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SANTRUMPU SARASAS

AANN — autoassociative artificial neural networksi{oasociatyviniai neuroniniai tinklai)
ATP — arbitrage pricing theory (arbitrazskainodaros teorija)

ATR — average true range (vidutinis tikrasis diapes)

BB — Bollinger bands (Boilingerio juostos)

Cross-validation — kryzminis tikrinimas

EMH — efficient market hypothesis (efektyvios riskoipotez)

EPS — Earnings per share (pelnas vienai akcijai)

IAS - International Accounting Standards (tarptaiaii apskaitos standartai)

IFRS - International Financial Reporting Standardarptautiniai finansini raport;

standartais)

MA — Moving average (slankusis vidurkis)

MACD - Moving average convergence divergence (stgokvidurkio konvergencija ir

divergencija)

MSE — mean squared error (vidutikvadratire paklaida)

NLPCA - non-linear principal component analysistiggné principiniu komponegiy

analiz)

1 pav.
2 pav.
3 pav.
4 pav.
5 pav.
6 pav.
7 pav.
8 pav.
9 pav.
10 pav
11 pav
12 pav
13 pav
14 pav
15 pav

P/E — Price/EPS (akcijos kainos ir jos EPS san}ykis

PCA — principal component analysis (principiiomponegiy analiz)
ROE — Return on Equity (Nuosavo kapitalo pelningsma

RSI — Relative strength index (santykinio stipruimideksas)
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SKIRGAILA, Aurimas. (2008)Stock forecasting by applying associative Neurawdeks MBA
Graduation paper. Kaunas: Vilnius University, Kasirfeaculty of Humanities, Department of
Informatics. 64p.

SUMMARY

This is a survey on the application of auto assimeaneural networks and principal
component analysis in clustering stocks. Main pples of these two methods are presented,
reviewing the current usage of AANN and PCA andifetoutlook. An experiment is being carried
out by building two stock portfolios using PCA. Tpertfolios are being monitored within one
year.

The main goal of the survey is to estimate theitadsl of application of auto-associative
neural networks stock forecasting in the US stoekket.

In order to reach the goal, the following tasksehbeen set:

e To analyze the probability of general market predig analyze fundamental and
technical factors, select the most suitable onesufther investigation.

e To consider different implementations of artificiural networks, select the most
suitable ones for stock market forecasting

e To compare various stock forecasting software swistbased on neural networks or
different intelligent systems.

e According to the chosen methods and software, parfihe historical stock data
analysis, build investment portfolios.

e To analyze the performance of portfolios on theetibasis, compare the efficiency

level of different methods applied.

The US stock market has been selected as the nopstlgp market with the highest
efficiency of economical laws. A set of 8 fundananteys has been selected for the further
investigation. The PCA and the AANN have been setkto compare the efficiency of different
intelligent systems application on stock market.

PCA based portfolios were built using “PickStockiftevare. “Statistica” application and
own created “autoassociative_ ANN" script was usediider to separate respectively PCA and
ANN based clusters of stocks. All portfolios createy “PickStock” were highly profitable, while
stocks in the clusters built by “Statistica” wera diverging, and “autoassociative_ ANN” was not
able to extract any apparent cluster. This leadtalusion, that AANN is still promising way to
for stocks clustering and forecasting, howeveeduires further investigation based on technical

factors.



IVADAS

Egzistuojajvairiausiy strategij;, kurios naudojamos investuojantertybiniy popieri rinka.
Kartais gkme vertybiny popieriy rinkoje patiria netgi investuotojai, kurie vertyhi popieri
portfel; formuoja visiSkai aklai, neatlikdami jokios rinkasalizs. T&iau statistika rodo, kad apie
90% individualiy investuotoj, kurie nesinaudoja jokia analize ir pirkimo/paroha® operacijas
atlieka vadovaudamasi nuojauta, per metus praraada indlius ir yra iSmetami iS rinkos
(Simutis, 2006).

Stabily pelm vertybiniy popieri; rinkoje pasiekia daugiausiai tie investuotojairi@nemaz
démesg skiria bendrai vertybimi popieriy rinkos analizei ir atskir kompanij; finansires veiklos
rodykliy studijavimui.

Sios veiklos supaprastinimui yra kuriamdsairios programis jrangos sistemos
vertinartios kompanijas skirtingais metodais pagalirius rodiklius.

JAV vertybiniy popieryy birza tarsi aukso kasykla traukia investuotojuyigb pasaulio,
taigi Sios intelektualies sistemos atrenk&ims akcijas pagal tam tikrus rodiklius ar
prognozuojatios akcij kitimo tendencijas yra labai paklausios. Sisterpaklausum didZigja
dalimi lemia jos istoriniai pelningumo rodikliai.

JAV finangy sektoriusi dirbtiniy neuroning tinkly tyrimus investavo daugiausiaisi po
JAV gynybos departamento (Ward, 2006). Nobelio pesn2001 ir 2002 metais ekonomikos
srityje buvo skirtos uz darbus neigtauns efektyvios rinkos hipoteztaip dar kagt pazymint, koks
svarbi yra Si tema.

Vertinant finansini rinky prognozavimo ir prognozavimo modeltaikymo galimybes
galima iSskirti du kontraversiSkus podus Sia tematika:

o efektyvios rinkos poiiris,

e prekeivio ar investuotojo pamiis.(Norgaard, 2003)

Pagal efektyvios rinkos hipotezyalima teigti, jog akcij ir valiuty kursy svyravimai yra
neprognozuojamas, atsitiktinis reiskinys. Tokiojekoje rera ngvertinty ar perverting akcijy, o
rinkos prognozavimo uzdavinys prilyginimas amzinegoiklio paieskai.

VisiSkai prieSingas yra investuotojpoziiris | rinka. Daugelis y irodo, kad su savais
instrumentais sugeba pasiekti auksigmim nei rinkos vidurkis. Garsiausi investuotojai, @kiaip
Warren Buffet ir Peter Lych tédavoispadingus stabilius rodiklius — W.Buffet siekidutiniSkai
23,6% metinio pelno, P.Lych — 29%, kai tuo tarpdwinis S&P500 tuo laikotarpiu metinis
augimas siek 11,8%. Gerus rodiklius rodo ir dirbtinio intelektastemos. Pavyzdziui vidutinis

metinis tdmresearch.com suformuoto portfelio augingea 19,3%, kai to laikotarpio S&P500



indeksas padiga vos 8,3%. Be abejés, tdmresearch.com nevieSina kokiais kotilie metodais
yra pasirenkamos perkamos/parduodamos akcij@sautgpats faktas, kad naudojant dirbtinio
intelekto sistemas vertybipipopieriy rinkoje galima pasiekti puili rezultaty masina siekti to
paties.(Simutis, 2006)

Kadangi problema yra iSties aktualijdomi, Sia tematika yra paskelbta daug publikacij
mokslinéje spaudoje, taau ¢l dviejy visiSkai skirtingy poziiriy, vienos nuomais neprieinama
jau deSimtmeius.

Vilniaus universitete iSsafis autoasociatyvingi neuroniny tinkly taikymo vertybini
popiery kainy prognozei tyrimai atlikti nebuvo. Pasak prof. Ri8tio, buvo tik Siek tiek pasizaista
bandant sugrupuoti kompanijastskirus klasterius naudojant principines kompoegn(Simutis,
2006)

Atlikus tolimesry informacijos paiesk kituose Lietuvos elektroniniuose informacijos
Saltiniuose nerasta laisvai prieinamos informacgpig panasSius tyrimus. Prieita iSvados, kad tokie
tyrimai arba atliekami nebuvo arbarnezultatai vieSai neskelbiami.

Darbo tyrimo objektas yra vertybiny popieriy rinky analiz taikant klasterizavimo
metodus.

Darbo tikslas — iSanalizuoti autoasociatyvinineuroning tinkly taikymo galimybes JAV
akciju rinkoje kotiruojany akcijy klasifikavimui.

Siekiant iSkelto tikslo, yra sprendziami tokizdaviniai:

1. ISnagrireti  bendras akci rinkos Kklasterizavimo galimybes, iSnagtin
fundamentinius ir techninius rodiklius, atrinkti e IS ju gali bati svarkis
tolimesnei analizei

2. ISnagrireti skirtingas dirbtini neuroning tinkly realizacijas, parinkti tinkamiausias
vertybiniy popieriy klasterizavimo uzdaviniams sgti

3. Palygintijvairias programines sistemas atlieias neuroninj tinkly skatiavimus,
prognozuojadias akcij; kainas, klasterizuoj&ras akcijas

4. Naudojantis nagriitais algoritmais, atrinkti kelis kriterijus kuriealy suformuoti
akciju klasterius

5. Pagal atrinktus algoritmus ir programainrang atlikti istoring akciju rodikliy
analiz, suformuoti investicinius portfelius

6. Palyginti gautus rezultatus su pradiniais, patikiandyt; metod; veiksminguna

Pirmojo etapo metu iS aib kriterijy atrenkami svarbiausi kriterijai kurie bus naudajam

eksperimentinio tyrimo metu.



Antrajame etape detaliai naggjami jvairis neuroniniai tinklai, svarstomos panaudojimo
vertybiniy popieriy klasterziavimui galimyés.

Treciajame etape atliekama lyginamoji progrgmanaliz, parenkamos ar sukuriamos
programos, kurios bus naudojamos eksperimentimimtymetu.

Vykdant ketvirtji etam pirmuosius kelis kartus, vertybinpopieriy rangavimo kriterijai
bus parenkami atsitiktiniudiolu. \Eliau kriterijai bus atrenkami atsizvelgiapprajusiy iteraciju
rezultatus. Pazyatinas Sio etapo neapiatinumas.

Penktojo etapo rezultatas — suformuoti geriauisipragiausyy akcijy portfeliai. Skirting
akciju skatius ir ju dalis portfelyje iS anksto nezinomi, jie bus aps&iketi eksperimentinio tyrimo
metu.

Sestajame etape vertinami portfeli rezultatai, lyginamas skirting metodiky
veiksmingumas, tikrinama ar pasitvirtino hipatez

Tiriama vertybiniy popieriy sara% sudarys JAV vertybimi popieriy birZzoje prekiaujamos
akcijos.

Vertybiniai popieriai bus ranguojami pag@vairius ju vertinimo Kriterijus, Kkriteriy
kombinacijas, pradzioje juos pasirenkant atsitéitineliau pasirinkimai busjtakojami tarpini
tyrimo rezultaty.

Uzdavini sprendimui bus naudojamos Sios metodikos:

e Principiniy komponegiy metodas

e Autoasociatyvini neuronini tinkly metodas

Kiekviena duomen imtis turi bati apdorota naudojantis kiekviena atikedi apraSyta
metodika.

Atliekant tyrima bus naudojamas kiekybinis tyrimo metodas — kiekyliuomemn analiz:
matematinio, statistinio apdorojimo metodai. Skaiimai atliekami Siomis programomis:

e Autoassociative_ ANN darbo metu sukurta programaasdciatyvini neuroning tinkly

klasterizavimui, veikia MATLAB terge.

e PickStock — pervertinfnevertinty akciju klasteri; atrinkimas naudojant PCA.

e Statistica — statistés analizs priemony paketas realizuojantis PCA.

Kiekvienos duomen imties parinkimas, apdorojimas ir anaéliatliekama kas #nes.
Numatomas tyrimo laikas — 1,5 mgR006/10 — 2008/04).

Nustatyta, kad autoasociatyvini neuroniniy tinkly taikymas vertybinji popieriy
klasterizavimui yra teoriSkai pagtas metodas, kurio konkies taikymo galimybs reikalauja
tolimesniy tyrimy, nes pirminiai eksperimentiniai tyrimai neiSskw@iskios akciy klasterizacijos.

Straipsnis Sia tematika ,Autoasociatywimeuronini tinkly taikymas vertybini popieriy

kainy prognozei“ buvo pristatytas studentnokslirgje-praktireje konferencijoje ,Akademinio
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jaunimo siekiai: Ekonomikos, Vadybos ir Technolqgifvalgos® 2008 05 09, Klagula, Vakan
Lietuvos verslo kolegija.

Eksperimentinio tyrimo metu nepatogumu &gktai, kad kompanija investor.reuters.com
nutraukk PowerScreener palaikyymPowerScreener teikiamais istoriniais duomeninaigobgiistas
kuriamos programos ,Autoassociative_ ANN" veikimgaigi teko ieSkoti alternatyvaus duonaen
Saltinio.

Neuroniniais tinklais gsti algoritmai turi taikymo apribojimapie kuriuos kalbama skyriuje
2.4 ,Algoritmy taikymas vertybinj popieriy klasifikavimui®.

Darln sudarojvadas, skyriai, iSvados, naudotos literas sraSas, priedai. Darbo apimtis —

64 puslapiai, jame yra 7 lengslir 36 paveikslai. Bibliografinaprag sudaro 32 Saltiniai.
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1. VERTYBINI U POPIERIU RINKOS FAKTORIAI

Pirmajame darbo etape liteieds pagrind sudaé jvairis Saltiniai sprendziantys duomen
klasifikavimo uzdavinius skirtingais metodaigvairiose srityse. Pereinant prie intelekiisisteny
taikymo finang rinkose, buvo analizuota doc. R.Simudéstomo modulio ,Intelektualios sistemos
finang; rinkoje” paskait medziaga (Simutis, 2006). Joje iSsamiai analizaogkirtingi vertybiniy
popiery prognozs metodai, daugiausiaéohesio sutelkiant ties intelekéim sistemom. Pateikiama
teorine medziaga yra realizuojama ir programiskai, MATLABgramirgs irangos pagalba.

Gilesnei teorinei pazifiai gerai pasitarnavo George T. Albanis ir Roy Tatdhelor
straipsnis ,Predicting high performance stocks gigimensionality reduction techniques based on
neural networks" (,akcij kainy prognoz naudojant dimensjj mazZinimo metodus ggtus
neuroniniais tinklais* — angl.). Svarbiausia Simgisnio dalis atliekamam tyrimui yra palyginamieji
skirtingu metodiky — principinu komponegiiy bei neuronini tinkly testai atliekamijvairiais
aspektais. Straipsnyje iSry§a& netiesini metody (neuroning tinkly) pranaSumas pries tiesinius
(principines komponentes), pavaizduojama kinfanrinkinio parinkimo svarba, deja konkiist
Kintamyjy rinkiniai nenurodomi.

Su realiu neuronimi tinkly taikymu finang rinkose supazindina tdmresearch.com
internetiniame puslapyje patalpinti straipsniai\Why Our Investment Strategy Works* bei ,What
is Neural Network Forecast?". Si kompanija teikiartfelio formavimo paslaugas naudodama j
p&iy sukurtas prognozavimo sistemagtas neuroniniais tinklais. Reklaminiais tikslaggakiami

ispadingi veiklos rodikliai zenkliai virSijantys S&P508dekso metipaugina (1 pav.).

$17 500
F15000

$12.500

F10000

$7 500

5 000
05

S&P S00 —— Al Stock Portfolio

Saltinis: What is Neural Network Forecast? Why dbssem to change from time to time?
1 pav. Kompanijos TDMresearch portfelio ir S&P500 ndekso palyginimas
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Kompanijos paslaugos mokamos, taigitmalu, kad sukurti algoritmai vieSinamiéna,
taciau pats faktas, kad, prognozuojant aképinas naudojant neuroninius tinklus, buvo paaiekt
gem rezultaty, suteikia papildomo stimulo ir motyvacijos magisttm darbui.

N. Basalto, R. Bellotti ir kiti straipsnyje ,Clusiag stock market companies via chaotic
map synchronization® (,Kompanij akciju klasterizavimas sinchronizuojant chaosinius
zentlapius® — angl.) apzvelgia akaijklasterizavimo galimybes. &gi prieinama prie teigiamos
iISvados, kad sudagjant portfel remiantis klasterizuotom akcijom, galima sumazintikos
laipsn, lengviau atskirti klasterio tendencijas.¢ica, kaip ir ank&au apzvelgtuose straipsniuose,
néra uzsimenama apie panaudotus kogikiekintamuosius.

Lou Mendelsohn straipsnis ,Using Neural Networksr FBinancial Forecasting”
(,Neuroniniy tinkly panaudojimas finamsprognozei“ — angl.) reziumuoja paties autoriausktat
neuroning tinkly tyrima. Straipsnyje akcentuojama, kad neurapitinkly analiz dél jvairiausi
priezasiuy negali ti kaip vienintelis jrankis apsprendziantis prekybos akcijomis veiksmus.
Naudojant neurotinklus Sablono atpazinimui didghka turi zmogisSkasis faktorius — skirtingi
asmenys turi skirtingrizikos supratim, tol jie tas paias praeities situacijas (,Sablonus®) vertins
skirtingai, &l to neuroninis tinklas bus apmokytas skirtingdiall@mos keliy skirtingai apmokyi
neuronini tinkly sistemos. Zvelgiaritateii, numatomas neuronintinkly, ekspertini sistermny ir
genetiny algoritmy populiarumo augimas, di@u dar kar pabgziama, kad bet kuri gisisteny, téra
tik vienasijrankis, kurio nepakanka pastovaus pelno uztikrimnifiu Mendelsohn)

Gilesnei autoasociatyvitineuronini; tinkly analizei buvo nagrittas autoriaus Mark A.
Kramer straipsnis ,,Nonlinear principal componenalgais using autoassociative neural networks*
(Netiesiniy principiniy komponegiiy analiZ naudojant autoasociatyvinius neuroninius tinklus -
angl). Straipsnyje iSkeliama duomgemultidimensiSkumo problema, aptariami dabartirfiadai
Siai problemai spisti — PCA. Metodas iliustruojamas praktiniais PCaAnaudojimo atvejais —
duomem tikrinimas, kokylkes kontrok, duomem vizualizacija, prognas. Kaip pagrindinis
netiesiny PCA pranasumas (NLPCA) priesS tiesines PCA yraligskes didesnis netiesiniPCA
tikslumas, didesnis suspaudimo laipsnis (galiényduspausti duomenig maziau principini
komponesiy iSlaikant § pai klaidu santyk). Smulkiai iSéstomas netiesini PCA veikimas

paremtas dirbtiniais neuroniniais tinklais. Pabpagestuojamas PCA ir netiesinPCA veikimas.
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PCA, ANN ir NLPCA palyginamojo testo rezultatai

Metodas Klaidy lygis FPE
PCA 27.8 0.0708
ANN, be 26.4 0.0708
tarpinio lygio

neurony

NLPCA,

tarpinio lygio

neuronai

2 10.5 0.0318
3 1.35 0.00444
4 0.348 0.00124
6 0.336 0.00142
8 0.307 0.00154
10 0.302 0.00183

1 lenteé

Saltinis: Sudaryta autoriaus pagal KRAMER, M. (1pBibnlinear principal component analysis using associative
neural networks, p. 241

Akivaizdziausiai NLPCA pranasumas matomas lygindatdy skatiy — PCA ir dirbtinis

neuroninis tinklas be pereinan sluoksni veikia skatiavimus atliko su labai aukStu klaidygiu,

o NLPCA su 3 ir daugiau principipikomponegiiy pasirod Zymiai geriau. (Kramer, 1991)

1.1 Vertybini y popieriy rinkos prognozavimo galimyhes

Pirmas natraliai kylantis klausimas — ar apskiriananoma finansimi rinky prognoz? Kaip

darbo jvade buvo miéta, egzistuoja dvi kontraversiSkos nuor®rsiuo klausimu — efektyvios

rinkos hipotez ir investuotoy poziris.

1.1.1 Efektyvios rinkos hipotez

Efektyvios rinkos hipotez (ERH) teigia, jog bet kuriuo metu akcijos kainaspandi vis

Zzinomg informacip apie § akcija. Kadangi & informacip zino dauguma rinkos dalyyi kainos

svyravimai yra atsitiktiniai, ir priklausomi tik wunaujos atsitiktiés informacijos atsiradimo. Taigi,

akcijos kainos kitimas yra atsitiktinis procesadade! investuotojui negali @ti imanomajveikti

rinkos.

Nors praktikoje Sis grieztas teiginys atrodo nemtgias, ERH iki Siol éra nei atmesta nei

patvirtinta. Remiantis neuroniniais tinklais, Sibf§otezs taip pat negalima nei atmesti, nei

patvirtinti, kadangi neuroninio tinklo efektyvumkdbai priklauso nuo to kaip jis buvo iStreniruotas
(Lawrence,1997).
ERH yra svarbi, kadangi ji prieStarauja kitoms &gal formoms. Jei iSties frmanoma

iveikti rinkos, tai tada teoriSkai tiek techajntiek fundamentié analiZ negali duoti geresni

rezultaty nei atsitiktinis akcip parinkimas. Té&au faktas, kad nemazai rinkos dalyvsugeba

aplenkti rinky reiskia, jog ERH praktikoje yra nepasitvirtina. IlERjakty buti teisinga idealiomis
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salygomis, jei visa informacija iy prieinama visiems rinkos dalyviams tuocpametu, téiau
Siandien rinkoje yra ir iSskirtini zaickjy, besinaudojafiy vidine informacija ar kitomis
priemoremis (Lawrence,1997).

1.1.2 Chaoso teorija

Netiesiniy dinaminy sistemy, kaip pavyzdziui, akaj rinka, modeliavimui gali i
naudojama chaoso teorija. Chaoso teorija analizomjeesus darydama prielajgog dalis proceso
vyksta atsitiktinai, téiau kita jo dalis yra determinuota. Chaosas yréesgtis procesas kuris atrodo
ess atsitiktinis. Chaoso teorija yra bandymas paipdgyg vizualiai atsitiktiniame procese gali
egzistuoti tam tikra tvarka. Darant prielaigbg vertybiniy popieriy rinka yra chaotiSka, o ne vien
atsitiktine, chaoso teorija paneigERH.

2001m. Nobelio premijos ekononailsrityje laureatas Joseph E. Stiglitz teigia, kiukas
dalyviai turi skirtingy informacip apie rink, ir Sie skirtumai daro didelitaka ekonomikos
funkcionavimui. Jis savo darbu, kaip ir 2002m. Nabgremijos ekonomikos srityje laureatas
Daniel Kahneman, neigia efektyvios rinkos hipetéstiglitz, 2002)

ChaotiSska sistema IS esm yra deterministini ir atsitiktinih proces darinys.
Deterministinius procesus galima apraSyti naudojagtesiniais metodais, o atsitiktiniai procesai
gali baty apraSomi paskirstymo funkcijom. Taigi, naudojanénv deterministinius arba vien
statistinius metodus, negalima pilnai afinti chaotiSkos sistemos. Neuroniniai tinklaiightbti
vienu metu tiek su determiniséim, tiek su atsitiktidam funkcijom, to@l jie gali biti naudojami
chaotiSk; sistery modeliavimui.

1.2 Fundamentiniy rodikli y atranka

Fundamentalioji analiz — visuma finansiés analizs lbady, metod;, kuriais siekiama
nustatyti ,tikmja“ finansiniu vienety (vertybiniy popieriy) verk. PrieSingai nei technénanaliz
fundamentalioji iS es#s remiasi ne big kursy duomenimis, beimones veiklos, ikio Sakos
duomenimis, vadinamaisiais fundamentaliaisiais dermmis (pamatine informacija).
Fundamentaliosios anadiz tikslas — nustatyti vertprognozuoti jos kitira.

Tokiai analizei svarbi balansanaliz, bendroés finansiniai duomenys bei veiklos rodikliai;
analizuojami aktyvai ir pasyvai, skolos nuosadg/bsantykis, dividendai, pajamos akcijai,
pardavimy rodikliai, rinkos dalis, produktai, marketingasadyba (pvz., kokys vadyba),
dividend; padengimas (assets and dividend coverage). (,&ideyo pinigus”, 2007)

15



1.2.1 Pelnas vienai akcijai (EPS)

Pelnas vienai akcijai (angl. Earnings per shareS)EP finansinis rodiklis, lygugmonés
grynojo pelno daliai padalintai i$ vidutinio sk@us paprasfu akciju.

Pelnas vienai akcijai yra vienas iS pagrindinodikliy, naudojam lyginti imores, kurios
akcijos laisvai platinamos Vertybinipopieriy birzoje, patrauklump investuotojams. Tarptautiniai
finansires atskaitomybs standartai IAS/IFRS ir US-GAAP nustato pelno ais&vimo vienai
akcijai ir atskaitomybs reikalavimus metiyje atskaitomybje.

Iy — Dp
Sa

¢ia Iy — ataskaitinio laikotarpio tiesioginis pelnas,

EPS =

Dp — per ataskaitinperiody apskatiuoti dividendai pagal privilegijuotas akcijas,
Sa — ataskaitiniu periodu esantis vidutinis papradtcijuy skatius.

Skatiuojant S jtraukiami visijprast; akciju skatiaus pasikeitimai per apskaitameriod.
Tuo atveju, kai apsk&uotas EPS yra Zemiau nulio, galima kdibapie nuostal vienai
akcijai.

Pelnas vienai akcijai apskaiojamasjvertinant apyvartoje esardakcijy skatiy, vadinamas
akcijos bazinis pelnas. Tai pat yra ir rodiklis ks pelnas akcijai (angl. diluted EP®)ertinami
galimi akciy skatiaus ir pelno pasikeitimai konvertuojant kitus ybrhius popieriusj jprastas
akcijas (sakykim, iSleigt obligaciy keitima i akcijas, ar divideng iSmokas pagal naujai
privilegijuotas akcijas).

Apskatiuojant EPS vietoj realaus Svaraus pelno gali baudojamas laukiamas Svarus
pelnas, finansimi analitiku duomenys. Tokiu atveju kalbama apie akcijos laukigpelm (angl.
forward EPS). (,Pinigai daro pinigus®, 2007)

1.2.2 Akcijos kainos ir EPS santykis (P/E)

Akcijos kainos ir jos EPS santykis yra vienas pa@idusiy ir svarbiausi rodikliy
investuotojui. Parodo kiek kartakcijos kaina yra didesruz jei tenkatia pelno dal. Vadinasi,
kuo didesnis P/E santykis, tuo pelningesiicija. Tai konservatyvus parametras, priesS desett
geru rodikliu buvo skaitoma reik&ml0-15. Dabar kai kada investuotojai perka akckas Sis

rodiklis didesnis uz 500. (,,Pinigai daro piniguQ07)
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1.2.3 Grynojo pelno ir nuosavo (akcinio) kapitalo santyks (ROE)

Grynojo pelno ir nuosavo (akcinio) kapitalo santyKkROE, return on equity). Renkantis

akcijas ekspertai daznaiégsta kai Sis rodiklis virSija 10 %.

1.2.4 Bendrasis likvidumas

Bendrasis likvidumas(Current ratio) = Trumpalaikigas / Trumpalaikiaisiskolinimai

Pagal nusistayjusia nuomor laikoma, jog Sis santykis ttg bati artimas 2. Jei bendrasis
likvidumas yra zemesnis nei 1, tai reiSkia, jogoré nesugeba laiku atsiskaityt su kreditoriais, jei
santykis smarkiai aukStesnis uz 2, gaifipkad imoré nesugeba efektyviai panaudoti savo turimo

turto.

1.2.5 |Institucini gy investuotojy dalyvavimas

Didele dali pastilos ir paklausos rinkoje sudaro instituciniai inteesojai (pvz., fondai,
bankai, draudimo kompanijos). Kompanijai ogba tugti daug investuotaj, bet j; investicijos —
tai stipiis balsai uz palaikym Pagrindir taisykk, pagal O‘neal, sudaro akgipaieSka, kurios turi
ne maziau kaip 3 — 10 institucininvestuotoy ir kuriy veiklos rodikliai aukstesni uz vidufin

Bet institucing investuotoy pervirSis gali ir pakenkti. Kuomamones akcijas valdos per
daug investicini investuotoy, galima sakyti, jog investuoti jauéh. Jeigu instituciniai
investuotojai valdo 70 - 80% iSleistos akcijos agryws, tai vargu ar galima &is Zymesnio kainos
kilimo. Negana to, bet kurios nepalankios invegigsugeba iSSaukti aktyakcijy iSpardavim.

O'neal mano, jog idealus akcijos pirkimo periodaa tada, kaig visiSkai neseniaisigijo
keletas svarhi instituciny investuotoy, bet ji dar @éra labai populiari, kad visos instituém

organizacijos prady ja aktyviai pirkti.(,Pinigai daro pinigus®, 2003)

1.2.6 Kompanijos akcijy dalis tenkanti jmonés darbuotojams.

Investiciniai fondai stengiasi pirkti akcijas, k&is rodiklis virsija 10-20 procemt Sis
rodiklis patikimas garantas, kad firmos darbuotojguinteresuoti ir tikintys firmos
klesgjimu.(Simutis, 2006)

1.2.7 Kompanijos darbuotojy aktyvumas perkant/parduodant savos kompanijos akgas.

Jei kompanijos darbuotojai aktyviai perka savo kamjos akcijas, tai didéltikimybé, kad
akcijy kaina gali artimiausiu metu Kilti.
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1.2.8 Fundamentiniy rodikli y analizés iSvados

Akivaizdu, kad vieno rodiklio neuztenka noriwertinti konkre€ia akcija, ar palyginti 4 su
kitoms. Be to, ir skirting rodikliy naudojimas negali vienareikSmiskai aplmti akcijos -jvairiy
rodikliy reikSnes atskiroms akcijoms yra skirtingos ir kontravekss (Simutis, 2006)

Efektyviam fundamentini rodikliy panaudojimui jie yra grupuojami pagal ekspert

metodikas (CANSLIM rinkinys -http://www.investors.com/learn/C.asp arba savarankiSkai

ranguojami nustatant kiekvieno rodiklio svarlisalimas tiek tiesinis, tiek netiesinis rangavimas
(Kohoneno zerélapiai, saviorganizuojantys neuroniniai tinklai).

William J. O'Neil, Chairman & Founder, Investors dhwess Daily pateikiamas toks
svarbiausi technini ir fundamentini rodikliy SeSetas (SmartSelect -
http://www.investors.com/ibddifferenci/

EPS
Lyginamoji jega (Relative Price Strength - RS)

Pramoms Sakos lyginamojipa (Industry Group Relative Strength)
Pardavimai + pelno marza (Sales+Profit Margins+RCO&EVIR)

Pirkimy/pardavimy santykis (Accumulation/Distribution)

o a0k w DN R

Bendra penki auk&iau esatiy rodikliy kombinacija (Composite Rating)

1.3 Techniniy rodikli y atranka

Technire analiz apima vertybini popieriy rinkos konjunkiiros ir kursg, kitimo tendencij
nagrirgjima, bei tisimy rinkos tendencij prognozavim. Sios analigs galimykes vertybini
popieri; rinkose vertinamos labai prieStaringai, nuo pegdaptimistiny nuostad iki pesimistini.

Per ilgamet vertybiniy popieriy rinkos istorija yra sukurta €itechnini indikatoriy, kuriais

bandoma apiidinti akcijy kainy pokygiai bei juos prognozuoti.(Simutis, 2006)

1.3.1 Lyginamosios ggos indeksas (RSI)

Techninis indikatorius Lyginamosioggbs Indeksas (Relative Strength Index, RSI) — tai
osciliatorius, sekantis iS paskos kainos ir svyaintos diapazone nuo 0 iki 10vesdamas Relative
Strength Index, J. Wilder rekomendavo naudoti jopgdiod; variant. Véliau paplito ir 9 bei 25
period; indikatoriai.

Vienas iS populiati Relative Strength Index indikatoriaus anéiznetoa yra divergencij,

su kuriomis kaina sudaro naujmaksimum, o0 RSI nepavykstaiveikti prieS tai buvusio
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maksimumo, paieSka. Tokia divergencija byloja akeénuy apsisukimo galimyl Jeigu po to
indikatorius pasukaapaia ir nusileidzia Zzemiau savo dugno, jis uzbaigiainahsji ,nepavykus
mosy” (failure swing). Sis nepavys mostas yra laikomas greito kaiapsisukimarodymu.

Grafiky analizje iSskiriami tokie Relative Strength Index sigmala

e VirSanés ir pagrindai

e Relative Strength Index indikatoriaus wvings paprastai formuojasi aukdu 70, o
pagrindai — Zemiau 30, ir dazniausiai aplenkia wving ir pagrind; darinius kaim
grafike.

e Grafiniai modeliai

¢ Relative Strength Index daznai sudaro grafinius etiod — tokius kaip ,galva ir g&i*
arba trikampiai, kur kainy grafike gali ir nesimatyti.

¢ Nepavyks mostas (palaikymo arba pasiprieSinimo lygio proigg

e Atsitinka, kai Relative Strength Index pakyla atig§ priesS tai buvusio maksimumo
(piko) arba nusileidzia Zemiau prie$ tai buvusioimumo (dugno).

e Palaikymo ir pasiprieSinimo lygiai

¢ Relative Strength Index indikatoriaus grafike payano ir pasiprieSinimo lygiai matomi
net aiSkiau nei kaipgrafike.

e Divergencijos

Kaip jau buvo sakyta au&®u, divergencijos atsiranda, kai kaina pasiekiaijna

maksimuna (minimumg), bet jis nepasitvirtina nauju maksimumu (minimynRSI| grafike. Tada

dazniausiajvyksta kaim korekcija RSI indikatoriaus jugimo kryptimi.
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2 pav. RSl indeksas

RSI Apskaéiavimas:
RSI =100-(100/(1+U/D))

¢ia U — vidutinis pozitywi kainos pokyiu skatius
D — vidutinis negatywi kainos pokyiu skatius

Jei RSI yra tarp 70 ir 30 pirkti nepatartina — tmetu buliy ir meSk; jégos yra lygios —
patariama laukti. Atsargus prekiautojas vietoj 7B0 lygiy gali nustatyti kritigmis reikSnémis
lygius 80 ir 20. Bet tada, kai periodo reik&smbus didels, RSI grafikas per retai kirs kritinius
lygius.

RSI nebus efektyvus treadrinkoje (rinka, kur kaina juda tam tikra Kkryptimi:
aukstyn/zemyn). Pavyzdziui, jeigu kaina kryptingadla zemyn, RSI yra perpardavimo zonoje
(taskai A, B, C, D, E, F), o tai reiSkia, kad pamalikatoriy signalus, reikia pirkti:
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3 pav. RSI trendy rinkoje

O pirkti tekty pries trend, kas, be abejo, nepriimtina. Tokiadu indikatorius negeneruoja
signal; pardavimams, kugipanaudojimas leigtiSgauti pelq iS poros judjimo mazjanciame (Siuo
atveju) trende.

Sios problemos sprendimas apima stochastinio asmilaus RSI arba kit trend;
indikatoriy (MACD, SMA/EMA, DMI) panaudojim.

Zemiau pateiktame grafike (pav. 4) matomas kylangisdas: RSI formuoja daug klaiding
perpirkimo signal ir ne vieno perpardavimo, stochastinis RSI, aiiek — duoda kelis gerus

signalus pirkimui:
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Saltinis: spekuliantai.lt(,Pinigai daro pinigus‘0@3)
4 pav. RSI ir stochastinis RSI kylaiy trendy rinkoje
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O Stai (pav. 5) magarcio trendo pavyzdys (USDCHF M5, kovo 16), kur RSkrau®

perpirkimo. Stochastinis RSI duoda rySkius signalaislavimui:
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Saltinis: spekuliantai.lt(,Pinigai daro pinigus'0@3)

5 pav. RSl ir stochastinis RSI besileidziagiy trendy rinkoje

1.3.2 Slankiyjy vidurki g kirtimosi indikatorius (MACD)

Techninis vidurkiy

slankiju

kirtimosi

indikatorius (Moving

Average

Convergence/Divergence, sutrumpintai MACD) — tananiSkas indikatorius, parodantis duiej

slankiju vidutiniy kainy sarySi. MACD vaizduojamas kaip skirtumas tarp dviegksponentini

slankiyjy vidurkiy (EMA) su 12 ir 26 dien periodais. Tam, kad galimaitn aiSkiai pavaizduoti
palankius pirkimo arba pardavimo momentus MACD dgsamoje (HISTOGRAM) hLrZziama
signalire linija (SIGNAL) — 9 diem periodo slankusis vidurkis:
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Saltinis: spekuliantai.lt(,Pinigai daro pinigus‘0@3)
6 pav. MACD indikatorius

MACD efektyviausias, kai rinkos svyravimo amplitugpbrekybos koridoriuje* yra diélé.
Dazniausiai naudojami MACD signalai — susikirtimaerpirkimo/perpardavimo tsenos ir
iSsiSakojimai.

Perpirkimas/perpardavimas: kai signalimija yra virS histogramos (t.y. MACD auga), tai
reiSkia, kad tiriamojo instrumento kaina giausiai per daug pakelta ir greitai sisgprie realesnio

lygmens.

Pagrindii prekiavimo su MACD taisykl paremta indikatoriaus (HISTOGRAM)
persikirtimu su signaline linijja (SIGNAL): kai Mowg Average Convergence/Divergence
nusileidzia Zzemiau signaks linijos — reikia parduoti, o kai kyla atd&u jos — pirkti.

MACD nulinés linijjos perkirtimai aukStyn/Zzemyn taip pat nawdn] Kkaip

pirkimo/pardavimo signalas.

Pazyntsiu, kad prekiauti su MACD retky ne Zemesniuose n®30 —H1 laikotarpiuose.

Trumpiesiems periodams, tokiems kMg, M5, M15 —MACD netinka.
Galima isskirti Siuos MACD signalus:
o reikSmes, sekatios signalis linijos (SIGNAL) maksimurp arba minimum — signalas

sandorio sudarymui;
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e jeigu MACD histograma (HISTOGRAM) yra zemiau nulimendas yra krintantis, jei
aukgiau — kylantis.

e signalires linijos konvergencija/divergencija — stipriausitaiendo silpnumo pozymis:
geriau sulaukti aiSkesnio signalo.

e jeigu MACD yra Zemiau nulio ir konvergencijoséra, o MACD histograma
(HISTOGRAM) perkerta signalinlinija (SIGNAL) iS ap&ios i virSy, galima tilkétis
kainy atostigio i virSy.

e jeigu MACD yra auk&au nulio ir divergencijos éra, o MACD histograma
(HISTOGRAM) perkerta signalinlinija (SIGNAL) iS virSaus; ap&ia, galima tilétis
kainy atostigio i ap&ia.

Divergencija (pav. 7) atsiranda, kai naujas kaipi@sas réra patvirtintas naujo indikatoriaus
piko, t. y. kainos pikas auksStesnis uz prieS taiusi) o atitinkamas indikatoriaus pikas zemesnis uz

pries tai buvugs Tai byloja apie trendo silpnum(,Pinigai daro pinigus®, 2003)
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Saltinis: spekuliantai.lt(,Pinigai daro pinigus'0@3)
7 pav. Divergencija

Konvergencija (pav. 8) atsiranda, kai naujas kaidagnas (angl. market bottomgra
patvirtintas naujo indikatoriaus dugno, t. y. sdkakainos dugnas yra Zemesnis uz pries tai luvus
0 sekantis indikatoriaus dugnas - aukStesnis wESai buvus Tai taip pat byloja apie trendo
silpnum.(,,Pinigai daro pinigus®, 2003)
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Saltinis: spekuliantai.lt(,Pinigai daro pinigus'0@3)
8 pav. Konvergencija

1.3.3 Slankusis tikrojo diapazono reikSmi vidurkis (ATR)

Techninis indikatorius Average True Range, ATR Hit&kos kintamumo (angl. volatility)
rodiklis. Sis indikatorius naudojamas kaip daugeliq indikatoriy ir prekybos sistemsudedamoiji.

Average True Range indikatorius daznai pasiekiagtaukikSmi rinkos dugne po staigaus
kainy kritimo, sukelto panidk pardavim. Zemos indikatoriaus reik&® daZnai atitinka teigiamus
horizontalaus jugimo periodus, kurie stebimi rinkos vindése ir konsolidacijos metu. iS

indikatoriy galima interpretuoti pagal tasdas taisykles, kaip ir kitus kintamumo indikatorius
True Range (tikrasis diapazonas)- tai didziausias; itrijuy dydziy:
e skirtumas tarp einamojo maksimumo ir minimumo;

e skirtumas tarp pries tai buvusios uzdarymo kain@sniamojo maksimumo;

e skirtumas tarp pries tai buvusios uzdarymo kain@siamojo minimumo.

Average True Range indikatorius - tai slankusisojik diapazono reikSmividurkis:
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Saltinis: spekuliantai.lt (,Pinigai daro pinigu2003)
9 pav. ATR indikatorius

Prognozavimo su ATR principas yra toks: kuo auk®t@sdikatoriaus reikSi tuo didesa
trendo pasikeitimo galimyy kuo jo reikSmé mazesnh, tuo silpnesnis trendo kryptingumas.

(,Pinigai daro pinigus*, 2003)

1.3.4 Bollingerio juostos

BB (Bollinger Bands, BB) panaSios Envelopes ir interpretuojamos vienodos sistemos
pagalba:

Jie skiriasi tuo, kad Gaubi&mjy kreiviu (Envelopes) ribos yra aukau ir Zemiau slankiojo
vidurkio kreiws fiksuotame, procentais iSreikStame atstume, dirger Bands ribos remiasi
atstumais, kurie lygs tam tikram standartipinukrypimy skatiui (Standart deviation).

D¢l to, kad standartinio nukrypimo dydis priklauso onkintamumo, kreigs paios

reguliuoja savo plgtjis dideja, kai rinka nepastovi ir maja stabilesni period; metu:
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10 pav. Boilingerio juostos

Boilingerio juost; panaudojimas:

1. Po kreiwés liniju susispaudimo gré&ausiaijvyksta stiprus rinkos jugimas;

2. Rinkos igjimas uz krei¢s riby persgja apie gred apsisukim (paprastai korekcin
atoshigi);

3. Labai daznai rinka, p¥usi prie slankiojo vidurkio (MA) sugfta atgal, o jau po to
ivyksta jos pramusSimas.

4. BB divergencija stebima, kai stija veikiantis arba prasideda naujasis trendas.
Divergencija, kai apimtys yra padjdsios — geras trendo patvirtinimas. Slankusis
vidurkis yra geras palaikymo lygis bulirinkoje ir geras pasiprieSinimo lygis mask
rinkoje.

Bolllingerio juost; analizs pagrindu sprendimas priimamas, kai kaina arbglpauks$iau
virsutinés pasiprieSinimo linijos Bollinger Bands, arba meidzia Zzemiau apatés palaikymo lygio
linijos BB. Jeigu kainos grafikas svyruoja tarpy Silvieju linijy, tai reiSkia, kad patikim
pirkimo/pardavimo signal BB analizs pagrindu éra. Pozicijos atidarymo sprendimas priimamas
tik tada, kai kainos grafikas kerta Bollinger Batidg a tam, kad sugfty prie normalios tklés.

Kartais i€jimas uz Bollinger Bands ripreiskia ,netikg pramusim® , t.y. kai kainos tik
paband nauj lygmern ir i$ karto sugZzo atgal. Siuo atveju pas jus atsiranda galingiobti pries
trendh, taciau atidziaijvertinkite — ar tikrai pramusSimas yra netikras. G@atvirtinimu tokiais

atvejais tampa apimties rodiklis, kuris, jeigu ptaEmas netikras, turi staigiai sunéiz
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Be abejo, Forex‘e nmanoma tiksliai nustatyti apin, o tai neleis visiems apimties
indikatoriams (pavyzdziuiCaikino osciliatoriui) rodyti teisingas reikdmes.debgalima panaudoti
ta paf RSI indikatori;, apie kui mes kalbjome praei karta, kad galima bty sprsti apie galim
apsisukim, (batent apsisukimo patvirtinimui su netikru BB pranmas), arba bendrfundamentin
fona — negatyvios arba atvirk®i labai teigiamos ataskaitos pasirodymas galivakdziai

patvirtinti, kad pramusSimas — tikras.(,Pinigai dgmoigus*, 2003)

1.3.5 Techninis indikatorius Gaubianéiosios kreivs (Envelopes)

Sis indikatorius sudarytas i$ dvieglankijy vidurkiy, vienas i$ kurj paslinkes i virdy, o
kitas —i ap&ia. Optimalaus santykinio kredg poslinkio dydzio parinkimas apsprendzZiamas rinkos

kintamumo: kuo jis didesnis — tuo didesnis posBnki
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Saltinis: spekuliantai.lt (,Pinigai daro pinigu£003)
11 pav. Gaubiar€iosios juostos

Envelopes apsprendzia virSutines ir apatines n@usakaim svyravimo diapazono ribas.
Signalas pardavimui atsiranda tada, kai kaina gesi@rsutirg kreivés riba, 0 signalas pirkimui —
kai pasiekia apatin

Techninio indikatoriaus Envelopes panaudojimas jstag natralia rinkos elgesio logika:
kai cl labai arsy pirkéju ar parda¥jy spaudimo kainos pasiekia ekstremalias reikSmegs (t.

virSutinés arba apatits kreiwes ribos), jos daznai stabilizuojasijgtamos prie realesplygmen;.
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Kaip jau buvo sakyta, toks pat principas naudojamispretuojant Bollinger Bands.(,Pinigai daro
pinigus®, 2003)

1.3.6 Techniniy rodikli y analizés iSvados ir apibendrinimas

Néra bendros nuomeés ¢l techniny rodikliy panaudojimo vertybini popieriy rinkose —
vieni giriasi puikiai rezultatais, pasiektais najahdis Sia metodika, kitiems tai panashirima iS
kavos tir§iy.

Vienas suédtingiausiy uzdavinip sprendziant nagréjant techninius rodiklius, taiuj
formalizavimas naudojant skaitinio intelekto metsd{nerySkios aks, neuroniniai tinklai,

klasifikatoriai).

1.4 Vertybini y popieriy rinkos prognozavimo galimybn analizés iSvados

Atlikus rinkos efektyvumo prielaid analiz nuspesta remtis praktiSkajrodyta chaoso
rinkos teorija leidZiadia tikétis teigiany tyrimo rezultatd.

ISnagrirgjus fundamentinius ir techninius akgijrodiklius, nuspgsta toliau remtis
fundamentiniais rodikliais, kadangi neiSsgia technini rodikliy formalizavimo problema.
Vertybiniy popieri klasterizavimo uzdaviniui parinkti Sie fundamenrdirrodikliai:

e EPS

e EPS augimo tempas

e ROE

e Akcijy dalis tenkantimones darbuotojams

e Bendrasis likvidumo koeficientas (current ratio)

e Akcijos rinkos kainos ir jos buhaltetis verts santykis (price to book)
e Instituciniy investuotoy dalyvavimas

e P/E santykis
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2. INTELEKTINI U SISTEMU TAIKYMAS VERTYBINI U POPIERIU
RINKOJE

Kaip minéta anksiau, vertybiniy popiery rinkose reikia sekti irjvertinti labai didel
kintamyjy skatiy. Pazangs investiciniai fondai savo finansiniams sprendirmgmaremti seka 50-
100 kintanyjy, kurie charakterizuoja bendros rinkassbry, bei atskiros kompanijos veikl

Investuotojams yra labai sttthga pastoviai sekti ir interpretuoti aSiinformacip.
Principiniy komponetiiy formavimo (principal component analysis, PCA) aigpoai yra speciali
naujai iSvystyta technika, leidzianti su maziawssi@formacijos nuostoliais transformuoti m-mat
vertybiniy popieriy rinkos hisery i dvimat ar trimat ,sintetiniy” arba “pseudo”- pozymi erdw,

kuria investuotojas gali Zymiai papkaau interpretuoti.

2.1 Principini y komponenrtiy taikymas klasterizavimui

Principiniy komponegiy formavimo (principal component analysis, PCA) aiigoai yra
speciali naujai iSvystyta technika, leidzianti saziausiais informacijos nuostoliais transformuoti
m-mat: vertybiniy popieriy rinkos hisery | dvimat ar trimat ,sintetiniy“ arba “pseudo”- pozynai

erdw, kuriag investuotojas gali Zymiai paptaau interpretuoti.

Saltinis: R.Simutis. Paskaikonspektai (Simutis, 2006)
12 pav. PCA metodo schema

Principiniy komponegiiy formavimas atliekamas Siais Zingsniais:
1.1 pradini duomem yra suformuojama m x n matrica, kur m — stebikmntamyju

skatius, o n — atliki stekgjimy skatius.
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2.Duomem matrica normalizuojama — iS kiekvieno edsitnario atimamas eileg
vidurkis taip suformuojant eilgf kurios vidurkis lygus nuliui.
3.Apskatiuojama kovariacié matrica.

4.Surandami kovariacés matricos eigenvektoriai ir tikrosios reik&mn (Shlens, 2005)

TeguY yra vertybiniy popiery rinkos duomen matrica, kurios dimensija yna x m(n —
rinkoje atlikty stelgjimy skatius, pvz., valandos, dienos, sayaiDJI kitimas, om — yra stebim
kintamyjy skatius, pvz. DJI, S&P500, Advance/Decline line int.t.

Principiniy komponeni analiz yra optimalus matrico¥ faktorizavimag dvi matricas, taip
vadinam, zymiy matrica T (scores matrix, dimensija x f) ir uzkrovimo matrig P (loadings
matrix, dimensijan x f) bei liekam matrica E (matrix of residualsn x m):

Y=TP+E

Kur f yra principini faktoriy skatius (f < m).

Sis faktorizavimas turi dti atliekamas taip, kad liekanmatricos Euklidigé norma, Iti
minimali pasirinktam faktoti skatiui. Teorijoje yra zinoma, kad Salyga iSpildoma tada, kad yra

Y kovariacires matricos pirm f-didZiausiy nuosav reikSmi; nuosav vektoriy matrica.

PCA algoritmy galime pavaizduoti kaip tam tikres-mags kintamyju erdws suspaudimi
f-mak erdw. Suspaudimas Siuo atveju atliekamas naudojaribh¢iesgkrovimo matrig P. Zymiy
matrica Siuo atveju apskaiojama pagal sekén iSraisk:

T=YP

Uzkrovimo matricaP turi biti paskatiuota taip, kad & iSskleidus kintamuosiusoriginalia

m-mak erdw naudojant iSraigk
Yy =TpP"

Paklaid; kvadrati suma tarp originali kintamyju ir “rekonstruoty “ kintamyju buty

minimali, t.y.
E =[|Y-Y’|| -> min
Realizuojant g algoritma, kintamieji pradzioje spaudzianjiviema “pseudo” Kintamji, o

véliau “rekonstravimo” netikslumai mazinami paeildidinant kintamjy skatiy. (Simutis, 2006)

Principines komponeris taip pat gali @ti efektyviai panaudojamos atrenkant akcijas-
kandidatus, kurios toliau stebimos ir atliekamakgb®s signal paieska. Siuo atveju prodgds
taikymo tvarka yra panagsaveorganizuojainy zemnelapiy kirima ir susideda iS sekam zingsni:

1. Pasirenkami fundamenta kintamieji, kurie gerai apilglina kompanijos iiklg;
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2. 1S duomen baziy atrenkamos kompanijos su réiais fundamentaliais kintamaisiais;

3. Atrinkty kompanijy bisenos atvaizduojamos dvin@ principinp komponegiy
erdeje, ir apibgziami klasteriai, kuriose randasi geros (kurkaina pastaji
ketvirt/méneg/savait kilo) ir blogos kompanijos (kwi kaina pastafi
ketvirti/méneg/savait krito);

4. Atrenkant akcijas tolimesniems s&glmams, pasirenkamos tik tos akcijos kurios
papuot i ,gerus” klasterius, taip pas stebimas; &kciju ,judéjimas® dvimatje

principiniy komponewiy erdwje.

Sudarant principines komponentes yra remiamaslamiee kad duomenys tarpusavyje yra
susieti tiesiniais rysiais. (Shlens, 2005)ciaa vertybiniy popieriy rinkas @l sucktingu tarpusavio
priklausomybi tikslingiau ity analizuoti naudojant netiesines transformacijaems tikslams

Siuo metu bandoma pritaikyti autoasociatyviniusroainius tinklus.(Simutis, 2006)

2.2 Neuroniniy tinkl y taikymas klasterizavimui

Taikant principini komponegiy metodus naudojama@sairios originaliy kintamyjy tiesirés
transformacijos. Taau vertybiniy popieriy rinkas @l sudttingy tarpusavio priklausomyti
tikslingiau ity analizuoti naudojant netiesines transformacifi®ms tikslams $iuo metu bandoma
pritaikyti neuroninius tinklus. Dirbtinis neurongiitinklas suprantamas, kaip diekelapimties
netiesire sistema, susidedanti iS tam tikro skais paprast netiesimp duomem apdorojimo
element.(Simutis, 2006)

Dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose tam tikra pnas bandoma kopijuoti biologinio
neurono darp Manoma, kad Zmogaus smegenys ir neéngstema yra sudaryta iS apie 25
milijardu neurom. Pav.13 vaizduoja pavieneurom ir neurom jungimosi schem Neuronas gauna
informacijp dendrito pagalba. Sinajss reguliuoja informacijos mainus tarp itinklo neuron.
Nors neuronas turi tik vieniséjima (akson), jis gali tugti daugiau kaip 104¢jimy. Priklausomai
Nnuo jéjimy sumos ir neuronotsenos, neurono dgme gaunamas signalas, kuris aksono pagalba

perduodamas kitiems neuronams.
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Saltinis:Laisvoji enciklopedija. Vikipedija(2005)
13 pav. Neurono sandara

Pagal 13 pav., neuronas yra sudarytas is:

e Dendritas (1)

e Aksonas (2)

¢ Ranvje gsmauka (3)

e Aksono ,Sluotet” (4)

e Mielininis dangalas (Svanadteks, 5)

o Lastek (6)

e Lasteks branduolys (7)

Biologiné informacija yra perduodama tokio tipo tinklais, perdavimo metu gali tbi
modifikuojama. Pagrindin Siy proces savylke yra ta, kad informacija galidti perduodama ir
apdorojama paraleliai. Pasitelkiant biologinio mew analogy galime suformuoti dirbtin
neuron, kurio strukiira pavaizduota pav. 14.

Sio neurono i§imo signalas apské&iuojamas i$ sekaios iSraiskos:

X = (1YW )]=1(19)
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¢ia Xs- s sluoksnio j neuronodgmas,
w;® - svorinis koeficientas jungtyje nuiejo neuronos-1 sluoksnyje ikij-jo neuronos

sluoksnyje};® - j-jo neurongigjimy suma lygyjes.

IS pavieny neurom analogiSkai gali @i formuojami neuroniniai tinklai. Neurom

perdavimo funkcijod(l;®) pavaizduotos pav. 14.

[ I !
| I !
| 1 !
W { 1 |
o | o
| ' !
Ly ! ]
W n I
5 > ! | Z oy :I ' >
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Wf" n
/;___ ¥ h/s Xs—1

Saltinis: SIMUTIS, R. (1996) Intelekiis sistemos finamsrinkose
14 pav. Dirbtinio neurono funkciné schema
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Saltinis: SIMUTIS, R. (1996) Intelekiés sistemos finamsrinkose
15 pav. Neuroninis tinklas su vienu pasgptu sluoksniu

Linear Threshold Sigmoid
function function function
> L'J
{/»——-——» // ——

Saltinis: SIMUTIS, R. (1996) Intelekts sistemos finamsrinkose
16 pav. Dirbtinio neurono jéjimo/iséjimo priklausomyb és

Taigi pasirinkus dirbtinj neuroning tinkly strukftira, bei neuron perdavimo funkcijas ir
derinant svorius wjis galima taip suformuoti tink#jima, kad jis realizuat suctingas netiesines
funkcijas tarpi¢jimo ir i5¢jimo. Neuroninio tinklo svoriniai koeficientai parkami pagal tam tikrus
racionalius algoritmus. Rimusiai papli¢ yra taip vadinami gradientiniai klaidos skleidimatgal
algoritmai (back propagation algorithms) ir aksihés paieSkos metodai.(Simutis, 2006)

2.2.1 Neuroniniy tinkl y apmokymo algoritmai

Dirbtinius neuroninius tinklus mes naudosime ie$kakcijy kaim veikiartiy esmini
faktoriy ir trumpalaikei kainos prognozei. Siems uZdavirsaspesti patogu naudoti neuroninius
tinklus su vienu pagptu sluoksniu ir sigmoidine perdavimo funkcija $ygio neuronuose. Tinklo
IS¢jimas turi prognozuoti akcijos kain o ijimo neurono perdavimo funkcija yra svorinis

sumatorius. Sio tinklo schema pavaizduota pav.17.
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Saltinis: SIMUTIS, R. (1996) Intelekts sistemos finamsrinkose
17 pav. Neuroninio tinklo, naudojamo akciy kainos prognozavimui, struktira

Prie$ atliekant neuroninio tinklo apmokyrauformuojamiiéjimo faktoriy ir akcijos kainos
duomem masyvai. Kadangii¢jimo duomenys gali téti labai skirtingas skaitines reikSmes,
efektyviam tinklo apmokymui idina atlikti i¢jimo dydziy normaviny (Pvz. Xj/Xj_max). Atskirai
parenkami duomenys apmokyto tinklo testavimui. Banésime paprasausius tokio tinklo

apmokymo algoritmus.

2.2.1.1 Paklaidos skatiavimo atgal algoritmas (error back propagation)

Atsitiktinés paieSkos metodai yra gana paprastiatareikalauja daug skaavimo resurs.
Kai kuriais atvejais Zymiai efektyvesni yra gradiaiai apmokymo algoritmai. Jie ypgasiteisina
apmokant arba treniruojant neuroninius tinklus, debtiniams neuroniniams tinklams galima
analitiSkai apska&iuoti gradientus, naudojant paklaidos skarimo atgal algoritra (error back
propagation).

Taikant gradientinius metodus modeliavimo paklaidosimizavimui, modelio parametrai

(masy atveju -neuroninio tinklo svoriai) kidami pagal sekafia iSraisk:

JE
Wia =W, _aTWi

JE

S . v OW, . A e
Neuroninio tinklo svoriams iSrai§ = ' galima paska&iuoti analitiSkai pagal

sucktiniy funkcijy diferencijavimo taisykd.
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Si savylé leidZia greitai suskaiuoti gradientus netgi s@tingiems neuroniniams tinklams,

tockl Sis treniravimo algoritmas yra dazniausiai taik®ivairiuose program paketuose.

2.2.1.2 Apmokymo algoritmy palyginimas

Skirtinge apmokymo algoritm palyginimui yra sudaryta lentgl kurioje algoritmai yra

vertinami pagal skirtingas savybes nuo geriaust) (ki prasgiausio (--).

2 lentet

Apmokymo algoritmy palyginimas
Algoritmas Vykdymo laikas | Patikimumas/tvirtumas | Call | Memory
Back-propagation - + - -
Rekursinis back-propagation - + -- ++
Levenbergo- Marquardt ++ ++ ++ -
Optimizuotas  Levenbergo-+ ++ ++ 0
Marquardt
Rekursinis s@imo (Gauso- 0 - - ++

Niutono)

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Neural Netwoskddl System Identification TOOLBOX

Tolimesniam darbui tikslingiausiataty naudoti Levenbergo-Marquardt arba atéman

optimizuot, Levenbergo-Marquardt algoritm

2.2.2 Neuroniniy tinkl g trakumai

Sprendziant neuroninitinkly uzdavinius susiduriama su Siaistfukumais:

e Pertreniravimo problema

¢ Neuroninio tinklo treniravimas uzima daug laiko

e Neuroninio tinklo modeliavimo problema (sunku pétirreikiama pasépty mazg

skatiy)

e Sunku pritaikyti neuroninius tinklus konkretiemsda¥iniams (Al-Zobaydi, 2006)

Svarbus uzdavinys treniruojant neuroninius tinkima numatyti, kada reikia nutraukti

tolimesn treniraviny. Neuroniniai tinklai turi svarhi savyle generalizuoti turimus duomenis.

Pertreniravimagvyksta kai sistemgimena tam tiky Sablon ir taip praranda savo generalizavimo

savybes, o itent prognozavimo sistemoms pati svarbiausia savigbyra ta, kad jos gaty
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korektiSkai dirbti su pirm karta matomais duomenimis. Pertreniruotas neuroninidamlabai gerai
veikia su apmokymo duomenimis,éi@ tampa visai bevertis jam padavus naujus praslini
duomenis. Pertreniravigngali salygoti per didelis pagpty mazg kiekis arba pernelyg didelis
apmokymo iteracij skatius. Pertreniravimo problemos galima iSvengti ngalo skirtingas
mokymosi ir testavimo duomenimtis, arba Kitusjvairius metodus, kaip pavyzdziui kryZminis
patikrinimas (cross-validation) (Lawrence,1997).

Kryzminio patikrinimo metu neuroninis tinklas yraokomas minimizuojant klaidos
funkcija MSE mokymo imties atzvilgiu ir tuo pau tikrinama kaip prognozavimo paklaida MSE
testavimo indiai. Neuroninio tinko apmokymas nutraukiamas kastités imties paklaida ima

didéti, Siuo atveju tinklas pasizymi geriausiomis getfieavimo savybmis (Simutis, 2004).

Sto p ! Testavimo duomenys

Spejimo klaida

(T Ty (LTI TrIe

o~
—

\ Apmokymo duomenys

»

Regresija

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal ALMEIDA, J. (299 Very Quick Guide to Developing and TrainingeleForward
Neural Networks

18 pav. KryZzminis patikrinimas
2.3 Autoasiociatyviniai neuroniniai tinklai

Autoasociatyvinis dirbtinis neuroninis tinklas (Maissociative Artificial Neural Network)
yra dirbtinis neuroninis tinklas treniruotas takad sugebty iéjimo vektoriy suspaustii kelis
kintamuosius ir kuo tiksliau iSyj atgaminti pradinius duomenis. Treniruojant autcaggvin
neuronin tinkla jo viduryje suformuojamas 2-3 neurpsluoksnig kuri suspaudziama informacija.

Greta autoasociatyvitineuronini tinkly yra sutinkami ir hetero-asociatyviniai. Pastarojo
neuroninio tinklo igjimai dazniausiai skiriasi nugjimo vektoriaus.(Norgaard, 2003)

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo struki yra pavaizduota 19 pav.:
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Saltinis: KRAMER, M. (1991) Nonlinear principal cgonent analysis using autoassociative neural n&sypr 236
19 pav. Autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktira

Pradinis duoman vektorius Y yra transformuojamas pseudo kintamuosius, iS kuri
formuojami principiniai kintamieji. Sis vidurinislwksnis, kuriame yra suspausti duomenys
vadinamas butelio kakliuko (angl. - bottleneck) ogisniu. \eliau iS Sio sluoksnio yra &
suformuojamas pseudo kintgm sluoksnis, o iS jo — &imo vektorius. I18jimo vektorius lyginimas
suiéjimo. Jei vektonp panasumas netenkina, neuroninis tinklas yra apmakoiriéjimo vektorius
yra dar kad perspaudziamas per tiaklSi procedra — neuroninio tinklo apmokymas - yra
kartojama tol, kol i§imo vektorius tampa pakankamai panagigimo, arba kol pasiekiamas tam
tikras iteraciy skatius.(Simutis, 2006)

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo formavimas ipraokymas yra sk&iavimams reikli
operacija, tod butina numatyti rezultat paklaidos tolerancijos ribas.

Pradirts informacijos suspaudimas viduriniame  sluoksnyjeeiddia  naudoti

autoasociatyvinius neuroninius tinklus analogidk@A metodui.

2.4 Algoritm y taikymas vertybiniy popieriy klasifikavimui

Apie 95% prekybos laiko akaijir valiuty kaing kitimas yra artimas triukSmui ir tik apie
5% laiko kaim kitimas jgauna tendencijas, kurios turi determinuproces element. Kadangi
akciju rinkose prekiaujamaikstartiu kompanij; akcijomis, labai tiktina, kad rinkose kiekvienu
metu yra deSimtys kompanjj kuriy kaing kitime yra determinizmo elementir § Kkitima,
pasirinkus atitinkamus modelius, galima efektyydadbgnozuoti.Cia svarbiausia nustatyti, kaki
akciju kitime atsiranda determinizmo elemgii®imutis, 2004).

PanasSiu principu remiasi ir kompanijos TradeTraktosnas paslauga — TradeTrek Neuro-
Predictor. Pagrindinis jos uzdavinys — nustatytikiks akcijos turi determinizmo elemaernit jas
pasiilyti vartotojui. TradeTrek Neuro-Predictor numat&cgos kainos kitimo prognaz 80%
tikslumu, t.y. paliekama vos 20% tikimylpog akcija nepateks apskatiuotus emus, kita vertus,
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Sie akcijos kitimo émai gali uti labai platis. Programa remiasi regresinneuronini; tinkly

algoritmu ("Artificial Intellingence Applied to Stk Trading”, 2008).

2.5 Autoassociative_ANN

LAutoassociative_ ANN“ — MATLAB aplinkoje veikiantiprograma atliekanti duomen
perspaudim autoasociatyvimi neuroning tinkly pagalba ir grafiSkai atvaizduojanti ,butelio
kakliuko“ sluoksnio neuronus dvinige koordin&iy plokStumoje.

Programa remiasi dviem laisvai prieinamom MATLABliakoje veikiartiom programom
dscale.m ir makebottle.m.

Failas dscale.m atlieka pradinio duomesektoriaus normalizavim

Failas makebottle.m atlieka neuroninio tinklo foknmaa pagal nurodyt neurom skatiy

paskptame bei viduriniame ,bottleneck” sluoksniuose.

Programos ,Autoassociative_ ANN" veikimo algoritmas:

1. Nuskaitomas duomearfailas.

2. Dscale.m pagalba pradiniai duomenys normalizuojammakebottle.m pagalba
suformuojamas norimos struikbs autoasociatyvinis neuroninis tinklas.

3. Tinklas treniruojamas pasirirkiteraciy skatiy.

4. Pasiekus norim Klaidy lygi arba maksimal iteraciy skatiuy treniravimas
nutraukiamas.

5. GrafiSkai atvaizduojamas neuroninio tinklo trenimag progresas.

6. Palyginami pirmi keturi originails ir rekonstruoti kintamieji.

7. Atvaizduojamas viduriniame ,bottleneck” sluoksnyjeesaiu  kintamyju

pasiskirstymas dvimée erdwéje.

Programos blokieischema pavaizduota 20 pav.
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Nuskaitomas duomeny failas

Pradiniai duomenys normalizuojami ir
suformuojamas pageidautinos struktiiros
autoasociatyvinis neuroninis tinklas

Atliekamas neuroninio tinklo

treniravimas treniravimas Levenbergo- &
Marquardt algoritmu

Ar pasiektas norimas
klaidy lygis

Taip

oo

Grafiskai atvaizduojamas neuroninio
tinklo treniravimo progresas

v

Palyginami pirmi keturi originalis ir
rekonstruoti kintamieji

Y

Atvaizduojamas viduriniame
»bottleneck™ sluoksnyje esanciy
kintamyjy pasiskirstymas dvimatéje
erdvéje

Saltinis: sukurta autoriaus

Ar pasiektas maksimalus
iteraciju skaicius

20 pav. Autoassociative_ ANN darbo algoritmas

2.6 Algoritm y apibendrinimas ir iSvados

Programos iSeities tekstas pateikiamas 2 priede.

panaudoti tam g#gam tikslui — duomen klasterizavimui.

Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai ir principis komponentes galith sékmingai

Nors abiem atvejais gaunami rezultatai stipriaklptiso nuo keli dedamju (pradinis

butenti autoasociatyvimi neuronini tinkly taikyma.

kintamyju skatius, siekiamas kintanju skatius) autoasociatyvini neuronini tinkly metodas yra
Zymiai tikslesnis uz PCA, ta@tl tolimesniuose tyrimuose didziausiasntesys turi hbti sutelktas

41



Sukurta MATLAB aplinkoje dirbanti programa Autoassdive_ ANN. Programa AANN
pagalba atlieka finansipirodikliy spaudim i principines komponentes ir jas grafiSkai atvaizduo
taip leisdama vartotojui iSskirti galimus akcklasterius.
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3. EKSPERIMENTINIS PCA IR AANN METOD U TYRIMAS

Eksperimentinio tyrimo metu, naudojarvairius faktorius, bus siekiama palyginti
principiniu komponegiiy ir autoasociatyvini neuroniniy tinkly veikimo galimybes ir rezultatus
vertybiniy popieriy rinkoje.

3.1 PCA tyrimas

PCA tyrimo tikslas — naudojantairius analitiniame skyriuje atrinktfundamentaliju
faktoriy derinius suformuoti akajj klasterius, patikrinti ar atskiruose klasteriu@esagiy akciju

kainos kinta panasia linkme.
3.1.1 Programinésjrangos parinkimas

Komercinis programiés jrangos paketas ,Statistica“ buvo parinktas shvo populiarumo,
placiy panaudojimo galimyhi geros dokumentacijos bei galinéghSia programa laisvai naudotis
universitete. Be to Si programa gali dirbti su tevéik paties formato duomenimis, kaip ir
vélesniuose eksperimento etapuose bandytos prograjBtatistica“ rera orientuotaj finansy
rinkas, t&iau principinu komponegiiy formavimas finansiniams uzdaviniams niekuo negeski

nuo kity uzdavini.

3.1.2 Statistica

Programirs jrangos paketas ,Statistica” taip pat turi priemgoduomen iSskaidymuii
klasterius principini komponegiiy pagalba. Tyrimui buvo panaudoti iSsesn2007 06 13 JAV
akcijy rinkos duomenys gauti PowerScreejrankiu. Pradiniai duomenys buvo suspaugenkis
faktorius, iS y parenkami du faktoriai ir atvaizduojami koordina plokStumoje. Atrenkamos

rySkiausios akcij grupes — klasteriai.
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Factor Loadings, Factor 2 vs. Factor 5

Rotation: Warimax normalized

Extraction: Principal components
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Saltinis: sudaryta autoriaus

21 pav. Akcijy klasterizavimas naudojant , Statistica®

Matome, kad nuo bendro akgiflebesies kiek atsiskyikelios grupels akcij. Remiantis

teorija, p kainy judéjimas tuéty biti panasus.

Klasteris A: GGG, BOOM, MSFT
Klasteris B: HZO, LDG, CAE, TESS
Klasteris C: ACV, BAMM, MGPI, MOLX, SNHY
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Dec 12, 2007 : mGGG 38.91 =MSFT 3447 =BOOM 62.49 = AGSPC 1,486.59
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Saltinis: sukurta autoriaus

22 pav. A klasterio akcijos

Apr2, 2008 : wmHZO 13.23 = DG 41.71 =CAE 47.86 ETESS 15.20 = ~G5PC 1,367.53
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Saltinis: sukurta autoriaus

23 pav. B klasterio akcijos

Dec 18, 2007 : wmACY 24.45 mmEAMM 11.67 =hMGPL £.51 mMOLE 27.51 =SNHY 23.93
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2007 Jul Aug Sep Oct MNow Dec 2008 Feb Mar Apr May
Saltinis: sukurta autoriaus

24 pav. C klasterio akcijos

Klasterius A ir B sudaratios akcijos kito gan panaSiai — A klasteryje susfkaakcijos per
metus laiko nepakitusios daugiau nei 10%, B klaster,blogy* akcijuy klasteris — vig ju kainos
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smarkiai krito. Pirmieji du klasteriai tarsi ir patinty hipotez, tafiau tretiojo klasterio akcij

svyravimai yra labai diverguoti — t.y. pusakciju kilo, kita pug¢ — smarkiai krito, tod negalime

taikyti Sio metodo klastagiatskyrimui.

Pamirtetina, kad klasterizavimas buvo atliekamas spaudizéfimo vektoriy | 5 principines

komponentes, tdqau analizuojant tik po dvi iSyj Toks spaudimas uZtikrina mazesiuomem

praradim, tafiau analizuodami tik dvi komponentes iS penkiprarandame dalsudtinés

informacijos, todl eksperimentas buvo pakartotas spaudzigmino vektorip 1 dvi principines

komponentes ir atrinktas akcijas apjungigkiastef D.

1.0
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04t
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Saltinis: sudaryta autoriaus

Factor Loadings, Factor 1 ws. Factor 2

Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components
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25 pav. D klasterio iSskyrimas
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Jun 27, 2007 ;: wMOLX 30.31 =GP 16.4%
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Saltinis: sudaryta autoriaus

26 pav. D klasterio akcijos

Glaudziai susijusios MOLX ir MGPI aiskiai nutolusicmuo likusy akciju, tocel tikétina,
kad jos kis panasSiai, ¢mu realus $i akcijy kitimas buvo visai nepanasus. ISvada — principini

komponekiy metodas prognozuojant akckainy pakyius yra neefektyvus.

3.2 AANN tyrimas

Nepasitvirtinus akcij klasterizavimui PCA metodu, atliekamas eksperim&maudojant
tuos pdius fundamentinius rodiklius AANN metodu, kuris tskai yra efektyvesnis

klasterizuojant finansinius duomenis.
3.2.1 Programinésjrangos parinkimas

Esama nemazai komerainiprodukty neuronini tinkly generavimui skiig darbui su
vertybiniais popieriais. Vieniyj— Tradecision, NeuroShell — yra gerai iSbaigtaglZadagios,
daug rekomendagijturin¢ios programos, kuuilicencijos kaina siekia virs 1000Lt, deja dazniaus
ju negalima parsigsti netgi pabandymui. Kiti — Pitstock, Alyuda Nelmlligence — nebrangios,
daznai nemokamas apribotas versijas tiws programos, deja dazniausiai susiduriama su
sucktingu programos valdymu, abejotinais rezultatagidu, tiek vienu, tiek kitu atveju gamintojai
pabgzia, jog p kariniai yra skirti vartojimui tik kaip pagalbin priemoré greta kity pazangi
vertybiniy popieri rinkos analizs metod.

PCA analizei naudota ,Statistica“ nuo astuntosiessyos taip pat turiskiepuy neuroninig
tinkly uzdaviniams spsti, tefiau jie yra mokami.

AANN eksperimentui tinkamos laisvai prieinamg@sangos rasta nebuvo, tdbuvo
MATLAB aplinkoje buvo sukurta AANN realizuojanti Aoassociative_ ANN. Programa spaudzia

duomenig pasirinkta skaiy principiniu komponesiy, po to jas atvaizduoja koordiig sistemoje.
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Taip pat grafiSkai atvaizduojami pradiniai ir ,péefdi“ duomenys, tokiu bdu galima akivaizdziai

isitikinti AANN perspaudimo tikslumu.

3.2.2 Duomemy paruoSimas

Duomenys turi bti pateikti tekstiniam faile. Vienoje eilégje yra apraSomi vienakcija
apibadinantys rodikliai. Pagal nutsjima rodikliy turi bati 10, ta&iau § skatiu galima keisti Siek
tiek paredaguojant programos iSeities &od

Rodikliai turi bati atskirti tabuliacijos simboliais.

Duomenis galima imti i$vairiy Saltiny, taiau patogiausias yra PowerScreener internetinis
puslapis:

http://www.investor.reuters.com/GoTo.aspx?nss=wwwkpinion/find/wresults

Cia xls formatu galime parsigti informacij apie vienos dienos 64Boniy 16 rodikliy.
Kadangi darbo tikslas yra surasti toki rodikliinkini su kuriuo Ity imanoma iSskirti
akcijas | atskirus klasterius, reik atlikti skatiavimus imant vis skirtingas rodikli grupes.
Kombinatoriniais apska&iavimais, 16‘ai rodikly sugrupuoti po 10, egzistuoja virs 8000 skirting
budy:
14
10'@6-10)!

=8008

Vadinasi eksperimeatreikty atlikti 8008 kartus, be to tikslingaity atlikti skaciavimus ir
nekitinai su 10 kintamju. Siekiant sumazinti eksperimanskatiy, reikty apibgzti tik patius
svarbiausius rodiklius naggtus skyriuje Fundamentiniai rodikliai.

Akcijuy parinkimas yra dar vienas siithgas uzdavinys ruoSiant eksperimeatibaz.
Principiniy komponengiy koordin&iy sistemoje pilnas 645 akgigarasas gali atrodyti triukSmingai,
be to neuroninio tinklo treniravimas yra imlus skavimams uzdavinys, tétl su daugiau akaij
(iskaitant ir tas, kurios mumseéna aktualios) jis bus vykdomas atitinkamai ilgesako targ
(konkretus ska&iavimo laikas labai priklauso ir nuo kompiutericopesoriaus). B Siy priezasgiy
buty tikslinga paSalinti akcijas, kurios turi ne visugpildytus rodiklius, akcijas, kuri kaina
mazesa nei 10 JAV dolen ir pan.

Pradiniai duomenys yra gaunami iS ¢tosios Salies, tad negalima uZztikrinti, kad
duomenys bus visada prieinami. Siuo atveju taipatsitiko — investor.reuters.com nutrauk
PowerScreener palaikymir todkl, norint gsti darla su ,Autoassociative_ ANN* programa reikia
ieSkoti naujo duomen Saltinio arba alternatyvios programos. Alternabgviprogramos buvo
apzvelgtos ankstesniame skyriuje. Naujo duaméaltinio paieSka yra daug laiko uzimantis

uzdavinys, kadangi reikia praktiSkai iSbandyti damg@ analizuojam jrankiy. DidZioji ju dalis
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parsiurgia tik istorines akcij kainas be kit fundamentini rodikliy. Be to daZniausiai duomen
nusiurbimui naudoja ir taip visiems prieinamus seis kaip Yahoo, Medved ir pan. Dalis
prograny, kurios vis tik parsiudia fundamentinius rodiklius, juos pateikia savoaygtartizuotais”
formatais, todl ir Si informacija tampa faktiSkai bevert

,HSQuote Plus Dowloader” [http://www.1free-histalestock-quotes-downloader.com/] —
nemokama riboto veikimo versija leidziant pangsi fundamentinius rodiklius xIs formatu ctau
yra gana ribotas ga; rodikliy pasirinkimas — silomi tik P/E, EPS, Short Ratio, Divident Rate,
Price/Book, Book value ir dar keli kriterijai. V@&lto, programos sukuriamas rezulidailas gali

buti nesunkiai pritaikytas Autoassociative_ ANN progi.

3.2.3 Tyrimo vykdymas

Paruosti bandomieji duometfiailai paeiliui apdorojami Autoassociative_ ANN grama:

e Stebimas klaid kiekis.

¢ Analizuojamas akaij principiniy komponegiy pasiskirstymas koordida; plokStumoje.

e Pastebjus grupavimsi | atskiras grupes, fiksuojamas esamas ragdikiinkinys,

iISsaugomas grupipasiskirstymo atvaizdas.

Ciklas kartojamas tol, kol iSrenkamas rodiklinkinys aiSkiausiai suskirstantis akcijas
atskiras grupes. Rezultatkuriy metu nebuvo iSskirta grupregistracija ara reikalinga, kadangi
tai tik padidint; laiko ssnaudas.

Tolimesniems steffimams sudaromas akgijesariy tam tikruose klasteriuosearasas.
Akcijos (tuo pdiu ir ju grupes) stebimos toliau — stebimas judéjimas koordindiy plokStumoje,

kainos kitimas.
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3.2.4 Rezultatai

Performance is 0127341, Goal is 0
1D T T T T T T T T T
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Saltinis: sudaryta autoriaus

27 pav. Neuroninio tinklo treniravimas

Paveiksle matomas neuroninio tinklo treniravimasigpesas. Matyti, kad po 20 trenitiip

klaidy skatiui sumazja iki toleruotinos ribos.
15

10

~n 100 200 300 400 400 ~n 100 200 300 400 500

20
{[) EEREEEEE boneeeee e A i

L S S T

i 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Saltinis: sudaryta autoriaus
28 pav. Neuroninio tinklojéjimo ir i$ éjimo kintam yjy palyginimas
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Apie gerai iStreniruat neuronin tinkla byloja ir i¢jimo duomem palyginimas su &imo

duomenimis — visuose grafikuose (pav. gljmo ir iS¢jimo grafikas faktiSkai sutampa.

Saltinis: sudaryta autoriaus
29 pav. Akcijy pasiskirstymas AANN sudaryto ,butelio kakliuko* er dvéje

Pateiktoje schemoje negalima iSskirti atgkakciju grupiu — klasteny, todl tyrima reikty
testi kaitaliojant kriterijus bei kompanijas tol, kidkiskirs kelios gruis.

3.2.5 Atvirkstinis eksperimentas

Kadangi atliktt AANN bandym; metu nebuvo iSskirta aiSkaus akajrupavimosii grupes,
buvo imtasi ,reverse engineering“ — teorijos tikmo pagal jau Zinomus rezultatus. R&raingo
PCA tyrimo nutarta neuroniniam tinklui paduoti jaitnomas geriausias (WDC, TYL, MSFT) ir
pragiausias (MGP, LFUS, BAMM) akcijas ir stélly ar jos susigrupuosatskirus klasterius.

Hipotezé: geriausios ir prasausios akcijos susibuisatskirus klasterius
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3.2.6 Rezultatai
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Saltinis: sudaryta autoriaus
30 pav. Menka klasterizacija AANN sudarytoje erdje

Varijuojant skirtingaisi¢jimo kintamaisiais (fundamentiniais rodikliais) gakeli pagal
AANN sudaryt; principiniy komponetiiu (,bottleneck”) Zendlapiai. Kaip matyti pateiktuose
rezultatuose, akcijosélgi nesiburiai grupes, toél hipotezs patvirtinti negalima. Be to,ét per
mazo duomen kiekio, neuroninis tinklas nesugeba gerai apsiripkgdél gauti rezultatai éra

tikslus. Pav. 33 aiSkiai matosi originalaus ir perspasgpalo nesutapimai.

2 : : :

Saltinis: sudaryta autoriaus
31 pav. Originalus ir rekonstruoti signalai

3.3 Techniniais rodikliais gristas PCA tyrimas

Kadangi bandymai klasterizuoti akcijas pagal fundatimius rodiklius naudojant PCA ir
AANN metodus buvo neékmingi, buvo nuspysta iSpésti eksperiment naudojant komercin
programirg irang dirbartia su techniniais faktoriais.

Esama nemaZzai progran jrangos atliekatios duomen suspaudim | principines
komponentes, tgau tik nedidet Siy progranmy dalis yra orientuota finans; rinkas. Programits

irangos, kuri @éra tiesiogiai skirta vertybini popieriy analizei vartojimas labai komplikuoja
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duomem paruoSim bei rezultai apdorojimy ir analiz. D¢l Sios priezasties buvo pasirinktas

komercinis produktas — ,PickStock*.

.PickStock” (© 2003, Bell Software and Services,c.)nyra kompiuteria programa
principiniy komponegiiy pagalba ieSkanti galimai ivertinty ir pervertint; akcijy.

Programa paremta arbitraZinio vertinimo teorijarifjmage pricing theory*). Si teorija
teigia, jog akcijos kaina galidli suskatiuota kaip tiesid pagrindini ekonoming rodikliy
kombinacija. Siuo metu teorijaéra jrodyta, @&l jos vyksta gidai, tatiau programa PickStock
besiremdama Sia APT jau dabar leidaipgnaudoti su tikrais duomenimis.

~PickStock® PCA pagalba spaudzia istorinius ak&ginos ir prekybos apimties duomenis
nurodyt skatiy principiniy komponegiy bei formuoja galimai pervertiatir galimai ngvertinty
akciju klasterius.

Programos licencijos kaina 49 JAV doleriaiital gamintojo svetaiéje yra pateikiama ir
bandomoiji versija. Vienintelis bandomosios versig®ibojimas — vienu metu programa gali
apdoroti ne daugiau nei 10 skirtingkciju. S apribojima galima ,neutralizuoti suskaidant turimus
duomenig atskirus failus taip, kad viename failetipne daugiau 10 skirtingakcijy.

.PickStock” programa neturi jokiojrankio automatiniam duomen parsisiuntimui i

interneto, taigi duomenparuoSimas yra paliktas vartotojui.

3.3.1 Duomemy paruoSimas

Duomenys turi bti pateikiami tekstiniu formatu, ASCII koduote. dkivienoje eilugs turi
buti tokia informacija (eids tvarka) : akcijos pavadinimas, prekybos dienayygyndd formatu),
atidarymo kaina, aukgusia dienos kaina, Zemiausia kaina, uzdarymoakginekybos apimtis.
Duomenys turi bti iSrikiuoti pagal akcijos pavadinign bei dad mazjimo tvarka.

Duomeny surinkimui buvo pasirinkta modifikuota internetargykk ,,Opera“, o duomemn
Saltinis —http://finance.yahoo.com

Duomenys — 12 #gnesiy (nuo 2006 04 03 iki 2007 04 02) kasdieakcijos kainos ir
prekybos apimties informacija. Sie duomenys paareki adresu
http://ichart.finance.yahoo.com/table.csv?s=XXX&8&H=03&c=2006&d=03&e=02&f=2007&9g

=d&ignore=.csy kur XXX — ieSkomos akcijos santrumpa.

Tyrimui informacija buvo surinkta apie atsitiktinioidu parinkty 50 laisvai kotiruojam
JAV imoniy akciu (ACV, ACV, BAMM, BBBY, BBY, BMET, BOOM, BRLI, CAE, CLC,
CPWR, CTR, DAKT, DIOD, EV, EZPW, FAST, FOSL, FRK,G&, GWW, HCSG, HWAY,
IDXX, IlIN, IMO, INTU, KO, LDG, LFUS, MGPI, MOLX, MSFT, NOBH, NSSC, OSK, PAYX,
QSIl, RAVN, RHI, ROL, SYK, TECH, THO, TYL, TRMB, TS, VIVO, WDC, WSM, WWW).
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3.3.2 Tyrimo vykdymas

.PickStock® programos lange nurodome kelki duomen failo, prekybos pradzios ir

pabaigos datas bei pasirenkame principkuimponetiiy skatiy.

Kadangii¢jime, kiekvienai akcijai turime 5 kintamuosius, jspaudimas“i 5 ar daugiau

principiniy komponeriy neprarast jokios informacijos.

M PickStock version 1.6

~

0

&

This software has besn registered for Save license to Al drive. Select this only if you make
GEHBG” use on this machine. An unlimited hardware changes or if you want to miove your
Overyiew number of stocks may be analyzed. licensed copy of PickStock to another machine.

Stock price file to process: |C:\Pick5mck\50.csv Browse 2

P = = :
Lize the s.hDrh:ut. version? {requires the same set of sh:ckg used inthe last ~ vos ysa & Mo, use long 7
long version, existing basis wectors from the last long version are used) shartout varsion

Firstdate used it [30050403  calendar Aid] Lastdate used v [oon70402  Calendar Ald 2

stock price file:

stock price file:

Fraction of variance explained by model: =l ?
Mumber of principal components to use in the model: 3 ?

W Use cross validation to further optimize the number of components, 7

Maximum allowed consecutive missed days: 3 ?
Maximum allowed relative price change 50000
between consecutive days: -
Minimurm nurmber of trading days reguired: 3 7

Transformation method; 2

Mo transformation (hot recammended for stock analysis; useful for other technical applications),

Log transformation of prices, normalized by average of each stock price logarithm.
(04
Log transformation of stock prices, normalized by each stack price logarithm on the earliest

comman date armong the set of selected stocks, Exit

Log of stock prices, normalized by each stock price logarithm on the earliest common date
among the set of selected stocks, Each of the fransformed prices is then weighted by the
sguare root of the product of volume and price on the last day of trading.

Saltinis: sudaryta autoriaus

32 pav. Pagrindinis PickStock langas

Rezultatai yra gaunami tekstinio failo formatu. Bléaty akcijos yraivertintos koeficientais

nurodagtiais ju ngvertinimo lyg.

Pateikiamos akcijos surikiuotos nuo labiausiaveginos iki labiausiai pervertintos:

Duomenys gauti iS: C:\PickStock\100.csv, 20070402

WDC
TYL

-0.13616 19.08750 16.80000
-0.12551 14.27143 12.68000

MSFT -0.11514 30.93400 27.74000

DIOD

-0.11083 38.42374 34.59000
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MGPI 0.10232 18.17799 20.25000
LFUS 0.13594 35.40052 40.97000
FRK 0.21374 52.75834 67.10000

IraSas ,WDC -0,13616" reiskia, kad, akcija WDC yravertinta 13,6 %, tad tai gan
stiprus signalasjpirkti.
IrasSas ,FRK 0,21374" reiSkia, kad, akcija FRK yraveetinta 21,37 %, tad tai stiprus

signalasg parduoti trumpam.

Eksperimento metu suformuosiu tris portielporas. Kiekviena pora bus sudaryta iS
portfelio kuriame akcijos turitdi perkamos — portfelis ,Pirkti ir laikyti“, bei ptfelio su akcijomis
kurios turi kiti parduodamos trumpam — portfelis ,Parduoti trumpaPirmasis portfelis pelningas
bus laikomas tuo atveju, jei jame e&arakcijy verg pakils daugiau nei S&P500 indeksas, antrasis
bus pelningas, jei S&P500 indekso kitimas bus askis nei portfelio.

Portfeliy poros bus sudaromos PickStock programoje parenkRimtinga principiniy
komponewiy skatiy. Tam, kadisitikintume korektiSku programos veikimu, pirmopfeliy pora
bus generuojama naudojant 5 principines komponeREsiantis teorija, naudojant 3 principines
komponentes informacijos nuostoliai turiitbnedideli, taigi Siuo metodu bus randamos antrojo
portfelio akcijos. Perleidziant duomenis per di@nincipine komponent, duomen praradimas yra
neiSvengiamas, &mau, kad tuoisitikintume suformuosime t&ji portfei naudodami viem
principing komponent.

3.3.3 Rezultatai po 2 nénesiy

Portfeliai sudaryti naudojant 5 (ir daugiau) prwiniy komponeniy:

3 lentet
Portfeliai sudaryti naudojant 5 (ir daugiau) princi piniy komponentiy
Pirkti ir laikyti Parduoti trumpam
Akcija PickStock santykis Pokytis Akcija PickStocksantykis | Pokytis
WDC -0,07423 15 % WSM 0,03745 -12 %
PAYX -0,06531 5,20 % NSSC 0,0427 15,80 %
RHI -0,04965 -2 % BAMM 0,33934 -4,70 %
Portfelio Portfelio
pokytis 7,15 % pokytis 3,26 %

Saltinis: sudaryta autoriaus
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Bendras portfeti balansas imant lygiom dalim 3 labiausiaijvwegtintas ir tris labiausiai
pervertintas akcijas yra lygus 5,205 %.
(7,15 % (Top3) — (-3,26%) (Worst3)) * 0,5 = 5,205 %

Atsizvelgianti S&P500 indeks kuris per 4 pai laikotarg pakilo 5,5 % bendras abigj

portfeliy pelningumas nuo jo atsilieka.

Pokytis po 2 mén.
7,15%
8,00% -
5,50%
6,00% -
3,26%
4,00% -
W Pokytispo 2 mén.
2,00% -
0,00% T T T
S&P500 "Pirktiir laikyti" "Parduoti
pelningumas trumpiau”
pelningumas

Saltinis: sukurta autoriaus
33 pav. 3 principiniy komponertiy portfeliy pelningumo palyginimas po 2 nan.

Kiek kitokia situacija gaunama, jei labiau atkreimpias dmesysi PickStock apskaiuota
akcijos névertinimo koeficied. Akcija WDC, kuri laikoma labiausiai peertinta, per 2,5 #n.
pakilo 15%, o labiausiai pervertinta akcija BAAMkmiio 4,70%.

Apr 17, 2007 : =WDC 17.23 =mBAMM 17.63 = ~GSPC 1,47 148

20°%
15%:
10%:

5%

-3

@ 2008 Yahoo! Ine.
2007 Apr9 Apr 16 Apr 23 Apr 30 May 7 May 14 May 21 May 29 Jun 4 Jun 11 Jun 1%

Saltinis: sukurta autoriaus
34 pav. WDC ir BAMM palyginimas su S&P500 indeksu 2 meén.)
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Portfeliai sudaryti naudojant 3 principines kompaies:

4 lentet
Portfeliai sudaryti naudojant 3 principines komponentes

Pirkti ir laikyti Parduoti trumpam
Akcija PickStock santykis | Pokytis Akcija PickStocksantykis | Pokytis
WDC -0,13616 15 % MGPI 0,10232 -21%
TYL -0,12551 -4,20 % LFUS 0,13594 -14%
MSFT -0,11514 6,10 % FRK 0,21374 1%
Portfelio
pokytis 5,88 % Portfelio pokytis 8,5 %

Saltinis: sudaryta autoriaus

Siuo atveju pervertint akcijy portfelio ,Parduoti trumpam* pelningumas atroddkiai, o

negvertinty akciju portfelio rodiklis yra panasSus gautam pirmajameapet su 5 principiém
komponentm. Bendras $i portfeliy pelningumas yra 7,19 %, o tai jau lenkia rinkatuvki.

Analizuojant rezultatus, gautus atlikus transforijmager tris principines komponentes,

reikty pastebti, kad jie smarkiai skiriasi, nuo transformacijkgomet principini komponegiy
skatius lygus kintamju skatiui. Vos viena akcija (WDC) patenkabejus portfelius.

Vadinasi, vykdant transformacijas buvo prarasteeldidialis originali duomem ir tocl

negalima paskliauti Siais rezultatais.

Portfeliai sudaryti naudojant 1 princigikRomponent:

5 lentet
Portfeliai sudaryti naudojant 1 principin ¢ komponente

Pirkti ir laikyti Parduoti trumpam
Akcija PickStock santykis | Pokytis Akcija PickStoshntykis | Pokytis
NSSC -1,86365 15,80 % BRLI 0,31883 5,10 %
RAVN -0,2868 24,90 % FOSL 0,33708 14,90 %
FAST -0,26722 20,30 % BAMM 0,33934 -4,70 %
Portfelio Portfelio
pokytis 17,37 % pokytis 5,07 %

Saltinis: sudaryta autoriaus

Kaip jau mireta anksgiau, yra iS anksto zinoma, jog Si porttejpora suformuota praradus
labai daug informacijos, tét kad ir kokie puikis kity pirmojo portfelio rezultatai (17,37 % per
2,5 men.), jais pasitikti negalime.

Sis portfelis buvo sudarytas tam, jggtikinti, kad PCA metu naudojant vigrprinciping
komponen¢ bus prarasta dalis informacijos. Hipatgmsitvirtino — lyginant su akajsaraSu gautu

naudojant 5 ir daugiau komporigin, pastarasis skiriasi Zymiai — sutampa vos viergak
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3.3.4 Rezultatai po 10 nénesiy

Pasirinkti portfeliai buvo palyginti ir po 10énesiy (2008-02-05).
Portfeliai sudaryti naudojant 5 (ir daugiau) prginiy komponegiy, po 10 nén.

5 lentet
Portfeliai sudaryti naudojant 5 (ir daugiau) princi piniy komponertiy
Pirkti ir laikyti Parduoti trumpam
Akcija PickStock santykis | Pokytis Akcija PickStoshntykis | Pokytis
WDC -0,07423 65% WSM 0,03745 -21%
PAYX -0,06531 -10% NSSC 0,0427 12%
RHI -0,04965 -23% BAMM 0,33934 -39%
Portfelio Portfelio
pelningumas 11 % pelningumas -0,32

Saltinis: sudaryta autoriaus

WDC == || BAMM = || ~GSPC s | Apr 5th, 2007 Open: 16.70 High: 16.98 Low: 16.67 Close: 16.77 BAMM: 17.98 *GSPC: 1,443.76

)Ir’,\.h fv\_ql B0

1

A NS e

et | -~
e

4%

Fas -20%:
] -

Zl]l]?:.l o ;'~1a|,- Jun Jul Aug Sep Oct
Saltinis: sudaryta autoriaus

35 pav. WDC ir BAMM palyginimas su S&P500 indeksu 10 mén.)

Geriausios (WDC - virSutinis grafikas) ir ptesusios (BAMM — apatinis grafikas) akgij
kitimas visiSkai atitiko prognozes sudarytas pqnuiy komponegiiy metodu. Vidurinis — SP500
indeksas liko beveik nepakst. Kadangi programos PickStock pagalba buvo amatiiziieneri
met; duomenys, tyrim reikés baigti ir galutin matavimy atlikti po mazdaug vienerimety nhuo
principiniy komponegiy sudarymo — 2008 04 01 ¢tau jau dabar turimas rezultatas leidZiatisk
gem Sio metodo rezultat

Tikslesnis pasirinkto modelio vertinimas gaunamawsarnt kelias ,geriausias® ir
.blogiausias” akcijas. Be to, reikia atsizvelgtijiprogramos apskéuota tikimybés koeficieny —
~PickStock santykis*:

Portfelis (Top3):

0074x 065  0065x(-0) 0049x(-023 _ .,
0,074+ 0,065+ 0,049 0,074+ 0,065+ 0,049 0,074+ 0,065+ 0,049
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Portfelis (Worst 3):

033934<(-039 0,0427x 012 . 0,03745¢(-023)

=-032
0.33934+ 0,0427+ 0,03745 0,33934+ 0,0427+ 0,03745 0.33934 0,0427+0,03745

Matyti, kad Top3 portfelis per 10 énesiy padictjo 11%, o Worst3 nuvetjo 32%. Nors
rezultatai gra tokiejspadingi, kaip skatiuojant tik pa&ia geriausi ir pragiaush akcija, Sis metodas

iSlieka pelningas, ygaatsizvelgiani tai, kad S&P500 indeksas petdika nukrito 1,7%.

Portfeliai sudaryti naudojant 3 principines komeotes, po 10 am.

7 lentet
Portfeliai sudaryti naudojant 3 principines komponentes
Pirkti ir laikyti Parduoti trumpam
Akcija PickStock santykis | Pokytis Akcija PickStocksantykis | Pokytis
wDC -0,13616 65% MGPI 0,10232 -24%
TYL -0,12551 10% LFUS 0,13594 -51%
MSFT -0,11514 10% FRK 0,21374 éhd duomen
Portfelio Portfelio
pelningumas 29,8% pokytis -39%

Saltinis: sudaryta autoriaus

Portfeliy sudaryty po transformacij su 3 principigm komponerdm rezultatai ¥l pranoko
like<tius — Top3 portfelis stabiliai augo — 29,8% o W8rpbrtfelis staigiai krito — -39% per 10

meénesiy.

Portfeliu, sudaryty naudojant 3 principines
komponentes, pokytis po 10 mén.

45,00%
40,00%
35,00%
30,00%
25,00%
20,00%
15,00%
10,00%
5,00%
0,00% — I ! '

->,00% S&P500  "Pirktiir Taikytim "Parduoti

pelningumas trumpiau"

pelningumas

B Pokytis po 10 men.

Saltinis: sudaryta autoriaus
36 pav. 3 principiniy komponertiy portfeliy pelningumas po 10 ran.
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Portfelis sudarytas spaudziant kintamuosidsprincipirg komponeng tikrintas nebebuvo,
kadangi, kaip ank$au jau buvo miata, — toks portfelis netgi teoriskai yra netikslus.

3.4 Eksperimentinio tyrimo iSvados

.Statistica® programos pagalba atlikus akcklasterizavim su jvairiais fundamentimj
rodikliy rinkiniais naudojant PCA metaduvo isskirti keli rySkesni akajjklasteriai, tdiau laiko
bégyje klasteryje esan akcijy kitimas nebuvo panaSus, thgrieita iSvados, kad klasterizavimas
naudojant PCA buvo netikslus ir tyrimas bugsiamas naudojat AANN.

Atlikus akcijy klasterizavim su jvairiais fundamentini rodikliy rinkiniais naudojant
autoasociatyvinius neuroninius tinklus buysitikinta aukStu metodo efektyvumu spaudziant
duomenis; mazesa erdw, taiau atskin klasteri iSskirta nebuvo, tad hipotez teigianti, jog
AANN metodas gali klasterzuoti akcijas tolimesngapalizei nebuvo patvirtinta.

Naudojantis komercine ,PickStock” programa buvdktdk akciji klasterizavimas pagal
techninius rodiklius — istorinakcijos kaina ir prekybos apimtys — naudojant F@&od,. Sudarius
akciju portfelius pagal programos suformuotus klastelaikp bégyje jie pasirod es pelningi, bei
aplenk S&P 500 indeks Nors korektiSkas ,PickStock PCA" sk&vimas kelia abejonj visi
sugeneruoti pirktin akciju portfeliai dviejy ménesiy bégyje pasirod pelningi. Norint galutinai
isitikinti Sios programiés jrangos veiksmingumu, reikttoliau atlikti steljimus su turimais
duomenimis, taipogi ity tikslinga iSpésti tyrimo im§ apimant daugiau akaij bei varijuojant
laikotarpiu. Prajus 10 nénesiy nuo duomen rinkimo ir portfeliy formavimo dienos galima teigti,
jog Principiniy komponegiiy metodas pasiteisino — visi keturi portfeliai byvelningi. Abejoni
kelia tik tai, kad teoriSkai nepatikimesni portéelisudaryti naudojantis tik 3 princigm
komponentm negu atnesdidesn pelr nei teorisSkai tiksliau sumodeliuotieji.

Zvelgiant i$ alies, silpnai atrodo pradiniai duoiyse— egzistuoja tik akcijos kaina dienos
bégyje (atidarymo, auk$ausia, Zemiausia, uzdarymo) ir prekybos apimtissiSkai rera
atsizvelgiama kitus fundamentinius ar techninius rodiklidsesdami kainos priklausomgbuo
fundamentiny ar techniniy paramety neiSvengiamai susidurtume su netiésinpriklausomybm,
poreikiu reaguotij gaunamus tarpinius rezultatus — apsimokymu. Tekigivejais teoriSkai
tikslingiau kity naudoti autoasociatyvinius neuroninius tinklus.

Teigiami rezultatai naudojant PCA me#agl techniniais rodikliais leidzia ks, kad pagal
techninius rodiklius autoasociatyvinneuroniny tinkly pagalba sudaryti akaijklasteriai taip pat
btty sckmingi.

60



ISVADOS IR PASITULYMAI

. ISanalizavus fundamentinius ir techninius vertylpipopiery rinka apibidinartius
faktorius, tolimesniame darbe nusgta remtis fundamentipirodikliy astuonetu.

. Ivertintos principini komponegiiy klasterizavimo galimys transformuojant n-
mat pozymi erdw i dvimat ar trimat, bei Sios metodikos taikymas sprendziant
prognozavimo uzdaviniugvertinti neuroning tinkly privalumai prieS principines
komponentes finansimpi uzdaviny sprendimo atzvilgiu. Tolimesniam darbui
parinktas autoasociatyvinineuronini tinkly metodas kaip artimiausia neuromini
tinkly realizacija principidms komponerims.

. ISbandziusjvairias programas realizuojgas PCA ir AANN, tolimesniam darbui
buvo sukurta ,autoassociative_ ANN“ programa, beirirppdos komercias
programos — ,PickStock", ,Statistica“.

. Naudojantis ,Statistica“, buvo suformuoti akciklasteriai, kuriems priklausaiy
akciju kitimas tugty bati panaSus. Pagal tuos guas fundamentinius rodiklius
naudojant AANN klasteu suformuoti nepavyko.

. Sékmingy klasteriy iSskyrimas pagal fundamentinius rodiklius naudogaRCA bei
AANN metodais nepavyko, tuo tarpu pagal technimodiklius su PCA metodu
veikianti ,PickStock” programa suformavo klasterpasiekusius geresprezultat,
nei nuline prognoz, toctl tolimesnius tyrimus reikt testi atliekant technimj
rodikliy klasterizavina AANN pagalba.

. Autoasociatyvini neuroning tinkly taikymas vertybini popieryy rinkoje yra
palyginti nauja kryptis, tod kol kas sunku numatyti realias AANN efektyvaus
panaudojimo galimybes.
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AUTOASOCIATYVINI U NEURONINIU TINKL U TAIKYMAS VERTYBINI U
POPIERIU KAIN Uy PROGNOZEI

Aurimas Skirgaila
Vilniaus universitetas, Kauno humanitarinis faktdtse
Darbo vadovas: prof. Rimantas Simutis

Anotacija

supazindinama su esminiaig $hetod; veikimo principais, apzvelgiamas dabartinis Sietod; panaudojimas akaijkainy prognozms, bei ateities
perspektyvos. Eksperimentinio tyrimo metu sufornandjakcijy portfeliai ir stebimasyj verts kitimas met bégyje.

PAGRINDINIAI ZODZIAI: akcijos, vertybiniai popieria autoasociatyviniai neuroniniai tinklai, techaianaliz, fundamentia analiz, principines
komponents.

Abstract

This article is a survey on the application of aassociative neural networks and principal compbaealysis in forecasting stock prices. Main
principles of these two methods are presentedewéng the current usage of AANN and PCA and futwrdook. An experiment is being carried out
by building two stock portfolios using PCA. The ffolios are being monitored within one year.

KEYWORDS: stock market, prediction, auto assocativeural networks (AANN), principal component asaly(PCA), technical analysis,
fundamental analysis.

Jvadas

Vertybiniuy popieri; rinkose stabilus pelnas pasiekiamas skiriant didteheg bendrai rinkos analizei ir
atskinp kompanijy finansires veiklos rodykli studijavimui.

Pazangs investiciniai fondai savo finansiniams sprendirmgparemti seka 50-100 kintajn, kurie
charakterizuoja bendros rinkosidery, bei atskiros kompanijos veikl Investuotojams yra labai stithga
pastoviai sekti ir interpretuotiginformacip.

Principiniy komponegiy formavimo (principal component analysis, PCA) laito asociatyviniai
neuroniai tinklai (auto associative neural netwp®ANN) yra naujai iSvystytos technikos, leidZ&wms su
maziausiais informacijos nuostoliais transformuuatimat vertybiniy popieriy rinkos hisery | dvimat ar
trimate ,sintetiniy* arba “pseudo”- pozynii erdw, kuria investuotojas gali Zymiai papgaau interpretuoti.

Principin és komponengs

Principiniy komponetgiiy formavimo (principal component analysis, PCA) aigoai yra speciali naujai
iSvystyta technika, leidZianti su maZiausiais infacijos nuostoliais transformuoti m-raavertybiniy
popieriy rinkos isery i dvimat ar trimat ,sintetiniy“ arba “pseudo” pozymi erdw, kuria investuotojas
gali Zymiai papradau interpretuoti.

Saltinis: R.Simutis. Paskaikonspektai [1]
Pav. 1 PCA metodo schema
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Principints komponeris taip pat gali titi efektyviai panaudojamos atrenkant akcijas-kaatlid, kurios
toliau stebimos ir atliekama prekybos signphiedka. Siuo atveju prodeds taikymo tvarka yra panagi
saveorganizuojatiy Zernelapiy kiirima ir susideda i$ sekaiy Zingsniy:

1. Pasirenkami fundamenta kintamieji, kurie gerai apilglina kompanijos iikle;

2. 1S duomen bazi, atrenkamos kompanijos su réiais fundamentaliais kintamaisiais;

3. Atrinkty kompanij; bisenos atvaizduojamos dvingg principinu komponegiuy erdwje, ir
apibrZziami klasteriai, kuriose randasi geros (klkaina pastaii ketvirti/méneg/savait kilo) ir
blogos kompanijos (kugikaina pastayi ketvirt/meéneg/savait krito);

4. Atrenkant akcijas tolimesniems stfilmams, pasirenkamos tik tos akcijos kurios papuol
.gerus” klasterius, taip pas stebimas &kciju ,judéjimas” dvimatje principiniy komponegiy
erdwje.

Taikant principinip komponegiiy metodus naudojamogvairios originaliy kintamyju tiesires
transformacijos. Téau vertybini; popieriy rinkas @l suckttingy tarpusavio priklausomybitikslingiau ity
analizuoti naudojant netiesines transformacijasenSi tikslams $iuo metu bandoma pritaikyti
autoasociatyvinius neuroninius tinklus.[1]

Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai

Taikant principing komponegiy metodus naudojamogvairios originaliy kintamyu tiesires
transformacijos. Té@au vertybini; popieriy rinkas @l suckttingy tarpusavio priklausomytitikslingiau ity
analizuoti naudojant netiesines transformacijas. iemS tikslams &Siuo metu bandoma pritaikyti
autoasociatyvinius neuroninius tinklus.

Autoasociatyvinis dirbtinis neuroninis tinklas (Aassociative Artificial Neural Network) yra dirbisn
neuroninis tinklas treniruotas taip, kad sugebjvesties vektori suspaustii kelis kintamuosius ir kuo
tiksliau i$ y atgaminti pradinius duomenis.

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo struk yra pavaizduota 2 pav.

Saltinis: R.Simutis. Paskaikonspektai [1]
Pav. 2 Autoasociatyvinio neuroninio tinklo struktiara

Pradinis duoman vektorius Y yra transformuojamas pseudo kintamuosius, i8 kuriformuojami
principiniai kintamieji. Sis vidurinis sluoksnisukame yra suspausti duomenys vadinamas butelitiukak
(angl. - bottleneck) sluoksniu.&\fau is Sio sluoksnio yraéy suformuojamas pseudo kintaja sluoksnis, o
i§ jo — i¥jimo vektorius. I8jimo vektorius lyginimas sug¢jimo. Jei vektonp panaSumas netenkina,
neuroninis tinklas yra apmokoma,j¢jimo vektorius yra dar kaatperspaudziamas per tiakiSi procedra —
neuroninio tinklo apmokymas - yra kartojama toll ®éjimo vektorius tampa pakankamai panagigimo,
arba kol pasiekiamas tam tikras iterackatius.[1]

Autoasociatyvinio neuroninio tinklo formavimas praokymas yra skaiavimams reikli operacija, t@tl
batina numatyti rezultat paklaidos tolerancijos ribas.
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Esamajvairiy neuroning tinkly treniravimo metod. Daugumay pagisti palaipsniui mazinant klaid
Konkretus neuroninio tinklo apmokymo metodas netaik3nes, - svarbu tiesiog, kad tinkladith
tinkamai iStreniruotas, tétlatskiri metodai pl&iau nagrijami nebus.

PCA prieS AANN

Autoasociatyviniai neuroniniai tinklai ir principis komponentes galith sekmingai panaudoti tam
paciam tikslui - daugelio kintangu suspaudimui kelis.

Nors abiem atvejais gaunami rezultatai stipriaklptiso nuo keti dedamajuy (pradinis kintamju
skakius, siekiamas kintanjy skatius) autoasociatyvini neuronini; tinkly metodas yra Zymiai tikslesnis uz
PCA, todl tolimesniuose tyrimuose didZiausiagnesys turi bti sutelktas btent | autoasociatyvirnj
neuronini tinkly taikyma.

PCA ir AANN praktikoje

Esama nemaZzai prograramirangos atliekatios duomen suspaudinp i principines komponentes,
taciau tik nedided Siy programy dalis yra orientuota finansy rinkas. Programigs jrangos, kuri éra
tiesiogiai skirta vertybini popieriy analizei vartojimas labai komplikuoja duonagparuoSin bei rezultai
apdorojimy ir analiz;. D¢l Sios prieZasties buvo pasirinktas komercinis pkbas — PickStock.

PickStock (© 2003, Bell Software and Services, )ingra kompiuteri@ programa pricipini
kompone#iy pagalba ieSkanti galimai jvertinty ir pervertint; akciju.

Programa paremta arbitrazinio vertinimo teorijarlfftiage pricing theory"). Si teorija teigia, jog
akcijos kaina gali #iti suskatiuota kaip tiesia pagrindini; ekonomini; rodikliy kombinacija. Siuo metu
teorija rerajrodyta, @l jos vyksta gigai, tafiau programa PickStock besiremdama Sia APT jaurdaluia
ja panaudoti su tikrais duomenimis. Programos pagriaddaro ARPACK — sistema eigenvekiori
skatciavimui.

Visos akcijos yra apildinamos penkiais kriterijais - atidarymo kaina, &igkusia dienos kaina,
Zemiausia kaina, uzdarymo kaina, prekybos apinflienkiy kriterijy spaudimasi viem principing
komponent pradangini didZiaja dali informacijos, ,spaudimasi penkias — iSlaikyt ta paia originalia
informacija. Rezultatai yra gaunami tekstinio failo formatakeijos yrajvertintos koeficientais nurodaiais
santyK tarp dabarties kainos ir apska&iuotos verés. PavyzdZziuijrasas ,WDC -0,13616" reiSkia, kad,
akcija WDC yra nuvertinta 13,6 %, t&dai gan stiprus signalas pirkti. IraSas ,FRK 0,21374" reiSkia, kad,
akcija FRK yra pervertinta 21,37 %, tddai stiprus signalas jparduoti trumpam.

Eksperimento metu buvo suformuotos trys pouifplbros. Kiekviena pora sudaryta i$ portfelio kugam
akcijos turi mti perkamos, bei portfelio su akcijomis kurios tofiti parduodamos trumpam.

Portfeliy poros sudaromos PickStock programoje parenkartirgl principiniy komponegiy skatiy.
Tam, kadisitikintume korektiSku programos veikimu, pirmojprtfeliu pora bus generuojama naudojant 5
principines komponentes. Remiantis teorija, nauttofa principines komponentes informacijos nuostolia
turi bati nedideli, taigi Siuo metodu bus randamos antpmdfelio akcijos. PerleidZiant duomenis per wien
principing komponent, duomei praradimas yra neiSvengiamasiiga, kad tugsitikintume suformuosime
treCiaji portfell naudodami viepprincipine komponenr.

Portfeliai sudaryti naudojant 5 (ir daugiau) prpioiy komponegiy, po 10 nén:

PickStock PickStock
Akcija | santykis Pokytis Akcija | santykis Pokytis
WDC -0,07423 65% WSM 0,03745 -21%
PAYX -0,06531 -10% NSSC 0,0427 12%
RHI -0,04965 -23% BAMM 0,33934 -39%
Vidurkis 11 % Vidurkis -0,32

Saltinis: sudaryta autoriaus
Lentelé 1. Portfeliai sudaryti naudojant 5 (ir daugiau) principini y komponertiy
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WDC s || BAMM s || “GSPC m | Apr 5th, 2007 Open: 16.70 High: 16.98 Low: 16.67 Close: 16.77 BAMM: 17.98 “GSPC: 1,443.76
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Saltinis: sudaryta autoriaus
Pav. 3 WDC ir BAMM palyginimas su S&P500 indeksu

Geriausios (WDC - virSutinis grafikas) ir ptausios (BAMM — apatinis grafikas) akgijkitimas
visiSkai atitiko prognozes sudarytas principilriomponegiiy metodu. Vidurinis — SP500 indeksas liko
beveik nepakis. Tikslesnis pasirinkto modelio vertinimas gauaamimant kelias ,geriausias® ir
,blogiausias” akcijas. Be to, reikia atsiZzvelgti iprogramos apsk&uoty tikimybés koeficieng — ,,PickStock
santykis":

Portfelis (Top3).
0,074x 065 N 0,065x (-0 n 0,049x (-023) 011

0,074+ 0,065+ 0,049 0,074+ 0,065+ 0,049 0,074+ 0,065+ 0,049

Portfelis (Worst 3)
0,33934x (—039) N 0,0427x 012 N 0,03745< (-02))

=-032
0,33934+ 0,0427+ 0,03745 0,33934+ 0,0427+ 0,03745 0,33934+ 0,0427+ 0,03745 3

Matyti, kad Top3 portfelis per 10énesiy padictjo 11%, o Worst3 nuveijo 32%. Nors rezultataiéna
tokie jspidingi, kaip skaiiuojant tik p&ia geriausi ir pragiaush akcija, Sis metodas iSlieka pelningas,dpa
atsizvelgiani tai, kad S&P500 indeksas péidika nukrito 1,7%.

ISvados

Prajus 10 nénesiy nuo duomen rinkimo ir portfely formavimo dienos galima teigti, jog principini
komponegiy metodas pasiteisino — visi keturi porfeliai bunaningi. Abejoni kelia tik tai, kad teoridkai
nepatikimesni portfeliai sudaryti naudojantis tilpBncipinem komponerdm negu atneSdidesn pelra nei
teoriSkai tiksliau sumodeliuotiegji.

Zvelgiant i 3alies, silpnai atrodo pradiniai duoy® — egzistuoja tik akcijos kaina dieno&gyje
(atidarymo, aukSausia, Zemiausia, uzdarymo) ir prekybos apimtigsiSKai rera atsiZzvelgiamai
fundamentinius ar techninius rodikliupresdami kainos priklausomylnuo fundamentini ar techniny
paramety neiSvengiamai susidurtume su netiésin priklausomybm, poreikiu reaguotii gaunamus
tarpinius rezultatus — apsimokymu. Tokiais atvejddislingiau lity naudoti autoasociatyvinius neuroninius
tinklus.

Autoasociatyviniy neuronini; tinkly taikymas vertybini popieri; rinkoje yra palyginti nauja kryptis ir
ivairiu mokslinio tyrimo darh objektas.

Realiasy efektyvaus panaudojimo galimybes kol kas sunkuatytn
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STOCK FORECAST USING AUTO ASSOCIATIVE NEURAL NETWOR KS

Stable profit in the stock trading market can behaeved closely analyzing the
general market and financial indicators of partiaulcompanies. Advanced
investors are monitoring 50-100 indicators that repent general market trends
and individual company’s data. It's a hard job. PGAd AANN are techniques
that allow compressing multiple n'series variablesto human friendly 2D or 3D
series.

PCA transformation is a linear process, while AANIN a non-linear self-
organizing process. Due to complex relations betwetdhe financial indicators,
the AANN is more preferable way to execute the tsdarmation.

Using PickStock application, two stock portfoliosf three most underpriced and
three most overpriced stocks were built. Resultsthf "best" and "worst”
stocks after one year were astonishing - best stgakined 65% up, while the
worst dropped by 39%. For mitigating the risk ofngjle stock failure, it would
be wise to compare portfolios containing differeaéts of stocks - the Top3
portfolio has generated 11% profit, while the WoBstemained almost the same.
Despite the fact, that all the portfolios were pitdble, the weak point of the
experiment is data - only the daily price and volenand were evaluated, thus
forgetting about fundamental and technical indicaso Conclusion: although the
method works fine for building the portfolio, it imost suitable for extracting a
cluster of attractive stocks, which are worth fuethinvestigation.
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PROGRAMOS AUTOASSOCIATIVE_ANN ISEITIES KODAS

% Netiesiniu principiniu komponenciu formavimas nau

dojant autoasociatyvinius neuroninius tinklus

%

close all, clear all

% uzkraunamas duomenu failas duomt.txt PowerScreene
Input_out=load('duomt.txt');

Input=Input_out(:,1:10);

[Input_s,sclt]=dscale(Input’);

Input_sc=Input_s';

% Nustatoma AANN struktura - 10 neuronu pasleptame
sluoksnyje

Ann_Struc=[10 2J;

c{1}="tansig’; c{2}="tansig";

% AANN tinklo konstravimas
net=makebottle(Input_sc,Ann_Struc,c);

% sukonstruoto tinklo treniravimas

net=init(net);

net.trainParam.epochs = 200; % treniravimo iteracij
net=train(net,Input_sc',Input_sc');

Y=sim(net,Input_sc");

% Visu imoniu rodikliu principines komponentes
figure(1)

plot(Y(1,:),'r-"),hold on

plot(Y(2,:),'b-"),grid

% Originaliu ir atstatytu indikatoriu palyginimas
%
figure(2)

subplot(2,2,1),plot(Input_sc(:,1)),hold on, plot(Y(
subplot(2,2,2),plot(Input_sc(:,2)),hold on, plot(Y(
subplot(2,2,3),plot(Input_sc(:,3)),hold on, plot(Y(
subplot(2,2,4),plot(Input_sc(:,4)),hold on, plot(Y(

% error of reconstruction
Total_RMSE=mean(mean(abs(Input_sc(:;,1:4)-Y(3:6,:)")

%Imones atspindinciu principiniu komponencios atvai
figure(3)

plot(Y(1,:),Y(2,:),'ob"),grid
xlabel('PC_1"),ylabel('PC_2")

r Lite duomenimis

sluoksnyje ir 2 neuronai "butelio kakliuko"

u skaicius

zdavimas

Failasdscale.matlieka pradinio duomervektoriaus normalizavim

function [X,Xscale]=dscale(X,Xscale)

% DSCALE

[ —

% [Xs,Xscale]=dscale(X) scales data to zero
%

% Xs=dscale(X,Xscale) scales data using the
% Xscale: Xs(k,:) = [X(k,:) - Xscale(k,1))/

% Typically used to scale a test data set w
% that were used for scaling the training d
%

% INPUTS:

% X - Data matrix.

% (dimension is # of data vectors in

%  Xscale - See below.

%

% OUTPUTS:

% Xs - Scaled data matrix.

%  Xscale - Matrix containing sample mean (colu

% deviation (column 2) for each data

%

% See the function WRESCALE on how to rescale the w
% trained network.

% Written by Magnus Norgaard, IAU/IMM, Technical Un
% LastEditDate: Jan. 8 2000

mean and variance 1.
scaling parameters in
Xscale(k,2)

ith the same scaling parameters
ata to zero mean and variance 1.

matrix * # of data points)

mn 1) and standard
vector in X.

eights of the

iversity of Denmark
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if nargin==0,
error('DSCALE called with no arguments.');

end
[r,N] = size(X); % r = # of data vect ors, N = # of data
if nargin==1,

Xscale = [mean(X')' std(X"); % Col. 1 contains mean values, col 2 the std's
else

if (size(Xscale,1)~=r | size(Xscale,2)~=2)

error('Dimension mismatch between "X" and "Xs cale™);

end
end
for k=1:r,

X(Kk,:) = (X(k,:) - Xscale(k,1))/Xscale(k,2);
End

Failasmakebottle.m atlieka neuroninio tinklo formavimpagal nurody neurom skatiy
paskptame bei viduriniame ,bottleneck” sluoksniuose.

function net=makebottle(X,v,s)

%FUNCTION NET=MAKEBOTTLE(X,V,S)

%Returns a bottleneck network ready for initializat ion

%and training. This constructs it in the standard a pproach, where
%the network has 5 layers,

%

%input-encoding-bottleneck-decoding-output

%

%The input:

% X=data set. Input as number of points x dimensi on

% v=vector of 2 numbers for the sizes of the encod ing and bottleneck layers.
% (Itis possible to define each layer's nodes. See bottlel.m)

% s=Cell consisting of 2 strings, corresp to trans fer function at each hidden layer.
%

%EXAMPLE: Data set X is three dimensions, reduce it to two using

% 5 nodes in the hidden layers, with nonlinear tra nsfer functions at

% the hiddlen layers, so the ending network is 3-5 -2-5-3

%

% c{l}="tansig’; c{2}="tansig’;

% net=makebottle(X,[5,2],c);

%

%AFTER construction, the following commands initial ize

% and train the network: (Default training: Leven .-Marq.)

%

%net=init(net);

%net=train(net,X',X";

%

%To simulate the network using data in P (numpts x dim)
% Y=sim(net,P");

% THE FIRST K ROWS OF Y correspond to output at

% the bottleneck! The remaining rows are output

% at the end of the bottleneck.

%

%

%The bottleneck neural net is used to perform nonli near
%principle components analysis. For the primary li terature
%reference, see: Kramer, "Nonlinear Principal Comp onent
%Analysis Using Autoassociative Neural Networks", A IChE Journal,

%1991, 37(2), 233-243

%

%Written April 2001

%Doug Hundley

%Whitman College, Mathematics Department
%hundledr@whitman.edu

net=network;

net.numinputs=1;

net.numLayers=4;

net.biasConnect=[1,0;1;1]; %Need a bias at the out put?
net.inputConnect(1)=1;
net.layerConnect(2,1)=1;
net.layerConnect(3,2)=1;
net.layerConnect(4,3)=1
net.outputConnect(4)=1,;
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net.outputConnect(2)=1;
net.targetConnect(4)=1;
[numpts,dim]=size(X);
M=minmax(X');
net.inputs{1}.size=dim;
net.inputs{1}.range=M;
net.layers{1}.size=v(1); %Matlab has 4 layers
net.layers{3}.size=v(1);
net.layers{1}.transferFcn=s{1};
net.layers{3}.transferFcn=s{2};
net.layers{2}.size=v(2);
net.layers{2}.transferFcn="purelin’;
net.layers{4}.size=dim;
net.layers{4}.transferFcn="purelin’;
net.layers{1}.initFcn="initnw";
net.layers{2}.initFcn="initnw";
net.layers{3}.initFcn="initnw';
net.layers{4}.initFcn="initnw';
%Now initialize the functions for the network
net.initFcn="initlay";
net.performFcn="mse";
net.trainFcn="trainim’;
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