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Santrauka

Baigiamasis magistro projektas yra skirtas Europos Saliy tiesioginéms uZsienio investicijoms
prognozuoti dirbtiniais neuroniniais tinklais. Mokslingje literatliroje dazniausiai yra nagriné¢jami tik
veiksniai, lemiantys tiesiogines uzsienio investicijas ] Salj, taciau TUI prognozavimas néra
atliekamas. Tiesioginés uzsienio investicijos yra reikSmingos kiekvienai S$aliai, todél jy
prognozavimas gali padéti planuoti Salies biudzeta. Atlikta mokslinés literatiiros analiz¢ leido iSskirti
penkis pagrindinius TUI patrauklumo elementus. Sios analizés metu buvo sudarytas teorinis
tiesiogines uzsienio investicijas  Salj lemianc¢iy veiksniy grupiy modelis, kurj sudaro 16 veiksniy
grupiy (41 veiksnys). Tyrime naudojami dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai: RNN, LSTM, GRU ir
ELM, kurie placiau aptariami Sio darbo metody aprasyme. Tyrime buvo sukurti daugiau nei 140 tukst.
dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai. Siy modeliy rezultatai parodé, kad didZiausias tikslumas yra
pasiekiamas naudojant ELM metodus. Sukurty modeliy palyginimas su kity mokslininky
naudojamais tiesinés regresijos modeliais patvirtino, kad dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai yra
tikslesni tiesioginiy uzsienio investicijy j $alj prognozavime. Pritaikyti geriausi dirbtiniy neuroniniy
tinkly modeliai parodé, kad, lyginant su 2017 metais, 13-oje i§ 29 tyrime naudoty Saliy 2018 metais
prognozuojamas tiesioginiy uZzsienio investicijy mazéjimas. Likusiose 16-oje Saliy, remiantis
geriausiai prognozavimo modeliais, prognozuojamas TUI didé¢jimas. Didziausias TUI didéjimas
(ivertinant procentinj TUI pokytj) yra numatomas Islandijoje — 282 %. O didziausias TUI mazéjimas
(ivertinant procentin} TUI pokytj) yra numatomas Suomijoje. Verta pastebéti ir tai, kad didziausias
TUTI turinCioje Salyje, Nyderlanduose, TUI didéjimas sieks tik 0,18 %. Tyrimo metu sudaryti dirbtiniy
neuroniniy tinkly klasifikavimo modeliai patvirtino, kad didziausig reikSme teigiamoms TUI turi
infliacijos lygis Salyje, eksporto didéjimo tempas, nuosavo kapitalo pelningumo rodiklis ir kt. Tyrimo
metu buvo isskirti dvidesimt didziausig reik§meg turintys rodikliai, kurie placiau yra pristatomi Siame
darbe.
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Summary

This project focuses on the topic of Europe countries foreign direct investment modelling by artificial
neural networks. Foreign direct investment is significant for each country, so forecasting can help to
plan the country's budget. In the scientific literature, only the factors that determine foreign direct
investment are considered, but FDI forecasting is not performed. The analysis of the scientific
literature made it possible to distinguish five main elements of attractiveness of FDI. In this analysis,
a theoretical model of the groups of factors determining foreign direct investment was formed,
consisting of 16 groups of factors (total of 41 factors). The study uses models of artificial neural
networks: RNN, LSTM, GRU, and ELM, which are discussed in more detail in the description of
methods. In this study, more than 140,000 models of artificial neural networks were created. The
results of these models have shown that maximum accuracy is achieved using ELM techniques.
Comparison of the developed models with the linear regression models used by other scientists
confirmed that the models of artificial neural networks are more accurate in forecasting foreign direct
investment. The best models of artificial neural networks applied showed that, compared to 2017, in
13 out of 29 countries used in the study in 2018, foreign direct investment is projected to decline. In
the remaining 16 countries, based on best forecasting models, FDI growth is projected. The largest
increase in FDI (considering the percentage change in FDI) is expected in Iceland - 282%.
Meanwhile, the largest decline in FDI (considering the percentage change in FDI) is expected in
Finland. It is also worth noting that the largest FDI country in the Netherlands, the increase in FDI
will be only 0.18%. Arranged models for the classification of artificial neural networks have
confirmed that inflation rates in the country, export growth rates, return on equity, and so on are of
the greatest importance to positive FDI. The study identified twenty most important indicators that
are more widely presented in the study.
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Ivadas

Darbo problematika ir aktualumas. Globalizacija, ketvirtoji pramonés revoliucija, technologijy
pazanga, sparciai besikeiCianti aplinka ir vartotojy poreikiai lemia didéjanc¢ig konkurencija tarp
jvairiy jmoniy ir organizacijy. Organizacijos konkuruoja dél idéjy, produkty ar paslaugy, vartotojy,
darbuotojy, technologijy, projekty, rinky ir kt. Siekdamos islikti konkurencingomis, jmonés ir
organizacijos turi ieSkoti naujy ir sumaniy buidy, kaip konkuruoti ir islaikyti savo konkurencinguma
nacionaliniu ir (ar) tarptautiniu lygmeniu ilguoju laikotarpiu. Moksliniai tyrimai patvirtina, kad
tiesioginés uzsienio investicijos yra viena i§ jmonés ir organizacijos konkurencingumo didinimo
priemoniy. Jos laikomos viena i$§ saugiausiy bei naudingiausiy kapitalo srauto formy [1]. Naujausi
tiek uzsienio, tiek ir lictuviy mokslininky darbai iSrySkina tendencija, kad tose Salyse, kuriose
pritraukiama daugiau tiesioginiy uZsienio investicijy, jmonés pasizymi auks$tesniu konkurencingumo
lygiu ir plétros tempu. Sis rysys tarp tiesioginiy uZsienio investicijy ir jmoniy konkurencingumo tik
patvirtina, kad pacios Salys, formuojancios investicinj patrauklumg, prisideda prie jmoniy
konkurencingumo didinimo. Be to, tiesioginés uzsienio investicijos tiesiogiai prisideda prie visos
Salies ekonomikos plétros skatindamos Zziniy, technologijy ir inovacijy pritraukima, infrastruktiiros
kiirima, susijusiy ir aptarnaujanciy versly atsiradimg. Teigiamas tiesioginiy uzsienio investicijy
poveikis parodo tai, kad svarbu strateginiame Salies lygmenyje sumaniai formuoti Salies investicinj
patrauklumg ir teisingai prognozuoti j $alj ateinanéias tiesiogines uZsienio investicijas. Salys,
gebancios prognozuoti ateities tiesiogines uzsienio investicijas, gali tiksliau planuoti savo biudzeta,
formuoti strateginio vystymosi kryptis, diversifikuoti ir efektyviau valdyti su tiesioginiy uzsienio
investicijy i8¢jimu susijusias rizikas ir neigiamas pasekmes.

Mokslininkai analizuodami tiesioginiy uZsienio investicijy tendencijas ar ypatumus ir vertindami
Salies investicinio patrauklumo koncepcija bei jos jtaka tiesioginéms uzsienio investicijoms,
dazniausiai tiria rys$j tarp atskiry investicinj patrauklumg lemianc¢iy veiksniy ir tiesioginiy uzsienio
investicijy, panaudodami tiesinés regresijos modelius, kurie yra tinkami ne visais atvejais. Be to,
daZniausiai yra atliekamas tik tiesiogines uZsienio investicijas veikianciy veiksniy vertinimas, 0 ne
tiesioginiy uzsienio investicijy prognozavimas. Mokslin¢je literattiroje, del didelés tiesiogines
uzsienio investicijas Salyje lemianciy veiksniy saveikos ir kiekio, prognozavimas tampa
strategams dél skaiCiavimo ir prognozavimo rezultatais paremty iSvady priémimo ir sprendimy
teisingumo. Esant dideliems duomeny srautams ir komplikuotiems rySiams tarp jy, dirbtinio intelekto
panaudojimas yra vienas i§ galimy biidy mokslininkui, ekonomistui, strategui sumaniai spresti
ekonomines problemas. Tai leidZia rasti greita, savalaikj ir teisingg (iSvengiant zmogiSkosios klaidos)
atsakymg (pagrindimg) ekonominéms iSvadoms (sprendimams). Tai sustiprina priimamy iSvady
jzvalgumg ir priimamy sprendimy operatyvumg. D¢l Sios priezasties, dirbtinio intelekto
panaudojimas ekonomikoje tampa ne tik svarbiu, bet ir butinu aspektu. Taigi, Siame darbe
tiesioginéms uzsienio investicijoms prognozuoti bus naudojami dirbtiniai neuroniniai tinklai,
suteikiantys galimybe prognozuoti reikSmes, remiantis net ir dideliu kiekiu kokybiniy ir kiekybiniy
rodikliy. Taip pat bus kuriama modeliavimo programa, leidzianti pastoviai atnaujinti, susisteminti,
atrinkti svarbiausius rodiklius ir suriiSiuoti, sumodeliuoti ir prognozuoti, pagal uzduotus parametrus
ekonoming informacija.

Tyrimo objektas — Europos Saliy tiesioginés uzsienio investicijos.
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Tyrimo tikslas — palyginti skirtingos struktiiros dirbtinius neuroninius tinklus, naudojamus
tiesioginéms uzsienio investicijoms prognozuoti.

Tyrimo uzdaviniai:

1. iSanalizuoti investicinio patrauklumo ir tiesioginiy uzsienio investicijy sampratas, jy tarpusavio
rys$j ir identifikuoti pagrindinius tiesiogines uZsienio investicijas Salyje lemiancius veiksnius;

2. sudaryti tiesioginéms uzsienio investicijoms patrauklumg Salyje lemianciy veiksniy modelj ir
iSskirti veiksnius charakterizuojancius rodiklius;

3. aptarti dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius, naudojamus S$alies investiciniam patrauklumui
prognozuoti;

4. atlikti Saliy klastering ir saviorganizuojanciy neuroniniy tinkly analizg, iSskiriant Salis, turincias
panaSius tiesiogines uzsienio investicijas j $alj lemiancius rodiklius;

5. sudaryti tiesiogines uzsienio investicijas prognozuojancius neuroniniy tinkly modelius kiekvienai
tyrime naudojamai $aliai ir atlikti TUI prognozavima, remiantis geriausiais atrinktais modeliais;

6. parengti tiesioginiy uzsienio investicijy tendencijy klasifikavimo modelius ir iSskirti pagrindinius
rodiklius, lemiancius klasifikavimo rezultatus.

Tyrimo metodai. Mokslinés literatiiros analizé, statistiniy duomeny analizé, duomeny klasteriné
analizé, dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai.

Darbo struktiira. Sis darbas yra sudarytas is trijy atskiry daliy. Pirmoje dalyje (1 skyrius) pateikiama
investicinio patrauklumo ir tiesiogines uzsienio investicijas ] Sali lemianciy veiksniy literattiros
analizé. Sio skyriaus pabaigoje sudaromas teorinis tiesiogines uZsienio investicijas j alj lemiangiy
veiksniy modelis. Antrame Sio darbo skyriuje pateikiama informacija apie tyrime naudotus
klasterinés analizés, duomeny dimensijy mazinimo ir dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius. Treciame
Sio darbo skyriuje pateikiama informacija apie empiriniame tyrime naudojamy duomeny gavima,
klasterinés ir dirbtiniy neuroniniy tinkly analizés rezultatai. Siame skyriuje pateikiamas skirtingy
dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy palyginimas, siekiant iSsiaiSkinti geriausiai veikianciy dirbtiniy
neuroniniy tinkly struktiira.
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1. Literatuiros apzvalga
1.1. Investicinio patrauklumo ir tiesioginiy uZsienio investicijy sampratos

Didéjanti konkurencija tarp jvairiy organizacijy lemia tai, kad jos turi ieSkoti naujy budy, kaip tapti
konkurencingesnémis. Vienas i$ budy siekiant didinti savo konkurencinguma — investavimas naujose
rinkose. Tiesioginés uzsienio investicijos (angl. foreign direct investment) yra laikomos viena is$
saugiausiy ir didziausig naudg investuotojui teikian¢iy investicijy formy [1]. Dél Sios priezasties
nagrin¢jant investicinj patraukluma tampa svarbu apibrézti ir tiesiogines uzsienio investicijas.
Remiantis ekonominio bendradarbiavimo ir plétros organizacijos (angl. Organization for Economic
Co-operation and Development) pateikiamu tiesioginiy uzsienio investicijy apibrézimu, Sios
investicijos yra apibudinamos, kaip finansiniai srautai, kurie parodo, kokia yra investiciniy sandoriy
verté jvykusi tarp atskiry valstybiy. Remiantis §ia organizacija tiesioginés uzsienio investicijos yra
dviejy tipy. Pirmasis tipas yra gaunamos tiesioginés uzsienio investicijos (angl. foreign direct
investment inflow), tuo tarpu antrasis — iSeinancios tiesioginés uzsienio investicijos (angl. foreign
direct investment outflow). Pirmuoju atveju tiesioginés uzsienio investicijos yra gaunamos i$ uzsienio
investuotojy, kurie plecia savo veiklg ir (ar) pradeda naujg veiklg Salyje. Antruoju — pacios Salies
investuotojai investuoja j kitas $alis. Remiantis Kita tarptautine organizacija — Tarptautiniu valiutos
fondu (angl. International Monetary Fund), tiesioginés uzsienio investicijos yra apibréZziamos, kaip
vienos Salies investuotojo susidoméjimas kitos Salies (investicijy gavéjo) ekonomika. Susidoméjimas
taip pat gali bliti suprantamas, kaip tam tikry ekonominiy santykiy palaikymas tarp Saliy. Lietuvos
Respublikoje galiojantys jstatymai taip pat apibrézia tiesiogines uZzsienio investicijas. Remiantis
Lietuvos Respublikos investicijy istatymo, isigaliojusiu 1999 metais, 1 skirsnio, 3 straipsniu
investicijy rasys gali buti skirstomos pagal tai, kokia jtaka tikio subjektui daro Sios investicijos.
Remiantis Siuo skirstymu yra iSskiriamos dvi investicijy rasys:

1. Tiesioginés investicijos — investicijos, kurios daro tiesiogine jtaka subjekto kapitalui. Sios
investicijos gali buti skirtos jregistruoti tikio subjekto kapitalui ar jo daliai jsigyti. Jos suteikia
teis¢ investuotojui kontroliuoti ar daryti jtakg tikio subjektui.

7. Netiesioginés investicijos — tai investicijos, kurios nesuteikia investuotojui galimybés daryti jtaka
tkio subjektui j kurj yra investuojama.

Galimas ir investicijy iSskyrimas atsizvelgiant j tai, kur yra jsikiirusi nuolatiné investuotojo buveiné:

1. Vidaus investicijos — tai investicijos, gaunamos i§ valstybés fiziniy ar juridiniy asmeny;
2. Uzsienio investicijos — tai investicijos, gaunamos is§ uzsienio fiziniy ar juridiniy asmeny.

Kaip buvo minéta anksciau, tiesioginés uzsienio investicijos yra viena i§ saugiausiy ir didZiausig
naudg teikianc¢iy investavimo formy, taciau jmonés norédamos investuoti ir rasti sau priimtiniausig ir
didziausig nauda galint] suteikti investavimo sprendimg turi atsizvelgti i didel; kiekj skirtingy
veiksniy, lemianciy jy sprendimg. Organizacijy (investuotojy) sprendimag, j kurig Salj turi bati
nukreiptas jy tiesioginiy investicijy srautas, gali lemti daugelis skirtingy veiksniy: darbo jégos kaina,
Salies politinis stabilumas, Salyje esanti konkurencija ir kt. Remiantis investicijy pasirinkimo
veiksniais, apibendrinant galima teigti, kad Salies investicinis patrauklumas tiesioginéms uZzsienio
investicijoms gali biiti apibiidinamas, kaip jvairiy socialiniy, ekonominiy, teisiniy, politiniy,
technologiniy, geografiniy, infrastruktiiriniy veiksniy rinkinys suteikiantis organizacijai pranaSuma
prie$ savo konkurentus [2]. Tuo tarpu kity autoriy nuomone, Salies investicinis patrauklumas néra
vien tam tikri veiksniai apiblidinantys vietove, taCiau yra ir pats vietoveés sugebéjimas pritraukti
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naujas investicijas, pateikiant savo pranaSumg prie§ kitas vietoves [3]. Nagringjant tiesiogines
uzsienio investicijas ir Saliy investicinj patraukluma, svarbu atsizvelgti i tai, kad Salies investicinis
patrauklumas yra dinaminis procesas. Dél patrauklumo dinamiskumo sprendimai, kurie §iuo metu
leidzia pritraukti dideles tiesiogines uzsienio investicijas ir atrodo logiski ar geriausi artimoje ateityje
gali prarasti savo pranaSumg. D¢l pakitusiy salygy Salyje, organizacijos plétodamos savo versla gali
persikelti kitur, pakeisti savo sprendimg dé¢l investicijy dydzio arba atsisakyti investavimo
suplanuotoje vietoveje. Pasitraukus investicijoms i$ vietovés gali kilti problemy dél ekonominés bei
socialinés geroveés uztikrinimo. Dél $ios priezasties pastovus ir (ar) pakartotinis investicinio Salies
patrauklumo vertinimas tampa strateginiu Salies ir (ar) vietovés tikslu, kadangi tik $iuo atveju vietove
gali tinkamai jvertinti savo investicinj patrauklumg ir imtis atitinkamy veiksmy Siam patrauklumo
iSlaikyti ir (ar) jam didinti. Tiesioginiy uzsienio investicijy planavimas ir prognozavimas leidzia
planuoti $alies biudzetg bei kitus rodiklius, priklausancius biitent nuo tiesioginiy uzsienio investicijy.
Taigi, apibendrinant galima teigti, kad tiesioginés uzsienio investicijos tiesiogiai prisideda prie visos
Salies ekonomikos plétros, skatindamos ziniy, technologijy ir inovacijy pritraukima, infrastruktiiros
kiirimg, susijusiy ir aptarnaujanciy versly atsiradimg. Teigiamas tiesioginiy uzsienio investicijy
poveikis parodo tai, kad svarbu strateginiame Salies lygmenyje sumaniai formuoti Salies investicinj
patrauklumag ir teisingai prognozuoti j Salj ateinancias tiesiogines uzsienio investicijas.

1.2. Investicinio patrauklumo vertinimo indeksai

Galima pastebéti, kad tiesioginiy uzsienio investicijy vertinime dazniausiai yra panaudojami jvairis
indeksai, taip iSreiskiant investicinj patrauklumg viena reikSme. Investicinio patrauklumo isreiskimas
indeksu suteikia galimybe didelj skaiéiy kiekybiniy ir kokybiniy rodikliy isreiksti dazniausiai vienu
skai¢iumi ar keliomis tarpiniy indeksy reik§mémis. Investicinio patrauklumo vertinime visi turimi
rodikliai daZniausiai yra sugrupuojami j tam tikras veiksniy grupes, i§ kuriy yra gaunamos tarpiniy
indeksy reikSmés. Dazniausiai naudojami ir pastebimi mokslinéje literatiiroje investicinio
patrauklumo indeksai yra GFCI, VCPE ir A.T.Kearney‘io FDICI. A.T.Kearney‘io tiesioginiy
uzsienio investicijy pasitikéjimo indeksas (angl. foreign direct investment confidence index) savo
ataskaitose jvertina tik 25 Salis ir jy investicinj patraukluma, tuo tarpu kiti 2 indeksai jvertina daugiau
nei 100 saliy. Atsizvelgiant j mazg ataskaitoje pateikiamy Saliy skaiciy, $is indeksas toliau placiau
nebus aptariamas. Vienas i§ dazniausiai literatliroje sutinkamy investicinio patrauklumo vertinimo
indeksy yra pasaulinis patrauklumo tiesioginéms uzsienio investicijoms indeksas (angl. global
foreign direct investment country attractiveness index (GFICA)). Sis indeksas pateikia informacija
apie 109 pasaulio 8aliy investicinj patrauklumg. Indeksas yra paremtas trimis pagrindiniais indekso
elementais: pradinés investicijy salygos, pagrindiniai veiksniai skatinantys TUI ir papildantys
veiksniai. Kiekvienas i$ $iy elementy yra sudarytas i§ dar smulkesniy elementy, kurie yra sudaryti i§
kiekybiniy ar kokybiniy rodikliy. Toliau pateikiamas paveikslas, vaizduojantis GFICA indekso
sudarymo struktirg (zr. 1.1 pav.).
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1.1 pav. Pasaulinio patrauklumo tiesioginéms uzsienio investicijoms indekso (GFICA) struktiira

Skaiciuojant galuting $io indekso reikSm¢ yra panaudojamas minimalios ir maksimalios reikSmeés
standartizavimas. Didziausig reikSme Siam rodikliui turi pagrindiniai veiksniai (rinkos potencialas,
sanaudos, zmogiskieji ir gamtos istekliai, logistikos i§vystymas bei informacinés ir telekomunikacijy
technologijos), kadangi $iai veiksniy grupei suteikiamas didZiausias svoris. Tuo tarpu apskaic¢iuojant
pradiniy salygy, pagrindiniy ir papildanéiy veiksniy reik§mes yra priskiriami vienodi svoriai.
Remiantis naujausia indekso reikSme — 2018 mety, galima pastebéti, kad didZiausig investicinio
patrauklumo reikSme turi Jungtinés Amerikos valstijos, tuo tarpu antrgja vieta pagal §j indeksg uzima
Sveicarija, o tre¢iaja Jungtiné Karalysté. Zemiau pateikiamame paveiksle (Zr. 1.2 pav.) pavaizduotas
Europos Saliy GFICA investicinio patrauklumo indeksas (zalia spalva reiskia didesn¢ indekso
reikSmg).
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1.2 pav. Pasaulinio patrauklumo tiesioginéms uzsienio investicijoms Europos Saliy indekso reiksmés 2018
metais
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Be GFICA investicinio patrauklumo vertinimo indekso taip pat daznai tyrimuose yra naudojamas ir
Alexander Groh‘o bei kity sukurtas rizikos ir privataus kapitalo Salies patrauklumo indeksas (angl.
The Venture Capital & Private Equity Country Attractiveness Index). Sis indeksas jvertina net 125
skirtingas $alis ir juy patrauklumg investicijoms. Sis investicinio patrauklumo indeksas yra sudarytas
1§ 6 pagrindiniy veiksniy grupiy, lemianciy investicinj patraukluma: ekonominis aktyvumas, rinkos
dydis, mokestin¢ aplinka, investuotojy apsauga ir jmoniy valdymas, ZmogiSkojo kapitalo ir socialine
aplinka, verslumo galimybés (angl. entrepreneurial opportunities). Toliau pateikiamas paveikslas,
vaizduojantis VCPE indekso sudarymo struktiirg (zr. 1.3 pav.).
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1.3 pav. Rizikos ir privataus kapitalo salies patrauklumo indekso (VCPE) struktiira

Remiantis naujausia, 2018 mety, indekso reik§me, galima pastebéti, kad didziausig investicinio
patrauklumo reik§Sme¢ turi Jungtinés Amerikos valstijos, tuo tarpu antrgjg vieta uzima Jungtine
Karalysté. DidZiausig investicinj patraukluma turinti $alis tiek naudojant GFICA indeksa, tieck VCPE
sutampa, ta¢iau VCPE indeksas Sveicarijai suteikia tik penkiolikta reitinga, kai GFICA indeksas
Sveicarijai suteikia antrajj reitinga. Zemiau pateiktame paveiksle pateikiami Europos 3aliy VCPE
investicinio patrauklumo indeksai (zalia spalva reiskia didesn¢ indekso reikSme).

ISLANDUA

1.4 pav. Rizikos ir privataus kapitalo Salies patrauklumo (VCPE) Europos $aliy indekso reik§més 2018
metais

Lietuviy autoriy mokslingje literatiiroje investicinio patrauklumo indeksai néra taip daznai sutinkami
ar taip gerai Zinomi, kaip anks¢iau minéti pasaulyje naudojami investicinio patrauklumo indeksai.
Vienas i§ naujausiy Lietuvoje sukurty indeksy, jvertinanciy investicinj patraukluma, yra sukurtas
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I.Zykienés. Sis indeksas buvo apzvelgtas $ios autorés daktaro disertacijoje ,,Vietovés patrauklumo
verslo plétrai sumanaus vystymosi kontekste vertinimas®“ (angl. ,,Evaluation of location's
attractiveness for business growth in the context of smart development®). Didziausias démesys,
kuriant §j indeksa, buvo skiriamas sumaniam vystymuisi. Sios autorés investicinio patrauklumo
indeksas yra taikomas ne atskiry Saliy, o Lietuvos regiony investiciniam patrauklumui jvertinti.
Indekso reiksmé, kaip ir pries tai buvusiy indeksy atveju, yra sudaroma is atskiry veiksniy grupiy (zr.
1.5 pav.).
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1.5 pav. Regiony investicinj patrauklumg, sumanaus vystymosi kontekste, lemian¢iy veiksniy modelis [2]

I. Zykienés moksliniame darbe regiony investicinis patrauklumas sumanaus vystymosi kontekste yra
priklausomas nuo 8 pagrindiniy grupiy: 1) faktoriy grupé apibuidinanti infrastruktiiros iSvystymo lygj,
2) faktoriy grupé apibiidinanti regiono tvaruma, 3) faktoriai apibiidinantys skaitmenizacijos lygi, 4)
faktoriai apibtudinantys regiono mokymosi geb¢jimus, 5) faktoriai apibiidinantys regiono galimybes
greitai reaguoti j rinkos pokycius, 6) faktoriai apibudinantys regiony inovacijy lygj, 7) faktoriai
apibudinantys regiono ziniy iSSivystymo lygj, 8) faktoriai apibtdinantys regiono sumanumo
issivystymo lygj. Sis modelis buvo sukurtas siekiant jvertinti vietoviy gebéjima naudotis turimais
veiksniais, kurie nulemia verslo plétros patraukluma vietovéje. Siy faktoriy jvertinimas leidzia
pritraukti naujas organizacijas j vietove ir (ar) islaikyti turimas investicijas.
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1.3. Tiesiogines uZsienio investicijas salygojantys veiksniai

Siuolaikinémis ekonomikos salygomis kapitalas tampa vis lankstesnis ir mobilesnis, tod¢l tiesioginés
uzsienio investicijos (TUI) yra laikomos viena i$ saugiausiy bei naudingiausiy kapitalo srauto formy
[1]. Atsizvelgiant | tiesiogines uzsienio investicijas priimancios $alies padétj, jos sukuria daugybe
teigiamy poveikiy priimancios Salies ekonomikai. Priimancios Salies ekonomikoje yra sukuriamos
naujos darbo vietos, perduodamos jvairios technologijos, plétojama infrastruktiira ir Kita. D¢l Siy
priezasCiy visos Salys stengiasi sukurti tokj investicijy pritraukimo mechanizmg, kad bty
patrauklesnés, lyginant su kitomis $alimis [4; 5]. Be to, tiesioginés uZsienio investicijos padeda
mobilizuoti ekonomine veikla maziau iSsivysciusiose Salyse, gerindamos ekonominj efektyvuma
juose [6]. Sie teigiami aspektai lemia tai, kad maZiau i$sivyste $alys konkuruoja dél TUI sialydami
investuotojams palankias vietos sglygas ar net jas pritaikydami prie investuotojy poreikiy [1]. Bruno
ir Camposo (2013) atliktoje literatiiros apzvalgoje pastebima, kad 50 procenty tyrimy rodo, kad TUI
turi teigiama poveikj ekonomikos augimui [7]. Siame tyrime taip pat pateikiama ir tai, kad 39
procentai tyrimy rodo, kad augimas yra nepriklausomas nuo TUI, todél TUI ir ekonomikos augimo
sarySis néra vertinamas vienareik§miskai. Kemeny‘is (2010) taip pat nustaté, kad TUI jplaukos
teigiamai veikia technologijy atnaujinima Salyje, todél TUI yra svarbios ir dél ziniy perdavimo $aliai
[8]. Nors salys ir konkuruoja dél tiesioginiy uzsienio investicijy ir stengiasi pagerinti savo investicinj
patraukluma, tampa svarbu suvokti, kas §j patraukluma nulemia. Investicinj patrauklumg vertinanciy
rodikliy mokslingje literattroje pateikiama gana daug, taciau $iy rodikliy suskirstymas i veiksnius ir
veiksniy grupes yra sudétingas ir daug laiko uzimantis procesas, kurj kiekvienas autorius pateikia
savaip. Toliau Siame poskyryje esan¢iuose skyreliuose pateikiama jvairiy investicinj patrauklumag
lemianciy rodikliy apzvalga ir $iy rodikliy skirstymas j veiksniy grupes. Veiksniy grupés, siekiant
paprastesnio veiksniy apraSymo, buvo suskirstytos j politinio, ekonominio, socialinio ir kultirinio,
technologinio ir aplinkos patrauklumo grupes. Remiantis Siuo skirstymu toliau yra aprasomos
veiksniy grupés, lemiancios tiesiogines uzsienio investicijas j $alj ir naudojamos Siame darbe.

1.3.1. Ekonominis patrauklumas

Ekonominis patrauklumas tiesioginéms uzZsienio investicijoms gali buti apibiidinamas, kaip
makroaplinkos elementas, nurodantis tam tikras tkio raidos tendencijas, kurios turi reikSme
investuotojy sprendimams. Ekonominis patrauklumas gali biiti susiejamas ir su nagrin¢jamos Salies,
ir su tarptautinio tikio tendencijomis ar jy kryptimi. Investuotojams, investuojant j nauja rinka, svarbu
tai, kad Sios rinkos perkamoji galia atitikty investuotojy liikes¢ius. Aukstesné Salies perkamoji galia
leidzia didinti investicijy atsiperkamuma ir gaunamas pajamas [9]. Didesnés namy tkio pajamos
reiSkia tai, kad rinkos vartotojai gali nupirkti daugiau produkcijos, tod¢l organizacijoms yra
sudaromos galimybes, iSnaudojant masto ekonomija, didinti savo pranasuma prie§ konkurentus,
tiesiogines uzsienio investicijas nukreipusius j kitas rinkas [10]. Si pati i§vada gali biiti prieinama ir
vertinant rinkos namy tkio islaidas, taciau Siuo atveju yra atsizvelgiama ne j gaunamas namy tkio
pajamas, taciau j iSlaidas, kurios jvertina ir namy tikio taupymo léSas. Rinkos namy tkio iSlaidos yra
potencialios investuotojo pajamos, kurios gali biiti gaunamos $ioje rinkoje. Sio veiksnio nagrin¢jimas
leidZia investuotojams jvertinti tikimybe, kad investicijos atsipirks.

Sparciy globalizacijos procesy kontekste, investuotojai investuodami j naujas rinkas siekia didinti
pajamas ne tik 1§ rinkos ] kurig yra investuojama. Tuo paciu yra siekiama, kad Sios rinkos (j kurias
yra nukreiptos investicijos) padés pritraukti ir pajamas i§ aplinkiniy ar susiety rinky. Ekonomikos
gebéjima pritraukti pajamas iS kity rinky ir jos rys$j su kitomis rinkomis galima vadinti ekonomikos
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atvirumu. Ekonomikos atvirumas leidzia investuotojams jvertinti ar rinka yra orientuota j eksporta,
ar tai yra uzdara ekonomika (ar su mazu atvirumo laipsniu). Investuotojai rinkdamiesi investavimo
kryptj pasirenka rinkas su dideliu atvirumo laipsniu, kadangi tokiu atveju yra gaunamos didesnés
pajamos nei uzdarose ekonomikose [11]. Ekonomikos atvirumas gali biiti apibidinamas ekonomikos
integralumo su uzsienio rinkomis, turistinio patrauklumo ir socialinés globalizacijos veiksniais.
Ekonomikos integraluma su uzsienio rinkomis galima vertinti, pasinaudojant eksporto (arba importo)
verte bendro vidaus produkto atzvilgiu [12] taip pat eksporto ir importo sumos padalintos i§ bendro
vidaus produkto atzvilgiu [11; 13]. Abu Sie ekonomikos integralumo vertinimai pateikia informacija
apie tai, kokiu laipsniu ekonomika yra atvira, o tuo paciu kokios pajamos i§ kity rinky yra
pritraukiamos. Ne maziau svarbus veiksnys, jvertinantis ekonomikos integraluma, yra ekonomikos
integracija jvairiose sgjungose ar prekybos susitarimuose. Rinkos integracija su Europos Sajungos
struktiromis gali paspartinti Salies plétrg ir didinti patrauklumg TUI [1]. Investuotojams rinkos
integracija su ES leidzia papras¢iau vykdyti savo prekyba, palengvina kapitalo perkélimg i§ vienos
Salies j kita, leidzia lengviau pasiekti ES Saliy rinkas [14; 15]. Taip pat svarby vaidmenj ekonomikos
integralume su uZsienio rinkomis atlieka jvairiis laisvosios prekybos susitarimai bei laisvosios
prekybos zonos [16; 17]. Buthe ir Milner‘is (2008) teigia, kad tarptautiniai prekybos susitarimai
(GATT ir PPO) ir lengvatiniai prekybos susitarimai jtikina investuotojus ir didina jy investicijas. Be
to, prisijungimas prie tarptautiniy prekybos susitarimy gali biiti ypa¢ svarbus besivystan¢ioms $alims
[18]. Ekonomikos atvirumas gali bti vertinamas ne tik per $ios ekonomikos integraluma su kitomis
rinkomis, taiau ir vertinant turistinj rinkos patrauklumg. Investuotojams, kuriy pajamos yra
gaunamos i§ vartojimo $alyje, didesnis turistinis patrauklumas reiskia ir didesnes pajamas, todél $is
veiksnys gali lemti ir investicinj Salies patrauklumg. Investuotojai nukreipdami tiesiogines uzsienio
investicijas j turistams patrauklias Salis, $ias Salis gali iSnaudoti savo prekés zenklo reklamai,
pardavimams ir kt. [19]. Galiausiai, ekonomikos atvirumo veiksniy grupéje svarbus ir socialinés
globalizacijos veiksnys, leidziantis investuotojams jvertinti vartotojy elgseng. Aukstos socialinés
globalizacijos Salys yra kur kas patrauklesnés TUI, kadangi tokiy Saliy vartojimas yra panasesnis |
globalias tendencijas, o investuotojams tai yra skatinantis veiksnys. Auksta socialiné globalizacija
leidzia investuotojams sumazinti jvairias rémimo iSlaidas, taip didinant savo gaunamas pajamas.

Siuolaikinio investavimo salygomis didele reik§me investuotojy 3alies pasirinkimui turi finansy
rinkos i§vystymas. Alfaro ir kt. (2004) teigia, kad investuotojai investuoja j $alis tik tada, kai $iy
finansy rinka yra iSvystyta ir tenkina jy poreikius [20]. Finansy rinkos i§vystymo lygj pirmiausiai
galima apibiidinti, remiantis pac¢ios finansy sistemos i§vystymo lygiu $alyje. Zemas finansiniy jstaigy
ir visos sistemos iSsivystymas yra didel¢ kliiitis uZsienio banky, investiciniy fondy kapitalui ir
tarptautiniy organizacijy investicijoms [21]. Aukstas Sios sistemos lygis leidZia investuotojams
lengviau gauti kreditus [22], taip pat lemia didesn¢ finansy rinkos dalj Salyje [23], geresnj akcijy
rinkos vertinimg [24], geresn¢ finansiniy jmoniy situacijg [25] bei didesnes investicijas j naujas
finansy rinky technologijas. AukStas finansy sistemos iSsivystymo lygis leidzia Saliai sumazinti
finansing rizikg, kuri reiSkia ne gebéjimg graZinti savo uZsienio jsipareigojimus. UZsienio
investuotojai yra labai jautriis finansinéms rizikoms, todél Salys su didele finansine rizika negali
lygiaverciai konkuruoti dél TUI [26]. Investuotojai yra linkg rinktis $alis su zema finansine rizika ir
(ar) auksStu finansy sistemos lygio iSvystymu. Vertinant finansy rinkos i§vystyma, ne ka maziau nei
finansy sistemos i§vystymas yra svarbus ir Salies banky sistemos stabilumas. Stabiliis Salies bankai
gali uztikrinti tinkamas kredito salygas investuotojams bei sumazinti investuotojy patiriamg finansing
rizika, kuri, kaip buvo minéta, yra labai reikSminga. Banky nestabilumas vercia investuotojus ieSkoti
kity finansavimo $altiniy bei apsunkina investavimo procesg [27; 28]. Finansiniy Saltiniy paieska ar
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apsunkintas investavimo procesas lemia tai, kad investuotojai pasirenka investuoti j Salis, kuriose
banky sistema yra stabilesné. Galiausiai finansy rinkos i§vystymo lygj gali apibtdinti ir finansy laisve
Salyje. Finansin¢ laisvé investuotojams suteikia galimybe nebeskirti papildomy investicijy siekiant
palaikyti savo verslo funkcionavima, kadangi gaunamos pajamos virSija patiriamas iSlaidas [29].
Didele reikSme vertinant finansy laisve Salyje turi palikany norma, kuri turi reikSmingg rysj su
tiesioginémis uzsienio investicijomis. Didesné paliilkany norma reiSkia didesnes sgnaudos dél
skolinimosi, todél ir maZesnj grynaji pelna i investicijy. Salies pasirinkima dél TUI investavimo gali
lemti tai, kokios iSlaidos bus patiriamos dél paliikany normos ar jos kitimo.

Pritraukiant naujas tiesiogines uzsienio investicijas svarbus veiksnys, lemiantis S§io proceso
sékmingumg, yra S$alies ekonominis gyvybingumas. Ekonominis gyvybingumas gali buti
apibréziamas jvairiai, todé¢l kai kurie autoriai nagrinéja Salies eksporto ir importo apimtis, bendra
vidaus produkta tenkant] vienam gyventojui ar kt. Dauguma ekonomisty teigia, kad tiesioginés
uzsienio investicijos turi tiesioginj sary$j su investicijas priimancios Salies ekonomikos augimu.
Empiriniai tyrimai rodo, kad $is rySys egzistuoja tiek iSsivysciusiose, tiek besivystanciose Salyse,
todé¢l jo reikSmingumas yra vertinamas vienareikSmisSkai. Taip pat galima pastebéti tai, kad Salys
gaunancios daugiau TUI, turi ir didziausig ekonomikos augima [30]. TUI veikia kaip ekonomikos
augimo stiprinimo elementas ir tod¢l didina uzimtuma, ir pajamas atsirandancias dél jvairiy uzsienio
investiciniy projekty priémimo Salyje [31]. Be $iy elementy TUI padeda atkurti BVP augima taip
aktyvinant papildomy TUI pritraukimg [32]. Kaip matoma, TUI augimas skatina ir ekonominj $alies
augima, pritraukiant] didesnes tiesiogines uzsienio investicijas, kurios ir vél gerina ekonominj
gyvybingumg [33; 34]. Ekonominis Salies gyvybingumas tyrimuose daznai vertinamas ir remiantis
infliacijos lygiu. Infliacijos lygis gali biiti apibudinamas, kaip kainy lygio kilimas, dél kurio krinta
perkamoji galia, kuri paveikia pajamy generavimo galimybes [35]. Infliacija yra tradicinis veiksnys
parodantis, kaip vyriausybé sugeba apriboti pinigy pasitilg ir subalansuoti biudzeta. TUI jplaukos Siuo
atzvilgiu yra glaudziai susijusios su mazu infliacijos lygiu, todél mazesnis infliacijos lygis reiskia
didesnes TUI jplaukas [36; 37]. Mokslinéje literatiiroje galima pastebéti, kad padidéjes prekybos
atvirumas ir uzsienio investicijos turi teigiamg jtakg ekonominiam gyvybingumui [38]. Dél Sios
priezasties vertinant tiesiogines uzsienio investicijas ir veiksnius, lemiancius jy kiekj Salyje, svarbu
atsizvelgti ir | esamg investavimo lygj. Didesnis esamas investavimo lygis gerina Salies sglygas
pritraukti daugiau investicijy 1 Salj, kadangi teigiamas investicijy pavyzdys yra svarbus veiksnys
investuotojams, pasirenkant investavimo $alj. Taip pat siekiant didesniy TUI yra svarbu ir valdZios
sektoriaus veiklos tikslingumas, didinant Salies investicinj patrauklumg. Valdzios priimamos
reformos, priklausomai nuo priimamy sprendimy, gali didinti ar mazinti TUI kiek; Salies
ekonomikoje. Todél ypac¢ svarbu yra institucinés sistemos kokybé ir valdymo, kaip veiksnio
lemiancio TUI svarba [39; 40; 41; 42]. Geras valdymas, be viso ko, reiSkia ekonoming laisve, saugias
nuosavybeés teises. Saziningas ir veiksmingas vieSasis sektorius ir minimalls prekybos apribojimai
lemia teigiama jtaka TUI [43]. Visi Sie veiksniai: ekonominis gyvybingumas, esamas investavimo
lygis ir valdZios sektoriaus veiklos tikslingumas, didinant Salies investicinj patraukluma,
apibendrintai gali biiti vadinami Salies ekonomine pazanga.

Investuotojai pasirinkdami Salj savo verslo vystymui didelj démesj atkreipia j Salies verslo aplinka.
Teigiama verslo aplinka didina galimybe Saliai sulaukti tiesioginiy uzsienio investicijy [44; 45].
Verslo aplinka gali biiti vertinama, remiantis skirtingais veiksniais: verslo laisve, verslo pradZios ar
pabaigos sudétingumu, mokestine nasta ir kt. Verslo laisvé yra veiksnys atspindintis, kaip laisvai
investuotojai gali vykdyti savo veiklg Salyje. Desai ir Dharmapala (2009) pazymi, kad silpna
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investuotojy apsauga uzsienio Salyse gali didinti kontrolés verte, sukurdamos paskatas naudoti TUI
[46]. Investuotojams, vertinant investicijas, yra svarbu ir verslo pradzios sudétingumas, kadangi
biitent verslo pradzia lemia ir tolimesnés veiklos efektyvuma. Siekiama jvertinti laikg per kiek verslas
gali biiti pradétas, kokios i§laidos bus patiriamos verslo pradzioje, taip pat jvairios apsaugos taisyklés.
Vertinant verslo pradzios sudétinguma, jis vertinamas dviprasmiskai, kadangi nors verslo pradzios
iSlaidos gali biiti labai svarbus veiksnys, taciau uzsienio investuotojai gali daugiau démesio kreipti ]
prekybos paprastuma [47]. Investuotojams svarbi ne tik verslo pradzia, ta¢iau ir verslo uzdarymas,
kadangi lengvesnis verslo uzdarymas leidzia investuotojams sumazinti rizikg verslo nesékmés atveju.
Investuotojai investuodami j Salis ir siekdami vykdyti savo veiklg daznai didele dalj investicijy skiria
biitent statyboms. Salys yra ypa¢ suinteresuotos, kad investicijos biity skirtos ,,plyno lauko“
investicijoms, kadangi $iuo atveju Salis sulaukia didesnio skatinan¢io poveikio [48]. Paprastos verslo
statybos ir turto registravimas skatina TUI investavima | ,,plyna lauka®, todél $ie veiksniai taip pat
yra svarstytini investicinio patrauklumo vertinime. Svarbus verslo elementas yra ir verslo mokestiné
nasta, todél investuotojai investuodami j naujas Salis tam skiria didelj démesj [49; 50]. MaZesné verslo
mokestiné nasta leidzia investuotojams tikétis didesnio organizacijos pelningumo, kadangi gaunamas
pelnas néra naudojamas padengti mokesting naStg. Verslo mokestiné nasta gali biiti sumazinama,
sudarant palankias salygas investuoti Salyje [51], steigiant pramoninius parkus [52] ar panaudojant
Kitas investicines paskatas [53; 54].

Uzsienio investuotojams didele reikSme turi $alies socialinés atsakomybés iSsivystymo lygis, kadangi
Sis 18sivystymo lygis parodo nusikalstamumo lygj, pajamy nelygybe ar nelaimingus atsitikimus darbe.
Nusikalstamumo lygis Salyje leidzia investuotojams jvertinti galimas verslo rizikas joje, tuo tarpu
pajamy nelygybé investuotojams parodo tai, kaip Salis sugeba tvarkytis su savo finansais. Galiausiai
nelaimingy atsitikimy darbe Salyje lygis leidzia organizacijai jvertinti Salyje galiojancius darbo
saugos jstatymus.

1.3.2. Socialinis ir kultiirinis patrauklumas

Be ekonominio patrauklumo siekiant jvertinti tiesioginiy uzsienio investicijy patrauklumag
investuotojai vertina socialinio ir kultiirinio patrauklumo aspektus. Socialinis ir kulthirinis
patrauklumas gali biiti apibiidinamas, kaip demografiniy ir Zmoniy kultiros veiksniy visuma.
Kiekvienam investuotojui, nesvarbu, kokia veikla jis uzsiimty, investuojant kitoje Salyje, yra
reikalinga ir darbo jéga, todél didele reikSme, renkantis Salj, turi darbo rinkos patrauklumas. Darbo
rinkos patrauklumg investuotojui galima vertinti, remiantis darbo vietos kaina, darbo jégos
kvalifikacija ir darbo jégos pasiekiamumu. Savaime suprantama, kad darbo vietos kaina lemia
investuotojy patiriamas iSlaidas, vykdant veikla investicijas priimancioje Salyje. MaZesnés sanaudos
darbo jégai leidzia investuotojui uzdirbti didesnj pelna, o tuo paciu ir didina investuotojo investicijy
atsiperkamuma [55; 56; 57; 58]. Pigi darbo jéga ypa¢ domina investuotojus, kuriy veikla yra vykdoma
auksto darbo uzmokesCio Salyse, kadangi organizacijos investuodamos siekia sumazinti savo
patiriamas veiklos vykdymo iSlaidas. MaZzesni atlyginimai gali pritraukti jmones vykdancias sgnaudy
mazinimo strategija, taCiau gali buti ir taip, kad dideli darbuotojy atlyginimai rodo aukstos
kvalifikacijos darbuotojus, kurie savo ruoztu pritraukia didesnés pridétinés vertés investicijas [59;
60]. Aukstos kvalifikacijos darbuotojai yra svarbus veiksnys, naudingas investuotojui jei tiesioginiy
uzsienio investicijy objektas reikalauja turéti aukstos kvalifikacijos personalg. Taip daznai btina nes
tiesioginés uzsienio investicijos paprastai jgyvendina pazangias technologijas [61]. Geresné darbo
jégos kokybé leidzia pritraukti aukStesnio lygio investuotojus, kurie investuoja ] aukstgsias
technologijas. Kvalifikuotas zmogiskasis kapitalas suteikia investuotojams konkurencinj pranasuma,
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todél tai dar labiau traukia TUI [62]. Manoma, kad aukstos kvalifikacijos personalas gali greiciau
iSmokti ir priimti naujas technologijas, taip pat aukStesnés kvalifikacijos darbuotojams yra reikalingos
mazesnés iSlaidos jiems persikvalifikuojant. Darbo jégos kvalifikacija ir darbo jégos kaina néra
vieninteliai veiksniai, lemiantys darbo rinkos patrauklumg investuotojui. Darbo rinkos patraukluma
lemia ir darbo jégos pasiekiamumas, kadangi svarbu ne tik pigi darbo jéga ar auksta Sios jégos
kvalifikacija, taiau ir tai ar $i darbo jéga gali bati pasiekta. Lengvas darbo jégos pasiekiamumas
investuotojams suteikia galimybe rinktis organizacijos personalg, taip pat greitai pradéti vykdyti
veikla ir véliau lengvai plésti savo veiklos mastus. Darbo jégos pasiekiamumui jvertinti dazniausiai
yra naudojamas gyventojy ekonominés veiklos lygio rodiklis, rodantis ekonomiskai aktyviy
gyventojy dalj Salyje tam tikru laiko momentu. Vertinant darbo jégos pasickiamuma, didelg reikSme
jam turi ir darbo jégos reguliavimas Salyje. Pernelyg didelis darbo rinkos reguliavimas gali trukdyti
mokyti naujus darbuotojus tarptautinése jmonése, o tai savo ruoztu sudaro trukdzius darbo nasumui
didéti ir mazina uZzsienio investuotojy susidoméjimg $alimi [63].

Svarbus aspektas socialiniame ir kultiriniame patrauklume yra ne tik darbo jégos patrauklumas, bet
ir bendra Salies demografiné aplinka, kurios pagrindiniai veiksniai yra rinkos dydis ir demografiné
gyventojy sudétis. Rinkos dydis lemia tai, kad investuotojams yra suteikiama galimybé iSnaudoti
masto ekonomija, sumazinti logistikos iSlaidas, taip pat labiau orientuotis | eksportavimg j kaimynines
Salis [64]. Didelés turtingos rinkos leidzia organizacijoms specializuotis, pasinaudoti rinkos
segmentacija ir masto ekonomika [65; 66]. Empiriniai tyrimai taip pat jrodo tai, kad egzistuoja
teigiamas rysys tarp rinkos dydzio ir (arba) rinkos augimo bei tiesioginiy uzsienio investicijy iplauky
Salyje [67; 68]. Rinkos dydis taip pat dazniausiai yra siejamas su horizontaliosiomis TUI, Kali
investuojanti jmoné tikisi uzimti atitinkamg vidaus rinkos dalj [69]. Be rinkos dydzio, Salyje
investicinio patrauklumo demografiné aplinka gali baiti jvertinama ir remiantis demografinés
gyventojy sudéties veiksniu. Demografiné gyventojy sudétis investuotojams leidZzia jvertinti
potencialiy vartotojy skaiciy bei galimy gauti pajamy dydj. Taip pat demografiné gyventojy sudétis
gali biiti siejama ir su ZmogiSkaisiais ir (ar) darbo iStekliais, kadangi suteikia informacija apie
darbingo amziaus gyventojy skaiciy Salyje. Kuo didesné darbingo amziaus gyventojy dalis yra Salyje,
tuo paprasCiau investuotojams yra surasti darbuotojus savo organizacijai. Taip pat didelis jauny
asmeny skaicius Salyje uZtikrina investuotojams ateities Zmogiskaj kapitala.

Pleciantis jvairioms technologijoms ir sudétingéjant verslo procesams bei esant dideliam kvalifikuoty
darbuotojy poreikiui, svarby vaidmenj investicijy pritraukime turi $vietimo ir mokymo sistemos
kokybe [70]. Salys paskutiniais metais ypa¢ aktyviai kovoja dél aukstos kvalifikacijos darbo jegos,
tod¢l labai svarbu, iSlaikyti Siuos darbuotojus savo rinkoje bei apsisaugoti nuo ,,proty nutekéjimo*
[71]. Aukstas Svietimo ir mokslo sistemos iSvystymo lygis uztikrina reikiamo kiekio aukstos
kvalifikacijos specialisty paruo$ima darbo rinkai. Taip pat tik aukStas mokslo sistemos lygis, leidzia
Saliai pateikti patentus, kurie gali biiti vertinami, kaip dar vienas investuotojy traukos objektas [72].
Efektyvi Svietimo sistema gali pagerinti studento gebéjima mokytis ir perkelti Salj j aukstesnio
iSsilavinimo lygj. Biitent mokymasis yra vienas i§ svarbiausiy asmeny, firmy ir Saliy elementy,
siekiant diegti jvairias inovacijas [73]. Greitai besimokantis asmuo gali prisitaikyti prie pokyc¢iy
vykstanciy aplinkoje, naujy technologijy ir sukurti naujg produkta, remiantis turimomis Ziniomis.
Taip pat greitai besimokantis asmuo gali greitai suprasti naujas zinias, mokytis i§ kity specialisty ar
organizacijos. Aukstas Svietimo ir mokslo sistemos i$sivystymo lygis leidzia paruosti specialistus,
gebancCius priimti jmonei vertingus sprendimus ir skatinti novatoriskg veiklag [74]. Darbuotojy
papildomas ugdymas jmonéje dar labiau veikia jmonés inovatyviy sprendimy priémima [75]. Verslo
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poreikius atitinkanciy specialisty ugdymas néra jsivaizduojamas be mokslo, verslo ir valdzios
bendradarbiavimo. Salies universitety ir kity mokymo jstaigy, privataus ir vieSojo sektoriaus
bendradarbiavimas, teigiamai veikia investicinj Salies patrauklumg per Zzmogiskojo kapitalo kokybés
pokyc¢ius. Remiantis verslo poreikiais modernizuojama vyriausybés politika sudaro galimybes kurti
aukstyjy technologijy zmogiskaji kapitalg, kuris yra ypa¢ paklausus tarp investuotojy. Nekvalifikuota
ar verslo poreikiy neatitinkanti darbo jéga gali lemti perspektyviausiy inovacijy ir investiciniy
projekty zlugimga. Atsizvelgiant j tai svarbu, kad buty priimami politiniai sprendimai, leidziantys
tinkamai valdyti kvalifikuotg darbo jégag bei sukurti Ziniy visuomeng, o tuo paciu ir didinti tiesioginiy
uzsienio investicijy pritraukima j salj.

Svarbus veiksnys investuotojy Salies pasirinkimui yra Salies darbo jéga ir jos lygis, todél ne kg maZziau
svarbu yra ir Salies sveikatos apsaugos sistemos issivystymo lygis. Aukstas sveikatos apsaugos
sistemos i§sivystymo lygis uztikrina efektyvy darba organizacijai. Zemas $ios sistemos lygis gali
reiksti papildomas investuotojy investicijas, siekiant apsaugoti savo organizacijos darbuotojy
sveikatg, taip pat mazéjant] vartojimg rinkoje. Didele reikSme Sios sistemos lygiui turi iSlaidos
sveikatos apsaugai, kadangi didesnés islaidos reiskia geresnj riipinimasi Salies gyventojy sveikata.
Taip pat sveikatos apsaugos sistemos iSsivystymo lygj galima jvertinti ir remiantis bendru Salies
gyventojy sveikatos lygiu. Gyventojy sveikatos lygis gali biiti vertinamas, kaip tam tikra Zmogiskojo
kapitalo forma, kuri didina ekonomikos nasumg tiek kiekvieno darbuotojo individualiai, tiek Salies
mastu [76]. Taip pat aukstesnis Salies gyventojy sveikatos lygis uztikrina ir geresnj gyventojy pajamy
augima, kuris investuotojams gali suteikti auksStesnes pajamas [77].

1.3.3. Technologinis patrauklumas

Technologinis Salies patrauklumas gali buti apibiidinamas, kaip Salies technologiniy naujoviy
skatinimas ir infrastruktiros plétra Salyje. Infrastruktiira — neatsiejama nuo tiesioginiy uzsienio
investicijy veiksniy grupé, kadangi tik tinkama infrastrukttra uztikrina sklandy tiesioginiy investicijy
pritraukima. Infrastruktiira gali biiti suprantama, kaip ekonominés veiklos sritys, kurios skatina ir
palengvina kity gamybos procesy vykdyma. Lynn‘as (2007) pazymi, kad geréjanti ry$iy ir transporto
infrastrukttira skatina urbanizacijos tempa, o tai savo ruoztu palaiko Salies ekonomikos vystymasi
[78]. Greitas ekonomikos vystymasis traukia tiesiogines uZsienio investicijas, nes greitai
besivystanciose rinkose yra pasiekiamas geresnis investicijy efektyvumas. Vertinant infrastruktiiros
18vystymo lygi, kaip investicinj patrauklumg lemianciy veiksniy grupe, dazniausia yra atsizvelgiama
1 pasiekiamumo iSvystymo lygj ir informaciniy ir komunikacijos technologijy (IKT) iSvystymo lyg;.
Dauguma empiriniy tyrimy patvirtina, kad IKT turi teigiama poveikiy ekonomikos augimui ir
tiesioginiy uzsienio investicijy kiekiui Salyje [79; 80; 81; 82]. Puikus IKT potencialo iSnaudojimo
pavyzdys gali biiti pastebimas besivystancios ekonomikos Salyse, pavyzdZiui, Singaptire, Honkonge
ar Taivane. Visos Sios $alys dél IKT potencialo iSnaudojimo yra aukstos pridétinés vertés, kurioms
reikalingos IKT, investicijy centras. TaCiau egzistuoja ir neigiamas IKT i$sivystymo lygio poveikis
Salies ekonomikai. Neturtingi Zmonés turi maziau iStekliy Siuolaikinéms informacinéms
technologijoms priimti dé¢l to atsiranda skurdas ir didesnis pajamy skirtumas tarp aukstas ir Zemas
pajamas gaunanciy gyventojy. Dél jvairiy IKT technologijy (Sviesolaidinis internetas, didieji verslo
duomenys, bevielé¢ telefonija ir daikty internetas (angl. 10T)) organizacijos gali didinti savo
produktyvuma iSnaudodamos Sias technologijas. IKT infrastruktiira taip pat gerokai pageréjo dél
dideliy investicijy j fiksuotojo rysio ir belaidZio rysio tinklus, interneto paslaugy teikéjus ir mobiliyjy
telefony tinklus. Tyrimai pateikia tai, kad Kinija ir Indija tampa sparc¢iausiai besivystanciomis IKT
rinkomis pasaulyje [83]. Nors IKT infrastruktira ir yra ypa¢ svarbi, vertinant investicinj patraukluma,
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ta¢iau ne visos organizacijos yra paremtos vien informacinémis technologijomis. Daugumai gamybos
sektoriaus jmoniy ne kg maziau svarbus yra ir Salies pasiekiamumo iSsivystymo lygis. Sékmingai
organizacijos veiklai didele reikSme turi ir Salyje teikiamos logistikos paslaugos ar transporto
infrastruktoira [84]. Dél tinkamos infrastruktiiros Salyje mazéja investuotojy patiriamos islaidos,
kurios biity patiriamos dél investavimo ] infrastruktiros gerinimg. Taip pat organizacijos
investuodamos atsizvelgia j tai ar yra tinkamos infrastruktiiros sglygos ten, kur organizacijos
investicijos néra tokios reikSmingos, pavyzdziui, jary uostai [85]. Apibendrinant infrastruktiiros
poveik] tiesioginéms uzsienio investicijoms galima teigti, kad kuo labiau infrastruktiira Salyje yra
1Svystyta, tuo paprasCiau yra pritraukti tiesiogines uzsienio investicijas. Taip pat dél aukstesnio
infrastrukttiros i$sivystymo lygio geréja ekonomikos vystymasis, turistinis patrauklumas ir pacios
Salies konkurencingumas [86; 87].

Salies technologinis patrauklumas yra neatsiejamas nuo inovaciju, kurios yra vienos i§ pagrindiniy
verslo varomyjy jégy. Inovacijos gali buti apibréziamos, kaip “Produkty, paslaugy ir susijusiy rinky
atnaujinimas ir padidinimas; naujy gamybos, tiekimo ir distribucijos metody sukiirimas, pokyciy
vadyboje, darbo aplinkoje ir darbuotojy kompetencijose jdiegimas” [88]. Aukstas inovacijy diegimo
lygis Salyje leidzia pritraukti auks$tesnés pridétinés vertés investicijas, didinti bendrg TUI kiekj.
Inovacijy diegimy lygis gali bti vertinamas, remiantis inovacijy sistemos funkcionalumo veiksniu.
Tik aukStas inovacijy sistemos funkcionavimo lygis uztikrina, kad naujos inovacijos bus sékmingai
pritaikytos verslo ir (ar) investuotojy reikméms. Ziniy perdavimas ir naujy technologijy diegimas yra
pateikiamas, kaip vienas i§ pagrindiniy TUI traukos objekty [89], todél aukstas inovacijy sistemos
funkcionavimas yra ypaé¢ reik§mingas. Salys, kurios skiria didelj démes;j stiprindamos inovacijy
valdyma, turi galimybe¢ pasiekti auksStesnj naujoviy lygj Salyje. Atsizvelgiant j tai, kad sékminga
inovacijy valdymo sistema leidzia uztikrinti tinkamg turimy i$tekliy panaudojimag [90]. Kitas svarbus
veiksnys, apibtdinantis inovacijy diegimo lygj, yra verslo produktyvumo lygis, leidziantis jvertinti,
kaip efektyviai yra panaudojami verslo turimi iStekliai. AukStas darbo naSumas leidzia
investuotojams gauti didesnes pajamas su mazesnémis iSlaidomis, todél Sis veiksnys tampa labai
svarbus, vertinant investicinj patraukluma [91].

1.3.4. Politinis patrauklumas

Politinis patrauklumas tiesioginéms uZsienio investicijoms gali biiti suprantamas, kaip vyriausybeés
sprendimy jtaka verslo aplinkai ir verslo priimamiems sprendimams. Sis patrauklumas gali apimti
esamus ir biisimus teisés aktus, kurie dazniausiai yra susije¢ su darbo uzmokescio ir (ar) intelektinés
nuosavybés jstatymais. D¢l tokiy jstatymy priémimoO tiesioginés uzsienio investicijos gali biiti
pritraukiamos arba priesingai ,,atstumiamos®. Didele reikSme investuotojams turi politiniai Salyje
priimami sprendimai, kadangi butent dél §iy sprendimy gali keistiS visos valstybés pozitris |
tiesiogines uzsienio investicijas. Sj pozitrj galima apibendrintai pavadinti $alies politinio jvaizdZio
veiksniy grupe, Kurig galima vertinti, remiantis politinio stabilumo ir korupcijos lygio veiksniais.
Politinis stabilumas yra vertinamas, kaip politiné rizika, kylanti dél vyriausybés politikos stabilumo
ar nestabilumo, kadangi jprastai tai parodo didelés rizikos tikimybe. Politinio stabilumo reiskiniai gali
buti suskirstomi j mikro- ir makrolygmens rizikas. Makrolygmens rizika reiSkia nenumatytus ir
politiskai motyvuotus aplinkos pokycius, kurie yra nukreipti j visas uzsienio jmones investavusias
salyje. Tuo tarpu mikrolygmens rizika — apibudina politinius pokycius verslo aplinkoje ar vienoje
verslo srityje. Politinis stabilumas (rizika) néra veiksnys, kurio galima visiskai iSvengti, todél svarbu
sumazinti §io veiksnio neigiamas pasekmes investicijoms bei numatyti sprendimus dél iskilusios
rizikos [26]. Politinis stabilumas gali bati apibréziamas ir kaip tikimybé, kad vyriausybé bus
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destabilizuota arba nuversta [92]. Taciau $is apibrézimas daZniau tinka karo rizikg patirian¢ioms
Salims. Tarptautinés prekybos organizacijos palankiai vertina stabilias, patikimas ir s3ziningas
vyriausybes [93], nes tuomet $ios vyriausybés yra vertinamos, kaip teisétos ir galin¢ios uZztikrinti
tinkamas salygas investicijoms [94]. Politinis nestabilumas daro $alj maziau patrauklig investicijoms,
nes $alies nestabilumas sukuria nenuspéjama verslo aplinka, galin¢ig sutrikdyti verslo ir ekonominius
Salies procesus [18]. Dél $iy priezaséiy verslo pelningumas taip pat yra veikiamas neigiamai ar verslo
vykdymas gali biti netgi sustabdytas. Pagal Ramcharran‘g (1999) politinis nestabilumas gali bati
siejamas su pilietiniais karais, perversmais, neteisétu kapitalo nutekéjimu, finansiniy rinky
nestabilumu ir politine korupcija. Bitent Salyje vyraujanti korupcija yra kitas ypa¢ svarbus veiksnys,
lemiantis tiesioginiy uzsienio investicijy kiekj Salyje. Remiantis Kaufmann‘u ir kt. (2009) korupcija
gali biiti apibréziama, kaip vieSosios valdzios vykdoma veikla, siekiant privagios naudos [92]. Si
veikla apima kySininkavima, valdzios nusikalstamumag, nepotizmg, privataus sektoriaus globg ir
jkalinimg. Investuotojus korupcija gali veikti keliais skirtingais aspektais. Pirmiausiai, didele
korupcija pasizyminciose Salyse yra patiriama didesné¢ ekonominé rizika, kadangi ji mazina
ekonoming laisve, taip pat yra jau¢iamas nesaugumas ir netikrumas tarp vyriausybés ir verslo dél
ekonominiy santykiy Salyje. Antra, korupcija sukuria papildomas iSlaidas investuotojams, kadangi
dalis uzdirbamy pajamy turi biti skiriama kySiams ar kitoms korupcijos priemonéms [95]. Taip pat
yra pastebima ir tai, kad gali buti sudaromos sudétingos sglygos zaliavoms gauti [96]. DazZniausiai
patiriamos iSlaidos dél korupcijos negali biiti kompensuojamos pigesniais istekliais, kurie yra
gaunami auksta korupcija pasizymincioje Salyje. Konkurentai investuojantys j maziau korumpuotas
Salis patirs mazesnes sgnaudos, jiems bus sudarytas stabilus istekliy tickimas [97]. Remiantis Siais
aptartais veiksniais galima teigti, kad politinis jvaizdis yra reik§minga investicinio patrauklumo
veiksniy grupé, turinti didele jtaka Salies investiciniam patrauklumui.

Taciau politinis Salies patrauklumas gali biiti jvertinamas ir vertinant $alies valdymo efektyvuma.
Salis, kuriy politinis jvaizdis yra panasus, o korupcija $alyse néra galima, yra sudétinga lyginti,
remiantis politine aplinka, todél alies valdymo efektyvumo veiksniy grupé leidzia jvertinti tokiy Saliy
valdymo skirtumus. Salies valdymo efektyvumas gali biiti suprantamas, kaip 3alies politikos
patikimumas ir valdZios sugebéjimas veiksmingai jgyvendinti jvairius pokyc¢ius [98]. Globerman‘as
ir Shapiro (2002) teigia, kad egzistuoja teigiamas efektyvaus Salies valdymo poveikis TUI Sie
autoriai teigia, kad veiksmingas vyriausybés valdymas ir maZesnis reguliavimas, leidzia sukurti
teigiamg investicing aplinka, o tuo paciu ir palankias salygas pritraukti TUI ir augti ekonomikai [93].
Apibendrinant §j skirsnj galima pastebéti, kad vertinant politinj jvaizdj svarbus atsizvelgti | politikos
stabiluma, korupcijos lygi Salyje, o tuo paciu ir Salies valdymo efektyvumo lygi, kadangi Sis lygis
leidzia palyginti iSsivysc¢iusiy Saliy politinj jvaizdj.

1.3.5. Aplinkos patrauklumas

Aplinkos patrauklumas tiesioginéms uzsienio investicijoms gali buti apibiidinamas, kaip faktorius
apibuidinantis geografinius ir aplinkosauginius veiksnius, kurie turi reikSme¢ investuotojy
sprendimams investuoti salyje. Investuotojams priimant sprendima, kuri Salis yra patrauklesné
tiesioginéms investicijoms, svarbus veiksnys Siame pasirinkime yra ir geografiné Salies aplinka.
Geografiné Salies padétis gali biiti jvertinama, remiantis skirtingais aspektais: salies geografine
padétimi ir Salies gamtos iStekliy potencialu. Tinkama Salies geografiné padétis investuotojams gali
padéti sumazinti logistikos iSlaidas, taip pat papras¢iau pasiekti kity Saliy rinkas [99]. Johnson‘o ir
kt. (2001) teigimu, mazéjantis geografinis atstumas tarp Saliy leidzia lengviau perduoti jvairias Zinias
i§ vienos Salies j kitg [100]. Kuo arciau besivystanti Salis yra prie inovatyviy Saliy, tuo labiau tikétina,
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kad TUI gaunancios Salys turés pakankamg pajégumg jdiegti naujus produktus ar procesus [90]. Taip
pat svarbu ir tai, kad dideli Saliy didmiesciai leidzia pasiekti tiek vidines rinkas, tiek ir pasaulines
rinkas [101]. Biury naudojimas tokiuose didmies¢iuose gali buti vertinamas, kaip papildoma nauda,
kurig gauna investuotojas dél savo investicijy [102]. Tiesiogines uzZsienio investicijas gali traukti ir
atskiry Saliy turimi i$skirtiniai gamtos istekliai, kadangi tokiy iStekliy panaudojimas savo veikloje, jy
paprastesnis gavimas, leidZia investuotojui jgyti konkurencinj pranasumg, lyginant su Kitais
konkurentais [103]. Taip pat tiesioginés uzsienio investicijos nukreiptos j paklausius gamtos isteklius,
leidzia investuotojams gauti pajamas, iSnaudojant Salies priimancios investicijas gamtos isteklius.
Atsizvelgiant | tai, vertinant tiesiogines uzsienio investicijas svarbu jvertinti ir Salies gamtos iStekliy
potenciala. Investuotojai vertindami aplinkos patrauklumg didelj démes;j skiria aplinkos uzterStumui
ir kitiems ekologiniams veiksniams, kurie gali buti apibendrinami, kaip ekologiné Salies aplinka.
Salies ekologinés aplinkos veiksniy grupé gali biiti jvertinama, remiantis aplinkos uZter§tumu ir (ar)
atsinaujinancios energetikos lygiu. Aplinkos uzterStumas ir jj reguliuojantys jstatymai yra reikSmingi
veiksniai, lemiantys tiesioginiy uZsienio investicijy srauta j $alj. Salys turinéios grieztus aplinkos
uzterStumo Standartus sulaukia maziau investicijy i§ didele aplinkos tarSa pasizymincia veikla
uzsiimanéiy investuotojy. Sie investuotojai dél griezty jstatymy yra linke perkelti savo investicijas j
Salis, kur Sie jstatymai yra palankesni jy veiklai, dazniausiai tai btina Zemo i$sivystymo Salys [104;
105]. Taip pat investuotojams vertinant ekologine Salies aplinkg svarbus yra i$ Salies atsinaujinancios
energetikos i1Svystymo lygis. Aukstas Salies atsinaujinancios energetikos iSvystymo lygis uztikrina
investuotojams ateities energijos $altinj, taip pat skatina investicijas butent Sioje veikloje [106].
Apibendrinant §j skirsnj galima pastebéti, kad aplinkos patrauklumas turi reik§me¢ investuotojy
priimamiems sprendimams d¢l tiesioginiy uzsienio investicijy.

1.3.6. Apibendrinti tiesiogines uZsienio investicijas $alyje lemiantys veiksniai ir jy modelis

Remiantis ankstesniuose skyreliuose atlikta tiesioginiy uzsienio investicijy patrauklumg lemianciy
veiksniy analize buvo sudaryta lentelé, apibendrinanti $iuos veiksnius ir aptarty veiksniy modelis (zr.
1.6 pav.). Toliau esancioje lentelgje (Zr. 1.1 lentelé) pateikiami apibendrinti veiksniai ir veiksniy
grupes.

1.1 lentelé. Tiesiogines uZsienio investicijas Salyje lemiantys veiksniai ir veiksniy grupés

Veiksniy grupé Veiksniai Autoriai
Ekonomikos gyvybingumas J. Bruneckieng¢ ir kt., (2016) [107],

L. Nikolova ir E. Plotnikova (2013) [108],
I. Zykiené ir V. Snieska (2011) [87]

Ekonomikos pazanga . . .
Esamas investavimo lygis

Verslo laisvé
Verslo pradzios sudétingumas J. Bruneckiené ir kt., (2016) [107],
Verslo statybos sudétingumas 1. Zykiené ir V. Snieska (2011) [87],
Turto registravimo sudétingumas | A.Corcoran ir R.Gillanders (2015) [109],

Verslo ir mokestiné aplinka

Verslo mokesc¢iy nasta J.Toskovi¢ ir kt. (2016) [110]
Verslo uzdarymo sudétingumas
Darbo vietos kaina Belderbos ir kt. (2016) [111],
Darbo rinkos patrauklumas Darbo jégos kvalifikacija L. Nikolova ir E. Plotnikova (2013) [108],
Darbo jégos pasiekiamumas I. Zykiené ir V. Snieska (2011) [87]
. o Namy tkio pajamos S. Adams (2009) [112],
Rinkos perkamoji galia Namy tkio iSlaidos S. Stankeviciené ir A. Lakstutiené (2012) [113]
Ekonomikos integralumas su

S. Adams (2009) [112],

Ekonomikos atvirumas uzsienio rinkomis W. Strzelczyk (2014) [114]

Turistinis patrauklumas
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Socialin¢ globalizacija

Demografiné aplinka

Rinkos dydis

Gyventojy demografiné sudétis

Belderbos ir kt. (2016) [111],
L. Nikolova ir E. Plotnikova (2013) [108]

Infrastrukttiros i§sivystymo
lygis

IKT iSsivystymas

Salies pasickiamumas (oru,
sausuma ir vandeniu)

J. Bruneckiené ir kt., (2016) [107],
I. Zykiené ir V. Snieska (2011) [87],
N.Lucke ir S.Eichler (2016) [115]

Salies politinis jvaizdis

Politinis stabilumas

Korupcijos lygis

P.Lv ir F.Spigarelli (2015) [116],

F. Economou ir kt. (2017) [117],
A.P.Groh ir M.Wich (2009) [118],

B. A. Blonigen ir J. Piger (2014) [119]

Salies valdymo
efektyvumas

Vyriausybés iSlaidos

Vyriausybés vientisumas (angl.
government integrity)

Valdzios efektyvumas

A.P.Groh ir M.Wich (2009) [118],
N.Lucke ir S.Eichler (2015) [98],

M.Murat ir T. Pirotti (2010) [120],
A.P.Groh ir K.Lieser (2013) [121]

Svietimo ir mokymo
sistemos kokybé

Svietimo ir mokslo sistemos
iSvystymo lygis

Mokslo, verslo ir valdzios
bendradarbiavimas

Belderbos ir kt. (2016) [111],

S.Stankevi¢iené ir A.Lakstutiené (2012) [113],
A.Groh (2018) [122],

I.Jakusonoka ir K.Zarina (2018) [123]

Sveikatos apsaugos
sistemos i$vystymo lygis

Islaidos sveikatos apsaugai

Gyventojy sveikatos lygis

H. Birnleitner (2014) [124],
W. Strzelczyk (2014) [114]

Inovacijy diegimo lygis

Inovacijy sistemos
funkcionalumas

Verslo produktyvumo lygis

T. Dorozynski ir A. Kuna-Marszalek (2016) [1],
J. Villaverde ir A. Maza (2015) [125]

Finansy rinkos i§vystymas

Finansy sistemos i§sivystymo

lygis

Banky sistemos stabilumas

Finansiné laisvé

S. Poelhekke (2015) [126]
V. Botric ir L. Skuflic (2006) [127]

Socialinés atsakomybés

Nusikalstamumo lygis

G. Kharlamova (2014) [128],

sivystvimo [veis Pajamy nelygybé A.A. Vershinina ir kt. (2015) [129],
YSLYmO Ve Nelaimingi atsitikimai darbe | A.Saboniené ir I.Zykiené (2012) [130]
Geografiné padétis B. A. Blonigen ir J. Piger (2014) [119],

Geografiné aplinka

Gamtos istekliy potencialas

J. Bruneckiené ir kt., (2016) [107],
S.Stankevi¢iené ir A.Lakstutiené (2012) [113]

Ekologiné aplinka

Atsinaujinancioji energetika

Aplinkos uzter§tumas

L. Kwang-Hoon (2016) [131],

G. Kharlamova (2014) [128],

A.A. Vershinina ir kt. (2015) [129],
G. O*Meara (2015) [132]
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Salies politinis Salies valdymo
aizdis efektyvumas

Demografine Svietimo ir mokymo
aplinka sistemos kokybe
Tiesioginés
uzsienio
investicijos
( b ( Sveikatos -
ist Darbo rinkos
B[R IS ST patrauklumas
g y g ) issivystymo lygis

lygis uZterStumas
Inovacijy Geografing
diegimo lygis aplinka

1.6 pav. Tiesioginéms uzsienio investicijoms patrauklumg $alyje lemianciy veiksniy modelis

Auksciau pateiktame paveiksle pateikiamas tiesioginiy uzsienio investicijos vertinimo modelis. Verta
pastebéti tai, kad tiesiogines uzsienio investicijas Salyje lemiantys veiksniai ne tik lemia tiesiogines
uzsienio investicijas, taciau ir sgveikauja tarpusavyje (zr. 1.6 pav.). Tiesioginés uZsienio investicijos
savo ruoztu veikia veiksniy grupes, tadiau $iame darbe tai néra aptariama plagiau. Sis modelis buvo
suformuotas, remiantis iSsamia mokslinés literatiros analize, didelj démesj skiriant dazniausiai
mokslininky minimiems patraukluma lemiantiems veiksniams. Sio modelio naujumas, lyginant su
kitais autoriy darbais, yra tas, kad j modelj, kaip lygiavertis veiksnys, buvo jtrauktas socialinés
atsakomybés iSvystymo lygio veiksnys, kuris pastaruoju metu formuoja ypatingg reikSme
investuotojams, renkantis Salis kaip investavimo objektg. Tiesiogines uZsienio investicijas Salyje
lemian¢ios veiksniy grupés, veiksniai ir rodikliai yra pateikiami 15 priede. Sis tiesioginéms uZsienio
investicijoms patraukluma Salyje lemianciy veiksniy modelis yra universali metodologija, kuri gali
biiti naudojama skirtingoms Salims ir jy TUI prognozuoti. Nors Sio darbo empirinéje dalyje Sis
modelis analizuotas Europos Saliy pavyzdziu, ta¢iau jis gali buiti naudojamas ir kity Saliy tiesioginéms
uzsienio investicijoms analizuoti ir prognozuoti. 15 priede pateikiami kiekybiniai rodikliai gali biti
pritaikomi skirtingy Saliy poreikiams, atsizvelgiant j Saliy statistiniy duomeny prieinamuma.

1.4. Tiesioginiy uZsienio investicijy dinamika 2000-2017 metais

Oficialiuose statistinés informacijos puslapiuose pateikiama informacija apie tiesiogines uZzsienio
investicijas tik iki 2017 mety, todél tyrime yra naudojami bitent Sie duomenys. Tyrimo metu
atlickamas 2018 mety tiesioginiy uzsienio investicijy prognozavimas. Toliau pateiktame paveiksle
(zr. 1.7 pav.) pateikiamos viso pasaulio, auksty, vidutiniy ir zemy pajamy $aliy tiesioginiy uzsienio
investicijy dinamika 2000-2017 metais. Remiantis Sia dinamika galima pastebéti, kad bendros
pasaulio tiesioginés uzsienio investicijos stipriai priklauso nuo auks$ty pajamy Saliy tiesioginiy
uzsienio investicijy, kadangi jy dinamika yra ypac¢ pana$i. Remiantis pateiktu grafiku galima
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pastebéti, kad 2017 metais bendros pasaulio tiesioginés uZzsienio investicijos sumazéjo 26,1
procentais. Svarbu yra ir tai, kad 2017 metais, lyginant su 2016 metais, TUI aukSty pajamy Salyse
sumazgjo net 34,4 %, todél matoma, kad tai yra didesnis TUI maz¢jimas nei vertinant pasaulio TUL
Vidutiniy pajamy Salyse taip pat pastebimas TUI mazéjimas, kuris siekia 4,2 %, o zemy pajamy Salyse
Sis mazejimas buvo 3,3 %.
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1.7 pav. Pasaulio, auks$ty, vidutiniy ir Zemy pajamy $aliy tiesioginiy uZsienio investicijy dinamika 2000-2017
metais

Atsizvelgiant | darbo tema, kurios pagrindinis objektas yra Europos Salys buvo nuspresta apzvelgti ir
Euro zonos, ES $aliy TUI dinamika ir ja palyginti su OECD 3aliy TUI dinamika. Siy $aliy tiesioginiy
uzsienio investicijy dinamika 2000-2017 metais pateikiama 1.8 paveiksle. Remiantis §ia pateikiama
dinamika galima pastebéti, kad 2017 metais, lyginant su 2016 metais, OECD S$alyse tiesioginés
uzsienio investicijos sumazéjo 40,4 %. Tuo tarpu apzvelgiant ES Saliy TUI dinamika pastebima tai,
kad 2017 metais, lyginant su 2016 metais, TUI sumazéjo net 47,0 %. Galiausiai verta pastebéti tai,
kad Euro zonos $aliy tiesioginés uZsienio investicijos sumaZzéjo tik 2,1 %, todél tai yra pats maZiausias
TUI sumazéjimas lyginant su kitomis paveiksle pateikiamomis $aliy grupémis. 2017 metais Euro
zonos Saliy TUI 2017 metais sudaro net 81 % ES Saliy TUI, kai tuo tarpu 2016 metais Euro zonos
Saliy TUI sudar¢ tik 56,2 % ES TUI.
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1.8 pav. Euro zonos, OECD ir ES §aliy tiesioginiy uzsienio investicijy dinamika 2000-2017 metais
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Tiesioginés uzsienio investicijos tiesiogiai prisideda prie visos Salies ekonomikos plétros skatindamos
Ziniy, technologijy ir inovacijy pritraukima, infrastrukttros kiirimg. Apibendrinant literatiiros analize,
galima pastebéti, kad literatliroje yra pateikiama daug skirtingy nuomoniy apie tai, kas lemia Saliy
investicinj patraukluma ir §io patrauklumo rezultata — tiesiogines uZsienio investicijas. Remiantis
literatiros analizés metu sudarytu tiesiogines uzsienio investicijas Salyje lemianciy veiksniy modeliu
tolimesniame darbe bus siekiama jvertinti skirtingy matematiniy metody tinkamuma TUI
prognozuoti. TUI prognozavimas yra svarbus aspektas, kadangi tikslus prognozavimas gali leisti
Salims planuoti savo biudZetg bei jvertinti tolimesnes TUI tendencijas. Atsizvelgiant j tai, kad
mokslingje literatiiroje, vertinant TUI, yra atlieckamas tik reikSmingy veiksniy vertinimas tiesinés
regresijos modeliais tampa svarbu jvertinti ne tik reikSmingus veiksnius, bet ir atlikti TUI
prognozavimg, panaudojant sudétingesnius matematinius modelius. Tokiy matematiniy modeliy
panaudojimas leidZia rasti ne tik tiesinj ry§j tarp veiksniy ir TUL Sis baigiamasis darbas ir jo empirinis
tyrimas leis jvertinti TUI prognozavimo tikslumg jvairiais dirbtiniy neuroniniy tinkly metodais bei
pasiiilyti praktinius sprendimus TUI prognozavimo srityje. Sukurtas veiksniy lemianciy TUI Salyje
modelis gali buti taikomas ne tik Europos $alims, todél ir kuriami dirbtiniai neuroniniy tinkly modeliy
testavimo ir kiirimo algoritmai taip pat gali buti panaudojami kity $aliy TUI prognozuoti. Tyrimo
rezultatai taip pat bus pritaikomi, kuriant taikomaja ekonominiy rodikliy modeliavimo programa, kuri
palengvins ekonominiy rodikliy Surinkima ir analizavima.
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2. Metody analizé

Saliy investicinio patrauklumo vertinime priklausomai nuo uZduoties buvo naudojami jvairis
statistiniai ir magininio mokymosi metodai. Salims segmentuoti (grupuoti) pagal jvairius rodiklius
buvo naudojama klasteriné analizé ir saviorganizuojantys neuroniniai tinklai. Siy metody
panaudojimas leidzia i$skirti panaSias Salis. Duomeny dimensijoms mazinti — koreliacine, pagrindiniy
komponenciy ir nepriklausomy komponenciy analizés, kurios leidzia sutrumpinti algoritmy vykdymo
laika, kadangi sumazina dideliy dimensijy duomenis. Salies investiciniam patrauklumui modeliuoti
— dirbtiniai neuroniniai tinklai. Regresijos uzdaviniui, Kai yra prognozuojamas investicijy kiekis,
buvo naudojami rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN), ilgalaikés-trumpalaikés atminties
neuroniniai tinklai (LSTM), sulaikomojo sluoksnio neuroniniai tinklai (GRU) ir ekstremalaus
mokymosi masinos (ELM). Klasifikacijos uzdaviniui spresti, Kai yra vertinamas Salies investicijy
didé¢jimas arba mazéjimas, buvo naudojami daugiasluoksniai dirbtiniai neuroniniai tinklai bei
galingesnis Python TensorFlow paketas.

2.1. MaSininis mokymasis

Masininis mokymasis (angl. machine learning (ML)) — tai kompiuteriy mokslo (angl. computer
science) sritis, kurioje siekiama ,,iSmokyti* kompiuterj atpazinti tam tikrus Sablonus, rasti ry$ius tarp
atskiry duomeny. Klasikinio programavimo atveju kompiuteriui yra pateikiamos taisyklés ir
duomenys, taip siekiant gauti galutinj atsakyma, panaudojant i$ anksto apibréztus skaiiavimus.
Lyginant su klasikiniu programavimu, masininio mokymosi atveju yra gaunamas ne atsakymas, o
tam tikros taisyklés, kurios gali biiti tatkomos naujiems duomenims. Masininis mokymasis taip pat
daznai yra apibudinamas, kaip dirbtinio intelekto sritis, kurios tikslas — pritaikant kompiutering
technikg tobulinti veiklos vykdyma, didinti veiklos efektyvumg. MaSininio mokymosi algoritmai
pasinaudodami turimais duomenimis i§ jy kuria praktingje veikloje taikomus modelius [133].
Dazniausiai yra iSskiriamos trys masininio mokymosi kategorijos: mokymasis be mokytojo (angl.
unsupervised learning), mokymasis su mokytoju (angl. supervised learning) ir skatinamasis
mokymasis (angl. reinforcement learning). Ketvirtoji masininio mokymosi kategorija, kuri yra re¢iau
pastebima yra dalinis mokymasis su mokytoju (angl. semi-supervised learning). Sios masininio
mokymosi kategorijos pasizymi:

- Mokymasis be mokytojo (angl. unsupervised learning) — Sis mokymas atlickamas su
duomenimis, kuriy klasé néra i§ anksto zinoma. Naudojant §iuos metodus bandoma atrasti
»pasléptus® rySius tarp duomeny. Galima pastebéti tai, kad dél 1§ anksto nezinomy duomeny
klasiy negalima jvertinti, koks yra gauto modelio tikslumas (prieSingai nei mokymosi su
mokytoju atveju) [134]. Mokymosi be mokytojo masininio mokymosi metodus galima
suskirstyti i dvi mazesnes metody grupes: klasterizavimas ir dimensijy mazinimas ar
klasterizavimo algoritmai ir vienas i§ geriausiai zinomy klasterizavimo algoritmy yra k-
vidurkiy algoritmas (angl. k-means clustering) [135]. K-vidurkiy klasterizavimas yra
naudojamas suskirstyti duomenis j Kk i§ anksto nustatyty grupiy, tarp kuriy yra atrandamas
»pasléptas rySys, kurio Zmogus galbiit gali ir nepastebéti (placiau apie klasterizacijos metodus
pateikiama 2.4 poskyryje).

- Skatinamasis mokymasis (angl. reinforcement learning) — tai masininio mokymosi sritis,
kurioje modelis gauna informacija apie aplinkg ir iSmoksta pasirinkti veiksmus, kurie
maksimizuoja tikslo funkcijg. Sis mokymasis yra gana retai sutinkamas sprendziant realias
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uzduotis, taCiau teigiama, kad ateityje Sis mokymo metodas gali rasti labai platy pritaikyma:
autonominiai automobiliai, logistikos sprendimai ir kt. [136].

- Mokymasis su mokytoju (angl. supervised learning) — tai masininio mokymosi sritis, kali
modelis yra sukuriamas i$ turimy praeities (mokymosi imties) duomeny. Mokymosi duomeny
rinkinyje yra pateikiamos duomeny poros X (kintamieji / stebiniy savybés) ir Y (klasés
reikme) [137]. Sie metodai leidzia modeliams atpaZinti pasléptus rysius tarp duomeny ir
mokymosi metodus galima jvardinti regresijos, sprendimy medziy, klasifikavimo ir neuroniniy
tinkly metodus.

- Mokymasis su daliniu mokytoju (angl. semi-supervised learning) — tai masininio mokymosi
tipas, kai duomeny rinkinyje yra pateikiama tiek suzenklinti duomenys, tiek ir nesuzenklinti.
Sio mokymosi tikslas yra duomeny klasifikavimo modelio kiirimas, kuris pasizyméty
geresniais rezultatais, nei panaudojant duomeny rinkinyje esancius tik suzenklintus duomenis
[138].

Kaip matoma i§ pateikiamy maSininio mokymosi kategorijy apraSymo galima pastebéti, kad
kiekviena 18 Siy kategorijy turi savo pritaikyma praktikoje. Daznai praktikoje, o tuo paciu ir Siame
darbe, yra taikomas mokymosi su mokytoju metodas — dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial
neural networks), kuriy aptarimas pateikiamas tolimesniame §io darbo poskyryje.

2.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai, jy samprata, veikimas, tipai ir naudojimas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks) — tai masininio mokymosi metodas,
kuris yra pagristas Zzmogaus smegeny veikla. Pazinimo mokslininkai ir neuromokslininkai siekia
i$siaiSkinti, kaip 1§ tiesy veikia Zmogaus smegenys, tod¢l tokie modeliai padeda atlikti jvairias
simuliacijas [139]. Inzinerijoje Siuo atveju tikslas yra ne suprasti, kaip veikia zmogaus smegenys,
ta¢iau panaudojant §ias zinias sukurti naudingus algoritmus ir (ar) modelius. Dirbtiniai neuroniniai
tinklai yra viena i$ sri¢iy, galin€iy padéti kurti geresnius kompiuterinius modelius. Smegenys yra
nejtikétinas informacijos apdorojimo jrenginys, turintis tokius nejtikétinus sugebéjimus, kaip vaizdy
atpazinimas, kalbos atpazinimas, mokymasis ir kt. Kadangi Sios savybés gali biiti ypa¢ naudingos
jvairiuose ekonominiuose procesuose, tod¢l dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimas yra ypac
aktualus. Taikant dirbtinius neuroninius tinklus kompiuteriy moksle vienas i$ pagrindiniy elementy
yra perceptronas® (angl. perceptron). Perceptrono jvesties reik§més gali biiti gaunamos i§ aplinkos
arba perduodamos 1§ kito perceptrono. Perceptrono gaunamos reik§meés yra dauginamos i§ sinapsés
svorio ir tuomet perceptrono iSvestis papras¢iausiu atveju yra apskai¢iuojama:

n
y = Z W;X; + Wy, (1)
i=1

Cia y — i8vesties reik§mé; n — jvesties reikSmiy skaicius; wj — i-tosios jvesties svoris; X — i-toji jvestis.
Tada panaudojant $ig iSvesties reikSme taip pat yra panaudojama ir aktyvacijos funkcija tam, kad
mokomas neuroninius tinklas netapty tiesiniu. Placiau apie aktyvacijos funkcijas ir jy panaudojima
pateikiama ,,2.3 Aktyvacijos funkcijos samprata ir naudojimas“ poskyryje. Zemiau pateiktame
paveiksle pavaizduotas perceptrono veikimo principas (zr. 2.1 pav.).

! Perceptronas (angl. perceptron; lot. perceptio - pazinimas + (elek)tronas) tai smegeny modelis, padedantis tirti nattiralyji
intelekta fizikos ir matematikos priemonémis [151].
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2.1 pav. Neuroninio tinklo schema: a) neuroninio tinklo perceptronas; b) neuroninis tinklas su vienu
pasléptuoju sluoksniu

Neuroniniuose tinkluose visuomet yra panaudojami pasléptieji sluoksniai (angl. hidden layers), kurie
leidZia sudaryti tiesing jvesties rodikliy kombinacijg. Vieno sluoksnio dirbtinis neuroninis tinklas yra
sudarytas i$ jvesties sluoksnio, vieno pasléptojo sluoksnio ir i§vesties sluoksnio (Zr. 2.1 pav.). [vesties
sluoksnyje pateikiamos stebimy rodikliy reik§més, tuomet pasléptojo sluoksnio perceptrony reikSmeés
apskai¢iuojamos pagal formulg, kuri atitinka anks¢iau aptarta perceptrono formule:

Zj = f <Z Wijxi + WO); (2)
i=1

Cia zj — j-tasis pasléptojo sluoksnio perceptronas; f — aktyvacijos funkcija; wij — i-tosios jvesties
reik§més j j-ajj pasléptojo sluoksnio perceptrong svoris; X — i-toji jvesties reikSmé.

Tuomet §i0 neuroninio tinklo iSvesties reikSmé (y) yra apskaiiuojama panaudojant i§ ankstesnés
formulémis gautomis reikSmémis:

yzf( W-Z-+W>; @)
; J4j 0

Cia y — iSvesties reik§mé; f — aktyvacijos funkcija; wj — j-ojo pasléptojo sluoksnio perceptrono svoris;
zj — j-ojo paslépto sluoksnio perceptrono reikSmeé.

Vieno sluoksnio dirbtiniai neuroniniai tinklai tinka paprastiems uzdaviniams spresti, taciau esant
sudétingiems uZzdaviniams jie nebéra efektyviis. Sudétingy uzdaviniy atveju yra naudojami
daugiasluoksniai neuroniniai tinklai, kurie turi daugiau pasléptyjy sluoksniy. Siuo atveju
pasléptuosiuose sluoksniuose esantys neuronai priima informacijg 1§ prie§ tai buvusio pasléptojo
sluoksnio neurony.

Neuroniniy tinkly svoriy parinkimas yra vienas 1§ esminiy dalyky Siy modeliy kiirimo procese.
Dazniausiai naudojamas algoritmas, taikomas svoriams parinkti, yra klaidos skleidimas atgal (angl.
backpropogation (BP)). Sis klaidos skleidimo atgal metodas yra iteratyvus, todél pirminiai svoriai
yra parenkami atsitiktinai. Neuroninio tinklo iSvesties rezultatas yra lyginamas su realiu iSvesties
rezultatu ir remiantis tuo yra apskai¢iuojama paklaidos funkcija. Pagrindine klaidos skleidimo atgal
idéja yra daliniy i§vestiniy 9C /9w ir 9C /9b minimizavimas. Siuo atveju C yra modelio paklaidos
funkcija, o w, kaip buvo minéta anksc¢iau, SVOris.
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Kvadratin¢ paklaidos funkcija yra uzrasoma:

1
€= Iy@ - a@I; @)

¢ia n — bendras stebiniy skaiCius; y = y(x) — iSvesties rezultatas; x — vienas individualus stebinys; L
— sluoksniy skaic¢ius tinkle; a’ — tinklo aktyvacijy i$vestis, Kai X yra jvestis.

Klaidos skleidimo atgal algoritmas yra vykdomas, remiantis Siais zingsniais:

1. Atsitiktinai parenkami neuroninio tinklo svoriai, kurie yra artimi nuliui, taciau néra jam lygus.

2. Pirmas stebinys yra pateikiamas j neuroninio tinklo jvesties sluoksnj.

3. Vykdomas skleidimas j priekj (angl. forward-propagation), kai informacija neuroniniu tinklu
juda i§ kairés jo pusés (ivesties sluoksnio) i deSing (iSvesties sluoksnj), kol yra gaunamas
rezultatas.

4. Apskaiciuojama gauta paklaida tarp realios reikSmes ir prognozuojamos reikSmes.

5. Vykdomas Kklaidos skleidimas atgal (angl. back-propagation) i§ deSinés pusés (iSvesties
sluoksnio) j kaire puse (jvesties sluoksnj). Siame algoritmo Zingsnyje yra atnaujinamos svoriy
reikSmés priklausomai nuo to, kaip Sie svoriai lemia iSvesties reikSme.

6. Kartojamas 2-5 Zingsnis.

7. Kada visas mokymo duomeny rinkinys pereina per $iuos zingsnius, pradedama nauja neuroninio
tinklo mokymao epocha.

Taip pat svarbu pabréZti tai, kad paklaidos funkcija $iuo atveju yra atskiry stebiniy paklaidy funkcijy
suma. Kaip buvo minéta anks¢iau, tada, atsizvelgiant j gautas daliniy i§vestiniy reikSmes, yra kei¢iami
svoriai, kad paklaida bty minimizuota ir Sis procesas yra vykdomas kol pasiekiamas minimumas ar
artimas jam dydis. Taciau geriausiy svoriy radimo procesas yra sudétingas, nes egzistuoja labai
didelis skaicius jvairiy kombinacijy ir visy jy patikrinti néra galimybiy. D¢l Sios priezasties
dazniausiai klaidai minimizuoti yra naudojamas gradientinio nusileidimo (angl. gradient descent)
metodas (zr. 2.2 pav.).
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2.2 pav. Gradientinio nusileidimo (angl. gradient descent) metodas

Neuroniniy tinkly modeliuose yra panaudojami du skirtingi gradientinio nusileidimo tipai:

— Grupés (paketo) gradientinis nusileidimas (angl. batch gradient descent) — §iuo atveju
modelyje naudojami svoriai yra atnaujinami, remiantis tam tikro nustatyto kiekio stebiniy
pagrindu. Modelis apskai¢iuoja svorius, remiantis stebiniy grupe, ir tik tuomet Siuos svorius
atnaujina.
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— Stochastinis? gradiento nusileidimas (angl. stochastic gradient descent) — siuo gradientinio
nusileidimo atveju svoriai yra atnaujinami po kiekvieno stebinio.

Nors neuroniniai tinklai yra panaudojami ypa¢ daznai, ta¢iau Sic masininio mokymosi modeliai turi
ir tam tikry trokumy. Pirmiausiai, dél dideliy duomeny kiekio neuroniniai tinklai yra sudétingai
mokomi, nes yra patiriamos didelés laiko sanaudos. Sig problema, $iuo metu, daZniausiai bandoma
spresti su tam tikromis neuroniniy tinkly modifikacijomis, tokiomis kaip ekstremalaus mokymosi
masinomis (angl. extreme learning machines). Taip pat vienas i§ svarbiy triikkumy, naudojant
neuroninius tinklus ekonominiuose uzdaviniuose, yra tai kad Sie tinklai yra laikomi ,,juoda déze*. Dél
Sios priezasties tinklo parametry interpretavimas yra sudétingas ar tam tikrais atvejais iSvis negalimas.
Nagriné¢jant ekonominius reiskinius kintancius laike, svarbiu faktoriumi tampa tai, kad Sie reiSkiniai
yra Kintantys laike ir tos pacios Salies rodikliy reik§Smés yra susietos. Tokioms reik§méms prognozuoti
buvo sukurti rekurentiniai neuroniniai tinklai, kurie yra apzvelgiami tolimesniuose Sio poskyrio
skyreliuose.

2.2.1. Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Iprastai naudojami tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai negali uzfiksuoti testinio duomeny kitimo,
todél $iuo atveju jie negali biti panaudojami. Siam tikslui jgyvendinti buvo sukurti rekurentiniai
neuroniniai tinklai, leidziantys uzfiksuoti ne tik esama biisena, taiau ir praeities busena [140]. To
pavyzdys gali buti teksto vertimas j uzsienio kalbg, kai priklausomai nuo sakinyje i§ eilés einanciy
7odZiy yra parenkamas tinkamas ver¢iamo zodzio linksnis ar pats zodis. Rekurentiniai neuroniniai
tinklai, sprgsdami $ig uzduotj, panaudoja ciklus, kurie leidzia iSsaugoti anks¢iau buvusias biisenas
(zr. 2.3 pav.). 2.3 paveiksle pateikiama supaprastinta rekurentiniy neuroniniy tinkly schema.

2.3 pav. Rekurentiniy neuroniniy tinkly schemos: a) rekurentiniy neuroniniy tinkly struktiira; b) rekurentiniy
neuroniniy tinkly ciklas

Pateiktoje rekurentinio neuroninio tinklo struktroje (zr. 2.3 pav.) pateikiami zyméjimai: A —
neuroninio tinklo dalis; X —neuroninio tinklo jvesties reik§mé laiko momentu t; ht— neuroninio tinklo
iSvesties reikSmé laiko momentu t. Atsizvelgiant | tai, kad pateiktas rekurentinis neuroninis tinklas
yra suprantamas, kaip ciklas, jis gali biiti atvaizduojamas ir kaip vientisas procesas, susidedantis i$
keliy daliy (zr. 2.4 pav.)

2 Stochastinis (gr. stochasis — nuspéjimas) — matematikos moksle jvykis, procesas ar reiskinys, kuris yra atsitiktinis,
tikimybinis. Pvz. atsitiktinis procesas, kurio kitimas priklauso nuo atsitiktinumo [151].
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2.4 pav. Isskleistas rekurentinis neuroninis tinklas

Kartais atlickant specifines uzduotis rekurentiniai neuroniniai tinklai yra labai efektyvis, atliekant
tokias uzduotis. PavyzdZiui, jei rekurentiniai neuroniniai tinklai yra naudojami tekstui versti i$ vienos
kalbos ] kita, dazniausiai pakankama zinoti kelis prie$ tai buvusius zodzius, kad bty parenkamas
teisingas zodzio linksnis ar pats zodis, turintis kelias skirtingas reikSmes. Toliau pateikiamame
paveiksle (zr. 2.5 pav.) pateikiama $iy neuroniniy tinkly veikimo schema. Pereinant i§ vienos
neuroninio tinklo dalies j kita, yra iSsaugoma pries tai buvusi reikSmé, kuri naujoje tinklo dalyje yra
sujungiama su naujai gauta reikSme. Tuomet yra panaudojama hiperbolinio tangento funkcija ir
gaunama iSvesties reikSmeé, kuri yra pateikiama toliau esanciai tinklo daliai.

A e A

2.5 pav. Rekurentiniy neuroninio tinkly veikimo schema

Siais atvejais skirtumas tarp pateikiamos jvesties informacijos ir vietos, kur §i informacija yra
panaudojama, yra nedidelis, todél rekurentiniai neuroniniai tinklai gali iSmokti Sig informacijg. Toliau
esanciame paveiksle pateikta iliustracija, vaizduojanti mazg atotrtkj tarp jvesties reikSmiy ir iSvesties
reikSmes (zr. 2.6 pav.).

2.6 pav. RNN tinklas esant nedideliam atotruikiui tarp informacijos ir jos panaudojimo

Tacdiau galimas atvejis, kada siekiant prognozuoti iSvesties reikSmes, yra reikalingas didesnis
kontekstas, leidziantis tai padaryti. Siuo atveju panaudojant paprastus rekurentinius neuroninius
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tinklus tai jgyvendinti tampa sudétinga. Zemiau esan¢iame paveiksle pateikta iliustracija,
vaizduojanti didelj atotriikj tarp jvesties reikSmiy ir i§vesties reikSmés (zr. 2.7 pav.).

A AR A AR A
(APB{AP{A—[A P AP A]

® 6 6 0 & ¢

2.7 pav. RNN tinklas esant dideliam atotriikiui tarp informacijos ir jos panaudojimo

D¢l Sios priezasties buvo sukurtas naujas neuroniniy tinkly tipas, leidziantis uzfiksuoti ir tolimesnés
praeities informacija. Sie neuroniniai tinklai yra vadinami ilgalaikés-trumpalaikés atminties
neuroniniai tinklai (angl. LSTM), kuriy aprasymas pateikiamas tolimesniame skyrelyje (zr. 2.2.2
skyrelis).

2.2.2. llgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniai tinklai

Ilgalaikés-trumpalaiké atminties neuroniniai tinklai (angl. long-short term memory networks
(LSTM)) tai rekurentiniy neuroniniy tinkly tipas, leidziantis uzfiksuoti ne tik praeities duomenis, kai
atotriikis tarp jvesties informacijos ir i§vesties yra nedidelis, taciau ir tada, kai $is atotriikis yra daug
didesnis [141]. Panaudojant S§iuos neuroninius tinklus yra siekiama i$saugoti ar kitaip sakant
»atsiminti® prie§ tai buvusiy biiseny reikSmes.

2.8 pav. llgalaikés-trumpalaikés atminties neuroninis tinklas

Sis neuroniniy tinkly tipas pirma kartg buvo pristatytas 1997 metais, kai tai padaré Hochreiter‘is ir
Schmidhuber‘is. Paskutiniu metu dél galimybés uzfiksuoti ilgos praeities informacija $ie neuroniniai
tinklai yra ypa¢ daznai panaudojami praktikoje. Sie neuroniniai tinklai taip pat turi ,,grandinés* tipo
struktira, taCiau jy pasikartojantis vienetas turi visiSkai kitg struktiirg nei paprasti rekurentiniai
neuroniniai tinklai. Vietoje vieno sluoksnio, kaip yra rekurentiniy neuroniniy tinkly atveju, LSTM
turi net keturis sluoksnius, kuriy sarysis yra iSskirtinis. Ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy
tinkly struktiira pateikiama paveiksle esanciame toliau (zr. 2.9 pav.).
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2.9 pav. Ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy tinkly strukttra

Auks¢iau pateiktame paveiksle (Zr. 2.9 pav.) naudojamas Zymeéjimas: zalias kvadratas — neuroninio
tinklo sluoksnis, mélynas apskritimas — operacijos atlickamos tarp atskiry vektoriy (daugyba, sudétis
ir kt.). Siame pateiktame paveiksle taip pat pateikiamos vektoriy kryptys, dviejy rodykliy susikirtimas
nurodo vektoriy sujungima, o vieno vektoriaus atskyrimas j du vektorius — $iy vektoriy kopijavima.
Pagrindinis §iy neuroniniy tinkly elementas yra horizontali linija, einanti per visa grandine. Sio
elemento iliustracija pateikiama toliau esan¢iame paveiksle (zr. 2.10 pav.).
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2.10 pav. Pagrindinis ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy tinkly elementas

Toliau Siame skyrelyje pateikiama informacija apie ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy
tinkly veikimo principg, apZvelgiant kiekvieng vykdoma Zingsnj Siuose neuroniniuose tinkluose.
Pirmajame LSTM neuroniniy tinkly sluoksnyje (zr. 2.11 pav.) bandoma atrinkti, kuri informacija turi
buti iSmetama iS anksCiau surinktos informacijos. Tai yra atlickama panaudojant sigmoidinés
funkcijos sluoksnj, kuris yra vadinamas uzmir§imo varty sluoksniu (angl. forget gate layer). Siame
sluoksnyje yra panaudojamos h;_;ir x; jvesties reikSmé ir gaunama isvesties reikSmé tarp 0 ir 1.

fe = o(Wr - [he—y, x¢] + bp); (5)

Sios reik§més yra gaunamos kiekvienai jau anks¢iau sukauptai biisenai C,_;, kur 1 atspindi tai, kad
biisena turi biiti iSsaugoma, o 0 kad nauja biisena turi bliti atmetama ir neturi biiti saugoma. Jei tai yra
pritaikoma prognozuojant ekonominius rodiklius tai galima jsivaizduoti, kaip atmetamas tam tikry
anks¢iau buvusiy mety rodikliy reikSmes. Prognozuojant investicinj patraukluma jis gali
nepriklausyti nuo prie§ 3 metus buvusiy rodikliy reik§miy ir Siuo atveju tokiy reikSmiy iSvestis Siame
sluoksnyje biity 0.
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2.11 pav. LSTM veikimo schema — 1 zingsnis: uzmir§imo varty sluoksnio (angl. forget gate layer)
panaudojimas

Antrajame $io algoritmo zingsnyje yra nusprendziama, kuri informacija bus i$laikoma (Zr. 2.12 pav.).
Visa tai susideda i§ dviejy daliy. Pirma dalis — sigmoidinés funkcijos sluoksnis, kuris yra vadinamas
jvesties varty sluoksniu (angl. input gate layer). Siame sluoksnyje yra nusprendziama, kurios
reikSmés bus atnaujintos.

it = O-(I/Vl - [ht—ll xt] + bl)' (6)

Tada antrasis — hiperbolinio tangento sluoksnis, kuris sukuria naujas galimas reik§mes C;, kurios gali
biti pridedamos prie biisenos reikSmés.

a = tanh(WC - [ht—ll xt] + bc)l (7)

Tada sekanéiame zingsnyje yra sudedamos Sios reik§més, kad buity atnaujinta biisena. Pavyzdziui,
vertinant investicinj patrauklumg yra norima i$saugoti nauja buiseng, kuri gali baiti narysté ES ir tada
pamirsti, kokia biisena buvo anksc¢iau.
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2.12 pav. LSTM veikimo schema — 2 zingsnis: atnaujinamy reik§miy parinkimas

TreCiajame Zingsnyje yra atliekamas senosios biisenos C;_; atnaujinimas j naujg biiseng C; (zr. 2.13
pav.) Siekiant atnaujinti $ig biseng visi skai¢iavimai buvo atlickami ankstesniuose zingsniuose, todél
Siuo atveju lieka tik blisenos atnaujinimas.
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Co=fe*Cooq +ig*Cy; (8)

Pirmiausiai yra sudauginama senoji biisena Su f;, kur Siy nariy sandauga leidzia pamirsti nereikali
nga informacija. Tada prie $ios sandaugos yra pridedama i, * C, parodanti, kaip yra norima atnaujinti
kiekvieng biiseng. Sioje vietoje vyksta tikrasis informacijos pamirimas. Kaip buvo pateikta anks¢iau,
to pavyzdys gali biiti informacijos apie naryst¢ ES pamir§imas t. y. informacijos apie Salies nebuvima
ES nare pakeitimas j Sios Salies buvimg ES nare.
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2.13 pav. LSTM veikimo schema — 3 zingsnis: biisenos atnaujinimas

Paskutiniame Zingsnyje yra nusprendZiama, kokia bus i§vestis (Zr. 2.14 pav.). ISvesties reikSmé Siuo
atveju priklauso nuo biisenos reikSmés, taciau yra filtruota Sios reikSmeés versija. Pirmiausiai yra
panaudojama sigmoidiné funkcija, kuri nustato kokia dalis biisenos reik§més bus iSvesta.

0 = o(Wylhe—1, x] + bo); 9)
Tuomet yra panaudojama hiperbolinio tangento funkcija tam, kad biisenos reik§mé bty tarp -1 ir 1.
h; = o; * tanh(C,); (10)

Si gauta reikSmé yra sudauginama su anksciau gauta sigmoidinés funkcijos reikSme, todél iSvesties
reikSme turi tam tikrg anksc¢iau nustatytg dalj biisenos reikSmés.
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2.14 pav. LSTM veikimo schema — 4 zingsnis: iSvesties ir naujos biisenos iSvedimas
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2.2.3. Sulaikomo pasikartojancio vieneto neuroniniai tinklai

Kita rekurentiniy neuroniniy tinkly modifikacija gana daug besiskirianti nuo LSTM maodifikacijos
yra sulaikomo pasikartojan¢io vieneto (GRU) (angl. gated recurrent unit) tinklai. Sis tinklas yra
panaSus | LSTM tipo tinkla, nes kaip ir LSTM yra panaudojami jvairiis loginiai elementai, kurie
leidzia kontroliuoti informacijos pateikima. Vienas i§ pagrindiniy skirtumy tarp LSTM ir GRU yra
tai, kad GRU neturi atminties celiy [142].

2.15 pav. Sulaikomo pasikartojancio vieneto (GRU) neuroninis tinklas

Sio tipo neuroniniai tinklai nei$skiria uzmir§imo varty (angl. forget gate) ir jvesties varty (angl. input
gate), o juos sudeda j vienus atsinaujinimo vartus (angl. update gate). Taip pat §is neuroniniy tinkly
tipas sujungia celés buiseng ir pasléptaja bliseng. Pirmajame Siy neuroniniy tinkly Zingsnyje yra
apskaiciuojami atnaujinimo vartai z; laiko momentu t:

ze = o(W, * [he—1, X¢]); (11)

Siame Zingsnyje yra panaudojama nauja x, reik§mé, taip pat ankstesniame periode buvusi biisena
hi_,. Abu Sie rezultatai yra sudedami kartu, tada yra panaudojama sigmoidiné funkcija tam, kad
reik§meés biity pakeic¢iamos j 0 — 1 intervalg. Atnaujinimo vartai (angl. update gate) leidzia modeliui
nustatyti, kiek praeities informacijos, i§ praéjusiy laiko periody, modelyje turi biiti palickama ir
panaudojama ateityje. Sis elementas yra ypa¢ naudingas, kadangi padeda iSvengti nykstandio
gradiento (angl. vanishing gradient) problemos.

Antrame Zingsnyje yra panaudojami atnaujinimo vartai (angl. reset gate). Sis Zingsnis yra ypaé
reikSmingas Siame neuroniniy tinkly tipe, kadangi nurodo kokig dalj praeities informacija reikia
atmesti. Informacijos atmetimas yra apskai¢iuojamas pagal:

1 = (W - [he—1, Xc]); (12)

Galima pastebéti, kad Siame Zingsnyje naudojama formulé yra lygiai tokia pati, kaip ir pirmajame
zingsnyje naudota formulé. Skirtumas tarp Siy formuliy yra tik naudojami svoriai. Tre¢iame Sio
algoritmo Zingsnyje yra apskai¢iuojama dabartiné atminties biisena. Siame etape yra panaudojami
ankscCiau apskaiCiuoti atnaujinimo vartai (angl. reset gate). Yra panaudojama nauja informacija ir
atnaujinimo vartai tam, kad bty iSsaugota reikalinga informacija i$ praeities. Visa tai yra atliekama
panaudojant formulg:

he = tanh(W * [ry * he_q, %,]); (13)
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Pirmiausiai yra sudauginama x; ir h;_; su jy svoriais. Tuomet yra apskai¢iuojama Hadamardo
sandauga tarp atnaujinimo varty (r,) ir praeities biisenos (h,_,). Si sandauga leidZia nuspresti, kuri
informacija turi bati atmetama i$§ praéjusio periodo. Atnaujinimo varty (r;) reikSmé artima 0, leidzia
atmesti praeities periody informacijg ir naudoti tik naujesn¢ informacija. Po Siy operacijy, reikSmés
yra sudedamos ir jy sudéties rezultatui yra pritaikoma netiesiné hiperbolinio tangento funkcija.
Paskutiniame Zingsnyje yra apskai¢iuojamas h, vektorius, kuris saugo informacija dabartiniame
tinklo vienete ir $ig informacijg perduoda kitam vienetui. Siekiant tai jgyvendinti yra panaudojami
anks¢iau minéti atnaujinimo vartai (angl. update gate). Si neuroninio tinklo dalis nusprendzia, kuri
informacija turi biitini surenkama i$ dabartinés informacijos, o kuri i§ praeities. Visa tai atlickama
pasinaudojant formule:

he =1 —2z)*he_q + 2, % i{t; (14)

Pirmiausiai remiantis $ia formule yra atlickama Hadamardo sandauga tarp (1 — z;) ir h;_,, tuomet
pasinaudojant ta pa¢ia Hadamardo sandauga tai atliekama ir tarp z,, ir h,. Galiausiai yra
apskaiciuojama $iy dviejy sandaugy suma ir gaunama laiko momento t informacija, kuri pateikiama

tolimesniam neuroninio tinklo vienetui.
he
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2.16 pav. Sulaikomo pasikartojancio vieneto (GRU) (angl. gated recurrent unit) veikimo schema

2.2.4. Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai

Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai ar saviorganizuojantys Zemélapiai (angl. self-organizing map
(SOM)) tai mokymosi be mokytojo dirbtiniy neuroniniy tinkly tipas, leidziantis didelés dimensijos
duomenis atvaizduoti plokStumoje. Pagrindinis $io neuroniniy tinkly tipo skirtumas, lyginant su kitais
neuroniniais tinklais, yra tai, kad S$iuose neuroniniuose tinkluose naudojamas konkurencinis
mokymasis, o ne mokymasis atsizvelgiant j klaidos funkcijg [143]. Saviorganizuojantys neuroniniai
tinklai gali generuoti vaizda $eSiakampiame ar statiakampiame tinkle. Sie neuroniniai tinklai yra
panaudojami meteorologijoje, okeanografijoje, projekty prioretizavime, naftos ir dujy paieskoje.
Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai taip pat gali biiti vadinami saviorganizuojanciais savybiy
zemélapiai (angl. self-organizing feature map (SOFM)) arba Kohonen‘o Zemélapiais.
Saviorganizuojanc¢iy neuroniniy tinkly kiirimas yra vykdomas, remiantis $iais Zingsniais:

1. Saviorganizuojancio neuroninio tinklo neuronai atsitiktinai yra atvaizduojami duomeny erdvéje.

2. Atsitiktinai parenkamas vienas duomeny taskas.

3. Randamas neuronas, kuris yra arciausiai pasirinko duomeny tasko. Toliau S§is neuronas yra
vadinamas geriausio atitikimo vienetu (angl. Best Matching Unit (BMU)).
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4. Geriausio atitikimo vienetas yra perkeliamas arCiau 2 zingsnyje pasirinko duomeny taSko.
Atstumo sumazéjimas tarp geriausio atitikimo vieneto ir pasirinkto duomeny tasko priklauso nuo
mokymosi greicio.

5. Geriausio atitikimo vieneto kaimynai taip pat yra perkeliami ar¢iau duomeny tasko. Kuo toliau
tinklo neuronai yra nuo BMU, tuo maZesnis yra atstumo iki duomeny tasko pasikeitimas.
Atstumas nuo neurony iki BMU lemia BMU kaimyny pasirinkima.

6. Atnaujinamas mokymosi greitis ir BMU spindulys ir tada kartojamas 2—4 Zingsnis. Sis algoritmas
yra vykdomas tol, kol tinklo neurony pozicijos yra stabilios.

Nors saviorganizuojantys neuroniniai tinklai padeda supaprastinti duomeny rinkinius, turincius didelj
skai¢iy kintamyjy, ir paprastai juos atvaizduoti dvimatéje erdvéje, taciau Sis metodas turi ir
apribojimus:

— Negali biti naudojami kategoriniai kintamieji. Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai
priima prielaida, kad visi kintamieji duomeny rinkinyje yra tolydiis. D¢l Sios priezasties
kategoriniai kintamieji yra atvaizduojami, kaip ties¢ ir néra pastebimas duomeny
pasiskirstymas. Kategoriniy kintamyjy panaudojimas dél to neleidzia gauti papildomos
informacijos apie turimus duomenis.

— Tlgas skaifiavimo laikas. Duomeny rinkiniuose, turiniuose daug kintamyjy, Yyra
apskaiciuojama daug atstumy, tod¢l Sis procesas yra ilgai trunkantis.

2.2.5. Ekstremalaus mokymosi masinos

Ekstremalaus mokymosi masinos (angl. Extreme learning machines) — tai dirbtiniai neuroniniai
tinklai skirti duomeny klasifikacijai, regresijai, klasterizacijai, rety duomeny aproksimacijoms (angl.
sparse approximation) ar duomeny suspaudimui, siekiant sumazinti duomeny dimensijas [144].
Priklausomai nuo duomeny ir sprendziamo uzdavinio gali buti naudojami skirtingos ekstremalaus
mokymosi masinos, kuomet yra naudojamas vienas sluoksnis, daugiau sluoksniy ar hierarchiniai
tinklai. Pasléptajame sluoksnyje esantys neuronai, gali biiti ne tik klasikiniai neuronai, tac¢iau gali buti
panaudojamos ir bazinés funkcijos, ar Sie neuronai gali biiti sukuriami i§ neurony potinklio t.y.
neurong sudaro dar atskiras tinklas. Tyrimai rodo, kad ELM metodai vis dar yra panaudojami retai,
taciau dél savo grei€io paskutiniu metu jiems yra skiriamas didesnis démesys ir jy panaudojimo sritys
nuolatos yra i§ple¢iamos [145]. Zemiau pateiktas paveikslas, kuris vaizduoja ekstremalaus mokymosi
masiny veikimo schema (zr. 2.17 pav.).

2.17 pav. Ekstremalaus mokymosi masiny (angl. Extreme learning machines) veikimo schema
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2.3. Aktyvacijos funkcijos samprata ir naudojimas

Aktyvacijos funkcija (angl. activation function) — tai funkcija, skirta pakeisti jvesties reikSmes j tam
tikros funkcijos reikSmes, kurios véliau yra panaudojamos sekan¢iame neuroninio tinklo sluoksnyje
(pasléptajame arba iSvesties). Aktyvacijos funkcijos neuroniniuose tinkluose yra naudojamos
siekiant, kad tinklas nebuty tiesiskas t. y. jis atitikty ne tik tiesing priklausomybe. Toliau yra
apzvelgiamas aktyvacijos funkcijy panaudojimas skirtingy neuroniniy tinkly atvejais.

Pilnai sujungto tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward) neuroninio tinklo atvejis. Galima apibrézti,
kad Y; apibiidina i-tojo sluoksnio neuroninio tinklo rezultata, 0 Y, yra jvestis (angl. input). Pilnai
sujungtas tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas yra aprasomas lygtimi Y; = f(W;L;_;), kai i>1, kur
Siuo atveju f yra anksCiau apibudinta aktyvacijos funkcija. Tuomet remiantis prielaida, kad
aktyvacijos funkcija Siuose neuroniniuose tinkluose néra naudojama gaunama, kad Yy = WrLy_; =
WoeWep_iLy_y = - = (WeWp_q ... W;)Lg. Ivedus pasizyméjimg W = W Wr_; ... W, yra gaunama
Ly = WLy. Si lygtis apibudina tik tiesing transformacija, kuri néra naudinga, siekiant apragyti
sudétingesnes priklausomybes duomenyse. Taigi, nenaudojant aktyvacijos funkcijos tiesioginio
sklidimo neuroniniuose tinkluose tampa sudétinga apraSyti duomenis ir siekiant tai padaryti yra
reikalinga daugiau parametry, kurie mazina neuroninio tinklo mokymo greitj.

Rekurentiniy neuroniniy tinkly atvejis. Aktyvacijos funkcijy svarbumg rekurentiniuose
neuroniniuose tinkluose galima aprasSyti, remiantis papras¢iausiu rekurentiniu neuroniniu tinklu,
kurio paslépta blisena gali biiti apraSoma lygtimi: h, = f(Wy, + Rh,_), Kur X: yra jvesties signalas
t Zingsnyje bei remiantis prielaida, kad h, = 0. Remiantis prielaida, kad aptariamuose neuroniniuose
tinkluose néra naudojama aktyvacijos funkcija, gaunama, kad neuroninis tinklas biity aprasomas
lygtimi: h, = Wy, + Rh;_4. Si pati lygtis galioty ir prie$ tai buvusiai tinklo blisenai h,_;, kur §i
biisena gali bti apraSoma lygtimi h;_; = Wy, , + Rh;_,. Tuomet galima pastebéti, kad h, = Wy, +
R(WXt_1 + Rht_z) =Wy, + WRy, | + R?h;_,, todél dar vélesniame Zzingsnyje viskas biity
iSlaikoma pagal tg pacig logika ir bty apraSoma h, = Wy, + WRy,  + WR? Xp_p T R3h,_5. Ir visa
tai biity atliekama iki pat $ios sekos pradzios, kurioje viskas biity uzraoma h; = W(x; + Rx,_; +
R?x._4 + -+ R*1x;) + Rt"1h,. Kadangi anks¢iau buvo apibréZiama, kad h, = 0, todél $i lygtis
gali biiti uzraSoma kur kas papras¢iau h, = W (x; + Rx;,_; + R?>x,_; + -+ R*"1x;). I§ visos Sios
informacijos galima pastebéti, kad jei yra dvi sekos (xq, x5, ...,x7) ir (x'y,x'5, ..., x"r), tuomet
hi(ax + Bx") = ahy(x) + Bh (x"). 1§ Sio rezultato galima pamatyti, kad rekurentiniy neuroniniy
tinkly sluoksnis pavirsta tiesine iSraiska, o tai yra nepageidaujamas reiskinys. Sis reiskinys yra
nepageidaujamas, kadangi pasléptas sluoksnis gali per daug fiksuoti praeities biisenas arba iSvis
neuzfiksuoti Siy biiseny. Aktyvacijos funkcijos bei jy apskai€iavimo lygtys ir grafinis vaizdavimas
pateikiamas 2.1 lenteléje.

2.1 lentelé. Aktyvacijos funkcijos, juy lygtys ir grafinis vaizdavimas

Aktyvacijos funkcija Lygtis Grafikas

Tiesiné (angl. identity) fx)=x
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Binariné (angl. binary step)

0,kaix <0
fG) _{1,kaix2 0

Logistiné / Sigmoidiné (angl. logistic / _
sigmoid ) fl) = 1+e*
—CcX
Gompertz‘o f(x) = ae~Pe ——>
Hiperbolinio tangento (angl. hyperbolic _ef+e™™ /
tangent) fl) = X+ e X

Segmentuotoji tiesiné (angl. piece-wise
linear)

1, kai >1
( vkaix 2 -
1 1

xX) = —_ ] — — —_
Q) x+2,kal 2<x<2

. 1
k 0,kaix < —3

—1,kaix <0
Zenklo (angl. sign (signum)) f(x)=10,kaix=0 —
1,kaix >0 B
S
Vienpakopé (angl. Unit step F) = 005' k]f clzixx<=00 L,
(Heaveside)) 1 kaix>0

Suglodinta tiesiné (angl. Rectified
Linear Unit (ReLU))

_(0,kaix <0
@) _{x,kaixZO

Parametriné suglodinta tiesiné (angl.
Parametric Rectified Linear Unit
(PReLU))

ax, kaix <0
f(x)_{x,kaixZO

Eksponentiné(angl. Exponential Linear
Unit (ELU))

a(e*—1),kaix <0
x,kaix >0

fe ={

SoftPlus

f(x) = loge(1 +e”)

NN DN

2.4. Klasteriné analizé

Klasteriné analizé — tai matematinis metodas, leidziantis objektus ar stebinius suskirstyti j atskiras
grupes. Stebiniai, esantys viename klasteryje, yra panasSts vienas ] kita, kai tuo tarpu stebiniai tarp
skirtingy klasteriy pasizymi mazu pana§umu. Si analizé leidZia atrasti grupes, esanéias duomenyse,
kurios negali buti paprastai pastebimos pradiniuose duomenyse. Klasteriné analizé¢ yra placiai
naudojama jvairiose mokslo srityse: verslo jzvalgose, paveiksly atpazinime, saityno paieskose ir kita.
Priimant verslo sprendimus, klasteriné analizé yra panaudojama vartotojams segmentuoti bei siems
segmentams valdyti. Toks padalinimas leidzia priimti tinkamus sprendimus skirtingiems vartotojy
segmentams. Klasterizavimas daZnai yra apibiidinamas kaip duomeny segmentavimas, kadangi
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suteikiama galimybé atskirti stebinius labiausiai panasius vienas j kitg. Taip pat dél Sios priezasties
klasterizavimas gali biiti panaudojamas ir i§skirtims atpazinti duomenyse. Atsizvelgiant j tai, kaip toli
nuo rasty klasteriy yra pavienés reikSmés, galima teigti, kad tokios reik§més gali biiti vertinamos kaip
igskirtys. Sis i3skiréiy analizavimas yra puikiai pritaikomas bankiniame sektoriuje, beieskant
apgavystés pozymiy tarp atskiry klienty ar pinigy srauty. Analizuojant klastering analiz¢ galima
pastebéti, kad daZniausiai yra minima atstumu pagrjsta (angl. distance-based) klasterin¢ analizé. Sis
klasterinés analizés tipas yra pagrjstas stebiniy atstumu. Klasteriné analiz€¢ masininio mokymosi
kontekste yra laikoma mokymo be mokytojo metodu, kadangi kuriant §iuos modelius néra Zinoma,
kokiam segmentui (Klasteriui) kiekvienas objektas priklauso. Tuo tarpu klasifikacijos atveju mokant
masininio mokymosi algoritmg yra pateikiama objekto klase¢, i§ kurios $is modelis ir mokosi, todél
toks mokymas vadinamas su mokytoju.

Klasterinés analizés metodai ir (ar) algoritmai gali buti skirstomi jvairiai, kadangi yra sudétinga
apibrézti, kokio butent tipo tai yra algoritmas, nes daznai jie yra persidengiantys. Taciau vertinant
metodus pagal jy veikimo principa, galima iSskirti pagrindinius metody tipus: padalinimo metodai,
tankiu gristi metodai ir hierarchiniai metodai. Padalinimo metodai padalina turimus duomenis j k
grupiy, kur kiekvienas stebinys priklauso biitent vienai grupei. Dauguma padalinimo metody yra
atstumu gristi metodai. Pirmajame cikle duomenys yra padalinami j k grupiy. Tuomet atlickant
iteracijas bandoma atrasti tinkamiausig duomeny padalinima, kad klasteryje esantys elementai biity
pana$iis (atstumas tarp jy biity maziausias), o tuo tarpu stebiniai tarp atskiry klasteriy skirtysi
(atstumas tarp jy buty didziausias). Dazniausiai naudojami padalinimo algoritmai yra k-vidurkiy ir k-
medoidy (angl. k-medoids), kurie naudodami iteracijas siekia rasti optimalia klasteriy sudétj. Sie
metodai pasizymi tuo, kad puikiai atranda sferos formos klasterius, kai stebiniy skaiius yra
santykinai mazas ar vidutinis. K-vidurkiy metodo esmé yra stebiniy suskirstymas i k nurodyty
klasteriy, taciau panaudojant Siuos metodus ir atsitiktinai iniciavus klasteriy centrus, klasteriai gali
bti skirtingi. Sis metodas gali biiti aprasomas 5 pagrindiniais Zingsniais (Zr. 2.18 pav.):

Stebiniai atsitiktinai yra suskirstomi j K klasteriy bei parenkami pradiniai Siy klasteriy centrai.
Perskaiciuojami klasteriy centrai.

Apskaiciuojamas kiekvieno stebinio atstumas iki klasteriy, remiantis atstumo matais.

Pagal atstumg iki klasteriy centry stebiniai yra priskiriami artimiausiam klasteriui.

Pakartotinai vykdomas 2—4 zingsnis tol, kol klasteriy centrai nebekinta arba jy kitimas yra
mazesnis uz nurodyta tolerancijos riba.

abrwdndE

2.18 pav. K-vidurkiy algoritmo veikimo principas

Sis klasterizavimo metodas pasizymi dideliu grei¢iu ir gana paprastu metodo pritaikymu. DidZiausia
problema kelia tai, kad i§ anksto turi biiti nustatomas klasteriy skaicCius. ISankstinis klasteriy
nustatymas yra sudétingas uzdavinys, kadangi klasteriy skai¢ius imtyje ir visoje populiacijoje gali
skirtis. Taip pat klasteriai gali biiti sudaryti i§ iSskir¢iy. Be $iy problemy pastebima ir k-vidurkiy
Klasterizavimo problema dél galinciy ,,uzstrigti klasteriy centry.
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Hierarchiniai metodai — sukuria hierarchinj stebiniy i§skaidyma. Sie metodai gali biti skirstomi j 2
mazesnius pogrupius: aglomeracijos (sudéties) ir suskaldymo. Aglomeracijos metody atveju yra
pradedama nuo klasteriy skaiciaus lygaus stebiniy skaiciui. Tuomet panaSiausios grupés sujungiamos
1 vieng grupe, o Sios grupés — i dar didesne grupe. Remiantis Sia logika yra vykdomas duomeny grupiy
jungimas tol, kol visi duomenys priklauso vienai grupei (klasteriui). Padalinimo atveju
klasterizavimas yra pradedamas nuo visy stebiniy vienoje grupé€je ir §ig grupe dalinant } mazesnes
grupes, tol, kol yra sudaromas grupiy skaicius, lygus stebiniy skai¢iui. Hierarchiniai metodai gali biiti
paremti tiek atstumu tarp klasteriy, tiek klasterius sudaranciy stebiniy tankiu. Viena i§ problemy
panaudojant Siuos klasterizavimo metodus yra tai, kad atlikus stebiniy padalinimg j grupes, jie negali
buti sujungiami atgal j prading grupe. D¢l Sios priezasties neteisingai suskirstyti stebiniai licka
priskirtuose klasteriuose [146]. Atliekant hierarchinj klasterizavimg ypa¢ svarby vaidmen;j atlieka
artumo mato nustatymas. Hierarchiniame klasterizavime galimi 5 pagrindiniai artumo matai:

1. Artimiausio kaimyno — remiantis $iuo artumo matu yra lyginami skirtinguose klasteriuose esantys
artimiausi elementai.

2. Tolimiausio kaimyno — remiantis Siuo artumo matu yra lyginami skirtinguose klasteriuose esantys
tolimiausi elementai.

3. Vidutinés jungties — remiantis Siuo artumo matu yra lyginami visi skirtinguose klasteriuose
esantys elementai, jvertinant vidutinj atstuma tarp klasteriy.

4. Sunkio metodas (centrodés metodas) — remiantis §iuo artumo matu atstumas tarp klasteriy yra
vertinamas pagal atstumg tarp klasteriy centry.

5. Vordo (Ward) metodas — remiantis $iuo artumo matu yra jvertinamas atstumas nuo centro iki j
vieng klaster] sujungty elementy ir lyginamas su atstumu iki atskiry dviejy klasteriy elementy
atstumu iki Siy klasteriy centry.

Tankiu gristi klasterizavimo metodai — Sie metodai pasizymi tuo, kad prieSingai nei Kkiti
klasterizavimo metodai gali atrasti ne tik sferinius klasterius. Sie klasterizavimo metodai remiasi tuo,
kad klasteriai yra ple€iami tol, kol yra tenkinama tam tikra klasterio kaimyny salyga. Klasteriai yra
kuriami remiantis tuo, kad tam tikru atstumu nuo klasteriy biity nustatytas minimalus stebiniy
skai¢ius. Sie metodai gali biiti panaudojami siekiant i§ duomeny atskirti i3skirtis, kadangi i§skirtys
bus nutolusios didesniu atstumu nuo klasteriy ir netenkins anksciau aptarty salygy.

Klasteriy panasumui jvertinti gali biiti naudojami:
— Atstumo matai.
— Koreliacijos koeficientai.

Atstumo matai teikia informacijg apie tai, kaip stebiniai yra panaSts vienas ] kita, arba kaip skiriasi
vienas nuo kito. Dazniausiai atstumui jvertinti yra naudojamas Euklido atstumas, taciau taip pat
naudojami ir Manheteno, Ceby3ovo, Minkovskio atstumai. Minkovskio atstumas leidzia apibendrinti
Kitus tris atstumo matus. Minkovskio atstumo parametrui m esant lygiam 1, jis virsta Manheteno
atstumu, esant 2 — Euklido, o kai m = o« — Cebysovo. Toliau pateikiamoje lenteléje (zr. 2.2 lentelé)
pateikiamos Siy atstumo maty apskaiciavimo formulés.
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2.2 lentelé. Metriniai atstumo matai

Atstumo matas Formulé
. n
Euklido dy) =d@,0 = ) (ot y)?
i=1
n
Manheteno d(x,y) = Z lx; + il
i=1
Cebysovo d(x,y) = max|x; + vl
- - m n
Minkovskio d(x,y) = Z (g +y)™
i=1

Skirtingy stebiniy panasumg galima apibudinti ir panaudojant koreliacijos koeficientus. Vienas i§
dazniausiai naudojamy koreliacijos koeficienty yra Pirsono (tiesinés) koreliacijos koeficientas:

L - 00—y
VI (x — 0)2 X (v — §)?
Taip pat naudojamas Eiseno kosinuso koreliacijos koeficientas, kuris yra Pirsono koreliacijos
koeficiento modifikacija, remiantis prielaida, kad X ir ¥ yra lygiis nuliui [147]:

dix,y) =1-— (15)

_ Xz Xyl )
VIR X2 2, v
Spirmano tvarkos skalés koreliacijos koeficientas, kuris leidzia jvertinti rys$j tarp X ir Y, remiantis

monotoniskumu, todél rySys yra nebiitinai tiesinis ir didéjant X monotoniskai didéja ir Y:

d(x,y)=1

(16)

d(x,y) =1— =1 — XD —y") , (17)

(B~ PRS0 - 7Y
Kendalo koreliacijos koeficientas leidzia jvertinti rysj tarp tvarkos skalés kintamyjy, Sio koreliacijos

koeficiento zenklas yra interpretuojamas taip pat kaip ir kity koreliacijos koeficienty — teigiamas
koeficientas reiskia tiesiogine priklausomybe, neigiamas — atvirksting priklausomybe tarp kintamyjy:

d= ne —ng )
%n(n -1 (18)

¢ia n, — suderintos poros; n; — nesuderintos poros; n — x ir y stebiniy skaicius.
2.5. Duomeny dimensiju maZinimas

Duomeny dimensijy mazinimas (angl. dimensionality reduction) — tai duomeny kintamyjy
sumazinimas, remiantis tam tikromis matematinémis taisyklémis. Duomeny matmeny mazinimas
leidzia sutaupyti vietos atliekant skaiiavimus, taip pat yra grei¢iau atlieckami skaiciavimai. Kai kurie
algoritmai, esant dideliam duomeny dimensijy skaiciui, negali atlikti skai¢iavimy, tod¢l duomeny
matmeny mazinimas leidzia atlikti Sivos skai¢iavimus. Duomeny dimensijy mazinimas leidzia atskirti
nereikalingas stebiniy savybes, sumazinant duomeny multikolinearumo problema. Taip pat duomeny
matmeny mazinimas leidzia paprasc¢iau vizualizuoti duomenis, kai dimensijos yra sumazinamos iki
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dviejy ar trijy matmeny, kurios gali biity atvaizduojamos vizualiai. Dimensijy mazinimas gali biiti
atliekamas dviem skirtingomis metodikomis:

— Atliekant duomeny matmeny mazinimg, paliekant tik svarbias stebiniy savybes. Toks
duomeny mazinimas yra vadinamas savybiy atranka (angl. feature selection).

— Atliekant duomeny dimensijy mazinimg, randant sumazintg naujg duomeny rinkinj, kurio
savybés yra pradinio duomeny rinkinio savybiy kombinacijos, iSlaikancios ta pacia
informacija. Tai yra vadinama dimensijy mazinimu.

Pagrindiniai metodai, priskiriami duomeny dimensijy mazinimui, yra pagrindiniy komponenciy
analiz¢ ir nepriklausomy komponenciy analizé.

Pagrindiniy komponenciy analizé (angl. principal components analysis) — tai matematinis metodas,
leidZiantis sumazinti duomeny dimensijas, i§saugojant didZiaja dalj informacijos. Sis metodas leidZia
i8skirti galimai koreliuojancius kintamuosius j mazesnj skaiciy nekoreliuoty kintamyjy, kurie ir yra
vadinami pagrindinémis komponentémis [148]. Pagrindiniy komponenciy analizés metu pirmiausia
yra randama pirmoji pagrindiné komponenté (PK1) — tai kryptis, kuria dispersija yra didziausia. Si
pagrindiné komponenté eina per duomeny centrg — taska, kuriame yra visy kintamyjy vidurkis.
Tuomet antroji pagrindiné komponenté (PK2) eina per tg patj taska ir yra statmena PK1. Visos kitos
pagrindinés komponentés taip pat eina per §j taska ir yra statmenos prie§ tai buvusiy pagrindiniy
komponenciy (n-1)-matei plokstumai, todél PK3 yra statmena dvimatei PK1 ir PK2 plokstumai.
Toliau pateikiamas paveikslas, vaizduojantis dviejy pagrindiniy komponenciy — PK1 ir PK2 atvejj
(zr. 2.19 pav.)

9gAnes T

2 savybeé
2.19 pav. Pirmosios ir antrosios pagrindiniy komponenciy kryptys

Galimas ir Sio grafiko matematinis uZraSymas. Jei stebiniai, kurie yra tiriami, turi n skirtingy savybiy,
tuomet jie gali buti uzrasomi, kaip X = (Xy, X5, ..., X;;). Tuomet, remiantis Siuo uzraSymu, pirmaja
pagrindine komponente bus vadinama tokia tiesiné kombinacija al X, kai a,yra parenkamas taip, kad
bity gaunama didziausia dispersija pagal visus vektorius. Remiantis $iuo paciu principu, antroji
pagrindiné komponenté yra uzraSoma alX ir a,parenkamas taip, kad $ios komponentés dispersija
bty didZiausia pagal visus vektorius ortogonalius a;.

Nepriklausomy komponenéiy analizé (angl. independent components analysis (ICA)) — tai
matematinis metodas, atrenkantis pagrindines komponentes, kurios néra priklausomos viena nuo
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kitos. Pagrindinis skirtumas tarp pagrindiniy komponenc¢iy analizés (PKA) ir nepriklausomy
komponenciy analizés (NKA) yra tai, kad PKA remiasi nekoreliuotais faktoriais, o NKA
nepriklausomais. Jei du kintamieji yra nekoreliuoti, tai reiskia, kad néra tiesinio rySio tarp Siy
kintamyjy. Jei kintamieji yra nepriklausomi, tuomet kintamieji nepriklauso vienas nuo Kkito.
Pavyzdziui, zmogaus amzius ir tai kg jis valgo gali buiti laikomi kaip nepriklausomi kintamieji. NKA
algoritmas remiasi prielaida, kad kintamieji yra tiesinés kombinacijos nezinomy pasléptyjy
kintamyjy. Taip pat daroma prielaida, kad Sie latentiniai kintamieji yra tarpusavyje nesusije, t. y., Sie
kintamieji nepriklauso nuo kity kintamyjy ir tod¢l jie vadinami nepriklausomais stebimy duomeny
komponentais.

2.6. Metody tikslumo vertinimo metrikos

Masininio mokymosi modeliy kiirime svarbus veiksnys yra S§iy modeliy tikslumas, todél yra
reikalingos funkcijos galinCios jvertinti modeliy tikslumga. Paklaidos funkcijos atlieka Sig funkcija,
lygindamos modeliy prognozuojamas reikSmes ir tikrgsias reikSmes. Priklausomai nuo sprendziamo
uzdavinio yra pritaikomos skirtingos paklaidos funkcijos. Zemiau esan¢ioje lenteléje pateikiamos
regresiniy modeliy paklaidos funkcijos (zr. 2.3 lentele).

2.3 lentelé. Regresiniy modeliy paklaidos funkcijos

Pavadinimas Formulé
R? — determinacijos koeficientas (angl. coefficient of R? — YL - y)?
determination) Y (v — )2
Rﬁdj — pataisytas determinacijos koeficientas (angl. RZ 1 (1-R»H(n—-1)
adjusted coefficient of determination) adj = = n—k—1
MAE — vidutiné absoliutiné paklaida (angl. mean absolute 1" -
er?or) (o MAE = _Z e =3l
i=1

MSE — vidutiné kvadratiné paklaida (angl. mean square A 2
error) MSE = gzm(}’i -3)

RMSE — vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis (angl. s o2

rooted mean square error) RMsE = |20 T I)*

n
MPE — vidutiné procentiné paklaida (angl. mean MPE = 100 %~ vy, — 9,
percentage error) n -1 Y
MAPE — vidutiné absoliuti procentiné paklaida (angl. 100 %~ |1y — W
mean absolute percentage error) MAPE = Z |
P Y n i=1l Vi
MASE — vidutiné absoliutiné normuota paklaida (angl. I lyi — %1
mean absolute scaled error) MASE = ;Zi—l 1 n
B Yizolyi-r = yil

Klasifikavimo modeliuose yra panaudojamos kitos paklaidos funkcijos, kadangi jomis yra siekiama
jvertinti buitent klasifikavimo modeliy paklaida. Toliau esancioje lentel¢je pateikiamos klasifikavimo
modeliy paklaidos funkcijos (zr. 2.4 lentel¢). Kiekviena i§ Siy paklaidos funkcijy jvertina vis kitokj
modeliy tiksluma. Vienos jvertina teisingai prognozuojamy reikSmiy kiekj, kitos jvertina teisingai
prognozuojamy teigiamy reikSmiy kiekj. Pavyzdziui, Matthews‘o koreliacijos koeficientas laikomas
labiau informatyviu nei kitos sumaiSymo matricos metrikos, tokios kaip tikslumas ar F1 metrika.
Apskaiciuojant §j koreliacijos koeficientg yra jvertinamas sumaiSymo matricos balansas tarp atskiry
Sios matricos elementy [149]. Taip pat daznai naudojama klasifikavimo metrika yra AUC — plotas po
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ROC kreive (angl. area under curve). Si metrika, kaip ir kitos, parodo kaip tiksliai yra
klasifikuojamos klasés. Didesné AUC verté parodo tai, kad geriau prognozuojama pirma klasé, kai i$
tiesy yra pirma ir klasifikuojama antra klasé, kai i§ tiesy yra antra. Kadangi $i metrika yra
apskaiciuojama, kaip plotas po ROC kreive, todél toliau esancioje lenteléje Sios metrikos skai¢iavimo
formulé néra pateikiama.

2.4 lentelé. Klasifikavimo modeliy paklaidos funkcijos

Pavadinimas Formulé
ACC — Tikslumas (angl. accuracy) Ace = (TP +TN)
~ (TP +FP+TN +FN)
ERR — Klaidy lygis (angl. error rate) ERR — (FP + FN)
~ (TP +FP+TN +FN)
Jautrumas (angl. sensitivity arba recall) Sensitivity — TP
Y= TP+FN
Ypatumas (angl. specificity) e TN
S ty = ——
pecificity TN + FP
Tikslumas (angl. precision) .. TP
P = —
recision TP + FP

F1 metrika (angl. F-1 measure)

F 2 * Sensitivity * Specificity
1 —

Sensitivity + Specificity

MCC — (angl. Matthew's correlation coefficient)

~ (TP « TN) — (FN * FP)
~ J(TP + FN) = (TN + FP) * (TP + FP) = (TN + FN)

Mcc

GM — geometrinis vidurkis (angl. geometric
mean)

GM = /Specificity * Sensitivity

ROC kreivé (angl. receiver operating
characteristic)

\/Sensitivity2+Specificity?

ROC = N

[150]
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3. Empirinis tyrimas
3.1. Duomenys

Empiriniame $io darbo tyrime buvo naudojami jvairtis kiekybiniai ir kokybiniai duomenys, kurie
buvo paremti 1.3 poskyryje apzvelgtu tyrimo modeliu. Kiekybiniams duomenims surinkti buvo
naudojami trys pagrindiniai duomeny Saltiniai:

— WorldBank — pasaulio banko statistikos departamento duomeny bazé. Sioje duomeny bazéje
pateikiama teminé daugelio pasaulio $aliy statistin¢ informacija. Sis duomeny portalas atlieka
duomeny mainus su Jungtinémis tautomis, tarptautiniu valiutos fondu ir kitomis
organizacijoms. D¢l Sios priezasties Sioje duomeny bazéje pateikiami savalaikiai ir tikslis
ekonominiai pasaulio $aliy duomenys. Duomenys ir jy grafinis vizualizavimas $ioje duomeny
bazéje yra prieinamas laisvai.

— Eurostat — Europos sajungos statistikos departamentas, pateikiantis kokybiska Europos
ekonominiy rodikliy informacija. Sioje duomeny bazéje pateikiama ne tik Europos 3aliy, bet
ir kaimyniniy $aliy ekonominiy rodikliy informacija. Sios duomeny bazés rodikliai yra laisvai
prieinami kiekvienam vartotojui.

—  TheGlobalEconomy — pasaulio 3aliy ekonominiy rodikliy duomeny bazé. Si duomeny bazé
yra tarp rekomenduojamy duomeny baziy, kurias rekomenduoja Amerikos Ekonomikos
asociacijos. Sioje duomeny bazéje pateikiami daugiau nei 200 3aliy duomenys, kurie yra
surenkami 1§ anks¢iau minétos WorldBank duomeny bazés, Jungtiniy tauty, UNESCO,
Amerikos energetikos informacijos administracijos ir kity duomeny baziy. Sios duomeny
bazés duomenys yra laisvai prieinami, taciau norint $iuos duomenis eksportuoti j ,,.xIs*
formatg tai yra apmokestinama uz kiekvieng rodikliy reikSme¢ ar uZzsisakant ménesing
duomeny paslauga.

Pradiniame duomeny rinkinyje buvo analizuojamos 32 Salys ir daugiau nei 200 rodikliy. Po Siy
rodikliy analizés paaiskéjo, kad 3 Saliy trukstamy reik§miy skaicius sudaro didele dalj visy reik$miy,
todél Sios Salys buvo eliminuojamos i§ tolimesnio tyrimo. I§ tolimesnio tyrimo buvo eliminuotos:
Serbija, Bosnija ir Hercegovina bei Albanija. Po $ios duomeny analizés buvo atsizvelgiama j rodikliy
trukstamas reikSmes ir Sios trikstamos reik§més buvo uzpildomos papildomy Saltiniy reikSmémis.
Siekiant atlikti tokj reikSmiy uzpildyma, papildomas Saltinis galéjo biti tik toks, kurio metodika
sutampa su pradinio Saltinio metodika. Paskutiniame duomeny paruo$imo zingsnyje buvo atmesti visi
kintamieji, kuriy tritkstamos reikSmeés negali biiti uZpildomos kity Saltiniy ar logiSkomis reikSmémis.

Pradinis empirinio

Teorm‘;?j;?igmllu tyrimo duomeny Ealiu eliminavimas
rinkinys

!

Rodikliy reik§miuy
uzpildymas

Galutinis empirinio
tyrimo duomeny
rinkinys

Rodikliu
egliminavimas

3.1 pav. Empirinio tyrimo duomeny paruo$imo schema
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Didziajai daliai tyrimo duomeny surinkti buvo naudojama tyrimo metu sukurta modeliavimo
programa (zr. 3.2 pav.). Si programa buvo sukurta panaudojant R programavimo kalba. Programos
saityno vartotojo sasaja (angl. web user interface) buvo kuriama, naudojant R shiny paketa ir Kitus
papildomus paketus, leidzian¢ius kurti patogig vartotojo sasaja. Duomenims iSgauti buvo naudojami
paketai: Worldbank duomenims — wbstats ir WDI, Eurostat duomenims — eurostat.

& ManLuk Modelling =

i Introduction .
Data selection Downloaded data

& Step 1: Data download
elect needed information for data analysis Show v entries Search:

& Step 1: Data download [testing) Indicators
geo time UnemployementRate Export_PC_GDP Import_PC_GDP FDI

E; rt (% of GDP) | rt (% of GDP)
Q Step 2: Data exploration < Xport ¥ o ) Import {0 !

Foreign direct investments (% of GDP) ) 2014 108 8L.1 9.0 40.82773
2 Step 3: Model training Unemployement rate T 2015 9.3 75.2 76.3 41.48515
Ll Step 4: Results Countries o 2016 el 41 728 42.93437
o LT 2017 7.3 20.9 78.1 41.38851
(R 2018 822 79.7
Years:
2000} ;
geo time UnemployementRate Export_PC_GDP Import_PC_GDP FDI

Showing 15 to 19 of 19 entries Previous 1 2 Next

Download and Show information

BB View Data

in f

3.2 pav. Tyrimo duomeny modeliavimo programos beta versijos saityno vartotojo sgsaja (angl. web user
interface)

3.2. Tiesioginiy uZsienio investicijy kintamojo apzvalga

Atsizvelgiant | tyrimo tema, Siame skyrelyje pateikiama tyrime nagrinéjamy Saliy tiesioginiy uzsienio
investicijy apzvalga. D¢l didelio tyrime naudojamy Saliy skaiciaus, jy vaizdavimas sklaidos diagrama
yra komplikuotas, todél yra naudojamos sta¢iakampés diagramos (angl. box plot). Zemiau pateiktame
paveiksle pateikiamos 3aliy stadiakampés diagramos (Zr. 3.3 pav.). Sios diagramos leidzia nustatyti
Saliy vidutinj tiesioginiy uzsienio investicijy kieki, jy pasiskirstyma ir iSskirtines reikSmes. Remiantis
pateiktu paveikslu galima pastebéti, kad didZiausias vidutiniy investicijy kiekis 20002017 mety
laikotarpiu buvo Nyderlanduose. Verta pastebéti ir tai, kad Nyderlandy tiesioginés uZsienio
investicijos turi vieng i8skirting reikSme¢ — 2007 metais (734 mlrd. doleriy). Remiantis literattiros
analize galima pastebéti, kad didziausias investicijas nagrin¢jamoje Saliy imtyje turi Nyderlandai,
kadangi §i Salis pasizymi aukstos kvalifikacijos darbuotojais, gera geografine padétimi, palankiais
verslo jstatymais. IS tiriamos Saliy imties vertinant tiesioginiy uzsienio investicijy kiekj taip pat
galima iSskirti Vokietijg ir Jungting Karalyste, kadangi Siy Saliy investicijos yra didziausios po
Nyderlandy. Vertinant Siy Saliy tiesiogines uZsienio investicijas tarpusavyje galima pastebéti, kad
Vokietijos TUI yra daug stabilesnés, kai tuo tarpu Jungtinés Karalystés TUI néra stabilios ir turi didelj
kitimg. Kity tyrime naudojamy $aliy tiesioginiy uZzsienio investicijy kiekis yra santykinai mazas
palyginus su Siomis Salimis. Pateiktame paveiksle (Zr. 3.3 pav.) taip pat galima pastebéti ir tai, kad
beveik visos Salys tam tikrame laikotarpyje pasiZymi iSskirtinémis reikSmémis. DaZniausiai Sios
18skirtinés reikSmés pastebimos prie§ ekonoming krize, kadangi nuo jos tiesioginiy uzsienio
investicijy kiekis daugumoje Saliy néra pasiekes auksc¢iausiy reikSmiy.
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3.3 pav. Europos Saliy tiesioginiy uZsienio investicijy stac¢iakampés diagramos
3.3. ISoriniy kintamyju apzvalga

Remiantis literatiiros apzvalgos skyriuje sudarytu teoriniu veiksniy modeliu buvo surinkti iSoriniy
kintamyjy duomenys. Atsizvelgiant j didelj skaiciy iSoriniy kintamyjy Siame skyrelyje pateikiama tik
dalies i$ jy apzvalga. Vienas i$ pagrindiniy iSoriniy kintamyjy, kurj naudoja daugelis autoriy, yra
bendras vidaus produktas (BVP) ar BVP tenkantis vienam gyventojui. Vertinant tyrime nagrinéjamy
Saliy bendra vidaus produkta tenkantj vienam gyventojui 2000-2017 metais galima pastebéti, kad
didziausig viduting jo reikSme, Siame laikotarpyje, turi Liuksemburgas. Taip pat didelémis BVP
vienam gyventojui reikmémis pasizymi Norvegija, Sveicarija ir Danija. Remiantis toliau
pateikiamomis $aliy BVP vienam gyventojui statiakampémis diagramomis (zr. 3.4 pav.) galima
pastebéti, kad didziausig sklaidg turi anks¢iau minétos didziausig BVP vienam gyventojui turincios
Salys. Taip pat galima pastebéti, kad Airija ir Islandija pasizymi keliomis iSskirtinai didelémis
reikSmémis. Tuo tarpu iSskirtinai maza reikSme pasizymi Ispanija, kurios maziausia reikSmé buvo
pastebéti tiriamo laikotarpio pradzioje t. y. 2000 metais.
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3.4 pav. Europos saliy BVP tenkanciy vienam gyventojui staciakampés diagramos
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Daznai tiesioginiy uZsienio investicijy vertinime yra panaudojamas prekybos atvirumo rodiklis. Sis
rodiklis dazniausiai yra apskaiciuojamas, kaip Salies importo ir eksporto sumos santykis su bendruoju
Salies vidaus produktu. Vertinant Saliy prekybos atvirumg 2000-2017 mety laikotarpyje yra
pateikiamos $io rodiklio sta¢iakampés diagramos (zr. 3.5 pav.). Vertinant tyrime nagriné¢jamy Saliy
prekybos atviruma 2000-2007 metais galima pastebéti, kad didziausia $io rodiklio viduting reikSme
turi Liuksemburgas, taip pat dideliu prekybos atvirumu pasiZzymi Malta. Be $iy Saliy kitos
nagrin¢jamos Salys nepasizymi dideliu prekybos atvirumu. Galima pastebéti, kad dalies Saliy
(Ispanija, Italija, Pranciizija ir kt.) prekybos atvirumas yra mazesnis nei 100 %. Taip pat remiantis
staciakampémis diagramomis matoma, kad né viena nagriné¢jama $alis tiriamuoju laikotarpiu neturi
nei iSskirtinai dideliy Sio rodiklio reikSmiy, nei iSskirtinai mazy.
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3.5 pav. Europos saliy prekybos atvirumo (% BVP) staciakampés diagramos

Didelg reik§mg Saliy investiciniam patrauklumui turi salies nedarbo lygis, kuris parodo, kokia dalis
Salies gyventojy neturi darbo. Vertinant Saliy nedarbo lygi 2000-2017 mety laikotarpyje yra
pateikiamos §io rodiklio staciakampés diagramos (zr. 3.6 pav.). Atsizvelgiant j tyrime nagrinéjamy
Saliy nedarbo lygi 2000-2007 metais galima pastebéti, kad maZiausig Sio rodiklio viduting reik§me
turi Islandija ir Norvegija. Remiantis tuo galima teigti, kad Siose Salyse yra maZziausias vidutinis
nedarbo lygis. Remiantis stac¢iakampémis diagramomis galima pastebéti ir tai, kad Ispanija pasizymi
didZiausiu vidutiniu nedarbo lygiu nagrin¢jamame laikotarpyje. Taip pat pastebima ir tai, kad Ispanija
pasizymi ir didZiausia nedarbo lygio sklaida, o tai parodo, kad nedarbo lygis Sioje Salyje pasizymi
dideliu nestabilumu. Taip pat didele nedarbo lygio rodiklio sklaida pasizymi Lenkija, tac¢iau vidutinis
nedarbo lygis Sioje Salyje palyginus su kitomis Salimis yra nedidelis. Staciakampése diagramose
galima pastebéti, kad Liuksemburgas, Malta ir Rumunija turi i$skirtinai mazy nedarbo lygio reik§miy
nagrin¢jamame laikotarpyje. Pavyzdziui, Liuksemburgo iSskirtinai maza nedarbo lygio reikSme
pastebima 2001 metais, kai nedarbo lygis Sioje salyje buvo tik 1,8 %.
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3.6 pav. Europos Saliy nedarbo lygio (%) staciakampés diagramos

3.4. Klasterizavimo analizés rezultatai

Tyrimo metu, remiantis teoriniame modelyje i$skirtais rodikliais, buvo atliekama klasterin¢ Saliy
analizé. Sios analizés tikslas — pagal tiesiogines uZsienio investicijas lemian¢ius rodiklius atskirti 3aliy
grupes. Salys esancios viename klasteryje gali bati laikomos panasiomis pagal lemian¢ius veiksnius,
o skirtingy klasteriy Salys laikomos skirtingomis. Saliy klasterizavimas buvo atliekamas, remiantis
vidutinémis rodikliy reiksmémis 2000-2017 metais. Saliy klasterizavimas remiantis dviem rodikliais
gali biti atliekamas ir vizualiai, panaudojant sklaidos diagramas. Zemiau pateikiama tiesioginiy
uzsienio investicijy ir BVP tenkancio vienam gyventojui sklaidos diagrama (zr. 3.7 pav.).
Atsizvelgiant | tai, kad panaudojant tikrasias rodikliy reikSmes Salis yra sudétinga atskirti,
naudojamos ir logaritminés rodikliy reik§més. Remiantis sklaidos diagrama galima pastebéti, kad
Nyderlandai i$siskiria pagal tiesiogines uzsienio investicijas. Tuo tarpu pagal BVP tenkant] vienam
gyventojui labiausiai pastebimas Liuksemburgo atsiskyrimas nuo kity Saliy. Taip pat galima pastebéti
ir tai, kad Suomija, Danija, Islandija, Svedija ir Austrija sudaro nauja klasterj, kadangi iy Saliy
tiesioginiy uzsienio investicijy ir BVP vienam gyventojui lygis yra panasus.
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3.7 pav. TUI ir BVP sklaidos diagramos: a) naudojant tikrgsias reik§mes b) naudojant logaritmines reikSmes
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Zemiau pateikiama tiesioginiy uZsienio investicijy ir $alies prekybos atvirumo sklaidos diagrama (r.
3.8 pav.). Atsizvelgiant | tai, kad panaudojant tikrasias rodikliy reikSmes $alis yra sudétinga atskirti,
yra naudojamos ir logaritminés rodikliy reikSmés. Remiantis sklaidos diagrama galima pastebéti, kad
Nyderlandai iSsiskiria pagal tiesiogines uZzsienio investicijas. Tuo tarpu pagal Salies prekybos
atvirumg labiausiai pastebimas Liuksemburgo ir Maltos atsiskyrimas nuo kity Saliy. Taip pat galima
pastebéti ir tai, kad Belgija ir Airija sudaro naujg Saliy klasterj, kadangi tiek jy tiesioginés uzsienio
investicijos, tiek prekybos atvirumas yra panasus. Taip pat 1S Sios sklaidos diagramos galima iSskirti
Jungtinés Karalystés, Pranciizijos, Ispanijos ir Italijos klasterj. Siame klasteryje esanéios §alys
pasizymi mazu prekybos atvirumu ir didesnémis nei vidutinémis tiesioginémis uzsienio
investicijomis.
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3.8 pav. TUI ir prekybos atvirumo (% BVP) sklaidos diagramos: a) naudojant tikrasias reik§mes b)
naudojant logaritmines reik§mes

Sklaidos diagramose negalima atvaizduoti daugiau nei trijy dimensijy duomeny, todél klasterizavimo
rezultatai remiantis visais tyrime naudojamais duomenimis negali biiti atvaizduoti. D¢l Sios
priezasties klasterizavimo rezultatams pateikti vizualiai yra naudojamos dendogramos. Toliau
pateikiami Klasterizavimo pagal visus tyrime naudojamus iSorinius rodiklius tyrimo rezultatai (zr. 3.9
pav.). Klasterizavimas buvo atliekamas hierarchiniais klasterizavimo metodais, panaudojant Euklido
atstumo mata.
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3.9 pav. Hierarchinio klasterizavimo rezultatai panaudojant visus rodiklius
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Norint vizualiai atskirti klasterius ir interpretuoti rezultatus, Sie klasterinés analizés rezultatai yra
pateikiami Zemélapyje, kuriame skirtingomis spalvomis pateikiami atskiri klasteriai (zr. 3.10 pav.).
Galima pastebéti, kad klasterizavimo rezultatai, remiantis visais iSoriniais tiesiogines uzsienio
investicijas lemianciais veiksniai, atskiria Salis pagal regionus. Pirmajam klasteriui yra priskiriamos:
Kroatija, Bulgarija ir Rumunija. Antrajam klasteriui yra priskiriamos Piety Europos Salys: Italija,
Ispanija ir Portugalija. Verta pastebéti, kad Malta nors ir yra piety Europos salis, taciau Siam klasteriui
ji néra priskiriama. Trec¢iajam klasteriui yra priskiriamos Baltijos regiono Salys ir Vengrija, Lenkija,
Slovénija, Slovakija ir Cekija. Verta pastebéti tai, kad remiantis hierarchinio klasterizavimo
rezultatais Sis klasteris galéty biiti padalinamas ] du atskirus klasterius, kur vienam i§ jy biity
priskiriamos tik Baltijos regiono $alys, o kitam klasteriui likusios Ryty Europos Salys. Ketvirtajam
klasteriui yra priskiriamos: Jungtiné¢ Karalyste, Vokietija ir Pranciizija. Penktajam klasteriui yra
priskiriamos Siaurés Europos 3alys: Islandija, Norvegija, Suomija ir Danija. Taip pat verta pastebéti
ir tai, kad $iam klasteriui yra priskiriama viena ne Siaurés Europos 3alis — Sveicarija. Paskutiniam
Klasteriui priskiriamos Salys negali buti jvardijamos, kaip tam tikro regiono Salys, kadangi Siam
Klasteriui yra priskiriamos: Belgija, Austrija, Nyderlandai, Airija, Liuksemburgas ir Malta. Remiantis
hierarchinio klasterizavimo rezultatais Malta gali biiti atskiriama ] naujg klasterj ir biiti vertinama,
kaip iSskirtiné Europos Salis.
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3.10 pav. Hierarchinio klasterizavimo panaudojant visus rodiklius rezultaty zemélapis

Salims klasterizuoti pagal tiesiogines uZsienio investicijas Salyje lemianc¢ius veiksnius buvo
panaudojama ir pagrindiniy komponenéiy analizé. Si analizé leidzia sumazinti duomeny dimensijas
ir pagreitina klasterizavimo procesa. Klasterizavimui pritaikant pagrindiniy komponenciy analize¢
buvo naudojamas toks pagrindiniy komponenciy skaicius, kad paaiskina dispersija biity ne mazesné
nei 90 %. Zemiau pateikiami hierarchinio klasterizavimo rezultatai, kai yra naudojama pagrindiniy
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komponenc¢iy analizé (zr. 3.11 pav.). Galima pastebéti, kad panaudojant keturiolika pagrindiniy
komponenciy klasterizavimo tyrimo rezultatai beveik nesiskiria nuo klasterizavimo rezultaty, kai yra
naudojami visi i$oriniai kintamieji. Siuo atveju galima pastebéti, kad i§skiriant 6 klasterius, Malta yra
vertinama kaip i$skirtiné Salis.
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3.11 pav. Hierarchinio klasterizavimo rezultatai panaudojant pagrindines komponentes (k = 14)
3.5. Saviorganizuojanciy neuroniniy tinkly rezultatai

Tyrimo metu $alia klasterinés analizés taip pat buvo pritaikomas ir saviorganizuojanciy neuroniniy
tinkly metodas. Sis metodas leidzia didelés dimensijos duomenis atvaizduoti plok3tumoje, todél yra
labai naudingas atskiriant Salis. Tyrimo metu, kadangi dideliy dimensijy duomenys negali biti
pateikiami, kaip Zemeélapis, rodantis rodikliy reikSmes, buvo panaudojami pagrindiniai, kity autoriy
nuomone, rodikliai lemiantys tiesiogines uzsienio investicijas j $alj. Toliau pateiktame paveiksle
galima pastebéti Saliy atvaizdavima plokStumoje, taip pat skirtingy rodikliy vizualizacijg atskirose
saviorganizuojancio neuroninio tinklo celése (zr. 3.12 pav.).
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3.12 pav. Saviorganizuojanéiy neuroniniy tinkly rezultatai panaudojant pagrindinius TUI rodiklius
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Galima pastebéti, kad saviorganizuojanciy dirbtiniy neuroniniy tinkly rezultatai rodo, kad pavyzdziui
deSinysis virSutinis kampas, kuriame yra Liuksemburgas pasizymi dideliu bendru vidaus produktu
vienam gyventojui, taip pat dideliu prekybos atvirumu. Tuo tarpu pavyzdziui kairysis virSutinis
zemelapio kampas pasizymi didele populiacija, o artéjant prie mélynos srities Zemélapio celés
pradeda pasizymeéti ir didesniu nedarbo lygiu. Saviorganizuojantys dirbtiniai neuroniniai tinklai buvo
pritaikyti ir panaudojant visus tyrime naudojamus rodiklius. IS Sio paveikslo galima pastebéti, kaip
yra pasiskirste Salys pagal Siuos rodiklius j atskirus klasterius. IS paveikto paveikslo (zr. 3.13 pav.)
matoma, kad pavyzdziui, Lietuva ir Latvija yra priskiriamos vienai celei, todél galima teigti, kad
investicinj patrauklumg lemiantys rodikliai yra ypa¢ panasis Siose Salyse.

3.13 pav. Saviorganizuojanciy neuroniniy tinkly rezultatai panaudojant visus kintamuosius
3.6. Tiesioginiy uZsienio investicijy prognozavimo rezultatai

Prognozuojant tiesiogines uzsienio investicijas buvo panaudojami skirtingos struktiiros dirbtiniai
neuroniniai tinklai: RNN, LSTM, GRU ir ELM. Tyrimo metu buvo ieSkoma geriausiy tinkly
parametry kiekvienai $aliai ir buvo atrenkamas geriausiai prognozuojantis dirbtiniy neuroniniy tinkly
modelis (3.5.1 skyrelis). Geriausiai prognozuojanéiy modeliy rezultatai buvo palyginti su dazniausiai
mokslinéje literatiroje naudojamais tiesinés regresijos modeliais (3.5.2 skyrelis). Taip pat buvo
palygintos skirtingos modeliy konfigiiracijos, jvertinant ar yra reikSmingas skirtumas tarp skirtingy
modeliy (3.5.3 skyrelis). Geriausiai prognozuojantys dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai buvo
pritaikyti $aliy tiesioginéms investicijoms prognozuoti 2018 metais (3.5.4 skyrelis).

3.6.1. Geriausiai tiesiogines uZsienio investicijos prognozuojantys modeliai

Tyrimo metu buvo sukurti daugiau nei 125 tukst. skirtingg RNN, LSTM ir GRU dirbtiniy neuroniniy
tinkly modeliai ir daugiau nei 22 tikst. ELM modeliai. RNN, LSTM ir GRU modeliai buvo sudaryti,
esant skirtingiems neurony skaiiams viename, dviejuose ar trijuose pasléptuose sluoksniuose.
Naudojamas neurony skaicius pasléptuose sluoksniuose buvo nuo 2 iki 10 (naudojamas zingsnis — 1).
Taip pat buvo naudojamos skirtingos aktyvacijos funkcijos: logisting, hiperbolinio tangento ir
Gompertz‘o. Modeliy parametrai buvo derinami, remiantis keliais skirtingais atvejais:

6. Kiekvienai Saliai su visais tyrime naudojamais iSoriniais kintamaisiais.
7. Kiekvienai 8aliai su latentiniais kintamaisiais, gautais panaudojant pagrindines komponentes.
8. Kiekvienai $aliai su latentiniais Kintamaisiais, gautais panaudojant nepriklausomas komponentes.
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Pagrindiniy komponencéiy skaicius buvo parenkamas, remiantis paaiSkinama dispersija. Tyrime buvo
naudojamas pagrindiniy komponenciy skaicius, paaiskinantis ne maziau nei 90 % visos dispersijos.
Tyrime taip pat buvo naudojamos 2, 3, 5 ir 10 nepriklausomos komponentés. Atsizvelgiant j tai, kad
tyrime yra naudojamos trumpos laiko eilutés, buvo naudojamas kryzminis patikrinimas ateities
reikSméms. Laiko eilutés pradzia buvo naudojama modeliams mokyti, 0 tolimesnéms laiko eilutés
reik§més — patikrinti. Geriausi RNN modeliy rezultatai yra pateikiami 2, 5 ir 8 priede. Geriausi LSTM
modeliy rezultatai yra pateikiami 3, 6 ir 9 priede. Geriausi GRU modeliy rezultatai yra pateikiami 4,
7 ir 10 priede.

ELM modeliai buvo sudaryti esant skirtingiems neurony skai¢iams viename, dviejuose ar trijuose
pasléptuose sluoksniuose. Naudojamas neurony skaicius pasléptuose sluoksniuose buvo nuo 2 iki 10
(naudojamas zingsnis — 1). Trijy sluoksniy ELM modeliy atveju viduriniame sluoksnyje neurony
skai¢ius buvo kei¢iamas nepriklausomai nuo pirmojo pasléptoje sluoksnio neurony skaiciaus.
Neurony skai¢ius viduriniame sluoksnyje buvo nuo 2 iki 10 (naudojamas zingsnis — 1). ELM
modeliuose iSvesties sluoksnio svoriui jvertinti buvo naudojami skirtingi metodai: Lasso (angl. (angl.
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), Ridge, zingsniné regresija (angl. stepwise) ir
tiesiné regresija (angl. linear regression). Taip pat laiko eilut¢éms modeliuoti buvo naudojami ir
modeliai be iSoriniy kintamyjy, siekiant jvertinti ar iSoriniai kintamieji didina prognozavimo modeliy
tikslumg. Geriausi ELM modeliy rezultatai yra pateikiami 11 priede.

Apibendrinant visy tyrime naudoty modeliy rezultatus toliau esancioje lenteléje (zr. 3.1 lentelé)
pateikiami geriausi $aliy tiesioginiy investicijy prognozavimo modeliai, remiantis MAPE paklaidos
funkcija.

3.1 lentelé. Kiekvienos tyrime naudotos Salies geriausiy modeliy, remiantis MAPE metrika charakteristikos

Salis Metodas | Struktira DM ZE/I Iﬁjfk RMSE NRMSE MAE MPE MAPE | MASE
AT GRU 10 PCA 6 Tanh 459.77 140.60 383.04 60.75 67.16 0.67
BE ELM 9;2,9 Im - - 15.57 50.10 11.64 26.15 40.07 0.43
BG ELM 8;3,8 step - - 0.37 65.40 0.31 -8.80 18.22 0.34
CH ELM 4,74 lasso - - 44.04 85.00 30.47 59.78 63.63 0.47
Ccz ELM 9;8,9 step - - 2.12 60.70 1.39 5.98 15.10 0.30
DE ELM 6;4,6 Im - - 10.06 52.10 6.79 -6.61 12.39 0.31
DK ELM 7,2,7 Im - - 6.73 69.70 4.72 64.05 64.05 0.56
EE GRU 4 ICA 2 Gompertz 0.71 47.60 0.52 10.11 17.04 0.38
ES ELM 3;5;3 Im - - 5.57 49.10 4.68 -13.67 15.42 0.27
FI GRU 8,8,8 PCA 6 Tanh 163.77 258.80 154.33 85.74 85.74 1.93
FR ELM 7,3,7 Im - - 6.23 39.80 4.91 -21.64 21.64 0.29
HR GRU 9 ICA 2 Gompertz 2.26 109.90 1.45 17.09 17.23 0.60
HU ELM 5;2;5 step - - 20.28 66.60 13.94 -40.97 66.35 0.45
IE ELM 9;7,9 lasso - - 37.69 47.80 22.60 3.65 19.39 0.26
IT ELM 8,68 Im - - 5.22 63.90 4.14 -46.98 59.47 0.52
LT GRU 8;8,8 ICA 2 Gompertz 0.09 15.70 0.08 -7.95 9.98 0.08
LU ELM 2,9;2 step - - 10.94 20.10 7.15 -10.09 30.78 0.17
LV ELM 10;10;10 step - - 0.11 33.80 0.09 -7.56 10.09 0.41
NL ELM 4.4 step - - 74.02 90.80 59.15 -27.53 30.35 0.62
NO ELM 6;2;6 step - - 13.26 80.10 9.71 -38.33 68.98 0.63
PL ELM 2,5;2 Im - - 2.51 31.40 2.01 -2.47 16.55 0.24
PT ELM 10;10;10 step - - 6.73 95.60 4.24 1.27 37.06 0.54
RO ELM 4;2;4 step - - 0.82 68.10 0.49 -7.90 9.32 0.61
SE ELM 4,4 step - - 4.52 64.60 3.22 -0.74 49.50 0.42
S| GRU 4 ICA 10 Logistic 1.15 81.00 0.60 12.46 17.97 0.28
SK RNN 10;10;10 PCA 6 Tanh 14.06 133.10 10.70 47.55 47.55 0.57
UK ELM 9;9;9 Im - - 32.12 33.40 16.45 6.05 9.80 0.27
MT RNN 3;3;3 PCA 7 Tanh 118.91 90.50 62.69 36.40 36.40 0.59

IS RNN 3 No - Gompertz 0.99 23.80 0.87 11.13 19.61 0.25
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Remiantis auks$¢iau pateikta lentele (zr. 3.1 lentelé) galima pastebéti, kad daznai geriausius
prognozavimo rezultatus parod¢é ELM modeliai. Nei vienas ELM modelis su vienu pasléptuoju
sluoksniu nepateiké geriausiy rezultaty. Taip pat verta pastebéti ir tai, kad tik prognozuojant Islandijos
tiesiogines uzsienio investicijas geriausius prognozavimo rezultatus parodé modeliai, kuriuose yra
panaudojami visi kintamieji, o ne pagrindinés ar nepriklausomos komponentés. Visais kitais atvejais
pagrindinés ar nepriklausomos komponentés pateikia geresnius prognozavimo rezultatus, todél Siy
dimensijy mazinimo metody panaudojimas tyrime pasitvirtino. Maziausia vidutine absoliutine
procentine paklaida (9,32 %) pasizymi Rumunijos tiesioginiy uZsienio investicijy modelis. Sis
modelis — trijy pasléptyjy sluoksniy ELM modelis, kurio i$vesties sluoksniy svoriams nustatyti yra
naudojama zingsniné (angl. stepwise) regresija.

3.6.2. Geriausiai tiesiogines uZsienio investicijos prognozuojanciy modeliy palyginimas

Ekonomikos srities mokslinéje literatiiroje mokslininkai ieSkodami rysio tarp tiesiogines uzsienio
investicijas Salyje lemianc¢iy rodikliy ir TUI dazniausiai naudoja paprastus tiesinés regresijos
modelius. Tiesinés regresijos modeliai yra tinkami ne visuomet, todél norint prognozuoti tiesiogines
uzsienio investicijas yra reikalingi sudétingesni modeliai. Tuo tarpu laiko eilu¢iy prognozavimo
uzdaviniuose modeliai daZnai yra lyginami su naiviu prognozavimo metodu. Sis laiko eiludiy
prognozavimo metodas kiekviename vélesniame laikotarpyje prognozuoja praé¢jusio laikotarpio
reikSme. Teigiama, kad jei sukurtas modelis negali prognozuoti tiksliau, nei modelis, kartojantis
paskuting reikSme, toks modelis negali buti naudojamas realiems uzdaviniams spresti. Toliau
pateiktoje lenteléje (zr. 3.2 lentelé) pateikiamas tyrimo metu gauty geriausiy prognozavimo modeliy
palyginimas su tiesinés regresijos ir ,,Naive* modeliais.

3.2 lentelé. Geriausiai prognozuojanciu dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy palyginimas su tiesinés
regresijos ir ,,Naive*“ modeliais, remiantis MAPE metrika

Salis Dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai Tlesn:;:s ;:l%;fsu 08 ml:)l?lle‘l?ai
Metodas | Struktiira DM DM sk. | Akt. Funk | MAPE MAPE MAPE
AT GRU 10 PCA 6 Tanh 67,16 1267,71 331,88
BE ELM 9;2;9 Im - - 40,07 274,31 74,53
BG ELM 8;3;8 step - - 18,22 397,11 54,54
CH ELM 47,4 lasso - - 63,63 124,77 163,10
Cz ELM 9;8;9 step - - 15,10 149,46 124,34
DE ELM 6;4,6 Im - - 12,39 104,54 78,48
DK ELM 7,27 Im - - 64,05 345,57 731,38
EE GRU 4 ICA 2 Gompertz | 17,04 166,91 156,79
ES ELM 3;5;3 Im - - 15,42 123,59 44,03
Fl GRU 8:8;8 PCA 6 Tanh 85,74 217,51 151,26
FR ELM 7;3;7 Im - - 21,64 155,54 135,02
HR GRU 9 ICA 2 Gompertz | 17,23 822,38 649,76
HU ELM 5;2;5 step - - 66,35 346,78 238,11
IE ELM 9;7;9 lasso - - 19,39 105,28 80,22
IT ELM 86,8 Im - - 59,47 260,67 43,71
LT GRU 8;8;8 ICA 2 Gompertz 9,98 83,56 27,45
LU ELM 2;9;2 step - - 30,78 333,11 204,62
LV ELM 10;10;10 step - - 10,09 246,51 69,08
NL ELM 4,4 step - - 30,35 250,56 63,35
NO ELM 6;2;6 step - - 68,98 569,19 604,09
PL ELM 2;5;2 Im - - 16,55 62,12 241,27
PT ELM 10;10;10 step - - 37,06 173,69 155,12
RO ELM 42,4 step - - 9,32 70,42 15,65
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SE ELM 4,4 step - - 49,50 591,38 136,97
Sl GRU 4 ICA 10 Logistic 17,97 126,72 55,14
SK RNN 10;10;10 PCA 6 Tanh 47,55 149,13 161,85
UK ELM 9;9;9 Im - - 9,80 157,28 33,63
MT RNN 3;3;3 PCA 7 Tanh 36,40 1687,81 226,21
IS RNN 3 No - Gompertz | 19,61 200,26 99,13

Atsizvelgiant j tyrimo metu gautus rezultatus, kurie yra pateikiami 3.2 lentel¢je, galima pastebéti, kad
beveik visais atvejais dirbtiniy neuroniniy tinkly prognozavimo modeliai pateikia tikslesnius
prognozavimo rezultatus, lyginant su tiesinés regresijos ir ,,Naive* modeliais. I$skirtinis atvejis
pastebimas Italijos tiesioginiy uzsienio investicijy prognozavime, kadangi Italijos tiesiogines uzsienio
investicijas geriausiai prognozuoja ,,Naive* modelis. Remiantis tokiais rezultatais galima teigti, kad
Italijos tiesioginiy uZsienio investicijy prognozavime néra prasminga naudoti sudétingus dirbtiniy
neuroniniy tinkly modelius.

3.6.3. SKkirtingy neuroniniy tinkly konfigiiracijy palyginimas

Skirtingy modeliy ar modeliy su skirtingais naudojamais parametrais statistinis palyginimas leidzia
jvertinti ar sudétingesniy modeliy prognozavimo rezultatai yra tikslesni nei paprastesniy modeliy.
Remiantis palyginimo ir jvertinimo rezultatais galima parinkti geriausius modelius, o tai leidzia
sutaupyti kompiuterio atmint] ar skaiiavimo laikg. Siame skyrelyje pateikiamas skirtingy modeliy
statistinis palyginimas. Siekiant palyginti ar yra statistiskai reik§mingas skirtumas tarp skirtingy
neuroniniy tinkly modeliy rezultaty buvo atlickama dispersiné analizé (angl. analysis of variance
(ANOVA)). Modeliy rezultatai, kurie netenkino ANOVA priclaida, buvo tikrinami remiantis
neparametriniai kriterijais. Atliekant vidurkiy palyginimas tarp: RNN, LSTM ir GRU metody, MAPE
metrikos tikslumo, buvo pastebéta, kad Vel¢o heteroskedastiSkumo FiSerio kriterijus pateikia
rezultatus, kad tarp im¢iy dispersijy yra statistiskai reikSmingas skirtumas (statistikos verté 1323,48,
p verté <0,05). Tokia pati iSvada buvo gauta ir panaudojant normalumo nebuvimui atsparesnj Fligner-
Killeen‘o kriterijy (Chi statistika 1979,3, p < 0,05). I$analizavus gautus rezultatus buvo pastebéta,
kad naudojami duomenys netenkina ANOVA prielaidy, todé¢l buvo naudojami neparametriniai
vidurkiy palyginimo metodai. Kruskal-Wallis kriterijaus rezultatai parodé, kad Chi statistika yra
1945,3, p verté yra mazesné nei 0,05. Sie rezultatai parodo tai, kad yra statistiskai reik§mingas
skirtumas tarp skirtingy dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy. Siekiant patikrinti tarp kuriy dirbtiniy
neuroniniy tinkly tipy yra statistiSkai reikSmingas skirtumas buvo naudojamas porinis Mano-Vitnio
kriterijus. Sio kriterijaus rezultatai parodé tai, kad egzistuoja statistiskai reik§mingas skirtumas tarp
kiekvienos i§ pory. Verta pastebéti ir tai, kad atsizvelgiant | viduting MAPE reikSme ir apzvelgta
statistiSkai reikSmingg skirtumg geriausig tiksluma pateikia GRU modeliai. Atliekant vidurkiy
palyginimas tarp skirtingy duomeny dimensijy mazinimo metody, MAPE metrikos tikslumo, buvo
pastebéta, kad Velco heteroskedastiskumo FiSerio kriterijaus rezultatai rodo, kad tarp im¢iy dispersijy
néra statistiSkai reik§mingo skirtumo (statistikos verté 0,274, p = 0,760). Tokia pati iSvada buvo gauta
ir panaudojant normalumo nebuvimui atsparesnj Fligner-Killeen‘o kriterijy (Chi statistika 0,561, p =
0,755). Kruskal-Wallis kriterijaus rezultatai parodé, kad Chi statistika yra 2,264, o p reikSmé yra
0,323. Sie rezultatai parodo tai, kad néra statistiskai reik§mingo skirtumo tarp skirtingy dimensijy
mazinimo metody. Atliekant vidurkiy palyginimas tarp skirtingo dirbtiniy neuroniniy tinkly
pasléptyjy sluoksnio skai¢iaus, MAPE metrikos tikslumo, buvo pastebéta, kad Velco
heteroskedastiskumo Fiserio Kriterijaus rezultatai rodo, kad tarp imciy yra statistiSkai reik§mingas
skirtumas (statistikos verté 26,53, p verté <0,05). Ta patj patvirtina ir Fligner-Killeen‘o kriterijus (Chi
statistika 709,16, p < 0,05). Kruskal-Wallis kriterijaus rezultatai parodé¢, kad Chi statistika yra 63,87,
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p verté yra mazesné nei 0,05. Sie rezultatai parodo tai, kad yra statistiskai reik§mingas skirtumas tarp
skirtingy dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy. Siekiant patikrinti tarp kuriy dirbtiniy neuroniniy tinkly
sluoksniy skaiCiaus yra statistiskai reik§mingas skirtumas buvo naudojamas porinis Mano-Vitnio
kriterijus. Sio kriterijaus rezultatai parodé tai, kad egzistuoja statistiskai reik§mingas skirtumas tarp
kiekvienos i§ pory. Atliekant vidurkiy palyginimas tarp skirtingy aktyvacijos funkcijy, MAPE
metrikos tikslumo, buvo pastebéta, kad Vel¢o heteroskedastiSkumo FiSerio kriterijus pateikia
rezultatus, kad tarp imCiy yra statistiSkai reikSmingas skirtumas (statistikos verté 686,27, p verté
<0,05), $ig iSvada patvirtina ir Fligner-Killeen‘o kriterijus (Chi statistika 11,383, p < 0,05). Kruskal-
Wallis kriterijaus rezultatai parod¢, kad Chi statistika yra 2118,7, p verté yra mazesné nei 0,05. Sie
rezultatai parodo tai, kad yra statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp skirtingy aktyvacijos funkcijy.
Siekiant patikrinti tarp kuriy aktyvacijos funkcijy yra statistiSkai reikSmingas skirtumas buvo
naudojamas porinis Mano-Vitnio kriterijus. Sio kriterijaus rezultatai parodé tai, kad egzistuoja
statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcijos ir Gompertz°o,
logistinés aktyvacijos funkcijy. Taciau rezultatai parod¢, kad reikSmingas skirtumas tarp Gompertz‘o
ir logistinés aktyvacijos funkcijos néra pastebimas. Geriausius rezultatus pateikia Gompertz‘o ir
logistinés aktyvacijos funkcijos, tuo tarpu naudojant hiperbolinio tangento funkcija yra gaunami
blogiausi rezultatai. Atliekant vidurkiy palyginimas tarp skirtingy mokymosi koeficienty (angl.
learning rate), MAPE metrikos tikslumo, buvo pastebéta, kad Vel¢o heteroskedastiSkumo Fiserio
kriterijus pateikia rezultatus, kad tarp im¢iy yra statistiSkai reikSmingas skirtumas (statistikos verté
5,031, p verté <0,05). Tokia pati i§vada buvo gauta ir panaudojant normalumo nebuvimui atsparesnj
Fligner-Killeen‘o kriterijy (Chi statistika 113,14, p < 0,05). ISanalizavus gautus rezultatus buvo
pastebéta, kad naudojami duomenys netenkina ANOVA prielaidy, tod¢l buvo naudojami
neparametriniai vidurkiy palyginimo metodai. Kruskal-Wallis Kkriterijaus rezultatai parodé, kad Chi
statistika yra 3,80, p verté yra 0,150. Sie rezultatai parodo tai, kad néra statistidkai reikimingo
skirtumo tarp skirtingy mokymosi koeficienty néra. Apibendrinant gautus rezultatus galima teigti,
kad geriausias dirbtiniy neuroniniy tinkly tipas tiesioginéms uzsienio investicijoms prognozuoti yra
sulaikomojo sluoksnio neuroniniai tinklai (GRU). Vertinant pasléptyjy sluoksniy skai¢iy galima
teigti, kad geriausi rezultatai yra gaunami tada, kai yra naudojamas didesnis pasléptyjy sluoksniy
skaicius. Siekiant parinkti tinkamg aktyvacijos funkcija buvo pastebéta, kad geriausius rezultatus
pateikia Gompertz‘o ir logistiné aktyvacijos funkcija. Atsizvelgiant j tai, kad Sios funkcijos yra
panasios tokio rezultato ir buvo tikimasi tyrimo pradzioje. Aptariant mokymosi koeficiento (angl.
learning rate) reikSme buvo pastebéta, kad reik§mingo skirtumo tarp $iy reikSmiy néra, todél dirbtiniy
neuroniniy tinkly kiirimo metu galima naudoti ir didesn¢ $io parametro reikSme taip sumaZinant
modeliy kairimo laikg ir taupant kompiuterio atmintj. Taip pat buvo pastebéta, kad néra pastebimas
statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp naudojamy duomeny dimensijy mazinimo metody, todél
galima teigti, kad Siame prognozavime galima panaudoti pagrindines komponentes arba
nepriklausomas komponentes. Siy metody panaudojimas taip pat leidZia sutaupyti laiko ir atminties,
kadangi yra naudojamas daug maZesnis kintamyjy skaicius.

ELM modeliai taip pat buvo jvertinti ar yra reikSmingas skirtumas tarp su skirtingais parametrais
kuriamy modeliy. Atliekant vidurkiy palyginimas tarp skirtingo dirbtiniy neuroniniy tinkly pasléptyjy
sluoksnio skai¢iaus, MAPE metrikos tikslumo, buvo pastebéta, kad Velco heteroskedastiSkumo
Fiserio Kriterijaus rezultatai rodo, kad tarp imciy dispersijy yra statistiSkai reikSmingas skirtumas
(statistikos verté 6,584, p verté <0,05). Tokia pati iSvada buvo gauta ir naudojant Fligner-Killeen‘o
kriterijy (Chi statistika 53,427, p < 0,05). ISanalizavus gautus rezultatus buvo pastebéta, kad
naudojami duomenys netenkina ANOVA prielaidy, todél buvo naudojami neparametriniai vidurkiy
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palyginimo metodai. Kruskal-Wallis kriterijaus rezultatai parodé¢, kad Chi statistika yra 32,271, p
verté yra mazesné nei 0,05. Sie rezultatai parodo tai, kad yra statistiskai reikimingas skirtumas tarp
skirtingy dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy. Siekiant patikrinti tarp kuriy dirbtiniy neuroniniy tinkly
sluoksnio sk. yra statistiskai reik§mingas skirtumas buvo naudojamas porinis Mano-Vitnio kriterijus.
Sio kriterijaus rezultatai parodé tai, kad egzistuoja statistiskai reik§mingas skirtumas tarp kiekvienos
i§ pory, taiau tarp 1 ir 2 sluoksniy bei 2 ir 3 sluoksniy kriterijaus p reikSmé yra 0,047. Atliekant
vidurkiy palyginimas tarp skirtingy ELM iSvesties sluoksnio svoriy nustatymo metody, MAPE
metrikos tikslumo, buvo pastebéta, kad Vel¢o heteroskedastiSkumo FiSerio Kriterijaus rezultatai rodo,
kad tarp im¢iy yra statistiSkai reikSmingas skirtumas (statistikos verté 45,600, p verté <0,05). Tokia
pati i§vada buvo gauta ir panaudojant Fligner-Killeen‘o kriterijy (Chi statistika 1833,9, p < 0,05).
ISanalizavus gautus rezultatus buvo pastebéta, kad naudojami duomenys netenkina ANOVA
prielaidy, todél buvo naudojami neparametriniai vidurkiy palyginimo metodai. Kruskal-Wallis
kriterijaus rezultatai parode, kad Chi statistika yra 859,65, p verté yra mazesné nei 0,05. Sie rezultatai
parodo tai, kad yra statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp skirtingy dirbtiniy neuroniniy tinkly
modeliy. Siekiant patikrinti tarp kuriy dirbtiniy neuroniniy tinkly sluoksnio sk. yra statistiSkai
reik§mingas skirtumas buvo naudojamas porinis Mano-Vitnio kriterijus. Sio kriterijaus rezultatai
parode tai, kad egzistuoja statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp kiekvienos i§ pory, iSskyrus Lasso
ir Ridge tipus, kadangi tarp Siy tipy statistiSkai reikSmingas skirtumas nebuvo pastebétas.
Apibendrinant ELM modelius buvo pastebéta, kad didesnis pasléptyjy sluoksniy skaicius padidina
modelio tikslumg (vertinant pagal MAPE metrikg). Atsizvelgiant j skirtingus iSvesties sluoksnio
svoriy nustatymo metodus rezultatai parodé, kad geriausi rezultatai yra gaunami panaudojant Lasso
ir Ridge tipus, taciau tarp $iy tipy statistiskai reik§mingas skirtumas nebuvo pastebétas.

3.6.4. Tiesioginiy uZsienio investiciju 2018 metais prognozavimas

Tiksliausiai TUI prognozuojantys dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai buvo panaudoti 2018 mety
tiesioginéms uzsienio investicijoms prognozuoti. Apibendrinti modeliy rezultatai pateikiami 3.6
lenteléje. Tiesioginés uzsienio investicijos 2000-2017 metais ir prognozuojamos TUI 2018 metais
vizualiai pateikiamos 12 priede.

3.3 lentelé. Tiesioginés uzsienio investicijos 2017 metais ir prognozuojamos geriausiai modeliais 2018 TUI

Salis TUI 2017 metais (mlrd.) | TUI 2018 metais (mlrd.) Pokytis Tendencija
AT 15.61 10.34 -51 % TUI mazéja
BE -39.48 -17.10 131 % TUI didéja
BG 2.18 2.41 10 % TUI didéja
CH 37.86 29.97 -26 % TUI mazéja
Cz 9.21 3.88 -137 % TUI mazéja
DE 77.98 51.86 -50 % TUI mazéja
DK 2.36 1.20 -97 % TUI mazéja
EE 1.56 1.47 -6 % TUI mazéja
ES 6.2 27.79 78 % TUI didéja
FI 14.2 13.70 -4 % TUI mazéja
FR 47.34 43.39 -9 % TUI mazéja
HR 2.04 0.97 -110 % TUI mazéja
HU -13.48 15.10 189 % TUI didéja
IE -3.44 -5.63 -39 % TUI didéja

IS -7.02 -1.84 282 % TUI didéja
IT 9.24 15.03 39 % TUI didéja
LT 1.19 1.25 5% TUI didéja
LU 6.62 21.98 70 % TUI didéja
LV 1.14 0.86 -33 % TUI mazéja
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MT 3.46 3.54 2% TUI didéja
NL 316.54 317.11 0% TUI didéja
NO 1.64 2.15 24 % TUI didéja
PL 10.67 12.17 12 % TUI did¢ja
PT 10.02 12.71 21 % TUI did¢ja
RO 5.95 7.15 17 % TUI didéja
SE 31.53 12.16 -159 % TUI maz¢&ja
Sl 1.08 1.15 6 % TUI did¢ja
SK 5.92 3.40 -14 % TUI mazéja
UK 64.69 31.86 -103 % TUI mazéja

IS Sios lentelés galima pastebéti, kad 13-oje 1§ 29 tyrime naudoty Saliy prognozuojamas tiesioginiy
uzsienio investicijy maz¢jimas, lyginant su 2017 metais. Likusiose 16-oje Saliy, remiantis geriausiai
prognozavimo modeliais, prognozuojamas TUI did¢jimas, lyginant su 2017 metais. Tiesioginiy
uzsienio investicijy didé¢jimo ar mazé¢jimo Zemélapis pateikiamas 13 priede. Didziausias TUI
didéjimas (jvertinant procentinj TUI pokytj) yra numatomas Islandijoje — 282 %. Nors toks TUI
did¢jimas atrodo ypac didelis, taciau, remiantis TUI apzvalga, galima pastebéti tai, kad 2017 metais
Islandijos TUI nukrito 323 %, lyginant su 2016 metais. AtsiZvelgiant j tai, galima teigti, kad Islandijos
TUI prognozuojamais (2018) metais beveik turéty siekti 2016 mety TUI lygj. Tuo tarpu didziausias
TUI maz¢jimas (jvertinant procentinj TUI pokytj) yra numatomas Suomijoje. Verta pastebéti ir tai,
kad didziausias TUI turinéioje Salyje — Nyderlanduose, TUI did¢jimas sieks tik 0,18 %.

3.7. Tiesioginiy uZsienio investicijy klasifikavimo rezultatai

Tiesioginés uZzsienio investicijos gali biiti prognozuojamas ne tik regresiniaiS neuroniniy tinkly
modeliais, kai prognozuojamas yra investicijy kiekis vélesniame periode. Gali biiti prognozuojama ir
TUI tendencija (didéjimas ar mazéjimas). Siuo atveju TUI prognozuoti yra panaudojami jvairiis
klasifikavimo metodai, kurie leidzia prognozuoti TUI did¢jimg arba mazéjimg. Siekiant jgyvendinti
TUI duomeny klasifikavima, turimos trumpos $aliy laiko eilutés buvo sujungtos j vieng duomeny
rinkinj, kuriame nebuvo atsizvelgiama j laiko kintamgjj. Klasifikavimo uzdaviniui spresti buvo
pasirinkta Python programavimo kalba su Keras paketu. Keras paketo skai¢iavimai buvo atlickami
TensorFlow pakete. Sie paketai tyrime buvo pasirinkti dél to, kad §iuo metu tai yra laikomi galingiausi
masininio mokymosi paketai.Zemiau pateiktame paveiksle (zr. 3.14 pav.) pateikiamas skirtingy
masininio mokymosi pakety palyginimas.
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3.14 pav. Skirtingy giluminio mokymosi karkasy efektyvumo jvertinimas 2018 metais®

3 Qaltinis: https://keras.io/why-use-keras/
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Duomeny klasifikavimo uzdavinio sprendimo metu, skirtingai nei rekurentiniy neuroniniy tinkly
atveju, galima iSsiaiSkinti, kuris rodiklis turi didZiausig reikSme¢ prognozavimo rezultatui. Pradiniy
duomeny klasifikavimas siekiant i$siaiskinti reikSmingiausius rodiklius buvo atlickamas panaudojant
sklearn.ensemble.ExtraTreesClassifier. Naudojant §j metoda buvo naudojamas vienas tiikstantis
sprendimy medziy. Atlikus duomeny klasifikavima ir iSskyrus didZiausig reikSme turincius rodiklius,
buvo pastebéta, kad didZiausig reikSme TUI didéjimui, jvertinant klasifikavima, turi infliacijos lygis
Salyje, eksporto did¢jimo tempas, nuosavo kapitalo pelningumo rodiklis ir kt. DvideSimt didZiausig
reikSme¢ prognozavimo rezultatams turin¢iy rodikliy yra pateikiama toliau esanc¢iame paveiksle (zr.
3.15 pav.). Rodikliy santrumpy paai$kinimas pateikiamas 1 priede. Po $io rodikliy i§skyrimo buvo
atliekamas ir paties klasifikavimo uzdavinio sprendimas, klasifikuojant TUI tendencija. Siam tikslui,
kaip buvo minéta anksc¢iau, buvo naudojami dirbtiniai neuroniniai tinklai i§ Keras paketo. Sprendimy
medziy klasifikavimo metodu isskirti rodikliai taip pat buvo panaudojami tolimesniame tyrime,
tikrinant ar mazesnis skaicius rodikliy gali pateikti tokius pacius rezultatus, kaip ir panaudojant visus
rodiklius. Klasifikavimo tyrimo rezultatai parodé (didZiausias tikslumas 83 proc.), kad tiksliausias
klasifikavimas yra gaunamas panaudojant dviejy sluoksniy dirbtinj neuroninj tinklg su dviem Simtais
neurony kiekviename sluoksnyje, kuriame taip pat yra naudojami ir du ,,nubyréjimo* (angl. dropout)
sluoksniai su 0.5 koeficientu. Siame modelyje buvo naudojamos hiperbolinio tangento aktyvacijos
funkcijos. Siame dirbtinio neuroninio tinklo modelyje buvo panaudojama dvidesimt reik§mingiausiy
rodikliy, kuriuos i¥skyré sprendimy medziai. Sie rodikliai buvo normalizuojami atspariuoju (angl.
robust) standartizavimo metodu. Siekiant jvertinti ar yra statistiSkai reik§mingas skirtumas tarp
skirtingy klasifikavimo modelio konfigiiracijy buvo atlickamas neparametrinis vidurkiy palyginimas.
Atliekant §j vidurkiy palyginimg buvo lyginami visi tyrimo metu gauti modeliai. Jvertinus vidurkiy
palyginimo rezultatus buvo pastebéta, kad statistiSkai reikSmingas skirtumas vertinant visus sukurtus
modelius néra pastebimas, jvertinant visus keiCiamus parametrus. Buvo pastebéta, kad néra
statistiSkai reikSmingo skirtumo tarp standartinio ir atspariojo normalizavimo. Taip pat nebuvo
pastebimas statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp skirtingy aktyvacijos funkcijy: sigmoidinés,
hiperbolinio tangento ir suglodintos tiesinés. Vienintelis kei¢iamas parametras, parodgs statistiskai
reikSmingg skirtumg — naudojamy rodikliy skaicius. IS Mano-Vitnio kriterijaus buvo pastebéta, kad
yra statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp skirtingy rodikliy skaiciaus, geriausius rezultatus jvertinant
tik rodikliy skai¢iaus keitima, parodé visy rodikliy naudojimas.
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ISvados

1. ISanalizavus moksling literatiirg buvo pastebéta, kad investicinis patrauklumas ir tiesioginés
uZsienio investicijos yra stipriai susijusios. Salies investicinis patrauklumas gali bati vertinamas,
kaip aplinka lemianti tiesiogines uzsienio investicijas. Tiesioginés uzsienio investicijos tiesiogiai
prisideda prie visos Salies ekonomikos plétros, skatindamos ziniy, technologijy ir inovacijy
pritraukima, infrastruktiiros kiirimg. Teigiamas tiesioginiy uzsienio investicijy poveikis parodo
tai, kad svarbu strateginiame Salies lygmenyje sumaniai formuoti Salies investicinj patraukluma
ir teisingai prognozuoti ] Salj ateinancias tiesiogines uzsienio investicijas.

2. Atlikta mokslinés literatiiros analizé parodé, kad mokslininkai iSskiria daug skirtingy tiesiogines
uzsienio investicijas Salyje lemianciy veiksniy. Po detalios mokslinés literatiiros analizés,
tiesiogines uzsienio investicijas j $alj traukiantys veiksniai buvo suskirstyti j 5 patrauklumo sritis:
ekonominis patrauklumas, politinis patrauklumas, technologinis patrauklumas, aplinkos
patrauklumas, socialinis ir kultiirinis patrauklumas. Sias patrauklumo sritis sudaré 16 veiksniy
grupiy. Ekonominiam patrauklumui buvo priskiriamos ekonomikos atvirumo, socialinés
atsakomybés ir i$sivystymo lygio, ekonomikos pazangos, finansy rinkos i$sivystymo, rinkos
perkamosios galios, verslo ir mokestinés aplinkos veiksniy grupés. Politinis patrauklumas arbe
Ivertinamas Salies politinio jvaizdzio ir Salies valdymo efektyvumo veiksniy grupémis.
Socialiniam ir kultiriniam patrauklumui priskiriama demografiné aplinka, Svietimo ir mokymo
sistemos kokybés, sveikatos apsaugos sistemos iSsivystymo lygio ir darbo rinkos patrauklumo
veiksniy grupés. Technologinis patrauklumas buvo vertinamas infrastruktiiros i$sivystymo lygiu
ir inovacijy diegimo lygiu. Taip pat aplinkos patrauklumas yra apibudinamas aplinkos uzterStumo
ir geografinés aplinkos veiksniy grupémis. Atsizvelgiant | sudarytas veiksniy grupes, buvo
surinktas tyrime naudojamas duomeny rinkinys, kuris yra sudarytas i§ daugiau nei 170 rodikliy.
Sio modelio naujumas, lyginant su kitais autoriy darbais, yra tas, kad j modelj, kaip lygiavertis
veiksnys, buvo jtrauktas socialinés atsakomybeés i§vystymo lygio veiksnys, kuris pastaruoju metu
formuoja ypatingg reik§me investuotojams, renkantis Salis kaip investavimo objektg. Tyrimo
metu sudarytas teorinis tiesiogines uZsienio investicijas Salyje lemianciy veiksniy modelis yra
tinkamas ir kitoms, ne tik Europos, Salims, todél kuriamy modeliy metodika gali biiti pritaikoma
daug placiau.

3. Skirtingy dirbtiniy neuroniniy tinkly metody analize leido iSskirti keturis galimus taikyti metodus
investicinio patrauklumo prognozavime. Analizés metu buvo iSskirti rekurentiniy neuroniniy
tinkly, ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy tinkly, sulaikomojo sluoksnio neuroniniy
tinkly ir ekstremalaus mokymosi masiny metodai. Analizés metu buvo patvirtinta, kad pateikti
metodai yra tinkami tiesioginéms uZsienio investicijoms prognozuoti, kadangi sugeba uzfiksuoti
praeities duomenis ir juos jtraukti ] prognozavima.

4. Atlikta Saliy klasteriné ir saviorganizuojanciy tinkly analizé parodé, kad Saliy klasterizavimas,
panaudojant visus tiesiogines investicijas j $alj lemianc¢ius rodiklius, iSskiria 6 pagrindinius
klasterius. Tyrimo metu buvo pastebéta, kad Salys, turin¢ios panasiausius rodiklius, dazniausiai
yra i8skiriamos geografiniais regionais. DazZniausiai panaSios geografiskai Salys turi panaSius ir
tiesiogines uzsienio investicijas j Salj lemianciy veiksniy rodiklius. Pritaikyta pagrindiniy
komponenciy analizé parode, kad 14 pagrindiniy komponenciy pateikia tokius pacius rezultatus,
kaip ir visy duomeny naudojimas, todél $i analizé gali biiti panaudojama Saliy klasterizavimo
uzdaviniui spresti.

5. Dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy sudarymas parodé, kad geriausius rezultatus pateiké ELM
metodas. Sukurty modeliy palyginimas su kity mokslininky naudojamais tiesinés regresijos
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modeliais patvirtino, kad dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai yra tikslesnis, prognozuojant
tiesiogines uzsienio investicijas. Sukurty modeliy palyginimas su ,,Naive* prognozavimo metodu
patvirtino, kad sukurti metodai yra tikslesni ir uz $j metoda. Vertinant kitus geriausius ne ELM
metodus, buvo pastebéta, kad LSTM metodas nei vienai Saliai nepateikia tiksliausiy
prognozavimo rezultaty. Toks rezultatas gal¢jo buiti gaunamas, kadangi tyrime yra naudojamos
trumpos laiko eilutés ir néra reikalinga tolima neuroninio tinklo atmintis. Pritaikyti geriausi
dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai parodé, kad 13-oje i§ 29 tyrime naudoty Saliy
prognozuojamas tiesioginiy uzsienio investicijy maz¢jimas, lyginant su 2017 metais. Likusiose
16-oje Saliy, remiantis geriausiai prognozavimo modeliais, prognozuojamas TUI didéjimas,
lyginant su 2017 metais. Didziausias TUI did¢jimas (jvertinant procentinj TUI pokyti) yra
numatomas Islandijoje — 282 %. Tuo tarpu didziausias TUI maz¢jimas (jvertinant procentinj TUI
pokytj) yra numatomas Suomijoje. Verta pastebéti ir tai, kad didziausias TUI turincioje Salyje —
Nyderlanduose, TUI didéjimas sieks tik 0,18 %.

Sudaryti dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikavimo modeliai patvirtino, kad didziausig reikSme
teigiamoms TUI turi infliacijos lygis Salyje, eksporto didéjimo tempas, nuosavo kapitalo
pelningumo rodiklis ir kt. Tyrimo metu buvo iSskirti dvideSimt didziausig reikSme turintys
rodikliai, kuriais remiantis galima sukurti naujus tiesiogines uzsienio investicijas
prognozuojancius modelius. Remiantis tokiais rezultatais galima pastebéti tai, kad efektyvus
valstybés finansy valdymas ir infliacijos stabilizavimas gali turéti labai didele jtaka tiesioginéms
uzsienio investicijoms. Taip pat i§ Siy rezultaty yra matoma ir tai, kad iSlaidos darbuotojams
(darbo uzmokestis, papildomi mokesciai) yra labai reikSmingi investuotojams.

69



Rekomendacijos

Tyrimo metu RNN, LSTM, GRU modeliuose naudojami tik 1 — 3 sluoksniai su 2 — 10 neuronais
kiekviename sluoksnyje ir 3 skirtingos aktyvacijos funkcijos, todél Siy parametry iSplétimas gali
leisti rasti tikslesnius prognozavimo modelius. Poskyryje, kur apraSomos aktyvacijos funkcijos
pateikiama daug skirtingy aktyvacijos funkcijy, todél $iy funkcijy pritaikymas leisty iSplésti
tyrimg bei modeliy palyginimg. ELM modeliuose taip pat gali buti pritaikomos skirtingos
aktyvacijos funkcijos, taciau Siuo atveju yra reikalingas papildomy pakety kiirimas.

Papildomy dirbtiniy neuroniniy tinkly modelio jgyvendinimas TUI prognozavime ESN (angl.
Echo state network), LSM (angl. Liquid state machine) taip pat gali buti vertinamas, kaip
papildoma tyrimo kryptis Sioje temoje. Teigiama, kad ESN modeliai gerai prognozuoja jvairius
nestabilius procesus, todél jy panaudojimas tiesioginiy uzsienio investicijy prognozavime bty
naudingas.

Tyrimo metu buvo pastebéta, kad pagrindiniy komponenciy analizé ir nepriklausomy
komponenciy analizé leidzia iSskirti pagrindinius rodiklius ir suteikia tokius pacius prognozavimo
rezultatus. Dél Sios priezasties papildomy dimensijy mazinimo metody panaudojimas,
pavyzdziui, ZCA (angl. zero-phase component analysis), SVD (angl. singular-value
decomposition) gali padéti isbandyti daugiau skirtingy metody ir palyginti skirtingus dimensijy
mazinimo metodus.

Taikomoji duomeny modeliavimo programa nebuvo pagrindinis Sio darbo tikslas, todél tokios
taikomosios programos plétojimas gali biiti nauja tyrimy sritis. Taikomosios duomeny
modeliavimo programos tobulinimas jdiegiant Granger‘io priezastingumo analizés, trikstamy
reikSmiy uzpildymo, prognozavimo, remiantis neuroniniy tinkly modeliais ar kitais masininio
mokymosi modeliais, funkcijas. Tokios taikomosios programos plétojimas leisty paprasciau
spresti jvairius ekonominius uzdavinius, atlikti greita duomeny sisteminima, jy analiz¢ ir atlikti
Siuos skaiCiavimus realiu laiku. Taip pat papildoma sritis tyrimams yra papildomy R pakety
kiirimas tenkinantis visus poreikius, kadangi §iuo metu duomeny surinkimui, modeliy kiirimui, jy
testavimui yra naudojami atskiri paketai. Pakety kiirimas leisty koncentruotai atlikti visus
reikiamus Zingsnius.

Sukurtas teorinis tiesiogines uzsienio investicijas $alyje lemianciy veiksniy modelis yra tinkamas
ne tik Europos Salims, o gali biti taikomas ir kity Saliy tiesioginéms uzsienio investicijoms
prognozuoti. D¢l §ios priezasties, Saliy imties iSplétimas, naudojant ne tik Europos $alis, taciau ir
kity regiony Salis buty naudinga papildoma tyrimy kryptis. Didesné Saliy imtis leisty jvertinti
tiesioginiy uzsienio investicijy skirtumus ir tarp skirtingy regiony, kas tiriant tik Europos Salis
néra jmanoma.
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Priedai

Kai kurie priedai pateikiami tik kompaktiniame diske, pateiktame kartu su $iuo darbu, Siy priedy
pavadinime jvardijama tai, kad pateikiama tik diske.

1 priedas. Empiriniame tyrime naudoti duomenys. Duomeny failas pateikiamas
kompaktiniame diske
Duomeny rinkinyje esancio | Pavadinimas

rodiklio Zyméjimas

FDI

Tiesioginés uzsienio investicijos (TUI)

FDI_GDP Tiesioginés uzsienio investicijos tenkancios vienam gyventojui

GDP Bendras vidaus produktas ($)

GDP_PC Bendras vidaus produktas tenkantis vienam gyventojui

GDP_PCG Bendro vidaus produkto tenkan¢io vienam gyventojui augimo tempas (%)

Export_PC_GDP Eksportas (% BVP)

EXP_USD Eksportas ($)

EXP_PC Eksportas ($ vienam gyventojui)

EXP_GR Eksporto augimo tempas (%)

Import_PC_GDP Importas (% BVP)

IMP_USD Importas ($)

IMP_PC Importas ($ vienam gyventojui)

POPULATION Populiacija (zm.)

POP_GROWTH Populiacijos augimo tempas (zZm.)

Pop_growth_pc Populiacijos augimo tempas (%)

Popg_U Populiacijos augimo tempas mieste (%)

Popg_R Populiacijos augimo tempas kaime (%)

LABOR_FORCE Darbo jéga (zm.)

Unemp_Rate Nedarbo lygis (%)

Urban_pop_perc Populiacija mieste (% populiacija)

CP Korupcijos suvokimo indeksas (angl.. corruption perceptions index)

PS_AVT Politinis stabilumas / smurto ir terorizmo nebuvimas (angl. political stability / absence of violence /
terrorism)

IND_INT Interneto vartotojai (1000 asmeny)

INF_CP Infliacija (vartotojy kainy indeksas)

LIFE_EXP Tikeétina gyvenimo trukmé (angl. life expectancy)

LF_INTEDU Darbo jéga turinti vidurinj ar aukstesn;j iSsilavinima (% visos darbo jégos)

RND_PCGDP Moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (% BVP)

RND_PPL Asmenys dirbantys moksliniy tyrimy ir plétros srityje

RND_TOTAL_EUR

Moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (Eur.)

RND_TOTAL_EUR_PC

Moksliniy tyrimy ir plétros i§laidos (Eur / gyv.)

RND_BES_GDP

Verslo moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (% BVP)

RND_BES_EUR

Verslo moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (Eur.)

RND_BES_EUR_PC

Verslo moksliniy tyrimy ir plétros i§laidos (Eur. / gyv.)

RND_GOV_GDP

Vyriausybés moksliniy tyrimy ir plétros iSlaidos (% BVP)

RND_GOV_EUR

Vyriausybés moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (Eur.)

RND_GOV_EUR_PC

Vyriausybés moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (Eur. / gyv.)

PATENTS Patenty, kuriuos pateiké rezidentai, skaic¢ius (vnt. / 1000000 gyv.)
NRES_GDP Pajamos i§ gamtos istekliy nuomos (% of GDP)

TR_EDU Asmenys turintys aukstajj iSsilavinima (5-8 lygiai) (% gyv.)
EDU_0_2 Asmenys turintys 0-2 lygio i§silavinima (% gyv.)

EDU_3 8 Asmenys turintys 3-8 lygio i§silavinima (% gyv.)

EDU 3 4 Asmenys turintys 3-4 lygio i$silavinima (% gyv.)

RLPR_PER Realus darbo naSumo rodiklis tenkantis 1 asmeniui

RLPR_HW Realus darbo nasumo rodiklis tenkantis 1 darbo valandai

GH Siltnamio dujy emisija (takst. t.)

CO2 CO2 emisija (tikst. t.)

VAT Pajamos i§ pridétinés vertés mokescio

EMP Uzimtumas (% gyv.)

MIG Grynoji migracija (asm.)

RTT Mazmeninés prekybos apyvartos indeksas (2010 metai = 100 %)
TRADE_OP Prekybos atvirumas ($)

TEL Fiksuoto rysio telefony naudojimas (% gyv.)

MOBILE IKT infrastruktiiros mobiliyjy telefony abonentai (% gyv.)
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BROADBAND Placiajuoscio interneto abonentai (% gyv.)

KOFGI Globalizacijos indeksas

KOFEcGI Ekonomikos globalizacijos indeksas

KOFTrGlI Prekybos globalizacijos indeksas

KOFFiGI Finansinés globalizacijos indeksas

KOFSoGI Socialinés globalizacijos indeksas

KOFIpGlI Tarpasmeninés globalizacijos indeksas

KOFInGI Informacijos globalizacijos indeksas

KOFCuGI Kultarinés globalizacijos indeksas

KOFPoGI Politinés globalizacijos indeksas

EC_FR Ekonominés laisvés indeksas

PR Nuosavybés teisés indeksas

Gl Vyriausybés vientisumo indeksas (angl. government integrity)
B Mokestinés nastos indeksas (angl. tax burden)

GS Vyriausybés i§laidos (angl. government spending) (% BVP)
BF Verslo laisvés indeksas (angl. business freedom)

MF Pinigy laisvés indeksas (angl. monetary freedom)

TF Prekybos laisvés indeksas (angl. trade freedom)

IF Investicijy laisves indeksas (angl. investment freedom)
FF Finansineés laisvés indeksas (angl. financial freedom)
CPI Vartotojy kainy indeksas (angl. consumer price index)
LC Darbo sanaudy indeksas (2012=100 %)

EXCH Vietinés valiutos kursas lyginant su dolerio kursu

PPP Pirkimo galios paritetas (angl. purchasing power parity)
EURO_AREA Narysté euro zonoje (1 — taip, 0 — ne)

EU_MEMB Narysté Europos sajungoje (1 — taip, 0 — ne)
SCH_AREA Narysté Sengeno erdvéje (1 — taip, 0 — ne)

GOV_EXP_TOT_GDP

Bendros vyriausybés islaidos (% BVP)

GOV_EXP_EP_GDP

Vyriausybés i§laidos skiriamos aplinkos apsaugai (% BVP)

GOV_EXP_HCA_GDP

Vyriausybés islaidos skiriamos biisto ir bendruomenés patogumui (angl. housing and community
amenities) (% BVP)

GOV_EXP_EA_GDP

Vyriausybés islaidos skiriamos ekonomikos reikalams (angl. economic affairs) (% BVP)

GOV_EXP_H_GDP

Vyriausybés islaidos skiriamos sveikatos apsaugai (% BVP)

GOV_EXP_RCR_GDP

Vyriausybés iSlaidos skiriamos rekreacijai, kultirai ir religijai (angl. recreation, culture and religion)
(% BVP)

GOV_EXP_EDU_GDP

Vyriausybés i§laidos skiriamos Svietimui (% BVP)

GOV_EXP_SP_GDP

Vyriausybés islaidos skiriamos socialiniai apsaugai (% BVP)

SB

Verslo pradzios indeksas (angl. starting business)

SB_P Proceduiros norint pradéti versla

SB_T Laikas norint pradéti versla

SB_C Kastai norint pradéti versla

SB_min_C Minimalus kapitalas pradedant versla

DCP Darbo su statybos leidimais indeksas

DCP_P Darbo su statybos leidimais procediiry skai¢ius
DCP_T Darbo su statybos leidimais laikas

DCP_C Darbo su statybos leidimais kastai

RP Nuosavybés registravimo indeksas

RP_P Nuosavybés registravimo procediiry skaicius

RP_T Nuosavybés registravimo laikas

RP_C Nuosavybés registravimo kastai

PT Mokes¢iy mokéjimo indeksas (angl. paying taxes)
PT_P Mokesciy mokéjimas (skai¢ius per metus)

PT_T Mokéjimo mokesciai (valandos per metus)

PT_TT Mokesciy mokestis, bendras mokesc¢iy tarifas (% pelno)
PT_PT Mokesciy mokestis pelno mokestis (% pelno)
PT_LT Mokesciy mokestis darbo mokestis ir jmokos (% pelno)
PT_OT Mokeséiy mokeéjimas kiti mokeséiai (% pelno)

CB Verslo uzdarymo indeksas

CB_T Verslo uzdarymo laikas

CB_C Uzdarymo verslo kaina (% nuo turto)

CB_RR Imonés susigrazinimo rodiklis ($)

CTR Imoniy mokescio tarifas (angl. corporate tax rate)
Sol Pramonés pridétiné verté (% visos pridétinés vertés)
SoM Gamybos pridétiné verté (% visos pridétinés vertés)
SoS Paslaugy pridétiné verté (% visos pridétinés vertés)
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Cl_GDP Kapitalo investicijos (% BVP)

HHC_GDP Namy tikiy vartojimas (% BVP)

I_VA Pramones pridétiné verte

M_VA Gamybos pridétiné verté

S_VA Paslaugy pridétiné verté

HHC Namy tikiy vartojimas (8$)

INF Infliacija

Y_UNEMP Jauny asmeny nedarbo lygis (%)

EC_GR Ekonomikos augimo tempas (%)

FR_AREA Misko plotas (kv. km.)

N_IM Grynoji paliikany marza (%)

HDI Zmogaus raidos indeksas (angl. human development index)
POP_65 65 mety ir vyresni gyventojai (% gyv.)

L_AREA Zemés plotas (kv. km.)

INT_USERS Interneto vartotojai (% gyv.)

INT_SUBS Interneto abonentai (abonentai 100 gyv.)

RQ Reguliavimo kokybés indeksas (angl. regulatory quality)
POL_RIGHTS Politinés teisés indeksas (angl. political rights)
CIVIL_LIB Pilietinés laisves indeksas (angl. civil liberties)

VoC Balsavimo ir atskaitomybeés indeksas (angl. voice and accountability)
RoL Istatymy taisykliy indeksas (angl. rule of law)

GE Valdzios efektyvumo indeksas (angl. government effectiveness)
CoC Korupcijos kontrolés indeksas (angl. control of corruption)
PS Bendras dalyvavimas pradiniame ugdyme (angl. total enrollment in primary school) (%)
GDP_pc_PPP BVP tenkanti vienam gyventojui jvertinant PPP

Cl Kapitalo investicijos

SE Seséliné ekonomika (angl. shadow economy) (%)

LF P Darbo jégos dalyvavimas ekonominé veikloje (%)
AGE_DEP_RATIO Priklausomi asmenys (vaikai ir pensininkai) (%)
TR_bal_GDP Prekybos balansas (% BVP)

ToT Sandorio sglygos (angl. terms of trade)

BANK_CONC Banky koncentracija

BANK_Z_SCORE

Banky Z-jvertinimas (angl. bank Z-score)

BANK_CRED_PRIV

Banko kreditas privaciam sektoriui

OH_COST Pridétinés darbo sanaudos

RoOA Turto graza

RoE Nuosavybés graza

BA_GDP Banko turtas (% BVP)

LL_GDP Likvidus turtas (% BVP)

DC_PRIV Vidaus kreditas priva¢iam sektoriui

HT_EXP Aukstyjy technologijy eksportas ($)

HT_EXP_M Aukstyjy technologijy eksportas (% nuo viso gamybos eksporto)

IT_EXP Informaciniy technologijy eksportas (% eksporto)

HS_pc Sveikatos apsaugos islaidos tenkancios vienam gyventojui

SS Dalyvavimas viduriniame issilavinime (angl. secondary school enroliment)
PrePS Dalyvavimas prie$ mokykliniame ugdyme (angl. preprimary school enrollment)
TAX_REV Pajamos gaunamos i$§ surenkamy mokesciy

HEXP_GDP I3laidos sveikatos apsaugai (% BVP)
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2 priedas. Rekurentiniy neuroniniy tinkly panaudojant visus kintamuosius geriausiy modeliy
prognozavimo rezultatai

Salis Struktiira Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 3 logistic 0.05 378.39 460.42 140.80 388.29 -13.52 141.62 0.68
BE 7,77 tanh 0.05 6274.95 6832.56 218.90 6274.95 96.47 96.47 2.89
BG 2;2;2 Gompertz 0.05 10.99 16.36 116.40 11.26 30.36 32.71 1.14
CH 8;8,8 tanh 0.1 1438.12 1601.37 196.90 1438.12 91.29 91.29 1.20
CzZ 8;8;8 tanh 0.05 56.32 63.06 192.60 56.32 74.26 74.26 1.01
DE 10;10;10 tanh 0.05 4453.25 5945.63 127.40 5599.43 97.49 97.49 1.35
DK 6,6 tanh 0.1 30.70 177.85 77.80 147.34 73.78 73.78 0.82
EE 9 Gompertz 0.05 0.09 0.55 36.50 0.51 -8.30 24.38 0.37
ES 8;8,8 tanh 0.05 2204.83 2237.88 505.80 2204.83 96.43 96.43 3.64
Fl 6,6 tanh 0.1 154.34 163.78 258.80 154.34 85.74 85.74 1.93
FR 6,6;6 tanh 0.05 3482.76 3519.71 599.20 3482.76 97.56 97.56 7.62
HR 55 logistic 0.1 1.47 2.30 111.80 1.47 17.39 17.44 0.61
HU 7 tanh 0.1 297.41 299.00 842.60 297.41 79.72 79.72 7.05
IE 10;10;10 tanh 0.01 2985.20 4678.69 106.90 4215.71 93.25 93.25 0.85
IT 9;9 tanh 0.1 1278.23 1287.76 713.30 1278.23 95.02 95.02 9.73
LT 7 logistic 0.01 0.15 0.28 49.10 0.20 13.63 16.85 0.21
LU 9;9;9 tanh 0.1 575.89 583.74 529.60 575.89 79.76 79.76 6.45
LV 3;3;3 tanh 0.05 -0.23 0.61 110.20 0.47 -15.72 52.63 1.17
NL 3;3;3 tanh 0.05 41690.33 53927.86 136.50 41690.33 97.06 97.06 1.16
NO 8;8;8 tanh 0.05 129.98 134.76 328.00 129.98 81.58 81.58 4.06
PL 10;10;10 tanh 0.05 151.50 178.13 164.60 151.50 82.58 82.58 1.65
PT 2,2 logistic 0.01 87.65 118.17 128.70 88.74 56.77 64.88 0.54
RO 10;10;10 tanh 0.1 20.61 34.51 108.00 20.61 37.74 37.74 0.93
SE 5,5 tanh 0.1 759.25 809.87 248.80 759.25 92.82 92.82 1.78
SI 77,7 Gompertz 0.05 0.61 1.36 96.20 0.75 9.28 26.97 0.35
SK 4 Gompertz 0.1 10.72 14.08 133.30 10.74 47.58 47.94 0.57
UK 3;3;3 tanh 0.1 16640.95 17563.63 270.80 16640.95 98.20 98.20 1.43
MT 9 tanh 0.01 58.76 117.21 89.20 66.93 -27.54 70.94 0.63
IS 3 Gompertz 0.01 0.08 0.99 23.80 0.87 11.13 19.61 0.25
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3 priedas. Ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy tinkly panaudojant visus kintamuosius
geriausiy modeliy prognozavimo rezultatai LSTM panaudojant visus kintamuosius

Salis Struktiira Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 6,6 Gompertz 0.01 398.54 486.33 148.70 406.76 2.55 131.32 0.71
BE 5 logistic 0.1 6275.07 6832.70 218.90 6275.07 96.47 96.47 2.89
BG 10 logistic 0.05 10.46 15.82 112.60 11.03 28.01 32.84 1.12
CH 8 logistic 0.1 1438.26 1601.48 196.90 1438.26 91.30 91.30 1.20
CzZ 10 tanh 0.1 56.40 63.13 192.80 56.40 74.41 7441 1.02
DE 4 Gompertz 0.05 4409.29 5963.53 127.80 5643.81 99.31 99.31 1.36
DK 6 Gompertz 0.1 19.88 193.78 84.70 159.15 78.79 78.79 0.88
EE 7 Gompertz 0.05 1.02 1.34 89.20 1.03 29.75 31.10 0.74
ES 9,9 tanh 0.1 2204.91 2237.96 505.90 2204.91 96.43 96.43 3.64
FI 8 logistic 0.1 154.50 163.94 259.00 154.50 85.83 85.83 1.93
FR 10;10 tanh 0.1 3482.82 3519.77 599.20 3482.82 97.56 97.56 7.62
HR 7 Gompertz 0.1 1.77 241 117.40 1.77 22.92 22.92 0.73
HU 7 logistic 0.1 297.68 299.26 843.40 297.68 79.79 79.79 7.05
IE 8,8 Gompertz 0.1 2893.03 4730.83 108.10 4308.32 96.65 96.65 0.87
IT 9 Gompertz 0.1 1278.40 1287.92 713.40 1278.40 95.03 95.03 9.73
LT 6 Gompertz 0.01 0.06 0.30 51.20 0.28 -5.45 26.39 0.30
LU 10;10 tanh 0.1 576.11 583.97 529.80 576.11 79.79 79.79 6.46
LV 2 Gompertz 0.1 -0.30 0.54 97.60 0.50 -67.08 79.70 1.24
NL 10;10 Gompertz 0.1 41690.36 53927.88 136.50 41690.36 97.06 97.06 1.16
NO 7 tanh 0.1 130.23 135.00 328.60 130.23 81.74 81.74 4.06
PL 9 tanh 0.1 151.58 178.21 164.70 151.58 82.63 82.63 1.65
PT 5,5 logistic 0.1 88.47 118.01 128.50 88.47 61.62 61.62 0.54
RO 10 tanh 0.1 20.80 34.69 108.50 20.80 38.42 38.42 0.94
SE 9 logistic 0.1 759.37 809.99 248.90 759.37 92.83 92.83 1.78
SI 2 tanh 0.1 0.75 151 106.50 0.81 18.09 25.59 0.38
SK 10 tanh 0.1 10.86 14.21 134.50 10.86 48.50 48.52 0.58
UK 10;10 Gompertz 0.1 16641.00 17563.67 270.80 16641.00 98.20 98.20 1.43
MT 4 Gompertz 0.01 51.15 120.75 91.90 69.33 72.12 72.98 0.65
IS 5 tanh 0.05 -1.61 2.28 54.60 2.00 46.61 46.61 0.58
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4 priedas.

kintamuosius, geriausiy modeliy prognozavimo rezultatai

Sulaikomo pasikartojancio vieneto neuroniniy tinkly,

panaudojant visus

Salis Struktara Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 3;3;3 tanh 0.01 387.61 469.08 143.40 397.35 -10.43 142.30 0.69
BE 10;10;10 logistic 0.1 6274.95 6832.57 218.90 6274.95 96.47 96.47 2.89
BG 10;10;10 tanh 0.01 11.08 16.08 114.40 11.08 32.17 32.17 1.13
CH 9 tanh 0.1 1438.14 1601.39 196.90 1438.14 91.29 91.29 1.20
CzZ 8 Gompertz 0.1 56.31 63.05 192.60 56.31 74.25 74.25 1.01
DE 10 tanh 0.1 4423.77 5957.28 127.70 5628.92 98.70 98.70 1.36
DK 10 tanh 0.1 15.77 198.71 86.90 162.29 79.21 79.21 0.90
EE 3 tanh 0.05 0.38 0.64 43.00 0.58 14.24 26.00 0.42
ES 10;10;10 tanh 0.1 2204.84 2237.88 505.80 2204.84 96.43 96.43 3.64
FI 10;10 tanh 0.1 154.35 163.79 258.80 154.35 85.75 85.75 1.93
FR 10;10 logistic 0.1 3482.76 3519.71 599.20 3482.76 97.56 97.56 7.62
HR 10;10;10 tanh 0.1 1.44 2.29 111.30 1.48 16.79 17.59 0.61
HU 6 logistic 0.1 297.42 299.00 842.60 297.42 79.72 79.72 7.05
IE 10 logistic 0.1 2923.57 4712.53 107.70 4277.27 95.51 95.51 0.86
IT 10 logistic 0.1 1278.24 1287.77 713.30 1278.24 95.02 95.02 9.73
LT 8,8 Gompertz 0.01 0.04 0.19 33.60 0.19 0.66 17.34 0.20
LU 6 logistic 0.1 575.91 583.77 529.70 575.91 79.77 79.77 6.46
LV 10;10;10 logistic 0.01 -0.16 0.47 85.10 0.35 -54.71 67.84 0.87
NL 9;9;9 tanh 0.1 41690.33 53927.86 136.50 41690.33 97.06 97.06 1.16
NO 10 logistic 0.1 130.00 134.79 328.00 130.00 81.59 81.59 4.06
PL 10 Gompertz 0.1 151.50 178.14 164.70 151.50 82.58 82.58 1.65
PT 2;2;2 Gompertz 0.1 88.60 117.73 128.20 88.60 64.17 64.17 0.54
RO 9;9;9 logistic 0.1 20.63 34.53 108.00 20.63 37.83 37.83 0.93
SE 9,9 tanh 0.1 759.27 809.89 248.90 759.27 92.82 92.82 1.78
SI 3;3 Gompertz 0.01 0.78 151 106.70 0.79 21.61 23.07 0.37
SK 8 Gompertz 0.1 10.71 14.07 133.20 10.73 47.48 47.80 0.57
UK 8;8;8 Gompertz 0.1 16640.95 17563.63 270.80 16640.95 98.20 98.20 1.43
MT 2;2,2 Gompertz 0.01 51.41 125.82 95.80 75.17 85.80 92.20 0.70
IS 9 logistic 0.01 -1.60 1.78 42.60 1.60 17.65 41.11 0.47
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5 priedas. Rekurentiniy neuroniniy tinkly, panaudojant pagrindiniy komponenc¢iy analize
(paaiSkinama dispersija > 90 %), geriausiy modeliy prognozavimo rezultatai

Salis PKsk. | Struktura | Akt. funk | Lr ME RMSE NRMSE | MAE MPE MAPE | MASE
AT 6 6 logistic 0.05 | 382.03 460.03 140.70 384.10 47.75 80.25 0.67
BE 5 9;9;9 tanh 0.05 | 6274.95 6832.56 218.90 6274.95 96.47 96.47 2.89
BG 6 9;9;9 logistic 0.01 | 10.68 16.00 113.90 11.02 29.23 32.16 1.12
CH 6 10;10;10 tanh 0.1 1438.12 1601.37 196.90 1438.12 91.29 91.29 1.20
CzZ 5 10;10 tanh 0.1 56.30 63.04 192.50 56.30 74.23 74.23 1.01
DE 6 5,5 tanh 0.1 4453.25 5945.63 127.40 5599.43 97.49 97.49 1.35
DK 5 3;3 tanh 0.1 30.96 177.91 77.80 147.61 74.62 74.62 0.82
EE 6 5;5;5 logistic 0.01 | 0.49 1.29 86.10 1.09 3.53 39.04 0.79
ES 5 4,4 tanh 0.05 | 2204.83 2237.88 505.80 2204.83 96.43 96.43 3.64
FI 6 88,8 tanh 0.05 | 154.33 163.77 258.80 154.33 85.74 85.74 1.93
FR 6 4:4;4 tanh 0.1 3482.76 3519.71 599.20 3482.76 97.56 97.56 7.62
HR 7 7 logistic 0.1 1.48 2.31 112.40 1.49 17.50 17.66 0.61
HU 6 10;10 tanh 0.05 | 297.41 299.00 842.60 297.41 79.72 79.72 7.05
IE 5 6,6 tanh 0.01 | 3108.32 4866.06 111.20 4338.84 94.95 94.95 0.88
IT 6 10;10;10 tanh 0.1 1278.23 1287.76 713.30 1278.23 95.02 95.02 9.73
LT 5 7,77 Gompertz | 0.01 | -0.12 0.16 28.40 0.16 -13.94 16.22 0.17
LU 7 10;10 tanh 0.01 | 575.89 583.74 529.60 575.89 79.76 79.76 6.45
LV 6 2;2;2 tanh 0.05 | 0.31 0.50 90.10 0.36 42.34 53.94 0.90
NL 6 777 tanh 0.1 41690.33 | 53927.86 | 136.50 41690.33 | 97.06 97.06 1.16
NO 6 10;10 tanh 0.05 | 129.98 134.76 328.00 129.98 81.58 81.58 4.06
PL 5 10;10 tanh 0.1 151.50 178.13 164.60 151.50 82.58 82.58 1.65
PT 5 5 Gompertz | 0.01 | 84.62 115.12 125.40 86.20 52.38 64.16 0.52
RO 6 8;8;8 tanh 0.1 20.62 34.51 108.00 20.62 37.76 37.76 0.93
SE 7 10;10;10 tanh 0.05 | 759.25 809.87 248.80 759.25 92.82 92.82 1.78
SI 6 4,4 Gompertz | 0.05 | 0.68 1.35 95.20 0.68 18.32 18.32 0.32
SK 6 10;10;10 tanh 0.05 | 10.70 14.06 133.10 10.70 47.55 47.55 0.57
UK 6 4,44 tanh 0.05 | 16640.95 | 17563.63 | 270.80 16640.95 | 98.20 98.20 1.43
MT 7 3;3;3 tanh 0.01 | 60.80 118.91 90.50 62.69 36.40 36.40 0.59
IS 7 8;8,8 Gompertz_| 0.01 | -0.71 1.69 40.50 1.31 -3.54 32.88 0.38




6 priedas. Ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy tinkly, panaudojant pagrindiniy
komponenc¢iy analize (paaiSkinama dispersija > 90 %), geriausiy modeliy prognozavimo

rezultatai
Salis PK sk. Struktiira Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 6 8 tanh 0.05 382.77 460.37 140.80 383.86 55.49 72.58 0.67
BE 5 9 Gompertz 0.01 6275.16 6832.80 218.90 6275.16 96.47 96.47 2.89
BG 6 6 Gompertz 0.01 10.59 15.67 111.50 10.60 29.89 29.94 1.08
CH 6 9 tanh 0.1 1438.33 1601.57 196.90 1438.33 91.30 91.30 1.20
CZ 5 9 logistic 0.1 56.40 63.14 192.90 56.40 74.38 74.38 1.02
DE 6 5 tanh 0.01 4417.06 5960.15 127.80 5635.81 98.98 98.98 1.36
DK 5 10 logistic 0.01 23.03 188.93 82.60 155.74 77.85 77.85 0.86
EE 6 4 logistic 0.05 1.08 1.46 97.20 1.08 31.99 31.99 0.78
ES 5 9 Gompertz 0.1 2204.95 2237.99 505.90 2204.95 96.43 96.43 3.64
Fl 6 7 Gompertz 0.05 154.50 163.93 259.00 154.50 85.84 85.84 1.93
FR 6 7 Gompertz 0.05 3482.83 3519.78 599.20 3482.83 97.56 97.56 7.62
HR 7 9 Gompertz 0.1 2.00 2.65 129.20 2.00 26.14 26.14 0.82
HU 6 8 logistic 0.01 297.65 299.23 843.30 297.65 79.78 79.78 7.05
IE 5 6 logistic 0.05 2915.22 4718.02 107.80 4286.46 95.85 95.85 0.86
IT 6 9 tanh 0.01 1278.37 1287.90 713.40 1278.37 95.03 95.03 9.73
LT 5 9 logistic 0.1 -0.14 0.33 57.70 0.29 -28.63 37.11 0.31
LU 7 10 tanh 0.1 576.23 584.09 530.00 576.23 79.81 79.81 6.46
LV 6 5 logistic 0.05 -0.58 0.62 112.00 0.58 -109.50 109.50 1.44
NL 6 10;10 Gompertz 0.1 41690.34 53927.87 136.50 41690.34 97.06 97.06 1.16
NO 6 10 logistic 0.1 130.20 134.98 328.50 130.20 81.72 81.72 4.06
PL 5 9 Gompertz 0.05 151.61 178.26 164.80 151.61 82.64 82.64 1.65
PT 5 4 Gompertz 0.05 85.61 115.24 125.50 85.61 58.91 58.91 0.52
RO 6 9 Gompertz 0.1 20.87 34.62 108.30 20.87 39.06 39.06 0.94
SE 7 9 logistic 0.05 759.39 810.01 248.90 759.39 92.84 92.84 1.78
Sl 6 5 Gompertz 0.1 0.76 1.34 94.90 0.76 24.65 24.65 0.35
SK 6 6 Gompertz 0.01 10.95 14.28 135.10 10.95 49.45 49,45 0.58
UK 6 10;10 tanh 0.1 16641.00 17563.67 270.80 16641.00 98.20 98.20 1.43
MT 7 5 Gompertz 0.05 51.36 117.94 89.80 66.74 66.54 66.98 0.62
IS 7 9 logistic 0.1 -1.99 2.94 70.30 2.36 49.86 49.86 0.69
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7 priedas. Sulaikomo pasikartojancio vieneto neuroniniy tinkly, panaudojant pagrindiniy
komponenciy analize¢ (paaiSkinama dispersija > 90 %), geriausiy modeliy prognozavimo

rezultatai
Salis PK sk. Struktiira Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 6 10 tanh 0.01 382.63 459,77 140.60 383.04 60.75 67.16 0.67
BE 5 10 tanh 0.01 6274.95 6832.56 218.90 6274.95 96.47 96.47 2.89
BG 6 4 Gompertz 0.01 10.12 15.40 109.60 10.70 26.89 31.94 1.09
CH 6 9 Gompertz 0.01 1438.13 1601.39 196.90 1438.13 91.29 91.29 1.20
CZ 5 10 logistic 0.1 56.31 63.04 192.60 56.31 74.25 74.25 1.01
DE 6 10 Gompertz 0.1 4409.03 5963.31 127.80 5643.65 99.31 99.31 1.36
DK 5 9 logistic 0.01 19.49 193.30 84.50 158.57 77.87 77.87 0.88
EE 6 4 logistic 0.1 0.14 0.48 32.30 0.45 -6.13 21.98 0.33
ES 5 9 logistic 0.1 2204.83 2237.88 505.80 2204.83 96.43 96.43 3.64
Fl 6 10 logistic 0.1 154.35 163.79 258.80 154.35 85.75 85.75 1.93
FR 6 10;10 tanh 0.05 3482.76 3519.71 599.20 3482.76 97.56 97.56 7.62
HR 7 77,7 logistic 0.1 1.46 2.26 109.90 1.46 17.35 17.35 0.60
HU 6 9 tanh 0.1 297.43 299.01 842.60 297.43 79.72 79.72 7.05
IE 5 10 logistic 0.05 2892.76 4730.57 108.10 4308.05 96.64 96.64 0.87
IT 6 10 logistic 0.01 1278.25 1287.77 713.30 1278.25 95.02 95.02 9.73
LT 5 9:9:9 logistic 0.01 0.02 0.37 63.30 0.30 2.53 21.01 0.32
LU 7 10 tanh 0.01 575.90 583.76 529.70 575.90 79.76 79.76 6.45
LV 6 7 Gompertz 0.1 -0.23 0.41 75.50 0.41 -61.11 72.18 1.01
NL 6 10 logistic 0.01 41690.33 53927.86 136.50 41690.33 97.06 97.06 1.16
NO 6 8 tanh 0.05 130.01 134.79 328.10 130.01 81.60 81.60 4.06
PL 5 10 logistic 0.01 151.51 178.14 164.70 151.51 82.58 82.58 1.65
PT 5 9:9;9 tanh 0.01 85.78 115.77 126.10 86.17 57.29 60.21 0.52
RO 6 10;10 logistic 0.1 20.63 34.53 108.00 20.63 37.82 37.82 0.93
SE 7 9 tanh 0.01 759.26 809.89 248.90 759.26 92.82 92.82 1.78
Sl 6 8:8;8 Gompertz 0.05 0.56 1.19 83.70 0.66 11.43 22.70 0.31
SK 6 7 Gompertz 0.01 10.70 14.05 133.00 10.70 47.61 47.61 0.57
UK 6 10 Gompertz 0.1 16640.95 17563.63 270.80 16640.95 98.20 98.20 1.43
MT 7 3 logistic 0.1 47.55 118.07 89.90 69.10 61.40 79.31 0.65
IS 7 9:9;9 tanh 0.01 -1.13 1.74 41.60 1.36 27.95 27.95 0.40
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8 priedas. Rekurentiniy neuroniniy tinkly, panaudojant nepriklausomy komponenciy analize,
geriausiy modeliu prognozavimo rezultatai

Salis | NK sk. Struktiira Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 10 2 logistic 0.01 | 397.37 476.81 145.80 397.37 73.43 73.43 0.69
BE 2 10;10;10 tanh 0.1 6274.95 6832.56 218.90 6274.95 96.47 96.47 2.89
BG 3 10 Gompertz 0.05 | 10.28 15.42 109.70 10.59 28.20 30.77 1.08
CH 3 10,10 tanh 0.1 1438.12 1601.37 196.90 1438.12 91.29 91.29 1.20
CzZ 5 9;9 tanh 0.1 56.30 63.03 192.50 56.30 74.23 74.23 1.01
DE 10 9;9,9 tanh 0.1 4453.25 5945.63 127.40 5599.43 97.49 97.49 1.35
DK 3 10,10 tanh 0.1 30.67 177.81 77.70 147.32 73.80 73.80 0.82
EE 5 4,4,4 tanh 0.1 0.30 0.46 30.80 0.39 19.90 25.18 0.28
ES 2 5;5;5 tanh 0.1 2204.83 2237.88 505.80 2204.83 96.43 96.43 3.64
FI 5 5,55 tanh 0.1 154.33 163.77 258.80 154.33 85.74 85.74 1.93
FR 2 6,6;6 tanh 0.1 3482.76 3519.71 599.20 3482.76 97.56 97.56 7.62
HR 5 6,6,6 tanh 0.1 1.38 221 107.70 1.44 16.10 17.26 0.59
HU 3 9,9 tanh 0.01 | 29741 299.00 842.60 297.41 79.72 79.72 7.05
IE 2 10,10 tanh 0.1 2985.15 4678.61 106.90 4215.66 93.25 93.25 0.85
IT 2 3;3;3 tanh 0.05 | 1278.23 1287.76 713.30 1278.23 95.02 95.02 9.73
LT 10 44,4 logistic 0.01 | 0.30 0.38 66.50 0.31 18.39 21.42 0.33
LU 3 9;9 tanh 0.05 | 575.89 583.74 529.60 575.89 79.76 79.76 6.45
LV 10 3;3;3 Gompertz 0.05 | -0.10 0.40 72.60 0.37 -37.37 | 54.37 0.92
NL 2 77,7 tanh 0.1 41690.33 53927.86 136.50 41690.33 97.06 97.06 1.16
NO 3 77,7 tanh 0.1 129.98 134.76 328.00 129.98 81.58 81.58 4.06
PL 2 10;10;10 tanh 0.1 151.50 178.13 164.60 151.50 82.58 82.58 1.65
PT 3 2 Gompertz 0.05 | 85.79 115.08 125.30 85.79 60.79 60.79 0.52
RO 2 9;9;9 tanh 0.1 20.61 34.51 108.00 20.61 37.74 37.74 0.93
SE 3 77,7 tanh 0.05 | 759.25 809.87 248.80 759.25 92.82 92.82 1.78
SI 3 2;2 Gompertz 0.01 | 0.83 1.51 106.30 0.83 26.21 26.21 0.39
SK 2 6 tanh 0.1 10.69 14.03 132.80 10.69 47.57 47.57 0.57
UK 2 8;8;8 tanh 0.1 16640.95 17563.63 270.80 16640.95 98.20 98.20 1.43
MT 10 77,7 tanh 0.01 | 53.16 117.54 89.50 64.14 28.52 51.48 0.60
IS 10 4 Gompertz 0.05 | -1.23 2.39 57.30 2.03 28.68 45.76 0.59
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9 priedas. Ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroniniy tinkly, panaudojant nepriklausomy
komponenciy analize, geriausiy modeliy prognozavimo rezultatai

Salis | NK sk. Struktiira Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 10 7 tanh 0.1 383.66 460.38 140.80 383.66 68.09 68.09 0.67
BE 10 9;9 tanh 0.05 | 6275.08 6832.69 218.90 6275.08 96.47 96.47 2.89
BG 3 8 Gompertz 0.1 10.72 15.74 112.00 10.72 30.54 30.54 1.09
CH 10 10 tanh 0.05 | 1438.25 1601.48 196.90 1438.25 91.30 91.30 1.20
CzZ 5 10 Gompertz 0.1 56.38 63.10 192.70 56.38 74.42 74.42 1.02
DE 5 9 logistic 0.05 | 4419.60 5959.06 127.70 5633.20 98.88 98.88 1.36
DK 10 9 logistic 0.1 23.53 188.39 82.40 155.32 77.07 77.07 0.86
EE 10 8 tanh 0.01 | 0.81 1.20 80.40 0.89 18.85 27.21 0.64
ES 2 10,10 Gompertz 0.01 | 2204.88 2237.92 505.80 2204.88 96.43 96.43 3.64
FI 3 10 logistic 0.05 | 154.46 163.90 259.00 154.46 85.82 85.82 1.93
FR 3 10;10 logistic 0.05 | 3482.81 3519.77 599.20 3482.81 97.56 97.56 7.62
HR 10 10 Gompertz 0.01 | 1.89 2.59 126.20 1.89 24.11 24.11 0.78
HU 3 8 logistic 0.05 | 297.60 299.18 843.10 297.60 79.77 79.77 7.05
IE 10 10 Gompertz 0.01 | 2920.24 4714.77 107.70 4281.12 95.65 95.65 0.86
IT 5 10 Gompertz 0.01 | 1278.36 1287.89 713.40 1278.36 95.03 95.03 9.73
LT 10 10 tanh 0.05 | 0.00 0.28 48.20 0.28 -12.10 | 28.82 0.30
LU 10 9 tanh 0.1 576.10 583.95 529.80 576.10 79.79 79.79 6.46
LV 2 10 tanh 0.01 | -0.44 0.59 106.60 0.51 -97.50 | 101.79 1.27
NL 10 10;10 tanh 0.01 | 41690.37 53927.91 136.50 41690.37 97.06 97.06 1.16
NO 3 10 logistic 0.05 | 130.24 135.05 328.70 130.24 81.73 81.73 4.06
PL 3 9 tanh 0.01 | 151.58 178.20 164.70 151.58 82.63 82.63 1.65
PT 3 9 logistic 0.05 | 85.49 115.13 125.40 85.55 58.26 58.68 0.52
RO 3 9 logistic 0.1 20.88 34.59 108.20 20.88 39.18 39.18 0.94
SE 2 10 Gompertz 0.05 | 759.36 809.97 248.90 759.36 92.84 92.84 1.78
SI 2 4 tanh 0.05 | 0.72 1.36 95.70 0.73 20.99 22.31 0.34
SK 10 10 Gompertz 0.1 10.86 14.13 133.70 10.86 49.41 49.41 0.58
UK 3 10;10 logistic 0.01 | 16640.95 17563.63 270.80 16640.95 98.20 98.20 1.43
MT 5 7 tanh 0.05 | 51.11 117.80 89.70 66.80 67.03 67.65 0.63
IS 10 8 tanh 0.01 | -1.47 1.95 46.60 1.54 33.92 33.92 0.45
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10 priedas. Sulaikomo pasikartojanc¢io vieneto neuroniniy tinkly, panaudojant nepriklausomy

komponenciy analize, geriausiy modeliy prognozavimo rezultatai

Salis | NKsk. | Struktira | Akt. funk Lr ME RMSE NRMSE | MAE MPE MAPE | MASE
AT 3 3 Gompertz 0.05 382.68 459.86 140.60 383.15 60.26 67.68 0.67
BE 10 8 tanh 0.1 6274.95 6832.56 218.90 6274.95 96.47 96.47 2.89
BG 3 7 logistic 0.01 10.48 15.36 109.30 10.48 30.08 30.08 1.06
CH 10 8 Gompertz 0.05 1438.12 1601.37 196.90 1438.12 91.29 91.29 1.20
CzZ 3 8,8 Gompertz 0.1 56.30 63.04 192.50 56.30 74.24 74.24 1.01
DE 10 10;10 Gompertz 0.01 4423.78 5957.28 127.70 5628.92 98.70 98.70 1.36
DK 10 7 logistic 0.1 19.48 193.30 84.50 158.57 77.82 77.82 0.88
EE 2 4 Gompertz 0.01 0.47 0.71 47.60 0.52 10.11 17.04 0.38
ES 5 10 Gompertz 0.01 2204.84 2237.88 505.80 2204.84 96.43 96.43 3.64
FI 2 10 logistic 0.05 154.35 163.79 258.80 154.35 85.75 85.75 1.93
FR 5 10 Gompertz 0.01 3482.76 3519.71 599.20 3482.76 97.56 97.56 7.62
HR 2 9 Gompertz 0.01 1.44 2.26 109.90 1.45 17.09 17.23 0.60
HU 10 10 Gompertz 0.01 297.41 299.00 842.60 297.41 79.72 79.72 7.05
IE 10 9,9 Gompertz 0.05 2923.56 4712.51 107.70 4277.25 95.51 95.51 0.86
IT 2 10;10 tanh 0.01 1278.24 1287.76 713.30 1278.24 95.02 95.02 9.73
LT 2 8;8;8 Gompertz 0.01 -0.05 0.09 15.70 0.08 -7.95 9.98 0.08
LU 2 9 logistic 0.01 575.90 583.76 529.70 575.90 79.76 79.76 6.46
LV 2 4 tanh 0.05 -0.31 0.35 64.40 0.31 -52.84 52.84 0.77
NL 5 9 Gompertz 0.1 41690.33 53927.86 | 136.50 41690.33 | 97.06 97.06 1.16
NO 3 10 tanh 0.1 130.00 134.78 328.00 130.00 81.59 81.59 4.06
PL 3 10 logistic 0.01 151.50 178.14 164.70 151.50 82.58 82.58 1.65
PT 10 2 tanh 0.01 85.35 115.05 125.30 85.41 58.02 58.47 0.52
RO 2 10;10 tanh 0.01 20.62 34.52 108.00 20.62 37.80 37.80 0.93
SE 10 10 logistic 0.01 759.26 809.89 248.90 759.26 92.82 92.82 1.78
SI 10 4 logistic 0.01 0.55 1.15 81.00 0.60 12.46 17.97 0.28
SK 5 10 tanh 0.1 10.69 14.04 132.90 10.70 47.44 47.66 0.57
UK 5 7 Gompertz 0.1 16640.95 17563.63 | 270.80 16640.95 | 98.20 98.20 1.43
MT 10 7 logistic 0.01 49.16 118.02 89.80 67.78 68.86 72.81 0.63
IS 2 10 tanh 0.05 -0.79 1.01 24.10 0.87 11.29 23.53 0.25
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11 priedas. Ekstremalaus mokymosi masiny geriausiy modeliy prognozavimo rezultatai

Salis Struktiira tipas Regressors ME RMSE NRMSE MAE MPE MAPE MASE
AT 77 Im Yes 0.19 28.28 206.00 22.48 -926.90 926.90 2.46
BE 9;2;9 Im Yes -11.11 15.57 50.10 11.64 26.15 40.07 0.43
BG 8;3;8 step No -0.18 0.37 65.40 0.31 -8.80 18.22 0.34
CH 4,74 lasso No 10.39 44.04 85.00 30.47 59.78 63.63 0.47
Ccz 9;8;9 step Yes 0.83 2.12 60.70 1.39 5.98 15.10 0.30
DE 6,4,6 Im Yes -3.42 10.06 52.10 6.79 -6.61 12.39 0.31
DK 7;2;7 Im Yes -0.79 6.73 69.70 4.72 64.05 64.05 0.56
EE 3;3;3 Im Yes -0.42 0.48 47.00 0.42 -32.58 32,91 0.30
ES 3;5;3 Im Yes -3.98 5.57 49.10 4.68 -13.67 15.42 0.27
FI 2;2;2 lasso Yes 0.51 8.06 85.90 7.16 44.64 91.03 0.64
FR 7,37 Im Yes -4.91 6.23 39.80 491 -21.64 21.64 0.29
HR 4;8;4 Im Yes -0.12 0.36 25.30 0.24 -22.62 26.01 0.11
HU 5;2;5 step No -13.94 20.28 66.60 13.94 -40.97 66.35 0.45
IE 9;7;9 lasso No -11.63 37.69 47.80 22.60 3.65 19.39 0.26
IT 8:6;8 Im Yes -1.69 5.22 63.90 4.14 -46.98 59.47 0.52
LT 6;5;6 Im Yes -0.03 0.10 48.30 0.09 -4.12 11.94 0.44
LU 2;9;2 step No 2.09 10.94 20.10 7.15 -10.09 30.78 0.17
LV 10;10;10 step Yes -0.07 0.11 33.80 0.09 -7.56 10.09 0.41
NL 4:4 step Yes -52.40 74.02 90.80 59.15 -27.53 30.35 0.62
NO 6;2;6 step Yes 6.70 13.26 80.10 9.71 -38.33 68.98 0.63
PL 2;5;2 Im Yes 0.63 2.51 31.40 2.01 -2.47 16.55 0.24
PT 10;10;10 step No 3.08 6.73 95.60 4.24 1.27 37.06 0.54
RO 4;2;4 step Yes -0.43 0.82 68.10 0.49 -7.90 9.32 0.61
SE 4;4 step Yes -2.72 4.52 64.60 3.22 -0.74 49.50 0.42
Sl 7,77 Im No 0.57 0.78 100.50 0.63 11.68 80.47 1.28
SK 8;9;8 Im Yes -0.66 1.18 63.00 1.04 -115.93 115.93 0.57
UK 9;9;9 Im Yes 14.75 32.12 33.40 16.45 6.05 9.80 0.27
MT 8,7;8 Im Yes 0.71 1.05 72.60 0.84 53.14 119.75 0.52
IS 6;9;6 Im Yes -0.05 0.43 48.30 0.29 24.31 27.45 0.34
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12 priedas. Geriausiy modeliy prognozavimo rezultatai kiekvienai tyrime nagrinéjamai Saliai
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13 priedas. Tiesioginiy uZsienio investicijy 2018 metais didéjimo / mazZéjimo Zemélapis
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14 priedas. Python programos kodas $aliy investicijy klasifikavimo uZdaviniui spresti

from
Class
Y = C
Class
X =2C
model
model
print
#plot

feat
feat

plt.s

max_f
varsn
featu
max_f
varsn
featu
max_f
varsn
featu

X.loc

Class
Y =C
Class
X = C

from

sss =
sss.g
for t

p

msk =
X tra
X tes
Y tra
Y tes

impor
from
from
from
from
from
impor
impor

# MET
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
# SCA
from
from
from
from
from

sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier

~data = pd.read csv('Klasifikavimo duomenys.csv')

lass_data['FDI'].values

_data.drop(['geo', 'time',6 'FDI',"FDI GDP","Unemp Rate","INF","EC GR"], axis=1, inplace=True)

lass_data
= ExtraTreesClassifier(n estimators=1000)
.fit (X train,Y train)
(model.feature_importances_) f#use inbuilt class feature_importances of tree based classifiers
graph of feature importances for better visualization
importances = pd.Series (model.feature importances , index=X train.columns)
importances.nlargest (20) .plot (kind="barh')
how ()

eat = feat importances.nlargest (5)

= pd.DataFrame ({'Var':max feat.index, 'Importance':max feat.values})
res5 = varsn["Var"]

eat = feat importances.nlargest (10)

= pd.DataFrame ({'Var':max feat.index, 'Importance':max feat.values})
resl0 = varsn["Var"]

eat = feat importances.nlargest (20)

= pd.DataFrame ({'Var':max feat.index, 'Importance':max feat.values})
res20 = varsn["Var"]
[:, X.columns.isin (features20) ]
_data = pd.read csv('Klasifikavimo duomenys.csv')
lass data['FDI'].values

_data.drop(['geo', 'time',6 'FDI',"FDI GDP","Unemp Rate","INF","EC GR"], axis=1, inplace=True)

lass_data
sklearn.model selection import StratifiedShuffleSplit

StratifiedShuffleSplit(n splits=1, test size=0.2, random state=0)

et n splits(X, Y)

rain_index, test_index in sss.split(X, Y):

rint ("TRAIN:", train index, "TEST:", test index)
np.random.rand (len(Class _data)) < 0.8

in = X.loc[train index, ]
t = X.loc[test index,]
in = Y[train index]

t = Y[test index]

t timeit

sklearn.model selection import train test split
keras import Sequential

keras.layers import Dense

keras.layers import Dropout

sklearn.model selection import StratifiedKFold
t numpy as np

t pandas as pd

RICS

sklearn.metrics import accuracy score
sklearn.metrics import auc

sklearn.metrics import roc_curve
sklearn.metrics import confusion matrix
sklearn.metrics import classification report
sklearn.metrics import average precision score
sklearn.metrics import balanced accuracy score
sklearn.metrics import fl score
sklearn.metrics import fbeta score
sklearn.metrics import hamming loss
sklearn.metrics import hinge loss
sklearn.metrics import log loss
sklearn.metrics import matthews corrcoef
sklearn.metrics import precision score
sklearn.metrics import recall score
sklearn.metrics import roc_auc score
sklearn.metrics import zero one loss

LLERS

sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.preprocessing import RobustScaler
sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
time import gmtime, strftime

keras.callbacks import ModelCheckpoint
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Results = pd.DataFrame (columns=["'Act func', 'Initializer', 'Nodes number',

"Scaler","Layers", "Features", "Dropout Layers",
"Dropout Rate","Batch size",

'Validation Accuracy',

"Validation Accuracy Std dev","Test Accuracy",
"Test AUC","Balanced accuracy","Fl score",

"F-Beta score","Hamming loss","Hinge Loss",
"Log loss","Matthews Corr","Precision",
"Recall", "Roc Auc score","Zero One Loss",
"Time"
1)
features no = ["All","20","10","5"]
drops perc = [0.1,0.2,0.5]
drops = ["None","One","Two","Three"]
layers = ["None","One","Two","Three"]
scalers = ["Standard","Robust", "MinMax"]
act func = ["relu", "sigmoid", "tanh"]
initializer = ["random normal"”] #Insert random uniform initializer for other initiliazition
nodes n = [100,200,500] #Insert 50 for lower node number
batches = [32] #Insert 1 for stochastic gradient descent and len(X train) for all data in same time
epochs = 100
k folds = 5
Model no = 1
seed = 7

Total models =

len (features no) *len(drops_perc) *len(drops) *len (layers) *len(scalers) *len (act func)*len(initializer)*

len (nodes n) *len (batches)

for features in features no:
if (features=="All"):
X = X train
Y = Y train

if (features=="20"):

X = X train.loc[:, X.

X test = X test.loc|
Y = Y train

if (features=="10"):
X = X train.loc[:, X
X test = X test.loc|
Y = Y train

if (features=="5"):
X = X train.loc[:, X
X test = X test.loc|
Y = Y train

for scaler in scalers:

if (scaler=="Standar
sc = StandardSca
X sc.fit trans
X test = sc.tran

if (scaler=="Robust"

sc = RobustScale
X sc.fit trans
X _test = sc.tran

if (scaler=="MinMax"
sc = MinMaxScale
X = sc.fit_trans
X _test = sc.tran

for layer in layers:
for drop in drop

for drop per

if (drop

Mode

len(features _no) *len(layers) *len(scalers) *len(act_func)*len(initializer) *len(nodes_n) *len (batches)

cont
for init
for

Results.to _csv("Results/{}.csv".format (strftime ("$Y %m %d $H %M %S",

gmtime ())))

print ("

columns.isin (features20) ]
, X.columns.isin (features20) ]

.columns.isin (featuresl0)]
:, X.columns.isin (featuresl10) ]

.columns.isin (featuresb5)]
:, X.columns.isin (featuresb) ]

a") :

ler ()

form (X)
sform (X test)

) :

r()

form (X)
sform(X_test)

) =

r (feature range=(0, 1))
form (X)

sform(X_test)

st
c in drops_perc:

== "None") and ((drop perc =="0.2") or (drop perc =="0.5"))

1 no = Model no +
inue

in initializer:
i in act func:

for batch in batches:
for node in nodes n:
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print ("Model {} of {}".format (Model no, Total models))
print (" "
print ("Activation function used: {}".format (i))

print ("Nodes used: {}".format (node))

print ("Batch size used: {}".format (batch))

print ("Initializer used: {}".format (init))

print ("Dropout layers used: {}".format (drop))

print ("Dropout percentage used: {}".format (drop perc))

print ("Layer used: {}".format (layer))

print ("Scaler used: {}".format (scaler))

print ("Features used: {}".format (features))

print (" ")

kfold = StratifiedKFold(n splits=k folds, shuffle=True, random state=seed)
cvscores = []
fold =1

classifier = Sequential ()

#First Hidden Layer

classifier.add(Dense (node, activation=i, kernel initializer=init, input dim=X.shape[l]))

#Second Hidden Layer

if (layer=="One") or (layer=="Two") or (layer=="Three"):

classifier.add(Dense (node, activation=i, kernel initializer=init))

if (drops=="One") or (drops=="Two") or (drops=="Three"):

classifier.add (Dropout (drop perc))

#Second Hidden Layer

if (layer=="Two") or (layer=="Three"):

classifier.add(Dense(node, activation=i, kernel initializer=init))

if (drops=="Two") or (drops=="Three"):

classifier.add (Dropout (drop perc))

#Output Layer

if (layer=="Three"):

classifier.add(Dense (node, activation=i, kernel initializer=init))

if (drops=="Three"):

classifier.add(Dropout (drop perc))

classifier.add(Dense(l, activation='sigmoid', kernel initializer=init))

#Compiling the neural network

classifier.compile (optimizer ='adam',6 loss='binary crossentropy', metrics =['accuracy'])

checkpointer = ModelCheckpoint (filepath="weight.hdf5",verbose=0, save best only=True,
monitor='val acc', mode='max')

start = timeit.default timer ()

for train, valid in kfold.split (X, Y):

#Fitting the data to the training dataset

#classifier.fit (X[train],¥Y[train], batch size=10, epochs=epochs, validation split=0.2,
callbacks=[checkpointer])

classifier.fit (X[train], Y[train], batch size=batch, validation_data=(X[valid], Y[validl]),
epochs=epochs, callbacks=[checkpointer])

# evaluate the model
scores = classifier.evaluate (X[valid], Y[valid], verbose=0)

print ("%s: %.2f%%" % (classifier.metrics names[1l], scores[1]*100))
cvscores.append(scores[1l] * 100)

print (" ")
print ("KFold fold {} finished".format (fold))

print (" ")
fold = fold + 1

print ("$.2£%% (+/- %.2f%%)" % (np.mean(cvscores), np.std(cvscores)))

classifier.load weights('weight.hdf5")

y _pred=classifier.predict (X test)

y_pred =(y _pred>0.5)

cm = confusion matrix (Y test, y pred)

print (cm)

accuracy score (Y test, y pred)

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(Y test, y pred, pos_ label=2)

Results = Results.append({'Act func': i, "Initializer":init, "Nodes number": node, "Scaler":scaler,
"Layers":layer, "Features":features, "Dropout Layers":drop, "Dropout Rate":drop perc, "Batch
size":batch, 'Validation Accuracy': np.mean (cvscores), "Validation Accuracy Std
dev":np.std(cvscores), "Test Accuracy":accuracy score(Y test, y pred)*100, "Test AUC": auc (fpr,
tpr),

"Balanced accuracy":balanced accuracy score(Y_test, y pred), "F1 score" : fl score (Y test, y pred),
"F-Beta score":fbeta score(Y test, y pred,2), "Hamming loss":hamming loss (Y test, y pred), "Hinge
Loss":hinge loss(Y test, y pred), "Log loss":log loss(Y test, y pred), "Matthews Corr":

matthews corrcoef (Y test, y pred), "Precision":precision score(Y test, y pred),

Recall":recall score(Y_test, y pred), "Roc Auc score":roc_auc_score (Y test, y pred), "Zero One
Loss":zero one loss(Y test, y pred), "Time": timeit.default timer () - start},ignore index=True)

Model no = Model no + 1
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14 priedas. Pagrindinis R programos kodas $aliy TUI prognozuoti

library (forecast)

library (eurostat)

library (neuralnet)

library (hydroGOF)

library (xts)

library (nnfor)

library (rnn)

source ("min-max norm.R")

source ("CalcMASE.R")

library(ica)

Full dataset <- read.csv("Full.csv")
colnames (Full dataset) [1] <-"geo"

# __________________________________
# Pradiniai nustatymai

# __________________________________
# Training percentage

train perc = 0.7

# Nustatomos visos dalys esaneios duomeng rinkinyje

countries <- as.character (unique (Full datasetS$Sgeo))

countries <- c("LT")

# Nustatomas neurong skaieius kiekviename sluoksnys (min-max reikdmé)
i min = 2

i max = 10

# Sukuriamos naujos matricos & kurias bus aradomi tarpiniai ir galutiniai rezultatai
acc_mean = NULL

Accuracy <- NULL

es accuracy <- NULL

myResults=NULL

err = NULL

aggResults <- NULL

# Nustatomi papildomi kintantys rodikliai

ex regresors <- c("Use X regressors","Do not use X regressors")
Data reduct <- c("PCA","No","ICA")
tries = 1

layers = c("1","2","3")

# RNN, LSTM, GRU analizé

train start = floor (nrow(duom)*train perc)

start = min (duom$time)

end = max (duomStime)

n = end- (start+train start)

duom$Life exp <- as.numeric(as.character (duom$SLife exp))

model no = 1

country no = 1

countries_tot = length(countries)
start_time = Sys.time()

All X results <- NULL

for (p in seqg(l, (length(countries)), 1)) {

CountryResults <- NULL

duom <- Full dataset[Full datasetS$geo==countries([p], ]
duom$Life exp <- as.numeric(as.character (duomSLife exp))
train start = floor (nrow(duom)*train perc)

start = min (duom$Stime)

end = max (duom$Stime)

n = end- (start+train start)

# Normlizavimo perdarymas pagal train ir test duomenis
what <- duom[l:train_start,]

# PABAIGA

datanorm <- as.data.frame (lapply(duom[,-c(1l,2,which (colnames (duom)=="FDI"))], normalize))
datanorm <- datanorm[colSums (!is.na(datanorm)) > 0]

Y <- as.data.frame (duom$SFDI)

colnames (Y)<-"FDI"

datanorm<- cbind(Y,datanorm)

if ("3" %in% layers) {
for (i in seq(i min,i max,1)){
for (tipas in c("lstm","gru","rnn")) {
for (act in c("tanh","logistic","Gompertz")) {

for(lr in ¢(0.1,0.05,0.01)) {
hidden = c(i,1i,1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==3) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
as.character (hidden) [3],
sep=";")
}
err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)){



Y <- data.matrix (datanorm[, which( colnames (datanorm)=="FDI")])
X <- data.matrix (datanorm[,-which( colnames (datanorm)=="FDI")])
# Train and test data sets

Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])

X train <- data.matrix(X[c(-m),])

Y test <- data.matrix(Y[m,])
X test <- t(data.matrix(X[m,]))
# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]
XT <- array (c(X),dim=c (NROW(X),1,NCOL (X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW(X),1,NCOL(Y)))
XT train <- array(c(X_ train),dim=c(NROW(X train),1,NCOL (X train)))
YT train <- array(c(Y_train),dim=c(NROW(X train),1,NCOL(Y train)))
XT test <- array(c(X test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(X test)))
YT test <- array(c(Y test),dim=c(NROW(X test),1,NCOL(Y test)))
# Training
model <- trainr (X=XT train,Y=YT train,network type =
tipas, learningrate=1lr, hidden dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)
# Predicting test set
Yp <- predictr(model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$FDI)
actual <-Y test* (max(duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$SFDI)
df <-data.frame (countries|[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual))}
acc <- accuracy(errS$Sprediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (err$prediction,err$actual)
MASE <- calculateMASE (err$prediction,err$actual)
df <-data.frame(countries[p],Data reduct[2],"-",sluoksniai,strukt,
tipas,act,lr,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Data reduction”,"DR no","Sluoksnig
sk.","Struktara","tipas", "Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
All X results <- rbind(All X results,df)

print (pasteO (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no,

of 729"))
model no = model no + 1

}
if ("2" %$in% layers) {
for (i in seqg(i min,i max,1)) {
for (tipas in c("lstm","gru","rnn")) {
for (act in c("tanh","logistic","Gompertz")) {
for(lr in ¢(0.1,0.05,0.01)) {
hidden = c(i,1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==2) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
sep=";")
}
err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)){
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 11])
X <- data.matrix (datanorm[,c(-1)]
# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X train <- data.matrix(X[c(-m
Y test <- data.matrix(Y([m,])
X _test <- t(data.matrix(X[m,]))
# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]
XT <- array(c(X),dim=c (NROW (X),1,NCOL(X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW(X),1,NCOL(Y)))
XT train <- array(c(X_train),dim=c(NROW(X train),1,NCOL(X train)))
YT train <- array(c(Y train),dim=c (NROW(X train),1,NCOL(Y train)))
XT test <- array(c(X test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(X test)))
YT test <- array(c(Y_test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(Y test)))
# Training
model <- trainr (X=XT_ train,Y=YT train,network type =
tipas, learningrate=1r, hidden dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)
# Predicting test set
Yp <- predictr(model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$FDI)
actual <-Y test* (max(duomSFDI)-min (duom$FDI))+min (duom$FDI)
df <-data.frame (countries|[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind(myResults,df)

Y
X
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err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual)) }
acc <- accuracy (err$prediction,errSactual)
NRMSE <- nrmse (err$prediction,errS$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$Sprediction,err$actual)

df <-data.frame (countries[p],Data reduct([2],"-",sluoksniai, strukt,
tipas,act,lr,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Data reduction","DR no","Sluoksnig

sk.","Struktdra", "tipas", "Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
All X results <- rbind(All X results,df)

print (pastel (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no, " of
729M))
model no = model no + 1
}
}
}
}
}
if ("1" %in% layers) {
for (i in seq(i min,i max,1)){
for (tipas in c("lstm","gru","rnn")) {
for (act in c("tanh","logistic","Gompertz")) {

for(lr in c¢(0.1,0.05,0.01)) {
hidden = c (i)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==1) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
Sep:ll ,. ll)
}
err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)){
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 11])
X <- data.matrix (datanorm[,c(-1)1])
# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X train <- data.matrix(Xf[c (-
Y test <- data.matrix(Y([m,])
X test <- t(data.matrix(X[m,]))
# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]
XT <- array(c(X),dim=c (NROW(X),1,NCOL(X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW(X),1,NCOL(Y)))
XT train <- array(c(X train),dim=c(NROW(X train),1,NCOL(X train)))
YT train <- array(c(Y train),dim=c(NROW(X train),1,NCOL(Y train)))
XT test <- array(c(X test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(X test)))
YT test <- array(c(Y_test),dim=c (NROW (X test),1,NCOL(Y_test)))
# Training
model <- trainr (X=XT train,Y=YT train,network type =
tipas, learningrate=1r, hidden dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)
# Predicting test set
Yp <- predictr (model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI))+min (duom$SFDI)
actual <-Y test* (max (duomSFDI)-min (duom$FDI))+min (duom$FDI)
df <-data.frame(countries[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual)) }
acc <- accuracy(err$prediction,errS$Sactual)
NRMSE <- nrmse (err$prediction,err$actual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,err$actual)

df <-data.frame (countries[p],Data reduct([2],"-",sluoksniai, strukt,
tipas,act,lr,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Data reduction”,"DR no","Sluoksnig

sk.","Strukt@ra", "tipas", "Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")

aggResults <-rbind(aggResults,df)

CountryResults <- rbind(CountryResults,df)

All X results <- rbind(All X results,df)

print (pastel (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no, " of
729"))

model no = model no + 1

}
}
write.csv (CountryResults, paste("NN/",countries[p},"_NN_ALL_X_results","‘csv", sep=""))
country no = country no + 1
}
write.csv(All X results,"All X results.csv")
Sys.time() - start time
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# RNN, LSTM, GRU analizé panaudojant PCA (pagrindines komponentes)
duom <- Full dataset
duomSLife exp <- as.numeric(as.character (duom$Life exp))
train start = floor (nrow(duom)*train perc)
start = min (duom$time)
end = max (duomS$time)
n = end- (start+train start)
acc_mean = NULL
Accuracy <- NULL
es_accuracy <- NULL
myResults=NULL
err = NULL
ex regresors <- c("Use X regressors","Do not use X regressors")
duom$Life exp <- as.numeric(as.character (duom$SLife exp))
total models = length(countries) *length(layers)* (i max-i min) *3*3*4
model no = 1
country no = 1
start time = Sys.time()
PCA results <- NULL
for (p in seqg(l, (length(countries)), 1)) {
CountryResults <- NULL
duom <- Full dataset[Full dataset$geo==countries(p],]
duomSLife exp <- as.numeric(as.character (duom$SLife exp))
train perc = 0.7
train start = floor (nrow(duom)*train perc)
start = min (duom$time)
end = max (duomS$time)
n = end- (start+train start)
datanorm <- as.data.frame (lapply(duom[,c(-1,-2)], normalize))
datanorm <- datanorm[colSums (!is.na (datanorm)) > 0]
Y <- as.data.frame (duom$FDI)
colnames (Y)<-"FDI"
# PCA iplementation into analysis
pca_info = 0.9
datanorm <- subset (datanorm, select=-c(FDI))

principal <- prcomp (datanorm, scale. = TRUE)
pca no = 0

sum = 0

total = sum(principal$sdev”?2)

for (pca no in seq(l,dim(principal$x) [2],1)) {
sum = sum + principal$sdev([pca no]"2
if (sum/total > pca info) {
break
}
pca no = pca no +1
}
PCA number = as.character (pca_no)
PCA number
X <- principal$x[,1l:pca no]
datanorm <- as.data.frame (lapply(as.data.frame (X), normalize))
datanorm <- cbind(Y, datanorm)

if ("3" %$in% layers) {
for (i in seq(i min,i max,1)){
for (tipas in c("1lstm","gru","rnn")) {
for (act in c("tanh","logistic","Gompertz")) {

for(lr in ¢(0.1,0.05,0.01)) {
hidden = c(i,1i,1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==3) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
as.character (hidden) [3],
sep=";")
}
err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)){
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 17)
X <- data.matrix (datanorm[, -1]
# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X _train <- data.matrix (X[c(-
Y test <- data.matrix(Y([m,])
X test <- t(data.matrix(X[m,]))
# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]
XT <- array(c(X),dim=c (NROW (X),1,NCOL (X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW(X),1,NCOL(Y)))
XT train <- array(c(X train),dim=c (NROW(X train),1,NCOL(X train)))
YT train <- array(c(Y train),dim=c (NROW(X train),1,NCOL(Y train)))
XT test <- array(c(X_test),dim=c (NROW (X test),1,NCOL(X test)))

101



YT test <- array(c(Y test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(Y test)))
# Training
model <- trainr (X=XT_ train,Y=YT train,network type =

tipas,learningrate=1r,hidden dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)

# Predicting test set
Yp <- predictr(model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$FDI)
actual <-Y test* (max(duom$FDI)-min (duom$SFDI))+min (duom$SFDI)
df <-data.frame (countries|[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind (myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual))}
acc <- accuracy(errS$Sprediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (errS$Sprediction,err$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,errS$Sactual)
df <-data.frame(countries[p],Data reduct[1l],PCA number,sluoksniai,strukt,

tipas,act,lr,accll],acc[2],NRMSE,acc[3],accl[4],acc[5],MASE)

colnames (df) <-c("Country","Data reduction","DR no","Sluoksnig

sk.","Struktiira", "tipas", "Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")

of 729"))

}

aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
PCA results <- rbind(PCA_results,df)

print (pasteO (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no,

model no = model no + 1

if ("2" %$in% layers) {
for (i in seq(i min,i max,1)){

for
for
for(lr in c(0.1,0.05,0.01)) {

(tipas in c("lstm","gru","rnn")) {

(act in c("tanh","logistic", "Gompertz")) {

hidden = c(i, 1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==2) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
Sep:ll ; ll)
}
err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)){
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 11])
X <- data.matrix (datanorm[,-117)
# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X train <- data.matrix(X[c(-m),])
Y test <- data.matrix(Y[m,])
X _test <- t(data.matrix(X[m,]))

Y
X

# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]

XT <- array(c(X),dim=c (NROW(X),1,NCOL(X)))

YT <- array(c(Y),dim=c (NROW (X),1,NCOL(Y)))

XT train <- array(c(X train),dim=c (NROW (X train),1,NCOL (X train)))
YT train <- array(c(Y_train),dim=c(NROW (X train),1,NCOL(Y train)))
XT_test <- array(c(X_test),dim=c (NROW (X test),1,NCOL(X test)))

YT test <- array(c(Y_ test),dim=c(NROW(X test),1,NCOL(Y test)))

# Training

model <- trainr (X=XT_train,Y=YT train,network type =

tipas, learningrate=0.1,hidden_dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)

# Predicting test set
Yp <- predictr (model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$FDI)
actual <-Y test* (max (duom$FDI)-min (duom$SFDI))+min (duomSFDI)
df <-data.frame (countries[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind (myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual))}
acc <- accuracy(errS$prediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (err$prediction,errS$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$Sprediction,errS$Sactual)
df <-data.frame (countries[p],Data reduct[l],pca no,sluoksniai,strukt,

tipas,act,lr,acc[l],acc([2],NRMSE,acc[3],accl[4],acc[5],MASE)

colnames (df) <-c("Country","Data reduction","DR no","Sluoksnig

sk.","Strukt@ira", "tipas", "Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")

aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
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PCA_results <- rbind(PCA_results,df)

print (pasteO (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no, " of
729"))

model no = model no + 1

if ("1" %in% layers) {
for (i in seqg(i min,i max,1)) {
for (tipas in c("lstm","gru","rnn")) {
for (act in c("tanh","logistic", "Gompertz")) {
for(lr in ¢(0.1,0.05,0.01)) {
hidden = c (i)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==1) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
sep=";")
}
err = NULL
for (m in seq(l, (n-1),1)){
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 1]
X <- data.matrix(datanorml[,])
# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X train <- data.matrix (X[c(-
Y test <- data.matrix(Y([m,])
X test <- t(data.matrix(X[m,]))
# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]
XT <- array(c(X),dim=c (NROW (X),1,NCOL(X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW(X),1,NCOL(Y)))
XT train <- array(c(X train),dim=c (NROW (X train),1,NCOL(X train)))
YT train <- array(c(Y train),dim=c (NROW (X train),1,NCOL(Y train)))
XT test <- array(c(X test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(X test)))
YT test <- array(c(Y_ test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(Y test)))
# Training
model <- trainr (X=XT_train,Y=YT train,network type =
tipas, learningrate=0.1,hidden dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)
# Predicting test set
Yp <- predictr (model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$FDI)
actual <-Y test* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI))+min (duom$SFDI)
df <-data.frame (countries[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual))}
acc <- accuracy(err$prediction,errS$actual)
NRMSE <- nrmse (errS$prediction,err$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,errS$Sactual)
df <-data.frame (countries([p],Data reduct[l],pca_no,sluoksniai,strukt,
tipas,act,lr,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],accl4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Data reduction","DR no","Sluoksnig
sk.","Strukt@ra","tipas","Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
PCA results <- rbind(PCA results,df)
print (pasteO (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no, " of

Y
X

729"))
model no = model no + 1

}

}

}
write.csv (CountryResults, paste("NN/",countries[p},"7NN7PCA7results",".csv", sep=""))
country no = country no + 1
}
write.csv (PCA results,"PCA results.csv")
Sys.time () - start time
# RNN, LSTM, GRU analizé panaudojant ICA (nepriklausomos komponentes)
duom <- Full dataset
duomSLife exp <- as.numeric(as.character (duom$Life exp))
train start = floor (nrow(duom)*train perc)
start = min (duomS$time)
end = max (duom$Stime)
n = end-(start+train_start)
acc_mean = NULL
Accuracy <- NULL
es_accuracy <- NULL
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myResults=NULL
err = NULL
ex_regresors <- c("Use X regressors","Do not use X regressors")
duomSLife exp <- as.numeric(as.character (duom$Life exp))
model no = 1
country no = 1
start _time = Sys.time()
ICA results <- NULL
for (p in seqg(l, (length(countries)), 1)) {
CountryResults <- NULL
duom <- Full_dataset[Full_dataset$geo::countries[p],]
duomSLife exp <- as.numeric(as.character (duom$SLife exp))
train perc = 0.7
train start = floor (nrow(duom)*train perc)
start = min (duom$Stime)
end = max (duomStime)
n = end- (start+train start)
for (ica no in c(2,3,5,10)){
datanorm <- as.data.frame (lapply(duom[,c(-1,-2)], normalize))
datanorm <- datanorm[colSums (!is.na(datanorm)) > 0]
Y <- as.data.frame (duom$FDI)
colnames (Y) <- "FDI"
# ICA implementation into analysis
ica <- icafast (datanorm, nc=ica no)
datanorm <- subset (datanorm, select=-c(FDI))
datanorm <- as.data.frame(lapply(as.data.frame(ica$S), normalize))
datanorm <- cbind (Y, datanorm)

if ("3" %$in% layers) {
for (i in seqg(i min,i max,1)) {
for (tipas in c("lstm","gru","rnn")) {
for (act in c("tanh","logistic","Gompertz")) {

for(lr in ¢(0.1,0.05,0.01)) {
hidden = c(i,1i,1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==3) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
as.character (hidden) [3],
sep=";")

err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)) {
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 1])
X <- data.matrix (datanorm[, -117)
# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X train <- data.matrix(X[c(-m
Y test <- data.matrix(Y[m,])
X _test <- t(data.matrix(X[m,]))
# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]
XT <- array(c(X),dim=c (NROW (X),1,NCOL(X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW (X),1,NCOL(Y)))

Y
X

XT_train <- array(c(X_train),dim=c(NROW (X train),1,NCOL (X train)))
YT train <- array(c(Y_train),dim=c(NROW (X train),1,NCOL(Y train)))

XT test <- array(c(X test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL (X test)))
YT test <- array(c(Y_ test),dim=c(NROW(X test),1,NCOL(Y test)))
# Training
model <- trainr (X=XT_train,Y=YT train,network type =
tipas, learningrate=1r, hidden dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)

# Predicting test set
Yp <- predictr (model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$FDI)
actual <-Y test* (max(duom$SFDI)-min (duom$FDI))+min (duom$FDI)
df <-data.frame (countries|[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual))}

acc <- accuracy(err$Sprediction,errS$Sactual)

NRMSE <- nrmse (errS$Sprediction,errS$Sactual)

MASE <- calculateMASE (errS$Sprediction,err$actual)

df <-data.frame (countries[p],Data reduct[3],as.character(ica no),sluoksniai, strukt,

tipas,act,lr,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],accl[4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Data reduction","DR no","Sluoksnig

sk.","Struktdra", "tipas", "Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")

aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
ICA results <- rbind(ICA results,df)

print (pasteO (country no," of ",countries tot," country.","Model ended:

of 2916"))

",model no,
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model no = model no + 1

if (mon 2in% ]_ayers){
for (1 in seqg(i_min,i max,1))

for

(tipas in c("lstm","gru","rnn")) {

for (act in c("tanh","logistic", "Gompertz")) {

for(lr in ¢(0.1,0.05,0.01)){

hidden = c(i, 1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==2) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
sep=";")
}
err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)){
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 11])
X <- data.matrix (datanorm[,-11)
# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X train <- data.matrix(X[c (-
Y test <- data.matrix(Y[m,])
X test <- t(data.matrix(X[m,]))
# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]
XT <- array(c(X),dim=c (NROW(X),1,NCOL(X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW(X),1,NCOL(Y)))
XT train <- array(c(X train),dim=c(NROW(X train),1,NCOL(X train)))
YT train <- array(c(Y train),dim=c(NROW(X train),1,NCOL(Y train)))
XT test <- array(c(X test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(X test)))
YT test <- array(c(Y test),dim=c (NROW(X test),1l,NCOL(Y test)))
# Training
model <- trainr (X=XT train,Y=YT train,network type =

tipas,learningrate=0.1,hidden dim=hidden, numepochs=10,sigmoid = act)

# Predicting test set
Yp <- predictr(model,XT test)
prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI))+min (duom$SFDI)
actual <-Y test* (max(duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$SFDI)
df <-data.frame (countries[p],m,prediction,actual)
myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual))}
acc <- accuracy(err$prediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (err$prediction,err$actual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,errS$Sactual)
df <-data.frame (countries[p],Data reduct[3],as.character(ica no),sluoksniai,strukt,

tipas,act,lr,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MASE)

colnames (df) <-c("Country","Data reduction”,"DR no","Sluoksnig

sk.","Strukt@ra", "tipas","Act func","Lr","ME","RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")

aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
ICA results <- rbind(ICA_results,df)

print (pasteO (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no,

of 2916"))
model no = model no + 1
}
}
}
}
}
if ("1" %in% layers) {
for (i in seq(i min,i max,1)){
for (tipas in c("lstm","gru","rnn")) {
for (act in c("tanh","logistic","Gompertz")) {

for(lr in ¢(0.1,0.05,0.01)) {

hidden = c (1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==1) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
sep=";")
}
err = NULL
for (m in seqg(l, (n-1),1)){
#TODO: Implement RNN, LTSM and GRU methods into this cycle
Y <- data.matrix (datanorm[, 117)
X <- data.matrix(datanorml,])
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# Train and test data sets
Y train <- data.matrix(Y[c(-m),])
X _train <- data.matrix (X[c(-

Y test <- data.matrix(Y([m,])

X test <- t(data.matrix(X[m,]))

# Matrix formatting as [samples, timesteps, features]

XT <- array(c(X),dim=c (NROW (X),1,NCOL(X)))
YT <- array(c(Y),dim=c (NROW (X),1,NCOL(Y)))

XT train <- array(c(X train),dim=c (NROW (X train),1,NCOL(X train)))
YT train <- array(c(Y train),dim=c (NROW (X train),1,NCOL(Y train)))

XT test <- array(c(X_ test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(X test)))
YT test <- array(c(Y_test),dim=c (NROW(X test),1,NCOL(Y test)))

# Training

model <- trainr (X=XT train,Y=YT train,network type =

tipas,learningrate=0.1,hidden_dim=hidden, numepochs=10,sigmoid =
# Predicting test set
Yp <- predictr(model,XT test)

prediction <- Yp* (max (duom$FDI)-min (duom$FDI) ) +min (duom$FDI)
actual <-Y test* (max(duom$FDI)-min (duom$SFDI))+min (duomSFDI)

act)

df <-data.frame(countries[p],m,prediction,actual)

myResults <-rbind (myResults,df)

err <-rbind(err,data.frame (prediction,actual)) }
acc <- accuracy(errS$Sprediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (errS$prediction,errS$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$Sprediction,err$actual)

df <-data.frame (countries[p],Data reduct([3],as.character(ica no),sluoksniai,strukt,

tipas,act,lr,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],accl[4],acc[5],MASE)

colnames (df) <-c("Country","Data reduction","DR no","Sluoksnig

sk.","Sstrukt@ira", "tipas","Act func","Lr","ME","RMSE","NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")

aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults,df)
ICA results <- rbind(ICA results,df)

print (pastel (country no," of ",countries tot," country.","Model ended: ",model no,
of 2916"))
model no = model no + 1
}
}
}
}
}
}
write.csv (CountryResults, paste("NN/",countries[p]," NN ICA results",".csv",

country no = country no + 1
}
Sys.time () - start time
write.csv (ICA results, "ICA results.csv")
# I0vedami galutiniai rezultatai & faila
write.csv(aggResults, "Results.csv")
# ELM MODELLING
duom <- Full dataset
train perc = 0.7
train_start = floor (nrow (duom) *train perc)
start = min (duom$Stime)
end = max (duom$Stime)
start+train_start
n = end-(start+train_start)
countries <- as.character (unique (Full datasetSgeo))
countries <- countries[ll:length (countries)]
# Setting parameters

i min = 2
i max = 10
j min = 2
j_max = 10

acc_mean = NULL
Accuracy <- NULL
es_accuracy <- NULL
myResults=NULL
err = NULL
aggResults <- NULL
ex regresors <- c("Use X regressors","Do not use X regressors")
tries = 10
layers = c("1","2","3")
for (p in seq(l, (length(countries)),1l)) {
CountryResults <- NULL
duom <- Full dataset[Full dataset$geo==countries[p],]
train perc = 0.7
train start = floor (nrow(duom)*train perc)
start = min (duomS$Stime)
end = max (duom$Stime)
n = end-(start+train_start)

sep=""))
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datanorm <- as.data.frame (lapply(duom[,-c(1l,2,which (colnames (duom)=="FDI"))], normalize))
datanorm <- datanorm[colSums (!is.na(datanorm)) > 0]
Y <- as.data.frame (duom$FDI)
colnames (Y)<-"FDI"
what <- cbind(Y,datanorm)
if ("3" %in% layers) {
for (i in seqg(i min,i max,1)) {
for (j in seg(j_min,j max, 1)) {
for (tipas in c("lasso","ridge","step","1lm")) {
hidden = c(i,7,1)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==3) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
as.character (hidden) [3],
sep=";")

err = NULL
for (m in seqg(0, (n-1),1)){
train <- ts(what[l: (start+m),], start=start, end=(start+train start+m))
test <- ts(what[train start+m+l,], start=(start+train start+l+m),
end=(start+train_start+l+4m))
laiko_reg <- ts(what, start=start, end=end)
try(fit <- elm(train[,1], xreg=laiko_reg[,-1], type=tipas, reps=tries, hd=hidden))
print (fit)
try(frc <- forecast(fit, h=1, xreg=laiko reg[,-1]))
# plot (frc)
prediction <- frc$mean
actual <- test[,1]
#df <-data.frame (countries[1l],1i,J,k,m, frcSmean,test([,2])
#myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction = as.numeric (prediction),actual =
as.numeric (actual))
}
ex regs = "Yes"
acc <- accuracy(errS$Sprediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (err$prediction,err$actual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,err$actual)
df <-data.frame(countries([p],sluoksniai,strukt,tipas,ex regs,
acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Sluoksnig
sk.","Struktira", "tipas", "Regressors", "ME", "RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults, df)
err = NULL
for (1 in seqg(0, (n-1),1)) {
train <- ts(what[l: (start+l),], start=start, end=(start+train start+l))
test <- ts(what[train start+l+1l,], start=(start+train start+1+l),
end=(start+train start+1+1))
laiko_reg <- ts(what, start=start, end=end)
try(fit <- elm(train(,1], type=tipas, reps=tries, hd=hidden))
print (fit)
try(frc <- forecast (fit, h=1l))
# plot (frc)
prediction <- frc$mean
actual <- test[,1]
#df <-data.frame (countries[1l],1,],k,m, frc$mean,test[,2])
#myResults <-rbind (myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction = as.numeric (prediction),actual =
as.numeric (actual)))
}
ex_regs = "No"
acc <- accuracy(err$prediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (errS$prediction,err$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,errS$Sactual)
df <-
data.frame (countries[p],sluoksniai,strukt,tipas,ex regs,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MAS
E)
colnames (df) <-c("Country","Sluoksnig
sk.","Strukttra", "tipas", "Regressors", "ME", "RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults, df)
}

}

# 2 LAYERS EXTREME LEARNING MACHINE
if ("2" %in% layers) {
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for (i in seq(i min,i max,1)){
for (tipas in c("lasso","ridge","step","1lm")) {
hidden = c(i,1i)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==2) {
strukt = paste(as.character (hidden) [1],
as.character (hidden) [2],
sep=";")
}
err = NULL
for (m in seqg(0, (n-1),1)){
train <- ts(what[l:(start+m),], start=start, end=(start+train start+m))
test <- ts(what[train start+m+l,], start=(start+train start+l+m),
end=(start+train start+l+m))
laiko_reg <- ts(what, start=start, end=end)
try(fit <- elm(train[,1], xreg=laiko reg[,-1], type=tipas, reps=tries, hd=hidden))
print (fit)
try(frc <- forecast(fit, h=1, xreg=laiko reg[,-1]))
# plot (frc)
prediction <- frc$mean
actual <- test[,1]
#df <-data.frame (countries[1],1,],k,m, frcSmean,test[,2])
#myResults <-rbind (myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction = as.numeric (prediction),actual =
as.numeric (actual)))
}
ex regs = "Yes"
acc <- accuracy(errS$Sprediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (errS$prediction,errS$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,err$actual)
df <-data.frame (countries[p],sluoksniai,strukt,tipas,ex regs,
acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Sluoksnig
sk.","Struktira", "tipas", "Regressors", "ME", "RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults, df)
err = NULL
for (1 in seqg(0, (n-1),1)) {
train <- ts(what[l: (start+l),], start=start, end=(start+train start+l))
test <- ts(what[train start+l+l,], start=(start+train start+l+l),
end=(start+train start+1+1))
laiko reg <- ts(what, start=start, end=end)
try(fit <- elm(train(,1], type=tipas, reps=tries, hd=hidden))
print (fit)
try(frc <- forecast (fit, h=1))
# plot (frc)
prediction <- frc$mean
actual <- test[,1]
#df <-data.frame (countries[1l],1,],k,m, frc$mean,test[,2])
#myResults <-rbind (myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction = as.numeric (prediction),actual =
as.numeric (actual))
}
ex regs = "No"
acc <- accuracy(errS$prediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (err$prediction,err$actual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,errS$Sactual)
daf <-
data.frame (countries[p],sluoksniai,strukt,tipas,ex_regs,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MAS
E)
colnames (df) <-c("Country","Sluoksnig
sk.","Strukt@ira","tipas", "Regressors","ME", "RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults, df)
}
}
}
# 1 LAYER EXTREME LEARNING MACHINE
if ("1" %$in% layers) {
for (i in seq(i min,i max,1)){
for (tipas in c("lasso","ridge","step","1lm")) {
hidden = c (i)
sluoksniai = length (hidden)
if (length (hidden)==1) {
strukt = as.character (hidden[1])
}
err = NULL
for (m in seq(0, (n-1),1)){
train <- ts(what[l: (start+m),], start=start, end=(start+train start+m))
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test <- ts(what[train start+m+l,], start=(start+train start+l+m),
end=(start+train start+l+m))
laiko_reg <- ts(what, start=start, end=end)
try(fit <- elm(train[,1], xreg=laiko_reg[,-1], type=tipas, reps=tries, hd=hidden))
print (fit)
try(frc <- forecast(fit, h=1, xreg=laiko regl[,-Y no]l))
# plot (frc)
prediction <- frc$mean
actual <- test[,1]
#df <-data.frame (countries[1],1,],k,m, frcSmean,test[,2])
#myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame (prediction = as.numeric (prediction),actual =
as.numeric (actual))
}
ex _regs = "Yes"
acc <- accuracy(errS$Sprediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (errS$Sprediction,err$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errS$prediction,errS$Sactual)
df <-data.frame(countries([p],sluoksniai,strukt,tipas,ex regs,
acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MASE)
colnames (df) <-c("Country","Sluoksnig
sk.","Strukt@ira", "tipas", "Regressors", "ME", "RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults, df)

err = NULL
for (1 in seqg(0, (n-1),1)) {
train <- ts(what[l: (start+l),], start=start, end=(start+train start+l))

test <- ts(what[train start+l+l,], start=(start+train start+l+l),
end=(start+train start+1+1))
laiko reg <- ts(what, start=start, end=end)
try(fit <- elm(train(,1], type=tipas, reps=tries, hd=hidden))
print (fit)
try(frc <- forecast (fit, h=1))
# plot (frc)
prediction <- frc$mean
actual <- test[,1]
#df <-data.frame (countries[1],1i,]J,k,m, frcSmean,test([,2])
#myResults <-rbind(myResults,df)
err <-rbind(err,data.frame(prediction = as.numeric (prediction),actual =
as.numeric (actual)))
}
ex regs = "No"
acc <- accuracy(err$prediction,err$actual)
NRMSE <- nrmse (errS$prediction,errS$Sactual)
MASE <- calculateMASE (errSprediction,err$actual)
daf <-
data.frame (countries[p],sluoksniai, strukt,tipas,ex_regs,acc[l],acc[2],NRMSE,acc[3],acc[4],acc[5],MAS
E)
colnames (df) <-c("Country","Sluoksnig
sk.","Strukt@ira","tipas", "Regressors","ME", "RMSE", "NRMSE", "MAE", "MPE", "MAPE", "MASE")
aggResults <-rbind(aggResults,df)
CountryResults <- rbind(CountryResults, df)
}
}
}
write.csv (CountryResults, paste("ELM/",countries[p]," ELM results",".csv", sep=""))

}
write.csv(aggResults, "ELM/ELMiresults.csv")
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15 priedas. Tiesiogines uZsienio investicijas j $alj lemiancios veiksniy grupés, veiksniai ir
rodikliai

Veiksniy grupé

Veiksniai

Rodikliai

Ekonominis patrauklumas

Ekonomikos
paZanga

Ekonomikos
gyvybingumas

Ekonomikos augimo tempas (%)

Bendras vidaus produktas ($)

Bendras vidaus produktas tenkantis vienam gyventojui

Bendro vidaus produkto tenkandio vienam gyventojui augimo
tempas (%)

Prekybos atvirumas ($)

BVP tenkanti vienam gyventojui jvertinant PPP

Infliacija (vartotojy kainy indeksas)

Infliacija

Pirkimo galios paritetas (angl. purchasing power parity)
Mazmeninés prekybos apyvartos indeksas (2010 metai = 100 %)
Pramonés pridétiné verté (% visos pridétinés vertés)

Gamybos pridétiné verté (% visos pridétinés vertés)

Paslaugy pridétiné verté (% visos pridétinés vertés)

Grynoji paltikany marza (%)

Vartotojy kainy indeksas (angl. consumer price index)

Esamas investavimo lygis

Tiesioginés uzsienio investicijos

Tiesioginés uzsienio investicijos vienam gyventojui
Kapitalo investicijos

Kapitalo investicijos (% BVP)

Turto graza

Nuosavybés graza

Investicijy laisvés indeksas (angl. investment freedom)

Verslo ir
mokestiné aplinka

Verslo laisvé

Verslo laisvés indeksas (angl. business freedom)

Verslo pradzios
sudétingumas

Verslo pradzios indeksas (angl. starting business)
Procediiros norint pradéti versla

Laikas norint pradéti versla

Kastai norint pradéti versla

Minimalus kapitalas pradedant versla

Verslo statybos
sudétingumas

Darbo su statybos leidimais indeksas

Darbo su statybos leidimais procediiry skaicius
Darbo su statybos leidimais laikas

Darbo su statybos leidimais kastai

Turto registravimo
sudétingumas

Nuosavybés registravimo indeksas
Nuosavybés registravimo procediiry skaicius
Nuosavybés registravimo laikas

Nuosavybés registravimo kastai

Nuosavybés teisés indeksas

Verslo mokes¢iy nasta

Mokes¢iy mokéjimo indeksas (angl. paying taxes)
Mokesciy mokéjimas (skaiCius per metus)

Mokéjimo mokesciai (valandos per metus)

Mokes¢iy mokestis, bendras mokesciy tarifas (% pelno)
Mokesciy mokestis pelno mokestis (% pelno)
Mokesciy mokestis darbo mokestis ir jmokos (% pelno)
Mokes¢iy mokéjimas kiti mokeséiai (% pelno)

Imoniy mokescio tarifas (angl. corporate tax rate)
Mokestinés nastos indeksas (angl. tax burden)

Verslo uzdarymo
sudétingumas

Verslo uzdarymo indeksas

Verslo uzdarymo laikas

Uzdarymo verslo kaina (% nuo turto)
Imonés susigrazinimo rodiklis ($)

Rinkos perkamoji
galia

Namy tikio pajamos

Namy tkiy pajamos vienam gyventojui

Namy tikio islaidos

Namy tikiy vartojimas (% BVP)
Namy iikiy vartojimas ($)

Socialinés
atsakomybés
i§sivystymo lygis

Nusikalstamumo lygis

Zmogzudystés 100 000 zmoniy
Apiplésimai 100 000 zmoniy
Kaliniy skai¢ius 100 000 Zmoniy

Pajamy nelygybé

Vyriausybés i$laidos skiriamos socialiniai apsaugai (% BVP)

Nelaimingi atsitikimai
darbe

Nelaimingi atsitikimai darbe 100000 Zmoniy
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Ekonomikos
atvirumas

Ekonomikos
integralumas su uzsienio
rinkomis

Narysté euro zonoje (1 — taip, 0 — ne)
Narysté Europos sajungoje (1 — taip, 0 — ne)
Narysté Sengeno erdvéje (1 — taip, 0 — ne)
Ekonominés laisvés indeksas

Eksportas (% BVP)

Eksportas ($)

Eksportas ($ vienam gyventojui)

Eksporto augimo tempas (%)

Prekybos balansas (% BVP)

Importas (% BVP)

Importas ($)

Ekonomikos globalizacijos indeksas
Prekybos globalizacijos indeksas

Importas ($ vienam gyventojui)

Prekybos laisvés indeksas (angl. trade freedom)
Globalizacijos indeksas

Sandorio sglygos (angl. terms of trade)

Turistinis patrauklumas

Turisty skaicius Salyje

Socialiné globalizacija

Socialinés globalizacijos indeksas
Tarpasmeninés globalizacijos indeksas

Finansy rinkos
iSvystymas

Finansy sistemos
i§sivystymo lygis

Finansinés globalizacijos indeksas

Banky sistemos
stabilumas

Banky koncentracija

Banky Z-jvertinimas (angl. bank Z-score)
Banko kreditas privac¢iam sektoriui
Banko turtas (% BVP)

Vidaus kreditas privac¢iam sektoriui
Likvidus turtas (% BVP)

Finansiné laisvé

Finansinés laisvés indeksas (angl. financial freedom)
Vietinés valiutos kursas lyginant su dolerio kursu
Pinigy laisvés indeksas (angl. monetary freedom)

Politinis patrauklumas

Salies politinis
jvaizdis

Politinis stabilumas

Politinis stabilumas / smurto ir terorizmo nebuvimas (angl. political
stability / absence of violence / terrorism)

Korupcijos lygis

Korupcijos kontrolés indeksas (angl. control of corruption)
Korupcijos suvokimo indeksas (angl.. corruption perceptions index)

Salies valdymo
efektyvumas

Vyriausybés islaidos

Vyriausybés i§laidos (angl. government spending) (% BVP)
Vyriausybés islaidos skiriamos biisto ir bendruomenés patogumui
(angl. housing and community amenities) (% BVP)

Vyriausybés islaidos skiriamos ekonomikos reikalams (angl.
economic affairs) (% BVP)

Vyriausybés i§laidos skiriamos rekreacijai, kulttrai ir religijai
(angl. recreation, culture and religion) (% BVP)

Vyriausybés vientisumas

Vyriausybés vientisumo indeksas (angl. government integrity)

Valdzios efektyvumas

ValdZios efektyvumo indeksas (angl. government effectiveness)
Balsavimo ir atskaitomybés indeksas (angl. voice and
accountability)

Istatymy taisykliy indeksas (angl. rule of law)

Politinés globalizacijos indeksas

Reguliavimo kokybés indeksas (angl. regulatory quality)
Politinés teisés indeksas (angl. political rights)
Pilietinés laisvés indeksas (angl. civil liberties)

Pajamos i$ pridétinés vertés mokescio

Seséliné ekonomika (angl. shadow economy) (%)
Pajamos gaunamos i$ surenkamy mokes¢iy

Technologinis patrauklumas

Inovacijy diegimo
lygis

Inovacijy sistemos
funkcionalumas

Inovatyvumo indeksas

Informacijos globalizacijos indeksas

Aukstyjy technologijy eksportas ($)

Aukstyjy technologijy eksportas (% nuo viso gamybos eksporto)
Informaciniy technologijy eksportas (% eksporto)

Verslo produktyvumo
lygis

Realus darbo nasumo rodiklis tenkantis 1 asmeniui
Realus darbo nasumo rodiklis tenkantis 1 darbo valandai

Infrastruktiiros
i§sivystymo lygis

IKT i$sivystymas

Interneto vartotojai (% gyv.)

Interneto abonentai (abonentai 100 gyv.)

Fiksuoto rysio telefony naudojimas (% gyv.)

IKT infrastruktiiros mobiliyjy telefony abonentai (% gyv.)
Placiajuoscio interneto abonentai (% gyv.)
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Salies pasickiamumas
(oru, sausuma ir
vandeniu)

Keliy transporto kokybé
Oro transporto kokybé
Vandens transporto kokybé

Geografiné padétis

Zemes plotas (kv. km.)

Aplinkos uzterStumas

a g)elci)nglzgﬁne Gamtqs istekliy Misko plotas (kv. km.)
38 g potencialas Pajamos i§ gamtos iStekliy nuomos (% of GDP)
é x~ Atsinaujinancioji Atsinaujinanéios energijos suvartojimas (% viso suvartojimo)
:?. § o energetika z:ktsinaujinanéios energijos gamyba

*g Ekologiné aplinka Siltnamio dujy emisija (ttkst. t.)

CO2 emisija (tiikst. t.)
Vyriausybés islaidos skiriamos aplinkos apsaugai (% BVP)

Darbo rinkos
patrauklumas

Darbo vietos kaina

Pridétinés darbo sanaudos
Darbo sanaudy indeksas (2012=100 %)

Darbo jégos kvalifikacija

Darbo jéga turinti vidurinj ar aukstesnj i$silavinima (% visos darbo
16gos)

Darbo jégos
pasiekiamumas

Darbo jégos dalyvavimas ekonominé veikloje (%)
Darbo jéga (zm.)

Nedarbo lygis (%)

UZimtumas (% gyv.)

Jauny asmeny nedarbo lygis (%)

Kultiirinés globalizacijos indeksas

Demografiné
aplinka

Populiacija (zm.)
Populiacijos augimo tempas (zZm.)
Populiacijos augimo tempas (%)

Rinkos dydis Populiacijos augimo tempas mieste (%)
Populiacijos augimo tempas kaime (%)
Populiacija mieste (% populiacija)
] . 65 mety ir vyresni gyventojai (% gyv.)
gl}(fi‘e{:instom demografiné Priklausomi asmenys (vaikai ir pensininkai) (%)

Grynoji migracija (asm.)

Svietimo ir
mokymo sistemos

Socialinis ir kultiirinis patrauklumas

Svietimo ir mokslo
sistemos i$vystymo lygis

Asmenys turintys aukstajj iSsilavinima (5-8 lygiai) (% gyv.)
Asmenys turintys 0-2 lygio i$silavinima (% gyv.)

Asmenys turintys 3-8 lygio i$silavinima (% gyv.)

Asmenys turintys 3-4 lygio i$silavinima (% gyv.)

Asmenys dirbantys moksliniy tyrimy ir plétros srityje
Moksliniy tyrimy ir plétros iSlaidos (% BVP)

Vyriausybés islaidos skiriamos §vietimui (% BVP)
Patenty, kuriuos pateiké rezidentai, skaicius (vnt. / 1000000 gyv.)

iSvystymo lygis

Gyventojy sveikatos lygis

kokybeé ] Vyriausybés moksliniy tyrimy ir plétros i§laidos (Eur. / gyv., Eur,
Mokslo, verslo ir % BVP)
valdzios Verslo moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (Eur. / gyv., Eur, %
bendradarbiavimas BVP)
Verslo moksliniy tyrimy ir plétros iSlaidos (% BVP)
Moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (Eur / gyv.)
Moksliniy tyrimy ir plétros islaidos (Eur.)
Sveikatos ISlaidos sveikatos Vyr.iausybés i§laidoswsk@riamos sveivlfatos.apsaugai % BVP)
apsaugos apsaugai vae}katos apsaugos 1sla1d0_s tenkancios vienam gyventojui
sisternos ISlaidos sveikatos apsaugai (% BVP)

Zmogaus raidos indeksas (angl. human development index)
Tikétina gyvenimo trukmé (angl. life expectancy)

16 priedas. Duomeny vizualizavimo programinis kodas (pateikiamas kompaktiniame diske)
17 priedas. Klasterinés analizés programinis kodas (pateikiamas kompaktiniame diske)

18 priedas. Saviorganizuojanc¢iy dirbtiniy neuroniniy tinkly programinis kodas (pateikiamas kompaktiniame

diske)

19 priedas. Prognozavimo remiantis geriausiais modeliais programinis kodas (pateikiamas kompaktiniame diske)
20 priedas. Geriausiy prognozavimo modeliy sujungimo ir vizualizavimo programinis kodas (pateikiamas

kompaktiniame diske)

21 priedas. Tiesinés regresijos modeliy kiirimo programinis kodas (pateikiamas kompaktiniame diske)
22 priedas. Naive prognozavimo modeliy kiirimo programinis kodas (pateikiamas kompaktiniame diske)
23 priedas. Hipoteziu tikrinimas programinis kodas (pateikiamas kompaktiniame diske)

24 priedas. Klasifikavimo duomenys (pateikiamas kompaktiniame diske)

25 priedas. ManLukModelling taikomoji modeliavimo programa (pateikiamas kompaktiniame diske)
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