

3. baigiamajame projekte tinkamai laikiausi asmens duomeny apsaugos reikalavimy,
nenaudojau neskelbtiny ar konfidencialiy duomeny be teiséto pagrindo, o jei juos naudojau,
jie yra tinkamai nuasmeninti;

4. jei rengiant baigiamagjj projektg naudojausi dirbtinio intelekto (toliau — DI) ar kitais
automatizuotais jrankiais, juos taikiau pagal Universitete nustatytg tvarkg, nepazeisdamas
(-a) akademinio sgZiningumo principy;

5. nesumokéjau ir nesu jsipareigojes (-usi) mokéti jokiy jstatymy nenumatyty piniginiy sumy
uz baigiamajj projektg ar jo dalis jokiam fiziniam ar juridiniam asmeniui;

6. suprantu, kad iSaiSkéjus akademinio nesgziningumo ar kity asmeny teisiy pazeidimo
faktui, man bus taikoma atsakomybé pagal Universitete nustatytg tvarkg ir galiu bati
pasalintas (-a) i§ Universiteto; akademinio nesgziningumo atvejis gali bati nagrinéjamas ir
po studijy baigimo, inicijuojant kvalifikacinio laipsnio atSaukimo procedirg.



Grazinskis, Domantas. Slenkanciy langy metodikos tyrimas ir taikymas akcijy kainy
analitikoje. Magistro studijy baigiamasis projektas / projektui vadovavo: doc. dr. Lina
SineviCiené, prof. dr. Audrius KabasSinskas; Kauno technologijos universitetas, Matematikos
ir gamtos moksly fakultetas.

Studijy kryptis ir studijy krypcCiy grupé: Taikomoji matematika (Matematikos mokslai).

ReikSminiai ZodZiai: MaSininis mokymasis, Slenkanciy langy metodika, Grafy neuroniniai
tinklai, Investicinio portfelio valdymas, Akcijy kainy prognozavimas.

Kaunas, 2026. 62 p.
Santrauka

Baigiamajame magistro darbe nagrinéjamas masininio mokymosi algoritmy pritaikymas
akcijy kainy krypc€iy prognozavimui ir dinaminio investicinio portfelio valdymui. Tyrimo
problema kildinama i$ to, kad tradiciniai izoliuoti modeliai sunkiai prisitaiko prie finansiniy
laiko eilu€iy nestacionarumo bei ignoruoja aktyvy tarpusavio rysius ir rinkos kontekstg.
Darbo tikslas — pritaikyti slenkanCiy langy metodikos tyrimo rezultatus ir masininio
mokymosi algoritmus akcijy kainoms prognozuoti bei dinaminiam investiciniam portfeliui
optimizuoti.

Tyrimui naudoti istoriniy akcijy kainy duomenys, sudaryti i§ 15-os S&P 500 indekso jmoniy.
Prognozavimo uzdaviniams spresti pasitelkti atraminiy vektoriy masiny (SVM), gradientinio
stiprinimo medziy (XGBoost), ilgosios trumpalaikés atminties (LSTM), valdomy rekurentiniy
bloky (GRU) bei grafy neuroniniy tinkly (GNN) algoritmai. Modeliy patikimumas buvo
vertinamas taikant Diebold-Mariano statistinj testg bei iSpléstines finansinés rizikos
metrikas, tokias kaip Sharpe, Sortino, Calmar, Rachev rodikliai ir maksimalus nuosmukis
(MDD).

Atliktas tyrimas atskleidé, kad GNN modeliui didziausig stabilumg uztikrina trumpi
apmokymo langai ir daznas atnaujinimas (W=30, S=5), kas leidZia greitai uZzfiksuoti
besikeiCiancCius rySius tarp akcijy ir prisitaikyti prie kintanciy rinkos salygy. Mikro lygmeniu
GNN modelis efektyviausiai valdé rizikg, pasiekdamas auks$ciausius Calmar ir Rachev
rodikliy vidurkius, bei statistiSkai reikSmingai aplenké izoliuotg LSTM modelj. Makro
lygmeniu nustatyta, kad dinaminis GNN portfelis, naudojantis naiviosios diversifikacijos
(1/N) strategijg, pasieké aukstesnj Sharpe rodiklj (1,15) uz S&P 500 indeksg (0,70) ir
pademonstravo daugiau nei tris kartus mazesnj kintamumag (6,68 % prie$ 20,50 %). Tyrimo
pabaigoje sukurtas hibridinis ansamblinis modelis (jungiantis GNN, LSTM ir XGBoost
algoritmus) jrodé savo praktinj naudingumg sékmingai filtruojant rinkos triukSmg ir
generuojant prekybos signalus realiuoju laiku.
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Summary

This Master's thesis examines the application of machine learning algorithms for forecasting
stock price directions and dynamic investment portfolio management. The research problem
stems from the fact that traditional isolated models struggle to adapt to the non-stationarity
of financial time series while ignoring asset interdependencies and the broader market
context. The aim of this study is to apply the results of the rolling window methodology
research and machine learning algorithms to forecast stock prices and optimize a dynamic
investment portfolio.

Historical stock price data of 15 companies from the S&P 500 index were used for the study.
Support Vector Machines (SVM), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Long Short-Term
Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), and Graph Neural Network (GNN) algorithms
were employed to solve the forecasting tasks. The reliability of the models was evaluated
using a rolling window validation strategy, the Diebold-Mariano statistical test, and advanced
financial risk metrics such as the Sharpe, Sortino, Calmar, and Rachev ratios, as well as
Maximum Drawdown (MDD).

The conducted research revealed that short training windows and frequent updates (W=30,
S=5) ensure the highest stability for the GNN model, allowing it to quickly capture changing
correlations between stocks and adapt to shifting market conditions. At the micro-level, the
GNN model managed risk most effectively, achieving the highest average Calmar and
Rachev ratios, and statistically significantly outperformed the isolated LSTM model. At the
macro-level, it was found that the dynamic GNN portfolio, employing a naive diversification
(1/N) strategy, achieved a higher Sharpe ratio (1.15) than the S&P 500 index (0.70) and
demonstrated more than three times lower volatility (6.68% versus 20.50%). Ultimately, the
developed hybrid ensemble model (combining GNN, LSTM, and XGBoost algorithms)
proved its practical utility by successfully filtering market noise and generating trading
signals in real-time.
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Jvadas

Temos aktualumas. Finansy rinky dinamikos modeliavimas ir akcijy grgzos prognozavimas
reikalauja apdoroti didelius kiekius nuolat kintan€iy duomeny. Nors klasikine efektyvios
rinkos hipoteze (EMH) teigiama, kad kainy judéjimas yra atsitiktinis, modernis elgsenos
finansy tyrimai bei didZiyjy duomeny analitikos technologijy plétra atskleidé rinkos
désningumus. Siekiant juos iSnaudoti, pastarajame deSimtmetyje vis dazniau atsisakoma
tradiciniy tiesiniy modeliy ir pereinama prie pazangiy masininio mokymosi (angl. Machine
Learning) bei giliojo mokymosi (angl. Deep Learning) algoritmy.

Moksliné problema. Nepaisant masininio mokymosi modeliy populiarumo, jy taikymas
realiose finansy rinkose susiduria su problemomis. Pirma, laiko eiluCiy analizéje dazniausiai
naudojami izoliuoti modeliai (pvz., sprendimy medziai ar LSTM neuroniniai tinklai), kurie
analizuoja kiekvieng akcijg atskirai, taip ignoruojant svarbig aktyvy tarpusavio
priklausomybe ir visos rinkos kontekstg. Antra, finansinés laiko eilutés yra nestacionarios —
rinkos rezimai nuolat kinta, gali susidaryti krizés. Statiniai modeliai, apmokyti senais
istoriniais duomenimis, negeba prisitaikyti prie Siy pokyciy. Nors literatroje sitloma naudoti
Grafy neuroninius tinklus (GNN) tarpusavio rySiams vertinti bei slenkancio lango (angl.
Rolling window) metodikg duomeny atnaujinimui, vis dar triksta tyrimy, apjungianciy Sias
technologijas ir jvertinanciy jy praktinj efektyvuma naudojant finansinés rizikos metrikas.

Tyrimo objektas: akcijy kainy krypc&iy prognozavimas ir dinaminio investicinio portfelio
valdymas, taikant masininio mokymosi algoritmus bei slenkancio lango metoda.

Tyrimo tikslas: pritaikyti slenkanCiy langy metodikos tyrimo rezultatus ir masininio
mokymosi algoritmus akcijy kainoms prognozuoti bei dinaminiam investiciniam portfeliui
optimizuoti.

Tyrimo uzdaviniai:

1. ISnagrinéti akcijy grgzos prognozavimo problematikg, finansiniy laiko eilu€iy
nestacionarumo suvaldymo metodus bei investiciniy portfeliy optimizavimo
strategijas mokslinéje literattroje.

2. Suprojektuoti tyrimo metodologija, kuri apima slenkancio lango pritaikymg, duomeny
paruosimg bei masininio mokymosi modeliy (SVM, XGBoost, LSTM, GRU, GNN) ir
ansamblinio modelio sudaryma.

3. Atlikti hiperparametry ir slenkancio lango (apmokymo lango W ir slinkimo zingsnio
(S) kalibravimg bei palyginti skirtingy architektiry prognozavimo efektyvumg mikro
lygmeniu analizuojant individualius aktyvus.

4. |vertinti geriausiai pasirodziusio modelio (GNN) signaly praktinj pritaikymg makro
lygmeniu, suformuojant investicinj portfelj, bei iStestuoti ansamblinio modelio
efektyvuma realaus laiko prekybos prognozéms.

Tyrimo metodai. Darbe naudojama atviro kodo Python programavimo kalba su Pandas,
NumPy, Scikit-learn bei PyTorch bibliotekomis. Istoriniai duomenys renkami naudojant
Yahoo Finance API. Prognozavimo uzdaviniams spresti pasitelkiami atraminiy vektoriy
masiny (SVM), gradientinio stiprinimo medziy (XGBoost), ilgosios trumpalaikés atminties
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(LSTM), valdomy rekurentiniy bloky (GRU) bei grafy neuroniniy tinkly (GNN) algoritmai.
Modeliy patikimumas vertinamas taikant slenkancio lango validacijos strategijg, Diebold-
Mariano statistinj testg ir finansines metrikas (Sharpe, Sortino, Calmar, Rachev, MDD).

Darbo struktiira. Baigiamagjj magistro projektg sudaro trys pagrindinés dalys. Pirmojoje
dalyje apzvelgiama akcijy grgZzos prognozavimo problematika bei portfeliy optimizavimo
strategijos. Antrojoje dalyje (Tyrimo metodologija) formalizuojama duomeny apdorojimo,
slenkancio lango taikymo ir modeliy architektiry matematiné logika bei apibréziamos
vertinimo metrikos. TreCiojoje dalyje (Tyrimo rezultatai ir jy aptarimas) pateikiami empirinio
tyrimo rezultatai: optimizuojami modeliy parametrai, atliekama algoritmy lyginamoji analizé
mikro ir pasirinkty akcijy lygmenimis, tiriama strategijos autokoreliacija bei pristatomas
ansamblinio modelio pritaikymas realaus laiko prekybos prognozéms.
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1. Literaturos analizé

Siame skyriuje apZvelgiama moksliné literatiira, susijusi su akcijy grgZos prognozavimo
problematika, bei dinaminiy duomeny analizés metody, tokiy, kaip slenkancio lango
metodika, taikymu. Analizé atliekama apzvelgiant teorinius pagrindus ir empirinius tyrimus,
siekiant pagrjsti magistriniame darbe taikomg metodologija.

1.1. Akcijy grazos prognozavimo problematika ir vertinimo rodikliai

Akcijy grazos prognozavimas iSlieka vienu kompleksisSkiausiy ir plaCiausiai nagrinéjamy
uzdaviniy finansy ekonometrikoje [1]. Tikslus bdsimos finansinio turto vertés ar jos pokycio
krypties numatymas suteikia reikSmingg konkurencinj pranaSumag investuotojams ir portfeliy
valdytojams, leisdamas efektyviau paskirstyti kapitalg bei valdyti sistemine rizikg. Taciau
finansy rinky prigimtis lemia, kad Sis procesas yra itin kompleksiskas.

Pagrindiné akcijy grgzos prognozavimo problematika kildinama i§ Efektyvios rinkos
hipotezés (angl. Efficient Market Hypothesis, EMH), kurig 1970 m. Suformulavo Eugene
Fama [2]. Pagal Sig teorijg teigiama, kad finansy rinkos yra efektyvios — visy aktyvy kainos
bet kuriuo laiko momentu jau atspindi visg vieSai prieinamg informacijg. Jei EMH grieztoji
forma yra teisinga, akcijy kainy judéjimas atitinka atsitiktinio klaidziojimo (angl. Random
Walk) modelj, o tai reiSkia, kad sistemingai ,jveikti rinkos® ir gauti pelng naudojant istorinius
ar svarbius duomenis yra nejmanoma [2].

Nepaisant EMH populiarumo, vélesni elgsenos finansy (angl. Behavioral Finance) ir rinkos
mikrostruktdros tyrimai atskleidé esminius jos apribojimus [3].Dél informacijos asimetrijos,
investuotojy iracionalumo, ,bandos” instinkto ir instituciniy apribojimy, rinkose nuolat
susidaro anomalijos ir netiesiniai désningumai. Net ir atmetus grieztgjg EMH versija,
prognozavimas iSlieka ypaC sudétingas, nes finansinés laiko eilutés pasizymi dideliu
triukSmingumu (angl. noise), staigiais struktdriniais |Gziais bei nestacionarumu (statistiniy
savybiy kitimu laike).

Siekiant suvaldyti §j neapibréZztumg ir modeliuoti akcijy grazg (kuri dazniausiai matuojama
kaip logaritminé grgza arba paprastas dienos kainos pokytis), mokslinéje literatiroje
pasitelkiamas platus spektras vertinimo rodikliy. Pagrindines tyrimy kryptis pagal
naudojamus rodiklius galima suskirstyti j kelias kategorijas:

 Fundamentalioji analizé: tyrimuose daznai integruojami jmonés vidutinio ir ilgojo
laikotarpiy vertés rodikliai, pavyzdziui, [4] savo tyrime sékmingai panaudojo tokius
rodiklius kaip pelnas vienai akcijai (EPS), kainos ir pelno santykis (P/E) bei nuosavo
kapitalo grgza (ROE), siekdami pagerinti ilgalaikes prognozes. Prie svarbiy rodikliy taip
pat priskiriami makroekonominiai veiksniai (palikany normos, infliacija), veikiantys visg
rinkg.

o Techniné analizé: tai rinkos tyrimo metodas, kurio metu yra analizuojama istorinés
kainos ir prekybos apimtys bei jy désningumai [5]. MaSininio mokymosi prognozavimo
modeliuose techniné analizé leidZia mums paruosti duomenis ir atlikti poZymiy inZinerijos
(angl. feature engineering) vaidmenj. Nesutvarkytos finansinés laiko eilutés pasizymi
dideliu triuk8mingumu ir daznai bei greitai kintanCiomis savybémis, todél tiesioginis
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istoriniy kainy naudojimas modeliy mokymui daznai lemia algoritmy persimokyma (angl.
overfitting). Kad to iSvengtume, istoriniai duomenys yra transformuojami j matematinius
indikatorius: tendencijy sekimui naudojami slankieji vidurkiai (SMA, EMA), o norint
nustatyti, ar akcija néra laikinai pervertinta arba pernelyg nuvertinta, naudojami ribose
svyruojantys rodikliai - osciliatoriai (pvz., RSI, MACD). Remiantis [5] tyrimais, toks
techniniy indikatoriy integravimas j modelius pagerina prognoziy tikslumag, nes padeda
algoritmams atskirti tikrgjg rinkos inercija (angl. momentum) nuo atsitiktiniy kainy
svyravimy.

Masininio mokymosi modeliai, nors ir yra galingi, geriausius rezultatus pasiekia tada, kai
jiems pateikiami ,apdoroti“ duomenys. Tiesioginé akcijos kaina modeliui daznai yra per daug
triukSminga, todel pasitelkiami techniniai indikatoriai. Jy pagrindiné uzduotis — iSskirti
pasikartojanCius rinkos desningumus. Pagal savo prigimtj Sie rodikliai skirstomi j kelias
esmines grupes, kurios padeda modeliui ,pamatyti“ skirtingus rinkos aspektus:

1. Inercijos (angl. Momentum) rodikliai. Sios grupés rodikliai, pavyzdziui, RSI, padeda
modeliui suprasti tendencijos stiprumg. Finansy rinkose galioja taisyklé: jei kaina juda
kuria nors kryptimi su didele inercija, didelé tikimybé, kad ji judés ta pacia kryptimi ir
artimiausiu metu [5]. Masininio mokymosi algoritmas, naudodamas Siuos duomenis, gali
atpazinti, kada rinka yra ,pavargusi“ (perpirkta arba perparduota) ir kada tikétinas kainos
apsisukimas.

2. Kintamumo (angl. Volatility) rodikliai. Kintamumas parodo rinkos baimés ir
neapibréztumo lygj. Naudodamas tokius rodiklius kaip standartinis nuokrypis, modelis
suzino, ar dabartinis kainos Suolis yra jprastas, ar tai yra stiprus rinkos Sokas. MaSininiam
mokymui tai svarbu, nes padeda algoritmui ,nuspresti“, kiek pasitiketi gautu signalu:
esant dideliam kintamumui, signalai daznai bana klaidingi, todél modelis gali pasirinkti
saugesne pozicijg. [3]

3. Prekybos apimties (angl. Volume) rodikliai. Apimtis yra tarsi degalai kainos judéjimui.
Jei kaina kyla, bet prekybos apimtis mazéja, modelis gali ,suprasti“, kad pirkéjy
susidoméjimas blésta ir kainos kilimas yra netikras [5]. Jtraukus apimties duomenis,
algoritmas gali patvirtinti kainos judesio tikrumg ir geriau atskirti svarbius rinkos jvykius
nuo atsitiktiniy svyravimy.

« Alternatyvius duomenys ir sentimenty analizé: tobuléjant didZiyjy duomeny (angl. Big
Data) analitikai, vis dazniau modeliai papildomi elgsenos komponentais. [6] atliktoje
apzvalgoje pabréZiama natdralios kalbos apdorojimo (NLP) metody svarba vertinant
investuotojy nuotaikg i§ socialiniy tinkly ir tai leido gerokai patikslinti svyravimy
prognozes.

Nagrinéjant kokius duomenis mokslininkai dazZniausiai testuoja savo prognozavimo
modelius pastebima jvairove, atspindinti skirtingg rinky efektyvumo lygj. Vertinant rinky
efektyvuma, tyréjai ([1], [7]) daznai pasirenka stambiausius iSsivysCiusiy rinky indeksus
(pvz., JAV ,S&P 500¢), siekdami analizuoti itin likvidZius ir kokybiSkus duomenis. Kita vertus,
norint patikrinti modeliy gebéjimg rasti rinkos neefektyvumus, tyrimai daznai perkeliami |
besivystancias ar specifines rinkas: [8] naudojo Azijos akcijy rinky duomenis, [9] modeliavo
Japonijos akcijy rinkg, o kiti autoriai, tokie kaip [10], savo metodikas adaptavo dideliu
kintamumu pasizymincioms kriptovaliuty (pvz., Bitkoino) rinkoms.
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Apibendrinant galima teigti, kad nors akcijy grgzos prognozavimo problema reikalauja
iSsamios techniniy rodikliy integracijos, tradiciniy tiesiniy modeliy nepakanka netiesiniams
ir nuolat kintantiems rinkos pokyCiams uZfiksuoti. Deél Sios priezasties pastarajame
deSimtmetyje mokslinéje literatiroje prognozavimo uzdaviniams spresti vis dazniau
pasitelkiami pazangls masininio mokymosi (angl. Machine Learning) algoritmai, gebantys
savarankiSkai adaptuotis prie rinkos nestacionarumo ir didelio informacijos triukSmo.
Atsizvelgiant j tai, kad tradiciniai modeliai sunkiai prisitaiko prie Siy minéty pokyciy,
tolesniame poskyryje iSsamiau nagrinéjama, kokie masininio mokymosi metodai ir
architektaros leidzia efektyviau suvaldyti finansiniy laiko eiluCiy nestacionarumg bei
prisitaikyti prie jvairiy rinkos pokycCiy.

1.2. Finansiniy laiko eilu¢iy nestacionarumo suvaldymo metodai pasitelkiant
masininj mokymasi

Kaip minéta praeitame skyriuje, finansy rinkos pasiZzymi dideliu neapibréZztumu, nuolatine
rezimy kaita bei struktdriniais lGziais. Deél Siy priezasciy tradiciniai tiesiniai modeliai tampa
neefektyvls, o mokslinis démesys natdraliai nukrypo j pazangius masininio mokymosi ir
giliojo mokymosi algoritmus. Vis délto, vien sudétingo algoritmo panaudojimas negarantuoja
sékmingos prognozés — modelio efektyvumas tiesiogiai priklauso nuo jo architektdrinio
gebéjimo prisitaikyti prie nestacionariy ir tarpusavyje susijusiy duomeny

Siame skyriuje analizuojama moksliné literatira, kuri pradedama nuo izoliuoty laiko eilugiy
modeliy (pvz., LSTM, XGBoost) vertinimo, iSrySkinant jy neigiamas savybes bandant
prisitaikyti prie makroekonominiy pokyciy. Véliau aptariamas modernus sprendimas finansy
analitikoje — peréjimas prie Grafy neuroniniy tinkly (GNN), kurie leidZia suvaldyti rinkos
pokycCius matematiskai jvertinant aktyvy tarpusavio koreliacijas ir priklausomybes.

Prie$ pradedant analizuoti sudétingus grafy tinklus (GNN), svarbu suprasti, kaip finansinius
duomenis apdoroja tradiciniai izoliuoti modeliai. DaZniausiai mokslinéje literataroje
iSskiriamos dvi pagrindinés Siy modeliy kategorijos: medZiais grjsti algoritmai ir rekurentiniai
neuroniniai tinklai.

Vienas populiariausiy medziais grjsty algoritmy yra ,XGBoost“ (angl. Extreme Gradient
Boosting). Sis modelis veikia kurdamas daugybe sprendimy medZiy. Kiekvienas naujas
medis bando iStaisyti ankstesnio medZio padarytas klaidas. Finansy rinkose XGBoost yra
itin vertinamas dél savo greicio ir gebéjimo dirbti su dideliais techniniy indikatoriy kiekiais
[7]. Modelis puikiai atpazjsta, pavyzdziui, kad ,jei RSI rodiklis yra mazesnis nei 30, o
prekybos apimtis iSaugo dvigubai, akcija dazniausiai kyla“. Taciau pagrindinis XGBoost
trikumas analizuojant laiko eilutes yra tas, kad jis neturi ,atminties®. Jis vertina kiekvienos
dienos duomenis kaip atskirg nuotraukg, nematydamas nuoseklaus laiko filmo [11].

Siekiant iSspresti Sig ,atminties” problema, finansy prognozavime pradéti naudoti
Rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN), o ypac€ jy patobulintos versijos — LSTM (angl. Long
Short-Term Memory) ir GRU (angl. Gated Recurrent Unit). Skirtingai nei sprendimy medziai,
LSTM modelis turi specialy vidinj mechanizmag, kurj galima pavadinti ,uzmirSimo vartais®
[11]. Sis mechanizmas leidZia modeliui nuspresti, kurig praeities informacijg verta atsiminti
(pavyzdziui, ilgalaikj kainos kilimo trendg), o kurig — tiesiog pamirsti (pavyzdziui, trumpalaikj
dienos kainos svyravimg dél nereikSmingos naujienos).
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GRU modelis yra labai panaSus j LSTM, taCiau turi paprastesne architektirg ir atlieka
skaiCiavimus greiciau. Finansy tyrimuose pastebima, kad GRU daznai pasiekia tokius pat
gerus rezultatus kaip ir LSTM, ypac kai dirbama su trumpesniais slenkanciais langais, nes
jam reikia maziau duomeny mokymuisi. Nors LSTM ir GRU puikiai supranta laiko seka, jie
vis tiek turi vieng esminj trikumg — jie analizuoja kiekvieng jmone atskirai. Kaip straipsniy
apzvalgose pabrezia tyréjai [10], LSTM modelis, analizuodamas ,Apple“ akcijas, nemato,
kas tuo metu vyksta su ,Microsoft” ar ,Google“ akcijomis, todél jis negali numatyti rinkos
pokyCiy, kuriuos sukelia konkurenty ar partneriy veiksmai. Butent Sig izoliuoto vertinimo
problemg sprendzia Grafy neuroniniai tinklai (GNN).

Nors LSTM neuroniniai tinklai ir sprendimy medziy modeliai (pvz., XGBoost) ilgg laikg buvo
laikomi standartiniais sprendimais laiko eilu€iy prognozavimo uzdaviniams [11]. Taciau
moderniuose straipsniuose atsiskleidzia esminis Siy modeliy ribotumas. Kaip straipsnio
apzvalgoje pabrézia [10], Sie klasikiniai modeliai analizuoja kiekvienos akcijos kaing kaip
nepriklausomg kintamajj, todeél visiSkai ignoruoja rinkos dalyviy tarpusavio priklausomybe.
Realybéje akcijy kainos nejuda izoliuotai — jas tiesiogiai veikia tiekimo grandiniy pokyciai,
sektoriy rotacija bei makroekonominiai veiksniai, kuriy izoliuoti modeliai nesugeba
matematiskai jvertinti.

Sj izoliuoto vertinimo trikumg puikiai apibadina [22] empiriniai tyrimai. Autoriai jrodé, kad
peréjus nuo izoliuoty modeliy prie grafy architektiry, kurios integruoja kontekstinius kainy
rySius (angl. Price Relationship Graph), modelio prognozavimo paklaida (RMSE) sumazéja
vidutiniSkai 12-15 %. Jy pasitlytas dinaminio dvigubo grafo modelis, testuotas su S&P 500
indekso duomenimis, pasieké 62,4 % krypties prognozavimo tikslumg, kai tuo tarpu
standartinis LSTM algoritmas, nevirsijo 56 % ribos. Sie rezultatai patvirtina, kad atskiry
finansiniy aktyvy analizé be plataus rinkos konteksto ir rySiy vertinimo yra maziau efektyvi,
nei toji, kur gali prisitaikyti prie besikei€ianciy finansy rinkos duomenu.

1.2.1. Grafy neuroniniy tinkly (GNN) pranasumai prie$ kitus modelius

Esminis GNN pranaSumas pries izoliuotas architektdras (tokias kaip LSTM ar XGBoost) yra
gebéjimas interpretuoti finansy rinkg ne kaip nepriklausomy tasky seka, o kaip rySiy tinkla.
Galima iSskirti tris pagrindinius aspektus, suteikian€ius GNN architektirai pranaSumg pries
kitus modelius.

1. Rysiy modeliavimas: tradiciniai modeliai kiekvieng akcijg vertina kaip izoliuotg kintamajj.
Kaip sisteminéje apzvalgoje pabrézia [20], GNN architekttra leidzia dirbti su ne Euklido
erdvés duomenimis — grafais, kuriuose objekty tarpusavio priklausomybé yra tokia pat
svarbi kaip ir jy istoriniai kainy pokyciai. [22] Empiriniy tyrimy rezultatai rodo, kad jtraukus
kainy rysiy grafus, prognozavimo paklaida (RMSE) sumazéja vidutiniskai 12-15 %, nes
modelis geba matematiSkai suprasti, kaip viena akcija ,judina® kitas akcijas.

2. Atsparumas rinkos triukdmams: finansinés laiko eilutés pasizymi itin Zemu signalo ir
triukSmo santykiu. [23] Pademonstravo, kad klasterizuoti GNN modeliai geba
automatiskai identifikuoti stipriausias akcijy koreliacijas ir ignoruoti atsitiktinius,
triukdmingus svyravimus. Tai apsaugo modelj nuo persimokymo problemos, kuri yra
badinga XGBoost modeliams, kai Sie bando rasti désningumus techniniuose
indikatoriuose.
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3. Informacijos plitimo (angl. spillover) fiksavimas: grafy neuroniniai tinklai naudoja specialy
mechanizma, leidziantj suprasti, kaip finansiniai l0ziai ir naujienos persiduoda i$ vienos
jmonés kitai. Uzuot vertines tik pacios akcijos istorijg, modelis nuolat surenka ir apdoroja
informacijg i$ visy su ja susijusiy akcijy (,kaimyny®) [13]. Tai leidZzia modeliui uzfiksuoti
informacijos plitimo reiskinj anksc€iau, nei jis pilnai atsispindi individualios akcijos kainoje.
Kaip pastebi [14], toks pozidris suteikia GNN modeliui prognozavimo stabilumg didelio
kintamumo periodais, nes modelis ,,suvokia“ platesnj rinkos konteksts.

Tobuléjant grafy neuroniniams tinklams (GNN), mokslinéje literattroje vis daugiau démesio
skiriama patobulintai jy versijai — Grafy démesio tinklams (angl. Graph Attention Networks,
GAT), kuriuos pirma kartg pristaté [29]. Paprastas GNN modelis sujungia akcijas j tinklg ir
visus rySius vertina vienodai. PavyzdZiui, jei , Tesla“ akcija yra susijusi su 10 kity automobiliy
pramonés jmoniy, bazinis modelis vienodai atsizvelgs j jas visas.

Taciau realioje finansy rinkoje toks poZilris néra tikslus. Pavyzdziui, krizés metu ,Tesla"
akcijy kainai daug didesne jtakg gali daryti bendras technologijy sektoriaus iSpardavimas
nei tai, kaip sekasi tradiciniams automobiliy gamintojams. GAT architektira Sig problemag
sprendzia naudodama iSmany ,démesio mechanizmg"“ (angl. Attention mechanism).

Sis mechanizmas veikia panasiai kaip Zmogaus smegenys: jis automatiskai iSmoksta, |
kuriuos ,kaimynus® grafe reikia kreipti daugiausiai démesio, o kuriuos — ignoruoti. Algoritmas
savarankiSkai priskiria svorius kiekvienam rysiui. Jei modelis pastebi, kad pastargsias 30
dieny ,Apple” akcijy kaing stipriausiai tempé zemyn lusty gamintojy (pavyzdziui, ,Nvidia“)
problemos, jis padidins Sio rySio svarbg ir sumazins kity, maziau aktualiy jmoniy jtaka.
Remiantis [13] atliktais tyrimais, Sis démesio mechanizmas leidzia grafy tinklams tapti dar
atsparesniems rinkos triukSmui. Modelis nebesiblasko bandydamas apdoroti visg jmanomag
informacijg, o susitelkia tik j tuos aktyvus, kurie esamuoju laiko momentu yra svarbiausi.

Apibendrinant galima teigti, kad GNN architektira suteikia pranaSumg mazinant
prognozavimo klaidas. Tacgiau mokslingje literattroje dar raSoma, kad grafy briaunos (akcijy
koreliacijos) néra statinés. Dél Sios prieZasties 1.3 poskyriuje analizuojama slenkancio lango
metodika, kuri yra budtina salyga siekiant Siuos paZangius grafy modelius iSlaikyti
prisitaikancius kintan€ioms rinkos sglygoms.

1.2.2. Ansambliniai maSininio mokymosi modeliai ir hibridinés architekturos

Nors atskiri masininio mokymosi modeliai, tokie kaip LSTM, XGBoost ar GNN, demonstruoja
aukStus rezultatus specifinése srityse, kiekvienas i$ jy turi savo silpnybiy. PavyzdZiui,
XGBoost puikiai apdoroja momentinius techninius indikatorius, LSTM efektyviai fiksuoja
laiko eilu€iy atmintj, o GNN iSsiskiria gebéjimu vertinti akcijy tarpusavio rySius. Kadangi
finansy rinky informacija yra itin kompleksiSka, mokslinéje literatiroje vis dazniau sitloma
nebandyti rasti vieno ,tobulo® algoritmo, bet apjungti kelis skirtingus modelius j vieng sistemg
[1]. Si koncepcija vadinama ansambliniu mokymusi (angl. Ensemble Learning).

Kaip savo darbuose pabrézia M. Lopez de Prado [3], matematiSkai jrodyta, kad apjungus
kelis silpnesnius arba skirtingos architektiros modelius, bendra sistemos prognozavimo
paklaida (dispersija) reikSmingai sumazéja. Finansy rinkose tai svarbu, nes skirtingi modeliai
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daro skirtingas klaidas. Jei vienas modelis klaidingai sureaguoja j trumpalaikj rinkos
triukSma, kiti ansamblio nariai gali Sig klaidg kompensuoti ir iSvengti nuostolingo sprendimo.

Praktikoje, jungiant kelis modelius, dazniausiai naudojami du sprendimy priémimo metodai:
,Kietasis balsavimas*® (angl. Hard Voting) ir ,minkstasis balsavimas® (angl. Soft Voting).

o Kietasis balsavimas veikia paprastosios daugumos principu. Jei i$ trijy modeliy du
sako, kad akcija kils, o vienas — kad kris, galutinis sistemos sprendimas bus ,kils“.
Nors tai paprasta, Sis metodas ignoruoja modeliy pasitikeéjimo lyg;.

e Minkstasis balsavimas yra paZzangesnis metodas. Jo metu skaiCiuojamas ne modeliy
balsy skaicius, o jy sugeneruoty tikimybiy vidurkis. PavyzdZiui, jei LSTM modelis yra
tik 51 % jsitikines, kad akcija kils, 0 GNN modelis yra 90 % jsitikines, kad ji kris,
minks&tasis balsavimas suteiks didesnj svorj GNN modelio prognozei. Moksliniai
tyrimai rodo, kad minkstasis balsavimas finansinése laiko eilutése veikia stabiliau,
nes jis leidzia sistemai atsizvelgti j prognoziy uztikrintumg kriziniais rinkos periodais

[7].

Remiantis moderniais tyrimais [1], hibridiniy architektlry (kuriose apjungiami laiko, erdvés
ir medziy algoritmai) kdrimas tampa naujuoju algoritminés prekybos standartu. Tokia
diversifikacija algoritmy lygmeniu veikia lygiai taip pat, kaip ir kapitalo diversifikacija
investiciniame portfelyje — ji leidzia pasiekti aukStesne gragzg prisiimant mazesne sistemine
rizikg [3].

1.3. Slenkancio lango metodikos taikymas dinamikos vertinimui

Nors modernis giliojo mokymosi modeliai demonstruoja aukstg teorinj tiksluma, i$ finansy
mokslo perspektyvos statinis modeliy apmokymas gali grgzinti blogus rezultatus. Pagrindine
problema yra finansiniy laiko eiluiy nestacionarumas (angl. non-stationarity) [3]. Akcijy
rinkos pasizymi nuolat kintanCiomis statistinémis savybémis ir struktdriniais IGziais. [21] savo
darbe apie daugiarySius dinaminius grafus (MDGNN) raso, kad net ir paZzangiausi modeliai
praranda aktualuma, jei jy struktdra (pvz., akcijy tarpusavio rySiai) néra nuolat atnaujinami.
Rinkos rySiai drastiSkai gali kisti pasikeitus ekonominiams ciklams ar jvykus finansiniam
Sokui. Dél Sios priezasties slenkancio lango (angl. Rolling Window) metodikos taikymas
tampa batinas. Sis metodas leidZia modeliui periodi$kai adaptuotis prie duomeny ir naujy
cikly. Remiantis [23] tyrimu, slenkancio lango metodas padeda efektyviau filtruoti chaotiSkus
rinkos svyravimus, eliminuoti istorinj ,triuk8ma“ ir uZztikrina strategijy stabilumg kriziy
periodais.

¢ Rinkos rezimy kaita (angl. Regime shifts): finansy rinkos basenos pereina i$ stabilaus
augimo (Zzemo kintamumo) j nuosmukio (kritimo ir auk$to kintamumo) fazes, kurias
lemia makroekonominiai Sokai ar pokyciai politikoje. Statinis modelis, apmokytas
esant vienai fazei, nesugeba tinkamai reaguoti pasikeitus aplinkai j kitg faze.

e Struktdriniai lGZiai (angl. Structural breaks): tai staigus rinkos dinamikg pakeiciantys
jvykiai, kuriuos gali sukelti iSorés veiksniai (pvz. Pasauliné pandemija, konfliktai tarp
Saliy ar netikéti centriniy banky sprendimai). Tokiy kriziy metu jprasti rySiai tarp akcijy
tampa nereikSmingais. Akcijos, kurios anksciau judédavo skirtingomis kryptimis,
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tokiais atvejais pradeda kristi vienu metu. Slenkancio lango metodika mums leidzia
,uzmirsti“ senajg ir ramig rinkos buseng ir prisitaikyti prie krizés laikotarpio.

Dél Siy priezascCiy statinis modelis, apmokytas naudojant ilgamete (pvz., deSimties mety)
istorijg, gali prarasti aktualumg, nes seni duomenys nebeatspindi dabartinés rinkos
dinamikos ir gali labiau veikti kaip ,triukSmas®, klaidinantis algoritma.

Siekiant iSspresti Sig problemg, mokslinéje literatiroje placiai taikoma slenkancio lango
(angl. Rolling window) metodika [7].Sio pozilrio esmé — modelio adaptacija laike: visa
duomeny imtis suskaidoma | persidengiancius segmentus. Modelis apmokomas naudojant
fiksuoto dydzio istorinj ,langg“ (pvz., paskutiniy 12 ménesiy duomenis), tuomet atliekama
prognozé artimiausiam ateities periodui, o véliau langas pastumiamas per vieng zingsn;j |
priekj, jtraukiant naujausius duomenis ir ,pamirStant® seniausius.

Sio metodo efektyvumg pagrindzia [7] tyrimas, kuriame slenkangio lango metodika buvo
pritaikyta prognozuojant JAV ,S&P 500 akcijy kainy kryptj. Autoriai nustaté, kad nuolatinis
masininio mokymosi modelio (atsitiktiniy miSky ir neuroniniy tinkly) atnaujinimas leidzia
fiksuoti besikei€iancius rinkos impulsus ir generuoti statistiSkai reikSmingg pelng, kuris bty
prarastas naudojant statinj apmokyma.

Mokslinéje literatlroje, analizuojant laiko eilutes, daznai pasirenkama tarp dviejy metoduy:
slenkancio lango (angl. Rolling Window) ir besiple€iancio lango (angl. Expanding Window).
BesiplecCiancio lango atveju modelis mokomas naudojant visus turimus istorinius duomenis
nuo pat laikotarpio pradzios. Kiekvieng kartg atsiradus naujiems duomenims, langas yra
tiesiog prapleCiamas. Toks metodas leidzia modeliui naudoti kuo daugiau informacijos, o tai
gali bati naudinga giliojo mokymosi modeliams. Taciau finansy rinkose Sis metodas turi
svarby trGkumag, kaip pazymi [3], besipleCiantis langas ne visada greitai prisitaiko prie
pasikeitusiy rinkos sglygy. Jei rinkoje jvyksta pokytis, seni duomenys gali tapti nebeaktualls
ir trukdyti modeliui mokytis.

Slenkancio lango metodas Sig problemg sumazina, nes modelis mokomas tik pagal
naujausig, iS anksto nustatyto ilgio duomeny dalj. Kitaip tariant, seniausi stebéjimai
pasalinami, o naujausi jtraukiami. Dél to modelis labiau remiasi aktualia rinkos informacija.
Todeél algoritminéje prekyboje, ypa¢ kai siekiama vertinti nuolat kintancius rySius tarp
finansiniy instrumenty, slenkancio lango metodas daznai yra tinkamesnis. Jis leidzia
modeliui grei€iau prisitaikyti prie naujy rinkos salygy ir sumazina pasenusios informacijos
jtaka.

Nors slenkancio lango metodas puikiai sprendzia pasenusiy duomeny problema, praktikoje
praeities dieny modelis turéty matyti). Sis sprendimas néra tik techniné detalé; jis tiesiogiai
lemia, ar strategija uzdirbs pelng, ar patirs nuostoliy. MasSininiame mokyme Si problema yra
zinoma kaip SaliSkumo ir dispersijos kompromisas (angl. bias-variance tradeoff). Taikant Sig
sgvokg finansy rinkoms, investuotojai turi rasti balansg tarp trumpo ir ilgo lango
krastutinumy.

Pasirinkus trumpg slenkantj langg (pavyzdziui, 30 dieny), pagrindinis privalumas yra greitis.
Jei rinkoje staiga jvyksta netikétas luzis ar prasideda krizé, modelis su trumpu mokslo langu
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labai greitai ,pamirSta“ sengjg ramig rinkos buseng ir iSkart prisitaiko prie naujos, neramios
situacijos. Taciau Sis greitis turi savo kaing. Trumpas langas yra labai jautrus kasdieniam
rinkos ,triukdmui“. Jei akcija vieng dieng atsitiktinai nukrenta dél jokios svarbios priezasties,
modelis gali tai klaidingai interpretuoti kaip naujos tendencijos pradzig ir pateikti klaidinga
prekybos signalg. MaSininio mokymosi terminais tai vadinama didele dispersija (angl.
variance) — modelis per daug reaguoja j smulkius duomeny pasikeitimus.

Tuo tarpu ilgas slenkantis langas (pavyzdziui, 200 dieny) veikia visiSkai prieSingai. Kadangi
modelis mato didelj praeities duomeny kiekj, jis tampa labai stabilus. Jis sékmingai ignoruoja
atsitiktinius, trumpalaikius kainy svyravimus ir orientuojasi tik j tikrgja, ilgalaike rinkos krypt;.
Visgi, finansy rinkose Si stabilumo savybé gali bati pavojinga. Remiantis M. Lopez de Prado
[3] jzvalgomis, ilgo lango modeliai yra labai SalisSki praeiCiai (angl. high bias). Jei Siandien
staiga prasideda ekonominé krize ir akcijos pradeda sparciai pigti, ilgo lango modelis vis dar
Lprisimins® 199 dienas trukusj augima. Dél to algoritmas sureaguos per velai — jis toliau sitlys
pirkti akcijas tuomet, kai jas jau reikéty parduoti, taip atneSdamas investuotojui dideliy
nuostoliy.

Taigi, optimizuojant masininio mokymosi modelius finansuose, neegzistuoja vienas tobulas
lango dydis. Pasak [3], rinka nuolat svyruoja tarp ramiy ir triukSmingy periody. Ramiu
laikotarpiu ilgesnis langas padeda iSvengti nereikalingy prekybos mokesc€iy (nes modelis
reCiau keicia sprendimus), taCiau krizés metu batinas trumpas langas, kad modelis galéty
apsaugoti kapitalg. Dél Sios priezasties moderns algoritminés prekybos tyrimai vis daZniau
ieSko budy, kaip rasti geriausig variantg — tokj lango dydj, kuris baty pakankamai ilgas, kad
isfiltruoty triukdma, bet pakankamai trumpas, kad laiku pastebéty nuosmukius rinkoje.

Duomeny nutekéjimo (angl. Data Leakage) rizika laiko eilu€iy analizéje

Viena i$ didziausiy klaidy, daromy vertinant masininio mokymosi modelius finansuose, yra
netinkamas testavimo metodikos pasirinkimas, lemiantis duomeny nutekéjimg (angl. Data
Leakage). Standartinéje duomeny mokslo praktikoje (pavyzdZziui, atpaZjstant vaizdus ar
tekstg) modelio patikimumui patikrinti naudojama kryzminé validacija (angl. K-fold cross-
validation). Jos metu duomenys atsitiktinai sumaiSomi, dalis jy atidedama testavimui, o likusi
dalis naudojama mokymui.

Taciau finansinése laiko eilutése tokio metodo taikyti negalima. Kaip pabrézia M. Lopez de
Prado [3], laiko eilutése egzistuoja grieZta laiko seka. Jei duomenis sumaisSysime atsitiktinai,
modelis gali mokytis i§ 2023 mety duomenuy, kad veliau ,nuspéty” 2021 mety jvykius. Tai
reiSkia, kad modelis mokymosi metu pamatys ateities informacija, kurios realiame gyvenime
jis neturéty. Toks duomeny nutekéjimas lemia tai, kad modelis testavimo aplinkoje rodo
fantastiSkus, 90 % ar didesnius tikslumo rezultatus, taCiau paleistas j realig prekybg — patiria
visiSkg nesékme ir sudegina kapitala.

Batent dél Sios priezasties slenkancio lango metodika (arba Zingsniavimas | priekj, angl.
Walk-forward optimization) yra daznai taikomas testuoti finansinius modelius. Taikant §j
metoda, grieztai iSlaikoma laiko aSis: modelis mokomas tik i$ ty duomeny, kurie istoriSkai
jau jvyko, ir bando prognozuoti tik tg dieng, kurios dar nematé. Jei langas pasislenka viena
diena | priekj, praéjusios dienos tikra kaina tampa nauja praeitimi ir tik tada parodoma
modeliui.
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Apibendrinant galima teigti, kad nors slenkancio lango metodas prekyboje naudojamas
dazniausiai, geriausias budas nuolat atnaujinti model;j vis dar iSlieka atviras klausimas. Ypac
pastebimas trikumas iSsamiy tyrimy, nagrinéjancCiy Sios metodikos integracijg su
naujausios kartos daugiamaciais algoritmais, tokiais kaip Grafy neuroniniai tinklai (GNN).
Kadangi GNN vertina sudétingas aktyvy tarpusavio koreliacijas, kurios kriziniais periodais
radikaliai kinta, dinaminis grafy rySiy perskaiCiavimas taikant slenkancius langus yra
potencialg turinti kryptis finansy prognozavimo temoje. Siekiant apibendrinti tendencijas 1
lenteléje pateikiama moderniy moksliniy tyrimy, nagrinéjusiy Siy algoritmy efektyvuma,
susisteminimas.

1 lentelé. Pazangiy prognozavimo modeliy tyrimy apzvalga

Saltinis (Metai)

Taikytas
modelis /
Metodologija

Sprendziama problema

Pasiekti rezultatai (kiekybiniai ir
kokybiniai)

Du ir kt. (2024)

Dinaminis
dvigubas grafas
(angl. Dynamic

Akcijy tarpusavio rySiy ir
sektoriy jtakos ignoravimas

Modelis pasieké 62,4 % krypties
prognozavimo tikslumg S&P 500 indekse.
Lyginant su baziniu LSTM modeliu (56 %
tikslumas), GNN architektira sumazino

[22] Dual-Graph) izoliuotuose modeliuose.  |prognozavimo paklaidg (RMSE) 12—-15 %.
Daugiarysis Jrodyta, kad dinaminis grafo briauny
dinaminis atnaujinimas laike padidino sugeneruoto

Qian ir kt. grafas Modelio ,apakimas* portfelio Sharpe rodiklj nuo 0,85 (statinio

(2024) [21] (MDGNN) pasikeitus rinkos rezimui.  |[modelio) iki 1,42 (dinaminio modelio).

Ansari (2024)
[23]

Klasterizuotas
GNN (MCG)

Ekstremalus finansiniy
duomeny triukdmingumas
ir modeliy persimokymas.

Taikant klasterizacijg, modelis isfiltravo
atsitiktinius kainy svyravimus ir kriziniais
periodais sumazino prognoziy dispersijg 22,3
%.

Sisteminé GNN

Giliojo mokymosi algoritmy

Apibendrinus tyrimus nustatyta, kad GNN
tampa standartu, nes gebéjimas vertinti ne

Patel ir kt. apzvalga (LSTM, XGBoost) ribotumy [Euklido erdvés duomenis (grafus)

(2024) [20] finansuose vertinimas. reikSmingai lenkia tradicines laiko eilutes.
GNN su démesio mechanizmu uZzfiksavo
sektorine inercijg keliomis dienomis anksciau

Hierarchinis nei tradiciniai indikatoriai, uztikrindamas

Kim ir kt. (2019)
[13]

didesnj stabilumg didelio kintamumo
periodais.

grafy démesio
tinklas (HATS)

Informacijos plitimo (angl.
spillover effect) fiksavimas.

ISanalizavus paZangiy modeliy architekttras bei jy dinaminio atnaujinimo (slenkanciy langy)
svarbg, iSkyla objektyvaus Siy algoritmy vertinimo poreikis. Kadangi finansy rinkose vien
teorinis statistinis prognozeés tikslumas negarantuoja strategijos seékmes, tolesniame 1.4
skyriuje pereinama prie vertinimo metodikos, nagrinéjant specifines finansinés rizikos
metrikas, butinas praktiniam modeliy efektyvumui nustatyti.

1.4. Modeliy prognozavimo tikslumo ir finansinés rizikos vertinimo metrikos

Tradiciniy masininio ir giliojo mokymosi modeliy algoritmy efektyvumas dazZniausiai
matuojamas standartinémis klasifikavimo arba regresijos metrikomis, tokiomis kaip
tikslumas (angl. Accuracy), F1-jvertis (angl. F1-score) ar vidutiné kvadratiné paklaida
(RMSE) [3].Nors Sie rodikliai yra batini pirminiam modelio apmokymo (angl. training) ir
validavimo (angl. validation) etapams, literattroje placiai pripazjstama, kad finansy rinkose
vien Siy metriky nepakanka modelio praktiniam pritaikomumui jvertinti.
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Pagrindiné Sio ribotumo priezastis yra finansiniy grgzy nesusietumas ir algoritminés
prekybos paradoksas: didelis krypties atspéjimo procentas (angl. Win Rate) negarantuoja
pelningos prekybos strategijos [3]. Modelis, kurio prognozavimo tikslumas siekia 60 %, gali
generuoti neigiamg graza, jei klaidingy prognoziy metu patiriami nuostoliai reikSmingai
virSija sékmingy prognoziy pelnus. Dél Sios priezasties, vertinant finansiniy laiko eiluciy
prognozavimo algoritmus, batina integruoti pelningumo faktoriy (angl. Profit Factor) ir kitus
rodiklius, kurie parodo bendrojo pelno ir bendrojo nuostolio santykj, taip parodant realesne
modelio kuriamg pridétine verte.

Kita problema, kylanti lyginant skirtingy architektary (pavyzdziui, LSTM ir GNN) modelius,
yra rezultaty statistinis reikSmingumas [15]. Praktikoje daznai susiduriama su situacija, kai
vienas modelis testavimo imtyje parodo vos keliais procentais geresnj tikslumg nei kitas.
Siekiant jrodyti, kad Sis skirtumas néra atsitiktinis, finansy ekonometrikoje taikomas Diebold-
Mariano (DM) testas. [15] sukurta metodika leidzia statistiSkai jvertinti, ar dviejy
konkuruojanciy modeliy prognoziy paklaidy skirstiniai reikSmingai skiriasi. Jei DM testo p-
reikSmeé yra mazesné uz pasirinktg reikSmingumo lygmenj (pvz., a = 0,05), galima
matematiSkai teigti, kad sudétingesnis modelis (pvz., vertinantis grafy rySius) isties
generuoja pranasesnes prognozes, o ne tiesiog atsitiktinai geriau prisitaiké prie konkrecios
duomeny imties.

Taciau net ir statistiSkai reikSmingas prognozavimo pranasumas neuZztikrina, kad modelis
yra tinkamas realiam investicinio kapitalo valdymui. Portfeliy valdyme prioritetas teikiamas
ne absoliuCiai grazai, bet pagal rizikg jvertintai grazai (angl. risk-adjusted return).
Standartinis $ios srities matas, jvestas [16], yra Sharpe rodiklis (angl. Sharpe Ratio). Sis
rodiklis parodo, kiek papildomos grgzos (vir$ nerizikingos palikany normos) investuotojas
gauna uz kiekvieng prisiimtg rizikos (portfelio grgzos standartinio nuokrypio) vienets.
Modeliy lyginamojoje analizéje Sharpe rodiklis yra labai svarbus, nes jis baudzia algoritmus,
kurie generuoja aukstg grazg prisiimdami neproporcingai didelio kintamumo (angl. volatility)
rizikg.

Galiausiai, vertinant modelio atsparumg (angl. robustness) ekstremaliems rinkos
pokyCiams, tokiems kaip finansinés krizés ar pandemijos, naudojama Maksimalaus
nuosmukio (angl. Maximum Drawdown, MDD) metrika. MDD matuoja didziausig istorinj
portfelio vertés kritimg nuo pasiekto piko iki Zzemiausio tasko [3]. Kaip pastebi M. Lopez de
Prado (2018), daugelis masSininio mokymosi modeliy, kurie demonstruoja puikius rezultatus
ramiose rinkose, visiSkai zlunga (patiria katastrofiSkg MDD) pasikeitus rinkos rezimui (angl.
regime shift). Todél efektyvus finansinis modelis turi ne tik ieSkoti pelningy signaly, bet ir
veikti kaip kapitalo apsaugos mechanizmas, laiku identifikuojantis rizikos iSaugimg ir
atitraukiantis léSas | nerizikingas pozicijas. [3]

Apibendrinant, masininio mokymosi modelius finansy rinkose bdtina vertinti remiantis
matematiniais metodais. Pirmiausia, siekiant jsitikinti, kad gauti rezultatai nera tiesiog
atsitiktinumas, modelio prognozes reikia patikrinti statistiniais testais (pavyzdziui, Diebold-
Mariano testu). Antra, algoritminio prekybos signalo kokybé privalo bati patikrinta per
grieztas finansinés rizikos prizmes — Sharpe rodiklj, maksimaly nuosmukj ir pelningumo
faktoriy. Tik toks kompleksinis pozilris leidZia objektyviai palyginti skirtingy architektary,
tokiy kaip sprendimy medziai, LSTM ar GNN, realy praktinj pritaikomumg investiciniy
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portfeliy valdyme. Vis délto, net ir auksStus statistinius bei rizikos rodiklius demonstruojantis
modelis yra tik teoriné informacija. Siekiant §f modelj transformuoti j realig finansine gragza,
batinas matematisSkai pagrjstas kapitalo paskirstymo procesas. Bltent todél 1.5 poskyriuje
analizuojamos investiciniy portfeliy formavimo strategijos, sujungian€ios masininio
mokymosi prognozes su praktiniu |&éSy paskirstymu.

1.5. Investiciniy portfeliy formavimo ir optimizavimo strategijos

Tiksliy masininio mokymosi modeliy (pvz., GNN, LSTM) sukirimas yra svarbus zingsnis
finansy rinky analitikoje [1]. TacCiau siekiant kuo didesnio pelno neuztenka tik atspéti akcijy
kainos kryptj [17]. Modeliy sugeneruoti signalai turi bati transformuojami | konkrecius
investicinius sprendimus — ty. kapitalo paskirstymg tarp skirtingy aktyvy. Mokslingje
literatdroje Sis procesas Zinomas kaip investicinio portfelio optimizavimas [17]. Tai svarbus
etapas, nes net turint tiksly prognozavimo algoritmg, netinkamas kapitalo valdymas (angl.
Money management) gali lemti reikSmingus nuostolius pasikeitus rinkos rezimui.

Klasikinis portfelio formavimo metodas yra Moderniojo portfelio teorija (angl. Modern
Portfolio Theory, MPT), kurig 1952m. Pristaté Harry Markowitz [17]. MPT, daznai vadinama
vidurkio-dispersijos (angl. Mean-Variance) optimizavimu, remiasi prielaida, kad investuotojai
yra racionalds ir vengia rizikos. Sis matematinis modelis siekia rasti optimalius aktyvy
svorius portfelyje taip, kad baty didZiausia laukiama grgza esant tam tikram rizikos lygiui,
arba atvirkS€iai — mazinama rizika siekiant norimos grgzos. Esminis MPT atradimas buvo
tas, kad portfelio rizika néra tik atskiry akcijy riziky suma. Ji priklauso nuo aktyvy tarpusavio
rySiy. Todél paskirstymas tarp mazai susijusiy aktyvy leidZia sumazinti bendrg rizika.

Nors minéta optimizavimo teorija yra svarbi finansy mokslo aSis, jos pritaikymas realioms
rinkoms susiduria su j$Sakiais, ypac dél vadinamosios jvertinimo paklaidos (angl. Estimation
error). Sis modelis labai stipriai reaguoja j pradinius duomenis, todél net ir maziausi
netikslumai speéjant blsimg pelng gali stipriai pakeisti tai, kaip bus paskirstytos jusy
investicijos. Kaip pastebi [18], klasikinis Markowitz modelis praktikoje dazZnai veikia kaip
maksimizuojantis klaidas (angl. error-maximizer), nes algoritmas agresyviai investuoja j tuos
aktyvus, kuriy laukiama grgZza yra pervertinta, ir ignoruoja tuos, kurie yra statistiSkai
nuvertinti.

Atsizvelgiant | Siuos Markowitz modelio trikumus, mokslinéje literataroje iskilo kita,
paprasta, bet efektyvi — naiviosios diversifikacijos (angl. Naive Diversification), arba 1/N,
strategija. Taikant §j metodg, kapitalas tiesiog padalinamas po lygiai visiems portfelyje
esantiems aktyvams (kiekvienos akcijos svoris 1/N, kur N — aktyvy skaigius). Sio metodo
efektyvuma jrodé [19] atliktas iSsamus tyrimas. Autoriai iStestavo 14 skirtingy sudétingy
optimizavimo modeliy ir palygino juos su paprasta 1/N taisykle. Rezultatai testavimo imtyje
parodé, kad né vienas testuotas optimizavimo metodas negaléjo nuosekliai ir statistiSkai
aplenkti naiviojo 1/N portfelio pagal Sharpe rodiklj ar grgzos stabilumg. Taip yra todél, kad
1/N strategija neturi jokiy parametry, kuriuos reikéty jvertinti ar prognozuoti, todél Sis
metodas eliminuoja jvertinimo paklaidos problema.

Be 1/N strategijos ir klasikinés Markowitz teorijos, literattroje iSskiriama ir kita portfeliy
optimizavimo kryptis — klasterizacija pagrjsti metodai. Sie metodai yra artimi masininio
mokymosi logikai, nes jie leidzia grupuoti finansinius aktyvus pagal jy panasuma. Vienas i$
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tokiy metody yra hierarchinis rizikos paritetas (angl. Hierarchical Risk Parity, HRP), kurj
pasidlé [3]. Sio metodo esmé — finansiniai aktyvai suskirstomi j grupes pagal jy tarpusavio
koreliacijas. Kitaip tariant, panaSiai judancios akcijos priskiriamos tam paciam klasteriui.

HRP skiriasi nuo Markowitz modelio tuo, kad jam nereikia apskaiCiuoti atvirkStinés
kovariacijy matricos. Dél to Sis metodas yra stabilesnis ir maziau regauoja j smulkius
duomeny netikslumus ar laikinus rinkos pokyc€ius. Tai svarbu finansy rinkose, kur rySiai tarp
aktyvy nuolat keiCiasi. Grafais ir klasteriais pagrijstas portfelio formavimas tampa
aktualesnis, nes jis leidzZia rinkg vertinti ne tik pagal atskiras akcijas, bet ir pagal jy tarpusavio
rySius. Si logika yra artima GNN modeliams, kurie taip pat analizuoja objektus per jy
tarpusavio rySius. Nors praktikoje daznai uztenka paprastos 1/N strategijos, klasterizavimu
gristi metodai yra labai perspektyvis tolesniems tyrimams. Jie efektyviai ,iSvalo“ duomeny
triukSma ir padeda tiksliau paskirstyti investicijas tuomet, kai rinka tampa nestabili.

Moderniuose tyrimuose yra ieSkoma balanso tarp masininio mokymosi ir portfelio
optimizavimo [3]. Vietoj to, kad istoriniai duomenys bty tiesiogiai paduodami j Markowitz
modelj, tyréjai naudoja pazangius algoritmus (tokius kaip anksCiau aprasyti XGBoost ar
GNN), kad iSgauty stabilesnes ir tikslesnes laukiamos grgzos prognozes. Integravus
masininio mokymosi signalus j portfelio optimizavimo algoritmus ir taikant slenkancio lango
metodikg (nuolat perskaiciuojant optimalius svorius), siekiama sukurti dinaminius portfelius,
kurie sugebety pasinaudoti matematinio optimizavimo privalumais, bet iSvengty tradicinio
Markowitz modelio persimokymo. Siekiant apibendrinti investiciniy portfeliy formavimo ir
slenkanc€io lango parametry jtakg strategijos sékmei, 2 lenteléje apibendrinami tyrimai,
pagrindziantys 1/N paskirstymo ir dinaminiy langy naudojima.

2 lentelé. Investiciniy portfeliy formavimo strategijy apzvalga

Saltinis Taikytas modelis / Pasiekti rezultatai (Kiekybiniai ir
(Metai) Metodologija Sprendziama problema |kokybiniai)
Modeliai su slenkanciu langu generavo
statistiSkai reikSmingg ~0,45 % dienos grazag
Random Forest, Algoritminio arbitrazo (iki transakcijy kasty). Jrodyta, kad be
Krauss ir kt. | XGBoost ir DNN su |modeliy adaptacija prie nuolatinio atnaujinimo modeliai pelno
(2017)[7] |slenkanciu langu S&P 500 dinamikos. negeneruoja.
Testuojant uz imties riby (angl. out-of-
sample), 1/N strategija nuosekliai pasieké
DeMiguel ir |1/N naivioji Optimizavimo algoritmy aukStesnius Sharpe rodiklius nei sudétingi
kt. (2009) |diversifikacija vs. 14 |jautrumas jvertinimo Markowitz modeliai, kurie agresyviai
[19] Markowitz modeliy |paklaidoms. ,persimokydavo®.
Dinaminis laiko Leidus modeliui savarankiSkai adaptuoti
langas (angl. Fiksuoto lango dydzio mokymosi lango ilgj pagal rinkos kintamuma,
Chang ir kt. |Dynamic Time problema ir prisitaikymas |reikSmingai sumazejo klaidingy prekybos
(2009) [12] |Window) prie kintamumo. signaly (angl. false alarms) skaicius.
Taikant slenkancio lango testavima,
netiesiniai modeliai (Giliojo mokymosi)
Plati ML algoritmy | Tiesiniy ekonometriniy padvigubino prognozuojamajg galig (R?
Gu ir kt. lyginamoji analizé modeliy rodiklj) lyginant su tradiciniais tiesiniais
(2020) [1]  |aktyvy kainodarai nepakankamumas. modeliais.
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1.6. Masininio ir giliojo mokymosi modeliy taikymo praktiniai iSStkiai

Nors masininio mokymosi modeliai, tokie kaip GNN ar hibridiniai ansambliniai modeliai, gali
pasiekti aukstg prognozavimo tiksluma, jy pritaikymas realioje investicijy valdymo praktikoje
néra paprastas. Akademiniuose tyrimuose modeliai daznai vertinami kontroliuojamomis
salygomis, taciau realioje rinkoje portfeliy valdytojai turi jvertinti ne tik prognoziy tiksluma,
bet ir prekybos daznumg, pirkimo bei pardavimo kastus bei sprendimy skaidrumg. Kaip
pazymi [3], praktikoje svarbu rasti balansg tarp modelio generuojamos grgzos, prekybos
sgnaudy ir galimybés paaiskinti priimtus sprendimus.

Trumpi perbalansavimo laikotarpiai leidzia modeliui greiCiau prisitaikyti prie rinkos pokyciy,
taCiau kartu jie didina prekybos aktyvumg. Tai reiSkia, kad dazniau perkamos ir
parduodamos akcijos, todél didéja komisiniai mokescCiai bei pasillos ir paklausos kainy
skirtumo sgnaudos. [7] parode, kad kai kurie masSininio mokymosi algoritmai gali atrodyti
pelningi teoriSkai, taCiau jy rezultatai reik8mingai sumazéja jtraukus realias prekybos
sgnaudas. Panasiai [19] pastebi, kad daznai portfelio svorius keiCiantys optimizavimo
metodai gali bati brangesni, dél komisiniy mokescCiy, nei paprastesnés ir stabilesnés
strategijos, pavyzdziui, 1/N. Todél praktikoje svarbu pasirinkti tokj perskirstymo daznuma,
kuris leisty modeliui reaguoti | rinkos pokycCius, bet kartu nesukurty per dideliy prekybos
kasty. Siuo pozidriu ansambliniai metodai gali bati naudingi, nes jie sumazina pavieniy
modeliy signaly svyravimus ir padeda iSvengti pertekliniy pirkimo ar pardavimo sandoriy.

Kitas svarbus j8Sukis yra dirbtinio intelekto sprendimy aiSkinamumas. Giliojo mokymosi
modeliai, ypac neuroniniai tinklai, daznai veikia kaip ,juodoji dézé" (angl. black box). jie gali
pateikti tikslias prognozes, taCiau ne visada aiSku, kodél buvo priimtas konkretus
sprendimas [24]. Investicijy valdymo srityje gali bati rizikinga, nes fondo valdytojas turi gebéti
paaiskinti savo sprendimus klientams, vadovybei ar finansy priezitros institucijoms.
Pavyzdziui, jei algoritmas ar modelis krizés metu staiga pakeiCia portfelio sudétj ir dél to
patiriamas nuostolis, batina suprasti, kodél algoritmas priemé tokj sprendimg. Dél Sios
priezasties [24] pabrézia, kad masininio mokymosi modeliai finansuose neturéty veikti
apdoroty didelius duomeny kiekius ir generuoty signalus, taciau galutinj sprendimg priimty
Zmogus.

Galiausiai, ansambliniy modeliy (jungian¢iy GNN, LSTM ir kitus algoritmus) taikymas
reikalauja dideliy technologiniy istekliy. Siuos modelius batina nuolat permokyti, todél
reikalingi dideli duomeny kiekiai (pavyzdziui, ilgameté minuciy tikslumo akcijy kainy istorija,
makroekonominiai rodikliai ar net naujieny srautai) bei dideli skaiCiavimo pajégumai (tokie
kaip galingi vaizdo plok&cCiy (GPU) klasteriai ar specializuoti debesijos serveriai). Literaturoje
pazymima, kad giliojo mokymosi modeliy taikymas finansuose gali reikalauti specializuotos
infrastruktdros, pavyzdziui, GPU resursy ir pazangiy duomeny apdorojimo sistemy [1].
Todél vertinant tokios strategijos naudg nepakanka ZiGréti vien | sugeneruotg rinkos grgza.
Reikia jvertinti ir duomeny tiekimo, infrastruktiros, modeliy prieziGros bei techninés
komandos kastus. Taigi dirbtinio intelekto taikymas akcijy kainy analizéje yra ne tik
matematinis, bet ir vadybinis sprendimas, kuriam reikia jvertinti kastus, rizika, skaidrumg ir
praktinj jgyvendinamuma.
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1.7. Literatliros analizés apibendrinimas ir baigiamojo projekto temos pagrindimas

ISanalizavus gausig moksline literatlrg, galima daryti iSvadg, kad sékmingas akcijy kainy
prognozavimas ir investicinio portfelio valdymas Siuolaikinése rinkose priklauso nuo keliy
pagrindiniy elementy sinergijos. Pirma, nustatyta, kad techniniy indikatoriy ir stacionarumo
uztikrinimo metodai yra batini norint iSvalyti duomeny triukSma, taCiau patys savaime jie
neuZztikrina prognozés tikslumo be pazangiy algoritmy. Antra, teoriné apzvalga patvirtino,
kad grafy neuroniniai tinklai (GNN) ir hibridiniai ansambliniai modeliai yra efektyviausia
priemoneé finansinio uzkrato ir aktyvy tarpusavio rySiy vertinimui. Galiausiai, analizuojant
laiko eilutes, iSrySkéjo slenkancio lango metodikos batinybé — tik dinaminis modelio
atnaujinimas leidzia ,pamirsti“ pasenusig informacijg ir adaptuotis prie struktdriniy rinkos
lGziy, taip iSvengiant duomeny nutekéjimo (angl. Data Leakage) problemuy.

Apskritai, atlikta literatiros analizé parodo, kad akcijy grgzos prognozavimas yra perejes j
naujg etapg [1]. Nors tradiciniai ekonometriniai ir izoliuoti masininio mokymosi modeliai
(pvz., LSTM ar sprendimy medziai) demonstruoja aukstg teorinj tiksluma, taciau jy praktinis
pritaikomumas susiduria su esminémis finansy rinky problemomis: aktyvy tarpusavio
priklausomybés ignoravimu ir duomeny nestacionarumu. Siekiant iSspresti pirmajg
problemg, naujausiuose tyrimuose pradéti taikyti Grafy neuroniniy tinkly modeliai, kurie
geba jvertinti visos rinkos struktiirg. Antrajai problemai — rinkos struktlriniams |GZiams
suvaldyti — yra batinas minétas slenkancio lango metodikos taikymas.

Nepaisant Siy pavieniy atradimy, iSanalizavus literatlirg matyti, kad mokslinéje erdvéje vis
dar troksta kompleksiniy tyrimy, apjungianc€iy GNN tinklus, hibridinius ansamblius, slenkant;
langg ir praktinj investicijy (portfelio) vertinimg j vieng veikianCig sistemg. Dauguma
iSanalizuoty darby apsiriboja standartinémis klasifikavimo metrikomis, ignoruodami
statistinio reikSmingumo (Diebold-Mariano) testus ir finansinés rizikos rodiklius (Sharpe,
MDD), kurie yra itin svarbus taikant modelius realiam portfeliy valdymui. Be to, retai
nagrinéjamas masininio mokymosi sprendimy aiSkinamumas ir 1/N diversifikacijos
efektyvumas kriziniais periodais.

Si identifikuota moksliné spraga ir poreikis sukurti prisitaikancig, rizikg valdancig sprendimy
palaikymo sistemg tiesiogiai pagrindzia Sio baigiamojo magistro projekto temos ,Slenkanciy
langy metodikos tyrimas ir taikymas akcijy kainy analitikoje” aktualumg bei praktinj
batinumag.
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2. Tyrimo metodologija

Sio tyrimo tikslas — naudojant slenkanéio lango metoda, palyginti skirtingy masininio
mokymosi algoritmy tikslumg prognozuojant akcijy kainy kryptis ir iS gauty rezultaty
suformuoti nuolat atnaujinamg investicinj portfelj. Tyrimo metu vertinama, kaip skirtingi
modeliai (nuo tradiciniy LSTM iki akcijy tarpusavio rySius matanc€iy GNN bei jy junginiy)
sugeba prisitaikyti prie greitai besikeicCianciy rinkos sglygy ir padeda sumazinti rizikg.

Siam tyrimui atlikti bus naudojama atviro kodo Python programavimo kalba. Python
programavimo kalba mums leidzia tinkamai paruosti duomenis modeliams mokyti bei kartu
juos mokyti, naudojant toliau apraSytas bibliotekas:

Pandas ir NumPy:. Sios dvi bibliotekos yra naudojamos duomeny sutvarkymui,
struktdrizavimui, techniniy indikatoriy skaiCiavimams bei vektorinéms operacijoms.

Yfinance: Si biblioteka mums padeda gauti istorinius duomenis apie finansy rinkos aktyvus.
Jis tiesiogiai jungiasi su ,Yahoo Finance® sgsaja (API)

Scikit-learn: naudojama klasikiniy masininio mokymosi modeliy realizavimui duomenims ir
duomeny normalizavimui. Gali bati naudojamas su Siais masininio mokymosi modeliais
(SVM, Random Forest, XGBoost)

Pytorch / Tensorflow: Sios bibliotekos yra naudojamos kai modeliai yra sudétingesnes
mokymosi architektlros. Pavyzdziui jos yra naudojamos tokiems mokymo modeliams kaip
pasikartojantys neuroniniai tinklai (LSTM) bei grafy neuroniniai tinklai (GNN)

Pasirinkta tyrimo metodika remiasi prielaida, kad finansiniy rinkos dalyviy finansinés laiko
eilutés daznai pasizymi nestacionarumu ir kintan€iu vidurkiu bei dispersija, todél
standartiniai metodai, darantys i.i.d. prielaidg, €ia netinka. Slenkancio lango metodas leidzia
spresti struktdriniy pokycCiy (angl. structural breaks) problema, nuolat atnaujinant modelio
parametrus pagal naujausig rinkos rezima. [25]

Siame skyriuje toliau aprasomi tyrimo etapai: pirmiausia pristatomi pasirinkti duomeny
masyvai ir jy paruoSimo proceduros. Véliau detalizuojama taikoma slenkancio lango
strategija bei pasirinky modeliy matematiné architektira. Galiausiai apibréziamos vertinimo
metrikos, kurios bus naudojamos rezultaty patikimumui nustatyti. Bendra tyrimo eigos ir
taikomos metodologijos architektlra pavaizduota 1 paveiksle.
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15-0% jmoniy kintamujy duomeny Duomeny surinkimas ir
atsisiuntimas per "Yahoo Finance" API paruoéimas

h 4

Povmiu indineriia ir kiasi Trijy klasiy klasifikavimo (,Kyla®, .Krenta®,
e _Stabili*) taisykliy apibréZimas. Dinaminio
slenkscio nustatymas

h 4

Slenkancio lango metodikos
pritaikymas

h 4

[ Hiperparametry paieskas. GNN dviejy J [ Modeliy architektlry J
g

etapy parametry paie3ka eriausiy parametry paieska

h 4

aktyvmas. Metriky (Sharpe, Sortino,

Krypties prognozavimas atskiriems
Calmar, Rachev, MDD) skaiiavimas

[ Mikro lygmens analize J

h

Portfelio formavimas naudojant GNN
signalus. Portfelio rezultaty lyginimas ir Makro lygmens analizé
ACF testas
- >
h 4
Ansamblinio modelio Ansamblinio modelio apjungianéio GNN, LSTM
sukarimas ir realaus laiko ir XGBoost modelius, suformavimas.
prognozé "Minkstojo balsavimo pritaikymas signalamas
-

1 pav. Tyrimo eigos blokiné schema
Saltinis: sudaryta autoriaus
2.1. Tyrimo duomenys ir jy paruosimas

Duomeny Saltinis: duomenys buvo paimti iS Yahoo Finance puslapio. Duomenys buvo
atsisiysti per API naudojant yfinance Python bibliotekg. Tai yra placiai naudojamas Saltinis
akademinéje literatdroje ir algoritminés prekybos tyrimuose, dél lengvai prieinamy duomeny
ir jy patikimumo

Duomeny masyvas: siekiant uztikrinti, kad visi sektoriai baty reprezentuojami tyrime ir
sudaryti sglygas Grafy neuroniniy tinkly (GNN) analizei, suformuotas 15-o0s aktyvy krepSelis.
Visos jmonés Siuo metu yra jtrauktos j S&P 500 indeksg, o jy pasirinkimg Iémé Sie kriterijai:

1. Likvidumas: tai didziausios jmonés, kuriy akcijomis yra prekiaujama aktyviausiai, taip
sumazinant ,rinkos triukSma*“, kuris gali nutikti su mazesnémis jmonémis

2. Sektoriy jvairové: norint, kad GNN modelis identifikuoty tarpusavio priklausomybes ir
makroekonominius rySius, j krepSelj jtraukta lyderiai i$ skirtingy GICS (angl. Global
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Industry Classification Standard) sektoriy: technologijy, finansy,

telekomunikacijy, vartojimo prekeés, sveikatos apsauga.

Toliau pateikiamas tyrime naudojamy finansiniy aktyvy sgrasas (zr. 3 lentele).

energetikos,

3 lentelé. Tyrime naudojamy finansiniy aktyvy sarasas ir jy pasiskirstymas pagal sektorius

Simbolis (Ticker)|Jmoné Sektorius

AAPL Apple Inc. Informacinés technologijos
MSFT Microsoft Corp. Informacinés technologijos
NVDA NVIDIA Corp. Puslaidininkiai / Al

AMZN Amazon.com Inc. Vartojimo prekés

TSLA Tesla Inc. Automobiliy pramoné
GOOGL Alphabet Inc. (Google) |Komunikacijos paslaugos
META Meta Platforms Inc. Komunikacijos paslaugos
JPM JPMorgan Chase & Co. |Finansai (bankininkysté)
\Y, Visa Inc. Finansai (mokéjimai)

JNJ Johnson & Johnson Sveikatos apsauga

PFE Pfizer Inc. Farmacija

XOM Exxon Mobil Corp. Energetika (nafta ir dujos)
PG Procter & Gamble Co. |Kasdienio vartojimo prekés
KO Coca-Cola Co. Maisto pramoné

BA Boeing Co. Pramoné / aviacija

Duomeny kintamieji: kiekvienam i$ iSvardinty aktyvy buvo surinkti duomenys nuo 2019-01-
01 iki 2025-01-01, - kad susidaryty 6 mety laikotarpis modeliams mokyti

Modeliy mokymui naudojami Sie pirminiai kintamieji:

e Open: atidarymo kaina.

e High: aukSCiausia dienos kaina.
e Low: zemiausia dienos kaina.

e Close: uzdarymo kaina (naudojama techniniy indikatoriy skaiciavimui).

e Adj Close: pakoreguota uzdarymo kaina (jvertinant dividendus ir padalijimus)

e Volume: prekybos apimtis (svarbi likvidumo ir trendo stiprumo analizei).

2.2. Tikslo kintamojo formavimas ir klasiy apibrézimas

Bandyti atspéti tikslig akcijos kaing daznai yra neefektyvu dél didelio rinkos nenuspéjamumo
ir svyravimy. Todeél Siame tyrime pasirenkame prognozuoti ne patj skai€iy, o kainos judéjimo

kryptj.
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Grazos skai€iavimas

Pries priskiriant klases, yra apskaiCiuojama logaritminé grgza (angl. Log-return).
Logaritminé grgza pasirenkama vietoje paprastos procentinés grgzos dél jos statistiniy
savybiy: ji yra simetriSkesné ir, darant prielaidg apie nuolatinj palikany skai¢iavimg (angl.
continuous compounding), leidzia lengviau agreguoti grgzg per ilgesnius laiko periodus. [25]

Logaritminé graza r;,,, periodui h apskaiciuojama taip:

Feen = In (222); Q)

Py
Cia
P; — turto uzdarymo kaina laiko momentu t.

P, ., — turto uzdarymo kaina po prognozavimo horizonto h (pvz., h = 1 dienai arba h = 5
savaités prognozei)

Trijy klasiy zymeéjimo logika

Kiekvienam laiko momentui t suformuojamas tikslo kintamasis Y;, kuris gali jgyti vieng is trijy
reikSmiy. Klasés apibréziamos naudojant simetrinj slenkstj 8 (theta):

1 (Kyla),jeire.p > 6,
Y, = —1 (Krenta), jei 1pyp, < —6; ; (2)
0 (Stabili), kitu atveju (—6; < 1i4pn < 04)

'3

Si ,Stabili“ (0) klasé yra labai svarbi. Ji atlieka filtro funkcijg: eliminuoja mazZus rinkos
svyravimus, kurie yra tiesiog rinkos triukdmas (angl. noise) ir kuriy metu prekyba buty labiau
nuostolinga dél komisiniy mokesciy.

Dinaminio slenkscio (8) nustatymas

Finansy rinkose akcijy kainy svyravimai (kintamumas) nuolat keiCiasi — vienais periodais
rinka yra labai stabili, o kriziy metu gali prasidéti didZiuliai kainy Suoliai. Dél Sios priezasties
naudoti vieng fiksuotg taisykle (pavyzdziui, laikyti, kad kainos pokytis yra reikSmingas
signalas tik tuomet, jei jis virSija 0.5 %) buty metodiSkai neteisinga, nes:

1. Didelio kintamumo periodais 0.5% pokytis yra nereikSmingas triukSmas
2. Ramiu periodu 0.5 % pokytis gali bati reikSmingas signalas
3. Skirtingi aktyvai pasizymi skirtingu kintamumu. Pvz., ,Tesla“ vs ,Coca-Cola“

Siekiant i8spresti Sig problema, tyrime taikome dinaminj slenkstj, jis yra pagrjstas istoriniu
standartiniu nuokrypiu. Slenkstis 8, kiekvienai dienai apskaiciuojama individualiai

0; = A1- a:(w); (3)
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e o;(w) — slenkantis standartinis nuokrypis (angl. Rolling standard deviation) per
pastargsias w dieny (Siame tyrime w gali bati jvairus, nuo keliy dieny iki keliy savaiciy
langas)

e 1 —jautrumo koeficientas

Dinaminiy klasiu nustatymas pagal kintamuma (A = 0.8)

—— Uzdarymao kaina
Kyla (Return > +8)

105

Stabili (—© = Return = + B8)

Krenta (Return < =8)

100 4 /\/

Turto kaina (%)
b

0
o

85

lI] 2'0 4'(] EID SID 10‘0
Laikas (dienos)

2 pav. Klasifikavimo metodikos vizualizacija
Saltinis: sudaryta autoriaus.

Grafike (zZr. 2 pav.) pavaizduota turto kainos dinamika laike. Spalvotos vertikalios zonos Zymi
priskirtg klase kiekvienam laiko momentui t, remiantis dinaminio slenks€io (8) metodika.
Zalia zona zymi pirkimo signalg (,Kyla“), kai graza virsija kintamumo slenkstj. Raudona zona
zymi pardavimo signalg (,Krenta“). Pilka zona (,Stabili“) indikuoja laikotarpius, kai kainos
pokytis nevirSija nustatyto stochastinio triukSmo lygio.

Klasiy balanso ir parametro A parinkimas
Parametras A reguliuoja klasiy balansa.

e Jei A mazas (pvz., 0,1), klasé ,Stabili“ bus labai maza, modelis bus priverstas beveik
visada speti krypt;.

e Jeigu A didelis (pvz., 1,0), dauguma duomeny pateks j ,Stabili“ klase, ir modelis retai
generuos prekybos signalus.

Siame tyrime 1 reik§mé bus parinkta eksperimentiniu badu, siekiant kuo labiau sumazinti
klasiy disbalansg. Tokiu pasirinkimu yra siekiama, kad klasés buty pasiskirsciusios
apytiksliai proporcingai. ~33 % kyla, ~33 % krenta, ~33 % stabili.

2.2.1. Slenkancio lango metodika ir tyrimo etapai

Metodo pasirinkimo pagrindimas. Standartiniai masininio mokymosi validacijos metodai,
tokie kaip K-Fold Cross-validation, remiasi prielaida, kad duomenys nepriklausomi ir
vienodai pasiskirste (angl. iid. — independent and identically distributed). Taciau
finansinése laiko eilutése Si prielaida negalioja dél dviejy priezasciy:
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1. Laiko priklausomybé: Sios dienos kaina yra stipriai koreliuota su vakarykste kaina.
Atsitiktinis duomeny sumaiSymas (angl. Shuffling) sunaikinty Sig struktira.

2. Nestacionarumas (angl. non-stationarity): rinkos rezimai kinta. Modelis, mokytas
remiantis 2020 m. duomenimis, gali prastai veikti 2024 m. rinkos sglygomis.

Dél Siy priezasciy tyrime taikoma slenkancio lango (angl. Rolling window) validacija. Tai
procedura, kuri grieztai laikosi chronologijos ir uzkerta kelig, kai modelis gali pamatyti
ateities kainas treniravimo metu.

Algoritmo veikimo principas. Slenkancio lango metodas imituoja realy investuotojo elges;:
kiekvieng dieng (arba periodg) modelis yra mokomas naudojant tik tuo metu prieinamg
istorine informacija.

Procesas apraSsomas Siais zZingsniais:
1. Nustatomas fiksuoto dydzio mokymo langas W (angl. Training Window).
2. Modelis mokomas naudojant duomenis intervale [t, t + W - 1].

3. Atliekama prognozé testavimo intervalui H (angl. Horizon), kuris prasideda iSkart po
mokymo lango: [t + W, t+ W + H - 1].

4. ApskaiCiuojama prognozes paklaida lyginant su tikraisiais duomenimis.
5. Langas paslenkamas per zingsnj S (angl. Step size), t.y.t<-t+S.
6. Procesas kartojamas tol, kol pasiekiama duomeny masyvo pabaiga.

Siame tyrime bus naudojamas fiksuoto dydZio (Rolling) langas, o ne ple&iantis (Expanding)
langas. Fiksuoto dydZio langas leidzia modeliui greiiau ,pamirsti“ senus, nebeaktualius
rinkos rezimus ir fokusuotis j naujausias tendencijas, kas yra svarbu dirbant su daznai
besikeiCiantiais duomenimis ir GNN modeliais.

T T T

Zaliaviniai duomenys| S, | S2 | « | Sv ’Svﬂ | St ]Sm» ‘Sm..k Starer| - | Sm
C T T T T T T T T  Tapmokymas T T T T
1langas:| [ - R imodelis{" 80y s | 5, | o
2 apmokymas

L apmokymas

|
: |
| |
| |
| |
| = = = = = ; —=
| 2langas: | (SRR - S @Rmoaei " S, | Swark | - | Swaw :
: |
| |
| |
| |
| |
| |

L+1 |angas; [ SAL"‘ J£2+L‘L; E.ET*L’L-‘_’ Mlﬁel ’—M Sr:nLtk] ST;Z*K,,.: ‘l Sm
__________________________________________________ J
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Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis Tsay (2010)
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Vienas i$ pagrindiniy Sio tyrimo uzdaviniy — empiriSkai nustatyti optimalig duomeny imties
struktlrg pasirinktiems masininio mokymosi modeliams. Tuo tikslu eksperimento metu bus
varijuojami trys kritiniai parametrai: mokymo lango dydis (W), langy persidengimo laipsnis,
kurj reguliuoja poslinkio zingsnis (S) ir prognozavimo horizontas (H)

Langy persidengimo (angl. Overlap) svarba. Didelis langy persidengimas (kai S << W)
leidzia sugeneruoti maksimaly kiekj treniravimo pavyzdziy iS ribotos istorinés imties, kas yra
naudinga giliojo mokymosi modeliams (GNN, LSTM). Taciau per didelis persidengimas gali
lemti duomeny pertekliSkuma ir didelius skai€iavimo kasStus.

Persidengimo koeficientas (n) apskaiciuojamas taip:
n="=-100%; (4)
bus testuojami Sie poslinkio zingsniai (S):

S = 5 dienos (kas savaite — greitas prisitaikymas, leidziantis uzfiksuoti trumpalaikius
pokycius).

S =10 ir S = 20 dieny (tarpiniai ir retesni atnaujinimai, vertinant ilgesnio laikotarpio
stabiluma).

Eksperimentiniai scenarijai ir riby testavimas

Siekiant jvertinti modeliy patikimumg ir rasti universalius parametrus, tyrimas
strukturizuojamas keliais pagrindiniais analizés etapais, kurie atitinka skirtingus algoritmy
kalibravimo ir testavimo etapus.

| Etapas: bazine klasikinio modelio (XGBoost) langy jautrumo analizé.

Pirmajame etape atliekama tiesioginé jautrumo analizé su klasikiniais medziy algoritmais
(XGBoost).

o Procedira: fiksuojamas trumpas prognozés horizontas, o mokymo lango dydis (W) ir
slinkimo Zingsnis (S) kei¢iami, vertinant skirtingas kombinacijas (pvz., trumpi langai pries
ilgus langus, daznas perbalansavimas pries retg perbalansavima).

o Tikslas: nustatyti pradinj atskaitos taskg (angl. baseline) ir suprasti, kaip tradiciniai
modeliai reaguoja j duomeny ,atminties trukme. Tikimasi identifikuoti, ar papildomi
istoriniai duomenys gerina tiksluma.

Il Etapas: dviejy etapy optimizacija giliojo mokymosi architektiroms (GNN).

Skirtingai nuo klasikiniy modeliy, sudétingos GNN architektiros reikalauja atskiro vidinés
struktdros ir laiko dinamikos kalibravimo.

e 1 Zingsnis (Architektlros paieska): uzfiksuojami laiko parametrai ir keiCiami vidiniai tinklo
hiperparametrai (pasléptyjy neurony skaicius, mokymosi greitis). leSkoma konfigdracijos
su kuria gaunamas geriausias rezultatas.
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e 2 Zingsnis (Dinamikos kalibravimas): pritaikius optimalig tinklo struktirg, atliekamas
platus slenkancio lango laiko kintamyjy (angl. Grid Search) testavimas. Varijuojama W
(nuo 30 iki 252 dieny) ir S (nuo 5 iki 20 dieny) reikSmémis.

o Tikslas: rasti geriausig investicijy derinj, kuris uztikrinty didziausig pelng priimant
maziausig rizikg ir geriausiai pasinaudoty informacija apie tai, kaip skirtingos investicijos
yra susijusios tarpusavyje.

Il Etapas: praktinis modeliy ir portfeliy testavimas mikro ir makro lygmenimis. Nustacius
optimalius parametrus, atliekama galutiné lyginamoji analizé realiomis rinkos sglygomis:

o Mikro lygmuo: skirtingy architekttry (XGBoost, SVM, LSTM, GRU, GNN) palyginimas
prognozuojant individualiy akcijy kainy kryptis, vertinant jy rizikos (Calmar, Rachev,
MDD) rodiklius. Siame etape taip pat atliekamas statistinis (Diebold-Mariano testas)
patikrinimas.

o Makro lygmuo: geriausiai pasirodziusio modelio (GNN) signaly pritaikymas viso 15-os
akcijy portfelio formavimui. Siame etape lyginamos portfelio optimizavimo strategijos
(1/N ir Markowitz) bei atliekamas ekonometrinis vertinimas (ACF analizé, koreliacija su
S&P 500 ir Treynor-Mazuy testai).

2.3. Masininio mokymosi modeliy architektira ir hiperparametry optimizavimas

Kiekvienam i§ pasirinkty modeliy (GNN, LSTM, XGBoost) bus atliekamas hiperparametry
derinimas. Kadangi finansiniai duomenys yra triukSmingi, netinkami hiperparametrai gali
lemti greitg persimokyma (angl. overfitting).

Bus naudojamas tinklelio paieskos (angl. Grid Search) metodas slenkanciame lange.
Pagrindiniai optimizuojami parametrai:

e GNN modeliui: pasléptyjy neurony skaiCius (angl. Hidden dimensions) ir mokymosi
greitis (angl. Learning rate), siekiant subalansuoti tinklo talpg su greitu prisitaikymu prie
rinkos koreliacijy.

e LSTM/GRU modeliams: neurony skaiius pasléptuosiuose sluoksniuose ir mokymosi
greiCio parametrai, siekiant reguliarizuoti model;j ir iSvengti persimokymo analizuojant
trumpas laiko eilutes.

o XGBoost: maksimalus medzio gylis (angl. max_depth) ir baziy iteracijy skai€ius (angl.
n_estimators), kontroliuojant modelio sudétinguma.

Kiekviena parametry kombinacija vertinama pagal jos gebéjimg generalizuotis —t. y., ar ta
pati parametry aibé veikia sekmingai su visa 15-os aktyvy imtimi, apimancia skirtingos
dinamikos sektorius (nuo technologijy ir finansy iki energetikos bei sveikatos apsaugos).
Siekiama rasti universalius nustatymus, kurie neblty ,pritempti“ tik vienai specifinei
industrijai.

Siame skyriuje toliau apragomi tyrime naudojami algoritmai. Kiekvienas modelis pasirinktas
atliepti specifines finansiniy laiko eilu€iy savybes: netiesiSkumg, laiko priklausomybe ir
struktdrinius rySius tarp aktyvy
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2.3.1. Grafy neuroniniai tinklai (GNN)

Grafy neuroniniai tinklai (GNN) leidzia analizuoti duomenis kaip vieng tarpusavyje susijusj
tinklg. Siame tyrime GNN padeda vertinti finansy rinkg kaip bendrg sistema, kurioje rysiai
tarp skirtingy investicijy yra lygiai tokie pat svarbus, kaip ir patys aktyvai. Paprastais Zodziais
tariant, Sis metodas remiasi logiSka prielaida: vienos akcijos situacija priklauso ne tik nuo
jos pacios individualiy rodikliy, bet ir nuo to, kas vyksta su kitomis, su ja glaudziai
susijusiomis akcijomis (jos ,kaimynémis®) [28].

Grafo apibréZimas: Rinka apibréziama kaip grafas G = (V, E), kur:

e V (virSunés) —tai N = 15 pasirinkty finansiniy aktyvy.
e E (briaunos) — tai ry$iai tarp aktyvy, apraSomi gretimumo matrica A € RV*N

Gretimumo matrica (A): Siame tyrime grafo briaunos A;; nustatomas pagal Pirsono
koreliacijos koeficientg p tarp aktyvy i ir j grazy per mokymo langg. Pirsono koreliacijos
koeficiento metodas pasirinktas todél, nes jis pasizymi, jog yra populiariausias metodas
grafy briaunoms apskaiciuoti, bei reikalaujantis sglyginai maziau kompiuteriniy resursy,
lyginant su kitais netiesiniais metodais.

MatematiSkai briaunos svoris apibréziamas taip:

A = |pijl.jei 1pij| > 6, (6)
Y 0, kitu atveju '

Cia ¢ yra slenkstis (pvz., 0.3), skirtas eliminuoti silpnus, triukSmingus rysius.

Informacijos sklidimas (angl. Message Passing): tai procesas, kurio metu kiekvienas tinklo
elementas (virS8Gné) atnaujina savo duomenis, remdamasis greta esanciy ,kaimyny"
informacija. Kiekvienas taskas nuolat surenka ir sujungia informacijg i$ visy su juo susijusiy
elementy. Taip kiekviena virSuné prisitaiko ir tiksliau jvertina savo paties busena,
atsizvelgdama j tai, kas vyksta jos artimiausioje aplinkoje [28].

HWD = o (5‘§A5‘3H(l>w<l)); (7)
Kur:

e H® — pozymiy matrica sluoksnyije |

e A= A+1-gretimumo matrica su pridétomis saves kilpomis (self-loops)
e D — laipsniy matrica (normalizavimui)

e W® — mokomi svoriai

e o — aktyvacijos funkcijas (pvz., ReLU).

2.3.2. Laiko eilu€iy giliojo mokymosi modeliai (LSTM ir GRU)

LSTM (Long Short-Term Memory) architektira pasirinkta dél jos unikalios savybés spresti
,nykstancio gradiento® (angl. vanishing gradient) problema, kuri yra budinga standartiniams
rekurentiniams tinklams (RNN) mokantis ilgy seky. Straipsnyje [27] jrodé, kad standartiniai
RNN negali efektyviai iSlaikyti informacijos per ilgus laiko intervalus dél eksponentiSkai
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mazéjancio klaidos signalo, todél buvo pasidlyta jvesti atminties celes su ,Constant Error
Carousel“ (CEC) mechanizmu. [27]

LSTM celés busena laiko momentu t atnaujinama naudojant tris ,vartus® (gates):

1. UzZmirSimo vartai (F;): sprendzia, kurig informacijg i$ praeities pasalinti

Fo = o(Ws - [he—1, x¢] + by; (7)
2. )éjimo vartai (i;): sprendzia, kurig naujg informacijg jrasyti j atmint;.

ip =W [heoy, x¢] + by (8)
3. ISéjimo vartai (o;): nustato, koks bus celés iSéjimas (prognoze)

0 = (W, - [he—y, x¢] + bo; 9)

¢ia o yra sigmoid funkcija, o W ir b — modelio parametrai.

GRU (angl. Rater Recurrent Unit): tai supaprastinta LSTM versija, turinti tik du vartus
(Update ir Reset) matematiskai ji aprasoma lygtimis:

4. zy = oWy~ [heoq, xe]; (10)

Siame tyrime tikrinama hipotezé, ar dél mazZesnio architektdrinio sudétingumo ir mazesnio
parametry skaiCiaus (lyginant su LSTM), GRU modelis geba efektyviau iSvengti
persimokymo (angl. oveffitting) trumpuose slenkanciuose languose, neprarasdamas
prognozavimo tikslumo.

2.3.3. Klasikiniai masininio mokymosi modeliai (XGBoost ir SVM)

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting): XGBoost metodas pasirinktas dél jo unikalios tikslo
funkcijos, kuri, skirtingai nuo tradicinio Gradient Boosting, jtraukia reguliarizacijos narj Q
modelio sudétingumui kontroliuoti. Matematiskai tikslo funkcija uzraSoma:

L(P) =il yi) + ZQ(fi); (11)

Kur pirmasis narys matuoja prognozés paklaidg, o antrasis (reguliarizacija) baudzia uz
medziy sudétinguma, taip padedant iSvengti persimokymo (angl. overfitting) ant mazesniy
duomeny imc¢iy. Be to, Sis algoritmas turi integruotg ,retumo suvokimo® (angl. sparsity-
aware) mechanizma, kuris leidzia efektyviai apdoroti trikstamas reikSmes, automatisSkai
parenkant optimalig klaidy Sakojimosi kryptj. [26]

SVM (Atraminiy vektoriy masinos): Kklasikinis algoritmas, ieSkantis optimalios
hiperplok§tumos, kuri maksimaliai atskirty klases. Kadangi finansiniai duomenys néra
tiesiSkai atskiriami, naudojama branduolio funkcija (angl. Kernel trick), pvz., RBF (Radial
Basis Function), transformuojanti duomenis j auk$tesnés dimensijos erdve:

2
K(x,x') = exp (—y[lx = x'I["); (12)
2.3.4. Ansambliniai modeliai ir ,,MinkStasis balsavimas*

Ansambliniai modeliai ir ,MinkStasis balsavimas®“ (angl. Soft Voting). Siame tyrime
apjungiami keli skirtingi modeliai, kad buty pasinaudota stipriausiomis kiekvieno i$ jy
savybémis. Galutiniam sprendimui priimti naudojamas ,minkstasis balsavimas®. UZuot
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tiesiog rinkus populiariausig modeliy atsakyma, Sis metodas apskai€iuoja kiekvieno varianto
(pavyzdziui, Kilti“, Kristi“ ar ,Stabili“) tikimybiy vidurkj pagal visus modelius. Galiausiai
pasirenkamas tas variantas, kurio bendra tikimybé yra didziausia. Tai padeda sumazinti
pavieniy modeliy daromas klaidas.

2.4. Modeliy tikslumo ir finansinio veiksmingumo vertinimo metrikos
2.4.1. Klasifikavimo metrikos

Kadangi sprendziamas trijy klasiy (,Kyla“, ,Krenta®“, ,Stabili“) klasifikavimo uzdavinys, o
duomeny rinkiniai gali bati nesubalansuoti, vien tik bendro tikslumo (Accuracy) metrikos
mums neuztenka.

Vertinimui naudojama Klaidingy sprendimy matrica (angl. Confusion Matrix), kurios
pagrindu skai€iuojami Sie rodikliai:

Tikslumas (angl. Accuracy): rodo bendrg teisingy prognoziy dalj:

TP+TN )
TP+TN+FP+FN’

Accuracy = (13)

taCiau finansinése prognozése tai gali bati klaidinantis rodiklis, jei dominuoja ,Stabili“ klasé.

Tikslumas (angl. Precision) Siame tyrime tai yra itin svarbi metrika. Tikslumas parodo, kokia
dalis modelio sugeneruoty ,Pirkimo“ arba ,Pardavimo® signaly buvo teisingi

TP
TP+FP’

Precision = (14)
finansiné interpretacija: zemas tikslumo rodiklis reiSkia, kad modelis generuoja daug
klaidingy signaly (angl. False Positives), dél kuriy atidaromos nuostolingos pozicijos ir
patiriami nereikalingi prekybos kastai.

Jautrumas (angl. Recall arba Sensitivity): parodo, kokig dalj visy realiai jvykusiy rinkos
judéjimy modelis sugebéjo identifikuoti.

TP
TP+FN’

Recall = (15)
finansiné interpretacija: Zemas atSaukimo rodiklis rodo praleistas progas (angl. opportunity
cost), taCiau algoritminéje prekyboje daznai prioritetas teikiamas aukstesniam tikslumui, o
ne jautrumui.

F1-jvertis (Makro vidurkis) [angl. F71-Score Macro-average]. tai bendras jvertinimas,
apjungiantis modelio tiksluma ir jautruma. Zodis ,Makro® &ia reigkia, kad modelis vienodai
svarbiais laiko visus tris galimus scenarijus (rinka kyla, krenta arba yra stabili),
neatsizvelgiant j tai, kaip daznai jie realiai pasitaiko duomenyse. Taip uZztikrinama, kad
modelio vertinimas baty objektyvus ir jis nebuty dirbtinai giriamas vien uz tai, kad gerai
atspéja patj dazniausig varianta.

__Precision-Recall (16)

F1=2

Precisions+Recall’
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2.4.2. Finansinio veiksmingumo ir rizikos rodikliai

Sharpe rodiklis (Sharpe Ratio): tai rodiklis, vertinantis pertekline grgzg vienam rizikos
vienetui. Kaip nurodoma literatiroje, Sharpe rodiklis apskaiCiuojamas padalijus vidutine
pertekline grgzg is jos standartinio nuokrypio [16]

Sharpe = @; 17)
9p
¢ia R, yra vidutiné portfelio grgZa, Ry — nerizikinga palikany norma (angl. Risk-free rate), o
g, — portfelio grgZzos standartinis nuokrypis. Teigiamas Sharpe rodiklis indikuoja, kad
strategija generuoja graza, kuri kompensuoja prisiimtg rizika.

Sortino rodiklis (angl. Sortino Ratio): kadangi finansiniy aktyvy gragzos daznai néra normaliai
pasiskirsciusios, Sharpe rodiklis gali neteisingai nubausti strategijg uz teigiamag kintamuma
(didelj pelng). Sortino rodiklis yra Sharpe modifikacija, kuri rizikg vertina tik kaip neigiamag
nuokrypj (angl. downside deviation)

Sortino = @; (18)
0d
Cia o4 yra nuostolingy periody standartinis nuokrypis. Tai ypa¢ aktualu masinino mokymosi
modeliamas, kurie siekia iSvengti dideliy nuosmukiy

Maksimalus nuosmukis (angl. Maximum Drawdown - MDD): tai didziausias galimas kapitalo
praradimas nuo pasiekto piko iki dugno per analizuojama laikotarpj. Sis rodiklis yra svarbus
vertinant strategijos tvaruma kriziniais rinkos laikotarpiais

MDD mtin(w); (19)

Vpeak

Calmar rodiklis: tai dar grieZtesnis rodiklis nei Sharpe, lyginantis metine grgzg (CAGR) su
maksimaliu nuosmukiu. Jis parodo, ar potencialus pelnas vertas rizikos patirti didZiausig
istorinj kritimag.

AnnualizedReturn
; (20)

Calmar = ;
|MaxDrawdown|

Rachev rodiklis (angl. Rachev Ratio): Sis rodiklis paprastais ZodZiais parodo, kas yra didesni
— patys didZiausi jusy pelnai ar patys didZiausi nuostoliai. Jis skaiCiuojamas padalinant 5 %
paciy geriausiy rezultaty (didziausiy pelny) vidurkj i§ 5 % paciy blogiausiy rezultaty
(didziausiy nuostoliy) vidurkio. Jei gautas skai€ius yra didesnis nei 1,0, tai reiSkia, kad jusy
iSskirtiniai pelnai virSija iSskirtinius nuostolius. Kitaip tariant, geriausiais momentais jus
uzdirbate daugiau, nei prarandate paciais prascCiausiais.

Pelningumo faktorius (angl. Profit Factor): tai bendrojo pelno (Gross Profit) ir bendrojo
nuostolio (Gross Loss) santykis.

2. Pelnas (21 )

ProfitFactor = SINuostolis]
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ReikSmé > 1.0 rodo pelningg sistema, taCiau algoritminéje prekyboje siekiama reikSmés >
1.5.

Laiméjimo daznis (angl. Win Rate): nors tai atrodo paprastas rodiklis (teisingy sandoriy
procentas), finansuose jis vertinamas kartu su vidutiniu pelnu. Auks$to daznio prekyboje
(HFT) modeliai gali bati pelningi net su <560% Win Rate, jei vidutinis pelnas Zymiai virsija
vidutinj nuostolj.

2.4.3. Portfelio lyginamosios analizés rodikliai

Modigliani-Modigliani (M2) matas: tai Sharpe rodiklio modifikacija, iSreikSta procentine
graza. M2 parodo, kokia buty strategijos graza, jei jos rizika (standartinis nuokrypis) buty
dirbtinai sulyginta su atskaitos tasko (pvz., S&P 500 indekso) rizika. Tai leidzia
investuotojams kur kas intuityviau palyginti skirtingo rizikingumo portfelius.

Informacijos rodiklis (angl. Information Ratio, IR): matuoja modelio sugeneruotg aktyvigja
grazg (virS atskaitos indekso), padalintg i§ sekimo paklaidos (angl. Tracking Error). Tai
leidzia jvertinti, ar nukrypimas nuo pasyvaus indekso sekimo buvo kompensuotas
papildomu pelnu.

2.4.4. Rezultaty statistinio reikSmingumo testai

Diebold-Mariano (DM) testas: ekonometrinis testas, skirtas patikrinti, ar dviejy
konkuruojanciy modeliy (pvz., izoliuoto LSTM ir tinklinio GNN) prognoziy tikslumo skirtumas
yra statistiSkai reikSmingas. Nuliné hipotezé teigia, kad abiejy modeliy prognoziy paklaidos
yra vienodos. ReikSmingumo lygmeniui esant p < 0.05, nuliné hipotezé atmetama. [15]

Treynor-Mazuy testas (angl. Market Timing): kvadratinés regresijos modelis, vertinantis, ar
portfelio valdytojas (arba masininio mokymosi algoritmas) geba sékmingai nuspéti bendrg
makroekonomine rinkos kryptj. Teigiamas ir statistiSkai reikSmingas gama koeficientas rodo,
kad modelis sékmingai padidina rinkos rizikos poveikj kylancioje rinkoje ir sumazina jj
krentancioje rinkoje.
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3. Tyrimo rezultatai ir jy aptarimas
3.1. Slenkancio lango parametry ir modeliy architektiros optimizavimas

Kuriant ir pritaikant masininio mokymosi modelius finansiniy laiko eilu€iy analizei,
susiduriama su augancCiu skaiCiavimo resursy problema. Kadangi modeliai naudoja
dinamine slenkancio lango (angl. Rolling window) metodika, jie privalo bati perskaiCiuojami
ir mokomi iS naujo kiekviename laiko Zingsnyje. Siekiant iSvengti modeliy persimokymo
(angl. overfitting) testavimo imtyje ir uztikrinti maksimaly algoritmy efektyvumag, Siame tyrimo
etape atliekama hiperparametry paieSka. Klasikiniams modeliams (XGBoost) taikoma
tiesioginé langy jautrumo analizé, o sudétingesnéms Grafy neuroniniy tinkly (GNN)
architektiroms pasitelkiama dviejy etapy optimizavimo (angl. Two-Stage Optimization)
metodika, leidZianti atskirti tinklo architektiros kalibravimg nuo rinkos laiko dinamikos
vertinimo.

3.1.1. XGBoost langy ir slinkimo jautrumo analizé

Pirmajame zingsnyje vertinamas klasikinio medziy algoritmo (XGBoost) jautrumas
istoriniam apmokymo lango dydziui (W) ir slinkimo zingsniui (S).

4 lentelé. Slenkancio lango parametry (W ir S) optimizavimo rezultatai pagal vidutinj Sharpe rodiklj

Slinkimo zingsnis
Vieta Lango dydis (W) (S) Vidutinis Sharpe rodiklis
1 126 dienos (~6 mén.) 20 dieny (~1 men.) [0.02 (didziausias)
2 252 dienos (~1 metai) 20 dieny (~1 meén.) |-0.104
3 126 dienos (~6 mén.) 5 dienos (~1 sav.) [-0.119
4 60 dieny (~3 mén.) 20 dieny (~1 mén.) 0.2
5 252 dienos (~1 metai) 5 dienos (~1 sav.) [-0.238
6 60 dieny (~3 mén.) 5 dienos (~1 sav.) [-0.362

Kaip matyti lenteléje, atlikus dviejy parametry (lango dydzio W ir slinkimo zingsnio S)
jautrumo analize su XGBoost algoritmu, nustatyta aiski tendencija: per daznas modelio
mokymas (S = 5 dienos) visais testuotais atvejais mazina strategijos efektyvumg ir lemia
neigiamg Sharpe rodiklj. Tai patvirtina prielaidag, kad perteklinis prekybos aktyvumas (angl.
over-trading) generuoja per daug klaidingy signaly. Optimaliausia kombinacija, pasiekusi
vienintelj teigiamg Sharpe rodiklj (0.020), buvo 126 dieny apmokymo langas su 20 dieny
slinkimo zingsniu.

3.1.2. GNN hiperparametry paieska (I etapas)

Skirtingai nei sprendimy medziai, Grafy neuroniniai tinklai (GNN) pasizymi sudétinga vidine
struktdra. Todél pirmajame GNN optimizavimo etape laiko eilutés apmokymo ir testavimo
langai buvo uZfiksuoti, o visa skaiCiavimo galia sutelkta j optimalios neuroninio tinklo
topologijos paieSka. Eksperimento metu iteruota per skirtingus pasléptyjy neurony (angl.
Hidden dimensions) ir mokymosi greicio (angl. Learning rate) parametrus.
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5 lentelé. Modelio hiperparametry optimizavimo rezultatai pagal vidutinj Sharpe rodiklj

Neurony skaicius
Vieta |Lango dydis (W) (Hidden) Mokymosi greitis (LR) Vidutinis Sharpe rodiklis
1 126 dienos 16 0.005 0.233 (didziausias)
2 504 dienos 16 0.01 0.155
3 504 dienos 32 0.005 0.149
4 126 dienos 32 0.01 0.124
5 252 dienos 32 0.01 0.062
6 504 dienos 16 0.005 0.04
7 126 dienos 16 0.01 -0.045
8 504 dienos 32 0.01 -0.052
9 126 dienos 32 0.005 -0.06
10 252 dienos 16 0.005 -0.133
11 252 dienos 16 0.01 -0.147
12 252 dienos 32 0.005 -0.182

Kaip matyti 5 lenteléje, GNN modelio efektyvumas tiesiogiai priklauso nuo pasirinkty
architektdros parametry:

1.

Geriausia kombinacija: aukSciausig Sharpe rodiklj (0.233) pasieké modelis su 126 dieny
apmokymo langu, 16 neurony pasléptajame sluoksnyje ir Iétesniu 0.005 mokymosi
greiCiu. Tai rodo, kad trumpesnis langas leidZzia modeliui greiCiau reaguoti | rinkos
pokycius, taCiau tam reikalinga atsargesné (mazesnis LR) mokymosi strategija.

Stabilumas su ilgu langu: antroje ir trecioje vietoje liko 504 dieny (2 mety) lango
kombinacijos. Tai patvirtina, kad GNN modeliai geba efektyviai veikti ir su ilgaisiais
istoriniais duomenimis, jei parametrai yra subalansuoti.

Neurony skaiCiaus jtaka: pastebéta tendencija, kad 16 neurony konfiglracijos daznai
lenkia 32 neurony versijas (uzima 1-g ir 2-g vietas). Tai indikuoja, kad mazZesnés talpos
(angl. lower capacity) tinklas finansiniuose uzdaviniuose padeda iSvengti persimokymo
(angl. overfitting), priversdamas modelj ieSkoti tik paciy svarbiausiy rinkos rySiy.

3.1.3. GNN slenkan¢io lango dinamikos kalibravimas (Il etapas)

UZzfiksavus optimalius GNN architekttros hiperparametrus (pasléptyjy neurony skai€ius =
16, mokymosi greitis = 0.005), antrajame optimizavimo etape atlikta iSsami slenkancio lango
laiko kintamujy paieska (angl. Grid Search). Siame etape buvo siekiama nustatyti, koks
istorinés informacijos kiekis (apmokymo langas, W) ir koks reagavimo greitis (slinkimo
zingsnis, S) leidzia modeliui efektyviausiai iSnaudoti grafy struktiroje uzZkoduotus aktyvy
tarpusavio rySius. Eksperimento metu iStestuota 20 parametry kombinacijy (W [30, 60, 90,
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120, 252] ir S [5, 10, 15, 20]). Gauti simuliacijos rezultatai vertinti pagal sugeneruoto
investicinio portfelio Sharpe rodiklj ir atvaizduoti Silumos zemélapyje.

GNN Modelio Sharpe Rodiklis Pagal Lango (W) ir Slinkimo (S) Dydzius

- 0.6

- 0.4

Portfelio Sharpe rodiklis

-0.2

Apmokymo lango dydis (W) dienomis

I
5 10 15 20
Slinkimo Zingsnis (S) dienomis

4 pav. GNN modelio Sharpe rodiklio priklausomybé nuo apmokymo lango (W) ir slinkimo
Zingsnio (S) dydziy

Kaip matyti i$ rezultaty, GNN modelio efektyvumas yra itin jautrus laiko parametrams ir
demonstruoja visiSkai kitokig elgseng nei ankstesniame poskyriuje analizuotas XGBoost
algoritmas. AukSdciausias portfelio Sharpe rodiklis (1.19) pasiektas naudojant patj
trumpiausig testuotg apmokymo langg (W = 30 dieny) kartu su paciu dazniausiu slinkimo
Zingsniu (S = 5 dienos).

Sis eksperimentas mums parodo finansy rinkos prielaidas apie koreliacijy stabiluma. Grafy
neuroniniai tinklai mokosi ne tik i$ individualiy akcijy kainy, bet, ir i§ aktyvy tarpusavio
priklausomybés pokyc€iy. Skirtingai nei ilgalaikés makroekonominés tendencijos, kurias
geriausiai fiksuoja ilgi langai (pvz., 126 dieny langas XGBoost atveju), trumpalaikés akcijy
koreliacijos finansy rinkose suyra ir formuojasi labai greitai (angl. correlation breakdown).
Naudojant ilgus duomeny istorijos periodus (W = 252 dieny), modelis bando remtis senais,
jau nebegaliojangiais akcijy rysiais. Si pasenusi informacija algoritmui suveikia kaip
triukSmas, todél jo priimami sprendimai tampa netikslUs, o strategijos pelningumas (Sharpe
rodiklis) nukrenta Zemiau nulio.

Tuo tarpu itin trumpas, mazdaug 1,5 prekybos ménesio (W=30) apmokymo langas,
kombinuojamas su kassavaitiniu modelio parametry atnaujinimu (S=5), leidZzia GNN
algoritmui fiksuoti tik paCius naujausius, aktualiausius kapitalo rotacijos signalus tarp rinkos
sektoriy. Atsizvelgiant j Siuos i$ rezultatus, tolesniame tyrime modeliy lyginamajai analizei
pasirenkama ir fiksuojama $i optimali dinamikos parametry kombinacija.
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3.2. Modeliy lyginamoji analizé individualiy aktyvy lygmeniu

Sékmingai atlikus hiperparametry optimizavimg ir nustacius optimalias laiko langy bei
algoritmy architektiros kombinacijas, pereinama prie praktinio modeliy testavimo mikro
lygmeniu. Siame skyriuje atliekama visapusiska lyginamoji analizé, kurioje vertinamas
penkiy skirtingy algoritmy — atraminiy vektoriy masiny (SVM), stiprinimo medziy (XGBoost),
ir giliojo mokymosi modeliy (GRU, LSTM bei GNN) — efektyvumas analizuojant pavienes
akcijas.

3.2.1. Klasikiniy ir giliojo mokymosi algoritmy efektyvumo vertinimas

Analizé atliekama naudojant 15-o0s akcijy portfelj, apimantj skirtingus ekonomikos sektorius
(technologijy, finansy, sveikatos apsaugos, energetikos ir vartojimo prekiy). Siekiant jvertinti
strategijy pritaikomumg realioje rinkoje, pagrindine vertinimo metrika pasirinktas Sharpe
rodiklis, matuojantis sugeneruotos grgzos ir prisiimtos rizikos (standartinio nuokrypio)
santykj.

6 lentelé. Skirtingy prognozavimo modeliy efektyvumo palyginimas atskiroms akcijoms pagal
Sharpe ir Rachev rodiklius

Akcija
(Ticker) [SVM XGBoost GRU LSTM GNN

Sharpe |Rachev|Sharpe|Rachev |Sharpe |[Rachev|Sharpe |Rachev|Sharpe|Rachev

AAPL |0.34 1 0.43 0.99 0.68 1.04 0.85 1.09 0.17 1.05

MSFT [-0.09 [0.91 0.5 0.99 0.09 0.91 -0.19 |0.89 0.31 1.13

NVDA |1.04 1.18 0.34 1.07 1.05 1.27 0.51 1.07 0.8 1.21

AMZN ]0.63 1.2 0 1.01 0.21 1.05 0.04 1.04 -0.08 |0.98

TSLA [0.49 1.04 0.51 1.01 0.87 1.1 1.11 1.19 0.74 1.18

GOOGL|0.26 1.03 0.45 1.06 0.51 0.98 0.65 |0.99 -0.36 |0.81

META |-0.12 |0.95 0.85 1.13 0.82 1.21 0.38 1.06 0.21 1.06

JPM 0.1 0.97 0.19 0.88 0.09 0.98 0.13 0.96 0.72 1.37

\Y 0.34 0.96 0.79 1.08 0.37 1.03 -0.34 |0.79 0.51 1.16

JNJ -0.15 |0.91 0.29 1.02 -0.14 ]0.95 -0.12 [0.96 0.63 1.27

PFE -0.1 1 -0.33 |0.96 0.06 1.08 0.18 1.17 -0.33 |0.88

XOM |-0.29 |0.89 -0.37 |0.86 -0.14 10.87 -0.19 10.89 0.31 1.15

PG 0.35 0.92 0.36 1 0.73 1.18 1.27 1.4 1.06 1.4

KO 0.64 1.1 0.09 0.96 0.3 1.04 0.25 1.04 0.68 1.21

BA -0.77 |0.73 -0.76  |0.78 0.11 1.09 0.16 1.09 0.04 1.03
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‘Vidurkis’0.18 |0.99 ‘0.22 ‘0.99 ‘0.37 ‘1.05 ‘0.31 ‘1.04 ‘0.36 ‘1.13 ‘

6 lentelés duomenys rodo, kad grieztai atskyrus mokymo ir testavimo duomenis, modeliy
tikslumas priklauso nuo konkretaus turto bei jo sektoriaus. Lenteléje Zalia ir raudona
spalvomis iSskirtos auksciausios ir zemiausios rodikliy reikSmés akcijy lygmenyije, siekiant
lengviau pastebéti kiekvienam aktyvui geriausiai ir prascCiausiai tinkantj algoritmg. Matome
bendrg tendencijg: néra vieno ,universalaus” modelio, kuris veikty geriausiai visomis rinkos
salygomis. Siekiant geriau suprasti gautus rezultatus, modelius verta suskirstyti | tris
kategorijas pagal jy veikimo principus:

1. Klasikiniai masininio mokymosi modeliai (XGBoost ir SVM)

« XGBoost (Atskaitos taskas / Baseline): Sis sprendimy medziy algoritmas pasieké 0,22
vidutinj Sharpe rodiklj. Jis demonstravo gebeéjimg generuoti pelng kilimg turinCiose
akcijose (pvz., META: 0,85; V: 0,79). Visgi, XGBoost sunkiai tvarkési su nuosmukius
patirianCiomis akcijomis (BA: -0,76; XOM: -0,37).

« SVM (Atraminiy vektoriy masinos): Sis modelis pademonstravo Zemiausig vidutinj
efektyvumg (Sharpe vidurkis: 0,18). Nors SVM sugebéjo pasiekti pavieniy auksty
rezultaty didelio kintamumo technologijy akcijose (NVDA: 1,04), kituose sektoriuose jis
daznai generavo neigiamg grgzg (BA: -0,77; XOM: -0,29). Tai rodo, kad SVM modelis,
bandydamas rasti optimalig hiperplokstumg trumpame, triukSmingame 30 dieny lange,
stipriai persimoko ties istorinémis tendencijomis ir yra per prastas lyginant su kitais
nuspeéjant ateities duomenis kriziniais laikotarpiais.

2. Laiko eilu€iy giliojo mokymosi modeliai (GRU ir LSTM)

« GRU (Gated Recurrent Unit): Sis tinklas pasieké auk$g&iausig vidutinj Sharpe rodiklj
(0,37) izoliuoty modeliy kategorijoje. Dél mazesnio parametry skaiCiaus (lyginant su
LSTM), GRU sugebéjo greiCiau ir efektyviau mokytis trumpuose slenkanciuose
languose. Jis sékmingai fiksavo judéjimg tokiose akcijose kaip NVDA (1,05) ir TSLA
(0,87).

« LSTM (ligosios trumpalaikés atminties tinklai): Sis modelis pademonstravo labai panasy,
nuosekly efektyvumg (Sharpe vidurkis 0,31). LSTM ypaC gerai pasirodé individualy
augimo ciklg turinCiose akcijose (PG: 1,27; TSLA: 1,11; AAPL: 0,85). Visgi, LSTM
silpnybé iSry8kéjo analizuojant akcijas, kurios yra stipriai priklausomos nuo platesniy
makroekonominiy pokycCiy ar sektoriy rotacijos (XOM: -0,19; MSFT: -0,19). Kadangi
modelis Sias laiko eilutes vertina visiSkai izoliuotai, jis nesugeba atpazinti iSoriniy
sisteminiy rinkos Soky.

Vertinant iSpléstinius rizikos rodiklius (pilnos Sortino rodikliy reikSmés atskiroms akcijoms
pateikiamos 1 priede), pastebima ryski Siy izoliuoty modeliy asimetrija. Nors GRU ir LSTM
demonstruoja aukstus Sortino rodiklius (atitinkamai 0,29 ir 0,24), kas indikuoja gerg grgzos
generavimg stabiliose rinkose, jy Calmar rodiklio vidurkiai (0,28 ir 0,30, detaliau Zr. 2 priedq)
atsilieka nuo GNN modelio. Zemesnis Calmar rodiklis signalizuoja pagrindinj iy modeliy
trikuma: GRU ir LSTM algoritmai per vélai reaguoja j makroekonominius pokyc€ius ir patiria
kur kas didesnius maksimalius kapitalo nuosmukius (angl. Maximum Drawdown).
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3. Grafy neuroniniai tinklai (GNN) Tyrimo rezultatai patvirtina grafy neuroniniy tinkly (GNN)
pranasumg valdant sistemine rizikg. Nors pagal grgzos ir kintamumo santykj (Sharpe
rodiklio vidurkis 0,36) GNN minimaliai nusileido GRU modeliui, jis pademonstravo
geriausius rezultatus visoje tyrimo imtyje pagal Calmar (0,32) ir Rachev (1,13) rodiklius.
Sie metriky rezultatai jrodo, kad GNN modelis efektyviausiai minimizuoja maksimalius
kapitalo nuosmukius (angl. Maximum Drawdown) ir geriausiai iShaudoja teigiamg gragzos
asimetrijg.

Skirtingai nei LSTM ar XGBoost, kurie laiko eilutes analizuoja izoliuotai, GNN naudoja
dinamine koreliacijy matricg (grafo briaunas), leidziancCig algoritmui suvokti platesne rinkos
bikle. Sis pranasumas geriausiai atsiskleidé stipriai tarpusavyje susijusiuose finansy,
gynybiniuose ir energetikos sektoriuose (JPM: 0,72; PG: 1,06; KO: 0,68; XOM: 0,31 pagal
Sharpe). Siuose sektoriuose, kur akcijy kainos stipriai priklauso nuo makroekonominiy cikly
ir kapitalo rotacijos, GNN sugebéjo identifikuoti sektorinj judéjimg ir iSvengti nuostoliy,
kuriuos patyré izoliuoti algoritmai. Kita vertus, GNN modelis susidiré su i$Sukiais
analizuojant akcijas, kurios buvo stipriai paveiktos individualiy, nuo bendros rinkos atsiety
naujieny Soky (pvz., PFE: -0,33 pagal Sharpe), jrodant, kad GNN architektira didziausig
verte sukuria analizuojant cikliSkus ir tarpusavyje koreliuojancius aktyvy tinklus.

3.2.2. Modeliy tikslumo statistinis vertinimas (Diebold-Mariano testas)

Siekiant patikrinti giliojo mokymosi modeliy efektyvumo skirtumy validumg, Diebold-Mariano
(DM) testas buvo pritaikytas lyginant izoliuoto LSTM modelio ir tinklinio GNN modelio
prognoziy klaidas. Detaliam statistiniam vertinimui pasirinkta ,ExxonMobil* (XOM) akcija,
kurioje Sharpe rodikliy skirtumas buvo didziausias. Atlikus Diebold-Mariano testg su
slenkancio lango testavimo imtimi (N = 956 prekybos dienos), gauti Sie rezultatai:

o DM statistika: 2.4207
e p-reikSmé (p-value): 0.0155

Kadangi gauta p-reikSmé (0.0155) yra mazesné uz standartinj reikSmingumo lygmenj (a=
0.05), nuliné hipotezé, teigianti, kad abiejy modeliy prognoziy tikslumas yra vienodas,
atmetama. Tai leidzia daryti statistiSkai pagrjstg iSvada, kad skirtumas tarp LSTM ir GNN
modeliy prognoziy XOM akcijoje néra atsitiktinis. Teigiama DM statistikos reikSmé patvirtina,
kad GNN modelis daro statistiSkai reikSmingai maziau klaidy nei izoliuotas LSTM algoritmas.

3.2.3. ISpléstinis strategijos rizikos vertinimas ne jprastomis rinkos sglygomis

Siame tyrimo etape vertinama praktiné prekybos strategijy rizika, taikant iSpléstines
finansines metrikas: Maksimaly nuosmukj (MDD), Calmar rodiklj bei Pelningumo faktoriy
(Profit Factor). Sia analizei toliau naudojamas GNN modelis, pritaikytas XOM akcijai. Atlikus
portfelio simuliacijg per 2019-2025 m. laikotarpj, gauti Sie rizikos ir efektyvumo rodikliai:

e Maksimalus nuosmukis (MDD): -39.81 %
e Pelningumo faktorius (Profit Factor): 0.92

o Laiméjimo daznis (Win Rate): 43.04 % (34 sékmingi sandoriai i$ 79 aktyviy dieny)
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Rezultaty interpretacija

Reti, bet pelningi sandoriai: GNN modelis prekiauja labai retai (vos 79 kartai per 6 metus).
Tai yra privalumas, nes taip sutaupoma daug pinigy komisiniams mokesciams. Nors modelis
,atspéja“ teisingg kryptj tik apie 43 % atvejy, jo sékmingi sandoriai atneSa daugiau pelno,
nei prarandama per klaidingus sprendimus. Trumpai tariant — jis moka pagauti retus, bet
didelius kainy Suolius ir nerizikuoja ramiu laikotarpiu. Maksimalus nuosmukis (MDD),
pasiekes -39.81 %, jvyko 2020 m. COVID-19 pandemijos Soko metu. Taciau po $io jvykio
GNN pademonstravo prisitaikymag: atpazines neprognozuojamg kintamumag, modelis ilgg
laikg fiksavo ,Stabilig“ klase (generuodamas tiesig kapitalo kreive), taip apsaugodamas
likusj kapitalg nuo tolesnés destrukcijos.

Kapitalo apsauga per krizes: DidZiausias modelio patirtas nuostolis buvo beveik -40 %. Tai
jvyko dél staigaus COVID-19 pandemijos Soko, kurio algoritmas negaléjo numatyti. Taciau
svarbiausia yra tai, kaip modelis reagavo: prasidéjus chaosui rinkoje, jis tiesiog nustojo
prekiauti (peréjo | ,rizikos ribojimo“ rezimg). Taip jis apsaugojo pinigus nuo dar didesniy
nuostoliy, kuriuos daznai patiria panikuojantys investuotojai.

Peréjimas prie viso portfelio valdymo: Kadangi Sis modelis jrodé, jog moka analizuoti rinka,
nereaguoti j beprasmius svyravimus ir iSlaukti geriausiy progy, toliau (3.3 skyriuje)
pereinama prie sudétingesnés uzduoties. Modelis bus naudojamas valdyti nebe pavienes
akcijas, o visg investicinj portfelj. Bus bandoma iSsiaiskinti, kaip efektyviai jis gali paskirstyti
pinigus tarp skirtingy investicijy, siekiant dar didesnio pelno su kuo mazesne rizika.

3.3. Dinaminio investicinio portfelio formavimas ir optimizavimas

Iki Siol tyrime masininio mokymosi modeliy prognoziy tikslumas ir rizikos metrikos buvo
vertinamos atskiry aktyvy lygmeniu. Taciau praktiniame investavime pavieniy akcijy
prekyba yra retai taikoma dél rizikos. Tikroji grafy neuroniniy tinkly (GNN), vertinanciy visos
rinkos tarpusavio rySius, verté atsiskleidzia optimizuojant viso portfelio sudétj. Siekiant
jvertinti strategijos efektyvumg makro lygmeniu, Siame skyriuje atliekama dinaminio 15-os
akcijy portfelio simuliacija, naudojant ankstesniuose etapuose nustatytus optimalius GNN
architektdros ir laiko dinamikos parametrus (W = 30 dieny, S = 5 dienos, 16 pasléptyjy
neurony).

3.3.1. Portfelio simuliacija taikant GNN signalus (1/N ir Markowitz strategijos)

Pirmajame portfelio testavimo etape taikoma naiviosios diversifikacijos, arba lygiy svoriy
(angl. Equal Weighting, 1/N), kapitalo paskirstymo metodika. Portfelio formavimo algoritmas
veikia pagal Sias taisykles:

1. Kiekvieno slenkancio lango zZingsnio (S = 5 dienos) pradzioje GNN modelis, jvertines
koreliacijy grafg, sugeneruoja kainos krypties prognozes visoms 15-ai krepSelio akcijy.

2. Portfelio kapitalas yra paskirstomas lygiomis dalimis (1/N) tik toms akcijoms, kurios gavo
,Pirkimo“ (Kyla) signala.

3. Akcijos, gavusios ,Krenta“ arba ,Stabili“ signala, j portfelj nejtraukiamos.
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4. Jei nei viena akcija negauna pirkimo signalo (modelis nemato patikimy tendencijy
jokiame sektoriuje), visas portfelis perkeliamas | nerizikingg grynujy pinigy pozicijg (0 %
investicinis svoris akcijy rinkoje).

Atlikus testavimg 2019-2025 m. laikotarpyje su optimaliais GNN parametrais, gauti Sie portfelio
lygmens rezultatai:

« Bendras kapitalo augimas: 135.87 %
o Portfelio Sharpe rodiklis: 1,15

Analizuojant GNN modelio kapitalo kreive, iSrySkéja unikali strategijos elgsena — itin grieztas
rizikos valdymas. Analizuojant rezultatus stebimi ,lygts® periodai indikuoja laikotarpius, kai
modelis, atpazines nepalankius ar triukSmingus rinkos rezimus (angl. regime shifts), pilnai
atitraukdavo kapitalg iS akcijy rinkos. Toks metodas uZtikrino aukstg kapitalo apsaugg
kriziniais momentais ir leido iSlaikyti solidy rizikos jvertintos grgZos rodiklj (Sharpe = 1,15).

3.3.2. Portfelio svoriy optimizavimo metody lyginamoji analizé (Markowitz pries 1/N)

Ankstesniame poskyriuje aprasytas dinaminis GNN portfelis naudojo lygiy svoriy (1/N)
paskirstymo metodikg, kuri fiksavo 1,15 Sharpe rodiklj. Taciau, siekiant nustatyti, ar
matematinis svoriy optimizavimas gali dar labiau pagerinti rezultatus, GNN atrinktoms
akcijoms buvo pritaikytas Markowitz vidurkio-dispersijos modelis. Palyginus abu metodus,
nustatyta, kad Markowitz optimizacija Siame tyrime fiksavo prastesnj stabilumg (Sharpe
rodiklis svyravo 0,77-0,84 intervale). Tai patvirtina literatlros jZvalgas: analizuojant trumpus
laiko laikotarpius, sudétingi matematiniai modeliai (pvz., Markowitz) tampa pernelyg jautris
trumpalaikiams kainy svyravimams ir padaro klaidy skirstydami svorius. Dél Sios priezasties,
paprastas kapitalo padalinimas akcijoms po lygiai (1/N) veikia kur kas stabiliau ir pelningiau.

Nepaisant Zemesnio efektyvumo rodiklio, Markowitz optimizuoto GNN portfelio svoriy
pasiskirstymas laike puikiai iliustruoja GNN algoritmo adaptyvumg ir gebéjimg atpazinti
rinkos rezimus bei atlikti pilng kapitalo rotacija.
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5 pav. Pilnas dinaminio portfelio svoriy pasiskirstymas taikant GNN ir Markowitz
optimizavimg (2019-2025 m.).

Kaip matyti 5 paveiksle, algoritmas atlieka itin aktyvig sektoring rotacijg ir maksimaliai
iSnaudoja visg investicinj kapitalg. Siekiant detaliau jvertinti modelio sprendimy logika,
Zemiau pateikiama vizualiné analize, iSskaidyta per tris kritinius globaliy rinky IGZio taskus:

1. COVID-19 Sokas ir Atgavimas (2020 m.)
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Portfelio svoris (1.0

0.2
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6 pav. GNN portfelio rotacija COVID-19 pandemijos metu

2020 m. pavasaris (COVID-19): Modelis operatyviai identifikavo krizés pradzig — portfelis
buvo maksimaliai iSskaidytas, o véliau agresyviai sukoncentruotas j ,Amazon® (AMZN) bei
technologijy gigantus (AAPL, MSFT), kurie geriausiai pritaikyti veikti izoliacijos sglygomis (6
pav.).
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2. Infliacijos Krizé ir Karo Pradzia (2022 m.
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7 pav. GNN portfelio rotacija 2022 m. krizés metu

2022 m. (Infliacijos Sokas): KeiCiantis rinkos rezimui, GNN modelis atliko grieztg kapitalo
rotacijg — atsisaké technologijy sektoriaus ir praktiSkai 100 % portfelio perkélé j apsaugines
(angl. defensive) pozicijas: ,Procter & Gamble* (PG) ir ,Johnson & Johnson® (JNJ). Sis
sprendimas leido iSvengti technologiniy akcijy nuosmukio (7 pav.).

- 2025 m.)

Akcijos
BAC

100%)

Portfelio svoris (1.0

Jan
2024
Data

Jan
2023

8 pav. GNN portfelio rotacija DI bumo laikotarpiu

2023-2025 m. (DI bumas): nors generatyvinio DI proverzis prasidéjo 2022 m. pabaigoje,
finansy rinkose realus augimo ciklas uZfiksuotas 2023 m. pirmajame ketvirtyje.
Paskutiniame etape modelis fiksavo §j technologijy sektoriaus pakilimg, portfelyje veél
pradedant dominuoti ,Nvidia“ (NVDA) ir ,Meta“ akcijoms (8 pav.).

Pilnas ir detalus kiekvienos pusmetiniy pozicijy sgrasas, atspindintis Sig rotacijg
procentiniais svoriais, pateikiamas 3 Priede.

Nors Sis svoriy paskirstymo Zemélapis rodo modelio savarankiSkumg pirkti kylancias
akcijas, dél anksciau minétos Markowitz ,persimokymo* rizikos galutiniam tyrimo vertinimui
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(lyginant su S&P 500 indeksu tolesniame skyriuje) pasirenkama stabilesné ir ekstremaliems
Sokams atsparesné lygiy svoriy (1/N) metodika.

3.3.3. GNN portfelio lyginamoji analizé su rinkos atskaitos taskais

Siekiant visapusiskai jvertinti sugeneruoto GNN (1/N) portfelio efektyvumag kitam kontekste,
atliktas iSpléstinis lyginimas su dviem atskaitos taskais: vidiniu (15-os akcijy ,Pirk ir laikyk®
strategija) ir iSoriniu standartiniu JAV akcijy rinkos atskaitos tasku — S&P 500 indeksu
(*GSPC). S&P 500 pasirinkimas leidzia objektyviai nustatyti, ar dirbtinio intelekto valdomas
portfelis sugeba sugeneruoti teigiama rizikos ir grgzos santykj lyginant su placigja rinka.

Atlikta 2019-2025 m. laikotarpio simuliacija atskleidé esminius strategijy skirtumus (zr. 7
lentele). Atlikta analizé atskleidé klasikiniam aktyviam portfeliy valdymui buddingg
absoliuciosios grgzos ir rizikos kompromisa:

7 lentelé. GNN portfelio (1/N) ir S&P 500 indekso veiklos rezultaty vertinimas

Vertinimo metrika GNN portfelis (1/N) [S&P 500 (Benchmark)
Metiné graza (Pelnas) 7,70 % 14,34 %

Metinis kintamumas (Std. nuokrypis) 6,68 % 20,50 %

Metiné dispersija (Variance) 45 420

Sharpe rodiklis 1,15 0,70

Information Ratio (IR) -0,31 —
Modigliani-Modigliani (M2) 23,62 % 14,34 %

Market Timing (Treynor-Mazuy

Gamma) -0,09 (p=0,615) —

Gauty rezultaty interpretacija:

e Pelnas, kintamumas ir Sharpe rodiklis: Tyrimo laikotarpiu (2019-2025 m.) S&P 500
indeksas pasizyméjo stipriu augimo trendu, sugeneruodamas 14,34 % metine graza.
GNN portfelis pagal absoliuCig grgzg atsiliko (7,70 %). Taciau analizuojant rizikos
parametrus, matomas radikalus skirtumas: GNN modelio metinis kintamumas (6,68 %)
ir dispersija (0,0045) buvo daugiau nei trigubai mazesni uz S&P 500 rinkos rizikg
(kintamumas 20,50 %, dispersija 0,0420). Dél Sios efektyvos kapitalo apsaugos, GNN
portfelio Sharpe rodiklis (1,15) reikSmingai aplenké S&P 500 indeksg (0,70). Tai jrodo,
kad modelis generuoja kur kas kokybiSkesne, pagal rizikg jvertintg grgza.

e Modigliani-Modigliani (M2) matas: Kadangi Sharpe rodiklis iSreiSkiamas santykiniu
dydziu, praktiniam interpretavimui pritaikytas M2 rodiklis. Jis parodo, kokia buty GNN
portfelio grgza, jeigu jo rizika bty sulyginta su S&P 500 rizika (naudojant svertg). GNN
modelio M2 reikSmé siekia net 23,62 %, kas matematiskai jrodo, jog esant vienodam
rizikos lygmeniui, dirbtiniu intelektu valdomas portfelis reikSmingai (daugiau nei 9
procentiniais punktais) aplenkty pasyvy investavimg j indeksg (14,34 %).

49



Information Ratio (Informacijos rodiklis): Sis matas jvertina aktyvig grazg (lyginant su
S&P 500) padalintg i$ sekimo paklaidos (angl. Tracking error). Gautas neigiamas rodiklis
(-0,31) logiskai atspindi faktg, kad GNN portfelis absoliu€ia grgza neaplenké S&P 500
indekso. Tai bidinga itin gynybinéms strategijoms ilgy ,buliy rinkos“ (angl. bull market)
cikly metu, kai modelis daznai atsitraukia j grynuosius pinigus, taip aukodamas dalj pelno
dél maksimalaus saugumo.

Market Timing (Treynor-Mazuy testas): Siekiant statistiSkai jvertinti modelio gebéjimg
nuspéti rinkos kryptj (angl. market timing), apskaicCiuotas Treynor-Mazuy Gamma
koeficientas. Nors koeficientas yra nezymiai neigiamas (-0,09), jo p-reikSmé (0,615) yra
gerokai didesné uz 0,05 reikSmingumo lygmenj. Tai reiSkia, kad rezultatas néra
statistiSkai reikSmingas. Galima daryti iSvadg, kad GNN modelio pranaSsumas (aukstas
Sharpe ir M2) kyla ne iS makroekonominio rinkos laiko nuspéjimo, o i5 sékmingos, nuolat
besikeiciancios vidinés sektoriy ir akcijy koreliacijy rotacijos, kurig grafy neuroniniai
tinklai uzfiksuoja trumposiose 30 dieny laiko eilutése.

Be to, eksperimentas su slenkancio lango ilgiu patvirtino tyrimo hipoteze: ilgos atminties
modelis (W=120) prasciau prisitaiko prie dinamisky rinkos poky¢iy ir jo efektyvumas krito
Zemiau rinkos vidurkio (Sharpe sumazéjo iki 0,65). Tai jrodo, kad GNN modelio sékme lemia
operatyvus 30 dieny akcijy tarpusavio koreliacijy grafy atnaujinimas, leidziantis modeliui
iSlikti greitai prisitaikanciu.

= 150 A

350 +

300 A

250 ~

200 4

100 A

—— GNN 1/N (W=30, S=5)

—— GNN 1/N (W=120, S=20) o
— - 15 akcijuy Buy & Hold ﬂd‘
- S&P 500 Indeksas _"-lni.

L |
Fi

2020 2021 2022 2023 2024 2025
Metai

9 pav. Skirtingy parametry (W ir S) GNN portfeliy ir tradiciniy investavimo strategijy veiklos
rezultaty palyginimas
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3.3.4. Portfelio grazy bei rizikos metriky stabilumo ir autokoreliacijos (ACF)
vertinimas

Siekiant patikrinti, ar lygiy svoriy (1/N) GNN portfelio uzdirbama grgza yra désninga, o ne
atsitiktiné, buvo atliktas papildomas patikrinimas — autokoreliacijos (ACF) testas. Finansy
srityje Sis testas padeda nustatyti, ar sistemos pelnas turi ,atmintj (t. y. ar Siandienos sékmé
tiesiogiai priklauso nuo vakarykstés), ar kiekvienos dienos rezultatai yra nepriklausomi. Jei
gragzos baty stipriai susijusios tarpusavyje, tai reiksty, kad modelis tiesiog naudojasi laikina
rinkos inercija (angl. momentum), kuriai pasibaigus sistema tapty nuostolinga.

Atlikus 20 darbo dieny (vieno prekybos ménesio) analize, gauti rezultatai patvirtino aukstg
strategijos kokybe. 10 paveiksle matyti, kad tik pirmos dienos rodiklis virSija 95%
patikimumo ribg (pazymétos mélyna zona). Tai jrodo, kad modelio sugeneruoti rezultatai yra
statistiSkai pagrjsti ir nepriklauso nuo atsitiktiniy svyravimy.

GNN Markowitz Portfelio Gragzy Autokoreliacija (ACF)
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10 pav. GNN Markowitz portfelio grgzy autokoreliacija (ACF)

Kadangi GNN modelis portfelj atnaujina kas 5 dienas, papildomai buvo patikrinta, ar
neegzistuoja rySys tarp atskiry 5 dieny laikotarpiy rezultaty. Tyrimas patvirtino pirmine
iSvadg — statistiSkai reikSmingos ,atminties” tarp modelio sprendimy cikly néra. Tai jrodo,
kad portfelio verté auga ne dél paprastos inercijos, o dél to, kad modelis kiekviename etape
i$ naujo tiksliai jvertina esminius rySius tarp aktyvy.

Nors pelno autokoreliacija parodo, ar grgza turi ,atmintj“, norint visiSkai jsitikinti strategijos
stabilumu, batina istirti ir kitus rodiklius. Reikia panagrinéti, kaip laikui bégant keiCiasi pagal
kitos grgzos metrikos (Sharpe, Sortino ir Rachev rodikliai) bei patikrinti jy stabiluma ilguoju
laikotarpiu.

Pirmiausia buvo iSanalizuota, kaip geriausios GNN modelio konfigiracijos (W=30, S=5)
rodikliai kito per slenkantj 60 dieny laikotarpj
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Optimalaus GNN portfelio (W=30, S=5) rizikos rodikliy kaita laike

—— Slenkantis Sharpe
—— Slenkantis Sortino

. — - Slenkantis Rachev (reikSme)

,_.
5}

v

Rodiklio reiksmé
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11 pav. Optimalaus GNN portfelio rizikos rodikliy kaita laike

Kaip rodo 11 paveikslas, strategijos rezultatai laikui bégant keiciasi. Svarbu tai, kad didzZigjg
tyrimo dalj abu pagrindiniai rodikliai (Sharpe ir Sortino) iSlieka teigiami. Ypac iSsiskiria
Sortino rodiklis: didelio rinkos neramumo periodais (pvz., 2020 m. pavasarj ar 2024 m.
pradzioje) jis smarkiai pakyla ir virSija Sharpe rodiklj. Tai jrodo, kad portfelio svyravimai
dazniausiai yra palankis (neSantys pelng), o dideliy nuostoliy pavyksta sékmingai iSvengti.
Sig i8vadg patvirtina ir Rachev rodiklis (punktyriné linija), kuris dazniausiai yra didesnis uz
1,0. Tai reiSkia, kad modelio uzdirbamas pelnas yra gerokai didesnis uz patiriamus
nuostolius.

Norint patikrinti, kaip Sie rezultatai priklauso nuo modelio nustatymy, buvo atlikta papildoma
analizé. Pasitelkus Sharpe ir Rachev rodiklius, buvo palygintos trys skirtingos GNN modelio
konfigaracijos: optimali (W=30, S=5), vidutiné (W=60, S=10) ir ilgoji (W=126, S=20).

Sharpe rodiklio autokoreliacija kei¢iant modelio apmokymo ir slinkimo langus

Sharpe ACF (GNN: W=30, S=5) Sharpe ACF (GNN: W=60, S=10) Sharpe ACF (GNN: W=126, S=20)
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12 pav. Sharpe rodiklio autokoreliacija kei¢iant modelio apmokymo ir slinkimo langus
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Rachev rodiklio (uodegy asimetrijos) autokoreliacija kei¢iant modelio parametrus

Rachev ACF (GNN: W=30, S=5) Rachev ACF (GNN: W=60, S=10) Rachev ACF (GNN: W=126, S=20)
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13 pav. Rachev rodiklio autokoreliacija kei¢iant modelio parametrus

12 ir 13 Paveiksluose matomi désningumai patvirtina, kodél pasirinkti batent tokie modelio
nustatymai. Kairiuosiuose grafikuose (W=30, S=5) matome, kad rodikliai kinta tolygiai ir
natdraliai. Tai rodo, kad dazZnai atnaujinamas GNN modelis sékmingai atpaZjsta
trumpalaikius pelningus rinkos pokyc€ius ir iSlaiko stabily efektyvumg apie ménesj (7-8
zingsnius). Tuo tarpu deSiniuosiuose grafikuose (W=126, S=20), kur naudojama sena
istoriné informacija, vaizdas pasikeiCia — rodikliai pradeda drastiSkai Sokinéti. Taip nutinka
dél to, kad naudojant ilgg laikotarpj modelis ,jsimena“ pasenusius akcijy rysius, kurie
dabartinéje rinkoje nebegalioja. Dél to strategijos sékmé tampa atsitiktiné ir nestabili. Si
analizé galutinai jrodo, kad tik mazas duomeny langas ir daznas jy atnaujinimas leidzia
uztikrinti stabilig portfelio kokybe.

Kilo jtarimas, kad naudojant persidengiancCius duomeny langus modelis tiesiog sukuria
,<dirbtine atmintj“ — jis lengvai prisitaiko prie esamos rinkos busenos, uzuot is tikryjy iSmokes
atpazinti svarbius rinkos pokyg&ius. Norint tai patikrinti, buvo atliktas papildomas tyrimas. Sj
kartag GNN modelis buvo mokomas naudojant visiSkai nepersidengiancius duomeny langus
(W=30, S=30 ir W=60, S=60). Taip uztikrina, kad kiekviename mokymosi etape modelis
gauty tik visiSkai naujus, su praeitimi nesusijusius duomenis. Toks metodas leidZia iSvengti
minéto atminties efekto ir uztikrina, kad gauti rezultatai labiau pagrjsti matematiniais
désniais.
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Rizikos rodikliu autokoreliacija pasalinus langu persidengima (W = S)

100 Sharpe ACF (Nepersidengiantys: W=30, 5=30) 100 Sharpe ACF (Nepersidengiantys: W=60, 5=60)
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14 pav. Rizikos rodikliy (Sharpe ir Rachev) autokoreliacija taikant visisSkai
nepersidengiancius apmokymo langus.

Kaip matyti iS 14 paveikslo, visiSkai pasalinus langy persidengimg, autokoreliacija (ACF)
sumazéja ir beveik iSnyksta (Rachev rodiklio atveju jau nuo pirmojo atsilikimo zingsnio). Visi
stulpeliai krenta | statistinio nereikSmingumo (mélyng) zong. Tai patvirtina kelias svarbias
iSvadas. Pirma, didelé autokoreliacija ankstesniuose eksperimentuose (kur S << W) i$ tiesy
buvo i$ dalies nulemta persidengianciy duomeny judéjimu. Antra, nepersidengianciy langy
atveju modelis praranda akcijy judéjimo sekimg ir yra priverstas kiekviename Zzingsnyje
mokytis i$ naujo. Nors tai vizualiai sumaZzina strategijos tolyguma, Sis eksperimentas jrodo,
kad GNN algoritmas geba daryti nepriklausomus sprendimus ir generalizuoti informacijg
remiantis tikrgja rinkos strukttira, o ne vien istoriniu duomeny persidengimu.

Galiausiai, norint suprasti, kaip GNN modelis reaguoja j bendrg ekonoming situacijg, buvo
apskaiciuotas jo ry8ys (koreliacija) su ,S&P 500" indeksu kintant laikui.
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Dinaminé slenkanéio lango (W=60) koreliacija: GNN Portfelis vs. S&P 500
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15 pav. Dinaminé slenkancio lango koreliacija GNN prie$ S&P 500

15 Paveiksle matyti, kad per visg tyrimo laikotarpj rySys (koreliacija) tarp portfelio ir rinkos
iSlieka teigiamas, taCiau nevienodas. DaZzniausiai Sis rySys svyruoja nuo 0,5 iki 0,9.
Didziausia priklausomybé nuo bendros rinkos uZfiksuota 2019 m., 2020 m. pabaigoje ir ypa¢
2022 m. Siais etapais GNN portfelis judéjo labai panasiai kaip ir visa rinka. Tadiau grafike
matomi ir rySkds nuosmukiai (pvz., 2020 m. ir 2023 m. pradzioje), kai portfelio rezultatai tapo
maziau priklausomi nuo bendry rinkos tendencijy.

Apibendrinant, Sis grafikas rodo, kad GNN portfelis i$ dalies seka bendrag rinkos kryptj, taCiau
modelis geba laiku prisitaikyti ir veikti savarankiSkai. Tai leidzia strategijai sukurti grgza, kuri
ne visada priklauso tik nuo akcijy indekso svyravimy.

3.4. Ansambliniy modeliy taikymas ir realaus laiko prognozé akcijy kainoms

Nors ankstesniuose skyriuose parodyta, kad grafy neuroniniai tinklai (GNN) geriausiai
jvertina tarpusavio rySius tarp rinkos dalyviy, praktikoje skirtingi algoritmai turi skirtingy
privalumy. Dél Sios priezasties paskutiniame tyrimo etape buvo sudarytas modeliy
ansamblis, kuris apjungia trijy metody stiprigsias puses: XGBoost gebéjimg atpazinti
netiesinius rySius techniniuose indikatoriuose, LSTM gebéjimg analizuoti laiko eiluciy
priklausomybes ir GNN gebéjimg jvertinti rySius tarp akcijy.

Ansamblyje taikytas minkstojo balsavimo metodas (angl. Soft Voting). Siuo atveju galutinis
sprendimas priimamas ne pagal vieno modelio rezultatg, o pagal visy trijy modeliy
prognozuojamas tikimybes. Kiekvienas modelis pateikia tikimybes trims klaséms: ,Kilti“,
SKristi“ ir ,Stabili“. Tuomet Sios tikimybés suvidurkinamos taikant svorius. Toks metodas
leidzia sumazinti rizikg, kad galutinj sprendimg nulems vieno modelio klaida arba pernelyg
stipri reakcija j rinkos triukdma.

Pries taikant Sig hibridine sistema realaus laiko prognozéms, buvo atliktas istoriniy duomeny
atgalinis testavimas (angl. Backtesting). Testavimui pasirinkta ,Apple“ (AAPL) akcija. Siame
etape naudoti ankstesniame skyriuje nustatyti optimalds hiperparametrai, t. y. 60 ir 30 dieny
apmokymo langai.
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AAPL Akcijos Signalai Pagal Hibridini Ansambli (GNN + LSTM + XGBoost)
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16 pav. AAPL akcijos signalai pagal ansamblinj modelj (GNN + LSTM + XGBoost)

AAPL Akcijos Sukauptos Grazos Palyginimas: Hibridinis Ansamblis vs. Rinka

Rinka: Pirk ir Laikyk AAPL (5.31%)
124 = Hibridinio Ansamblio Strategija (6.15%)
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17 pav. AAPL akcijos sukauptos grgzos palyginimas: ansamblinis modelis pries rinkg

Kaip matyti paveiksluose, testavimo rezultatai rodo, kad hibridiné sistema ir optimizuoti
parametrai pagerino strategijos rezultatus. Analizuojamu laikotarpiu pasyvi ,Pirk ir laikyk*
strategija su AAPL akcija sugeneravo 5,31 % grgZza, o hibridinio ansamblio strategija
pasieké 6,15 % graza.

Signaly analizé parodé, kad taikant optimalius apmokymo langus ansamblis gana tiksliai
filtruoja rinkos triukSmg. Modelis ne tik seka kainos augimo tendencijg, bet ir atpazjsta
neapibréztumo laikotarpius. Tokiais atvejais jis pasirenka ,Stabili“ klase ir pereina j grynujy
pinigy pozicijg. Tai leidzZia iSvengti dalies staigiy AAPL akcijos kainos kritimy. Paveiksle tai
matyti i$ horizontaliy strategijos linijy tuo metu, kai rinka krenta. Sis rezultatas rodo, kad
tinkamai sukalibruotas modeliy ansamblis gali bati naudingas ne tik portfelio rizikai valdyti,
bet ir siekiant teigiamos grgzos prekiaujant atskiromis akcijomis didelio rinkos kintamumo
salygomis.
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Patikrinus, kad sistema veikia istoriniuose duomenyse ir gali generuoti teigiamag graza,
ansamblio modelis buvo pritaikytas realaus laiko prognozei (angl. Live Prediction). Tam
naudoti naujausi rinkos duomenys ir atrinktas 15 akcijy krepsSelis. Toliau pateikiami
suvidurkinti ansamblio sprendimai artimiausiai prekybos dienai.

8 lentelé. Atskiry akcijy kainos judéjimo krypties tikimybés ir ansamblio sprendimai

Akcija Tikimybé kristi |Tikimybé islikti Tikimybé kilti |Ansamblio
(Ticker) Sektorius (%) stabiliai (%) (%) sprendimas
GOOGL Technologijy |17,0 % 30,0 % 53,0 % PIRKTI (Kils)
META Technologijy (17,0 % 32,0 % 51,0 % PIRKTI (Kils)
XOM Energetikos 26,0 % 29,0 % 45,0 % PIRKTI (Kils)
Vartojimo
AMZN prekiy 17,0 % 40,0 % 43,0 % PIRKTI (Kils)
NVDA Technologijy (24,0 % 33,0 % 42,0 % PIRKTI (Kils)
Vartojimo
PG prekiy 18,0 % 40,0 % 42,0 % PIRKTI (Kils)
AAPL Technologijy 17,0 %* 61,0 % 22,0 % LAIKYTI (Stabili)
JINJ Sveikatos aps. |20,0 % 57,0 % 23,0 %* LAIKYTI (Stabili)
MSFT Technologijy |~ 25,0 %* ~ 50,0 % ~ 25,0 %* LAIKYTI (Stabili)
PFE Sveikatos aps. |~ 25,0 %* ~ 50,0 % ~ 25,0 %* LAIKYTI (Stabili)
Vartojimo
TSLA prekiy ~ 30,0 %* ~40,0 % ~ 30,0 %* LAIKYTI (Stabili)
BA Pramonés ~ 30,0 %* ~40,0 % ~ 30,0 %* LAIKYTI (Stabili)
% Finansy ~ 30,0 %* ~40,0 % ~ 30,0 %* LAIKYTI (Stabili)
Vartojimo
KO prekiy 47,0 % 29,0 % 23,0 % PARDUOTI (Krenta)
JPM Finansy 45,0 % 29,0 % 26,0 % PARDUOTI (Krenta)l

Ansamblinio modelio rezultatai rodo, kad jis geba protingai vertinti situacijg ir prisitaikyti prie
rinkos pokycCiy. Modelis sitlo pirkti technologijy (GOOGL, META, NVDA) ir energetikos
(XOM) jmoniy akcijas, nes visi algoritmai mato didesne nei 42 % kainos augimo tikimybe ir
sékmingai atpazjsta jy kilimo pagreitj. Kita vertus, finansy (JPM) ir vartojimo prekiy (KO)
sektoriuose modelis pastebi prastas tendencijas. Kadangi Sioms akcijoms prognozuojama
atitinkamai 45 % ir 47 % kritimo rizika, algoritmas aiSkiai pataria jy vengti arba jas parduoti.

Labai svarbu tai, kad neaiskiomis sglygomis modelis elgiasi atsargiai ir nerizikuoja be
reikalo. Daugumai analizuojamy akcijy (pavyzdziui, AAPL, JNJ, MSFT, PFE, TSLA, BA, V)
jis priskiria signalg ,Laikyti“, nes mato didele (40-61 %) tikimybe, kad kainos i$liks stabilios.
Kai rinkoje néra aiskios krypties, algoritmas tiesiog ignoruoja nereikS§mingus svyravimus ir
laikinai nustoja prekiauti (pereina j grynyjy pinigy pozicijg). Toks gynybinis elgesys apsaugo
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kapitalg nuo netikéty rinkos Suoliy ir istoriSkai netgi padéjo uzdirbti daugiau (pavyzdziui,
AAPL akcijos grgza padidéjo nuo 5,31 % iki 6,15 %). Tai jrodo, kad geras dirbtinio intelekto
modelis ne tik aklai siekia pelno, bet ir pirmenybe teikia saugiam pinigy valdymui neramiose
rinkose.

Si demonstracija parodo, kad apjungus Grafy neuroniniy tinkly erdvés suvokima su patikima
lygiy svoriy (1/N) kapitalo alokacija ir ansambliniu balsavimu, sukurta pilnaverté sistema,
kuri pati geba prisitaikyti prie rinkos tendencijy ir nuspéti, kaip ji pakis.

3.5. Tyrimo rezultaty lyginamoji analizé

Siame poskyryje yra palyginami $io projekto empiriniy tyrimy rezultatai su kitais moksliniais
tyrimais apie masininio mokymosi naudojimg finansuose.

Sis tyrimas parodé, kad GNN modelis, mokydamasis i$ trumpo slenkangéio lango (W = 30),
geriau valdo rizikg nei standartiniai algoritmai (LSTM ar XGBoost). Taip yra todél, kad GNN
geba matyti rySius tarp skirtingy jmoniy, o ne vertina kiekvieng akcijg atskirai. Tokius pacius
rezultatus savo tyrime gavo ir [30]. Jie pritaiké GNN modelius akcijy rinkoms naudodami
slenkancio lango (angl. rolling window) metodikg ir jrodé, kad modeliai, kurie mato
tarpusavio jmoniy rySius, sugeneruoja kur kas didesne grazg bei geresnj Sharpe rodiklj nei
tradiciniai LSTM tinklai. Be to, tyrimai patvirtina, kad finansinéje rinkoje jmoniy rySiai labai
greitai keiCiasi, todél geriausiai veikia trumpi ir daznai atnaujinami mokymo periodai,
leidZiantys algoritmui greitai prisitaikyti.

Testuojant investicinj portfelj paaiskéjo, kad paprastas pinigy padalinimas visoms akcijoms
po lygiai (1/N strategija) veikia geriau nei sudétingi optimizavimo metodai (pvz., Markowitz
modelis). Miasy 1/N portfelis buvo net tris kartus saugesnis uz bendrg S&P 500 indeksa. Sj
reiSkinj finansy moksle yra iSsamiai jrode [31] savo klasikiniame tyrime. Autoriai patvirtino,
kad sudétingi portfeliy optimizavimo modeliai yra labai jautris prognozavimo klaidoms.
Kadangi net ir geriausi masininio mokymosi algoritmai kartais daro klaidy, todél bandymas
matematiSkai apskaiciuoti idealius akcijy svorius gali atnesti daugiau zalos nei naudos.

Darbo pabaigoje trys skirtingi modeliai (GNN, LSTM ir XGBoost) buvo sujungti j vieng
bendrg sistemg (ansamblj). Toks apjungimas leido tiksliau atspéti akcijy kryptis (pvz., AAPL
akcijos pavyzdyje). Tai, kad skirtingy algoritmy apjungimas duoda geresnius rezultatus nei
pavieniai modeliai, yra patvirtinta [32] tyrime. Jie analizavo S&P 500 akcijas naudodami
giliojo mokymosi, sprendimy medziy bei atsitiktiniy misky algoritmus ir jrodé, kad skirtingos
prigimties modeliai ,atsveria“ vienas kito trikumus. Vieno modelio padarytg klaidg iStaiso
kitas, todél bendras (ansamblinis) sprendimas grgzina didesne graza.
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ISvados

Siame baigiamajame magistro darbe buvo tiriama masininio mokymosi algoritmy pritaikymo
problematika akcijy kainy krypciy prognozavimui ir dinaminio investicinio portfelio valdymui.
ISsikeltas tyrimo tikslas — atlikti lyginamajg analize ir suformuoti realaus laiko investicinj
portfelj, pritaikytg kintan€ioms rinkos sglygoms — buvo pasiektas. Remiantis gautais teoriniai
ir empiriniais rezultatais, gavome Sias iSvadas.

1. ISnagrinéjus akcijy grgzos prognozavimo problematikg, finansiniy laiko eiluCiy
nestacionarumo suvaldymo metodus bei investiciniy portfeliy optimizavimo strategijas
mokslinéje literatlroje, nustatyta, jog tradiciniai izoliuoti modeliai negeba efektyviai
reaguoti j dinamiskus rinkos pokycius. Identifikuota batinybé integruoti grafy neuroninius
tinklus (GNN) kartu su slenkanciy langy metodika — tai leidzia matematiskai jvertinti
aktyvy tarpusavio rySius ir uztikrinti modelio adaptacijg prie besikeiciancios rinkos.

2. Parengus tyrimo metodologijg, apimancig slenkancio lango principo taikymag bei
hibridinés ansamblinés architektiros sudaryma, nustatyta, jog modeliy prognozavimo
stabilumas tiesiogiai priklauso nuo itin tikslaus laiko dinamikos parametry kalibravimo.
EksperimentiSkai jrodyta, jog grafy tinklams didZiausig stabilumg uztikrina trumpi ir
daznai atnaujinami apmokymo langai (pvz., W=30, S=5). Sio etapo praktinis
reikSmingumas pasireiskia sukurta metodine sistema, kuri leidZia operatyviai identifikuoti
besikeiCianCias koreliacijas ir iSvengti algoritmy persimokymo pasikeitus rinkos
rezimams.

3. )vertinus skirtingy architektiiry prognozavimo efektyvumag mikro lygmeniu ir optimizavus
slenkancio lango dinamika, iSrySkéjo, jog GNN modelis pranasumu lenkia kitus tyrime
lygintus algoritmus (LSTM, XGBoost) sisteminés rizikos valdymo kontekste. Nors pagal
grazos ir kintamumo santykj GNN (Sharpe 0,36) minimaliai nusileido GRU (0,37), jis
demonstravo auksSciausius Calmar (0,32) ir Rachev (1,13) rodiklius. Praktikoje Sis
modelis yra naudingas, nes statistiSkai jrodyta (DM testo p=0,0155), jog GNN veikia
geriau uz LSTM ir veiksmingiau apsaugo pinigus nuo dideliy nuostoliy.

4. |Styrus geriausiai pasirodziusio modelio signaly praktinj pritaikomumg makro lygmeniu
bei ansamblinio modelio efektyvumg realaus laiko prognozéms, pastebéta, jog
naiviosios diversifikacijos (1/N) strategija, valdoma GNN signaly, uztikrina didesn;j
stabilumg nei Markowitz optimizavimas (pastarojo Sharpe sieké 0,77-0,84). Dinaminis
GNN (1/N) portfelis pasieké 1,15 Sharpe rodiklj ir daugiau nei tris kartus sumaZzino rizikg
lyginant su S&P 500 indeksu. Modeliy ansamblio sugeneruota 6,15 % grgza AAPL
akcijos pavyzdyje (prie$ 5,31 % pasyvig grgzg) patvirtina praktine darbo naudg realaus
laiko prekybos signaly generavimui.

Sis tyrimas turi kelis apribojimus. Pirmiausia, testuojant portfelius nebuvo jtraukti realds
prekybos mokesciai, kurie dél dazno akcijy pirkimo ir pardavimo realybéje sumazinty pelna.
Antra, analizé apima tik 15 didZiausiy JAV jmoniy, todél rezultatai geriausiai atspindi tik
stabilias ir likvidZias rinkas. TreCia, modeliai mokési tik iS istoriniy kainy, neatsizvelgiant |
bendrg ekonomikg ar investuotojy nuotaikas, kas krizés metu yra labai svarbu. Dél Siy
priezasCiy investuotojams moksliniai Saltiniai rekomenduoja masininio mokymosi modeliais
naudotis tik kaip pagalbiniu patariamuoju jrankiu. Galutinius sprendimus turéty priimti
Zzmogus, kad netikéty kriziy metu nebdty aklai pasikliaujama algoritmu. Taip pat, greitai
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besikeiCiancCioje rinkoje kapitalg geriau skirstyti paprastai — visoms akcijoms po lygiai (1/N
strategija). Sudétingi optimizavimo metodai (pvz., Markowitz modelis) pernelyg jautriai
reaguoja j duomeny netikslumus ir gali tik dar labiau padidinti klaidas.

Siekiant toliau plétoti Sig tema, ateityje vertéty praplésti GNN modelio galimybes.
Pavyzdziui, vertinant akcijy rySius, algoritmui galima baty pateikti ne tik kainy statistikg, bet
ir papildomus duomenis: infliacijg, palikany normas ar net investuotojy nuotaikas,
analizuojamas iS socialiniy tinkly. Taip pat Sig sukurtg sistemg bty naudinga iSbandyti
rizikingesnése ir labiau svyruojanciose srityse, pavyzdziui, besivystan€iy Saliy arba
kriptovaliuty rinkose. Tai leisty geriau suprasti, kaip sékmingai algoritmas prisitaiko ir veikia
uz tradiciniy akcijy rinky riby.
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Priedai

Sortino rodikliai

Akcija (Ticker) [SVM [ XGBoost|GRU |[LSTM|GNN
AAPL 0,19 10,31 0,52 |0,63 |0,08
MSFT -0,06(0,39 0,07 |-0,15 (0,17
NVDA 0,79 10,30 0,99 10,43 (0,48
AMZN 0,46 0,00 0,17 10,03 |(-0,04
TSLA 0,30 0,38 0,63 |0,82 (0,37
GOOGL 0,16 0,35 0,33 10,41 |[-0,15
META -0,08/0,78 0,62 |0,22 (0,12
JPM 0,05 |0,12 0,07 |0,10 (0,42
\ 0,20 |0,60 0,29 |-0,22 |0,31
JNJ -0,08(0,20 -0,09(-0,08 (0,44
PFE -0,07|-0,25 0,05 0,16 |[-0,19
XOM -0,21(-0,25 -0,10|-0,13 |0,19
PG 0,20 |0,27 0,58 |1,21 (0,59
KO 0,35 0,06 0,18 |0,14 (0,38
BA -0,38(-0,47 0,07 |0,10 (0,02
Vidurkis 0,12 (0,19 0,29 (0,24 |0,21

1 priedas
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Calmar rodikliai

Akcija (Ticker) [SVM [XGBoost [GRU (LSTM |GNN
AAPL 0,21 10,29 0,49 (0,69 |0,10
MSFT -0,03 0,25 0,04 |-0,07 |0,30
NVDA 0,76 (0,20 1,04 10,48 0,80
AMZN 0,50 (0,00 0,09 (0,02 |-0,03
TSLA 0,26 (0,40 0,61 (0,86 0,39
GOOGL 0,19 (0,31 0,34 (0,64 |-0,18
META -0,07 0,85 0,74 (0,23 0,08
JPM 0,04 (0,09 0,04 (0,05 |0,52
\Y 0,15 10,79 0,21 [-0,11 0,32
JNJ -0,07 10,19 -0,07 (-0,05 |0,65
PFE -0,05 |-0,11 0,04 (0,09 |-0,11
XOM -0,13 |-0,15 -0,06 (-0,08 |0,19
PG 0,18 (0,20 0,37 (1,39 |1,04
KO 0,48 (0,04 0,20 (0,22 |0,65
BA -0,22 |-0,26 0,07 (0,10 |0,02
Vidurkis 0,15 (0,21 0,28 (0,30 |0,32

2 priedas
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XLK ETF rezultaty jautrumas aukstesniems slenks€iams

Laikotarpis

Top Pozicijos

BAC (21.6%), MA (16.6%), PG (16.6%), AAPL

2019-02  |(12.0%)
2019-08  |AAPL (100.0%)
2020-02  [NVDA (58.6%), MSFT (41.4%)

AAPL (30.5%), TSLA (14.4%), PG (13.2%), JPM
2020-08  |(11.2%)
2021-02  |MSFT (80.0%), NVDA (20.0%)

NVDA (24.2%), BAC (19.1%), GOOGL (17.9%),
2021-08  |JPM (9.5%)
2022-02  |AAPL (33.3%), MSFT (33.3%), NVDA (33.3%)
2022-08  |AAPL (69.0%), NVDA (22.3%), MSFT (8.7%)
2023-02  |NVDA (100.0%)

UNJ (24.4%), GOOGL (18.9%), PG (16.2%),
2023-08  [NVDA (16.0%)

NVDA (69.8%), META (16.0%), PG (9.6%), JNJ
2024-02  |(2.0%)

UNH (38.8%), JNJ (22.0%), META (18.5%), MA
2024-08  |(9.6%)
2025-01  |GOOGL (51.4%), TSLA (39.4%), JPM (9.2%)

3 priedas
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