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Santrauka

Efektyvios rinkos hipotezé teigia, jog vertybiniy popieriy kaina beveik realiu laiku atitinka visg
informacija, Sie duomenys apima ir istorinius kainy rodmenis. Vadinasi, akcijos kaina tuojau pat
sureaguoja ]} naujai atsiradusig informacija. Remiantis $ia hipoteze, optimali ateities akcijos kainos
prognoze¢ yra dabarties kaina. Taciau praktikoje pastebimos rinkos dinamikos, kurios leidzia dalj
akcijos kainos poky¢io sklaidos modeliuoti pasinaudojant istoriniais duomenimis. Pasirinktas tyrimo
objektas yra S&P 500 akcijy rinkos indeksas. Tyrimo metu yra modeliuojamas $is procesas siekiant
prognozuoti jo pokytj ir jvertinti investavimo ] rinka galimybes, pasinaudojant S$io proceso
prognozémis. Prognozuojamos indekso dienos vidutinés reikSmé su horizontais nuo 1 iki 4. Tyrimui
pasirinktas duomeny intervalas nuo 2017 iki 2019 mety. Darbe naudojami duomeny rinkiniai
parsisiysti i§ Yahoo finance portalo ir FRED duomeny bazés. Pasirinktos akcijy laiko eilutés yra
modeliuojamos 4 skirtingais modeliais: VAR, ARMA+GARCH, SARIMA, ir LSTM. Tyrimo metu
nustatyta, jog modeliai skirtingais laiko intervalais geba vienas uZz kita padaryti mazesnes paklaidas
prognozuojant nuo 1 iki 4 dieny j priekj indekso vertes. Sig struktiira nutarta modeliuoti, siekiant
pagerinti prognoziy tiksluma. Siam tikslui pasiekti sukurti 3 skirtingos modeliy ansambliy
architekttros. Taip pat atlikta rinkos simuliacija ir jvertintos modeliy prognoziy panaudojimo
galimybés investuojant j rinka, panaudojant tyrimo metu pasiiilyta strategija.
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Summary

The efficient market hypothesis states that price of securities fully reflects, almost in real-time, all
available information, including historical price data. Hence, the stock price immediately responds to
new information. Based on this hypothesis, the optimal future stock price prediction is its current price.
However, in practice, market dynamics are observed, which allow modeling part of the future price
change using historical data. In order to correctly identify and consequently model market dynamics,
the study of S&P 500 stock market index is carried. This process is modeled during the study in order
to forecast its changes and to evaluate the possibilities of investing in the stock market. Estimations of
daily averaged value of the index with horizons 1 to 4 are evaluated. Data range from 2017 to 2019
has been selected for research. Data sets used in the work are downloaded from Yahoo finance and
FRED database. The selected time series are modeled using 4 different models: VAR,
ARMA+GARCH, SARIMA, and LSTM. In process of this study, observation that distinct models at
different time intervals were able to make smaller biases in predicting 1 to 4 day ahead index values.
This structure was modeled in order to improve the accuracy of the forecasts. To achieve this, 3
different architectures of model ensembles were created. Market simulations have also been carried,
and the use of different model predictions has been assessed by proposed strategy.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
DI — dirbtinis intelektas (angl. artificial intelligence);
RNN — grjztamojo ry$io neuroniniai tinklai (angl. recurrent neuron network);

LSTM — trumpalaikés-ilgalaikés atminties neurony tinkly modelis, paremtas grjztamojo rySio modeliy
architekttra (angl. long short term memory);

ROC - akcijos kainos kitimo dydis (angl. rate of change);

MACD - akcijos kainos judéjimo konvergencijos / disertacijos (angl. moving average convergence /
divergence);

DNT — dirbtiniai neuroniniai tinklai;

IPO — pradinis viesas pasitilymas (angl. initial public offering);

EMH — efektyvios rinkos hipotezé (angl. efficient market hypothesis);
VAR — vektorinés autoregresijos modelis;

GARCH - apibendrintas autoregresinio salyginio heteroskedastiskumo (angl. general autoregressive
conditional heteroskedastic) modelis;

ARIMA — autoregresinis integruotas slenkanc¢io vidurkio modelis (angl. autoregressive integrated
moving average);

AIC — Akaikés informacinis kriterijus (angl. Akaike information criterion);
BIC — Bajeso informacinis kriterijus (angl. Bayesian information criterion);
MSE — vidutiné kvadratiné paklaida (angl. mean squared error);

MAE — vidutiné absoliutiné paklaida (angl. mean absolute error).
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Ivadas
Projekto naujumas ir aktualumas

Vertybiniy popieriy birza yra vieSoji rinka, kurios tikslas — suteikti priemones ir alping, kuriais
naudojantis galima prekiauti jmoniy akcijomis bei kitais vertybiniais popieriais i$§ anksto sutartomis
kainomis. Veiksmai pasaulingje birzoje apima didZiulius finansinius sandorius. 2018 metais $ios rinkos
dydis sieké 65,66 trilijony JAV doleriy [1]. Akivaizdu, jog galima gauti didelj pelng Sioje srityje, jei i$
anksto buty zinoma, kas atsitiks rinkoje ateityje. Efektyvios rinkos hipotezé (angl. efficient market
hypothesis, EMH) teigia, jog akcijy kaina yra funkcijos reik§mé, kurios argumentai yra visa tuo metu
egzistuojanti informacija, kuri apima ir istorinius akcijy kainy rodmenis. Vadinasi, akcijos kaina
tiesiogiai susijusi ir todél reaguoja tik j naujai atsiradusig informacija. Remiantis Sia hipoteze, optimali
ateities akcijos kainos prognozé yra dabarties kaina. Siame darbe yra apZvelgiami statistiniai bei DI
(dirbtinio intelekto) metodai, leidziantys modeliuoti akcijy kainy proceso savybes, kuriy neaprépia
stipri EMH. Laiko eilu¢iy analizés sferoje yra sukurti metodai, kurie geba modeliuoti tokias struktaras
kaip procesy tarpusavio autokoreliacija, salyginé sklaida bei impulsy poveikis procesui. Taciau
empiriniai tyrimai rodo, jog finansiniy duomeny kitimo procesas yra sunkiai nuspéjamas ir nauji rinkos
statistiniai modeliai daznai negeba pralenkti atsitiktinio klaidziojimo metodo (angl. Random Walk,
kurio optimali ateities prognozé yra dabartiné kaina) savo prognozémis [2].

Egzistuoja keturi akcijy birzos prognozavimo metodai. Pirmasis yra vadinamas technine analize, kuri
apima istoriniy akcijos kainy kitimy istorijos analize, siekiant identifikuoti pasikartotinus Sablonus,
kuriuos identifikavus galima nuspéti akcijos pobid;j ateityje. Sis metodas daznai remiasi eksperty
duomenimis. Sios analizés populiariis subjektai yra akcijos kainos kitimo dydis (ROC), kitimo
vidurkis, konvergencijos / disertacijos (MACD) bei tendencingumas. Antrasis metodas —
fundamentalioji analizé. Ji analizuoja rySius tarp finansiniy jmonés rodikliy bei kity aplinkybiy, tokiy
kaip gauto ketvir¢io pelno paskelbimas jmonés viduje ir kity faktoriy. Treciasis metodas — laiko eiluciy
analizé. Sioje tyrimy $akoje (finansiniy procesy prognozavimo) akcijy kainos prognozavimas yra
traktuojamas kaip vienas 1§ sudétingiausiy taikymo sri¢iy. ARH, GARCH, ARMA, AR bei kiti
tradiciniai metodai nesugeba pakankamai tiksliai prognozuoti $iuos procesus, siekiant finansinés
naudos. XXI a. pradzioje pradéti taikyti sudétingesné nelinijiniy metody grupe (ketvirta metody
grupe). I $ig grupe jeina Sie metodai: atraminiy vektoriy klasifikatorius, atraminiy vektoriy regresija
(SVR) bei dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT). DNT S$ioje srityje naudojami, nes geba mokytis i§
nelinijiniy duomeny kitimo tendencijy, tai Sioje srityje yra labai aktualu.

Sio darbo metu yra siekiama sujungti statistiniy bei DNT modeliy savybes, siekiant pagerinti bendra
modeliy prognoziy tiksluma bei stabiluma. Siam tikslui pasiekti yra atliekama i$sami literatiiros
analizé, apimanti akcijy kainy prognozavimg. Identifikuotos geriausios praktikos, algoritmai bei
metodai. Pasirinktas tyrimo objektas S&P akcijy rinkos indeksas. Rinkos indeksas pasirinktas, nes jis
atspindi visos rinkos dinamikas, o ne pavienés akcijos. Pasirinkti akcijy bei tiriamo rinkos indekso
istoriniai duomenys i Yahoo finance portalo [3] bei kiti tyrime naudojami duomeny paketai i§ FRED
[4] duomeny bazés. Sios finansiniy duomeny laiko eilutés yra modeliuojamos keturiais skirtingais
modeliais: VAR, ARMA+GARCH, SARIMA ir DNT modeliu LSTM (angl. Long Short Term
Memory). Istyrus minétus modelius, pasidilyti bei sukurti trys hibridinés dirbtinio intelekto bei
statistiniy modeliy sistemos. Palygintos visy minéty rinkos modeliy ateities prognozavimo bei
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prognoziy panaudojimo investavimui j rinka savybés. Tam sukurta rinkos simuliacija bei strategija,
kuri panaudodama sukurty modeliy prognozes atlieka akcijy pirkimus ir pardavimus.

Tikslas ir uZzdaviniai

Tyrimo tikslas — atlikti pelningas investicijas j akcijy rinka pasinaudojant DNT bei statistiniy modeliy
rinkos ateities prognozémis:

nustatyti rinkos dinamikas ir joms projektuoti tinkamus metodus;

sukurti statistiniy bei DNT ansamblius, siekiant pagerinti sukurty rinkos modeliy
prognoziy charakteristikas;

nustatyti, ar modeliai gali sukurti vienos dienos j priekj prognoze likus 1 minutei iki birzos
uzdarymo;

jvertinti  sukurty modeliy tiriamo proceso pokyCio krypties prognozavimo
charakteristikas;

ivertinti sukurty prognoziy tinkamumga atliekant investicijas i rinka;

sukurti ir iStestuoti strategija, kuri panaudodama sukurty modeliy rinkos prognozes
atlieka pelningas investicijas i rinka;

nustatyti, ar metrikos, kuriomis yra vertinamos modeliy prognozés, atspindi simuliacijos
rezultatus.

Darbo struktiira

Darbg sudaro trys dalys. Pirmoje dalyje apZzvelgiama vertybiniy popieriy birza, bei jos dalyviali, jai
prognozuoti taikytini metodai, aptariami ankstesni tyrimai bei jy pasiekimai. Antroje Sio darbo dalyje
aprasomas tyrimo procesas ir pasiilytos modeliy ansambliy architektiiros. Siame skyriuje taip pat
pateikiamas investavimo strategijos aprasas, kuriame vertinamos sukurty modeliy prognoziy
panaudojimo investuojant j rinkg galimybés. Trecioje §io darbo dalyje aptariami pasirinkti duomenys,
pateikiamos sukurty modeliy realizacijos, jy suprojektuoty prognoziy charakteristikos, aptariami
atlikty investavimy i rinkg simuliacijy tyrimo rezultatai.
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1 AKCIJU MODELIAVIMO LITERATUROS ANALIZE

Siame skyriuje apzvelgiama akcijy rinka, jos analizavimo metodai bei naudingi rodikliai, indeksai,
taikytini prognozuojant ateities akcijy kainas. Taip pat pateikiami statistiniai bei DI (dirbinio intelekto)
metodai, tinkantys modeliuoti finansines laiko eilutes. Skyriaus pabaigoje yra aptariami Sios srities
kity mokslininky darbai bei pasiekti rezultatai.

1.1 Vertybiniy popieriy birza

Vertybiniy popieriy birza yra korporacija ar neutrali organizacija, kuri teikia ,,prekybos" aplinka
brokeriams ir prekybininkams, taip sukurdama rinkos erdve (virtualig ar fiziking [5]). Imonés,
siekdamos sugeneruoti pelna, gali parduoti jmonés dalj kaip akcijas. Akcijy birza suteikia platforma
minétoms jmonéms. Rinkos dalyviai yra tiek juridiniai asmenys, tiek didelés kompanijos. Nors birzos
suteikia aplinka, kurioje galima lengvai ir greitai atlikti finansinius sprendimus, jos trikumas yra tai,
jog ji nepasizymi skaidrumu. Sunku nustatyti, kokia yra geriausia kaina tam tikru laiko momentu bei
kaip ji kis ateityje. DidZiausios bei populiariausios rinkos pateiktos 1.1 lent. Lenteléje pateiktuose
duomenyse pastebima, jog didZiausia ir labiausiai aktyvi akcijy birza yra New York Stock Exchange, o
antroje vietoje NASDAQ, abi rinkos apima prekyba akcijomis Amerikoje jkurty jmoniy.

1.1 lentelé The World Federation of Exchanges pateikia didziausiy pasaulio vertybiniy popieriy birzy
penketuka [6].

Pavadinimas Rinka Pagrindinis Rinkos riba (USD Meénesio

padalinys milijardai) prekybos verté
(USD milijardai)

New York Stock JAV Niujorkas 21,377 1,781

Exchange

NASDAQ JAV Niujorkas 9,585 948

Japan Exchange Japonija Tokijas 5,974 536

Group

Shanghai Stock Kinija Sanchajus 5,043 517

Exchange

Euronext Europos Sajunga Amsterdamas, 4,388 167

Briuselis, Lisabona,
Londonas, Paryzius

Yra trys rasys vertybiniy popieriy, kuriomis dazniausiai prekiaujama, — akcijos, obligacijos ir
investiciniai fondai. Akcijos yra dokumentai, kuriuos iSdavé bendrové, suteikiantys jy savininkui teisg
biiti vienu i§ kompanijos savininky. Sie dokumentai yra tiesiogiai i§duodami bendrovés per pradinj
vieSa pasiiilyma (IPO) arba juos galima jsigyti 1§ akcijy birzos. Jy savininkas, turédamas dalj
kompanijos akcijy, gali uzdirbti dalj bendrovés pelno, vadinamo dividendais. Be to, jy savininkas taip
pat gali pasipelnyti i§ vertybiniy popieriy juos pirkdamas ir parduodamas ir taip gaudamas pelna.
Obligacijos tai skolos, vertybinis popierius, kuris jpareigoja jos turétoja, juridinj asmenj, kompanijg ar
net valstybe mokéti paliikanas jy savininkui. Paliikanos paprastai mokomos intervalais (kas pusmetj ar
trumpesnj perioda). Investiciniai fondai — tai kompanijos, kurios siekia pelno investuodamos j kitus
vertybinius popierius. Investicinius fondus galima skaidyti j dvi grupes: ETFs (angl. exchange traded
funds) ir MF (angl. mutual funds). ETFs yra investicinés jmonés, iSleidziancios vertybinius popierius,
kuriais yra prekiaujama vieSoje rinkoje. Dauguma ETFs teisiskai struktirizuoti kaip atviros
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investicinés bendrovés, didelé dalis jy siekia vertybiniy popieriy verte ,,priristi“ prie populiariy rinkos
indekso reikSmiy. Skirtingai nuo MF, kurie tik leidZia investuotojams jgyti ar parduoti jy akcijas
prekybos dienos pabaigoje, ETF leidzia investuotojams prekiauti jy akcijomis visg prekybos dieng [7].

Pasyvios investicijos j investavimo fondus spar¢iau didéja nei aktyvios strategijos, o ETFs yra $io
trendo priekyje. Tarp rinkos dalyviy plinta poziiiris, kad atskai¢iavus sgnaudas labai mazai aktyviy
strategijy nuosekliai pranoksta investicijas, paremtas rinkos indekso analize. 2017 m. atliktoje rinkos
analizéje prognozuota, jog pasyvios investicijos turéty pralékti, rinkos kapitalizacija 2027m. aktyveés.
Si prognoze paremta 10 mety tendencija. [8]

Veiksmai pasaulingje birzoje apima didziulius finansinius sandorius. 2018 metais Sios rinkos dydis
sieké 65.66 trilijony JAV doleriy [1]. Rinkos kapitalizacijos grafikas yra pateiktas 1.1 pav. Grafike
matyti, kaip pasaulinés rinkos dydis kito nuo 1980 m. iki 2018 m. Pastebima akivaizdi didé¢jimo
tendencija, didesni nuokrypiai nuo augimo tendencijos, zinomos kaip ekonominés krizés.

1.1 pav. Pasaulinés rinkos kapitalizacija [1]

Siekiant jvertinti akcijos kokybe, yra jvesta indekso koncepcija. Indeksas yra statistiné sudétiné
metrika, parodanti kainy judéjima bendrojoje rinkoje arba pramongje. IS esmés indeksai leidzia matuoti
imoniy grupés veiklos rezultatus tam tikru laiko tarpu. Imonés yra suskirstytos i indeksg pagal du
pagrindinius metodus ar svorius. Kainy judéjimas rinkoje ar skyriuje iSryskeja 1§ kainy indekso, kuris
yra vadinamas akcijy rinkos indeksu. Populiariausi ir daugiausiai naudojami indeksai yra NASDAQ
Composite, Dow Jones Industrial Average (DJIA) ir S&P 500 [9].

NASDAQ Composite (zenklinimo simbolis "IXIC) vertybiniy popieriy indeksas sudarytas is$
prekiaujamy akcijy NASDAQ birzoje. NASDAQ Composite indekso verté lemia informaciniy
technologijy jmones. Sis rinkos rodiklis buvo sukurtas 1971 m., kurio pradiné verté — 100. Per §io
indekso gyvavimo laikotarpj jis smarkiai padidé€jo, nepaisant daugelio nuosmukio laikotarpiy. Tam,
kad kompanijy akcijy kaina biity jtraukta j §j indeksa, JAV kompanijos vertybiniai popieriai turi biiti
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jitraukti tik 1 NASDAQ vertybiniy popieriy rinka, iSskyrus atvejus, kai akcijos buvo jtrauktos i kita
rinkg iki 2004 m. [10]

,Dow Jones Industrial Average™ (zenklinimo simbolis *DJI), arba tiesiog DOW, yra akcijy rinkos
indeksas, rodantis 30 dideliy vie$yjy kompanijy, jkurty JAV, vertybiniy popieriy prekyba rinkoje. Sios
30 bendroviy taip pat yra jtrauktos | S&P 500 indeksg. DOW verté néra svorinis aritmetinis vidurkis
bei neatitinka indekso dedamyjy kompanijy, o tiesiog yra dedamyjy kompanijy akcijy kainy suma. Si
suma yra koreguojama atsizvelgiant j 30 kompanijy veiksniy, tokiy kaip akcijy dalijimg ar jy
dividendus, siekiant stabilizuoti indekso reikime. Sis indeksas yra vienas i§ seniausiy, pirma karta jis
buvo paskelbtas 1885 metais. Industriné Sio indekso pavadinimo dalis yra istorinis artefaktas ir
nereprezentuoja ar labai silpnai reprezentuoja 30 kompanijy, sudaran¢iy indeksa. Nors DJIA yra
projektuojamas siekiant jvertinti pramonés sektoriaus veiklos rezultatus JAV ekonomikoje, indekso
veiklg ir lemia ne tik jmoniy ekonominiai rodikliai, bet ir vidaus bei uZsienio politiniai jvykiai,
pavyzdziui, karas ir terorizmas, taip pat stichinés nelaimés, galinCios sukelti ekonomin¢ Zala.
Norédami apskaiciuoti DJIA, visy 30 kompanijy akcijy kainy suma yra padalijama i$ daliklio (d):

DJIA = Lp ; (D
d
¢ia p yra akcijos kaina, o d yra Dow Divisor. Sis daliklis yra koreguojamas, jei jvyksta akcijy
dalijimasis ar kiti struktiiriniai poky¢iai, siekiant uztikrinti, kad tokie jvykiai savaime nekeicia DJIA
skaiciaus:

Y. Dsena _ ) Pnauja

dsena dnau ja

DJIA = )

Pradinése stadijose Sis indeksas buvo lygus jmoniy skai¢iui, indeksas reiské paprasta akcijy kainy
sumy aritmetinj vidurkj, tac¢iau po daugelio korekcijy yra mazesnis nei 1. O tai reiskia, jog indeksas
yra didesnis nei j indeksg jtraukty akcijy kainy sumos. [11]

S&P 500 (zenklinimo simbolis “GSPC), arba tiesiog S&P, yra Amerikos akcijy rinkos indeksas,
pagrijstas 500 dideliy bendroviy kapitalizacijos rinky, kuriy vertybiniais popieriais yra prekiaujama
NYSE, NASDAQ arba Cboe BZX rinkose. S&P buvo sukurta ir yra prizitirima jmonés S&P Global.
Sis indeksas pirma kartg buvo paskelbtas 1923 m., ta¢iau indekso kompozicija apémé tik maza kiekj
akcijy ir tik po 34 mety, 1957 m., jis iSsipléte iki dabartinio 500. S&P sudedamasias dalis pasirenka
komitetas. Indeksas panasus j DJIA, taciau skiriasi tuo, jog indekso komponentés néra parenkamos
remiantis grieZtomis taisyklémis. Pagrindiniai kriterijai, pagal kuriuos atrenkamos jmonés, yra rinkos
kapitalizacija, likvidumas, regionas, kur jmoné vykdo pagrinding veikla, vie$oji apyvarta, sektoriaus
klasifikacija, finansinis gyvybingumas ir vieSai prekiaujama trukmeé. Kiekvienas 1§ Siy pirminiy
kriterijy turi konkrecius reikalavimus, kuriuos reikia jvykdyti. Indeksas apima ne vien JAV bendroves.
Norint apskaiciuoti S&P 500 indeksg naudojama formulé:
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S&P 500 = M; (3)

kur p; yra i tojo indekso akcijy kaina, o gq; — kiekvienai akcijai viesai prieinamy akcijy skaicius, d —
yra daliklis, kuris yra koreguojamas atsizvelgiant j struktirinius pokycius, atsiradusius dél akcijy
dalijimy ar kity panasiy jvykiy. [12]

1.2 Klasikiniai akcijy prognozavimo metodai

Yra daugybé tradiciniy metody, kurie taikomi akcijy kainy kitimo bei akcijos kainos mainy dienos
pabaigai prognozuoti. Siam tikslui egzistuoja dvi labai svarbios teoremos — veiksmingos rinkos
hipotezé (EMH) [13] ir atsitiktinio dreifo teorema [14].

E.F. Fama publikavo efektyvios rinkos hipoteze 1964 [13]. Grindziant EMH hipotezémis, biisimoji
akcijy kaina ateityje yra nenuspéjama, atsizvelgiant j akcijy istorinius duomenis. Nesubalansuota
akcija yra i$ karto identifikuojama ir greitai atnaujinama teisingu kainos poky¢iu [9]. EMH egzistuoja
trijomis formomis — silpnas EMH, pusiau stipri EMH ir stipri EMH. Silpnos EMH istoriniai duomenys
yra naudojami prognozuojant akcijy kaing. Pusiau stiprioje EMH, be istoriniy duomeny,
prognozuojant akcijy kaing, taip pat naudojama visa dabartiné visuomenei prieinama informacija.
Stipraus EMH atveju, visi duomenys, jskaitant istorinius, valstybinius ir privacius duomenis (
pavyzdziui, vieSai neatskleista informacija) yra naudojama prognozuoti akcijy kainas. O atsitiktinio
dreifo hipotezés teigia, jog akcijy kainos nepriklauso nuo ankstesniy kainy [14]. Vadinasi, néra
pasikartotiny Sablony, kurie gali biiti panaudojami, nes istoriniai duomenys nenulemia dabartinés
akcijos vertes.

Du klasikiniai vertybiniy popieriy prognoziy modeliai yra techniné analiz¢ ir fundamentalioji analize
[15]. Techniné analizé yra skaitiné laiko eiluéiy analiziy metodika, naudojama prognozuoti akcijy
rinkg naudojantis istoriniais duomeny diagramas kaip pagrindinj jrankj. 1.2 pav. pateikiamas japony
zvakiy diagramos pavyzdys bei dedamyjy elementy paaiSkinimai.

1600
1590
1580
1570

ot g 0 ey

1550
1540 V Kiinas k
1530
1520
1510
3/11/2013 3/21/2013 3/31/2013 4/10/2013

Laikas Zemiausia kaina

H Auksciausia kaina

Kaina (S)

Uzdarymo kaina —» <«— Atidarymo kaina

1.2 pav. Kairéje puséje japony zvakiné diagrama (angl. Japanese Candlestick Chart). Desingje puséje pateikti
diagramos simboliy paaiskinimai

Si akcijy kainy vaizdavimo forma, kaip ir pavadinimas, buvo sukurta Japonijoje daugiau negu pries
100 mety. Dazniausiai viena zvaké rodo vienos dienos akcijos kainos pobiidj, bet periodas gali buti ir
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kitoks. Zvakeés kiinas (angl. real body) rodo, kokia buvo akcijos kaina periodo pradZioje (angl. open)
bei pabaigoje (angl. closed). Jeigu Zvakeés kiinas yra nuspalvintas, tai rodo, jog intervalo pradzioje
akcijos kaina buvo didesné nei pabaigoje (kartais naudojamos indikacinés spalvos, uzpildymo spalva
dazniausiai biina raudona, o jos prieSingybé zalia). Usai, linijos, einancios i§ zvakés kiino, parodo
didZiausig bei maziausig akcijos kaing mainy periode. [16]

Techniné analizé bando taikyti duomeny gavybos metodus siekiant iSgauti informacija i§ istoriniy
duomeny, tam kad nustatyti pasikartotinus Sablonus (vadinama laiko eilu¢iy kasyba [15]), dar
vadinamus harmonikomis. Harmoninés kainy konfigiiracijos pavyzdys pateiktas 1.3 pav. Siame
paveiksliuke pateikta SikSnosparnio harmonikos modelio atmaina, kuri pirma karta aptikta 2001 m.
Scott Cerney [17].

1.3 pav. Bullish Bat harmoninémis kainy konfigtiracijos pavyzdys [17]

Fundamentalioji analizé — mokslas, tiriantis prieZastis, jvykius, kurie nulemia paklausos ir pasitilos
santykij [18]. Sio metodo pagrindinis jrankis yra informacijos rinkimas ir jos interpretacija, siekianti
nustatyti akcijy kainas. Sios analizés rezultatas suteikia prekybos galimybe, identifikavus atotriikj tarp
jvykio ir rinkos reagavimo j jvykj skirtumo. Svarbiis duomenys, naudojami fundamentalioje analiz¢je,
yra jmoniy ekonominiai duomenys (pavyzdziui, metiniai ir ketvirtiniai pelnai), audito ataskaitos,
balansai ir pajamy paskelbimas. Naujienos taip pat lemia esming¢ analizg, nes naujienos atspindi
dabartine pasiiilos ir paklausos grandine akcijy rinkoje. Sie tradiciniai metodai §iy dieny rinkoje tampa
nebenaudingi dé¢l padidéjusios kompiuteriy skai¢iavimo galios, kuri dabar gali tiksliau analizuoti
didelius duomeny rinkinius per trumpesnj laikg. Taciau Sie metodai vis dar yra pagrindas kuriant
naujus metodus, tokius kaip dirbtinis intelektas bei kiti.

1.3 Dirbtinio intelekto metodai

I§ prigimties akcijy kainy kitimo procesas yra nepastovus ir netiesinis. Sio pobiidzio uzdaviniams
jvairiuose sektoriuose, kaip ir akcijy kainy prognozavime, yra taikomi dirbtiniai neuronai tinklai.
Taciau jie pradéti taikyti tik pastaraisiais desimtmeciais, nes jie reikalauja daugiau skaic¢iuojamosios
galios. Be to, ypa¢ moksliniy tyrimy sektoriuje,  jy taikymga Zitirima skeptiSkai, nes interpretuoti
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sukurta modelj yra sunku, daznai nejmanoma (literatiiroje dar vadinami juodosiomis dézémis angl.
Black Box). Nepaisant to, jy savybés yra naudingos akcijy kainoms prognozuoti.

1.4 Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks, DNT) yra i§ mazgy, neurony sudarytos
sistemos. Sios sistemos yra sumodeliuotos replikuojant biologinius neuroninius tinklus, matematinis
biologinio neurono modelis yra vadinamas parceptronu, o jo schema pateikta 1.4 pav. Parceptono
jvesties signalai pavaizduoti schemoje X;, kur i yra jvesties signalo numeris. [vestys yra agreguojamos,
operacija zymima X Zenklu, jas padauginus i§ atitinkamy svoriy W;. Agreguotos reik§mé toliau
perduodama aktyvacijos funkcijai (zymimai f). Jei agreguota jvesties reikSmé virSija kriting riba
(priklausomai nuo aktyvacijos funkcijos), modelis siuncia signalg, Zymima Y, kuris atitinkamai yra
siunciamas kitiems parceptronams ar DNT iSvesties gavéjams.

X
\vl

X, W, s f Y
/ Wn

Xn

1.4 pav. Parceptronas

1.5 Grijztamojo rysio neuroniniai tinklai

Grjztamojo rySio neuroniniy tinkly (angl. Recurrent Neural Networks, RNN) architektiiros pagrindiné
savybé iSnaudoti jvesties sekos savybes. Klasikinéje neuroniniy tinkly architektiiroje visi kintamieji,
jvestys ir iSvestys yra traktuojami kaip vienas nuo kito nepriklausomi. RNN tinkly architekttiroje
kiekvienai jveséiai atlickama ta pati seka operacijy, taCiau rezultatai priklauso nuo praeities rezultaty.
Sia priklausomybe nuo praeities reik§miy dar galima interpretuoti kaip atmintj. RNN architektiiros
tipiné architekttiros schema pateikta 1.5 pav.

1.5 pav. RNN isskleista architektiira [19]
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Auksciau pateiktame paveiksle pateikta RNN ,,isskleista® schema, joje tiesiog vaizduojama eilé sujungty
neurony kiekvienam jvesties sekos elementui. Jei duomeny seka susidaryty i$ 3 elementy, tai grjztamojo
ry$io neuroninj tikslg galétume pavaizduoti kaip 3 sluoksniy neuroniniy tinklo sistema. Auks¢iau pateikta
architekttira sudaryta i tokiy elementy [20]:

e x; —jvesties duomenys laiko momentu t;

e h, — paslépta lgstelés buisena laiko momentu t literatiiroje dar vadinama paslépta biisena (angl.
hidden state). Sia biisena galima traktuoti kaip lastelés atmintj. Celés bisena yra apskaigiuojama
atsizvelgiant | ankstesn¢ lgstelés biiseng ir naujg jvesties informacijg hy = f(U-x, +V - hy_1).
Funkcija f dazniausiai yra netiesiné duomeny transformavimo funkcija, o pradiné lgstelés blisena
kai t = -1, yra parenkama modelio sukiirimo metu (daznai jvesties vektorius su 0 reikSmémis).

e 0o, yra DNT iSvesties rezultatas laiko momenty t.

Sio dirbtino intelekto modelio panaudojimo atvejai labai skiriasi nuo tiesioginio sklidimo tinkly, kurie dar
vadinami ,,Vaniliniais“ neuroniniais tinklais (1.6 pav.). RNN néra apriboti jvesties ir i§vesties santykiu —
jvesties ir iSvesties santykis neprivalo buti vienas su vienu. Informacijos Saltinis gali biiti vaizdo jraso failas
(laiko eilutés), kur kiekvienas kadras gali biiti paduodamas atskirai, o rezultatas gali biti aprasas to, kas
atskleidziama vaizdo jraso kadruose, arba bitiné reikSmé, pavyzdziui, faktas, ar Zzmogus béga.

1:1 il o n:1 n:n n:n

. S

RNN
LVaniliniai“

1.6 pav. Neuroniniy tinkly tipai
15.1 Trumpalaikés-ilgalaikés atmintimi gristas modelis

Trumpalaikés-ilgalaikés atminties neurotinis tinklas, daznai dar vadinamas LSTM (angl. Long Short
Term Memory), yra iSskirtinis griztamojo rySio neuroninis tinklas, gebantis mokyti ilgalaikes
priklausomybes. Sis modelis buvo pristatytas Hochreiterio ir Schmidhuberio 1997 metais [21], po
publikacijos §is modelis buvo toliau tobulinamas ir populiarinamas kity mokslininky bei sriciy
specialisty. Sie tinklai geba iSspresti daug problemy ir yra pla¢iai naudojami §iuolaikiniuose
projektuose.

LSTM buvo sukurti siekiant iSspresti ilgalaikiy priklausomybiy problema. Gebéjimas prisiminti
jvykius ir nustatyti jy priklausomybes yra $io modelio stipriausia savybé. Sios savybés dauguma
dirbtinio intelekto modeliy stokoja. Visi griztamojo rySio neuroniniy tinkly modeliai turi grandis
pasikartojanciy neuroniniy tinkly moduliy. Standartiniuose RNN tinkluose §is modelis turés labai
paprastg struktiirg, sudarytg i§ vieno neuroninio tinklo lygmens. LSTM vietoj vienintelio neurony
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tinklo lygmens turi keturis. 1.7 pateiktoje diagramoje kiekviena linija keliauja duomeny vektorius nuo
iSvesties mazgo ] kito modulio jvestj. RozZiniai apskritimai reprezentuoja transformacijas, atliekamas
su vektoriais — sudéties, daugybos ir t.t. Geltoni sta¢iakampiai simbolizuoja apmokytus neuroninius
tinklus. Linijose, kurios yra sujungiamos, zymi sgveika, o linija, kurios iSsiSakoja, reisSkia, kad jos
turinys yra kopijuojamas ir kopijos pasiskirsto j skirtingas vietas. Svarbi LSTM savybé yra celés
biisena, tai horizontali linija, esanti diagramos virSuje. Cel¢ eina horizontaliai per visg granding su
keliomis mazomis linijinémis sgveikomis. Dél Sios priezasties informacija gali keliauti grandimis
nepakitusi.

1.7 pav. Pasikartojantys LSTM tinklo moduliai, kurie sudaryti i§ keturiy neuroniniy tinkly [22]

LSTM turi galimybe pridéti arba pasalinti informacijg i$ lastelés, kuri yra reguliuojama lastelés
slenkscCiais. Slenksciai yra biidas optimaliai praleisti informacijg. Jie susideda i§ sigmoidinio
neuroninio tinklo sluoksnio ir kryptinés daugybos operacijos. Sigmoidinis lygmuo rodo skaitmenis
intervale nuo nulio ir vieno, o tai apibudina, kiek specifinés informacijos turi bati praleista. Nulio verté
reiskia, jog informacija bus visiSkai uZslopinta, o vienetas reiskia, jog informacija néra koreguojama.

Pirmasis zingsnis LSTM modelyje yra sprendimas, lemsiantis, kurios lastelés informacijos reikia
atsisakyti. Sis sprendimas yra atlickamas sigmoidiniame lygmeniu (diagramoje paZymétas o),
vadinamu uZmirities slenks¢io lygmeniu (angl. forget gate layer). Sis lygmuo, atsizvelgdamas j
ankstesne lgstelés iSvestj (h) laiko momentu t-1 ir nauja jvestj X, sudaro slopinimo reik$meg tarp 0 ir 1
kiekvienai celei (1.8 pav.).

1.8 pav. Pirmasis LSTM veikimo zingsnis [22]

Kitame zingsnyje (1.9 pav.) yra nusprendziama, kurig nauja Igstelés informacija reikia i§saugoti. Sis
zingsnis susideda 1§ dviejy daliy. Pirmiausia sigmoidinis lygmuo, pavadintas jvesties slenkscio
lygmeniu (angl. input gate layer), nusprendzia, kurig reikSme reikia atnaujinti. Po to tanh lygmuo
sukuria vektoriy su naujomis kandidaty reikSmémis Ct, kurios gali biiti pridétos prie 1gstelés biisenos.
Kitame zingsnyje Sios reikSmés bus sujungiamos sukuriant Igstelés biisenos atnaujinimo vektoriy.
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1.9 pav. Antrasis LSTM veikimo zingsnis [22]

Atlikus auks¢iau i$vardintus Zingsnius, galima atnaujinti seng lastelés biseng. Siam tikslui pasiekti
seng lgstelés biiseng padauginame i$ slopinimo reik§més (Zitréti pirmo zingsnio apraSymg) tam, kad
nereik§minga informacija biity pasalinama arba prislopinta. Po to prie atnaujintos celés biisenos yra
pridedama antrame zingsnyje sumodeliuota Igstelés biisena.

Paskutiniame Zingsnyje (1.10 pav.) priimamas sprendimas, kokias reikSmes reikia iSvesti. ISvestis yra
sudaroma i§ transformuotos lgstelés biisenos. Pirmiausia, sigmoidinis lygmuo ,,nusprendzia®, Kuri
lgstelés buisenos dalis yra reikSminga. Tuomet celés reik§mé yra normalizuojama, panaudojant tanh
operacija (tam, kad reikSmeés patekty i -1 ir 1 intervalg) gautas rezultatas yra padauginamas i$
sigmoidinio slenkséio lygmens rezultato tam, kad biity iSvestos tik reikSmingos reikSmes.

hy 4

1.10 pav. Informacijos iSvedimo zingsnis [22]
1.6 Sprendimy medis

Sprendimy medis — remiantis objekto charakteristikomis sukurtas modelis, kurj galima pavaizduoti
kaip medj. MedZio briaunos sujungia objekta charakterizuojancius faktus su i§vadomis, lapais, kurie
parodo objektui priskirta klase. Klasifikavimo ir regresiniai medziai yra DI metodai, skirti sukurti
duomeny prognozavimo modelius. Sie modeliai yra sukurti rekursyviai dalijant objekta aprasanéiy
duomeny aibe ir apmokant primityvy prognozavimo modelj kiekvienai i§skirtai charakteristiky imciai.
Sig duomeny poaibiy hierarchija galima nesunkiai pavaizduoti grafiskai. Klasifikavimo medziai yra
sumodeliuoti katekoriniams kintamiesiems, $iuo atveju modelio paklaida yra vertinama blogai
Klasifikuotu klasiy kiekiu. Regresijos medziai modeliuoja tolydzius priklausomus kintamuosius, $iuo
atveju modelio prognoziy paklaida yra apskaiCiuojama vidutiniu Kkvadratiniu nuokrypiu nuo
prognozuojamos reik§més. Norint sprendimy medziuose naudoti tolydzius kintamuosius reikia
parinkti reikSmiy skélimo taska (angl. split-point), pagal kurj kintamojo reik§més bus skaidomos
(paprastai) j dvi dalis. Tam gali buti naudojami parasti metodai, kai skaidymui naudojama mediena
(tuomet imtis padalijama j dvi lygias dalis), bei sudétingi metodai, kai papildomai iSbandomi jvairiis
skaidymo variantai ir sickiama parinkti optimaly kriterijy. [23]
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Zemiau pateiktas sprendimy medzio pavyzdys (1.11 pav.). Diagramoje galima matyti sprendimy medj,
kuris sudarytas remiantis Titaniko katastrofos statistiniais duomenimis. Sio medZio lapai yra klasés,
nusakancios, ar Titaniko keleivis igyvens ar mirs. Sakos parodo atributus, pagal kuriuos skaidomi
duomenys: lytis, amzius ir artimyjy kiekis. Lapuose antrasis skai¢ius parodo, kuri duomeny dalis yra
klasifikuojama atitinkama sprendimy seka, o pirmasis skai¢ius parodo, kuri dalis duomeny yra
teisingai klasifikuojama (abi reik§més isreikstos procentais). [24]

Lytis
Vyras Moteris
AmZzius
Daugiau Maziau nei
arba lygu
9.5
9.5 >
Miré Artimujuy
17% | 61 % kiekis
Maziau . .
arba lygu Daugiau nei
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2.5
Miré
5% | 2%

1.11 pav. Titaniko katastrofa iSgyvenimo tikimybe vaizduojantis sprendimy medis

Medziams sukurta daug jvairiy algoritmy, populiariausi i§ jy: ID3, C4.3, CERT, CHAID. ID3 yra
vienas i§ pirmyjy algoritmy, skirty Siems medziams kurti. Algoritmas sukurtas J. R. Quinalo [25], jo
pagrindinés koncepcijos yra naudojamos ir modernesniuose algoritmuose. Sio algoritmo principas yra
kiekviename medzio lygyje pasirinkti tokj skirstymo kriterijy, jog biity prarandama kuo maziau
informacijos. ID3 algoritme medzio Sakos skaidymui parenkamas kintamasis pagal didziausig
informacijos iSlosimg (angl. information gain). Pirmame zingsnyje duomeny rinkiniui yra
apskaiciuojama entropija pagal formulg:

E(S) =— z p(x)log,p(x) ; (4)

xeX

¢ia E — duomeny informacija (taip pat vadinama entropija, matuojama bitais), S — duomeny rinkinys,
kuriam apskai¢iojama entropija, X — rinkinio S klasés, p(x) — klasés x proporcijos rinkinyje S kiekis.
Tuomet duomeny imtis yra skaidoma pagal kiekvieng atributa, ir apskai¢iuojamas informacijos
gavimas pasinaudojant formule:

ES,A) = H(s) = Y p@®E®) = HES) - H(S14); (5)
teT

¢ia T imtys sukurtos imtj S padalijus pagal atributg A. Pasirenkamas atributas, pagal kurj perskelto
duomeny rinkinio entropija yra maziausia. Tada sukuriamas iSsiSakojimas ir $ioms naujoms sakoms
taikomas pirmas zingsnis, kol skaidymas j naujas Sakas nebesumazina naujy im¢iy entropijos.

22



Sprendimy medziai yra linke persimokyti. Norint to iSvengti reikia medzius genéti (angl. prune),
atsikratant Saky esanciy arti medzio lapy. MedZio genéjimo metodai skaidomi j du tipus:

e iSankstinis genéjimas (angl. prepruning) — $iuo atveju medelio sudarymo metu yra jvedama
Sakojimosi stabdymo salyga, tai kriterijus, kuriuo remiantis skaidymas j Sakas stabdomas
anksdéiau;

e (Qenéjimas po medzio sudarymo (angl. postpruning) — medis sudaromas iki galo, o véliau
naudojamas koks nors algoritmas (kriterijus) Sakoms genéti.

1.6.1 Atsitiktinis miSkas

Sprendimy medziy modeliai yra daznai naudojami kaip vaizdiné priemong, taCiau jie néra daznai
naudojami kaip klasifikatoriai. To priezastis — sprendimy medis yra linkes persimokyti ir neturi didelio
klasifikavimo tikslumo. Taip pat $iems modeliams sunku parinkti optimaly gen¢jima. Siuos trikumus
bandoma isSplésti panaudojant atsitiktinius miSkus (angl. random forest), kurie yra priskiriami
metodams ansambliams. Atsitiktiniai miskai yra dazniau naudojami nei sprendimy medziai, nes jie
nelinke persimokyti, yra daug tikslesni ir gali klasifikuoti daugiau klasiy. Naudojant §j metoda galima
sukurti labai galingus klasifikatorius, kurie gali biiti panaudojami zaidimy, automatizavimo ar net ligy
prognozavimo srityje. Sio modelio principas Vienai apmokymo im¢iai sudaromas ne vienas medis, o
daug sprendimy medziy (pvz. 100 ar 1000). Tam, kad galétume sudaryti medzius, kurie nebiity
identiski, medziy kiirimo metu naudojamas atsitiktinumas (angl. randomization) [26]:

e medziui sudaryti naudojama ne visa, o atsitiktiné imties dalis;
e kintamasis imties skaidymui ] medzio $akas parenkamas ne optimaliai i$ visy kintamyjy, o
i§ atsitiktinés dalies kintamyjy.

Turint sprendimy medziy miska, kiekvienas medis atlieka klasifikavimo uzduotj, 0 galutiné klasé
parenkama atliekant ,,balsavima‘ pagal daugumos principg. Kartu tai leidzia nustatyti ir tikimybe, Su
kuria taskas yra priskiriamas tam tikrai klasei. Taigi, atsitiktiniai miskai néra link¢ persimokyti, net jei
juos kuriant naudojami j persimokyma linke algoritmai.

Atsitiktiniai miskai turi daug savybiy, kuriy parinkimas gali nulemti klasifikatoriaus kokybe:

e Medziy kiekio parinkimas. Si savybé nulemia, kaip tiksliai atsitiktinis miskas geba
klasifikuoti objektus.

e TriukSmas ir klasiy kiekis. Atsitiktinis miSkas taip pat i$siskiria tuo, jog jo tikslumui mazai
jtakos turi klasiy kiekis bei triuk§mas. Sie modeliai yra labai stabilds ir, nors pavieniai
medziai linke persimokyti, miskas §io trikumo neturi.

e Misko gylis. Sis parametras lemia algoritmo persimokymo lygj. Parinkus didelj gylj
modelis persimoko ir pradeda identifikuoti klasés triuk§ma, kai tuo tarpu mazas gylis
nulemia, jog duomenys bus nepakankamai gerai atskiriami.

Atsitiktinis miskas yra placiau naudojamas analitikoje, objekty klasifikavime bei komerciniuose
produktuose, tokio produkto vienas i§ pavyzdziy Kinect [27]. Sukurtame produkte, $is sprendimy
misky architektiira panaudota siekiant greitai ir tiksliai nuspéti 3d aplinkoje kiino daliy padétj. Siame
projekte mokslininkai naudojo didelius duomeny kiekius, kuriuose asmenys buvo fiksuojami
jvairiose padétyse ir aplinkose. Sukurtas produktas geba veikti 200 kadry per sekunde greiciu.
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1.7 Statistiniai metodai

Dauguma finansiniy tyrimy tiesiogiai netiria proceso, o orientuojasi i proceso pokyti (Siuo atveju
akcijos kainos pokytj laike). Campbellas ir kt. (1997) [28] pateikia dvi pagrindines priezastis. Pirma,
investicijos graza neturi priklausomybés nuo mastelio. Antra, grazos proceso laiko eilutés yra lengviau
modeliuojamos nei kainy proceso, nes pirmosios turi daugiau savybiy, naudingy statistinei analizei.
Egzistuoja keletas investavimo grazos apibrézimy, tarkime, P, yra tiriamo objekto kaina laiko
momentu t. Tegul uz jsigyta objekta ar jo dalj negaunama dividendy.

Vieno laikotarpio paprastoji graza. Turto nusipirkimas laiko momentu t-1 ir jo pardavimas laiko
momentu t atne§ bendrg pelng R;:

P
1+R, = P—t,arba P, =P,_,(1+R). (6)

t—1

ISreiSkus R; gauname vieno periodo paprastaja graza:

R=—t—1=-t_""1 @)
Atitinkamai turto laikymas k periodu sukurs k periody paprastajg graza:

_ Py _ Py _ Py _ _Pt—k+1
Prr Py Py ™ Py
8
= (1 + R+ Re_y) o (1 + Ry_grr) ®)

= nf;gu +R;_;).

1+ R¢[k]

1.7.1 Eksponentinio glodinimo metodai

Eksponentinio glodinimo metodai glodina laiko eilutes vidurkinant stebéjimus. Glodinimo procesas
leidzia i$lyginti laiko eilu¢iy duomenis, naudojant eksponentinio lango funkcija. Sia metody grupe
paprasta interpretuoti bei taikyti remiantis prielaidomis apie tiriamg procesa, kaip sezoniskumo
egzistavimg ar liekany autokoreliacija. Sis metodas taip pat leidzia iSskaidyti laiko eilute j jos
dedamasias, tokias kaip sezoniSkuma ar trenda. Eksponentinis glodinimas taip pat yra naudojamas
finansiniams duomenims prognozuoti, kai optimali ateities prognozé yra proceso praeities reikSmiy
svorinis vidurkis. Siame skyriuje naudojami jprasti eksponentinio glodinimo Zyméjimai: y, Zymés
stebétos laiko eilutés reikSme, 0 Yripr Zymes Y, prognozes reikSme, kai stebeétos reikSmes iki
v1, -, Y. Toliau pateiktas trigubas arba Hot-Winters sezoninis modelis:
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yT+h|T =l + hb + St+m+((h—-1)mod(m))+1 9)

le = a(ye — se-m) + (1 — @) (ly—1+b¢—1); (10)
by = B*(lg+le—1) + (1 — B)b_q; (11)
Se =V Ve—le—1—br—1) + (1 =¥ )Sem; (12)

¢ia (9) — prognozés lygtis, (10) vidurio glodinimas, (11) trendo glodinimas, (12) sezoniskumo
glodinimo lygtis, * —trendo glodinimo parametras, y* — sezoniskumo glodinimo parametras, t — laiko
momentas, m — sezoniskumo parametras. Sis modelis susideda i3 adityvaus vidurkio ir sezoniskumo
trendy. Praktikoje naudojami ir kiti trendy tipai, kurie yra zymimi taip: N — nenaudojamas trendas, A
— adityvus, Ad — adityvus nuslopintas, M — multiplikavus (eksponentiniai), Md — multiplikavus
nuslopintas. Trumpai Sie modeliai zymimi ETS(1, 2, 3) ir skliaustuose nurodomi trendy tipai, 1 - Sis
parametras nurodo vidurkio glodinimo tipg ir gali bati N, A, Ad, M arba Md, 2-sis parametras nurodo
sezoniskumo tipg N, M, A, o treéiasis, kuris taip pat gali biiti N, M arba A, lickany. ETS(A, A, N) ir
atitinka lygtyje aprasyta modelj. Tokiy modeliy yra 30. [29]

1.7.2 ARIMA

ARIMA —autoregresinis (angl. autoregressive, AR), integruotas (angl. integrated, I) judancio vidurkio
(angl. moving average, MA) modelis. ARIM modelis yra naudojamas tiek duomeny analizei, tiek
atsitiktinio proceso, zymimo &,, reikmiy, prognozavimui. Sis modelis yra naudojamas, kai tiriamas
procesas yra nestacionarus ar pasiZymi nestacionaraus proceso savybémis. AR — $io modelio dalis
modeliuoja tiriamo proceso dabartiniy (laiko momentu t) reikSmiy priklausomybe nuo praeities
reik§méms (t-k, kur k poslinkis laike). MA modelio dalis apibtidina modelio paklaidy priklausomybe
nuo praeities paklaidy (paklaida tai tiesiSkai iSreikSta praeities ir dabarties paklaidy kombinacija). I —
reiSkia, jog duomenys, naudojami modelyje, yra integruoti. ; vadinamas d eilés integruotu procesu
(zymima &, € 1(d)), jei jo d eilés pokyciai yra stacionarus procesas, o d-1 eilés pokyciai néra
stacionariis. [29]. Sis modelis Zymimas ARIMA(p, d, q), kur p, d ir q atitinkami modelio parametrai,
0 jo matematin¢ iSraiska:

P(L)(1 - L)%, =Q(L)e; (13)

¢iaP(z) = z—a;z—-—ay,zP,0Q(2) = z+ ayz + - + a,z? yra atitinkami AR ir MA modelio
dalies polinomai, o p ir q atitinkami jy laipsniai ar modelio eilés, &, — balto triuk§mo procesas. L* yra
K postiimiy atgal operatorius:

L¥ =&y (14)

1.7.3 GARCH

Praktikoje daZna situacija, kai modelio liekanos, nors ir yra nekoreliuotos, taciau jy dispersija néra
pastovi. Su tokia situacija daznai susiduriama regresiniuose modeliuose. Tiesingje regresijoje tokiu
atveju taikomas apibendrintas maziausiy kvadraty metodas. Laiko eilu¢iy analizéje nepastovios
liekany dispersijos atvejis yra taip pat labai daznas. Pavyzdziui, jei analizuotume akcijy grazas, tai
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pastebétume, kad jos linkusios jgauti didesnes iSsibarstymo reikSmes tam tikram laikotarpiui, o po to
grazos nusistovi ir jy kintamumas veél jgauna ankstesnes nedideles reikSmes. Atsitiktinis procesas
tenkina &, apibendrintg autoregresinj salyginio heteroskedastiskumo GARCH(p, q) (angl. general
autoregressive conditional heteroskedastic) modelj [29], jei:

$¢ = 0p&g (15)

Cia & — baltas triukSmas, o g; — salyginis heteroskedastiSkumo (sklaida), tenkina lygti:

q p
2
0 =+ ) @+ ) fioe? (16)
i=1 i=1

Cia a; ir B;, parenkami parametrai.

1.8 Ankstesni akcijy prognozavimo bandymai

VW —

bandymy ir sukurta daug modeliy. ANN su atgaliniu rySiu yra bandyta taikyti jvairiose rinkose. R.
Aghababaeyanas (2011m.) [30] atliko tyrima dél prognozés Teherano vertybiniy popieriy birzoje, kur
sukiiré jrankj, pagrista ANN, kurio tikslumas siekia 97%. Khanas ir kiti (2011) [31] atliko Bangladeso
vertybiniy popieriy rinkos tyrima, kuriame sukiiré jrankj, kurio vidiné paklaida yra 3,7% ir 1,5% dviem
simuliacijoms. N¢ vienas i§ ty jrankiy néra vieSai skelbiamas, nebuvo sukurtas komerciskai ar
tikslingai atitinkamiems vertybiniy popieriy makleriams.

Siose srityje taip pat labai gerus rezultatus parodé hibridiniai metodai, naudojantys kelis prognozavimo
metodus i§ karto. G. I. Sheras suktiré ir iStyré kainos prognozavimo sistema, kuri yra paremta
neuroniniais tinklais, taciau atsizvelgia ir | tai, ar susidariusi geometrin¢ konfigtiracija. Buvo iskelta ir
patvirtinta hipoteze: atsizvelgiant | geometrines konfigiiracijas ir naudojant dirbtinj neuroninj tinklg
galima pasiekti didesnio pelningumo nei vien tik naudojant nérininj tinklg. Buvo pasiektas 52% pelnas
per 15 dieny laikotarpj su 1:50 svertu [32].
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2 AKCIU RINKOS MODELIAVIMO PROJEKTAS

Siame skyriuje aptariama tyrimo eiga, kuriami modeliai bei aptariami kriterijai, kuriais remiantis yra
tikrinami sukurti prognozavimo akcijy kainy metodai. Jvardijami pasteb¢jimai bei rezultatai, leide
suprojektuoti modeliy asambléjas. Skyriaus pabaigoje apraSoma sukurta sistema, kurioje atlikti
bandymai ir aptartos technologijos bei programinés jrangos priemonés, naudotos §io tyrimo metu.

2.1 Tyrimo eiga

Sio projekto tikslas yra tirti akcijy kainas, siekiant prognozuoti jy poky¢ius ateityje, norint prognozes
panaudoti atlickant finansinius sprendimus. Tam, kad tinkamai identifikuotume akcijy kainy
charakteristikas, leidzian¢ias nuspéti proceso pokytj ateityje, pirmiausia pasirinkti tyrimui duomenys.
Istoriniams duomenims yra keliami tokie reikalavimai:

e kompanija, kurios akcijy kainy reik§més bus naudojamos tyrime, turi bati gerai Zinoma;

e akcijos beta reik§mé pasirinktame intervale turi biiti didesné¢ arba lygi 0.8, bet mazesné uz 1.4;

e pasirinktos kompanijos, kurios vertybiniy popieriy kainy poky¢iai yra analizuojami, turi patekti
1 500 didziausiy pasaulio kompanijy sarasa pasirinktu analizés laikotarpiu;

e pasirinkta akcija turi buti prekiaujama bent 5 metus;

e pasirinkti duomenys turi biiti vieSai prieinami.

Nuspresta prognozuoti ne pasirinkty akcijy pakety duomenis, o prognozuoti akcijy rinkos indeksa. Sis
sprendimas priimtas analizuojant rinkos tendencijas. Akcijy rinkos dalyviai vis dazniau renkasi ne
aktyvias investavimo strategijas, o investavimg j fondus, ar jy akcijas (EDFs, zituréti skyrelj 1.1).
Rinkos indeksas yra akregacija jo komponenciy (daznai akcijy kainy), tiesiS8kai transformuota
atsizvelgiant | pokycius apimancius jos komponentus, akcijas. Todél rinkos indeksas yra visg rinka
reprezentuojantis, procesas i§ dalies normalizuotas — jo rodmenys nekinta jai jvyksta jo komponenciy
restruktiirizacija (akcijy skaidymas, padidéja akcijy kiekis it t.t.). Tyrimui pasirinktas S&P 500
(zenklinimo simbolis "GSPC, ™ — pazymi jog tai indeksas) procesas, kurio komponentés yra 505
didziausiy Amerikos kompanijy akcijos ir apima 80% Amerikos rinkos kapitalizacijos, beta tyrimo
metu svyruoja nuo 0.96 — 1 (periodas 1 metai). 2.1 pav. kairéje puséje pateikti istoriniai "GSPC indekso
rodmenys pasirinktame tyrimo intervale nuo 2013 iki 2019 mety, o deSingje puséje Siy duomeny vieno
meénesio segmentas.
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2.1 pav. "GSPC indekso istoriniai duomenys, naudojami tyrime

27



Akcijos kainos pasizymi savybe — priklausomai nuo populiarumo, kaip daznai yra prekiaujama jmonés
vertybiniais popieriais, impulsai, paveikiantys rinka, tokie kaip stichijos, resursy kainy Suoliai ar kiti
panasus jvykiai, atsispindi kainy poky¢iuose skirtingais tarpais nuo impulso atsiradimo. Todél tyrimo
pradzioje yra identifikuotos bendrovés, kurios tikétina, jog pastebimai ir reliatyviai greitai reaguos j
naujai atsiradusig informacijg, bei Kiti procesai, kurie gali biiti panaudojami kaip regresoriai,
leidziantys nuspéti rinkos pokytj. Siam tikslui pasiekti pasitelktos sklaidos diagramos, padedancios
nustatyti procesus, turin¢ius tarpusavio rysius. Taip pat tyrimo pradzioje atliktas duomeny apdorojimo
zingsnis leidzia apskaiciuoti pirmos eilés integruotus procesus visoms naudojamoms laiko eilutéms
pasinaudojant (6) formule. Integruotas akcijos kainos procesas yra akcijos grazos procesas, parodantis,
kaip kaina kito per prekybos dienas.

Literattiros analizés metu buvo identifikuoti statistiniai modeliai, gebantys modeliuoti laiko eilutes.
Parinkti modeliai placiai naudojami jvairiose mokslo ir verslo srityse, kur sickiama nustatyti proceso
savybes ar prognozuoti jy reikSmes ateityje. Jie taip pat taikyti ir akcijy kainy prognozavime. Taciau
ankstesniuose tyrimuose sukurty modeliy negalima priskirti tiriamajam procesui, nes skirtingi
finansiniai procesai pasizymi skirtingomis savybémis ir dél to kiekvienam procesui reikia sukurti naujy
modeliy. Sio tyrimo metu parinkti modeliai tiriamoms laiko eilutéms atsizvelgiant j statistinius
modeliy rodmenis ir analizuojant jy lickany savybes. Statistiniy modeliy atrinkimo procesas
apibendrintai pavaizduotas 2.2 pav. pateiktoje veiklos diagramoje.

Pirmiausia, yra atrenkami duomenys, tinkantys modeliui. VAR modeliui parenkami duomenys, kurie
turi tiesioging priklausomybe tiriamam procesui, 0 AIMA atveju parenkami iSoriniai regresoriai.
Atsizvelgiant | reikalavimus, keliamus kiekvieno modelio duomenims, taip pat reikia parosti
duomenis, pagal kuriuos atliekami laiko eilu¢iy integravimo sezoninés komponentés Salinimo ar
duomeny norminimo procesai.

Kiti du zingsniai tarpusavyje yra susij¢. Daznai parametrai yra parenkami iteraciniu procesu
naudojantis AIC, BIC informaciniais kriterijais ar MSE, MAE (vidutiné kvadratiné ir absoliutiné
paklaidos atitinkamai) juos minimizuojant. Norint pasiekti geriausiy rezultaty reikia iSmeéginti visas
jmanomas kuriamy modeliy variacijas, taCiau to padaryti nejmanoma ir todé¢l taikomi jvairiis
klasikiniai automatizuoti euristiniai modeliy atrinkimo metodai. Ta¢iau praktikoje, duomeny analitikos
srityje, automatinis parametry parinkimas yra naudojamas tik kaip pagalbinis instrumentas. Parametrai
dazniausiai yra parenkami analizuojant statistinio modelio parametrus bei metrikas. Sio darbo metu
parametry pirminiam parinkimui yra taikomi 2 iteraciniai metodai. Pirmuoju metodu iSbandomos visos
galimos parametry kombinacijos nurodytame intervale. Intervalas parenkamas atliekant pradiniy
duomeny analize. Iteracijy metu sukuriama statistiniy jvar¢iy matrica, analizuojama, kaip jvarciy
kitimas priklauso nuo parametry kombinacijy. Analizuojant rezultatus galima nuspresti, ar reikia iStirti
daugiau kombinacijy. Antrasis metodas vadinamas parinkimas j priekj (angl. forward selection) [33].
Sis metodas naudojamas regresoriams atrinkti. Metodas kiekvienos iteracijos metu parenka vieng i§
galimy regresoriy, kurio jdé¢jimas ; model; yra naudingiausias (daznai remiamasi BIC arba AIC
statistika), procesas kartojamas, kol pasirinkta statistika nebedidéja arba nelicka regresoriy. Iteracinio
proceso metu parenkami kandidatai, Sie kandidatai toliau kitame Zingsnyje renkami pasitelkiant
medaliy liekany analize, tikrinama, ar paklaidy procesas yra balto triuk§mo procesas, bei tiriamas
koeficienty statistinis reikSmingumas. Remiantis Siais duomenimis identifikuojami ir kuriami kiti
modelio variantai, kol randami tinkami modelio parametrai, arba nustatoma, jog modelis netinka
tirlamajam procesuli.
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. : Modelis atmestas
Modelis atringktas

2.2 pav. Modeliy kiirimo procesas

Tyrimo pradzioje sukurti ir itirti 4 (neskaiCiuojant tarpiniy variacijy) modeliai. 2.3 pav. pateikta
prognoziy generavimo segmento seky diagrama. Sis segmentas pakartotinai naudojamas tolimesniame
darbe. Sioje, kaip ir kitose, diagramose visi pavadinimai yra sulietuvinti ir todél tiesiogiai neatitinka
funkcijy ar duomeny struktiry pavadinimy, pateikty kodo segmentuose esanciuose prieduose.
Pateiktoje diagramoje matyti, jog pirmiausia yra atliekama proceso dekompozicija panaudojant
eksponentinj glodinimg. Sio proceso metu sukurtos tiriamo proceso dedamosios yra panaudojamos
kuriant kitus modelius. LSTM modelis $ioje seky diagramoje nenurodytas, siekiant struktarizuoti
tolimesnes diagramas.
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2.3 pav. Prognoziy generavimo segmentas

Pirmasis parinktas modelis yra vektorinis autoregresijos modelis. Sis modelis pasirinktas, nes jis geba
sumodeliuoti daug tarpusavyje susijusiy procesy ir surasti jy priklausomybes. Be to, identifikuotos
tiesinés priklausomybés tarp modeliy suteikia papildomos informacijos apie jmoniy tarpusavio saveika
ir leidZia vienu metu prognozuoti visus j modelj jtrauktus procesus. Parinktas modelis VAR(10) yra su
SeSiais ] modelj jtraukiamais procesais (zituréti skyriy 3.1.4).

Antrasis panaudotas modelis sezoninis ARIMA. Sis modelis parinktas, nes tiriant "GSPC indekso
kitimo laike savybes panaudojus ACF bei PAC identifikuoti praeities reikSmiy poveikiai dabarties
reikSmei bei sezoninés struktiiros egzistavimas. Taciau tolimesni tyrimai parodé, jog sezoninés
komponentés jtraukimas j modelj néra naudingas (Zitiréti skyriy 3.1.2). Be to, nuspresta, jog norimas
prognoziy rezultatas yra ne kaina, o kainos poky¢iai, todél parinktas modelis ARMA (2, 4), kuris
apmokomas jau integruotais duomenimis. Siekiant toliau pagerinti modelio savybes dar papildomai j
modelj jtrauktas neapdorotos naftos kainos kitimo procesas kaip iSorinis regresorius. Sio proceso
modeliavimas yra uz §io darbo apimties riby. Darbe jo reikalingos n (pasirinkto horizonto) dieny |
priekj prognozés yra suprojektuojamos VAR modelio.

Trediasis pasirinktas modelis yra ARMA+GARCH. Sis modelis pasirinktas dél gebéjimo modeliuoti
salyginj heteroskedastiSkumg. Salyginis finansiniy duomeny nepastovumas yra gana gerai Zinomas ir
tyrimais patvirtintas procesas [34]. Sis modelis daznai geba parodyti geresnius rezultatus nei ARMA,
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taciau Siame darbe bus naudojamos ne tik $io modelio tiriamo proceso prognozavimo savybés, o ir
AGSPC indekso salyginés sklaidos prognozés kitame Zingsnyje.

Paskutinis pasirinktas modelis LSTM. Tai yra trumpalaikés, ilgalaikés atminties DI modelis. Sis
modelis yra daznai pasirenkamas, modeliuojant procesus kurie vystosi laike. Norint sukurti modelj
pirmiausia yra apdorojamos duomeny imtys (2.4 pav.): j jvesties imtj yra jtraukiami praeities faktoriai,
kurie leidzia prognozuoti iSvesties aib¢ (tiriamos laiko eilutés reikSmés per n (horizontas) dieny
ateityje). Kuriant jvesties aibe algoritme, vartotojui leidziama nurodyti, kiek praeities reikSmiy jtraukti
(kiekis), ar jas reikia transformuoti (transformavimo funkcija). Transformavimo funkcija nurodama
iSkvie¢iant prognozavimo posistemés LSTM funkcijg, taip galima jtraukti praeities reikSmes, jy
vidurkj ar sumg j jvesties imtj. Tyrimo metu nustatyta, jog §1 DNT architektiira nesugeba tinkamai
suprojektuoti akcijy kitimo proceso savybiy (zitréti skyriy 3.1.5), taciau sugeba konkuruoti su kitais
modeliais.

Progn.ozawr'no LSTM
| posistemé

|
o
loop )

|
|
|
|
I
PridétiReikSmes]ISvestielmtj(tyriamaLaikoEilué, horizontas) I
|
I
|
I
|

t

e )

[prognozés != null]

PridétiPrognoze)vestiesimtj(prognozés)

[susijusiosLaikoEilué = null]

|
| PridétPraeitiesReikSmes)|vestiesimtj(prognozeés, kiekis, transformavimoFunkcija) |
|

Sukurk (ivestiesLaikoEilutés, iévestiesLaikoEiIité)——'jlj
< — ———— —— —— — = modelis — — — — — — — — — — —

Prognozuok(modelis, ivestiesLaikoEilutés) nj
< — - ———— — — — — - prognozés— — — — — — — — — — —

2.4 pav. LSTM prognoziy generavimo segmentas

Parinkus optimalius modeliy parametrus tiriamajam procesui, buvo atlikta jy ateities prognoziy
tyrimas. Tyrimo metu duomenys dalijami j dvi grupes: mokymo imtis sudaro 90% ir prognozavimo
imtis — 10%. Atliktas kryzminis modeliy tikrinimas, kai, apmokius tiriamg modelj ir panaudojus
apmokymo imtj, atliekama n dieny ] priekj prognozé. Pirma prognozuota reikSmeé jtraukiama j
apmokymo imtj, ir §is procesas kartojamas, kol prognozavimo horizontas yra mazesnis uz testavimo
imtj [35]. Surinkus kryZzminio patikrinimo rezultatus, jie yra toliau analizuojami: kiekviena dieng buvo
surasta geriausia prognoz¢ remiantis maziausios absoliutinio nuokrypio nuo prognozuojamos kainos
poky¢io metrika. Grafiskai §io tyrimo rezultatai rodo, jog modeliy prognoziy pasiskirstymas
analizuojamame laiko intervale néra atsitiktinis. Parinkti modeliai skirtingais laiko periodais geba
atskleidZia tikslesnes prognozes. Ankstesniuose tyrimuose mokslininkai, sieckdami pagerinti finansiniy
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proceso prognozavimo tikslumg, tyré jvairiy modeliy sistemy kombinacijas, kur keliy modeliy
prognozes yra tiesiogiai transformuojamos (daznai paprastuoju aritmetiniu vidurkiu, zitréti skyriy
1.8), siekiant sumazinti viduting prognozés paklaida. Sio darbo metu, remiantis nustatyta modeliy
prognozavimo charakteristika, pasitlytos trys architekttiros, kuriomis siekiama tirti §ig struktiirg.

Paskutiniame tyrimo etape visi sukurti modeliai palyginami, analizuojant jy prognoziy
charakteristikas. Siame etape, kaip ir ankstesniame, panaudotas kryZminis modeliy tikrinimas, ta¢iau
panaudota maZesné mokymo imtis ir didesné prognozavimo (33%). Norint objektyviau istirti skirtingy
modeliy savybes, sukurta investavimo j rinkg simuliacija panaudojant istorinius duomenis bei modeliy
prognozes.

2.2 Modeliy asambléjos

Remiantis gautais tarpiniais rezultatais, tiriant rinkos indeksg, panaudojant statistinius bei DNT
modelius, pasitilytos trys hibridiniy modeliy architekttros, skirtos suprojektuoti trumpalaikéms
(vienos dienos j priekj) rinkos prognozéms. Atliekant tiriamy modeliy analize¢, nustatyta, jog nors ir
visi modeliai buvo optimizuojami, nuspétos to paties proceso reikSmés, bet jie turi savybiy,
suteikian¢iy pranasumy skirtinguose laiko perioduose. Sios charakteristikos buvo tikétasi perrenkant
modelius. Analizuojant rinkos bei finansiniy procesy charakteristikas, nesunku pastebéti, jog tai
dinamiski procesai. Ty paciy jvykiy poveikis procesui vystantis irgi kinta. Priezastys gali biiti jvairios:
imoné perkelia savo padalinius j kitas Salis, tokiu atveju geopolitiniy veiksniy poveikis gali padidéti ar
sumazeti; did¢jant jmonés populiarumui, kituose procesuose atsiranda impulsy (pavyzdziui,
konkurencingos kompanijos naujo produkto isleidimas), kuriy poveikis tiriamajam procesui tipiniu
atveju pasireik§daves po n dieny pasireiks§ anks¢iau po n - delta dieny ir, atvirks¢iai, mazéjant jmonés
populiarumui autoregresiniai poveikiai pasireik§ po n + delta dieny. Sis pastebéjimas leisty daryti
prielaida, jog tiesioginiai modeliai §iam uzdaviniui netinka. Taciau, kaip teigia G. Boxas [36], ,,i$
esmes visi modeliai yra klaidingi, taciau kai kurie yra naudingi®.

2.2.1 Modeliy asambléja (EWA)

Primoji pasiiilyta architektiira atitinka sukurty modeliy prognoziy vidurkius. Kadangi visi statistiniai
modeliai yra neteisingi, o yra aproksimacijos tiriamy tiek jy parametry, tiek paciy modeliy, parinkimo
procese lieka neapibréztumas. | Sia elementarig modeliy savybe biitina atsizvelgti darant bet kokias
prielaidas ar prognozes. Laiko eilu¢iy analizéje apibréZtumo mazinimas gali biiti maZinamas kuriant
modeliy asamblg¢jas, sujungiant naudojamy modeliy prognozes. Praktikoje daznai yra naudojamas
vidurkis. Vidurkio svoriams parinkti yra sukurta daug algoritmy: vienody svoriy aritmetinis vidurkis
(angl. equal weights averaging, EWA), Bateso-Grangerio vidurkis (BGA), AIC ir BIC, pagristas
AICA ir BIC atitinkamai vidurkiniams, ir kiti [37]. Sio tyrimo metu yra naudojamas aritmetinis sukurty
modeliy vidurkis (algoritmo seky diagrama pateikta 2.5 pav.).
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2.5 pav. Modeliy asambléjos (VSV) seky diagrama
2.2.2 Modeliy asambléja (AM)

Remiantis prielaida, kad tiriamy modeliy tikslumas yra salyginis, uzdavinj galima traktuoti ne kaip
laiko eiluc¢iy analizg, o klasifikavimo uzdavinj. Sugeneravus skirtingy modeliy prognozes, kiekvienai
tiriamo proceso ateities reik§mei galima priskirti klase (modelio pavadinima), kuris laiko momentu t -
1 prognozavo akcijos reikSme t momentu su maziausia absoliutine paklaida. Tokiu biidu 1§ 4 (modeliy
skaicius) kiekybiniy tolydziyjy kintamyjy sudaromas vienas kategorinis kintamasis. 2.6 pav. patiekta
Sios architektiiros seky diagrama. Pirmiausia, sukuriamos ateities prognoziy imtys pasinaudojant 50 %
mokymo imtimi kiekvienam tiriamam horizontui. Sios imtys toliau apdorojamos, kiekvienam
horizontui sukuriant kategorinj kintamajj (apibiidintas anksc¢iau). Panaudojant sukurtg kintamajj bei
apmokymui skirty duomeny imtj sukuriama nauja mokymo imtis, kurios dydis atitinkamai yra lygus
50 % imties dydzio.

Atsitiktinis miSkas pasirinktas Siems duomenims klasifikuoti, kadangi atrinkty faktoriy (priklausomy
procesy, aprasyty skyriaus pradzioje) ir sukurty procesy (salyginés sklaidos, sezoninés komponentés)
kiekis yra didelis. Be to, atlikti bandymai tiriant sukurta duomeny imtj (panaudojant sprendimo
medzius) neparodé gery rezultaty. Panaudojant mokymui skirta duomeny imtj buvo parinktas misko
dydis 30 su atsitiktinai parenkamy charakteristiky kiekiu 3 kuriant kiekvienam medziui. Pasiektas
aukstas 92% tikslumas nuspé¢jant tinkamg modelio mokymo imt;.
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2.6 pav. Modeliy asambléjos (AM) seky diagrama

2.2.3 Modeliy asambléja (LSTM)

Kaip ir minéta 1.5.1 paragrafe, Sis modelis itin tinka laiko eilutéms prognozuoti, nes pasizymi
savybémis, leidzianciomis jam identifikuoti harmonikas, pasikartotinus duomeny Sablonus. Atlikus
tyrimus su visa duomeny imtimi nustatyta, jog Sis modelio tikslumas tiriant ateities kainas yra
maziausias lyginant su statistiniais modeliais, taCiau analizuojant prognoziy tikslumg taip pat
pastebéta, jog jis skirtinguose laiko intervaluose sugeba konkuruoti su kitais modeliais, nors ir
vidutiniSkai pralaimi. Dél anks¢iau minéty savybiy model; nuspresta naudoti kaip apibendrinantj

statistiniy modeliy prognozes. Si architektiira pavaizduota 2.7 seky diagramoje.
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Prognozavimo
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2.7 pav. Modeliy asambléjos (LSTM) seky diagrama




Sios architektiiros prototipo kiirimo metu taip pat atliktas modelio parametry ir jvesties duomeny
optimizavimas. Sio modelio parametrams nustatyti nenaudotas iteracinis procesas, nes §io modelio
kryzminis patikrinimas trunka nuo 14 min. iki 6 h. priklausomai nuo parinkty parametry. Todél
modelis yra kuriamas remiantis ankstesniais tyrimais, atliktais §io darbo metu, bei tarpiniais rezultatais.
Optimizuojant modelio parametrus buvo minimizuotos jvertintos prognoziy paklaidos ir tinkamo
zenklo atpazinimo metrika. Zenklas — pokygio kryptis (kainos ar indekso pakilimas arba kritimas). Si
metrika pasirinkta analizuojant investavimo j rinkg simuliacijos rezultatus (zitiréti skyriy 3.3.3). |
mokymui skirty savybiy imtj jtraukti duomenys, analizés metu iSskirtos procesy savybés, ateities
prognozés bei “GSPC proceso praeities reikSmes. Norint pagerinti harmoniky atpazinimg taip pat
atliktos 2 duomeny transformacijos operacijos. Pirmoji praeities reik§miy sumavimo:

i

suma(x, i) = Z Xe_j- (17)
t=1
Kita zenkly sumos operacija:
1, x>0
zenklas(x) = { 0, x=0; (18)
-1, x<0
i
zenkly suma (x,i) = Z zenklas(x:—;); (19)
t=1

Cia X — transformuojamo proceso reik§més, t — laiko momentas, 0 i — reikSmiy kiekio parametras. Kaip
ir ankstesniam modeliui, taip ir Siam, apsimokymo imtis dalijama j dvi dalis panaudojant pirmg dalj
sukuriamos prognozés visoms antros dalies reik§méms. Tuomet pasinaudojant Siomis prognozémis,
bei kitomis laiko eilutémis suformuojama nauja apsimokymo imtis LSTM modeliui. Pilnas jvesties
duomeny apra§ymas:

e transformuotos procesy reik§més panaudojant (17) formule, kur i e N : p € [1,15], 0 X
proceso reikSmés;
o integruotas "GSPC indekso vidutinés dienos vertés pokycio procesas;
o integruotas “GSPC indekso auksc¢iausios dienos vertés poky¢io procesas;
o integruotas "GSPC indekso zemiausios dienos vertés pokycio procesas;
e transformuotos procesy reik§més panaudojant (19) formule, kur i e N : p € [1,15], 0 X
proceso reikSmés;
o integruotas “GSPC indekso vidutinés dienos vertés poky¢io procesas;
o integruotas “GSPC indekso auksc¢iausios dienos vertés poky¢io procesas;
o integruotas “GSPC indekso Zemiausios dienos vertés pokycio procesas;
e Keturiy dieny j priekj prognozés (kiekvienai dienai skiriama prognozé) ;
o ARMA+GARCH *GSPC proceso salyginio heteroskedastiSkumo prognozés;
o ARMA+GARCH *GSPC proceso ateities prognozes;
o ARMA "GSPC proceso ateities prognozes;
o VAR "GSPC proceso ateities prognozes.
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2.3 Modeliy palyginimo metodai

Egzistuoja 2 pagrindiniai biidai, kuriais pasinaudojant galima gauti pelng atliekant prekyba akcijomis.
Pirmasis biidas yra pelno gavimas i§ kainy augimo. Sio metodo metu akcijos jsigyjamos uZ Zema kaing
ir parduodamos uZ aukstesne. Antrasis biidas yra pelno gavimas i3 kainy kritimo. Sio proceso metu
akcijos yra pasiskolinamos i$ akcijy savininko, jos yra parduodamos uz didel¢ kaing. Po sutarto laiko
zmogus turi pasiskolintg akcijy kiekj grazinti jy savininkui, nupirkus jj uz mazesne¢ nei pardavimo
kaing gaunamas pelnas. Remiantis Siomis sglygomis modeliai yra lyginami atsizvelgiant j tai, ar
suprojektuotas kainos pokytis yra naudingas vienam ar kitam metodui. Kadangi yra prognozuojama
vidutin¢ dienos indekso S&P 500 reikSme, jos prognozé turi patekti j kitos dienos indekso kitimo
rézius: indekso didziausia dienos reikSmé > prognozuota reikSmé > maziausia indekso dienos reikSmé.
Sios tinkamos prognozés toliau skaidomos j tikslingai atpazintus kainy pakilimus ir kritimus. Be $io
kriterijaus, taip pat yra vertinama ir absoliutiné paklaida.

2.3.1 Prekybos rinkoje simuliacija

Norint dar objektyviau jvertinti pasitilyty modeliy tinkamumg duomenims bei panaudos atvejus, taip
pat sukurta prekybos akcijomis simuliacija bei strategija (pavadinta PirklrParduok), kuri panaudojant
prognoziy rezultatus atlieka finansinius sprendimus. Kadangi tiriamas procesas reprezentuoja rinkos
veikla, investavima j §j indeksa galima traktuoti kaip pirkima visy j indeksa jeinanéiy akcijy. Zemiau
pateiktas simuliacijos pseudokodas. Pradinéje simuliacijos stadijoje akcijos yra nenupirktos ir pelnas
yra lygus vienam (2 — 3 eilutés). 4 eilutéje pradedamas pagrindinis simuliacijos ciklas, pradedama nuo
2 reikSmés, nes, norint jeiti i rinkg (nusipirkti akcijy), reikia Zinoti praeities prognoze, kuri neegzistuoja
pc imtyje i-taja diena, kai i lygu 1. 5 eilutéje pradedama sprendimy seka, jei akcijos i — tuoju laiko
momentu néra nupirktos. Pirkimas jvyksta tada, jei akcijy kainos (indekso reikSmé) Sios dienos ribose
yra didesné ar lygi ir ne mazesné uz vakarykstés dienos reikSmés prognoze. Tokiu biidu uzsakoma
nupirkti akcijas uz prognozuota kaing, zinoma, akcijos nebus nupirktos, jei jy reikSmés (atitinka
indekso reik§me) nekis dienos laikotarpyje nurodytose ribose (eilute 7). Jeigu akcijos yra nupirktos,
tai jos yra parduodamos, jeigu prognozé buvo teisinga ir Sios dienos laikotarpyje akcijy kainos pasiekia
Sig prognozg, tai didziausia dienos reik§mé > prognozuota reikSmé > maziausia indekso dienos
reikSme (eilutes 12-16). Jeigu akcijos buvo neparduotos uz suprognozuotg kaing, jos yra parduodama
uz rinkos kaing dienos pabaigoje, jei rytojaus kainy prognozé (kurig galima suprojektuoti dienos
pabaigoje, kadangi jau Zinomi visi duomenys, reikalingi atlikti naujai prognozei) yra maZesné. Darbo
dienos pabaigoje atsiranda vél galimybé jsigyti akcijas, jei jos nebuvo nupirktos dienos laikotarpyje
pasinaudojant vakarykste prognoze; arba akcijos buvo parduota pasinaudojant vakarykste ar rytojaus
prognoze. Akcijos yra nuperkamos, kai rytojaus kainos prognoz¢ yra didesn¢ uz dabarting indekso
reik§me, rinkos uzdarymo reikSme (eilutés 24-31).

1. | funkcija Prekiauti akcijomis(ap, Ip, hp, cp, pp)
vesties reikSmés
ap — vidutiniy indekso dienos reiksmiy rinkinys
Ip — Zemiausiy indekso dienos reiksmiy rinkinys
hp — auksciausiy indekso dienos reik$miy rinkinys

cp — indekso reiksmés birzos uzdarymo metu rinkinys
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pc — rytojaus indekso reik§miy prognoziy poky¢iy rinkinys
Rezultaty reikSmés
inv — pelnas
Lokaliis kintamieji
b — ar akcijos nupirktos
bp — akcijy nupirkimo kaina
pp — prognozuojama kaina
b=NE
inv=1
kiekvienai i = 2 iki llgis(ap) pradéti
jaib=NE irpcli- 1] >0 tada
pp=ap - (1 + pc[i-1])
jai pp >= Ip[i] ir pp > Ip[i] tada
b=TAIP
bp = pp
baigti

kitu atveju
pp = ap[i - 1] - (1 + pc[i - 1])
jai pp > Ip[i] ir pp < Ip[i] tada

inv = inv -(1 +%)
b=NE
kitu atveju
pp = ap[i] - (1 + pcfi])
jai pp < cpli] tada
inv = inv -(1 +Cp[;]—p_bp)
b=NE
baigti
baigti

baigti
jai b= NE ir pc[i] > 0 tada
pp=ap - (1 + pcli])
jai pp > cpli] tada
b=TAIP
bp = cp[i]
baigti
baigti
baigti
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33. grazinti inv
34.  Dbaigti

2.4 Tyrimo aplinka bei naudojamos technologijos

Sio tyrimo rezultatas yra pasiilytos modeliy asambléjy architektiiros bei statistiniy modeliy
pritaikymas (parametry parinkimas) “GSPC indeksui prognozuoti. Siam tikslui pasiekti kuriama
sistema, kurios pagrindiné uzduotis — sutelkti aplinkg ir funkcijas, kurias panaudojant galima bty kurti
ir palyginti skirtingus rinkos dinamiky modelius. Siam uZdaviniui spresti reikia jvairiy analitiniy
resursy, DNT realizacijy bei programavimo aplinkos. Siuo metu tyrimo realizacijos aplinkai teikia
daug produkty. Yra sukurta auksto lygio programavimo kalbos, tokios kaip python ar R, kurios
specializuojamos duomeny analitikoje. Taciau aukstas kalby lygis turi ir didelg kaing — greitaveika, be
to, netinka kuriant daugiafunkcines sudétingas sistemas. Todél pasirinktas .NET karkasas ir C#
programavimo kalba sitilomiems algoritmams realizuoti. Taciau ne visi analitiniai resursai, reikalingi
Siam projektui realizuoti, yra sukurti pasinaudojant .NET karkasu. D¢l to nuspresta naudoti R karkasa
iSkvie¢iant jo funkcijas tiesiogiai i$ kuriamos sistemos, panaudojant R.NET paketa, jei reikalingi
analitiniai resursai. Pasiiilyta sistema ,,Akcijy prekiautojas®, Sios sistemos pakety diagrama pateikta
2.8 pav. Sistema sudaryta i$ tokiy daliy:

e Duomeny posistemé — posisteme, skirta duomenims saugoti. Ji atlieka dvi pagrindines
funkcijas. Jei kitai posistemei reikia istoriniy duomeny apie akcijas ar kitus procesus, ji
pirmiausia ieSko duomeny, kurie yra lokalioje duomeny saugykloje. Jei jy neranda, kreipiasi |
Yahoo Finance portalo [3]. Antra funkcija yra rezultaty saugojimas tolimesnei analizei. Tam,
kad duomenis biity lengva importuoti j kitas programas, pasirinktas primityvus duomeny
saugojimo formatas — duomenys yra sudaryti i$ kiekybiniy reik§miy sgrasy, kurie saugomi csv
formatu.

e Testy posistemé — sgsaja su kitomis posistemémis. Testais atliekami visi reikalingi darbai,
reikalingi darbui realizuoti. Sioje posisteméje parenkami modeliy parametrai ir pasinaudojant
kitomis posistemeémis atlieckami tyrimai.

e Prognozavimo posisteme — $ioje posistemeje atliktos pasitilyty modeliy realizacijos. Posistemé
atitinkamai nukreipiama j R karkasa, jei norima sukurti statistinius modelius bei jy prognozes.
R scenarijy rinkmenose aprasytos procediiros atitinkamiems modeliams sukurti. Modeliy
realizacijos apraSai sukurti remiantis eksperimentiniais tyrimais, detalesnés proceso
specifikacijos pateiktos kitame skyriuje.

e Virtuali rinka — posistemé, skirta testuoti prognozéms. Detalus simuliacijos apraSas pateiktas
360 skyriuje.

e Posisteméje LSTM realizuotas DNT modelis, jo mokymas bei prognoziy generavimas. LSTM
modelis sukurtas pasinaudojant CNTK [38] karkasa. Sios posistemés naudojimas pateiktas 2.1
skyriuje.
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Duomeny positemé

R.exe

Duomenys
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+Gauti (pavadinimas, sarasas) : Sarasas

Vidiné duomeny
saugykla

N
Testy posisteme : |
T y T
1 ]
Prognoziy kirimo Prognoziy
Testai panaudojimo Testai
+ARMA() +ARMA()
+ARMAGARCH() +ARMAGARCH()
+VAR() +VAR()
+AsembléjaEWA() +AsembléjaEWA()
+AsembléjaAM() +AsembléjaAM()
+AsembléjaLSTM() +AsembléjaLSTM()

Virtuali rinka

Simuliacijos servisas
>

+Simuliuok(prognozés, duomenys) : Pelnas

Prognozavimo Positemé :

Prognozavimo Servisas

LSTM Posistemé

+ARMA (horizontas, duomenys) : Prognozés
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+VAR(horizontas, duomenys) : Prognozés
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+AsembléjaAM (horizontas, duomenys) : Prognozés
+AsembléjaLSTM(horizontas, duomenys) : Prognozés

LSTM Servisas

+Sukurti(duomenys) : Modelis

+Prognozuoti(Modelis, duomenys) : Prognozés

R.Scripts l—mmm |

] L]

ARMA.R ARMAGARCH.R VAR.R

O 0

EksponentinisGlodinimas.R

2.8 pav. Sistemos ,,Akcijy prekiautojas‘ pakety diagrama
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3 AKCIU RINKOS MODELIAVIMO TYRIMAS

Tiriamojo darbo metu pasirinktas objektas istoriniai "GSPC indekso duomenys, kuriems parinkti
optimalis statistiniai modeliai bei neuroniniy tinkly modeliai. Remiantis gautais rezultatais sukurtos
modeliy asambléjos, siekiant isnaudoti statistiniy modeliy bei DNT savybes. Sio skyriaus pradZioje
aptariami tyrimui pasirinkti duomeny paketai bei jy savybés. Toliau apraSomi sukurti modeliai bei jy
charakteristikos. Palyginamos visy sukurty modeliy bei jy ansambliy, aprasyty ankstesniame skyriuje
prognoziy metrikos. Skyriaus pabaigoje pateikiami sukurty modeliy prognoziy panaudojimo rezultatai
investuojant j rinkg sukurtoje simuliacijoje. Rezultatai taip pat lyginami su pirk ir laikyk investavimo
strategija.

3.1 ~GSPC proceso dinamiky modeliavimo analizé

Kaip ir minéta 2 skyriaus pradZzioje, tyrimui pasirinkti S&P 500 (*GSPC) indekso istoriniai duomenys.
Tyrimo metu pasirinktos 4 j §j indeksg jeinancios kompanijos: United Continental Holdings Inc.
(zenklinimo simbolis UAL), Southwest Airlines Co. (Zenklinimo simbolis LUV) bei American Airlines
Group Inc. (Zzenklinimo simbolis AAL), bei Delta Air Lines (zenklinimo simbolis DAL). Istorikai
iSvardinty kompanijy akcijy ir tiriamo proceso duomenys atsisiysti i$ Yahoo finance portalo [3]. Visos
Sios jmonés yra oro linijy bendrovés, Sios jmonés pasirinktos, nes oro linijy bendroviy akcijos greitai
reaguoja ] rinkg veikian¢ius procesus, kas gali leisti nuspéti Visos rinkos elgseng artimoje ateityje. Be
to, pasirinktas kaip galimai tiriamajai laiko eilutei darantis poveikj procesas — neapdorotos naftos
kainos istoriniai duomenys (Zenklinimo simbolis DCOILWTICO). Sis duomeny rinkinys parsisiystas
i§ ir FRED [4] duomeny bazés. Jis pasirinktas, nes kuro kainos gali turéti poveikj visai rinkai.
Trikstamos reik§mes, kurios sudaré ~ 3,6 % duomeny imties tiriamajam laikotarpiui, sugeneruotos
naudojant interpoliacijos metoda.

Pradiniame duomeny analizés Zingsnyje reikia apskaiciuoti pirmos eilés integruotus procesus
pasinaudojant (6) formule. Sis Zingsnis naudingas, nes sukurti procesai turi savybiy, naudingy
statistinei duomeny analizei (daznai turi pastovy vidurkj), be to, pasalinamas proceso mastelis, kas
leidzia lengviau identifikuoti procesy saveikas. 3.1 pav. pateiktas transformuoty "GSPC duomeny
grafikas, kiti minéti duomeny rinkiniai taip pat transformuoti.
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3.1 pav. "GSPC 1 eilés integruotas procesas, toliau zymimas iGSPC
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Auksciau pateiktame grafike matyti, jog dispersija laikui bégant kinta. Matoma, jog egzistuoja
periodai, atskleidziantys didelius nuokrypius nuo vidurkio. Pavyzdziui, nuo 2015 m. vidurio iki 2016
m. pradzios periodiskai iSryskéja pasikartojancios dispersijos padidéjimas bei sumazéjimas apytiksliai
kas ménes]. Grindziant Sia prielaida galima naudoti ARMA+GARCH modelj, kuris projektuoja
impulsy bei praeities reikSmiy poveik] tiriamajam procesui bei geba tirti nuo laiko priklausancia
liekany dispersija.

Norint pagerinti prognoziy tikslumg ieSkoma galimy iSoriniy regresoriy. Pasirinkti kandidatai bei jy
zenklinimo simboliai aprasyti $io skyriaus pradzioje. Nustatymui, ar egzistuoja tarpusavio rySiai tarp
identifikuoty procesy, panaudota sklaidos diagramy matrica. 3.2 pav. pateiktuose grafikuose
pastebima, jog egzistuoja tiesinés priklausomybés tarp visy pasirinkty kompanijy akcijy ir S&P 500
indekso reikSmiy silpna, bet statistiskai reikSminga nustatyta tiesioginés regresijos priklausomybé tarp
tiriamo proceso bei iDCOILWTICO proceso (i Zymi integruota procesa). Siuos sarysius pasirinkta tirti
VAR modeliu.

IGSPC
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3.2 pav. Matrica su tiriamo proceso ir jam poveikj daran¢iy procesy sklaidos diagrama

Norint nustatyti slenkancio vidurkio bei autoregresijos eile, yra apskai¢iuojama IGSPC proceso
autokoreliacijos (angl. autocorrelation function, ACF) bei dalinés autokoreliacijos funkcijos (angl.
partial autocorrelation function, PACF). Skai¢iavimy rezultatai pateikti 3.3 pav. Gautuose grafikuose
pastebima, jog yra statistiSkai svarbiy reikSmiy, esanéiy uz 5% intervalo tiek ACF, tiek PACF
grafikuose. Naudojantis ACF grafiku pastebima, jog 2 vélavimy reikSmé yra keliolika karty didesné
uz kity vélavimy reikSmes, taigi MA(1) modelis gali biiti naudojamas kaip pradinis. Be to, pastebimi
ir tolimesneés eilés reikSmingi jverciai, taciau vizuali grafiky inspekcija neleidzia nustatyti jy jtraukimo
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1 modelj naudos. Be to, pastebima, jog jie turi periodiSkuma kas 5 dienas, o tai parodo periodinés
komponentés egzistavima, taciau i$ grafiko sunku pasakyti, ar ji yra statistiSkai reikSminga.
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3.3 pav. Autokoreliacijos funkcijos (desinéje) bei dalinés autokoreliacijos funkcijos (kairéje) grafikai
3.1.1 Sezoninés komponentés iSskyrimas

Remiantis auksCiau pateiktais pastebéjimais, nuspresta iSskirti sezoniSkumo komponente. Praktikoje
sezoniSkumas yra Salinamas i§ pradiniy duomeny, tadiau nuspresta ji palikti kuriant statistinius
modelius. Sezoninés komponentés Salinimas nebuvo atliktas, nes sezoniSkumg galima naudoti kaip
iSorinj regresoriy, be to, ne visiems modeliams §i transformacija suteikia statistiSkai reikSmingo
pranaSumo, nes modeliai patys gali priklausyti nuo sezoniSkumo. ISskirta dedamoji taip pat bus
naudojama kuriant hibriding sistemg. Norint i$skirti "GSPC indekso kitimo sezoning komponentg,
buvo atlikta proceso dekompozicija panaudojant slenkanéio vidurkio metoda. Zemiau pateiktame
grafike (3.4 pav.) pavaizduota "GSPC proceso dekompozicija. VirSutinéje dalyje pavaizduota sezoniné
komponenté, vidurinéje trendas, o apatinéje lickanos, likusios po dekompozicijos.
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3.4 pav. "GSPC kainy laiko eilutés dekompozicija
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3.1.2 ARMA modelio sukiirimas

Kadangi vizuali integruoto "GSPC proceso analizé nepadéjo identifikuoti autoregresijos bei judancio
vidurkio eilés, tik leido padaryti prielaida, jog MA eilé 1 ar daugiau, modelio parinkimas atliekamas
iteraciniu procesu. Sio proceso metu kombinuojamos modelio p ir q (ziaréti skyriy 1.7.2) bei periodo
ir sezoninés komponentés p ir § eilés. Tyrimo metu analizuojama, kaip keiciasi modelio statistiniai
rodmenys, siekiama sumazinti AIC ir BIC statistika bei viduting absoliucia (angl. means absolute
error, MAE) bei kvadrating paklaidas (angl. mean squared error, MSE). Tyrimo rezultatai pateikti 3.1
lent. Tyrimo metu sukurti 132 modeliai, lentel¢je pateikti tik svarbesni modeliai, léme galutinio
modelio parinkimg. Pirmiausia optimizuoti p ir q parametrai. Modeliuotos kombinacijos, kai p € N :
p€[1,10], 0 pe N : p e [1,7]. Lenteléje modeliai, kuriy numeriai nuo 0 iki 87. Sio tyrimo metu
atrinkti modeliai ARIMA(0,0,1), ARIMA(2, 0, 4). Pasirinktas modelinis ARIMA(2, 0, 4) tolimesniam
tyrimui remiantis BIC, MAE ir MSE kriterijais. Sezoniskumo nustatymo tyrimo rezultatai lenteléje
numeruojami nuo 88 iki 129. Pastebima, jog sezoniSkumo periodo nustatymo testuose issiskiria 2
periodai — 15 dieny ir 31 dienos. Kadangi prekyba akcijy rinkoje vyksta tik darbo dienomis (tipiné
savaité susideda i§ 5 darbo dieny), tai 15 dieny periodg galima suprasti ir interpretuoti kaip elgsena,
kuri priklauso nuo savaités dienos, ta¢iau 31 dieny intervalg sunku interpretuoti ir daryti prielaida, jog
regresoriy jtraukimas j modelj bus naudingas panaudojant kitokia duomeny imtj (tac¢iau verta paminéti,
jog 8i dinamika yra naudinga modeliui zitiréti (bandymas nr. 133). Pasirinktas 15 dieny intervalas su
p eile 0ir g eile 1. Kadangi kuriamas vektorinis autoregresinis modelis Siame darbe, tai buvo bandomi
tik 2 iSoriniai regresoriai, sezoniné komponenté, kurios aprasas pateiktas 3.1.1 skyriuje, ir neapdorotos
naftos kainos integruotas procesas. Si laiko eilut¢ yra jtraukiama j modelj, remiantis visomis 3
statistikomis.

3.1 lentelé. Sezoninio ARIMA modelio su iSoriniais regresoriais parinkimo rezultatai

Nr. | Modelis ISorinis regresorius | MAE MSE AIC BIC

0 SARIMA(0, 0,0) x (0,0,0) 0 0.004558 4.19E-05 -10923.7 -10913
1 SARIMA(001)x(000)0 0.004429 3.94E-05 -11013.7 -10997.8
20 SARIMA(204)x(000)0 0.004424 3.90E-05 -11021.8 -10979.3
87 SARIMA(1007)x(000)0 0.004437 3.87E-05 -11009.2 -10908.1
88 SARIMA(204)x(100)0 0.004425 3.90E-05 -11019.8 -10972
103 | SARIMA(204)x(100)15 0.004419 3.89E-05 -11023.9 -10976
119 | SARIMA(204)x(100)31 0.004423 3.88E-05 -11028 -10980.1
120 | SARIMA(204)x(100)32 0.004424 3.89E-05 -11020.7 -10972.8
121 | SARIMA(204)x(100)33 0.004417 3.89E-05 -11022.5 -10974.7
122 | SARIMA(204)x(001)15 0.004419 3.89E-05 -11024.1 -10976.2
124 | SARIMA(204)x(100)15 0.004419 3.89E-05 -11023.9 -10976
129 | SARIMA(204)x(202)15 0.004422 3.88E-05 -11019.1 -10955.3

Sezoniné

130 | SARIMA(204)x(001)15 | komponenté 0.004419 3.89E-05 -11024.1 -10976.2
131 | SARIMA(204)x(001)15 | iDCOILWTICO 0.004321 3.63E-05 -11125.6 -11072.4
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132 | SARIMA(204)x(000)0 iDCOILWTICO 0.004325 3.64E-05 -11124.6 -11076.7

133 | SARIMA(204)x(001)31 | iDCOILWTICO 0.004317 3.60E-05 -11138.2 -11085

Modelio tinkamumas duomenims nustatytas analizuojant modelio liekany savybes, tikrinama, ar
lickanos yra balto triuk§mo procesas, parinkty koeficienty statistinis reikSmingumas. Atlikus parinkto
modelio SARIMA(2, 0, 4) x (0, 0, 1) 15 su iSoriniu regresoriumi koeficienty standartizuoty paklaidy
analize, nustatyta, jog visi koeficientai yra statistiskai reikSmingi (su 95% tikimybe atmetamos nulinés
hipotezés (H,), jog koeficientai lygas 0, panaudojant Z testg). Taciau sezoninés komponentés z testo
reiksmé apytiksliai lygi 0.08 (artima kritinei ribai 0.05). Taigi Sis regresorius yra mazai reikSmingas ir
yra Salinamas i§ galutinio modelio, dél to sumazéja ACF ir BIC statistikos, bet nezymiai padidéja
modelio liekany sklaida. Liekany tyrimo rezultatai pateikti 3.5 pav. Liekany vidurkis, lygus
1.02 - 107%, yra artimas nuliui. Pastebima, jog modelis tinka duomenims, kadangi negalima atmesti
95% garantijos, jog H,, liekanos yra nekoreliuotos, remiantis Ljung-box testy rezultatais. Visiems laiko
intervalams negalime testy reik§més nekerta kritinés ribos (mélyna punktyriné linija). ACF grafike taip
pat nematyti reikSmiy, didesniy nei 0.05, tai galima daryti prielaida, jog lickany procesas yra baltas
triukSmas. Atlike koeficienty Z testus, kur H, hipotezés koeficientas lygus nuliui, nustatyta, jog visi
modelio koeficientai prie regresoriy yra statistiskai reikSmingi. Kadangi nuspresta projektuoti kainos
pokytj, kuris jau yra integruotas, ir nenaudoti modelio sezoninés dalies modeliui apibudinti, gali
naudoti trumpesnj pavadinimg ARMA(2, 4).
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3.5 pav. Sukurto modelio ARMA(2, 4) su iSoriniu regresoriumi liekany analizés rezultatai
3.1.3 ARMA+GARCH modelis

Kaip buvo minéta, iIGSPC procese matomas dispersijos priklausomumas nuo laiko. Nors $i struktiira
néra tokia reikSminga, jog galima buty teigti, kad iGSPC kitimo procesas yra stacionarus placigja
prasme, ta¢iau galima panaudoti §ig struktiirg gerinant proceso modeliavimo tikslumg. Tam pasitelktas
autoregresinio salyginio heteroskedastiskumo, modelis Salyginé sklaida akcijy grazy procesuose yra
daznai matomas reiskinys, nes, akcijos kainai labiau pakitus ar sumazéjus, pastebimas zmogiskojo
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faktoriaus poveikis tiek akcijy pirkimo kiekiuose, tiek jos kainoje. Siuo laikotarpiu akcijos kaina labai
svyruoja, bet, pra¢jus tam tikram laikui, vél nusistovi ir kinta tolygiai. Zinoma, $i dinamika pasireiskia
ir i§vestiniuose procesuose, $iuo atveju rinkos indekse. Sio modelio GARCH dalis taip pat yra
naudojama akcijos rizikai vertinti Siame darbe kaip jvestis LSTM modeliui. Analogiskai SARIMA
modeliui atliktas modelio parametry nustatymas iteraciniu procesu. Lent. 3.2 pateikti modelio
parinkimo rezultatai. Sukurti 431 modeliai. Remiantis BIC ir AIC statistika atrinkti 4 modeliai (NR.:
64, 65, 70, 71). Modeliai 65, 70 ir 71 nenaudojami, nes tolimesniuose tyrimuose bus naudojama
mazesné duomeny imtis modeliams apmokyti, dél to aukstesnio laipsnio modeliai tampa nebestabiliis
— koeficientai prie auksStesniy poslinkiy gali jgauti labai dideles ar mazas reikSmes. ISsamesné 64
modelio analizé parodé, jog jo liekanos néra balto triuk§mo procesas, todél parinktas ARMA(4, 3) +
GARCH(1, 1) modelis.

3.2 lentelé, ARMA+GARCH modelio parinkimo rezultatai

Nr. | Modelis MAE MSE AIC BIC
0 ARMA(O, 0) + GARCH(1, 0) ‘

63 ARMA(43)+GARCH(11)
64 ARMA(4, 4) + GARCH(1, 1)

65 | ARMA(4, 5) + GARCH(L, 1)
70 | ARMACS, 4) + GARCH(L, 1)
71 | ARMACS, 5) + GARCH(L, 1)
430 | ARMA(G, 4) + GARCH(3, 3)

431 | ARMA(G, 5) + GARCH(3, 3) -7.57329

Atlikta parinkto modelio ARMA(4, 3) + GARCHY(1, 1) lickany bei regresoriy analizé siekiant jsitikinti,
jog modelis tinka duomenims. Analizuojant visi modelio regresoriai statistiSkai skiriasi nuo nulio,
remiantis t testo rezultatais, kur nuliné hipotezé, jog koeficientas prie regresoriaus lygus nuliui, o
atrankai panaudojant 5%, pasikliautinas intervalas. Modelio tinkamumas duomenims nustatytas
analizuojant modelio liekany savybes (3.6 pav.), tikrinama, ar liekanos yra balto triuk§mo procesas.
Liekany vidurkis, lygus -0.00026, ir yra artimas nuliui. Tiek ACF, tiek Ljung-Box testai 1-100
poslinkiams laike nurodo autokoreliacijos pozymius ir atmetamos nulinés hipotezés visiems
tiriamiems poslinkiams, jog liekanos yra priklausomos nuo praeities reik§miy.
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3.6 pav. Sukurto modelio ARMA(4, 3) + GARCH(1, 1) lickany analizés rezultatai

Lyginant $io modelio gautus rezultatus, modeliuojant rinkos dinamikas ARMA modeliu pastebima,
jog liekany savybés yra panaSios. Taciau verta atsizvelgti, jog Siame skyriuje yra tik parenkami
modeliy parametrai ir tiriamas jy tinkamumas duomenims, modeliy prognoziy savybés yra aptariamos
kitame skyriuje. Sis modelio pranasumas lyginant su ARMA modeliu yra tas, jog jis leidzia taip pat
modeliuoti ir prognozuoti proceso sglyginj heteroskedastiskuma. 3.7 pav. matyti to rezultatai: a)
paveikslo dalyje matyti vidutinés "GSPC dienos reik§més, o b) matyti indekso poky¢iy procesas bei
(mélynai) sumodeliuota sklaida. Jvertinti paklaidas prognozuojant sglygine dispersijg yra sunku,
empiriniuose tyrimuose daznai yra pasitelkiami didesnio daznio duomenys (prognozuojant dienos
dispersija, analizuojami valandiniai ar sekundiniai duomenys [34]). Siame tyrime empirin¢ kainos
nestabilumo prognozé néra aktuali. Atlikta tik vizuali rezultaty analizé, 0 sklaidos prognozés bus
naudojamos kaip jvesties parametrai LSTM modeliui.
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3.7 pav. Salyginio heteroskedastiskumo grafikas (mélyna spalva) bei tiriamas procesas (pilka)
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3.1.4 VAR modelis

VAR - vektorinés autoregresijos modelis. Sis modelis naudojamas tiriant konkurencingy kompanijy
bei kity faktoriy poveikj vienas kitam. Kadangi Siam modeliui reikia parinkti ne tik autoregresijos
laipsnj, bet ir endogeniniy kintamyjy kombinacija, paprastas iteracinis procesas nebéra naudotinas dél
dideliy laiko ka$ty. Sio modeliui parinkti panaudotas iteracinis procesas, kai j modelj jdedamas
regresorius, kuris atne$a daugiausiai naudos i$ parenkamy regresoriy aibés panaudojant AIC statistika.
Sio proceso parinktas geriausias modelis Zemiau pateiktoje lenteléje numeris 18. Taciau atlickant
lickany analiz¢ pastebéta, jog jos néra balto triuk§mo procesas. Todél $is modelis atmestas kaip
netinkamas ir parinktas modelis 207.

3.3 lentelé. VAR modelio parinkimo rezultatai

Nr. | Modelis Endogeniniai kintamieji MAE MSE AIC BIC

0 VAR(1) iGSPC, iUAL 0.004464 | 3.97E-05 | -18961.4 -18940.1
iGSPC, iAAL, iLUV, iDAL, iUAL

18 VAR(1) | iDCOILWTICO 0.004467 | 3.97E-05 | -54957.7 -54766.2
iGSPC, iAAL, iLUV, iDAL, iUAL,

83 VAR(4) | iDCOILWTICO, sezoniné komponenté 0.004427 | 3.84E-05 -54235.3 -53193.2
iGSPC, iAAL, iLUV, iDAL, iUAL,

124 | VAR(6) | sezoniné komponenté 0.004439 | 3.85E-05 | -46730.1 -45582
iDAL, iAAL, iLUV, iDAL, iUAL,

125 | VAR(6) | iDCOILWTICO, sezoniné komponenté 0.004433 | 3.82E-05 | -54077.1 -52514.4
iGSPC, iAAL, iLUV, iDAL, iUAL,

207 | VAR(10) | iDCOILWTICO 0.004457 | 3.80E-05 | -54378 -52465.5
iGSPC, iAAL, iLUV, iDAL, iUAL,

208 | VAR(10) | Sesionality 0.004459 | 3.80E-05 | -46468.1 -44555.6

iDAL, iAAL, iLUV, iGSPC, iUAL
209 | VAR(10) | iDCOILWTICO, sezoniné komponenté 0.004452 | 3.77E-05 | -53752.7 -51149.5

Kadangi svarbu gerai sumodeliuoti tik iGSPC, atlickama tik Sio proceso modeliavimo lickany analizé.
Taciau prognozuojant ateities reikSmes su ARMA(2, 4) modeliu taip pat bus panaudotos ir §io modelio
IDCOILWTICO prognozés, nes §is procesas ARMA modelyje yra iSorinis regresorius, todél jo ateities
reik§més turi biiti prognozuojamos. Parinkto VAR modelio liekany analizés rezultatai patiekti 3.8 pav.
Kaip ir ankstesniy modeliy, $io modelio liekanos yra balto triuk§mo procesas. Pastebima, jog VAR(10)
su 6 endogeniniais kKintamaisiais modelio tiek ACF, tiek ir Ljong-Box testy rezultatai rodo daug
silpnesne dabarties reik§miy priklausomybe nuo praeities reikSmiy.
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3.8 pav. Sukurto modelio VAR(10) su 6 endogeniniais kintamaisiais liekany analizés rezultatai

3.15 LSTM

Sio tyrimo metu buvo sukurtas ir idanalizuotas LSTM modelio veikimas. Modelis sukurtas Microsoft
palaikomos ir plétojamos programinio paketu CNTK [38] aplinkoje. Kaip ir auk$¢iau apraSyti modeliai,
taip ir $is modelis sukurtas panaudojant visag duomeny imtj ir modeliuojant turimus duomenis, norint
nustatyti modelio gebéjimus charakterizuoti duomenis ir juos modeliuoti. Modelj sudaro Modelio jvesties
parametrai:

e 8 praeities reikSmes:

o integruotas “GSPC indekso vidutinés dienos vertés poky¢io procesas;
integruotas “"GSPC indekso auks¢iausios dienos vertés pokycio procesas;
integruotas “GSPC indekso zemiausios dienos vertés pokyc¢io procesas;
integruotas LUV akcijos vidutinés dienos kainos pokyc¢io procesas;
integruotas DEL akcijos vidutinés dienos kainos pokyc¢io procesas;
integruotas AAL akcijos vidutinés dienos kainos poky¢io procesas;
integruotas UAL akcijos vidutinés dienos kainos poky¢io procesas;
integruotas DCOILWTICO vidutinés dienos kainos pokycio procesas;
sezonin¢ komponente.

0 O O 0O O O 0 O

3.9 pav. matyti, jog modelio lickanos néra balto triuk§mo procesas — tai reiskia, jog liekanose vis dar
yra struktiiry, kurias gali paaiskinti kiti statistiniai modeliai. Taip pat §io modelio tick MAE, tiek MSE
0.0059 ir 6.27E-05 atitinkamai yra didziausi, lyginant su kitais modeliais. Tai rodo, jog modelis
prasCiausiai paaiskina proceso pokycius laike. Norint pagerinti modelio kokybe galima $io modelio
iSvesties prognozes modeliuoti su statistiniais modeliais, pavyzdziui, ARMA.
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3.9 pav. Sukurto LSTM modelio liekany analizés rezultatai
3.2 Modeliy vienos dienos i prieki prognozés charakteristikos

Modeliy i$sami prognoziy lyginimo analizé yra pateikta kitame skyriuje. Siame skyriuje yra
analizuojamos sukurty modeliy prognozavimo dinamikos. Dinamikoms analizuoti anks¢iau aprasyti 4
modeliai (LSTM, ARIMA, ARMA+GARCH ir VAR) yra apmokomi naudojant 97% tiriamos
duomeny imties ir atliekama 1, 2, 3 ir 4 dienos akcijos kainos ateities prognozé, tuomet apmokymo
imtis padidinama 1 stebiniu, ir procesas kartojamas, kol gaunama 50 prognoziy. 3.10 pav. pateiktas
modeliy prognoziy palyginimas. Periodas yra nuspalvinamas tam tikra spalva, jeigu Siame intervale
modelis padaré maziausig spéjimo paklaida. Pastebima, nors ir LSTM modelis padaré didziausia
paklaidg modeliuojant domenas, taciau jo prognozés skirtingais periodais yra tiksliausios. Be to, matyti
tendencija, jog tikslinga modelio prognozé daznai Kartojasi.
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3.3 Akcijy kainy prognozavimo tyrimas

Siame poskyryje aprasyti modeliy greitaveikos bei proceso *GSPC prognozavimo tyrimy rezultatai.
Pirmoje skyriaus dalyje pateikiami modeliams apmokyti reikalingi laiko kastai. Tuomet aprasomos tiriamo
proceso skirtingy modeliy prognozavimo charakteristikos bei testy atlikimo aplinkybés. Paskutiniame
poskyryje pateikiami rinkos simuliacijos rezultatai bei skirtingy strategijy investuojant j rinkg palyginimai.

3.3.1 Greitaveikos tyrimas

Greitaveikos tyrimai yra atliekami kuriant modelius su jvairiomis (500 iki 1500) duomeny imties
pjuviais ir apskaiciuojant vidutines laiko sanaudas. Visi testai atlikti toje pacioje aplinkoje prie ty paciy
salygy (naudojamy pakety versijos nebuvo kei¢iamos tyrimo metu). Aplinkos parametrai:

e Operacing sistema: Windows 10 x64
e .NET versija: 4.7.2

R versija: 3.6.0

RAM: 16 GB RAM

Procesorius: Intel i7-7700HQ

3.4 lent. pateikti tyrimy rezultatai. Kadangi modeliy asambléjoms sukurti reikia kity modeliy
prognoziy, todél | duomeny paruosimo kastus jeina ir prognoziy generavimo kastai. Pavyzdziui, norint
sukurti 1 dienos | priekj prognozg pasinaudojant asambléja (AM), reikia pirmiausia perskelti

apmokymui skirty duomeny imtj i dvi dalis, sukurti prognozes, kuriy kiekis lygus 50% apsimokymo

. . .. .. .. imties dydis - 1026
imties su visais keturiais modeliais (———— )

, Ir atitinkamai apmokyti atsitiktinio misko
modelj su naujai sukurta apsimokymui skirta duomeny imtj su naujomis prognozémis, kas papildomai
dar uztruks vidutiniskai 30 milisekundziy. Sie testai buvo atlikti, nes noréta jsitikinti, jog prognozémis
galima naudotis tyrime aprasytame $io skyriaus paskutiniame poskyryje, kuomet yra simuliuojama
rinka ir prie kai kuriy salygy prognozés kuriamos prekybos dienos pabaigoje. Kadangi duomeny
paruosimas gali biiti atlickamas i§ anksto, reikia tik atitinkamai sugeneruoti vienos dienos j priekj
prognoze, tai truks (Zitiréti j zemiau pateikta lentele) Laiko sqnaudos prognozei generuoti + Laiko
sgnaudos duomenims paruosti $iuo atveju n yra lygu vienam, nes su n-1 imtimi galima atlikti
reikalingus procesus pries§ dienos pabaiga. Ilgiausiai uztruks modelio asambléjos (LSTM) prognozés
generavimas, kuris truks maziau nei 2 sekundes. Sis rodiklis yra pakankamai maZzas, jog tenkinty
simuliacijos kriterijus.

3.4 lentelé. Greitaveikos tyrimo rezultatai

Modelio pavadinimas Laiko sanaudos duomenims paruosti | Laiko sanaudos prognozei
(n — 50 % apsimokymo imties) generuoti (milisekundés)

VAR <10 80

ARMA <10 118

ARMA+GARCH <10 399

LSTM <10 429

Modeliy asambléja (VSV) 1026 - n <1

Modeliy asambléja (AM) 1026 - n 30

Modeliy asambléja (LSTM) 597 - n 1183
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3.3.2 "GSPC indekso prognoziy analizé

Tiriamojo darbo metu buvo sukurti, istirti ir palyginti 7 modeliai: LSTM, ARIMA, VAR,
ARMA+GARCH, bei 3 modeliy asambléjos. Kadangi asambléjy architektiiros reikalauja, jog
apsimokymo imtj papildomai biity galima skaidyti j dvi lygias dalis, kur pirmoji dalis yra naudojama
pirminiams modeliams apmokyti ir prognozéms generuoti, gautos prognozés pridedamos prie
antrosios apsimokymui skirty duomeny dalies ir jas panaudojant atlickamos atitinkamos procediiros,
aprasSytos 2.2 skyriuje. Todél tiriama duomeny imtis, kurig sudaro 1509 stebiniai, dalijama j dvi dalis:
pirmi 1000 jrasy (~66 %) panaudojami modeliy suktirimui, o likusi imtis panaudojama testavimui. Visi
modeliai testuojami kryzminio patikrinimo metodu, kai apsimokymo imtis yra naudojama atliekant
ateities prognoze, po to apmokymo imtis padidinama 1 stebiniu, kuris paimamas i$ testavimui skirty
duomeny saraso galo (duomenys surikiuoti datos didéjimo tvarka), procesas kartojamas, kol testavimo
imtyje nebéra duomeny. Remiantis 2.3 skyriaus jzvalgomis modeliy sukurtos prognozés yra lyginamos
panaudojant 4 kriterijus:

e teigiamo Zenklo teisingas atpazinimas
e neigiamo Zenklo teisingas atpazinimas
e absoliutiné vidutiné prognoziy paklaida
e prognoziy tinkamumas

Zenklas traktuojamas kaip indekso poky&io kryptis, arba integruoto proceso reik§meés Zenklas.
Skaidomo poky¢io kryptis teigimas ir neigimas, nes skirtingoms investavimo strategijoms gali bati
naudingos skirtingos metrikos. 3.11 grafike pateikti zenkly nustatymo rezultatai. Bandymy rezultatai
iSreiksti procentais. Istirti 4 dieny j priekj prognozavimo horizontai. Pastebima, jog geriausiai kainy
mazejimus nuspéja su 57 % tikslumu VAR modelis, nuo jo tik 2 % atsilieka ARMA+GARCH modelis
ir Modeliy asambléja (LSTM). Prognozuojant teigiamus pokycCius akivaizdziai i$siskiria ARMA
modelis, kurio teikiamy kainy poky¢iy prognozavimo tikslumas beveik siekia 68 %, ta¢iau $io modelio
mazas 42 % tikslumas prognozuojant akcijos kainos neigiamus Zenklus. Antroje vietoje modeliy
asambléja (AM), kurio tikslumas yra ~ 62% prognozuojant ateities kainy didéjimus.
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Tinkamai prognozuoti kainy

Tinkamai prognozuoti kainy

mazéjimai padidéjimai
ARMA+GARCH ARMA+GARCH
60 70
Modeliy 55 Modeliy 65
asambléja ARMA asambléja 60 ARMA
(LSTM) (LSTM) 5
Modeliy Modeliy
asambléja VAR asambléja VAR
(Vsv) (VsV)
Modeliy Modeliy
asambléja LST™M asambléja LSTM
(AM) (AM)
horizontas 1 horizontas 2 horizontas 1 horizontas 2

horizontas 4

horizontas 3

horizontas 4

horizontas 3

3.11 pav. Tiriamy modeliy zenkly prognozavimo palyginimas

Taip pat yra lyginamos modeliy absoliutinés paklaidos prognozuojant nuo 1 iki 4 dieny indekso
vidutines dienos reik§mes bei modeliy prognoziy tinkamumas. Tinkamumas yra vertinamas teigiamai,
jei ateities kainos prognozé yra didesné arba lygi prognozuojamos dienos rinkos indekso, jgaunama
minimali reik§mé ir mazesné arba lygi maksimaliai. Kadangi visy sukurty modeliy paklaidos yra labai
panasios, tinkamumo metrika padeda geriau jvertinti absoliutinés vidutinés paklaidos svarbg. 3.12 pav.
matyti $iy metriky palyginimo rezultatai. Akivaizdziai iSsiskiria du modeliai: LSTM ir asambléja
(LSTM). Jy prognozavimo paklaidos yra didziausios ir atitinkamai jy tinkamumai maziausi, taciau Siy
modeliy savybés yra tinkamai panaudojamos akcijy pirkimuose (toliau skaityti kitame skyriuje).
Daugiausiai tinkamy prognoziy sugeneravo ARMA+GARCH modelis, to buvo galima tikétis, nes §is
modelis parod¢ gery rezultaty prognozuojant kainos pokycio kryptj bei padaré¢ maZziausig vidutine
absoliutine paklaida. Sis modelis padaré viduting 0.004529 iGSPC proceso reikimés. Tai reiskia, jog
vidutini§kai modelis blogai suprognozuoja 0.45 % rytojaus indekso reik§més, arba 99.5 % tikslumu
prognozuoja rytojaus indekso vertes. Tac¢iau net ir §io modelio tinkamy prognoziy kiekis siekia tik
51.27 % testavimo imtyje, visi kiti modeliai sugebéjo prognozuoti ateities kainas tinkamai tik 50% ir
maziau atvejy. To priezastis prognozavimo laikotarpyje proceso sklaida yra 0.00453, todél net naivus
modelis (kur ateities prognozé yra dabarties kaina) gali pasiekti proceso prognozavimo tiksluma, kuris
yra didelis (zitiréti 1.8 skyriy), taciau tai néra pakankama metrika vertinant modelio kokybe. Taip pat
pastebima, jog 2-jy ar daugiau dieny prognozés j priekj yra netinkamos, nes tinkamy prognoziy kiekis
maze¢ja sparciai didinant prognozavimo horizontg. Padidinus prognozavimo horizontg nuo 1 iki 2 dieny
pastebétas 12 % vidutinis nuosmukis tinkamai prognozuoti indekso vertes ir atitinkamai 6 % be 3%
nuostoliai, lyginant su ankstesniu horizontu, didinant horizonta iki 4 dieny. Siame horizonte (4 dieny)
geriausiai akcijy kainas prognozavo ARMA modelis, bet tik 24 % §io modelio prognoziy buvo
prilyginamos tinkamoms.
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3.12 pav. Tiriamy modeliy prognozavimo tinkamumo palyginimas
3.3.3 Rinkos simuliacijos tyrimo rezultatai

Norint dar objektyviau jvertinti kuriamy modeliy prognoziy atnesama nauda, Sio darbo metu yra
sukurta rinkos simuliacija. Atliekamas tyrimas, kai simuliuojama rinka ir atliekamos investicijos i ja
panaudojanti strategija PirklrParduok, detaliai aprasytag 2.3.1 skyriuje. Kadangi prognozuojamas
AGSPC yra rinkos indeksas sudarytas i§ paciy akcijy, ji patj galima traktuoti kaip akcija, o jo reik§me i-
tuoju laiko momentu kaip akcijos kaing. Tiesa, jei norima pasiekti pelng, Kuris yra dokumentuotas
tolimesniuose rezultatuose, reikia atlikti pirkimus ir pardavimus visy j indeksg jtraukty jmoniy akcijy, arba
norint gauti panasiy rezultaty reikia pirkti ETFs akcija, kuri siekia savo akcijy kainas ,,priri§ti prie tiriamo
indekso reikSmiy (daugiau informacijos skaityti 1.1), tokiu atveju patartina “GSPC tyrimo metu naudota
procesa pakeisti atitinkamu ETFs akcijy kainy procesu tam, kad biity gaunamos kuo tikslesnés prognozés.

3.13 pav. pateiktame grafike matyti rinkos simuliacijos rezultatai. Grafike pavaizduoti rezultatai
panaudojant strategijos PirklrParduok su skirtingy modeliy prognoziy jveréius. Grafike iliustruota,
kaip pelningumo rodmenys kinta laike simuliuojamame prekybos intervale. Pastebima, jog modelis
asambléja (LSTM), kurio prognoziy paklaidy charakteristikos buvo prasc¢iausios, o Zenklo nustatymo
charakteristikos vidutinés, Siuo atveju parod¢ geriausius rezultatus. Per 2 metus §is modelis sugebéjo
sugeneruoti 14.82 % prieaugj nuo investuotos sumos, kai tuo tarpu didziausias Sio modelio prieaugis
tirlamame intervale yra lygus 27.97 % (2018 m. 7 mén. 11 d.). Grafike pilka paploninta linija yra
pavaizduotas iGSPC procesas (indekso pokytis isreikstas %). Matyti, jog dideli kainy sumazéjimai yra
sekami dideliy indekso veréiy (atitinkamai akcijy kainy), padidéjimy. Siuose rinkos nestabilumo
perioduose tiriama PirklrParduok strategija atitinkamai patiria didziausig nuostolj ir / arba pelna
priklausomai kaip gerai §iame periode atpazjsta pokycio Kryptis ir pokycio dyd;j. Be to, siame grafike
taip pat pateikiami rezultatai strategijos PirklrLaikyk (angl. buy-and-hold) paploninta tamsiai raudona
linija. Sios strategijos esmé: akcijy jsigijimas ir jy laikymas ilga laikotarpj (legendoje pavadinta
AGSPC), kur pelnas (graza) yra skaic¢iuojamas pagal (6) formule, jei akcijos biity jsigytos simuliacijos
pradzioje ir parduodamos atitinkamg dieng uz vidutines tos dienos kainas. Pastebima, jog tik viena i$
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visy pasitilyty modeliy prognoziy buvo pakankamai naudinga PirklrParduok strategijai, kuri pralenké
pelningumu PirklrLaikyk strategija.
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3.13 pav. Rinkos simuliacijos tyrimo rezultatai

Atlikus i§samesng simuliacijos analiz¢ pastebima to priezastis. 3.14 pav. pateiktuose rezultatuose
matyti, prie kokiy salygy buvo atlikti akcijy pirkimai ir pardavimai. Matyti, jog strategija
PirklrParduok panaudodama rinkos indekso prognozes, sugeneruotas modeliy asambléja (LSTM),
atliko maziausiai pirkimy ir pardavimy remiantis kainos (indekso) reikSmés prognozémis, o
daugiausiai rémési modelio prognozuotomis zenklo prognozémis. O tuo tarpu strategija, panaudojanti
ARMA+GARCH prognoziy rezultatus, beveik 56 % visy sprendimy atliko panaudodama indekso
pokyc¢io prognozémis ir tik likusius sprendimus atliko remdamasi Zenklo prognoze. Atsizvelgiant |
rezultatus, pateiktus 3.13 pav. ir 3.14 pav., galima daryti prielaida, jog modeliai, kurie tinka
duomenims (daugiau informacijos 3.1 skyriuje) ir minimizuoja $iy modeliy paklaidy viduting
kvadrating paklaidg, geba gerai ir tinkamai (metrika aprasyta 3.3.2 skyriuje), prognozuoti Indekso
reik§mes, kurias galima panaudoti investavimui j rinka, kai rinka yra stabili. Tac¢iau laikotarpiuose, kai
rinka yra nestabili (matyti padidéjusi sklaida), negeba kokybiskai jvertinti jos ateities reik§miy poky¢iy
bei pokyciy krypciy. Nestabilumo laikotarpiy geriausius rezultatus parodé pasitilytas modeliy
asambléjos (LSTM) modelis, kuris nesugeba tinkamai prognozuoti pokyc¢io dydi, lyginant su
statistiniais modeliais, bet geba nustatyti poky¢io tendencijas.
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3.14 pav. Tiriamy modeliy charakteristikos

Zemiau esandiuose grafikuose pateiktos histogramos, kur grupavimo intervalas 0.0025 %,
detalizuojantis simuliacijos rezultatus. Pilka spalva pavaizduoti S&P 500 indekso poky¢iai, isreiksti
procentais (iGSPC) simuliacijos intervale, ir atitinkamai mélyna spalva nuspalvinti pelno poky¢iai,
apskaiiuoti rinkos simuliacijos metu panaudojant PirklrParduok strategija su atitinkamo modelio
prognozémis. Sioje diagramoje akivaizdZiai matyti, kaip skirtingos modeliy prognoziy metrikos
atspindi simuliacijos rezultatuose. Modelio ARMA+GARCH, kuris padaré maziausig MAE i8 tiriamy
modeliy prognozuojant vienos dienos j priekj indekso reikSmes ir pasizymi geromis zenkly atspéjimo
charakteristiky pelningumo pyk¢iy histograma, yra panasi j IGSPC proceso, matyti, jog yra atliekama
dvigubai (51%) daugiau sprendimy, panaudojant $io modelio prognozes, lyginant su Modeliy
asambléja (LSTM). To priezastis: modelis geba tiksliau prognozuoti indekso pokyc¢io dydj, todél net
mazi pokyc¢iai prognozuojamame indekse gali nulemti akcijy pirkimg ar pardavima, pardavimai
atliekami beveik kas antrg dieng. Modeliy asambléjos (LSTM) geriau atpazjsta rinkos tendencija, t.y.
maziau reaguoja j mazus indekso pokycius, bet teisingai identifikuoja didesnius, grafike matyti, jog
VAR modelis kelis kartus i$ eilés netinkamai identifikavo poky¢io kryptj tiriamajame intervale, kai
rinka buvo nestabili, ir 2 kartus patyré 4% nuostolj. IS viso strategija PirklrParduok panaudodama
atitinkamy Modeliy asambléjos (LSTM) ir ARMA+GARCH prognozes atliko atitinkamai 11 ir 19
investicijy, kurios padaré didesnj arba lygu 1% nuostoliui, ir atitinkamai 21 ir 11, kurie padaré didesnj
nei 1 % pelna. Sios atitinkamy skirstiniy galuose esanéios reik§més yra svarbios, nes didZioji abiejy
modeliy sprendimy dalis sugeneruoja labai mazg prieaugj: nuo 0 iki 0,25 % prieaugio (kity sukurty
modeliy histogramos pateiktos 1 priede).
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ISvados

Darbo metu identifikuotos tiriamo proceso S&P 500 (GSPC) savybés leido parinkti DNT bei
statistinius modelius, gebancius modeliuoti bei prognozuoti §j procesa. Tiriant integruotg
GSPC, panaudojant ACF bei PAC identifikuoti praeities reikSmiy poveikiai dabarties
reikSméms bei periodiSkumo pozymiai, Sig proceso savybe nuspresta modeliuoti SARMA
modeliu. Analizuojant integruoto tiriamo proceso reikSmiy grafika pastebéta salyginé sklaida,
kurig pasirinkta modeliuoti ARMA + GARCH modeliu. Kadangi akcijy procesai reaguoja j
impulsus (naujos informacijos atsiradimg) skirtingai, pasirinktas VAR modelis ir procesai,
kurie galj turéti poveikj tiriamajam procesui. Taip pat pasirinktas LSTM modelis procesui
modeliuoti, todél Sis modelis geba prisiminti jvykius bei nustatyti jy priklausomybes.

. Tyrimo metu nustatyta, jog rinkos modeliai skirtingais laiko intervalais yra vienas uz kit
pranasesni (padaro maziausig absoliutine paklaida), kitaip pasakius, jy tikslumas priklauso nuo
rinkos savybiy, kurios néra pastovios tiriamame laiko intervale. Remiantis Siuo pastebéjimu
pasiiilytos 3 modeliy asambléjy architektiros, siekiant panaudoti $ig savybeg. Visos sukurtos
architektiros naudoja 1 punkte nurodyty sukurty modeliy tiriamo proceso prognozes, kuriant
naujas prognozes. Pirmoji pasiiilyta modeliy prognoziy gerinimo strategija — prognoziy
vidurkiniams panaudojant vienody svoriy vidurkinima (sukurtas modelis pasinaudojant $ia
strategija pavadintas modeliy asambléja (VSV)), antroji pasidlyta strategija panaudojant
klasifikatoriy prognozuoti prie§ atlickant kiekvieng tiriamo proceso ateities prognozg, kuris i$
tyrimy modeliy padarys maziausig paklaidg ir naudoti Sio modelio prognozes. Kadangi modeliy
kiekis baigtinis, o procesa aprasanciy charakteristiky kiekis didelis, parinktas klasifikatorius
atsitiktinis miSkas (modelis pavadintas modeliy asambléja (AM)). Trecioji pasitilyta strategija
prie jvesties domeny LSTM modeliui pridéti statistiniy modeliy tiriamo proceso prognozes, bei
atlikti $io modelio parametry optimizacija gerinant ne MSE, o proceso pokycio krypties
nustatymo metrika (modelis pavadintas modeliy asambléja (LSTM)).

. Atlikus sukurty modeliy greitaveikos testus nustatyta, jog ilgiausiai 4 dieny ] priekj
prognozéms sukurti uztrunka modeliy ansamblis (LSTM) — beveik 2 sekundes. Sis rezultatas
yra pakankamai mazas tam, kad buity galima pasinaudojant Sig dieng surinktais duomenimis
sukurti rytojaus prognozes ir atlikti finansinius sprendimus, likus 1 minutei iki rinkos darbo
dienos pabaigos.

. Analizuojat istirty modeliy prognoziy rezultatus nustatyta, jog geriausiai S&P 500 indekso
mazéjamus (lyginant su vakarykste diena) nuspéja su 57 % tikslumu VAR modelis nuo jo tik
2 % atsilicka ARMA+GARCH modelis ir Modeliy asambl¢ja (LSTM). Prognozuojant
teigiamus pokycius akivaizdziai iSsiskiria ARMA modelis, kurio teigiamy kainy pokyciy
prognozavimo tikslumas beveik siekia 68 %, taCiau Sio modelio maZzas 42 % tikslumas
prognozuojant indekso pokyc¢io proceso neigiamus pokycCius. Antroje vietoje Modeliy
asambléjos (AM) modelis, kurio tikslumas yra ~ 62% prognozuojant indekso didéjima. Cia
teigiamai vertinama pokycio prognozé, jei pokycio Kryptis sutampa su prognozés jvercéio
zenklu.

Nustatyta, jog tirlamam procesui prognozuoti tinkamiausias modelis ARMA+GARCH.
Tinkamumas yra vertinamas teigiamai, jei ateities kainos prognozé yra didesné arba lygi
prognozuojamos dienos rinkos indekso jgaunamai minimaliai reik§mei ir mazesné arba lygi
maksimaliai, o neigiamai prieSingu atveju. Remiantis $ia metrika galima i$skirti du modelius:
LSTM ir modeliy asambléjg (LSTM). Jy prognozavimo paklaidos yra didziausios ir atitinkamai
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ju tinkamumai maziausi. Daugiausiai tinkamy prognoziy sugeneravo ARMA+GARCH
modelis, to buvo galima tikétis, nes $is modelis parodé gerus rezultatus prognozuojant kainos
poky¢io kryptj bei padaré maziausia vidutine absoliuting paklaida. Sis modelis padaré viduting
absoliuting 0.004529 paklaidg prognozuojant iIGSPC proceso rekSmes. Taciau net ir Sio
modelio tinkamy prognoziy kiekis siekia tik 52.3 % testavimo imtyje, visi Kiti modeliai
sugebéjo prognozuoti ateities kainas tinkamai tik 50 % ir maziau atvejy. Taip pat pastebima,
jog 2-jy ar daugiau dieny prognozés j priekj yra netinkamos, nes tinkamy prognoziy kiekis
mazgja sparcial didinant prognozavimo horizonta. Padidinus prognozavimo horizonta nuo 1 iki
2 dieny pastebétas 12 % vidutinis nuosmukis tinkamai prognozuoti indekso vertes ir
atitinkamai 6 % be 3% nuostoliai, lyginant su ankstesniu horizontu, didinant horizontg iki 4
dieny. Siame horizonte (4 dieny) geriausiai akcijy kainas prognozavo ARMA modelis, bet tik
24 % $io modelio prognoziy buvo prilyginamos tinkamoms.

. Atliekant rinkos simuliacijos bandymus strategija ,,Pirk ir parduok“ buvo pelninga tik
panaudojant modeliy asambléjos (LSTM) ir LSTM ateities prognozes, visais Kitais atvejais
buvo nuostolinga. Didziausias pelnas pasiektas panaudojant modeliy asambléja (LSTM), per 2
metus sugeneruoti 14.82 % prieaugis nuo investuotos sumos, kai tuo tarpu didziausias §io
modelio prieaugis tiriamame intervale yra lygus 27.97 % (2018 m. 7 mén. 11 d.). Analizuojant
simuliacijos rezultatus pasitelkiamos histogramos, kur grupavimo intervalas 0.0025 %,
pastebéta, jog Sis modelis geriau atpaZjsta rinkos tendencija, t.y. mazZiau reaguoja | mazus
indekso pokyc¢ius, bet teisingai identifikuoja didesnius lyginant su kitais istirtais modeliais.

. Tyrimo metu nustatyta, jog metrikos, tokios kaip MSE, MAE, bei teisingo poky¢io Zenklo
nustatymas néra pakankamas norint teisingai jvertinti modelio sukurty prognoziy tinkamumui
atliekant investavima j akcijy rinka. Atlikus rinkos simuliacijos tyrima pastebima, jog ,,Pirk ir
parduok® strategija panaudodama modeliy prognozes, kurios yra gana tikslios
(ARMA+GARCH vidutiné absoliutiné paklaida 0.45 % rytojaus indekso reik§més), nesugeba
sugeneruoti pelno tiriamame laikotarpyje. Nors ir modelis geba ,,jsisavinti* rinkos prieaugi, kai
rinka reliatyviai stabili, nestabilumo periode visas gautas pelnas yra prarandamas.
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