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PMG - Jungiamasis vidurkiy grupiy metodas (angl. Pooled mean group)

PP -  Pramonés produkcija

RA - Regresijos analizé (angl. Regression Analysis)

RAR - Koreguotasis rizikos grazos modelis (angl. risk adjusted return model)

RBVP - Realus bendrasis vidaus produktas

RF - Atsitiktinis mi$kas (angl. Random Forest)

RMSE - Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root mean square error)

RNN - Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent Neural Networks)

SV - Tikimybinis kintamumo metodas (angl. Stochastic Volative)

SVM - Atraminiai vektoriai (angl. Support Vector Machine)

VECM - Vektorinés klaidos taisymo modeliy metodas (angl. Vector error Correction
Models)

VKI - Vartotojy kainy indeksas (angl. Consumer price index)

VP - Vertybiniai popieriai
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PAGRINDINIU SAVOKU ZODYNAS

Akcijos graza - tai procentinis dydis, rodantis akcijos pelninguma. Apskaiciuo-
jama pagal formule, i§ pardavimo kainos atémus pirkimo kaing, pridedant per laikotar-
pi gautus dividendus ir viska dalinant i§ pirkimo kainos. Nuoroda: https://financefor-
mulas.net/Total-Stock-Return.html.

Atsitiktinis miskas (angl. Random Forest), sprendimy medis (angl. Decision
Tree), GBR - masininio mokymosi metodai.

Daugialypis, daugianaris (angl. multiple) regresijos modelis skirtas tirti vieno
kintamojo priklausomybe nuo keliy nepriklausomy kintamuyjy ir prognozuoti vélesnes
vidutines kintamyjy reik$mes.

Determinacijos koeficientas $iame tyrime traktuojamas, kaip modelio tikslumo
matas, kuriuo paaiskinama, kiek procentais nepriklausomi kintamieji paaiskina pri-
klausomojo kintamojo reiksme.

Dideliy duomeny dazniy analizé (angl. High frequency data analysis) - akcijy
ar kity VP kainos ar grazos analizé ir apskai¢iavimas dienos, valandos, minutés, sekun-
dés tikslumu.

Dirbtinis intelektas (angl. Artificial Intelligence) — pagal LR ekonomikos ir ino-
vacijy ministerijos dirbtinio intelekto strategijos dokumentg dirbtinis intelektas yra sis-
temos, kurios demonstruoja protinga ir sumany elgesj, analizuodamos savo aplinka ir
darydamos gana savarankiskus sprendimus tikslui pasiekti. Nuoroda: https://eimin.lrv.
It/uploads/eimin/documents/files/DI_strategija_LT(1).pdf.

Efektyvios rinkos hipotezé - rinka, kuri staigiai reaguoja j naujausig informa-
cijg, o tai reigkia, kad VP kainy prognozavimas ilguoju laikotarpiu neatnesty daugiau
grazos nei bendra finansy rinkos finansinio priemoniy krepselio kaina (Fama, 1965).

Makroekonominio rodiklio netikétumo matas - tai i$vestinis rodiklis, kuris re-
prezentuoja makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinj. Rodiklio reik§mé apskai-
¢iuojama, i§ makroekonominio rodiklio faktinés reik§més atémus prognozine reik§me,
dalinant i$ jy skirtumo standartinio nuokrypio.

Makroekonominio rodiklio netikétumo reik§meés scenarijai — scenarijai pagal
netikétumo reik$me, kai reik§meés >0, >=0, <0, <=0 ir su visais duomenimis.

Etalonas - standartas, pagal kurj galima jvertinti vertybiniy popieriy, investici-
nio fondo ar investicijy valdytojo veikla. Paprastai $iam tikslui naudojami platis rinkos

ir rinkos segmenty akcijy ir obligacijy indeksai. Siame tyrime etalonas yra priskiriamas
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EURO STOXX 50 indeksui.

EURO STOXX 50 indekso graza — indekso graza, apskai¢iuojama i§ uzdarymo
kainos atémus atidarymo kaina ir dalinant i§ atidarymo kainos bei dauginant i§ 100.

Finansy elgsenos teorija (angl. Behavioral finance) apibréziama, kaip mokslas
apie finansy rinky dalyvio psichologijos jtaka priiminéjant finansinius sprendimus
(Chandra, 2008).

Fundamentalioji analizé - vertybinio popieriaus jvertinimo metodas, kuriuo
siekiama iSmatuoti jo verte, iStyrus susijusius ekonominius, finansinius ir kitus kokybi-
nius bei kiekybinius veiksnius (Sloan, 2019).

Ivykiy tyrimai (angl. Event studies) — tyrimai, kurie analizuoja, kaip greitai ak-
cijy kainos prisitaiko prie naujos informacijos apie svarbius ekonominius jvykius pasi-
rinktoje rinkoje (Fama, 1991).

Lakesciai (angl. expectations, beliefs, forecasts) Siame darbe traktuojami, kaip
makroekonominiy rodikliy prognozinés reik§més.

Masininis mokymasis — dirbtinio intelekto metody $aka, kuri apima karima
metody, mokinanciy kompiuterius ,,mastyti®; tai yra algoritmy/metody kiirimo budas,
kai sukurta sistema mokosi i§ duomeny. Nuoroda: https://www.expert.ai/blog/machi-
ne-learning-definition/.

Modeliavimas - tai jvairiy matematiniy ir masininio mokymosi modeliy su-
kiarimas, siekiant atrasti geriausia modelj, paaiskinantj EURO STOXX 50 grazos ir
makroekonominiy rodikliy netikétumy sasajas. Kartu su modeliavimu atliekamas ir
prognozavimas, siekiant jvertinti, kaip tas modelis veikia.

Neuroninis tinklas (angl. Neural Network) - giliojo mokymosi metodas, ku-
ris buvo sukurtas remiantis Zmogaus biologiniu neuroniniu tinklu. Nuoroda: https://
www.investopedia.com/terms/n/neuralnetwork.asp.

Vidutiniskai stiprios formos efektyvios rinkos hipotezé — hipotezé, kurios VP
kainose jau atsispindi visa istoriné VP kainy informacija kartu su vie$ai prieinama jvy-
kiy apie VP informacija (Fama, 1970).

Sentimentai (angl. sentiment) apima bendruosius finansy rinkos dalyviy psi-
chologinius aspektus (nuotaika, emocija, nusiteikimg) praeities ar ateities laikotarpiu.

Tradicinis statistinis regresijos modelis skirtas tirti vieno kintamojo priklauso-
mybe nuo kito nepriklausomo kintamojo ir prognozuoti vélesnes vidutines kintamuyjy

reik§mes.
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JVADAS

Temos aktualumas. Spartus finansy rinky vystymasis ir lengvai prieinami fi-
nansiniai produktai formuoja vis didesnj mokslininky, profesionaliy ir neprofesionaliy
investuotojy susidoméjimg vertybiniy popieriy grazomis ir jas lemianciais veiksniais.
Vienos populiariausiy - jmoniy akcijos (remiantis Pasaulio banko statistika, akcijy ka-
pitalizacija, apimant visg pasaulj, nuo 2010 mety iSaugo ~1,72 karto, ir 2020 m. sudaré
~92 trilijony JAV doleriy), o jy kainy, grazy poky¢iy priezas¢iy identifikavimas, anali-
z¢, prognozavimas ir vertinimas traktuojama, kaip atskira moksliniy tyrinéjimy sritis.

Vieni i§ moksliniy tyrinéjimy, kuriais siekiama iSprognozuoti akcijy graza, pa-
gristi fundamentaliosios analizés koncepcija. Svarbiausia $ios analizés prielaida ta, kad
rinkoje akcijy grazy pasikeitimus salygoja makroekonominiai, tkio $akos arba sekto-
riaus, jmonés veiklos ir kt. veiksniai, o $iy veiksniy rodikliy kaitos reik§miy analizé
yra svarbi dedamoji prognozuojant akcijy graza. Tuo tarpu kituose moksliniuose ty-
rinéjimuose teigiama, kad akcijy grazy dinamikai jtakos turi finansy rinkos dalyviy
racionali arba (ir) iracionali elgsena. Racionalios elgsenos atstovai yra efektyvios rinkos
hipotezés teorijos $alininkai, o iracionalios elgsenos tyrinétojy atstovai priklauso finan-
sy elgsenos mokslo sriciai.

Dazniausiai finansy rinkos dalyviai labiau linke patikéti savo investicijas efekty-
vioms akcijy rinkoms, kurios yra stabilios, patikimos ir kuriomis sunku manipuliuoti
spekuliaciniais tikslais (darant prielaida, kad efektyvios rinkos yra issivysc¢iusiose $a-
lyse, ir atvirksciai, tai remiantis Pasaulio banko 2020 m. statistika, i§sivysciusiy $aliy
akcijy rinky bendra kapitalizacija yra ~2,5 karto didesné nei besivystanciy $aliy: atitin-
kamai ~66 ir ~26 trilijony JAV doleriy). Nors kiekviena arbitrazo galimybé ir gali i$ba-
lansuoti net ir vidutiniskai stiprios formos efektyvig akcijy rinka, ta¢iau tokie veiksniai,
kaip informacijos prieinamumas internete, inovatyvus informaciniai technologiniai
sprendimai bei egzistuojantis aukstas elektroniniy pinigy mobilumas, tokia tikimybe
akivaizdziai sumazina. Antra vertus, finansy rinky dalyviai siekia uzdirbti kuo didesne
graza savo rizikos tolerancijos ribose, dél to skirtingas informacijos apdorojimo lygis,
skirtingas galingy analitiniy programy turéjimo skaicius, skirtingas grazos ir rizikos
suvokimo laipsnis, emocijos ir kt. mazina akcijy rinky efektyvuma. Esant skirtingam
akcijy rinky efektyvumo lygiui, skirtingam finansy rinkos dalyviy elgsenos tipui, skir-
tingam finansy rinkos dalyviy grazos poreikiui ir rizikos tolerancijos lygiui, neuztenka

taikyti tik fundamentalios arba tik finansy elgsenos, arba tik efektyvios rinkos hipote-

16



zés teorijy analiziy ir modeliavimo metodiky.

Sis supratimas paskatino ieskoti ekonominio reikinio, kuris jtraukty ne tik $iy
teorijy pozitrius teoriniu aspektu, bet ir jas sujungty, papildyty bei panaikinty jy ribo-
tumus. Taip buvo pastebétas makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinys, kurio
poveikio modeliavimas akcijy grazai yra mazai plétojama sritis. Visy pirma, tai lemia
duomeny gavimo ribotumas, kai tokio pobtdzio tyrimuose dazniausiai renkami auks-
to daznio akcijy kainy duomenys, o tokiy duomeny gavimas tampa sudétingas, nes
reikia mokéti programavimo kalbg ar Zinoti, kaip naudotis didelémis duomeny Saltiniy
bazémis. Antra, dél paprastumo vis dar atliekama daug tyrimy, kurie remiasi vienos
akcijy graza nagrinéjancios teorijos gairémis bei specifika, ir pamir§tama, kad akcijy
rinkos dél vis didéjanciy informacijos srauty tampa vis kompleksiskesnés ir vis sun-
kiau nuspéjamos. Trecia, kyla dvejoniy dél to, ar tradiciniai metodai, kurie dazniausiai
grindziami viena teorija, vis dar yra tinkami tokio tipo tyrimuose, o naujy metody
paieska ir atranka neretai bina sunkus uzdavinys. Taigi duomeny gavimo ribotumas,
neaiskus teorijy susietumo, kompleksiskumo ir metody parinkimo klausimas daro ma-
kroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai tematikg itin sudétingg ir
kompleksiska, bet kartu aktualig ir jdomia.

Problemos istyrimo lygis. Akcijy graza aiskinti ir prognozuoti bandoma jau
kelis desimtmecius, ir yra daug tyrimy, kuriuose ieSkoma pagrindiniy akcijy grazy po-
ky¢ius salygojanciy veiksniy.

Neretai moksliniai darbai, tyrinéjantys akcijy graza, yra gristi fundamentaliai-
siais veiksniais — makroekonominiais ((Graham ir Dodd 1934), Panfil ir Szablewski
2013), (Gurgul ir Wojtowicz 2014), (Sinha ir Kohli 2015), Figurska ir Wisniewski 2016)
(Prazak ir Stavarek, 2017), (Pooja ir Giri, 2017), (Chamdrashekar, Sakthivel, Sampath
ir Chittedi, 2018), (Ho, 2018), (Abed, Zardoub 2019), (Tetteh, Adenutsi, Amoah 2019),
(Erol ir Aytekin 2019) ir kt.), ukio $akos arba sektoriaus ((Panfil ir Szablewski 2013,
(Borowski 2014) ir kt.), jmonés veiklos analizés ((Graham ir Dodd 1934), Figurska ir
Wisniewski 2016) ir kt.). Analizuojant makroekonominiy rodikliy poveikio akecijy gra-
zai tyrimus buvo pastebéta, kad mokslininkai dazniausiai tiria ménesines akcijy indek-
su grazas. Nors rodikliy poveikis nustatytas kaip statisti$kai reik$mingas, taciau neretai
akcijy indeksui per ménesio laikotarpj turi jtakos ir kiti rodikliai, kurie nenagrinéjami.
Antras pastebéjimas tas, kad mokslininkai dazniausiai orientuojasi j makroekonomi-
niy rodikliy faktines reik§mes, nejvertindami tuo metu rinkoje vyraujanciy lukeséiy,

kurie taip pat galéty paveikti akcijy graza.
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Kiti moksliniai tyrinéjimai, analizuojantys akcijy graza, grindziami racionalia
arba iracionalia finansy rinkos dalyviy elgsena. Racionaliosios elgsenos atstovai yra
efektyvios rinkos hipotezés $alininkai ((Fama, 1965, 1970), (Malkiel, 1992), (Yen ir
Lee, 2008), (Fama ir French, 2015), (Altinkilic, Hansen ir Ye, 2015), (Singh, Leepsa ir
Kushwaha 2016), (Sofat, 2016), (Mackey ir Macon, 2017), (Andrade ir Santos, 2017),
(Jose ir Suresh, 2017), (Barghouthi ir Ehsan, 2017), (Nagpal ir Jain, 2018) ir kt.). Sios
teorijos tyrimai paprastai vadinami jvykiy tyrimais. Siais tyrimais siekiama nustatyti,
kaip greitai (minuciy, valandos, dienos tikslumu) akcijy kainos prisitaiko prie naujos
informacijos apie svarbius makroekonominius jvykius pasirinktoje rinkoje. Tac¢iau ne-
retai tokio pobudzio tyrimy modeliuose pasigendama finansy elgsenos elementy, kai
modelis apima ne tik faktines bet ir prognozines makroekonominiy rodikliy reik§mes.

Iracionaliosios elgsenos tyrinétojai ((Kahneman ir Tversky 1979), (Shefrin,
2001), (Leipus ir Norvai$a, 2004), Fischer ir Gerhardt, 2007), (Chandra 2008), (De-
Bondt, Forbes ir kt., 2010) (Kartasova, 2016, 2012) (Das ir Panja 2019), (Nasiri, Sarraf,
Nourollahzadeh, Hamidian, Noorifard 2021) ir kt.) analizuoja psichologine aspekty
jtakg akcijy grazai ir yra priskiriami finansy elgsenos teorijai. Siuose tyrimuose akcen-
tuojama, kad sprendimo priémimas vertybiniy popieriy aplinkoje yra sudétingas pro-
cesas, kuriam jtakos turi Sie veiksniai: asmeniniai, techniniai ir psichologiniai, i§ kuriy
i psichologinius veiksnius jeina sentimentai, o j $iuos ir lakes¢iai. Nors tyrimy krypéiy
jvairoveé, pritaikomumas ir metody panaudojimy naujumas didelis, taciau Siuose tyri-
muose triksta to, kas laikoma EHR tyrimy lauko privalumu: dideliy dazniy duomeny
analizé ir akcijy grazy modeliavimas per trumpa laiko tarpa.

Minéty teorijy ir tyrimy ribotumai, taip pat zinojimas, kad laikui bégant akcijy
rinkos tampa vis kompleksiskesnés su vis labiau didéjanciais informacijos srautais, pa-
skatino ie$koti naujo pozitrio ir tyrimy. Taip buvo atrasti makroekonominiy rodikliy
netikétumo tyrimai, kurie, autoriaus manymu, ne tik jungia iy teorijy principus, bet ir
leidzia atsirasti diskusijai dél naujo jnaso vystant $ias teorijas ir praktika.

Tokie tyrimai, kurie analizuoja netikétumo reiskinio poveikj akcijy grazai,
mokslinéje ir nemokslinéje literatiiroje paprastai vadinami makroekonominiy naujie-
ny, prane$imy, netikétumuy, lakesc¢iy tyrimais: (Hussain 2010), (Gupta, Reid 2012),
(Harju, Hussain 2011), (Gurgul, Wojtowicz 2014), (Miao, Ramchander, Zumwalt
2014), (Chen, Liu, Lu, Tang 2015), (Nadleri, ir Schmidti 2016), (Cakan, Gupta 2017),
(Alexiou, Vogiazas ir Taqvi 2018) ir kt. Sie tyrimai jvertina ne tik faktines, bet ir pro-

gnozines makroekonominiy rodikliy reiksmes, taip sukurdami netikétumo rodiklj,
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kuris ir yra pagrindinis kintamasis modeliuojant akcijy graza per trumpa laiko tarpa.

Taciau atlikta §iy tyrimy analizé parodé:

- Neéra pakankamai i$plétota dideliy dazniy duomeny analizé, t. y. moksli-
ninkai tokiuose tyrimuose vis dar pasirenka tirti dienines akcijy grazas, todél vis dar
tampa neaisku, kaip greitai (minuciy tikslumu) nagrinéjama vertybiniy popieriy rinka
prisitaiko prie makroekonominiy rodikliy netikétumuy;

- traksta tyrimy, nagrinéjanciy euro zonos akcijy rinka, o dazniausiai sutinka-
mi tyrimai buvo atlikti JAV rinkai;

- néviename darbe nebuvo pastebéta, kad siekiant sukurti tikslesnius progno-
zavimo modelius, makroekonominiy rodikliy netikétumy reik§més biity suskaidytos i
jvairius scenarijus.

- vis dar naudojami tradiciniai akcijy grazy modeliavimo metodai ir atsiribo-
jama nuo naujesniy ir inovatyviy masininio mokymosi metody;

- mokslininky darbuose triko geryjy modeliavimo praktiky taikymo, kai re-
miantis skirtingais metodais sukuriami daugiau nei keli modeliai ir véliau lyginami
tarpusavyje, taip siekiant rasti geriausia.

Butent dél $iy nei$plétoty pozitriy ir minéty teorijy bei su jomis susijusiy dar-
by ribotumy yra atliekamas $is tyrimas ir formuluojama moksliné problema.

Moksliné problema: kokia yra makroekonominiy rodikliy netikétumy reiski-
nio esmé, kaip ja jvertinti ir kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy netikétumy
poveikj akcijy grazai tradiciniais ir masininio mokymosi metodais.

Mokslinio tyrimo objektas — makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikis
akcijy grazai.

Tyrimo tikslas - istirti makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinj ir jo
sasajas su akcijy graza bei sudaryti ir empiriskai patikrinti makroekonominiy rodikliy
netikétumy poveikio akcijy grazai prognozavimo modelius, panaudojant tradicinius ir

masininio mokymosi metodus.

Tyrimo uzdaviniai:

1. Isanalizuoti akcijy graza nagrinéjancias teorijas, susijusias su makroekonomi-
niy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai modeliavimo tyrimais.

2. Atskleisti makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai mo-
deliavimo tyrimy metodus.

3. Parengti metodika makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy
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grazai modeliuoti.

4. Atskleisti masininio mokymosi naudojamus metodus, modeliuojant akcijy
graza, ir jy skirtuma nuo tradiciniy metody.

5. Patikrinti metodikg makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO
STOXX 50 grazai prognozuoti, taikant tradicinius metodus.

6. Patikrinti metodikg makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO
STOXX 50 grazai prognozuoti, taikant masininio mokymosi metodus.

7. Palyginti gautus empirinius rezultatus, taikant tradicinius ir masininio mo-
kymosi metodus, makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO STOXX 50
grazai prognozuoti tarpusavyje bei atlikti modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos

sarys$io analize laiko eilutéje.

Mokslinio tyrimo metodai. Mokslinés literatros analizés ir sintezés, apiben-
drinimo, lyginimo ir grafiniai metodai buvo taikomi, siekiant nustatyti dazniausiai su-
tinkamus pozitrius ir tyrimus analizuojant akcijy graza, prognozavimo modeliy ana-
lizei pateikti ir ribotumams i$skirti, netikétumo rodikliui apibrézti.

Rengiant metodologing-empirine tyrimo dalj, taikyta skaitiné ir grafiné ma-
kroekonominiy rodikliy duomeny analizé. Indekso grazos minutei nustatyti naudotos
koreliacinés matricos. Tradiciniams modeliams sudaryti naudota regresijos analizé, pa-
tikrinti ARCH efektai. Inovatyviems modeliams sudaryti naudoti masininio mokymosi
metodai: regresijos, atsitiktinio misko, sprendimy medzio, GBR ir neuroniniy tinkly.
Modeliams palyginti tarpusavyje naudoti: determinacijos koeficientai, maziausiy kva-
draty paklaidy metodai. Modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos sary$io analizé
atlikta, naudojant lyginamuosius, skaitinius ir grafinius metodus.

Duomenims analizuoti buvo naudojamas programinis paketas ,,Microsoft Ex-
cel, kuris taikytas makroekonominiy rodikliy grafikams sudaryti bei modelio tikslumo
EURO STOXX 50 grazos sarysio grafikams sukurti. Modeliams atlikti buvo naudoja-
mas ,,Jupyter Notebook® paketas. Uzklausoms, analizei ir modeliams sukurti naudoja-
ma ,,Python“ programavimo kalba. Pagrindinis makroekonominiy rodikliy duomeny

$altinis — ,Bloomberg®“ duomeny bazé.

Tyrimo apribojimai. Akcijy graza paprastai veikia daug reigkiniy, taciau $iame
tyrime pasirinktas tik makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinys, darant prie-

laida, kad niekas kitas, i§skyrus minéta reiskinj, neveikia pasirinkto akcijy indekso per
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trumpa laiko tarpg iki 45 minuciy po makroekonominio rodiklio realizacijos momento.

Makroekonominiy rodikliy netikétumy reigkinio sandara $iame tyrime argu-
mentuojama trijy akcijy graza nagrinéjanciy teorijy atzvilgiu. Yra sakoma, kad reis-
kinio charakterizuojantis kintamasis turi fundamentalios analizés, finansy elgsenos ir
efektyvios rinkos hipotezés elementy. Tai yra unikalus $io tyrimo autoriaus pozitris,
kuris gali buti tiek teisingas, tiek neteisingas.

Tyrime darome prielaida, kad makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikis
nesitesia ilgiau nei 45 minutes. Si prielaida argumentuojama tuo, kad dazniausiai ma-
kroekonominiy rodikliy realizacija vyksta kas valanda, taip siekiama i$vengti akcijy in-
dekso grazos svyravimo jtraukimo j modelj, kuriam jtakos gali turéti dar nerealizuoti,
bet labai finansy rinkose laukiami rodikliai.

Nors tyrimo laikotarpis ir yra reprezentatyvus — 12 mety, tac¢iau patys makroe-
konominiai rodikliai pasirodo vidutini$kai mazdaug kas ménesj. Todél prognozavimo
modeliai néra sudaryti i§ daug duomeny, kas gali paveikti modeliy tikslumo pasikeiti-
ma, jtraukiant naujy duomeny. Tyrimo laikotarpio parinkimas susijes ir su duomeny
gavimo galimybémis. Senesniy nei 2008 m. duomeny gauti nepavyko, kas taip pat yra
$io tyrimo ribotumas, nes:

a) neleidzia jvertinti, kaip kito akcijy graza pries§ finansy krize;

b) maziau duomeny, kas daro prognozavimo modelius nestabilius ir maziau
patikimus;

¢) maziau galimybiy sudaryti daugiau modeliavimo scenarijy, pavyzdziui, kokj
poveikj makroekonominiy rodikliy netikétumai turéjo pries finansy krize ir po jos.

Prognozavimo modeliai sukurti ne akcijai ar indeksui, kuriuo yra prekiaujama
birzoje, o etalonui (akcijy indeksui EURO STOXX 50). Etalonais paprastai néra pre-
kiaujama akcijy birZose, bet biina sukurti juos ,,sekantys® fondai. Ta¢iau fondy ir etalo-
ny kainy jverciai ar jy procentiniai poky¢iai ne visada sutampa ar turi sutapti, todél tai
Siek tiek trukdo gautus tyrimy rezultatus paimti ir i$karto pritaikyti juos investicinéje
veikloje, nebent naudojamas ETE, kuris 100 % sinchronizuojasi su EURO STOXX 50
etalonu. Verta paminéti, kad EURO STOXX 50 indeksas yra isvestinis i§ 19 bendry
EURO STOXX regioniniy kategoriniy sektoriy indeksy ir yra didziausias kategorinis
sektoriaus lyderis euro zonoje laisvosios rinkos kapitalizacijos prasme. Indeksas uzfik-
suoja apie 60 % visos EURO STOXX bendrosios rinkos indekso kapitalizacijos, kuri

savo ruoztu apima apie 95 % atstovaujamuy Saliy laisvosios rinkos kapitalizacijos.
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Moksliné disertacijos verté ir taikomoji darbo reik§mé.

1. I$analizavus pagrindines akcijy graza aiskinancias teorijas, pateikti $iy teorijy
tyrimy ribotumai, taip pereinant prie makroekonominiy rodikliy netikétumo reigkinio
tyrimy ir jy jnaSo vystant $ias teorijas ir praktikg. Pastebéta, kad fundamentalios anali-
zés teorijos tyrimai gali bati praple¢iami, analizuojant VP graza ne ménesio, bet dienos,
minudiy ir kitu daznumu. Galima praplésti ar modifikuoti fundamentaliosios analizés
ir ERH teorijy suvokima ir j tyrimus jtraukti ne tik faktines rodikliy reik§mes, bet ir
prognozines reik§mes, kurios bent i§ dalies atspindéty rinkos likescius, kas yra svarbi
dedamoji, parodanti finansy rinkos dalyviy psichologine bukle. Finansy elgsenos ty-
rimai gali buti praple¢iami, analizuojant ne tik tekstine informacija, kuria remiantis
kuriami sentimenty rodikliai ir modeliuojamas jy poveikis akcijy grazai, bet paimant ir
makroekonominius rodiklius.

2. Tyrimy, susijusiy su makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikiu akci-
jy grazai, buvo rasta mazai. Todél §is tyrimas praplecia panasiy tyrimy laukg ir jnesa
naujy rezultaty bei jZvalgy analizuojama tematika. Svarbiausi $io tyrimo i$skirtinumai,
lyginant su kitais panasios tematikos tyrimais:

a) akcijy graza analizuojama labai trumpa laiko tarpg (minutés daznumu iki 45
minuciy);

b) akcijy graza analizuojama pagal jvairius makroekonominiy rodikliy netiké-
tumy reik§miy scenarijus;

¢) modeliams sudaryti naudojami ne tik tradiciniai, bet ir inovatyviis - masini-
nio ir giliojo mokymosi — metodai.

3. Atlikus makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai tyrimy
analize buvo nustatyta, kad tritksta tyrimy, nagrinéjanciy euro zonos akcijy rinkg. To-
dél tyrimui atlikti buvo pasirinktas EURO STOXX 50 indeksas - etalonas, taip praple-
¢iant tyrimy rinkas analizuojama tematika.

4. Sukarus makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO STOXX 50
grazai prognozavimo modelius tiek tradiciniais, tiek masininio mokymosi metodais
buvo nustatyta, kad masininio mokymosi modeliai yra kur kas tikslesni. Dél $io fakto
disertacija gali buti naudinga panasios tematikos tyréjams, pavyzdziui, tiriant makro-
ekonominiy rodikliy netikétumy poveikj kitoje akcijy rinkoje ir kaip vieng i§ metody
pasirenkant masininio mokymosi metoda.

5. Atlikus modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos sary$io analize nusta-
tyta, kokios akumuliuotos grazos su tam tikru tikslumu galima tikétis konkrecig par-
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davimo minute, todél disertacija gali bati naudinga tiek profesionaliems, tiek neprofe-

sionaliems investuotojams.

Ginamieji disertacijos teiginiai:

o Makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinys jungia fundamentalios
analizés, efektyvios rinkos hipotezés ir finansy elgsenos teorijy principus bei leidzia
atsirasti diskusijai dél naujo jna$o vystant Sias teorijas ir praktika.

o Modeliuojant akcijy graza per trumpa laiko tarpa tikslinga jtraukti makroe-
konominiy rodikliy netikétumy poveikj.

o Taikant masininio mokymosi metodus akcijy grazai prognozuoti, gaunami

tikslesni modeliai, nei taikant tradicinius metodus.
Loginé disertacijos struktiira. Disertacija sudaro jvadas, trys skyriai, moksliné

diskusija, i$vados, literatiiros sarasas ir priedai. Disertacijos apimtis — 172 psl. (su prie-
dais — 204 psl.). Naudotasi 137 $altiniais.
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Disertacinio tyrimo loginé schema pateikta 1 paveiksle.

L AKCLJU

MAKROE

Akciju graZa analizuojantys tyrimai, remiantis fundamentalios poveikio akeijy graZai
analizés ERH ir finansy elgsenos teorijomis | tyrimy analizé ir

o grazai tirti tyrimo metody ypatumai bei skirtumai

Darbo tiriamosios dalies etapai, eiga ir rezultatai:
EURO STOXX 50 v Tiesinés regresijos modeliy sudarymas ir patikra
akcliy fodetse ) ¥ Daugianariy regresijos modeliy sudarymas ir patikra
rodikliy aprafomoji v ML modeliy sudarymas
ir duomeny analizé v Sudaryty tradiciniy ir ML modeliy tikslumo sarySio su EURO
STOXX 50 analizé

ADOS IR PASIULYMAI

Saltinis: sudaryta autoriaus

1 pav. Disertacinio tyrimo loginé schema
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Pirmajame disertacijos skyriuje i$analizuotos su makroekonominiy rodikliy
netikétumais susijusios teorijos, su jomis susije tyrimai, nagrinéjantys akcijy graza.
Pateikti fundamentaliosios analizés lygiai, specifika, atlikimo budai bei privalumai ir
trikumai. Nustatyti dazniausiai naudojami makroekonominiai rodikliai ir pateikti
apibendrinti tyrimy rezultatai akcijy grazai prognozuoti. Pristatyta efektyvios rinkos
hipotezés teorija, jos formos ir su teorija susije tyrimai, nagrinéjantys akcijy graza. At-
skleista finansy elgsenos teorijos esmé, jos vaidmuo investiciniy sprendimo priémimo
procese. Palygintos likes¢iy ir sentimenty sampratos, paaiskinta, kodél tarp siy sgvoky
negalima déti lygybés zenklo. Pateikta sgsaja tarp makroekonominiy rodikliy netike-
tumy ir i$analizuoty fundamentalios analizés, ERH, finansy elgsenos teorijomis, jy ty-
rimais. Pateikta, kaip makroekonominiy rodikliy netikétumy tyrimai galéty praplésti
ar modifikuoti esandias teorijas, jy poziarius, taikomas praktikas, sumazinti taikomy
tyrimy ribotumus. Galiausiai atskleisti makroekonominiy rodikliy netikétumy povei-
kio akcijy grazai modeliuoti tyrimuose dazniausiai naudojami metodai.

Antrasis skyrius skirtas makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy
grazai modeliuoti metodikai parengti bei atskleidzia masininio mokymosi naudojamus
metodus, modeliuojant akcijy graza, ir jy skirtumg nuo tradiciniy metody. Skyriaus
pradzioje sukuriamas makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai
tirti konceptualusis modelis. Sudaroma ir pagrindziama tyrimo metodika: formuoja-
mos ir argumentais pagrindziamos tyrimo hipotezés, paaiSkinama sudaryta tyrimo lo-
giné schema ir specifika. Remiantis moksliniy tyrimy analize, pateikiami labiausiai su
analizuojama tematika susije tradiciniy metody ypatumai. Atrandama, kokiose tyrimy
kryptyse dazniausiai naudojami dirbtinio intelekto metodai akcijy grazai modeliuoti.
Atskleidziami statistinio modeliavimo ir masininio mokymosi skirtumai. ISanalizuoja-
mi svarbiausi masininio ir giliojo mokymosi metodai, ypatumai. Gale pateikiami tyri-
mo apribojimai.

Treciasis skyrius modeliuoja makroekonominiy rodikliy netikétumy povei-
ki EURO STOXX 50 akcijy grazai. Skyriaus pradzioje pateikiama EURO STOXX 50
akcijy indekso aprasomoji ir pasirinkty makroekonominiy rodikliy duomeny analizé.
Pirmajame empirinio tyrimo etape sudaromi ir atrenkami tiesinés regresijos mode-
liai, tikrinamos $iy modeliy prielaidos. Antrajame empirinio tyrimo etape keliamas
klausimas, ar galima sukurti daugianarius regresijos modelius. Tre¢iajame tyrimo etape
patikrinami like regresijos modeliai, ieSkant ARCH efekty, ir, esant poreikiui, kuriami

GARCH modeliai. Tada tiems patiems duomeny rinkiniams yra kuriami masininio
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mokymosi metodais pagristi modeliai. Gauti tiek tradiciniy, tiek magininio mokymosi
modeliy rezultatai lyginami tarpusavyje ir nustatoma, kuris modelis geriausiai paaiski-
na EURO STOXX 50 indekso graza konkreciu atveju. Skyriaus pabaigoje atliekama su-
kurty modeliy tikslumo ir EUTO STOXX grazos sarysio laiko eilutéje analizé grafiniu

metodu. Pateikiama moksliné diskusija, susijusi su tyrimo rezultatais.

Moksliniy publikacijy disertacijos tema sarasas

Ligita Gasparéniené; Rita Remeikiené; Aleksejus Sosidko; Vigita Vébraité; Eval-
das Raistenskis. Modeling of EURO STOXX 50 index price returns based on industri-
al production surprises: basic and machine learning approach. Entrepreneurship and
sustainability issues, vol. 8, no. 2. S1. 2020. Straipsnis DB Clarivate Analytics Web of
Science. Vilniaus universitetas

Ligita Gaspareniene; Rita Remeikiene; Aleksejus Sosidko; Vigita Vebraite. A
Modelling of S&P 500 Index Price Based on U.S. Economic Indicators: Machine Lear-
ning Approach. Inzinerine Ekonomika-Engineering Economics, 2021, 32(4), 362-375.
DOTL: https://doi.org/10.5755/j01.ee.32.4.27985

Ligita Gasparéniené; Aleksejus Sosidko. Evaluation of the unemployment rate
announcement impact on Euro Stoxx 50 index returns based on semi-strong efficient
market hypothesis. Whither our economies - 2019 : International scientific conferen-
ce : conference proceedings, [vol.] 6. Plc - Straipsnis konferencijos medziagoje kitose
duomeny bazése. Mykolo Romerio universitetas

Pranes§imai mokslinése konferencijose disertacijos tema

Aleksejus Sosidko. Modeling of Euro stoxx 50 price returns based on core CPI
Surprises: Basic and machine learning approach. at the 7th International Scientific
Conference “WHITHER OUR ECONOMIES - 2020” held on 17 September, 2020 at
Mykolas Romeris University, Lithuania

Aleksejus Sosidko. Evaluation of the unemployment rate announcement impact
on Euro Stoxx 50 index returns based on semi-strong efficient market hypothesis. at the
6th International Scientific Conference “WHITHER OUR ECONOMIES - 2019” held
on 19-20 September, 2019 at Mykolas Romeris University, Lithuania
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I. AKCIJU GRAZA NAGRINEJANCIOS TEORIJOS IR JU SASAJOS
SU MAKROEKONOMINIU RODIKLIU NETIKETUMAIS

1.1 Akcijy graza analizuojantys tyrimai fundamentaliosios

analizés aspektu

1.1.1 Fundamentalios analizés veiksniy ypatumai

Vieni i§ moksliniy tyrinéjimy, kuriais siekiama analizuoti akcijy graza, yra pa-
gristi fundamentaliosios analizés teorija. Anot Klacok ir Kvietkauskienés (2018), kie-
kvienas investuotojas, sudarydamas investicinj portfelj, siekia maksimizuoti gaunama
graza, atsizvelgdamas j prisiimamg rizikos lygj. Mokslininkiy teigimu, vienas i§ pagrin-
diniy metody, taikomy vertybiniy popieriy atrankai, portfelio formavimui bei jo val-
dymui atlikti yra fundamentalioji analizé.

Fundamentaliosios analizés istakos siekia 1934 metus, kai Graham ir Dodd is-
leido knyga, kuri ai$kino Didziosios 1929-1933 mety depresijos laikotarpiu jvykusia
akcijy krize ir investuotojy spekuliatyvy elgesj (Sloan, 2019). Anot Graham ir Dodd
(1934), fundamentalioji analizé yra procesas, kurio metu nustatoma, kokie vertybiniai
popieriai tinkami investicijoms. Tinkama investicija autoriai jvardija, kaip saugumo
uzuovéja, kuri papildomai generuoja ir priimting graz i§ investuoto turto. Pasak Sloan
(2019), Graham ir Dodd pasialyti fundamentinés analizés metodai stipriai i$§populiaré-
jo ir padéjo pamatus finansy analitiko profesijos formavimuisi. Iki pat astuntojo desim-
tmecio fundamentaliosios analizés prielaidos ir metodai buvo pagrindinis investavimo
budas. Tik véliau, atsiradus ir iSpopuliaréjus naujoms akcijy graza aiSkinanciomis teo-
rijomis (portfelio teorija, turto jkainojimo teorija, efektyvios rinkos hipotezés teorija ir
kt.), atsirado daugiau kritikos $ios teorijos atzvilgiu.

Nuo 1934 m. fundamentaliosios analizés samprata kazkiek keitési, ir priimti-
niausi apibréZimai yra tokie:

Fundamentalioji analizé yra vertybinio popieriaus jvertinimo metodas, kuriuo
siekiama iSmatuoti jo verte, i$tyrus susijusius ekonominius, finansinius ir kitus kokybi-
nius bei kiekybinius veiksnius (Sloan, 2019).

Fundamentalioji analizé yra siekis nustatyti skirtuma tarp realios turto vertés ir
jos kainos akcijy birzoje (Spahija, Xhaferi, 2019).

Fundamentalioji analizé yra tokia, kuri apibaidina akcijy pasirinkimo metodus,
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kurie apima vie$ai prieinamg duomeny analizés informacijg, kuri skirta jvertinti jmo-

nés veiklos rezultatus ir numatyti jos ateities perspektyvas (Grimm, 2012).

Fundamentalioji analizé yra analizé, kurios tikslas nustatyti VP tikraja kaina

(Damodarand, (2012). Anot Klac¢ok ir Kvietkauskienés (2018), paprastai fundamen-

taligja analize sudaro trijy lygiy analizé: makroekonominé, $akos ir jmonés veiklos.

Taciau mokslininkai Figurska, Wisniewski (2016) papildomai i$skiria dar du lygius:

jmonés situacijos ir tikrosios vertés jvertinimo analizes (Zr. 2 pav.).
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Saltinis: sudarytas autoriaus, remiantis Figurska ir Wisniewski (2016).
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1. Makroekonominé analizé.

Pasak Figurska ir Wisniewski (2016), i §j etapg jeina tiek iSmatuojami makroe-
konominiai rodikliai (BVP augimo tempas, infliacija, nedarbo lygis, palikany norma),
tiek ir sunkiai i$matuojami reiskiniai, tokie kaip politinis nestabilumas, mokesciy poli-
tika, jdarbinimo taisyklés, mokslinis potencialas, infrastrukttira, demografiné padétis,
socialiniai-kultariniai jprociai. Anot Panfil ir Szablewski (2013), kuo geresni konkre-
¢ios Salies makroekonominés padéties vertinimo rezultatai, tuo didesnis jos kapitalo
rinkos patrauklumas investicijoms.

2. Sakos arba sektoriaus analizé.

Anot Borowski (2014), $i analizé - tai panasiy sektoriy grupés tyrimas pagal
jiems badingus veiksnius, j kuriuos jeina:

» istoriné ir numatoma investicijy graza,

»  su investicijomis susijusios rizikos lygis,

» jautrumas ekonominei padéciai,

» padétis pramonés gyvavimo ciklo zemélapyje (pradzia, augimas, spartéjimas,
branda ir nuosmulkis),

» poky¢iy mastas, kryptys ir tempas bei jy priezastys,

»  pirkéjy reakcija j produkty kainy ir kokybés poky¢ius,

» rinkos prisotinimo lygis,

» paklausos kainy elastingumas.

Panfil ir Szablewski (2013) papildo, kad pagrindinis $ios analizés tikslas yra nu-
statyti aplinkos ir jos poky¢iy jtakos konkrecios verslo jmonés ekonominiams rezulta-
tams ir plétros galimybéms dydj.

3. Imonés situacijos analizé.

Kaip raso Figurska ir Wisniewski (2016), jmoneés situacijos analizé daugiausia
atliekama remiantis nefinansiniais aspektais (vadinamaisiais minkstaisiais veiksniais).
Atliekant $ig analize, dazniausiai naudojama SSGG analizé, nagrinéjanti jmonés sti-
priasias ir silpnasias puses, taip pat galimybes ir grésmes, kylancias dél aplinkos, kurio-
je ji egzistuoja, skirstant jas i vidinius ir i$orinius veiksnius. Tac¢iau nejmanoma viena-
reik$miskai jvertinti tokios informacijos poveikio vidinei jmonés vertei, nes tiksliy Sios
procediiros algoritmy dar néra sukurta. Siy veiksniy svarbos nustatymas, net ir kaip
apytikslis, gali padéti objektyvizuoti vidinés vertés vertinimo procesus.

4. Imonés veiklos analizé.

Tie patys mokslininkai Figurska ir Wisniewski (2016) raso, kad kitaip nei jmo-
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nés situacijos analizé, jmonés veiklos analizé daugiausiai grindziama kiekybiniais duo-
menimis ir jvertina bendrg jmonés veiklg (jos ekonomine ir finansine bukle), remiantis
paskelbty ataskaity duomenimis: prospekto, periodiniy, balanso, pelno ir nuostoliy,
pinigy srauty, nuosavo kapitalo poky¢iy, valdybos posédziy protokoly ir kontrolés pro-
tokoly. Panfil ir Szablewski (2013) papildo, kad be pirmiau minéty ataskaity, Siame
etape taip pat naudojama per interviu gauta informacija ir iSoriné medziaga, susijusi
su jmonés aplinka.

5. Tikrosios vertés jvertinimo analizé.

Anot Figurska ir Wisniewski (2016), galutinis rezultatas ir pagrindinis funda-
mentinés analizés tikslas yra pasirinkto turto tikrosios vertés jvertinimas. Kaip teigia
Panfil ir Szablewski (2013), dél dviprasmisko suvokimo ir skirtingy tikrosios vertés ka-
tegorijy, bei taip pat dél daugelio veiksniy, turinciy jtakos tam, buvo sukurta daugybé
vertinimo metody: turto ir pajamy, lyginamasis ir misrusis; taciau skirtingi poziariai
garantuoja skirtingus rezultatus.

Anot Grimm (2012), fundamentalioji analizé paprastai atliekama vienu i$ dvie-

jy budy: i§ apacios i vir§y arba i$ virgaus j apacia (zr. 1 lent.).

1 lentelé. Fundamentaliosios analizés atlikimo budai

Analizés atlikimo budas Analizés eiga

,»1§ virsaus j apacia“ metodas Visy pirma investuotojai analizuoja ir prognozuoja bendra
$alies ekonomikos bukle, tada pramonés Saky situacija ir
galiausiai jmonés veikla. Pramonés $aky analizé grindzia-
ma bendra ekonomikos analize, o jmonés veiklos analizé
- tiek pramonés Saky, tiek bendros ekonomikos analize.

I8 apacios j vir§y“ metodas Investuotojai pirmiausia analizuoja ir prognozuoja jmo-
niy veiklg, tada analizuoja pramonés $akas ir bendra $alies
ekonomine bukle.

Saltinis. Sudaryta autoriaus, remiantis Grimm (2012).

Metodas ,,i$ apacios j vir$y“ orientuotas j jmoneés, kaip atskiro subjekto, analize.
Si procediira neapima i§samios makroekonominiy, rinkos ar pramonés salygy anali-
zés, bet sutelkia démesj j konkreciai jmonei biidingus pozymius, tokius kaip valdymo
kokybé, produkto ar paslaugos savybés, sanaudos, veiklos efektyvumas ir kiti verslo
pagrindai. Metodas ,,i$ vir§aus j apacia” yra pati i$samiausia fundamentaliosios analizés
forma. Sis metodas prasideda nuo pasaulinés ekonomikos analizés, po to jvertinama

rinka, pramoné ir atskiros jmonés salygos. Pasirinkimas i§ dviejy metody priklauso
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nuo analitiky ar investuotojo pageidavimy ir mokymo. Graham, Dodda ir Buftett nau-
doja ,,i§ apacios i vir$y“ metoda. Tyrimy analitikai, dirbantys vertybiniy popieriy ma-
klerio jmonése, paprastai taiko metodg ,,i§ virsaus j apac¢ig“ (Grimm, 2012).

Sio tyrimo autoriaus nuomone, fundamentaliosios analizés atlikimo biido tin-
kamumas priklauso nuo investicijos trukmeés. Jei investuotojas planuoja pirkti ir lai-
kyti jmonés akcijas trumpgq laika, tada ,,i§ apacios  vir$y“ metodas buty tinkamesnis
sprendimas. Jei norima laikyti akcijas ilgesnj laika, tada svarbu jsivertinti makroeko-
nominius aplinkos veiksnius, ypa¢ teisinius ir politinius, nuo kuriy priklauso jmonés
mokami mokes¢iai ir gaunamos lengvatos. Tokiu atveju rekomenduojamas ,,i$ vir§aus
i apacig” budas.

Klacok ir Kvietkauskiené (2018), vadovaudamosi Lileikienés ir Dervinienés dar-

bu, i$skiria fundamentaliosios analizés atlikimo privalumus ir trakumus (7r. 2 lent.).

2 lentelé. Fundamentaliosios analizés privalumai ir trikumai

Privalumai Trukumai

Apima daug kintamyjy, kurie veikia pasi- | Atlieckama analizé yra plati, todél investuotojui
rinktus vertybinius popierius, todél turi- | gali bati sunku nustatyti, kokie rodikliai turi
mas didelis informacijos kiekis investici- | stipresnj poveikj vertybiniy popieriy kainai, o
niam sprendimui priimti. kurie - silpnesnj.

Galima taikyti analizés priemones jvai- | Dél didziulio informacijos srauto apdorojimo
riems vertybiniams popieriams. fundamentalioji analizé tinkamesné ilgo lai-
kotarpio investiciniams sprendimams priimti.
Daznas analizés naudojimas reikalauja daug is-
tekliy.

Padeda surasti nepakankamai jvertintus | I[monés darbuotojy pranasumas pries iSorinius
vertybinius popierius. investuotojus, kurie portfelyje turi tos jmonés
akcijas. Galimai tos jmonés darbuotojai dispo-
nuoja vadinamaja ,,vidine informacija®

Saltinis. Sudaryta autoriaus, remiantis Kla¢ok ir Kvietkauskiene (2018).

Apibendrintai galima sakyti, kad pagrindinis $ios analizés privalumas yra jos
daugialypumas. Tac¢iau kartu tai yra ir jos trikumas, nes reikalinga iSanalizuoti daug
kintamujy, kas daznai biina gana sudétinga. Todél investuotojai daznai pasirenka vieng
i$ 3 ar 5 fundamentaliosios analizés kategorijy ir nagrinéja tik jos poveikj vertybiniy
popieriy kainai.

I$analizavus jvairiy mokslininky tyrimus matoma, kad fundamentalioji analizé

31



yra i$samus vertybiniy popieriy analizés buidas racionaliems investiciniams sprendi-
mams priimti. Dél tobuléjanciy duomeny analizés metody, jy gausos ir kompiuteriniy
iStekliy $ig analize atlikti tampa vis papras¢iau. Fundamentalioji analizé pagal kryptj
skaidoma j penkias kategorijas: makroekonoming analize, sektoriaus analize, jmonés
situacijos analize, jmonés veiklos analize ir tikrosios vertés jvertinimo analize. Vieni
objektyviausiy rodikliy, kuriais galima paaiskinti akcijy kainy svyravimus, vadinami

makroekonominiais rodikliais, kurie analizuojami tolimesniame skyriuje.

1.1.2 Makroekonominiy rodikliy poveikio akcijy grazai
tyrimy analizé

Tyrinéjant VP graza analizuojama, kas juos veikia ir kokie procesai apraso jy
kitimg. Kaip buvo aprasyta, vienas i§ racionaliy akcijy kainy poky¢ius aiskinanéiy bady
yra fundamentalioji analizé. Mokslinéje literattiroje skiriamas didelis démesys makro-
ekonominiy veiksniy identifikacijai, kuriais remiantis galima objektyviai paaigkinti
vertybiniy popieriy kainy kitimg. Siuos makroekonominius veiksnius charakterizuoja
rodikliai, kuriy poveikis akcijy kainai bus analizuojamas $iame skyriuje.

Analizuojant uZsienio ir Lietuvos mokslininky tyrimus $ia tematika buvo paste-
béta, kad mokslininkai daznai pasirenka tuos pacius rodiklius savo modeliams sudaryti

(zr. 3 pav.).

Infliacija (VKI rodiklis)
Valiutos kursas

Palukany norma

Pinigu pasitla

Bendrasis vidaus produktas (BVP)
Nedarbo lygis

Pramonés produkcijos indeksas (PPI)
Kiti

B e

Makroekonominiai
rodikliai

o~ o

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis 3-18 lentelése nurodytais mokslininkais.

3 pav. Dazniausiai nagrinéjami makroekonominiai rodikliai

Kaip rodo 3 paveikslas, dazniausiai yra sutinkami 7 makroekonominiai rodikliai.

Toliau tyrime bus aprasomas kiekvienas makroekonominis rodiklis eilés tvarka,
kaip nurodyta 3 paveiksle. Prie ,,kity“ makroekonominiy rodikliy yra priskirti ne taip
daznai sutinkami rodikliai.

Pirmasis makroekonominis rodiklis, nuo kurio pradedama $i analizé, yra
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infliacija (zr. 3 lent.). Infliacija vadinamas bendrojo kainy lygio kilimas, dél kurio
krinta piniginio vieneto perkamoji galia. Ji paprastai matuojama santykiniu rodikliu,
vadinamu vartotojy kainy indeksu (VKI). Siuo rodikliu isreiskiamas vartojimo prekiy
ir paslaugy, kurias namy tkiai perka vartojimo reikméms, bendras kainy pokytis per
tam tikrg laikotarpj. VKI gali bati suprantamas kaip rodiklis, parodantis pinigy suma,
kurig vidutinis vartotojas isleisty ataskaitiniais metais pirkdamas ta patj kiekj ty paciy

prekiy ir paslaugy, uz kurj baziniais metais bty sumokéjes 100 piniginiy vienety.

3 lentelé. Vartotojy kainy indekso poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Poveikis Salis (-ys)
rinkai

2019 Tetteh J.E., Adenutsi D.E., Amoah A. - Gana

2019 Abed R.E., Zardoub A. + Vokietija

2019 | Erol A.F, Aytekin S. + Turkija

2018 Chamdrashekar R., Sakthivel P., Sampa- | - Indija, Brazilija
th T, Chittedi K.R.

2018 | HoS.Y. - Piety Afrika

2018 | Garg K., Kalra R. - Indija

2018 | Celebi K., Honig M. - Vokietija

2017 | Alam N. + Indija

2017 | Giri A.K., Pooja]. + Indija

2017 | Jurksas L., Paskevicius A. - Lietuva

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I$ pateikty tyrimy matoma, kad rodiklio poveikis VP kainoms gali bati dvejo-
pas: teigiamas arba neigiamas. Teigiamas reiksty, kad rodiklio didéjimas turi teigiama
poveikj nagrinéjamoms akcijy rinkoms. Dazniausiai tai siejasi su iSaugusiu vartojimu.
Zmonés aktyviau leidZia pinigus arba investuoja, kadangi Zino, kad pinigai esamu metu
turi didesne perkamajg galig nei turés artimiausiu metu. Kuo didesnis vartojimas, tuo
labiau jmoniy pajamos auga, tuo lemdamos akcijy kainy kilimg. Neigiamas reiksty, kad
rodiklio didéjimas turi neigiama (dar vadinamg atvirkstiniu) poveikj. Tyrimai rodo,
kad per auksta infliacija néra traktuojama kaip geras Zenklas ekonomikai. Paprastai tai
siejama su per dideliais pinigy nuvertéjimo tempais. Siekiant mazesnio pinigy nuver-
téjimo poveikio, paprastai atliekamos investicijos, o per dideli infliacijos $uoliai gali

paskatinti iki galo neapgalvotus jmoniy investicinius sprendimus.
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Taip pat pastebima, kad analizei atlikti mokslininkai dazniausiai pasirenka vie-
nos $alies vertybinius popierius. Paprastai $alies vertybiniy popieriy rinkg atspindi ak-
cijy indeksai, dél to daugelyje darby nagrinéjamos ne atskiros jmonés, o vienas ar keli
akcijy indeksai. Pavyzdziui, Celebi, Honig (2018) tyrinéjo DAX 30 indeksa, Jurksas,
Paskevicius (2017) - NASDAQ OMX Vilnius indeksg ir t. t.

Pereinant prie detalesnés VKI tyrimy analizés, verta pateikti, kokiais metodais

mokslininkai vadovaujasi, modeliuodami rodiklio poveikj akcijy rinkoms (Zr. 4 lent.).

4 lentelé. Vartotojy kainy indekso empiriniy tyrimy atlikimo metodikos

charakteristika
Metai | Autorius (-iai) Tyrimo Duomeny Tyrimo
imtis (nuo- | daznumo tipas | metodai
iki) m. modeliui

sudaryti

2019 Tetteh J.E., Adenutsi D.E. | 2001-2016 Ménesinis RA

Amoah A.

2019 Abed R.E., Zardoub A. 1990-2016 Ketvirtinis ARDL

2019 Erol A.F, Aytekin S. 2009-2018 Ketvirtinis RA

2018 Chamdrashekar R., Sakthivel | 2000-2016 Ménesinis RA

P, Sampath T., Chittedi K.R.

2018 Ho S.Y. 1975-2015 Metinis ARDL

2018 Garg K., Kalra R. 1991-2017 Ménesinis PC

2018 Celebi K., Honig M. 1991-2016 Metinis RA
GARCH

2017 Alam N. 2005-2013 Ménesinis RA
GARCH

2017 Giri A.K,, Pooja]J. 1979-2014 Metinis ARDL
VECM

2017 Jurksas L., Paskevicius A. 2000-2013 Ketvirtinis ARDL

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I$ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 18 mety. Taigi

sukurti modeliai apima kelis ekonominio ciklo periodus, kas yra gerai, nes jvertinami
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pakilimai ir nuosmukiai.

Pagal duomeny tipg autoriai renkasi ménesinius, ketvirtinius, metinius akcijy
indeksy kainy duomenis. Duomeny daznumo tipo pasirinkimas dazniausiai priklauso
nuo to, ar pavyksta gauti duomenis. Kuo duomenys daznesni, tuo patikimesnis mo-
delis. Taigi pagal minétus tyrimus objektyviausi modeliai yra sudaryti pagal ménesio
akcijy indekso kainy duomenis.

Skirtingy metody modeliams sudaryti buvo rasta 7 metodai. Dazniausiai nau-
dojamas yra regresijos analizés metodas. Metodas daugiausia naudojamas sudarant pa-
prastos tiesinés ir daugialypés regresijos modelius.

Antrasis makroekonominis rodiklis yra valiutos kursas (zr. 5 lent.). Valiutos
kursas - kaina, kuri mokama $alies valiuta uz kitos $alies piniginj vienetg. Lietuvos

atveju valiutos kursas parodo uzsienio valiutos kiekj uz 1 Eur.

5 lentelé. Valiuty kursy poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Poveikis Salis (-ys)
rinkai
2019 | Tetteh J.E., Adenutsi D.E., Amoah | - Gana
A.
2019 | Naseem S., Rizwan E, Abbas Z., | + Pakistanas
Rehman M.Z.
2018 | Hashim S.L.M., Mohammad H.R,, | - Malaizija
Rosly A.M.
2018 | Chamdrashekar R., Sakthivel P, |+ Indija, Brazilija
Sampath T., Chittedi K.R.
2018 | Sousa A.M., Noriller A.M., Huppes | + Argentina, Brazilija,
C.M., Lopes A.C.V., Meurer R.M. Meksika, Cilé, Peru
2018 | Garg K., Kalra R. + Indija
2018 | Celebi K., Honig M. + Vokietija
2017 | Alam N. - Indija
2017 | Giri A.K., Pooja]. + Indija
2014 | Alam A., Rashid k. - Pakistanas

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I§ pateikty tyrimy matoma, kad rodiklio poveikis vertybiniy popieriy kainoms

gali bati dvejopas: teigiamas arba neigiamas. Teigiamas poveikis dazniausiai badingas
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j importg orientuotoms jmonéms. Jei valiuty kursas yra sustipréjes, tada importu uz-
siiman¢iy jmoniy veiklos rezultatai tikétina gerés, nes prekiy uz ta pacig suma galés
jsigyti daugiau nei kad anks¢iau. Neigiamas poveikis dazniausiai budingas atviroms, j
eksportg orientuotoms jmonéms. Jei valiuty kursas yra sustipréjes, tada eksportu uz-
siimanciy jmoniy veiklos rezultatai tikétina blogés, nes jeiti j rinkg su auk$tesnémis
kainomis gali buti keblu.

Kaip ir su VKI rodikliu, tyrimui atlikti mokslininkai dazniausiai pasirenka tirti
vienos $alies akcijy indeksa.

Pereinant prie detalesnés valiuty kursy tyrimy analizés, verta pateikti, kokiais meto-

dais mokslininkai vadovaujasi, modeliuodami rodiklio poveikj akcijy rinkoms (Zr. 6 lent.).

6 lentelé. Valiuty kursy empiriniy tyrimy atlikimo metodikos charakteristika

Metai | Autorius (-iai) Tyrimo Duomeny Tyrimo
imtis (nuo- | daznumo metodai
iki) m. tipas modeliui

sudaryti

2019 | Tetteh J.E., Adenutsi D.E., | 2000-2016 | Ménesinis RA

Amoah A.
2019 Naseem S., Rizwan F, Abbas | 2011-2018 Meénesinis RA
Z., Rehman M.Z.
2018 Hashim S.L.M., Moham- | 2010-2014 | Ménesinis RA
mad H.R., Rosly A.M.
2018 Chamdrashekar R., Sakthi- | 2000-2016 | Ménesinis RA
vel P, Sampath T., Chittedi
K.R.
2018 Sousa A.M., Noriller A.M., | 2010-2017 | Metinis GMM
Huppes C.M., Lopes A.
C.V,, Meurer R.M.
2018 Garg K., Kalra R. 1991-2017 Ménesinis PC
2018 Celebi K., Honig M. 1991-2016 | Metinis GARCH
RA
2017 Alam N. 2005-2013 | Ménesinis GARCH
RA
2017 Giri A.K., Pooja]. 1979-2014 | Metinis ARDL
VECM
2014 | Alam A., Rashid k. 2001-2011 | Ménesinis GARCH
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I$ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 15 mety, taigi

sukurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus. Pagal duomeny tipa auto-

riai renkasi ménesinius ir metinius akcijy indeksy kainy duomenis, taigi tikétina, kad

objektyviausi modeliai buvo sudaryti pagal ménesio akcijy indekso kainy duomenis.

Skirtingy metody modeliams sudaryti buvo rasti 8 metodai. Dazniausiai naudojamas

yra regresijos analizés metodas.

Treciasis makroekonominis rodiklis yra palikany norma (Zr. 7 lent.). Paltka-

ny norma - maziausia pinigy skolinimosi kaina konkre¢iu momentu, kurig nustato

centriniai bankai (Europos atveju Europos centrinis bankas, JAV atveju — Federalinis

rezervy bankas). Kuo ji mazesné, tuo daugiau pinigy isleidziama j apyvarta, tuo pigiau

galima pasiskolinti finansy rinkoje, ir atvirks¢iai, kuo ji didesné, tuo maziau pinigy

jliejama j finansy rinkas, tuo didesni skolinimosi kastai tampa.

7 lentelé. Palikany normos poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Poveikis Salis (-ys)
rinkai
2019 Tetteh J.E., Adenutsi D.E., Amoah A. - Gana
2019 Abed R.E., Zardoub A. - Vokietija
2018 Hashim S.L.M., Mohammad H.R, |- Malaizija
Rosly A.M.
2018 | Chamdrashekar R., Sakthivel P, Sampa- | - Indija, Brazilija
th T., Chittedi K.R.
2018 | HoS.Y. - Piety Afrika
2018 | Celebi K., Honig M. - Vokietija
2017 | Alam N. - Indija
2017 Prazak T., Stavrek D. - Vengrija, Cekija, Slovaki-
ja, Lenkija
2014 | Alam A., Rashid k. - Pakistanas

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I$ pateikty tyrimy matoma, kad rodiklio didéjimas turi neigiamg poveikj verty-

biniy popieriy kainoms. Esant didéjimo tendencijai, brangsta skolinimosi kastai, o tai

koreliuoja su mazéjanciu vartojimu. MaZesnis vartojimas mazina jmoniy pajamas ir

kartu akcijy kainas.

Kaip ir su VKI ir valiutos kurso rodikliais, tyrimui atlikti mokslininkai dazniau-
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siai pasirenka tirti vienos Salies akcijy indeksg.
Pereinant prie detalesnés paliikany normos tyrimy analizés, verta pateikti, ko-
kiais metodais mokslininkai vadovaujasi, modeliuodami rodiklio poveikj akcijy rin-

koms (zr. 8 lent.).

8 lentelé. Paltikany normos empiriniy tyrimy atlikimo metodikos charakteristika

Metai | Autorius (-iai) Tyrimo Duomeny | Tyrimo metodai
imtis daznumo | modeliui sudaryti
(nuo-iki) | tipas
m.
2019 Tetteh J.E., Adenutsi D.E., | 2000-2016 | Ménesinis RA
Amoah A.
2019 Abed R.E., Zardoub A. 1990-2016 | Ketvirtinis ARDL
2018 Hashim S.L.M., 2010-2014 | Ménesinis RA
Mohammad H.R., Rosly
A.M.
2018 Chamdrashekar R., 2000-2016 | Ménesinis RA
Sakthivel P,, Sampath T.,
Chittedi K.R.
2018 Ho S.Y. 1975-2015 | Metinis ARDL
2018 Celebi K., Honig M. 1991-2016 | Metinis GARCH
RA
2017 Alam N. 2005-2013 | Ménesinis GARCH
RA
2017 Prazak T., Stavrek D. 2005-2014 | Ketvirtinis VECM
2014 Alam A., Rashid k. 2001-2011 | Ménesinis GARCH

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

IS pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 17 mety. Taigi
sukurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus. Pagal duomeny tipg auto-
riai renkasi ménesinius, ketvirtinius, metinius akcijy indeksy kainy duomenis, taigi
tikétina, kad objektyviausi modeliai buvo sudaryti pagal ménesio akcijy indekso kainy
duomenis. Skirtingy metody modeliams sudaryti buvo rasti 6 metodai. Dazniausiai
naudojamas yra regresijos analizés metodas.

Ketvirtasis makroekonominis rodiklis yra pinigy pasiila (zr. 9 lent.). Pinigy
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pasitla — valiutos ir kity likvidziy priemoniy atsargos, cirkuliuojancios $alies ekono-
mikoje tam tikru metu. Pinigy pasitilg gali sudaryti grynieji pinigai, monetos, kelionés
Cekiai, taupomieji indéliai, trumpalaikiai terminuoti ir ilgalaikiai terminuoti indéliai,

banko vekseliai, obligacijos ir kt.

9 lentelé. Pinigy pasitlos poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Poveikis Salis (-ys)
rinkai
2018 Hashim S.L.M., Mohammad H.R, |+ Malaizija
Rosly A.M.

2018 | Celebi K., Honig M. + Vokietija

2017 | Alam N. + Indija

2017 | Prazak T, Stavrek D. + Vengrija, Cekija, Slovaki-
ja, Lenkija

2017 Jurksas L., Paskevicius A. + Lietuva

2015 Singh G. + Indija

2013 Forson J.A., Janrattanagul A. + Tailandas

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I§ pateikty tyrimy matoma, kad rodiklio didéjimas turi teigiama poveikj verty-
biniy popieriy kainoms. Paprastai tai aiSkinama tuo, kad fiziniai ir juridiniai asmenys
disponuoja vadinamaisiais papildomais pinigais, kuriuos daznai nori panaudoti inves-
ticijoms j vertybinius popierius.

Kaip ir su VKI ir valiutos kurso bei palikany normos rodikliais, tyrimui atlikti
mokslininkai dazniausiai pasirenka tirti vienos $alies akcijy indeksa.

Pereinant prie detalesnés pinigy pasiilos tyrimy analizés, verta pateikti, kokiais
metodais mokslininkai vadovaujasi, modeliuodami rodiklio poveikj akcijy rinkoms
(zr. 10 lent.).
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10 lentelé. Pinigy pasitilos empiriniy tyrimy atlikimo metodikos charakteristika

Metai | Autorius (-iai) Tyrimo Duomeny | Tyrimo metodai
imtis daznumo | modeliui sudaryti
(nuo-iki) | tipas
m.
2018 Hashim S.L.M., Moham- | 2010-2014 | Ménesinis RA
mad H.R., Rosly A.M.
2018 Celebi K., Honig M. 1991-2016 | Metinis GARCH
RA
2017 Alam N. 2005-2013 | Ménesinis GARCH
RA
2017 Prazak T., Stavrek D. 2005-2014 | Ketvirtinis VECM
2017 Jurksas L., Paskevic¢ius A. | 2000-2013 | Ketvirtinis | ARDL
2015 Singh G. 2007-2014 | Ménesinis VECM
2013 Forson J.A., Janrattanagul | 1990-2009 | Ménesinis VECM
A.

I§ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 11 mety. Taigi su-
kurti modeliai apima kelis ekonominio ciklo periodus (i$skyrus pirmajj). Pagal duome-
ny tipg autoriai renkasi ménesinius, ketvirtinius, metinius akcijy indeksy kainy duo-
menis, taigi tikétina, kad objektyviausi modeliai buvo sudaryti pagal ménesio akcijy

indekso kainy duomenis. Skirtingy metody modeliams sudaryti buvo rasta 4 metodai.

Dazniausiai naudojamas yra regresijos analizés metodas.

Penktasis makroekonominis rodiklis yra bendrasis vidaus produktas (zr. 11
lent.). Bendrasis vidaus produktas (BVP) yra vienas i§ pagrindiniy rodikliy, rodanciy

Salies ekonomikos i$sivystymo lygj. Bendrasis vidaus produktas yra apibréziamas, kaip

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

galutiné prekiy ir paslaugy, sukurty Salyje, rinkos verté per tam tikrg laiko tarpa.

11 lentelé. BVP poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Poveikis Salis (-ys)
rinkai

2019 Tetteh J.E., Adenutsi D.E., Amoah A. + Gana

2018 |HoAY. + Piety Afrika

Lentelés tesinys 41 psl
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Lentelé atkelta i$ 40 psl.

2018 | Sousa A.M., Noriller A.M., Huppes C.M,, | - Argentina, Brazilija,
Lopes A.C.V., Meurer R.M. Meksika, Cilé, Peru

2018 | Garg K., Kalra R. + Indija

2017 Prazak T., Stavarek D. + Vengrija, Cekija, Slo-

vakija, Lenkija

2017 | Giri A.K,, Pooja J. + Indija

2017 Jurksas L., Paskevicius A. - Lietuva

2016 Jareno F, Negrut L. + JAV

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I$ pateikty tyrimy matoma, kad rodiklio poveikis vertybiniy popieriy kainoms
gali biiti dvejopas: teigiamas arba neigiamas. Teigiamas poveikis dazniausiai pasireiskia
per investuotojuy pasitikéjima $alies ekonomika, kuris iSreiskiamas BVP dydzio abso-
liutine reikSme arba procentine reiksme, kuri parodo $alies augimo tempg praéjusiu
periodu. Kuo didesnis BVP absoliutiné reikémé arba augimo tempas, lyginant su kito-
mis $alimis, tuo $alis yra patrauklesné vidaus ir uZsienio investuotojams, kas ir veikia
vertybiniy popieriy kainy didéjima. Jurksas ir Paskevicius (2017) teigia, kad neigiama
poveikj lemia investuotojai, kurie prie$ pat rodiklio paskelbimg parduoda akcijas. To-
kius veiksmus lemia paciy investuotojy suprognozuoti BVP jverciai.

Kaip ir su VKI ir valiutos kurso, palikany normos ir pinigy pasiilos rodikliais,
tyrimui atlikti mokslininkai dazniausiai pasirenka tirti vienos $alies akcijy indeksa.

Pereinant prie detalesnés BVP tyrimy analizés, verta pateikti, kokiais metodais

mokslininkai vadovaujasi, modeliuodami rodiklio poveikj akcijy rinkoms (Zr. 12 lent.).

12 lentelé. BVP empiriniy tyrimy atlikimo metodikos charakteristika

Metai | Autorius (-iai) Tyrimo Duomeny Tyrimo
imtis (nuo- | daZznumo metodai
iki) m. tipas modeliui

sudaryti

2019 Tetteh J.E., Adenutsi D.E., | 2000-2016 Meénesinis RA

Amoah A.
2018 Ho A.Y. 1975-2015 Metinis ARDL

Lentelés tesinys 42 psl.
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Lentelé atkelta is 41 psl.

2018 Sousa A.M., Noriller A.M., | 2010-2017 Metinis GMM
Huppes C.M., Lopes A.
C.V,, Meurer R.M.
2018 Garg K., Kalra R. 1991-2017 Ménesinis PC
2017 Prazak T., Stavarek D. 2005-2014 Ketvirtinis VECM
2017 Giri A.K., Pooja]. 1979-2014 Metinis ARDL
VECM
2017 Jurksas L., Paskevicius A. 2000-2013 Ketvirtinis ARDL
2016 Jareno F, Negrut L. 2008-2014 Ketvirtinis PC

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

IS pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 19 mety. Taigi
sukurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus. Pagal duomeny tipa auto-
riai renkasi ménesinius, ketvirtinius, metinius akcijy indeksy kainy duomenis, taigi
tikétina, kad objektyviausi modeliai buvo sudaryti pagal ménesio akcijy indekso kainy
duomenis. Skirtingy metody modeliams sudaryti buvo rasti 7 metodai. Dazniausiai
naudojamas yra vektorinés klaidos taisymo metodas.

Sestasis makroekonominis rodiklis yra nedarbo lygis (zr. 13 lent.). Nedarbo ly-
gis — nedirbanéiy asmeny, kurie galéty ir noréty dirbti (bedarbiy), ta¢iau neturi tokios

galimybés, santykis su visais darbingais asmenimis, isreikstas procentais.

13 lentelé. Nedarbo lygio poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Poveikis Salis (-ys)
rinkai
2019 | Celebi K., Honig M. + Vokietija
2018 | Garg K, Kalra R. - Indija
2018 | Celebi K., Honig M. + Vokietija
2018 | Umar B., Nayan S. + Afrika (12 $aliy)
2017 Prazak T., Stavarek D. - Vengrija, Cekija, Slovaki-
ja, Lenkija
2016 Jareno F, Negrut L. - JAV
2016 | Filip B.F - ES (28 saliy)

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.
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I$ pateikty tyrimy matoma, kad rodiklio poveikis vertybiniy popieriy kainoms
gali buti dvejopas: neigiamas arba teigiamas. Paprastai didesnis nedarbo lygis turi jta-
kos mazéjanciam vartojimui ir smukusioms investicijoms. Sie veiksniai mazina jmoniy
pelna ir akcijy kainas. Anot Celebi ir Honig (2019, 2018), teigiamg rodiklio poveikj gali
skatinti rinkos dalyviy lukesciai dél ekspansyvios fiskalinés ir monetarinés politikos,
pavyzdziui, suteikiant subsidijas verslui ir pan. Panasiai ra$o ir Umar bei Nayan (2018).
Pasak mokslininky, didéjantis nedarbo lygis gali skatinti rinkos dalyviy ltkescius dél
paltikany normos mazéjimo, kas lemty mazesnius skolinimosi kastus.

Kaip ir su VKI ir valiutos kurso, palikany normos, pinigy pasitilos rodikliais
ir BVP tyrimui atlikti mokslininkai dazniausiai pasirenka tirti vienos $alies akcijy in-
deksa.

Pereinant prie detalesnés nedarbo lygio tyrimy analizés, verta pateikti, kokiais
metodais mokslininkai vadovaujasi, modeliuvodami rodiklio poveikj akcijy rinkoms
(zr. 14 lent.).

14 lentelé. Nedarbo lygio empiriniy tyrimy atlikimo metodikos charakteristika

Metai | Autorius (-iai) Tyrimo Duomeny | Tyrimo metodai
imtis daznumo | modeliui sudaryti
(nuo-iki) | tipas
m.

2019 Celebi K., Honig M. 1991-2018 | Ménesinis RA

2018 Garg K., Kalra R. 1991-2017 | Ménesinis PC

2018 Celebi K., Honig M. 1991-2016 | Metinis GARCH

RA

2018 Umar B., Nayan S. 1996-2016 | Metinis PMG

2017 Prazak T., Stavarek D. 2005-2014 | Ketvirtinis | VECM

2016 Jareno F, Negrut L. 2008-2014 | Ketvirtinis PC

2016 Filip B.F 2000-2013 | Metinis RA

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I$ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 16 mety. Taigi

sukurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus. Pagal duomeny tipa auto
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Septintasis makroekonominis rodiklis yra pramonés produkcijos poky¢iai (zr.
15 lent.). Pramonés produkcijos pokyciy pasikeitimas matuojamas pramonés produk-
cijos indeksu, kuris parodo produkcijos apimties poky¢ius per tam tikrg laikotarpj. Mé-
nesiniai rezultatai lyginami su iki ataskaitiniy ir ankstesniy mety atitinkamu ménesiu
bei su baziniy mety vidutiniu ménesiu. Sezono ir darbo dieny jtaka pasalinama (7r. 15

lent.).

15 lentelé. Pramonés produkcijos indekso poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Poveikis Salis (-ys)
rinkai

2019 | Erol A.F, Aytekin S. + Turkija

2018 Chandrasekar R., Sakthivel P, Sampath | + Indija, Brazilija
T., Chittedi K.R.

2018 | Tiryaki H.N,, Tiryaki A. + Turkija

2017 | Alam N. + Indija

2016 Jareno F, Negrut L. + JAV

2014 | Alam Z., Rashif K. + Pakistanas

2013 Forson J.A., Janrattanagul J. - Tailandas

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I$ pateikty tyrimy matoma, kad rodiklio poveikis vertybiniy popieriy kainoms
gali bati dvejopas: teigiamas arba neigiamas. Teigiamam poky¢iui turi jtakos didéjan-
¢ios pramonés produkcijos uzsakymo apimtys, kurios sukuria papildomas darbo vie-
tas, skatina jmoniy plétojimasi, kas lemia jmoniy didéjancius pelnus ir akcijy kainas.
Neigiamo poky¢io atvejis buvo uzfiksuotas Pakistane. Autoriai ekonominio paaiskini-
mo tam neturéjo, todél priéjo prie i$vados, kad neigiama jtaka buvo gauta dél to, kad
$alyje pramonés produkcijos indeksas skai¢iuojamas kiek kitokiu metodu nei kitur.

Kaip ir su VKI ir valiutos kurso, palikany normos, pinigy pasialos rodikliais,
BVP ir nedarbo lygio tyrimui atlikti mokslininkai dazniausiai pasirenka tirti vienos
Salies akcijy indeksa.

Pereinant prie detalesnés pramonés produkcijos indekso tyrimy analizés, verta
pateikti, kokiais metodais mokslininkai vadovaujasi, modeliuodami rodiklio poveikj

akcijy rinkoms (Zr. 16 lent.).
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16 lentelé. Pramonés produkcijos indekso empiriniy tyrimy atlikimo metodikos

charakteristika
Metai Autorius (-iai) Tyrimo Duomeny | Tyrimo metodai
imtis (nuo- | daznumo | modeliui sudaryti
iki) m. tipas
2019 Erol A.F, Aytekin S. 2009-2018 | Ketvirtinis RA
2018 Chandrasekar R., 2000-2016 | Ménesinis RA
Sakthivel P,, Sampath T.,
Chittedi K.R.
2018 Tiryaki H.N,, Tiryaki A. | 1991-2017 | Ménesinis | ARDL
2017 Alam N. 2005-2013 | Ménesinis RA
GARCH
2016 Jareno F.,, Negrut L. 2008-2014 | Ketvirtinis PC
2014 Alam Z., Rashif K. 2001-2011 | Ménesinis GARCH
2013 Forson J.A., Janrattanagul | 1990-2009 | Ménesinis VECM
].

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I§ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 13 mety, taigi

sukurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus. Pagal duomeny tipg auto-

riai renkasi ménesinius, ketvirtinius akcijy indeksy kainy duomentis, taigi tikétina, kad

objektyviausi modeliai buvo sudaryti pagal ménesio akcijy indekso kainy duomenis.

Skirtingy metody modeliams sudaryti buvo rasti 6 metodai. Dazniausiai naudojamas

yra regresijos analizés metodas.

Kiti rodikliai yra analizuojami ne taip daznai, kaip anks¢iau minéti. Tai gamin-

tojy kainy indeksas, aukso kaina, naftos kaina, tiesioginés uzsienio investicijos, ekspor-

tas, didmeninés prekybos indeksas ir rinkas aplenkiantis rodiklis (Zr. 17 lent.).

17 lentelé. Kity rodikliy poveikio akcijy rinkoms apzvalga

Metai | Autorius (-iai) Rodiklis Poveikis | Salis
rinkai
2019 Celebi k., Honig M. Rinkas aplenkiantis ro- | + Vokietija
diklis

Lentelés tesinys 46 psl.
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Lentelé atkelta i$ 45 psl.

2019 Tetteh J.E., Adenutsi D.E., | Naftos kaina - Gana
Amoah A.

2019 Celebi k., Honig M. Eksportas - Vokietija

2018 Garg K., Kalra R. Aukso kaina + Indija

2017 Giri A.K,, Pooja J. Naftos kaina - Indija

2017 Jurksas L., Paskevicius A. Tiesioginés uzsienio in- | + Lietuva
vesticijos

2015 Singh G. Didmeninés prekybos | + Indija
indeksas

2012 Martin S. Gamintojy kainy in- | + JAV
deksas

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

Rinkas aplenkiantys rodiklis skirtas pateikti ankstyvus verslo cikly posikio tas-
ky signalus, rodancius ekonominés veiklos svyravima aplink jo ilgalaikj potenciala.

Naftos kainos rodiklis - naftos, kuri gaunama i§ zemés jos dar neapdirbant, kai-
na, kitaip sakant, zalios naftos (BRENT ar WTT) kaina.

Aukso kaina - tai kaina, kuria auksu prekiaujama pasirinktoje finansy rinkoje.

Tiesioginés uzsienio investicijos apima ilgalaikius ekonominius finansinius san-
tykius ir interesus tarp tiesioginio uzsienio investuotojo (ne rezidento) ir Salies tiesio-
ginio investavimo subjekto (rezidento).

Didmeninés prekybos indeksas — indeksas, kuris matuoja ir seka prekiy kainy
pokycius etapais iki mazmeninés prekybos lygio. Kitaip sakant, tai yra prekés, kurios
parduodamos nesupakuotos ir kuriomis prekiaujama tarp verslo subjekty.

Gamintojy kainy indeksas - tai indeksas, apskai¢iuojantis ir parodantis vidutinj
vidaus produkcijos pardavimo kainy pokytj per tam tikrg laika.

Naftos kaing, aukso kaing, gamintojy kainy indeksg rodiklius teoriskai galima
priskirti prie Gkio $akos arba sektoriaus rodikliais. Taciau praktikoje jie yra nagrinéja-
mi kartu su makroekonominiais rodikliais.

Kadangi lenteléje pateikti skirtingi rodikliai, tyrineéti tik keliy moksliniy tyriné-
toju, tai jzvelgti kiekvieno rodiklio poveikio tendencijy nejmanoma, todél $iame darbe
jy poveikis nebus apraomas.

Kaip ir su VKI ir valiutos kurso, palikany normos, pinigy pasiilos rodikliais,
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BVP, nedarbo lygio ir pramonés produkcijos indekso tyrimui atlikti mokslininkai daz-

niausiai pasirenka tirti vienos $alies akcijy indeksa.

Pereinant prie detalesnés tyrimy analizés, verta pateikti, kokiais metodais

mokslininkai vadovaujasi, modeliuodami rodiklio poveikj akcijy rinkoms (Zr. 18 lent.).

18 lentelé. Kity rodikliy empiriniy tyrimy atlikimo metodikos charakteristika

Metai | Autorius (-iai) Rodiklis Tyrimo Duomeny | Tyrimo
imtis (nuo- | daznumo | metodai
iki) m. tipas

2019 Celebi k., Honig M. | Rinkas  aplen- | 1991-2018 Meénesinis | RA

kiantys rodikliai

2019 Tetteh J.E., Naftos kaina 2000-2016 Meénesinis | RA

Adenutsi D.E.,
Amoah A.

2019 | Celebi k., Honig M. | Eksportas 1991-2018 | Ketvirtinis | RA

2018 Garg K., Kalra R. Aukso kaina 1991-2017 Meénesinis | PC

2017 | Giri AK,, Pooja]. | Naftos kaina 1979-2014 | Metinis ARDL

VECM

2017 | JurksasL., Tiesioginés uz- | 2000-2013 | Ketvirtinis | ARDL

Paskevicius A. sienio investi-
cijos

2015 | Singh G. Didmeninés pre- | 2007-2014 Ménesinis | VECM

kybos indeksas

2012 Martin S. Gamintojy kainy | 1999-2012 Meénesinis | RA

indeksas

Saltinis: parengta autoriaus pagal lenteléje nurodytus mokslininkus.

I$ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 16 mety. Taigi

sukurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus. Pagal duomeny tipg auto-

riai renkasi ménesinius, ketvirtinius akcijy indeksy kainy duomentis, taigi tikétina, kad

objektyviausi modeliai buvo sudaryti pagal ménesio akcijy indekso kainy duomenis.

Nors rodikliai yra jvairas, ta¢iau modeliui sudaryti autoriai dazniausiai pasirenka re-

gresijos analizés metoda.

Siekiant konstruktyviau apibendrinti poskyrio informacija, buvo sudaryta 19
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lentelé, kurioje nurodytos kiekvieno i$analizuoto rodiklio charakteristikos.

19 lentelé. Makroekonominiy rodikliy poveikio akcijy rinkoms apibendrinimas

Rodiklis Poveikis | Tyrimo Duomeny Tyrimo
rinkai imtis daznumas metodai
(metais) modeliui
sudaryti
VKI - 18 Meénesinis RA
Valiuty kursas + 15 Ménesinis RA
Paltkany norma - 17 Ménesinis RA
Pinigy pasiila + 11 Ménesinis RA
BVP + 19 Meénesinis VECM
Nedarbo lygis - 16 Ménesinis RA
Pramonés produkcijos in- | + 13 Ménesinis RA
deksas
Kiti -+ 16 Meénesinis RA
Vidurkis | 16 Ménesinis RA

Saltinis: parengta autoriaus pagal 3-18 lentelése nurodytus $altinius.

I§ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné atskiry rodikliy apimtis yra 16 mety,
taigi sukurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus. Rodiklio reik§mei di-
déjant, neigiama poveikj akcijy indeksams turi VKI, palikany norma ir nedarbo lygio
rodikliai, o valiutos kurso, pinigy pasitlos, BVP, pramonés produkcijos indekso didéji-
mas teigiamai veikia $aliy akcijy kainas. Atlikta palyginamoji tyrimy analizé rodo, kad
mokslininkai dazniausiai nagrinéja rodikliy poveikj akcijy grazai ménesio daznumu,
kas, autoriaus nuomone, yra priskirtina prie $iy tyrimy ribotumy, nes tampa neaisku,
kaip kinta akcijos kainos per trumpesnj laiko tarpa. Antras minéty tyrimy ribotumas
galéty buti tas, kad mokslininkai orientuoti tik j faktines makroekonominiy rodikliy
reik$mes, nejvertinant tuo metu rinkoje vyraujanciy lukes¢iy, kurie taip pat galéty pa-
veikti akcijy graza.

Tolimesniame poskyryje nagrinéjami akcijy grazos analizavimo tyrimai efekty-
vios rinkos hipotezés pozitriu, kur akcijy graza skai¢iuojama per trumpg laiko tarpa,

kas i$§ esmés panaikina vieng i$ fundamentaliosios analizés ribotumy.

48



1.2 Akcijy grazos analizavimo tyrimai efektyvios rinkos

hipotezés aspektu

1.2.1 Efektyvios rinkos hipotezés teoriniai aspektai

Kita populiari ir $iam tyrimui aktuali akcijy nagrinéjanti teorija yra efektyvios
rinkos hipotezés teorija. Moksliniy tyrimy, siekianciy teoriskai ir empiriskai pagrjsti
efektyvios rinkos hipoteze, yra labai daug. Remiantis Macijausku (2015) empirinis $ios
teorijos pagrindimas iki $iol apima du skirtingus ,,igyvenimo“ laikotarpius:

» iki astuntojo desimtmecio pabaigos, kai daugumos moksliniy tyrimo rezul-

tatai patvirtino ERH;

» nuo devintojo de$imtmecio pradzios, kai pastebimas didéjantis neigiamy ty-

rimy rezultaty antpladis.

Visus tyrinéjimus efektyvios rinkos hipotezés tema iki 1965 mety galima pa-
vadinti atsitiktinio klaidZiojimo (arba Zingsnio) teorija. Pirmieji empiriniai tyrimai
$ia kryptimi, anot Macijausko (2015), buvo atlikti Regnault (1863), Rayleigh (1880),
Venn (1888), Bachelier (1900), Barriol (1908), Dibblee (1912), Keynes (1923), Cowles
(1933), Working (1934), Osborne (1959), Cootner (1964), Fama (1965), kurie tikrino
atsitiktinio klaidZiojimo teorijq ir nustaté, kad akcijy kainy poky¢iai yra nepriklausomi.
Minéti tyrimai leido suformuluoti efektyvios rinkos hipoteze, ir pirmuoju jos autoriu-
mi tapo Eugene Fama. Remdamasis savo tyrimo ,,Akcijy rinky kainy elgsena“ (1965)
iSvadomis mokslininkas teigé, kad ERH yra rinka, kuri staigiai reaguoja  naujausig
informacijg, o tai reiskia, kad VP kainy prognozavimas ilguoju laikotarpiu neatnesty
daugiau grazos nei bendra finansy rinkos finansinio priemoniy krep$elio kaina.

Pasak mokslininko, ERH egzistavimui keliamos tokios prielaidos (3alia jy $ios
disertacijos autorius i$sako savo pozitrj):

» Finansy rinkoje egzistuoja daugybé pelno siekianciy dalyviy, kurie analizuoja
ir vertina vertybiniy popieriy kainas nepriklausomai nuo kity.

Galima sutikti, kad dauguma individualiy ir instituciniy investuotojy yra ne-
priklausomi ir siekia maksimizuoti savo pelna. Ta¢iau nepriklausomumas tarp finansy
rinkos dalyviy mazéja ir didéja jy integracija: dalijimasis sékmés istorijomis, analiziy
metodais, sukurtais algoritmais, daugéja norinciy pasidalinti savo patirtimi, kuriamos
internetinés svetainés, organizuojami forumai.

» Nauja informacija ateina j rinkg nepriklausomai nuo kitos informacijos ir at-

sitiktine tvarka.
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Galima sutikti, kad Ziniasklaida yra nepriklausoma, ir Zurnalisty atlikti tyrimai,
surinkti duomenys ir publikuoti straipsniai pasirodo nepriklausomai nuo jtakos sfery
poreikiy. Tac¢iau kartu dauguma makroekonominiy ir kt. rodikliy skelbiami pagal i$
anksto sutarta grafika, konkredia dieng ir valanda, o tai néra atsitiktinumas, ir yra in-
formacijos nutekéjimo tikimybé.

» Akcijy kainos greitai keiiasi pagal naujausig informacijg.

Galima sutikti, kad akcijy kainos gana greitai reaguoja j vie$ojoje erdvéje pasi-
rodziusig informacijg. Kitaip sakant, finansy rinkos dalyviai greitai priima investicinius
sprendimus. Tac¢iau kai kurios informacijos prieinamumas kainuoja, dél to ne visi fi-
nansy rinkos dalyviai disponuoja vienoda informacija. Ten, kur informacijos gavimas
kainuoja, paprastai ji pateikiama operatyviau ir patogesniu formatu nei jprastais kana-
lais. Dél $ios prieZasties ne visi finansy rinkos dalyviai j naujai pasirodZiusig informaci-
ja sureaguoja vienu metu ir teisingai. Todél galime sakyti, kad ir akcijy kainos kei¢iasi
ne taip staigiai ir taip teisingai, kaip turéty.

»  Akcijy kainose atsispindi visa tuo metu rinkoje Zinoma informacija.

Galima sutikti, kad didZioji dalis finansy rinkos dalyviy yra suinteresuoti infor-
macijg gauti kaip jmanoma greiciau, dél to jie seka naujienas, Zino jy i$éjimo grafika, o
i pasirodziusia informacija sureaguoja greitai. Taciau, kaip jau buvo minéta, tam tikros
informacijos prieinamumas kainuoja, dél to ne visi finansy rinkos dalyviai disponuoja
vienoda informacija. Tai rei$kia, kad akcijy kainy kitimo prieZas¢iy kai kurie finansy
rinkos dalyviai net nezino, dél to negali priimti investiciniy sprendimy. Todél akcijy
kainose atsispindi ne visy rinkos dalyviy investiciniai sprendimai, kas reiskia, kad i
akcijy kainas néra jtrauka visa informacija.

1970 metais Fama savo darbe ,Efektyvios kapitalo rinkos: teoriné ir empiri-
né darbo apzvalga®, atsizvelgdamas j kritiky pastabas, ERH i$skaidé j tris efektyvumo
formas: silpnaja, vidutiniskai stiprig ir stiprigja (zr. 4 pav.). Pasak Klimasauskienés ir
Mos¢inskienés (1998), sios formos viena nuo kitos skiriasi informacijos apimtimi bei

galimybémis jg gauti.
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Rinkos efektyvumo
forma

Silpna efektyvumo
forma

Vidutiniskai stipri
efektyvumo forma

Stipri efektyvumo
forma

2

2

a4 )

Dabartinése VP
kainose jau atsispindi
visa istoriné VP kainu

informacija

4 )

Dabartinése VP
kainose jau atsispindi
visa istoriné VP kainy

informacija kartu su
viesai prieinama
ivykiu apie VP
informacija.

A

4 )

Dabartinése VP
kainose jau atsispindi
visa istoriné VP kainy

informacija kartu su
visa viesai ir neviesai
prieinama ivykiu apie

VP informacija

N N\ J J

Saltinis: Sudaryta autoriaus, remiantis Fama (1970).

4 pav. Akcijy rinkos efektyvumo formos

Silpnos formos efektyvios rinkos hipotezé teigia, kad VP kainose jau atsispindi
visa istoriné VP kainy informacija. Kadangi praeities duomenys jau yra paveike VP kai-
nas, tai investuotojams nejmanoma nuspéti ateities kainas, naudojant praeities infor-
macijg apie kainy kitimg. Tai reiskia, kad investuotojai negalés gauti didesnio pelno uz
rinkos vidurkj net ir tuomet, kai naudos techninés analizés rodiklius savo sprendimui
priimti. Vidutiniskai stiprios formos efektyvios rinkos hipotezé teigia, kad VP kainose
jau atsispindi visa istoriné VP kainy informacija kartu su viesai prieinama jvykiy apie
VP informacija. Kadangi praeities duomenys ir vie$ai prieinama informacija jau yra
paveike VP kainas, tai investuotojams nejmanoma nuspéti ateities kainy, naudojant
praeities informacija apie VP kainy kitimg ir viesai prieinama informacija apie jvykius.
Tai reiskia, kad investuotojai negalés gauti didesnio pelno uz rinkos vidurkj net ir tuo-
met, kai pasirodys nauja informacija apie jmonés rezultatus. Stiprios formos efektyvios

rinkos hipotezé teigia, kad VP kainose jau atsispindi visa istoriné VP kainy informacija
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kartu su visa viesai ir neviesai prieinama jvykiy apie VP informacija. Kadangi praeities
duomenys ir vie$ai bei nevie$ai prieinama informacija jau yra paveike VP kainas, tai in-
vestuotojams nejmanoma nuspéti ateities kainos, naudojant praeities informacija apie
kainy kitimg ir vie$ai bei neviesai prieinamg informacija apie VP jvykius. Tai reiskia,
kad investuotojai negalés gauti didesnio pelno uz rinkos vidurkj net ir tuomet, jei nau-

dosis viesai neatskleista informacija.

1.2.2 Silpnos formos efektyvios rinkos hipotezés tyrimy analizé

Kaip ir buvo aprasyta anksciau, silpnos formos ERH sako, kad VP kainose jau
atsispindi visi istoriniai rinkos duomenys. Kadangi praeities duomenys jau yra paveike
VP kainas, tai investuotojams nejmanoma nuspéti ateities kainy, naudojant praeities
informacija apie kainy kitima.

Naujausiy tyrimy i§vady apzvalga pateikiama 20 lenteléje.

20 lentelé. Silpnos formos efektyvios rinkos hipotezés naujausiy moksliniy

tyrimy i$vados

Metai | Autoriai Tyrimy Tyrimy i$vados
rinka
2018 Nagpal, Jain Indija Atmetama silpnos formos ERH. Patvirtinta, kad

kalendorinés anomalijos turi didelj poveikj akcijy
grazoms, ir investuotojai gali tendencingai uzdirbti
daugiau nei rinkos vidurkis.

2017 Barghouthi, Jordanija Atmetama silpnos formos ERH.

Ehsan
2017 Jose, Suresh Indija Atmetama silpnos formos ERH.
2016 Sofat Indija  IT | Atmetama silpnos formos ERH.

sektorius

2016 Singh, Leepsa | JAV, Japoni- | Nagrinéjant dieninius akcijy kainy svyravimus,
Kushwaha ja, Brazilija, | silpnos formos ERH atmetama. Nagrinéjant méne-
Indija sinius akecijy kainy svyravimus, silpno efektyvumo
hipotezé atmetama trijose i§ keturiy nagrinéjamy
akcijy rinkose.

2015 Malhotra, Azijos 10 | Nagrinéjant dieninius ir savaitinius akcijy kainy
Tandon, akcijy birzy | svyravimus, silpnos formos ERH atmetama. Nagri-
Tandon néjant ménesinius akcijy kainy svyravimus, silpno

efektyvumo rinkos hipotezé neatmetama.

Lentelés tesinys 53 psl.
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Lentelé atkelta i$ 52 psl.

2013

Luthura, Ma-
hajan

Kinija

Atmetama silpnos formos ERH.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

Daugumoje naujausiy moksliniy tyrimy (zr. 20 lent.) i$vady silpnos formos

ERH yra atmetama. Tai sako, kad finansy rinky dalyviai, remdamiesi praeities VP kai-

ny analize, turéty galimybe ilguoju laikotarpiu uzdirbti daugiau, nei rinkos vidurkis.

Siekiant patvirtinti arba paneigti silpnos formos ERH egzistavima pasirinktoje

rinkoje, reikalinga pasirinkti tyrimo metodus, pagal kuriuos véliau empiriskai jroda-

ma, ar finansy rinkos dalyviai toje rinkoje gali uzdirbti daugiau grazos nei rinkos vi-

durkis. Dél to tikslinga i$skirti, kokius metodus mokslininkai naudoja savo tyrimuose
(zr. 21 lent.)

21 lentelé. Silpnos formos efektyvios rinkos hipotezés nustatymo metodai

naujausiuose moksliniuose tyrimuose

Metai | Autoriai Tyrimuy tikslas Tyrimuose naudojami
metodai
2018 Nagpal, Jain Patvirtinti arba paneigti, ar In- | - Vienetinés $aknies testas
dijoje esancios kalendorinés | — Serijy testas
anomalijos turi didesne jtaka | - Autokoreliacijos testas
jos akcijy rinkos grazai nei jos | - Breusch-Godfrey testas
rinkos vidurkis. - ARCH LM testas
- Breusch-Pagan-Godfrey tes-
tas
- EGARCH
2017 Barghouthi, | Patikrinti, ar techninés ana- | - Techniné analizé - slankiyjy
Ehsan lizés slankiyjy vidurkiy me- |  vidurkiy metodas
todu galima gauti didesnes
nei vidurkis grazas Jordani-
jos akcijy birzoje.
2017 Jose, Suresh Patvirtinti arba paneigti silpnos | - Autokoreliacijos testas
formos ERH egzistavima Indi- | - Variacijos testas
jos akcijy birzoje. - Serijy testas
- Vienetinés $aknies testas

Lentelés tesinys 54 psl.
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2016 Sofat Patvirtinti arba paneigti sil- | - Serijy testas
pnos formos ERH egzistavi-
ma Indijos akcijy rinkos IT
sektoriuje.

2016 Singh, Leep- | Patvirtinti arba paneigti sil- | - Kolmogorov-Smirnov testas
sa Kushwaha | pnos formos ERH egzistavi- | — Shapiro-Wilk testas

mg JAV, Japonijos, Brazilijos | ~ Serijy testas

ir Indijos anglies sektoriaus | ~ Autokoreliacijos testas

akcijy rinkoje.
2015 Malhotra, Patvirtinti arba paneigti sil- | - Autokoreliacijos testas
Tandon, pnos formos ERH egzistavi- | - Serijy testas
Tandon mg desimtyse Azijos birzy. |~ Vienetinés Saknies testas
2013 Luthura, Patvirtinti arba paneigti sil- | - Serijy testas
Mahajan pnos formos ERH egzistavi- | — Autokoreliacijos testas

ma Kinijos akcijy birzose.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

Taigi i$ pateikty moksliniy tyrimy, siekiant nustatyti, patikrinti arba paneigti

silpnos formos ERH, dazniausiai naudojami $ie statistiniai metodai:
»  Autokoreliacijos testas.

Autokoreliacijos arba serijinés koreliacijos testas matuoja kainos koreliacija tarp

jvairaus dydzio pasirinkto laiko vélavimuy, tokiy kaip minuté, valanda, diena, savaité ir t. t.
»  Serijy testas.

Siuo testu tikrinamas sekos gretimy pory tolygumas ir nepriklausomumas. Ak-
cijy kainy poky¢iai vertinami zenklais ,,+% ,,0% ,,-“ Paprastai paskui daromas palygini-
mas su teorinémis atsitiktinai i§déstyty duomeny serijomis. Jeigu akcijy kainy poky¢iy
serijy yra daugiau nei atsitiktiniy duomeny serijy, tai reiskia, kad kainy poky¢iai néra
visigkai atsitiktiniai.

» Vienetinés $aknies testas.

Siuo testu nustatoma, ar VP kainos yra nestacionarios, t. y. neislaikomas pasto-
vus vidurkis.

Siame darbe silpnos formos ERH yra neaktuali, nes apima praeities kainy anali-
ze (galima vadinti ir technine analize) ir jos ry$j su busimomis kainomis, o ne jvairius

makroekonominius rodiklius.
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1.2.3 Vidutiniskai stiprios formos efektyvios rinkos hipotezés
tyrimy analizé

Kaip buvo aprasyta anksciau, vidutini$kai stiprios formos efektyvios rinkos hi-
potezé teigia, kad VP kainose jau atsispindi visi istoriniai duomenys kartu su visa vie$ai
prieinama informacija. Pasak Klimasauskienés ir Mos¢inskienés (1998), jei rinka yra
efektyvi vidutinigkai stipria forma, tai jos dalyviai, naudodamiesi visa istorine duome-
ny informacija ir viesai prieinama informacija (informacija apie dividendus, pajamas,
akcijy smulkinimg, balanso straipsnius ir pan.), negalés uzdirbti vir§pelnio.

Remiantis Fama (1991), vidutiniskai stiprios formos efektyvios rinkos hipotezés
tyrimus galima suskirstyti j dvi grupes:

1. Tyrimus, siekian¢ios nuspéti busimas akcijy kainas, naudojantis istorine ir
viesai prieinama informacija. Dazniausiai sutinkamas tyrimo metodas yra laiko eiluciy
analizé.

2. Ivykiy tyrimus, kurie analizuoja, kaip greitai akcijy kainos prisitaiko prie nau-
jos informacijos apie svarbius makroekonominius jvykius pasirinktoje rinkoje. Cleary,
Atkinson ir Drake (2013) teigia, kad jvykiy tyrimai atliekami, lyginant laukiamg pel-
ninguma apskai¢iuojantj modelj su tikro aktyvo pelningumu, jmonei paskelbus naujga
informacija. Jei skirtumas tarp laukiamo ir faktinio pelningumo bus statistiskai reiks-
mingas, bus laikytina, kad rinka greitai sureaguoja j naujai pasirodziusia informacija
ir, priimant investicinius sprendimus, remiantis $ia informacija jau po to kai ji pateko i
rinka, vir$§pelnio uzdirbti nebepavyks.

Naujausiy tyrimy i$vady apzvalga pateikiama 22 lenteléje.

22 lentelé. Vidutiniskai stiprios formos efektyvios rinkos hipotezés naujausiy

mobksliniy tyrimy iSvados

Metai | Autoriai Tyrimy | Tyrimy i§vados
rinka
2017 Andrade, Santos Brazilija | Patvirtinta vidutiniskai stipri efektyvios rinkos

hipotezé. I$ publikuoty finansiniy ataskaity ne-
galima tendencingai uzdirbti daugiau nei rinkos
vidurkis.

2017 Mackey, Macon JAV Patvirtinta vidutinigkai stipri efektyvios rinkos
hipotezé. I§ jmoniy publikuoty akcijy supirkimo
arba akcijy i$leidimo naujieny negalima tenden-
cingai uzdirbti daugiau nei rinkos vidurkis.

Lentelés tesinys 56 psl.
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Lentelé atkelta is 55 psl.

2015

Woodard, Bacon

JAV

Atmetama vidutini$kai stipri efektyvios rinkos
hipotezé. 1995 ir 2013 m. vyriausybés paskelbta
informacija apie nedarbag stipriai paveiké jmoniy
akcijy kainas.

2014

Mallikarjunappa,
Dsouza

Indija

Atmetama vidutiniskai stipri efektyvios rinkos
hipotezé. 1§ publikuoty ketvirtiniy jmoniy fi-
nansiniy naujieny galima tendencingai uzdirbti
didesne nei rinkos graza.

2014

Ferrara, Bacon

JAV

Patvirtinta vidutinigkai stipri efektyvios rinkos
hipotezé. I§ jmoniy publikuoty susijungimo ir
susiliejimo naujieny negalima tendencingai uz-
dirbti daugiau nei rinkos vidurkis.

2010

Westfall

JAV

Patvirtinta vidutinigkai stipri efektyvios rinkos
hipotezé. I§ publikuoty jmoniy naujieny apie ak-
cijy smulkinimg negalima tendencingai uzdirbti
daugiau nei rinkos vidurkis.

2009

Sharma

Indija

Atmetama vidutiniskai stipri efektyvios rinkos
hipotezé. 1§ publikuoty jmoniy naujieny apie
jmoniy konsolidacija, vadovy pasikeitimg ir
naujy jmoniy jsigijima galima tendencingai uz-
dirbti daugiau nei rinkos vidurkis.

2009

Mallikarjunappa,
Manjunatha

Indija

Atmetama vidutini$kai stipri efektyvios rinkos
hipotezé. I$ publikuoty dividendiniy naujieny
galima tendencingai uzdirbti didesne¢ nei rinkos
graza.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

Nagrinétuose tyrimuose vidutiniskai stiprios formos efektyvios rinkos hipotezé

yra ir patvirtinama, ir atmetama. Vienuose tyrimuose akcijy kainos juda atsitiktinai,

dél to finansy rinky dalyviams uzdirbti virspelniy nepavyks. Kituose moksliniuose ty-

rimuose akcijy kainos juda pagal tam tikras tendencijas, kuriomis remiantis ilguoju

laikotarpiu galima uzdirbti daugiau nei rinkos vidurkis.

Siekiant patvirtinti arba paneigti vidutiniskai stiprios formos efektyvios rinkos

hipotezés egzistavimg pasirinktoje rinkoje, reikalinga pasirinkti tyrimo metodus, pagal

kuriuos véliau empiriskai jrodama, ar finansy rinkos dalyviai toje rinkoje gali uzdirbti

daugiau grazos nei rinkos vidurkis. Dél to tikslinga i$skirti, kokius metodus mokslinin-

kai naudoja savo naujausiuose tyrimuose (zr. 23 lent.)
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23 lentelé. Vidutinigkai stiprios formos efektyvios rinkos hipotezés nustatymo

metodai naujausiuose moksliniuose tyrimuose

Metai | Autoriai Tyrimy tikslas Tyrimuose naudojami
metodai
2017 Andrade, Patvirtinti arba paneigti viduti- | - IPS testas
Santos niskai stiprios formos efektyvios | - Hadri testas
rinkos hipotezés egzistavima Bra- | — Breusch-Pagan testas
zilijos akcijy birzoje. Tyrimo objek- | — Parametric F testas
tas — publikuotos finansinés atas- | - Hausman testas
kaitos. - Autokoreliacijos testas
- RA
- Baltagi ir Li vienos uode-
gos LM testas
- Granger priezastingumo
testas
2017 Mackey, Patvirtinti arba paneigti viduti- | [vykiy studijy metodologi-
Macon nigkai stiprios formos efektyvios | ja:
rinkos hipotezés egzistavima JAV | - RA
akcijy birzoje. Tyrimo objektas — | — T-testas
imoniy akcijy supirkimo ir i$leidi- | - RAR
mo naujienos.
2015 Woodard, Patvirtinti arba paneigti viduti- | Jvykiy studijy metodologi-
Bacon niskai stiprios formos efektyvios | ja:
rinkos hipotezés egzistavima 50 | - RA
jmoniy, besikotiruojanc¢iy S&P 500 | - RAR
akcijy birzoje. Tyrimo objektas -
vyriausybés nedarbo 1995 ir 2013
m. pavie$inta informacija.
2014 Mallikarjuna- | Patvirtinti arba paneigti vidutinis- | Jvykiy studijy metodologi-
ppa, Dsouza | kai stiprios formos efektyvios rin- | ja:
kos hipotezés egzistavima Indijos | - MAR
akcijy birzoje. Tyrimo objektas — | - MKAR
ketvirtiniai jmoniy pranesimai apie | - T-testas
pelna. - Serijy testas
2014 Ferrara, Patvirtinti arba paneigti viduti- | [vykiy studijy metodologi-
Bacon nikai stiprios formos efektyvios | ja:
rinkos hipotezés egzistavimg JAV | - RA
akcijy birzoje. Tyrimo objektas — | - RAR
jmoniy susijungimo ir susiliejimo
naujienos.

Lentelés tesinys 58 psl.
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2010 Westfall Patvirtinti arba paneigti viduti- | Jvykiy studijy metodologi-
nidkai stiprios formos efektyvios | ja:

rinkos hipotezés egzistavima JAV | - RAR

NYSE ir NASDAQ akcijy birzose.
Tyrimo objektas — jmoniy akcijy
smulkinimo informacija.

2009 Sharma Patvirtinti arba paneigti vidutini$- | Jvykiy studijy metodologi-
kai stiprios formos efektyvios rin- | ja:

kos hipotezés egzistavimg Indijos | - MKAR

akcijy birzoje. Tyrimo objektas -
publikuotos jmoniy naujienos apie
imoniy konsolidacijg, vadovy pasi-
keitima ir jmoniy jsigijimus.

2009 Mallikarjuna- | Patvirtinti arba paneigti vidutini$- | Jvykiy studijy metodologi-
ppa, Manju- | kai stiprios formos efektyvios rin- | ja:
natha kos hipotezés egzistavima Indijos | - RA

akcijy birzoje. Tyrimo objektas —
imoniy informacija apie dividen-
dus.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

Remiantis 22 ir 23 lentelémis pastebima, kad vidutiniskai stiprios formos ERH
su nagrinéjama tematika siejasi ,jvykiy tyrimais®, kurie, kaip matome i$ 22 lentelés,
dazniausiai gali bati jmoniy finansinés naujienos arba $aliy makroekonominiai rodi-
kliai. 23 lentelé parodo, kokiais metodais galima nustatyti ar nagrinéjama rinka yra
vidutinigkai stiprios formos efektyvi. Siy metody specifika yra ta, kad jie dazniausiai
naudojami tirti akcijy kainos ar grazos pasikeitimus per trumpg laiko tarpa.

Siekiant konstruktyviau apibendrinti dazniausiai naudojamus metodus, norint

nustatyti ir patikrinti vidutiniskai stiprios ERH, buvo sukurta 24 lentelé.

24 lentelé. Dazniausiai naudojami jvykiy tyrimy metodai, susije su vidutiniskai stipria ERH

Modelio Formulé Modelio tikslas

trumpinys

RA Y=f(X;X,.. X )+e Siekiama jvertinti vieno ar daugiau veiksniy
jtaka nagrinéjamam rei$kiniui.

MKAR AR=R-R Siekiama nustatyti, ar VP graza jvykio die-
na yra didesné/mazesné uz rinkos (indekso)
graza jvykio diena.

Lentelés tesinys 59 psl.
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RAR AR=R-(a+fxR ) Siekiama nustatyti, ar VP graza jvykio die-

na yra didesné/mazesné uz rinkos (indekso)

graza jvykio diena, papildomai jvertinus ir

regresinio modelio elementus.

MAR AR=R-R Siekiama nustatyti, ar VP graza jvykio dieng
yra didesné/mazesné uz VP grazos vidurkj.

Y - nagrinéjamas ekonominis reiskinys;

XXX, - ekonominj reiskinj sglygojantys veiksniai, kurie yra sunumeruoti nuo 1 iki k; € - modelio paklaida;
ARit - VP vir$pelnis;

R, - akcijos graza jvykio dieng;

R - indekso (rinkos) graza jvykio dieng;

a, - konstanta, kuri apibréziama kaip priklausomojo kintamojo vidurkis, kai nepriklausomi kintamieji pri-
lyginami nuliui;

B, - pasikeitimo koeficentas priklausomo kintamoje reiksméje, kai pasikeicia nepriklausomojo kintamojo
nuolydis;

I_{i - Vidutiné akcijos graza.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

I§ lentelés matoma, kad dazniausiai sutinkami metodai yra regresinés, koreguo-
tos rinkos grazos, koreguotos rizikos grazos, koreguotos vidurkio grazos modeliai, o ju
tikslas yra pateiktas lenteléje.

Apibendrinus ERH teorijos visy poskyriy informacija, galima sakyti, kad nors
ERH atsirado daugiau nei prie$ 50 mety ir dauguma jos prielaidy Siandien yra abejo-
tino realistiSkumo, taciau ji vis dar populiari tarp mokslininky, kurie siekia tirti ir ver-
tinti akcijy graza. Daugiausiai tyrimy atliekama nustatinéjant silpnos formos ERH. Cia
svarbu yra atlikti istoriniy duomeny analize, o norint patvirtinti, ar nagrinéjama rinka
yra silpna forma efektyvi, dazniausiai naudojami autokoreliacijos, serijos ir vienetinés
$aknies testai. Kiek maziau tyrimy randama, nustatant vidutiniskai stiprios formos
ERH. Cia reikia vertinti ne tik istorinius duomenis, taciau ir kg tik pasirodziusia infor-
macijg. Tokie tyrimai dar vadinami ,,jvykiy tyrimais®, o dazniausiai sutinkami metodai
yra regresinés, koreguotos rinkos grazos, koreguotos rizikos grazos, koreguotos vidur-
kio grazos modeliai. Né vieno empirinio tyrimo nebuvo rasta, nustatinéjant stiprios
formos ERH. Anot $ios stiprios formos ERH, investuotojai negaléty gauti vir§pelnio
net ir pasinaudojus viesai neatskleista informacija, dél to neretai $i forma kritikuojama

dél riboty patikrinimo galimybiy. Autorius pastebéjo, kad efektyvios rinkos hipotezés
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patvirtinimas arba paneigimas labai priklauso nuo tyrimo im¢iy, duomeny daznumo
(minutés, valandos, dienos, savaités, ménesio) veiksniy. Buvo pastebéta, kad analizuo-
jant dienos-savaités VP graza, buvo atmesta silpnos formos ERH, taciau analizuojant
meénesines VP graZas silpnos formos ERH badavo patvirtinama.

Nors efektyvios rinkos hipotezés tyrimai ir nagrinéja akcijy graza per trumpes-
nj laiko tarpa nei fundamentalioji analizé, taciau $iy teorijy mokslininkai daugiausia
orientuoti tik  faktines makroekonominiy ir finansiniy ataskaity rodikliy reik$mes, ne-
jvertindami tuo metu rinkoje vyraujanciy lukeséiy, kurie taip pat galéty paveikti akcijy
graza. Dél to kitame skyriuje yra aktualu nagrinéti finansy elgsenos teorijos ypatumus

ir tyrimus, kurie jtraukia psichologinius aspektus investiciniam sprendimui priimti.

1.3 Akcijy grazos analizavimo aspektai finansy elgsenos
teorijos aspektu

Trecioji svarbi $iam tyrimui teorija yra finansy elgsenos teorija. Ji susiformavo
praéjus beveik keliems desimtmeciams po efektyvios rinkos hipotezés teorijos atsira-
dimo. Mokslininkai Kahneman ir Tversky (1979) straipsnyje ,,Perspektyvos teorija:
sprendimy priémimo analizé rizikos salygomis“ buvo pirmieji, kurie nustaté ir jrodeé,
kad zmonés dél klaidingai suprastos informacijos gali pasielgti neracionaliai. Jie i$ty-
ré, kad pralaiméjimy skausmas Zmonéms yra didesnis nei pasitenkinimas laiméjimu.
Priimdami sprendimus, kuriy rezultatai yra nezinomi, Zmonés pasirenka tokius spren-
dimy variantus, kuriuose pralaiméjimo rizika, kaip jiems atrodo, yra maziausia. Psi-
chologijos moksle tokia Zzmoniy elgsena vadinama ,,Nuostoliy arba praradimy baime*
ir, kaip parodé eksperimentai, tokia elgsena budinga daugumai finansy rinky dalyviy.
Dél to vyksta tiksliai Zinomy rezultaty naudos pervertinimas, lyginant su nezinomais
(tikétinais) rezultatais. Sis tyrimas buvo pirmasis, kuris jvertino ir apibrézé subjektyviy
tikimybiy vertinimo koncepcijg ir buvo pamatas tolimesnés finansy elgsenos teorijos
tyrimams.

Finansy elgsena yra supratimas, kaip psichologija veikia investavimo sprendimy
priémima (Shefrin, 2001). Finansy elgsenos veiksniai, turintys jtakos investicijoms, yra
baimé, meilé, godumas, optimizmas ir bandos instinktas (Fischer ir Gerhardt, 2007).
Anot Das ir Panja (2019), be minéty veiksniy, tam jtakos turi ir emocijos, pernelyg
didelis pasitikéjimas savimi, nepasitikéjimas savimi, akcijy rinkos burbulas ir kt.

Svarbiausias finansy elgsenos teorijos tikslas yra suprasti, kaip Zmonés elgiasi
priimdami investicinj sprendimg (DeBondt, Forbes ir kt., 2010). Anot mokslininky,

finansy elgsenos teorija galima suprasti pagal tris psichologinius faktorius: kognityviné
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arba elgesio psichologija, emocinis atsakas ir socialiné psichologija.

Pasak Leipaus ir Norvai$os (2004), finansy elgsenos teorija apibiidinama, kaip
teorija, kuri nukrypima nuo efektyvios rinkos hipotezés teorijos ai$kina per iracionalig
finansy rinkos dalyvio elgsena. Si teorija paaiskina, kaip iracionalus finansy rinkos da-
lyvio elgesys veikia akcijy kainas ir kitus VP aspektus. Chandra (2008) papildo, kad fi-
nansy elgsena apibréziama, kaip mokslas apie finansy rinky dalyvio psichologijos jtaka
priiminéjant finansinius sprendimus. Mokslininkas teigia, kad finansiné elgsena uzima
svarbig pozicijg finansiniy sprendimy priémimo procese, kadangi ji turi reik$émingg
jtakq finansy rinky dalyvio finansinei gerovei. Panaikinus emocinés busenos salygotus
sprendimus, turéty reik§mingai pageréti jo finansiniai rezultatai. Pasak mokslininko,
butent emocijos ir sukelia didziausius ekonominius svyravimus finansy rinkose. Pana-
$iai raso ir Kartasova (2016), kuri teigia, kad finansy elgsenos mokslas jungia psicholo-
gijos, sociologijos ir kity socialiniy moksly bei finansy teorijy Zinias. Anot mokslinin-
kés, §i teorija yra tarsi prieSpriesa tradicinei efektyvios rinkos hipotezés teorijai, kurios
esminis argumentas yra finansy rinky dalyviy racionalumas.

Anot Chandra (2008), investiciniy sprendimy priémimas finansy rinkoje yra
sudétingas procesas, kuriame analizuojami jvairis veiksniai. Sprendimo priémima gali
paveikti asmeniniai ir techniniai veiksniai. Ta¢iau sprendimai dar turéty priklausyti ir
nuo esamos situacijos. Ir ¢ia paprastai individualus investuotojas susiduria su psicho-

loginiais veiksniais (Zr. 5 pav.).

Psichologiniai
veiksniai

Sprendimo
priémimas

Techniniai
veiksniai

Asmeniniai
veiksniai

Saltinis: sudaryta, remiantis Chandra (2008).
5 pav. Sprendimy priémimas pagal finansy elgsenos teorija
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Individualiy investuotojy sprendimy priémimas daznai veikiamas asmeniniy
veiksniy, tokiy kaip amzius, i§silavinimas, pajamos, investicijy portfelis ir pan. Kartu
sprendimas gali bati nulemtas ir techniniy veiksniy - sudétingy finansiniy modeliy,
pagristy rizika ir graza, tokiy kaip CAPM. Psichologiniai veiksniai, anot autoriaus, de-
talizuojami: godumas ir baimé, mintiné apskaita, kognityvinis disonansas, euristika ir
prisirisimas prie reikémés. Remiantis Das ir Panja (2019), galima papildyti psicholo-
giniy veiksniy detalizacija reprezentatyvumu, nuostoliy vengimu, perdéta savikliova,
prieinamumu, optimizmu, loséjo klaida, siauru $ablonu, atsisakymo efektu, minios
elgsena, status quo.

Dauguma i$vardinty psichologiniy veiksniy turi viena bendrg bruoza - senti-
mentus. Anot Kartasovos (2016), Chen, Zhao, Li, Lu (2020), investuotojy sentimen-
tai yra esminé kryptis, analizuojant akcijy graza pagal finansy elgsenos teorija. Tyré-
jai Nasiri, Sarraf, Nourollahzadeh, Hamidian, Noorifard (2021), naudodami modelio
Fama-Macbeth logikg nustaté, kad vienas pagrindiniy veiksniy akcijy grazoms ir yra
investuotojy sentimentai.

Moksliniuose straipsniuose bei daktaro disertacijose neretai galima pamatyti,
kad sentimentai prilyginami lakes¢iams. Pavyzdziui, KartaSova (2012) sentimentus
apibudina, kaip teorijg, kuri ai$kina, ,kaip formuojasi investuotojy jsitikinimai ir pre-
ferencijos. Kitaip dar vadinama investuotojy litkesc¢iy / nuotaiky teorija, kuri paaiskina,
kaip realiai susiformuoja investuotojy suvokimai ir nustatoma jmoniy vertybiniy popie-
riy kaina bei formuojama paklausa® (p. 49). Navickaité, Mickuté (2010) sentimentus
apibtidina, kaip neracionalig investuotojy elgsena, kuri , pasireiskia dél investuotojams
budingy likesciy arba taip vadinamo rinkos sentimento® (p. 167). Kaip matome, moksli-
ninkés sentimenty ir liikes¢iy ekonominius reiskinius sutapatina ir laiko juos lygiaver-
¢iais. Todél tikslinga panagrinéti, kaip kiti mokslininkai supranta sentimentus. Moksli-

ninky poziariai i sentimentus atskleisti 25 lenteléje.

25 lentelé. Sentimenty sampratos

Saltinis Apibrézimas

Livnat, Petrovits (2009) | Sentimentus apibrézia, kaip finansy rinkos dalyviy nuotaikg bet
kuriuo duotu laiku.

Kaplanski, Levy (2008) | Sentimentai — finansy rinkos dalyviy nuotaikos ir emocijos.

Kartasova (2012) Sentimentai - finansy rinkos dalyviy elgsenos didesnis priklau-
somumas nuo psichologijos veiksniy nei nuo makroekonominiy
motyvy.

Lentelés tesinys 63 psl.
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Lentelés atkelta is 62 psl.

Baker Wurgler (2007) Sentimentai — polinkis spekuliuoti arba optimistinis / pesimisti-
nis nusiteikimas finansinés padéties atzvilgiu, nepriklausantis nuo
fundamentaliy veiksniy.

Mazviona (2015) Sentimentai — nuomoné (angl. belief) apie busimus pinigy srautus
ir investavimo rizikg, kurios negalima paaiskinti dabartine turima
informacija.

Uygur, Tas (2012) Sentimentai - jsitikinimai apie biisimus pinigy srautus, atsizvel-

giant j objektyvius veiksnius, kuriais vadovaujantis galima teisingai
nustatyti akcijy kainas.

Karta$ova (2016) Sentimentai - rinkos dalyviy jsitikinimai apie ateities pinigy srau-
tus, susije su tam tikru objektyviu veiksniu - batent pagrindinés
finansinés priemonés tikraja verte.

Saltinis: Sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais $altiniais.

I§ pateikty sentimenty apibrézimy matyti, kad skirtingi mokslininkai sentimen-
ty sgvoka traktuoja jvairiai. Dél plataus nagrinéjamo konteksto sentimentai apibudina-
mi, kaip finansy rinkos dalyviy nuotaikos, emocijos, polinkiai, nuomonés, nusiteiki-
mas (optimistinis / pesimistinis), jsitikinimai.

Pereinant prie lakes¢iy apibudinimo, moksliniy tyrimy nustatyta, kad lakesciai
formuoja investavimo finansy rinkos ypatumus. Remiantis ltikes¢iais, finansy rinkos
dalyviai kuria bendra $alies investiciniy priemoniy krep$elj, kurio turto alokacijos stra-
tegijos ir plétros galimybés priklauso nuo finansy rinkos dalyviy lakes¢iy ir siekiamo
rezultato apskaiciuoty jvykimo galimybiy. Anot Forstater (2007), jau XX amziuje Kein-
sas bandé pagristi lukes¢iy svarbg per DidZiaja depresija. Pasak Brannon (2006), Kein-
sas savo darbe laikési pozitrio, kad pagrindiné priezastis, dél kurios Didzioji depresija
taip uzsitesé, buvo ta, kad Zmonés nebuvo pakankamai protingi suprasti akcijy kainy
poky¢iy svarba, todél jie priémé jvairius neracionalius sprendimus. Keinso idéjomis
ne tik buvo aiskinama, kodél kilo DidZioji depresija, bet ir valdzios veiksmy, siekiant
sugrazinti ekonomikg j buvusj klestéjimo laikotarpj, pagrindas.

Liakesciy savokos supratimas ir jos svarba, siekiant paaiskinant ekonominius
reiskinius, yra aktuali ir $iomis dienomis. Siekiant geriau suprasti lukes¢iy, kaip ekono-
minio proceso veiksnio samprata, tyrimo autorius liikes¢iy apibrézima pradeda aiskin-
ti, remdamasis terminy Zodynais. Tarptautinis ekonomikos terminy Zodynas liakescius
apibudina kaip individy nuomones apie basimy jvykiy formavimg pagal visa turima

dabarties informacijg. Prekybos terminy zodyne likes¢iai traktuojami, kaip veiksnys,
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kurjuo remiantis individai numato ateitj ir $iandien apibrézia tai, ka jie mato ateityje.
Investiciniy terminy Zodyne liikesciai laikomi tikimybiy jvykimo laipsniu. Mokslinin-

ky lakes¢iy apibadinimas pateikiamas lenteléje (zr. 26 lent.).

26 lentelé. Lukesc¢iy sampratos

Saltinis Apibrézimas

Ojaslo (2001) Tai individo tikéjimas, kad veiksmas patenkins i§ poreikio kilusj
norg.

Stagys, Malikovas | Tai subjektyvus, isivaizduojamas ateities rezultatas (prognozé), pri-

(2010) klausantis nuo aplinkos veiksniy poky¢iy ir vartotojo elgsenos.

Ross ir kt. (1987) Tai tikéjimai, kurie laikui bégant gali modifikuotis.

Balaji (2009) Tai ankstesné patirtis, bendraujant su organizacija, ir tikétini veiks-
mai ateityje.

Saltinis: Sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais $altiniais.

I$ pateikty lakes¢iy apibrézimy matyti, kad skirtingi terminy Zodynai, skirtin-
gi mokslininkai ltikes¢iy savoka traktuoja jvairiai. Dél plataus nagrinéjamo konteksto
vienur lakes¢iai apibudinami, kaip individy nuomoneés, kitur, kaip veiksnys, kuriuo re-
miantis sudaroma prognozé, dar kitur, kaip tikimybinis laipsnis. Vieni mokslininkai
lakes¢ius jvardija, kaip individo tikéjimg, kiti, kaip prognoze, treti — kaip ankstesne
patirtj. Kadangi $iame darbe lukesc¢iy savokos supratimas yra svarbus bei matoma, kad
néra bendro supratimo ir apibrézimo, kas yra lukes¢iai, dél to darbo autorius teigia, kad
$iame darbe ltikescius reikia suprasti kaip prognozes, kurias pasitelkus bus apskaiciuo-
jamos makroekonominiy rodikliy netikétumy reik$meés.

Apibendrinus sentimenty ir ltikesciy sagvoky analize, sukurta 27 lentelé, kurioje

yra pateiktos sentimenty ir lukes¢iy sampratos kertiniy Zodziy sasajos.
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27 lentelé. Sentimenty ir lakes¢iy sampratos kertiniy zodziy sgsajos

Lukesc¢iy sampratos kertiniai ZodZiai | Sentimenty sampratos kertiniai
zodZiai

1. Nuomoneé; = # | 1. Nuomone;

2. Prognozé; 2. Nuotaika;

3. Tikéjimas; 3. Emocija;

4. Patirtis; 4. Polinkis spekuliuoti;

5. Tikimybinis laipsnis. 5. Nusiteikimas;
6. Isitikinimas.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip matome i§ 27 lentelés, Zodis ,,nuomoné“ naudojamas tiek vienoje, tiek ki-
toje sampratoje. Lukes¢iy sampratos zodj ,,prognozé® darbo autorius sugretino su sen-
timenty sampratos zodziu ,,jsitikinimas® nes i§ pateikto konteksto galima rasti panasu-
my: jsivaizduojamas ateities rezultatas (prognozé) ir jsitikinimai apie btisimus pinigy
srautus.

Nors zodiniy ir kontekstiniy panasumy ir buvo atrasta, tac¢iau darbo autorius
nesutinka déti lygybés Zenklo tarp sentimenty ir lukes¢iy sampraty. I$nagrinéjus pa-
teikta moksline literatiirg, autorius i§sako nuomone, kad sentimenty samprata yra pla-
tesné ir apima bendruosius finansy rinkos dalyviy psichologinius aspektus (nuotaika,
emocija, nusiteikima) praeities ar ateities laikotarpiu. Tuo tarpu lukesciai yra veiksnys,
nukreiptas j ateitj, j prognoze, ir kurj jau galima bandyti objektyviai jvertinti, apskai-
¢iuoti (pavyzdziui, finansy rinky ekspertai modeliuoja ekonominius likes¢ius — pro-
gnozes, pasitelkdami matematinius skai¢iavimus).

Siekiant atrasti praktiskesniy argumenty, kodél lukes¢iy veiksnio negalima ta-
patinti su sentimentais, buvo surasti $io tipo tyrimai. Sentimenty tipo tyrimai (Ghah-
farrokhi A.H., Shamsfard M. (2020), McGurk Z., Nowak A., Hall Joshua. (2020), Xu Y,
LiuZ, Zhao J, Su C. (2017), Deng S., Huang Z., Zhao A. (2018), Heston S.L., Sinha N. R
(2017) ir kt.) ir jy poveikis akcijy grazai labiau susijes su makroekonominiais ir / arba
jmoniy / zmoniy prane$imais tekstine forma bei jvairiomis apklausomis, kurios véliau
iSreiSkiamos rodikliais. Jei yra tiriami Zodiniai pranes$imai tekstine forma, naujausiuose
tyrimuose dazniausiai naudojami ,,Natural language proceesing“ masininio mokymosi
metodai, kurie analizuoja gauta teksta ir nustato, kokie kertiniai Zodziai (ir jy svoriai)
galéty turéti jtakos vertybinio popieriaus kainos / grazos didéjimui ar mazéjimui. Tuo

tarpu lukes¢iy tyrimai labiau orientuoti  paklaidy skai¢iavimus, kur jau 1954 m. buvo

65



sukurtas adaptyvus lakes¢iy formavimo modelis, sakantis, kad ateities lakes¢iai me-
chaniskai prisitaiko prie ankstesniy lakesciy klaidy, o po to atsirado implicitinis, racio-
nalusis ir kt. metodai ( Young ir Darity (2001), Natkeviciené, (2010) ir kt.)
Apibendrinus poskyrj galima sakyti, kad finansiné elgsena uzima svarbig pozi-
cijg investiciniy sprendimy priémimo procese, kadangi ji turi reiksmingg jtakq finansy
rinky dalyvio finansinei gerovei. Finansy elgseng paprastai formuoja asmeniniai, tech-
niniai ir psichologiniai veiksniai, kur pagrindiné fokusavimo kryptis yra investuotojy
sentimentai, kuriuos mokslininkai daznai painioja su lukes¢iais, bet, kaip parodé sam-
praty analizé, to daryti nevertéty. Nors finansy elgsenos teorijos tyrimai ir nagrinéja
akcijy graza, jvertinus psichologinius aspektus, ta¢iau absoliuti dauguma tokiy tyrimy
orientuoti j tekstiniy duomeny analize, kur sukuriami sentimenty rodikliai, su kuriais
ir yra modeliuojama akcijy graza. Su likesciais susijusiy tyrimy per finansy elgsenos
teorija, kurie taip pat sietysi su makroekonominiais rodikliais, autorius nerado, todél

mano, kad $is tyrimas galéty Zenkliai prisidéti prie $ios teorijos ir praktikos vystymo.

1.4 Makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai
tyrimy analizé ir sasajos su iSanalizuotomis teorijomis
Minéty teorijy ir jy tyrimy ribotumai bei Zinojimas, kad laikui bégant akcijy
rinkos tampa vis kompleksiskesnés su vis labiau didéjanéiais informacijos srautais, pa-
skatino ieskoti naujy teorijy ir tyrimy. Taip buvo atrasti makroekonominiy rodikliy
netikétumo tyrimai, kurie, autoriaus manymu, ne tik jungia $iy teorijy principus, bet

ir leidzia atsirasti diskusijai dél naujo inaso vystant $ias teorijas ir praktika. (Zr. 6 pav.).
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Fundamentalios analizés ERH teorijos ir tyrimu Finansu elgsenos teorijos ir

teorijos ir tyrimu ribotumai ribotumai tyrimu ribotumai
+*Grazos modeliuojamas eImamos faktinés rodikliy *Tyrimy ribotumu  néra,
ménesivi reikimés ir nejvertinami taciau daug tyrimu, susijusiy
«Imamos faktinés rodikliy rinkos likesdiai su teksto analize, bet maZai -
reikimés ir nejvertinami makroekonominiais
rinkos lokesdiai rodikliais, rinkos likes&iai ir

ju poveikio grazai.

— =

Kokie tyrimai galétu 1$spresti $iy teoriju ir tyrimy ribotumus?

Makroekonominiu rodikliu netikétumo poveikio akciju grazai tyrimai

-~ =

Fundamentalios analizés ERH teorijos ir tyrimu Finansuy elgsenos teorijos ir
teorljos Ir tyrimy sprendimai tyrimu sprendimai
sprendimai . s

+Grazas galima modeliuot: ir *Galima paimti ne tik « Atlikti tyrimuy, kurie
trumpesniam laiko tarpui faktines, bet ir prognozines analizuoty ne teksta ir
+Galima  paimti ne tik rodikliy reikimes, kurios ir sentimentus, o  makro-
faktines, bet ir prognozines atspindi rinkos likes¢ius. ekonc.lx_ninius rodiklius  bei
rodikliy reikimes, kurios ir lokeséius.

atspindi rinkos [Gkescius.

Saltinis: sudaryta autoriaus.
6 pav. Makroekonominiy rodikliy netikétumo tyrimy susietumas su fundament

aliosios analizés, ERH ir finansy elgsenos teorijomis ir jy tyrimais

Tokie tyrimai, kurie prognozuoja netikétumo reiskinio poveikj akcijy grazai,
mokslinéje ir nemokslinéje literatiiroje paprastai vadinami makroekonominiy naujie-
ny, pranesimy, netikétumy, likes¢iy tyrimais. Sie tyrimai jvertina ne tik faktines, bet
ir prognozines makroekonominiy rodikliy reik§mes, taip sukurdami makroekonominj
rodiklio netikétumo matg, kuris ir yra pagrindinis kintamasis modeliuojant akcijy gra-
Z3 per trumpg laiko tarpg.

Kaip matyti i$ paveikslo, makroekonominiy rodikliy netikétumy tyrimai galéty
praplésti fundamentaliosios analizés, ERH ir finansy elgsenos tyrimus, panaikindami
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jy ribotumus. Taip pat tokio pobudzio tyrimai sukurty pagrinda praplésti ar modifi-
kuoti fundamentaliosios analizés ar ERH teorijy supratima, jtraukiant  modelius ne tik
faktines, bet ir prognozés rodikliy reikimes. Siame kontekste prognoziniai duomenys
atspindéty rinkoje susiformavusius lukes¢ius, kurie yra svarbtis nustatant akcijy tikraja
verte.

Mokslininkai (Kurov, Sancetta ir kt. (2019), Frijns B., Indiawan L, ir kt. (2019),
Alexiou, Vogiazas, Taqvi (2018), Cakan, Gupta (2017), Nadleri ir Schmidti (2016),
Chen, Liu, Lu., Tang (2015), Miao, Ramchander, Zumwalt (2014), Gurgul, Wéjtowicz
(2014), Harju, Hussain (2011), Hussain (2010)) savo darbuose paprastai nekelia klau-
simo, ar makroekonominiy rodikliy netikétumai yra reiskinys ir, kaip buvo minéta,
makroekonominiy rodikliy (arba kity rodikliy) netikétumus dazniausiai apskai¢iuoja
isvestiniu rodikliu, kuris $iame tyrime vadinamas makroekonominio rodiklio netikeé-

tumo matu (zr. 1 formule).

_Ak,t_Ek,l. 6__1/ (A _E
ot 0, ’ K Yvariay s s (1)
S, - standartizuota makroekonominio rodiklio k netikétumo mato reiksmé prekybos dieng t.
A, - faktiné makroekonominio rodiklio k reik§mé prekybos dieng t.

E, - makroekonominio rodiklio prognoziné reik§me, kuri gaunama apklausiant jmones. Lentel¢je i$vardinti
tyrinétojai prognozines reikémes ima i$ ,,Bloomberg“ duomeny bazés.

Skirtumas tarp A, ir E, , — makroekonominio rodiklio netikétumo reikmé k prekybos dieng t.

6, - makroekonominiy rodikliy k netikétumy reik§miy standartinis nuokrypis. Sis rodiklio panaudojimas

padeda palyginti skirtingus standartizuotus makroekonominius rodiklius.

Nors pati formulé, kuri reprezentuoja makroekonominio rodiklio netikétumo
reis$kinj, yra gana paprasta, kyla abejoniy dél reiskinio tokio kaip termino priskyrimo,
taciau labiau pasigilinus, kokie buna makroekonominiy rodikliy (pavyzdziui, BVP,
nedarbo lygis ir kt.) veiksniai, kurie turi jtakos rodikliy faktinéms reiksméms, tampa
aisku, kad tokiy veiksniy yra labai daug. Todél, nors makroekonominio rodiklio neti-
kétuma ir reprezentuoja vienas rodiklis (makroekonominio rodiklio netikétumo ma-
tas), taciau jj sudarantys kintamieji (makroekonominio rodiklio faktiné ir prognoziné
reik§meés) yra tokie kompleksiski, kad autorius makroekonominio rodiklio netikétuma
vadina rei$kiniu. Verta paminéti, kad nagrinéjamuose darbuose makroekonominiy ro-
dikliy netikétumai nebuvo prilyginami reiskiniui, tad $io darbo autorius negali disku-
tuoti ir lyginti savo nuomonés su kitais mokslininkais.

Nagrinéjant pacius makroekonominiy rodikliy netikétumy tyrimus ir jy povei-

kj akcijy kainai ar grazai, pateikiama 28 lentelé.
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28 lentelé. Akcijy kainy ir grazos analizavimo tyrimai makroekonominiy rodikliy

netikétumo aspektu

Metai Autorius Nagrinéjama | Tyrimo problematika
rinka (-os)
2019 Frijns B., Indi- | JAV, Kanada Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
awan L, ir kt. netikétumy poveikj akcijy rinkos kokybei?
2019 Kurov K,, JAV Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
Sancetta A. netikétumy poveikj akcijy indeksy ir izdo
ir kt. ateities sandoriy kainoms?
2018 Alexiou C,, JAV Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
Vogiazas S., netikétumy poveikj sudaryty portfeliy grazai?
Taqvi A.
2017 Cakan E,, Piety Afrika Kaip modeliuoti nedarbo ir infliacijos rodi-
Gupta R. kliy netikétumy poveikj akcijy kainy kinta-
mumui?
2016 Nadleri D.,ir | JAV Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
Schmidti A.B netikétumy poveikj birzoje prekiaujamy akci-
jy indekso kainai?
2015 ChenJ, Liu Y., | Kinija Kaip modeliuoti investuotojy démesio pla-
Lu. L., Tang Y. nuojamiems makroekonominiams pranesi-
mams poveikj ateities akcijy indekso kainai?
2014 Miao H., JAV Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
Ramchander netikétumy poveikj ateities akcijy indekso
S., Zumwalt kainai?
K.
2014 Gurgul H,, Lenkija Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
Wojtowicz T. netikétumy poveikj akcijy kainai?
2012 Gupta R, Piety Afrika Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
Reid M. netikétumy poveikj pramonés Saky akcijy in-
deksy kainai?
2011 Harju K., Hus- | Europa Kaip modeliuoti makroekonominiy rodikliy
sain S.M. netikétumy poveikj akcijy indeksy kainai?
2010 Hussain S.M. | JAV Kaip modeliuoti pinigy politikos rodikliy ne-

tikétumy poveikj akcijy indeksy kainai?

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

Mokslininkai Frijns B., Indiawan I. ir kt. (2019) tyré akcijy rinkos kokybés po-

ky¢ius JAV ir Kanadoje per makroekonominius naujieny prane$imus ir netikétumus.

Mokslininkai akcijy rinkos kokybe matavo pagal minéty kintamuyjy priklausomybe

nuo grazos, prekybos kasty ir akcijy kainy paklaidy. Atlikus empirinj tyrima paaiskéjo,
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kad investuotojai sureaguoja j uzsakymy disbalansg 5 minutémis grei¢iau JAV, nei kad
Kanadoje. Makroekonominiy naujieny prane§imy momentu sandoriy kastai Kanadoje
didéja labiau nei JAV, o tai rodo, kad JAV rinka sitlo geresnj likviduma.

Kiti tyréjai Kurov K., Sancetta A. ir kt. (2019) nagrinéjo JAV akcijy indeksy atei-
ties kainas ir izdo ateities sandorius, atsizvelgdami j 30 JAV makroekonominiy naujie-
ny pranesimus ir jy netikétumus. Tyrime buvo nustatyta, kad pagal 9 i$ 30 pranesimy
akcijy kaina pradeda judéti ,teisinga“ kryptimi, likus mazdaug 30 minuciy iki naujieny
pasirodymo. ISankstiniai akcijy kainos svyravimai vidutini$kai sudaré apie 40 % viso
tos akcijy kainos svyravimo. Todél autoriai argumentuoja, kad kai kurie prekybininkai
turi privacios informacijos apie makroekonominius jvykius.

Mokslininkai Alexiou, Vogiazas ir Taqvi (2018) analizavo 25 akcijy portfeliy re-
akcijg j makroekonominiy rodikliy netikétumus, per laikotarpj nuo 1998 m. balandzio
iki 2017 m. geguzés. Tyrimy rezultatai rodo, kad ISM ne gamybos indeksas, darbuoto-
jy dirbanciy ne Zemés sektoriuje skai¢ius, mazmeniné prekyba, asmeninés vartojimo
iSlaidos ir bedarbiy rodikliy netikétumai turi didelj poveikj portfeliy grazoms. Taip
pat nustatyta, kad ISM ne gamybos indeksas, asmeninio vartojimo i$laidy ir bedarbiy
paraisky rodikliy netikétumai formuoja tam tikras tendencijas jvairiuose portfeliuose.
Pastebima, kad sukurdamas portfelius su jmonémis, kurios turi didesnj veiklos pelnin-
gumg ir investavimo lygj, investuotojas gali potencialiai sumazinti nepastovumo rizika,
atsirandanciag dél minéty trijy makroekonominiy rodikliy.

Cakan ir Gupta (2017) savo darbe modeliuoja JAV infliacijos ir nedarbo lygio
rodikliy netikétumy poveikj Piety Afrikos akcijy kainoms. Tyrime nustatyta, kad blo-
gos naujienos apie JAV infliacija nepaveikia Piety Afrikos akcijy grazos kintamumo,
kai tuo tarpu geros naujienos didina kintamumg. Taip pat itirta, kad $alies akcijy rinka
svyruoja daugiau, netikétai didéjant JAV nedarbo lygiui, ir svyruoja maziau, netikétai
sumazéjus JAV nedarbo lygiui, o pastarasis poveikis yra stipresnis nei pirmasis. Taigi
netikétas infliacijos tempo sumazéjimas ir nedarbo lygio padidéjimas didina akcijy rin-
kos nestabiluma, o tai savo ruoZtu, anot mokslininky, reiksty, kad finansinés salygos
$ioje Salyje pablogéty ir neigiamai paveikty realigjg ekonomikg. Tuo tarpu teigiami JAV
infliacijos ir uzimtumo poky¢iai prisideda prie stabilesniy, taigi ir maziau kintanéiy
akcijy rinky besivystanciose $alyse.

Mokslininkai Nadleri ir Schmidti (2016) analizavo JAV birzoje prekiaujamy
akcijy indekso (ETF) kainos reakcija j makroekonominiy rodikliy netikétumus, api-

mancius laikotarpj nuo 2009 m. sausio iki 2013 m. liepos. Nustatyta, kad vidutiné in-
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dekso dienos graza rodikliy skelbimo dienomis gali bati gerokai didesné uz pirkimo ir
laikymo strategija, nors jy skirtumas gali bati statisti$kai nereik$mingas. Pastebéta, kad
ISM gamybos indekso, darbuotojy, dirbanciy ne Zemés sektoriuje, skaic¢iaus, tarptau-
tinés prekybos balanso, pirmaujanciy rodikliy indekso, naujai pradéty bisty statybos
ir bedarbiy paraiskos rodikliai turi didZiausig ir statistikai reik§minga poveikj indekso
grazai.

Mokslininkai Chen, Liu, Lu ir Tang (2015) nagrinéja investuotojy démesio pla-
nuojamuose makroekonominiuose pranesimuose vaidmenj, siekdami paaiskini Kini-
jos ateities akcijy indekso kainy svyravimus. Pastebéta, kad investuotojy démesys, kurj
nurodo ,,Baidu® paie$kos indeksas, yra didziausias laukiant VKI rodikliy. Nustatyta,
kad tik VKI rodiklis turi didele trumpalaike jtakg CSI 300 ateities indekso kainai, likvi-
dumui ir nepastovumui. Be to, CSI indekso kainy svyravimai yra didesni, pasirodant
blogoms VKI naujienoms ir aukstos infliacijos laikotarpiu.

Mokslininkai Miao, Ramchander ir Zumwalt (2014) analizuoja makroekono-
miniy rodikliy netikétumy poveikj S&P 500 indekso ateities sandoriy kainai. Tyrimai
patvirtina stipry rysj tarp makroekonominiy rodikliy ir indekso kainos svyravimuy.
Daugiau nei 60 % Suoliy tarp 10:00 ir 10:05 ir daugiau kaip 75 % $uoliy tarp 8:30 ir
8:35 yra susije su vienu ar daugiau rodikliy, ileisty atitinkamai 10:00 ir 8:30. Taip pat
atkreipiamas démesys j teigiamg BVP, gamybos kainy indekso, gamybos uzsakymy ir
neigiamg VKI, pazangiy mazmeniniy pardavimy rodikliy netikétumy poveikj indekso
kainai.

Gurgul ir Wéjtowicz (2014) analizuoja JAV makroekonominiy rodikliy netikeé-
tumy poveikj keturiy Lenkijos akcijy indeksy ( WSE, WIG20, WIG40, WIG80) kainy
kaitai. Akcijy indeksy kainas analizavo praéjus 1 minutei, kai pasirodo rodiklis. Pa-
stebéta, kad vartotojy kainy indekso, produkcijos kainy indekso rodikliy pranesimy
reik§méms esant mazesnémis uz eksperty prognozes, o ilgalaikiy prekiy uzsakymy,
mazmeniniy pardavimy, pramoninés gamybos, darbuotojy, dirbanciy ne Zemeés sekto-
riuje, skaiciaus rodikliy prane$imy reik§méms esant didesnémis uz eksperty prognozes
yra laikomi geromis naujienomis ir turi teigiama poveikj WSE akcijy indekso kainai.
Taip pat pastebéta, kad WIG20 akcijy indekso kaina po pirmos minutés, pasirodzius
naujienai, reaguoja jautriau nei WIG40, WIG80 indeksai.

Gupta ir Reid (2012) savo darbe tyrinéja makroekonominiy rodikliy netikeé-
tumy poveikj Piety Afrikos pramonés $aky akcijy indeksy kainy kaitai. Jvykiy anali-

zés metodu atliktas tyrimas rodo, kad ilguoju laikotarpiu tik VKI rodikliy netikétumai
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reik§mingai ir neigiamai veikia akcijy indeksy graza. Tuo tarpu Bajeso analizés metodu
atliktas tyrimas rodo, kad ir produkcijos kainy indekso rodikliy netikétumai reik§min-
gai veikia akcijy indeksy kainas. Tiesa, pastaruoju metodu tiek VKI, tiek produkcijos
kainy indekso kainy kintamumas yra trumpalaikis — i§ karto pasirodzius rodikliams.

Mokslininkai Harju ir Hussain (2011) savo darbe analizuoja makroekonominiy
rodikliy netikétumy poveikj didZiausiems Europos indeksy kainy svyravimams. Au-
toriai akcijy indeksy kainas analizavo praéjus 5 minutei, kai pasirodo rodiklis. Tyrimo
i$vados rodo, kad prasidéjus JAV prekybai zenkliai padidéja Europos indeksy kainy
kintamumas. Taip pat makroekonominiy rodikliy netikétumai daro tiesioginj ir didelj
poveikj Europos akcijy indeksy dienos grazoms ir kaitai. Anot mokslininky, tyrimy
rezultatai rodo, kad ir toliau reikty tirti tarpusavio priklausomybes vertybiniy popieriy
rinkoje tarp JAV ir Europos. Taip pat stipriis akcijy indeksy dienos svyravimai Europos
rinkoje turi reik§mingg impulsg mokslininkams ir investuotojams ne tik analizuoti ir
modeliuoti trumpalaike indeksy grazg, bet ir finansy rinky dalyviy elgsenos dinamika.

Hussain (2010) savo darbe nagrinéjo Europos ir JAV pinigy politikos rodikliy
netikétumy jtaka $iy minéty rinky indeksy kainoms. Akcijy indeksy kainas analizavo
praéjus 5 minutéms, kai pasirodo rodiklis. Tyrimas rodo, kad pinigy politikos rodikliy
netikétumai turi reik§mingg poveikj indeksy kainai. Be to autorius pastebéjo, kad ECB
spaudos konferencijoje, kuri vyksta praéjus 45 minutéms po tos pacios dienos priimty
pinigy politikos sprendimy, taip pat turi reikéminga poveikj Europos akcijy indeksy
kainai ir kintamumui.

Pereinant prie detalesnés makroekonominiy rodikliy netikétumy tyrimy anali-
zés, verta pateikti, kokiais metodais mokslininkai vadovaujasi, modelinodami makroe-

konominio rodiklio poveikj akcijy rinkoms (zr. 29 lent.).

29 lentelé. Akcijy grazy analizavimo tyrimy metodai makroekonominiy rodikliy

netikétumy aspektu

Metai | Autorius Tyrimo Duomeny Tyrimo metodai
laikotarpis | daznumas
2019 Frijns B., India- | 2004-2011 Minutiniai - RA
wan L, ir kt.
2019 Kurov K., San- | 2008-2014 Minutiniai - RA
cetta A. ir kt. - ES
2018 Alexiou C., Vo- | 1998-2017 | Dieniniai - RA
giazas S., Taqvi
A.

Lentelés tesinys 73 psl.
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Lenteleé atkelta i$ 72 psl.

2017 Cakan E., Gup- | 1994-2016 Dieniniai - GJR-GARCH
taR.
2016 Nadleri D., ir | 2009-2013 Dieniniai - ARMA - GARCH
Schmidti A.B - GJR-GARCH
2015 Chen ], Liu Y, | 2011-2014 | Minutiniai - SV
Lu. L, Tang Y. - RA
2014 Miao 2003-2010 Minutiniai - GJD
H., Ramchan- - RA
der S., Zum-
walt J.K.
2014 Gurgul H., Wé- | 2007-2013 Minutiniai - ES
jtowicz T.
2012 Gupta R., Reid | 2002-2011 Dieniniai - BVAR
M. - RA
- ES
2011 Harju K., Hus- | 2000-2006 Minutiniai - ARMA - GARCH
sain S.M.
2010 Hussain S.M. 2000-2008 Minutiniai - ARMA - GARCH

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

I§ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 9 metai. Taigi su-
kurti modeliai apima kelis ekonominius ciklo periodus, kas yra gerai, nes jvertinami
pakilimai ir nuosmukiai.

Pagal duomeny tipg autoriai renkasi dieninius ir minutinius akcijy kainy duo-
menis. Duomeny daznumo tipo pasirinkimas dazniausiai priklauso nuo to, ar pavyksta
gauti duomenis. Kuo duomenys daznesni, tuo patikimesnis modelis. Taigi pagal mi-
nétus tyrimus objektyviausi modeliai yra sudaryti pagal minutés akcijy indekso kainy
duomenis.

Nors tyrimai, nagrinéjantis akcijy graza makroekonominiy rodikliy netikétu-
my aspektu ir yra sutinkami, taciau atlikta tyrimy analizé kelia nemazai klausimy, o
jzvalgos buty tokios:

- néra pakankamai iSplétota dideliy dazniy duomeny analizé, t. y. mokslinin-
kai tokiuose tyrimuose vis dar pasirenka tirti dienines akcijy grazas, todél vis dar tampa
neaisku, kaip greitai (minuciy tikslumu) nagrinéjama vertybiniy popieriy rinka prisi-
taiko prie makroekonominiy rodikliy netikétumuy;

- traksta tyrimy, nagrinéjanciy euro zonos akcijy rinka, o dazniausiai sutinka-
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mi tyrimai buvo atlikti JAV rinkai;

- néviename darbe nebuvo pastebéta, kad siekiant sukurti tikslesnius progno-
zavimo modelius, makroekonominiy rodikliy netikétumy reik§més buty suskaidytos j
jvairius scenarijus.

- vis dar naudojami tradiciniai akcijy grazy modeliavimo metodai, atsiribo-
jant nuo naujesniy ir inovatyviy masininio mokymosi metody;

- mokslininky darbuose trako geryjy modeliavimo praktiky taikymo, kai re-
miantis skirtingais metodais sukuriami daugiau nei keli modeliai ir véliau lyginami
tarpusavyje, taip siekiant rasti geriausia.

Batent dél iy nei$plétoty pozZiariy ir anks¢iau minéty teorijy naujumo jnaso j prak-

tikos vystyma manoma, kad $is tyrimas biity aktualus ir papildantis kitus pozitirius.

II. MAKROEKONOMINIU RODIKLIU NETIKETUMU POVEIKIO
AKCIJU GRAZAI MODELIAVIMO METODIKA

2.1 Makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai

tirti konceptualaus modelio formavimas

Apibendrinus ekonomikos teorijas ir empirinius tyrimus, susijusius su atskiry
veiksniy taikymu akcijy grazai aiskinti ir prognozuoti, sudarytas konceptualus teorinés
dalies makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai tirti modelis. Mo-
deliu siekiama nustatyti, kaip akcijy graza yra analizuojama, remiantis fundamentalia,
efektyvios rinkos hipotezés ir finansy elgsenos teorijy poziariais.

Tam, kad lengviau suprasti, kaip buvo formuotas tyrimo konceptualus modelis,

yra sudarytas akcijy graza nagrinéjanciy teorijy analizés paveikslas (zr. 7 pav.).
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AKciju graza analizuojancios teorijos

Fundamcmalif)s analizes Efektyvios rinkgs Finansy elgsenos teorija
teorja hipotezés teorija
Makroekonominé Silpnos formos ERH
analizé analize
Sektoriaus analizé Vidutiniskai stiprios
formos ERH analizé
Imones veiklos Imones situacijos o
analize analize Stiprios formos
ERH analize
Tikrosios vertés

jvertinimo analizé

Saltinis: sudaryta autoriaus.

7 pav. Akcijy graza analizuojandiy teorijy ir jy veiksniy santrauka

Siame tyrime buvo apsibrézta, kad akcijy graza veikia trijy teorijy veiksniai ir
reiskiniai. Pirmoji yra fundamentaliosios analizés teorija, jos kategorijos pagal analizés
kryptj yra pavaizduotos ,,i$ virSaus j apacig“ analizés metodo pozitriu. Antroji yra efek-
tyvios rinkos hipotezés teorija, kurios formos yra pavaizduotos eilés tvarka, kur viruje
lengvai empiriskai patikrinama, o apacioje — sudétingai. Tre¢ioji yra finansy elgsenos
teorija, kuriy analizés kryptis pagal sudétinguma ar analizés eiliskumg yra sunku i3-
skirti, dél to jos pavaizduotos, kaip vienodai svarbios. Juodai paryskintos tos analizés,
kurios pereina i tyrimo konceptualy modelj.

Toliau pateikiamas $io tyrimo sudarytas konceptualus teorinés dalies makroe-

konominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai tirti modelis (Zr. 8 pav.).
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| AKkciju graza analizuojancios teorijos I

Fundamcnlal?ps analizés Efektyvios rinlfps hipotezés Finansy elgsenos teorija
lCOﬂ]a lcon)a
Makroekonominé Vidutiniskai stiprios Psichologiniy
analizé formos ERH analizé vetksniy analizé
Makrockonominiai Makroekonominiat Trumpas latko :
rodikliat rodikliat intervalas e
\ Lukes¢iat
[ Makroekonominiy rodikliy netikétumai |
| AKciju graza I

Saltinis: sudaryta autoriaus.
8 pav. Konceptualus teorinés dalies makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio

akciju grazai tirti modelis

Disertacinio tyrimo autoriaus pozitrj j akciju grazos prognozavimga iliustruo-
ja 7 pav., parodantis, kokiomis teorijomis remiamasi, formuojant disertacinio tyrimo
modelj. Akcijy grazos prognozavimas pagrjstas fundamentalios analizés, ERH, finan-
sy elgsenos teorijomis. I$ fundamentalios analizés teorijos i§skirta makroekonominé
analizé, kuri apima makroekonominius rodiklius. I§ ERH i$skirta vidutiniskai stiprios
formos ERH, kuri apima makroekonominius rodiklius. Kadangi EHR tyrimais siekia-
ma nustatyti, kaip greitai (minuciy, valandos, dienos tikslumu) akcijy kainos ar gra-
zos prisitaiko prie naujos informacijos apie svarbius ekonominius jvykius pasirinktoje
rinkoje, tai kaip atskiras svarbus veiksnys isskirtas trumpas laiko intervalas. I$ finansy
elgsenos teorijos pabrézta psichologiniy veiksniy analizé, kuri apima sentimentus, o
$ie - lakescius.

Nagrinéjant fundamentaliy veiksniy poveikio akcijy grazai tyrimus 1.1 skyriuje
buvo pastebéta, kad mokslininkai dazniausiai tiria ménesines akcijy indeksy grazas.
Nors rodikliy poveikis nustatytas kaip statistiskai reik§mingas, taciau neretai akcijy in-

deksui per ménesio laikotarpj turi jtakos ir kiti nenagrinéjami rodikliai. Todél tampa
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aktualu istirti, kokj momentinj poveikj turi rodiklis akcijy grazai, kai jis pavie$inamas,
taip iSvengiant kity rodikliy akumuliuoto poveikio. Vienas i§ Sios teorijos ribotumy
yra ir tas, kad ji orientuota j makroekonominiy (ir ne tik) rodikliy faktiniy reik§miy
analize ir jy poveikj akcijy grazai, nejvertinant tuo metu rinkoje vyraujanciy lukesciy,
kurie taip pat galéty paveikti akcijy graza.

Tokie tyrimai, kurie nagrinéja momentinj, arba dieninj akcijy indeksy grazy
kintamuma, paprastai vadinami jvykiy tyrimais (1.2 skyrius). Siais tyrimais siekiama
nustatyti, kaip greitai (minuciy, valandos, dienos tikslumu) akcijy kainos prisitaiko
prie naujos informacijos apie svarbius makroekonominius jvykius pasirinktoje rinko-
je. Nors efektyvios rinkos hipotezés tyrimai ir nagrinéja akcijy graza per trumpesnj
laiko tarpg, skirtingai nei fundamentalioji analizé, ta¢iau nejvertina tuo metu rinkoje
vyraujanciy lukes¢iy (1.3 finansy elgsenos skyrius), kurie taip pat galéty paveikti akcijy
graza.

Tyrinéjant finansy elgsenos teorija ir jos tyrimus pamatyta, kad absoliuti dau-
guma tyrimy orientuoti j tekstiniy duomeny analize, kuriuose sukuriami sentimenty
rodikliai, su kuriais ir yra modeliuojama akcijy graza. Konkreciai su lakesciais susijusiy
tyrimy, atsizvelgiant j finansy elgsenos teorijg, kurie taip pat sietysi su makroekonomi-
niais rodikliais, nebuvo rasta.

Taigi makroekonominiai rodikliai, trumpas laiko intervalas ir likes¢iai formuo-
ja makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinj, kuris daro jtaka akcijy grazai. Tai
yra unikalus $io tyrimo autoriaus pozitris, kuris gali buti diskutuotinas. Verta pami-
néti, kad nagrinéjamuose darbuose makroekonominiy rodikliy netikétumai nebuvo
prilyginami reiskiniui, tad $io darbo autorius negali diskutuoti ir lyginti savo nuomo-
nés su kitais mokslininkais. Makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy
grazai modelio privalumas tas, kad jj formuojant atsizvelgiama j visus tris akcijy graza
lemiancius veiksnius. Tokia idéja leidzia iSvengti minéty teorijy tyrimy ribotumy ir

leidZia atsirasti diskusijai dél naujo jnaso vystant $ias teorijas ir praktika.
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2.2 Makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai
tirti tyrimo metodikos pagrindimas

2.2.1 Tyrimo hipoteziy formavimas ir pagrindimas

Siame tyrime yra suformuotos trys hipotezés:

H : Makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trum-
pa laiko tarpa, remiantis tradiciniais metodais.

H,: Makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trum-
pa laiko tarpg, remiantis masininio mokymosi metodais.

H,: Masininio mokymosi metodai, palyginus su tradiciniais metodais, leidzia
sukurti tikslesnius makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai pro-

gnozavimo modelius.

Pirmosios hipotezés suformavimo pagrindimas kyla i§ klausimo, ar apskritai
atlikus tyrimg tradiciniais metodais bus gaunami statistiskai patikimi modeliai, kuriais
biity galima prognozuoti pasirinkty akcijy indeksg. Sios hipotezés patvirtinimas ne-
inesty labai didelio indélio j ekonomikos moksla $ioje srityje, nes tokiy tyrimy jau yra
atlikta. Taciau tai praplésty panasiy tyrimy lauka euro zonos atveju.

Antrosios hipotezés suformavimo pagrindimas kyla i§ 1.4 atliktos tyrimy ana-
lizés metody ribotumy. Sioje tematikoje sukurti modeliai dazniausiai sudaromi tradi-
ciniais metodais, ta¢iau nebuvo pabandyta sukurti modeliy, remiantis masininio ir gi-
liojo mokymosi metodais. Jei §i hipotezé bty priimta, tai padéty praplésti naudojamy
metody laukg analizuojamai tematikai ir jne$ty naujoviy j $ig mokslo sritj.

Trecioji tyrimo hipotezé kilo nattiraliai i$ pirmyjy dviejy. Yra aisku, kad progno-
zavimo modeliy tikslumg (ypa¢ tradiciniy) galima i$matuoti, dél to kyla klausimas, ko-
kie metodai - tradiciniai ar masininio mokymosi yra tinkamesni ir geresni $iam darbui.
Toks palyginimas leisty objektyviai jvertinti, kiek skiriasi sukurty modeliy tikslumai ir
paklaidos. Tai yra originali $io tyrimo idéja ir nebuvo rasta niekur kitur. Jei hipotezé
buty patvirtinta, toks palyginimas paskatinty ir kitus panasios tematikos mokslininkus
pabandyti panaudoti masininio mokymosi metodus, siekiant geresniy ir objektyvesniy

rezultaty savo temai atlikti.

2.2.2 Tyrimo logika ir specifika

Tyrimui atlikti buvo pasirinktas EURO STOXX 50 akcijy indeksas. Grazos ana-
lizés ir modeliavimo laikotarpis 2008-01-30-2019-10-03 periodas, o indekso duomeny
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daznumas — minutés. Tokia tyrimo imtis buvo pasirinkta todél, kad tik nuo 2008-01-30
pradéta minutémis fiksuoti EURO STOXX 50 indekso kaina.

Duomenys buvo gauti i§ ,,Bloomberg® terminalo, jie pateikia $ig informacija:
indekso minutés atidarymo kaina, auksc¢iausia kaina, Zemiausia kaina ir uzdarymo kai-
na. Turint indekso minutés uzdarymo ir atidarymo kaing, galima apskai¢iuoti indekso
graza konkrecig minute, kuri ir yra modelio priklausomoji reik§mé ir kurig siekiama

prognozuoti. Indekso graza apskai¢iuojama taip (zr. 2 formule).

U -A
G =—_m "m %100 (2)
m A

m
Cia:
G_%-EURO STOXX 50 indekso graza konkrecig minute (m).

U, - EURO STOXX 50 indekso uzdarymo kaina konkrecig minute (m).
A, - EURO STOXX 50 indekso atidarymo kaina konkrecia minute (m).

Atkreiptinas démesys, kad Siame tyrime skai¢iuojama akumuliuota EURO
STOXX 50 graza per 45 minutes po makroekonominio rodiklio realizacijos momento.
Pavyzdziui, norint apskaic¢iuoti indekso graza po 10 minutés po paskelbimo momento,
i$ 9 minutés uzdarymo kainos reikia atimti 1 minutés atidarymo kaing ir dalinti i§ 1
minutés atidarymo kainos.

Specifiskai 45 minuciy ir ne didesnis intervalas buvo pasirinktas, siekiant i$-
vengti kity makroekonominiy rodikliy poveikio, kurie dar tik atsispindés akcijy gra-
zoje. Pavyzdziui, jei zZinoma, kad nedarbo lygio rodiklio realizacijos valanda yra 11:00,
o RBVP 12:00, tai norint i$vengti rinkos ,,nervingumo®, t. y. akcijy grazos kintamumo,
kuriai jtakg galéty daryti RBVP rodiklio reik§més spekuliacijos, tai skai¢iuojama graza
po nedarbo lygio rodiklio realizacijos yra iki 45 minuciy.

Tyrimui atlikti buvo pasirinkti visi prieinami euro zonos makroekonominiai ro-
dikliai, kuriuos buvo galima rasti ,Bloomberg® terminale. Siekiant atlikti tolimesnius
veiksmus, $ie rodikliai turéjo turéti faktines ir prognozines reik§mes, tad galiausiai ro-
dikliy skaicius yra 26 (Zr. 30 lent.).

Makroekonominiy rodikliy faktinés reik§més $iame tyrime yra realizacijos
metu pateiktos / publikuotos reiksmés. Rodiklio paskelbimo momentai Zinomi i$ anks-
to, ir yra grafikai, kuriais remiantis galima Zinoti tikslig dieng ir valandg, kai rodiklio

faktiné reikémé bus anonsuojama. Faktinés rodikliy reik§més buvo gautos i$ ,,Bloom-
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berg“ terminalo, kurio $altinis yra ,,Eurostato“ duomeny bazé.

Makroekonominiy rodikliy prognozinés reik§meés $iame tyrime yra mediana
tarp prognozuojanciy bendroviy pateikty rodiklio reik§miy. Prognozuojancios ben-
drovés yra bankai, investicinés bendrovés, ribotos rizikos fondai ir kt. Pavyzdziui, pro-
gnozine rodiklio RBVP ketv. / ketv. reik§me 2018-12-07 realizacijos dienai prognozavo
41 bendrové, tarp kuriy buvo tokios jmonés, kaip ,Nord LB, ,BNP Paribas®, ,Bar-
clays®, ,,Capital Economics®, ,Commerzbank®, ,,Credit Suisse Group', ,Dankse Bank,
»HSBC Bank® ir dar daug kity. Tyrimo autorius pastebéjo, kad bendrovés ir jy skaicius
yra nuolat kintantys, ta¢iau dazniausiai rodiklio prognozine pateikia maziausiai 5 jmo-
nés, o maksimaliai net 41. Pagal kokius kriterijus yra pasirenkamos bendrovés ir pagal
kokig metodika jos skai¢iuoja prognozines reik§mes, autoriui néra Zinoma. Progno-
zinés rodikliy reik§més buvo gautos i$ ,,Bloomberg®, kuris, autoriaus manymu, pats ir

inicijuoja $ias apklausas.

30 lentelé. Makroekonominiai rodikliai ir jy suskirstymas

Rodiklio pavadinimas angliskai [Rodiklio pavadinimas lietuvigkai [Reiksmiy kiekis
PAGRINDINIAI RODIKLIAI
Gross Fixed Capital Formation (swda, goq%) [Bendrojo pagrindinio kapitalo formavimo (ketv./ketv.) 57
Household Consumption (swda, qoq%) Namy tikiy vartojimo (ketv./ketv.) 58
Real GDP (swda, yoy%) Realaus bendrojo vidaus produkto (m./m.) 121
Real GDP (swda, qog%) Realaus bendrojo vidaus produkto (ketv./ketv.) 121
Unemployment Rate (%) Nedarbo lygio 141
Trade Balance (€ mn, sa) Prekybos balanso (m./m.) 126
SEKTORINIAI RODIKLIAI
PPI Finished Goods (yoy %) Gamintojy kainy indekso (m./m.) 141
Producer Price Index (mom %) Gamintojy kainy indekso (mén./mén.) 141
Retail Sales (yoy %, sa) Mazmeniniy pardavimy indekso (m./m.) 141
Industrial Production (yoy %) Pramonés produkcijos (m./m.) 140)
Industrial Production (mom %) Pramonés produkcijos (mén./mén.) 140
RINKOS NUOTAIKU IR LUKESCIU RODIKLIAI
EC Industrial Confidence Index Pramonés pasitikéjimo indekso 141
EC Services Confidence Index Paslaugy pasitikéjimo indekso 141
Markit Euro Area Composite PMI (sa) Sudétinis pirkimy vadybininky indekso 34
Markit Euro Area Manufacturing PMI (sa) Gamybos pirkimy vadybininky indekso 34
Markit Euro Area Services PMI (sa) Paslaugy pirkimy vadybininky indekso 34
EC Economic Sentiment Index Ekonominiy nuotaiky indekso 249
EC Euro-Area Business Climate Index Verslo klimato kaitos 141
Consumer Confidence Index Vartotojy pasitikéjimo indekso 141
Sentix Investor Confidence Index "Sentix" investuotojy pasitikéjimo indekso 136
VARTOTOJU KAINU INDEKSO RODIKLIAI
Consumer Price Index (yoy %) Vartotojy kainy indekso (m./m.) 140
Consumer Price Index (mom %) Vartotojy kainy indekso (mén./mén.) 138
CPI Estimate (yoy %) Preliminariy duomeny vartotojy kainy indekso (m./m.) 141
Vartotojy kainy indekso (m./m.) iskyrus energija, maista,
CPIex-Food & Energy (yoy %) alkoholj ir tabaka (m./m.) 217
PINIGU RINKOS RODIKLIAI
ECB Main Refinancing Rate (%) Paliikany normos 121
M3 Money Supply (yoy %) Pinigy pasitilos (m./m.) 140
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip matoma i$ lentelés, makroekonominiai rodikliai pagal pobudj yra suskirs-
tyti j kategorijas. Kiekvienam rodikliui, kiekvieng kartg jam pasirodzius, yra apskai-
¢iuojamas netikétumo rodiklis (zr. 1 formule). Sis rodiklis yra naudojamas rysiui su
EURO STOXX 50 grazoms tirti ir modeliams sudaryti.

Kiekvienam makroekonominiam rodikliui, apskai¢iavus netikétumo rodiklj
kiekvienam jvykiui, duomenys buvo perkelti j ,,Jupyter Notebook“ platformg tolesnei

duomeny analizei ir modeliavimui. Pastaroji susideda i$ $iy etapy (zr. 9 pav.).

[ I tyrimo etapas ][>[ II tyrimo etapas ]E>[ III tyrimo etapas ]
< L < < >

Daugialypes regresiju ( Likusiy modeliu
modeliy sudarymo patikrinimas dél
klausimas ARCH efekty.

Duomeny paruosimo
analizei ir
modeliavimui darbai

GARCH modeliy
Q sudarymas
Koreliaciniy matricy G
sukirimas
/' MM modeliy
H, sudarymas ir

palyginimas su
/ tradiciniais modeliais

H;

<

Gauty modeliy tikslumy
ir EURO STOXX 50
grazy sary$io analizé

laiko eilutéje

Paprastujy regresiniy
modeliy sukiirimas

Mode! mas
pag

Atrinkty regresiniy

Daugialypés regresijos
modeliu prielaidu
tikrinimas

modeliy prielaidu
tikrinimas

Saltinis: Sudaryta autoriaus.

9 pav. Tyrimo etapai

Pirmojo tyrimo etapo paaiskinimai:

1. Duomeny paruosimo analizei ir modeliavimui darbai.

a) Importuojamos bibliotekos, kurios reikalingos duomeny analizei, vaizdavi-
mui ir modeliavimui. (,Numpy*, ,,Pandas®, ,,Matplotlib®, ,,Scikit-learn® ir pan.)

b) Atliekami duomeny paruo$imo analizei darbai: koreguojami duomeny for-

matai, naikinamos tuscios eilutés, stulpeliai, langeliai ir t. t.
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¢) Apskai¢iuojamos indekso grazos kiekvienai minutei ir basimoms akumu-
liuotoms 45 minutéms (7r. 4 formule). Tokiu budu bus galima nustatyti, kokia jvykio
minute makroekonominis netikétumo rodiklis ir indekso graza turi didziausig rysj, ir
su $ia minute atlikti tolimesnius modeliavimo veiksmus.

d) Apskaic¢iuojamos makroekonominiy rodikliy netikétumo reiksmeés.

e) Makroekonominiy rodikliy netikétumo reik§més sujungiamos su indeksy
grazomis pagal data, taip siekiant gauti vieng duomeny rinkinj.

2. Koreliaciniy matricy sukiirimas.

Atlikus auks¢iau aprasytus penkis veiksmus, toliau sukuriama koreliaciné ma-
trica tarp kiekvieno makroekonominio rodiklio netikétumo ir EURO STOXX 50 in-
dekso grazos nuo 1 iki 45 minutés po makroekonominio rodiklio pasirodymo vie$u-
moje laiko. Koreliacinés matricos sudaromos skirtingais scenarijais:

a) su visomis makroekonominio netikétumo rodiklio reik§meémis;

b) kai makroekonominio netikétumo rodiklio reik§més > 0;

¢) kai makroekonominio netikétumo rodiklis reiksmés >= 0;

d) kai makroekonominio netikétumo rodiklis reiksmés < 0;

e)kai makroekonominio netikétumo rodiklis reik§meés <= 0.

Tokiu i§skaidymu siekiama gauti kuo labiau i§gryninta ir atfiltruotg koreliaci-
ne matricg, su kuria véliau bus galima sukurti patikimesnius ir tikslesnius regresinius
modelius.

Pirsono koreliacijos koeficiento apskai¢iavimo formulé su paaiskinimu patei-
kiama 3 formuléje:

po D0 (g

Kuo didesné gauta reik§mé, tuo didesné tarpusavio priklausomybé tarp dviejy
kintamyjy. Gauta koreliacijos koeficientg galima vertinti taip:

» 0,00 < |r| <0,19 labai silpnas rysys;

» 0,20 < |r| < 0,39 silpnas rysys;

» 0,40 < |r| < 0,69 vidutinis rysys;

» 0,70 < |r| < 0,89 stiprus rysys;

» 0,90 < |r| < 1,00 labai stiprus rysys

Koreliacija gali bati ir neigiama, tokiu atveju sakoma, kad yra neigiama korelia-

cija, t. y. vienam rodikliui didéjant, kitas mazéja.
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3. Paprastujy regresiniy modeliy sukirimas.
Toliau koreliacinéje matricoje yra atrenkama auksciausig koreliacijg turinti

minuté (auk$c¢iausia teigiama arba neigiama) ir su $ia minute konkred¢iam makroe-
konominiam rodikliui sudaromas statistinis tiesinis regresijos modelis. I$ viso Siame
zingsnyje kiekvienam makroekonominiam rodikliui gaunami 5 skirtingi regresiniai
modeliai pagal 2 zingsnyje aprasytus netikétumo scenarijus.

4. Modeliy atrinkimas pagal kriterijus.

2.3 skyriuje bus apraSomi regresijos modeliy atrinkimo ir tikrinimo etapai. Re-
miantis skyriuje i$analizuota informacija, tolesniam etapui atrenkami tik tie sukurti
regresiniai modeliai, kuriy:

a) R = 20;

b) makroekonominio rodiklio p-reik§mé < 0,05;

¢) jvykiy skaicius > 20.

Sie minimalis reikalavimai modeliams atrinkti buvo sudaryti, siekiant paimti
tik tuos modelius, kurie baty statistiskai patikimi, kuriy jvykiy skai¢ius buty bent 20
karty per 12 mety, o tai reigkia, kad jau yra jvykiy istorija ir jvykis buvo ne vienkarti-
nis. Determinacijos koeficiento reik§mé buvo pasirinkta tokia todél, kad bent kazkiek
zenkliai sukurtu modeliu biity galima paaiskinti akcijos graza, ir, autoriaus manymu,
20 procenty yra ta minimali riba.

5. Atrinkty regresiniy modeliy prielaidy tikrinimas.

Toliau tikrinama, ar like modeliai tenkina regresinés analizés prielaidas. Sios
prielaidos bus aprasytos 2.3 skyriuje. | tolimesnius etapus papuola tik tie modeliai, ku-
rie tenkina visas regresijos analizés prielaidas. Jei modelis netenkina regresijos analizés
prielaidy, tada yra bandoma sukurti modelius pagal antrg didziausig determinacijos
reik§me ir zitirima, ar modelis atitinka pirmojo etapo prielaidas. Jei atitinka, tada $is
modelis toliau testuojamas, ar atitinka regresijos analizés prielaidas.

Antrojo tyrimo etapo paai$kinimai:

Siame etape keliamas klausimas, ar po pirmojo etapo likusius modelius galima
iSplesti, jtraukiant daugiau makroekonominiy rodikliy, taip gaunant daugialypius
regresijos modelius. Siekiant tai patikrinti, visy pirma reikia, kad makroekonominiy
rodikliy publikavimo data sutapty. Tada modeliai tikrinami pagal kriterijus (I etapo,
4 zingsnis) ir ar tenkina regresijos prielaidas (I etapas, 5 zingsnis). | tolimesnj etapa
papuola tik tie modeliai, kurie tenkina minétus reikalavimus.

Treciojo tyrimo etapo paaiskinimai:
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I paskutinj tyrimo etapa papuola visi paprastieji regresijos modeliai po pirmojo
etapo ir visi daugialypiai regresijos modeliai po antrojo etapo. Treciojo etapo pirmajame
zingsnyje tikrinamos regresijos modeliy paklaidos, ar yra ARCH efekty. Jei ARCH
efekty yra, tada sudaromi GARCH modeliai. Toliau pagal tokius pac¢ius duomeny
scenarijus, kaip kad buvo sudaromi regresijos ir GARCH modeliai, yra sudaromi
masininio mokymosi modeliai. Tada tiek tradiciniy, tiek masininio mokymosi modeliy
rezultatai lyginami tarpusavyje, ir Ziarima, koks modelis geriausiai paaiskina akcijy
graza. Taip pat 10 ir 11 priede galima pamatyti vieno rodiklio kodo pavyzdj, kaip buvo
atliekami visi duomeny tvarkymo ir modeliavimo darbai iki tre¢iojo etapo paskutinio
zingsnio. Treciojo etapo pabaigoje atliekama grazos ir dviejy determinacijos koeficien-
ty (geriausio tradicinio ir geriausio ML) sary$io analizé, siekiant jzvelgti ir i$skirti tam
tikras tendencijas ir uzdarbio galimybes.

Trediajame etape yra patikrinamos tyrimo hipotezés.

Pirmosios hipotezés patikrinimo kriterijus. Kadangi turime 26 makroekono-
minius rodiklius, o pirminiai regresijos modeliai sudaromi pagal 5 jvairius scenarijus,
tai i$ viso regresijos modeliy bus sudaryta 130 (neskaitant daugianarés regresijos ir
GARCH modeliy). Todél bus laikoma, kad pirmoji hipotezé apie tai, kad makroekono-
miniy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trumpg laiko tarpg, remian-
tis tradiciniais metodais, yra priimta, jei daugiau nei pusé ty modeliy bus statistiskai
patikimi ir reik§mingi. Jei statistiskai patikimy modeliy nebus né vieno, hipoteze at-
mesime. Jei statisti$kai patikimy modeliy bus sudaryta maziau nei pusé nuo bendro
skaiciaus, bet daugiau uz nulj, - hipotezé bus dalinai priimta.

Antrosios hipotezés patikrinimo Kkriterijus. Antroji tyrimo hipotezé (makro-
ekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trumpa laiko tarps,
remiantis masininio mokymosi metodais) baty priimta, jei sudarius masininio moky-
mosi modelius tiems patiems duomeny rinkiniams, kaip ir gavus statistiSkai patikimus
modelius, remiantis tradiciniais metodais, jy tikslumy ir paklaidy jveréiai baty panasas
j tradiciniais metodais sukurty modeliy. Hipotezé bty atmesta, jei modeliy tikslumy ir
paklaidy jver¢iai buty blogesni, nei kad tradiciniais metodais sukurty modeliy.

Treciosios hipotezés patikrinimo kriterijus. Trecioji tyrimo hipotezé (masini-
nio mokymosi metodai, palyginus su tradiciniais metodais, leidzia sukurti tikslesnius
makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai prognozavimo mode-
lius) stipriai siejasi su antrgja. Jei nustatoma, kad masininio mokymosi modeliy tikslu-

my ir paklaidy jverciai yra Zenkliai geresni (n-karty), tokiu atveju hipotezé bus priimta,
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o kitu atveju — atmesta.

Apibendrinant poskyrio informacijg akcentuojama, kad buvo sudaryta mode-
liavimo metodika, apimanti tris duomeny analizés ir modeliavimo etapus. Pirmajame
etape atliekami paruosimo duomeny analizei ir modeliavimo darbai, paprastyjy re-
gresijy modeliy sukiarimas ir jy atranka pagal kriterijus ir prielaidas. Antrajame etape
keliamas klausimas, ar po pirmojo etapo likusius modelius galima i§plésti, jtraukiant
daugiau makroekonominiy rodikliy, taip gaunant daugialypius regresijos modelius ir
po to juos patikrinant pagal I etapo 4 ir 5 zingsniy kriterijus ir prielaidas. | treciaji
tyrimo etapa papuola visi paprastieji regresijos modeliai po pirmojo etapo ir visi daugi-
alypiai regresijos modeliai po antrojo etapo, kurie tenkina visus kriterijus ir prielaidas.
Siame etape tikrinamos regresijos modeliy paklaidos, ieskant ARCH efekty, ir, jei jy
yra, sudaromi GARCH modeliai. Tada sudaromi masininio mokymosi modeliai. Po
to lyginami visy modeliy tikslumo jverdiai ir Zitirima, kuris tiksliausiai paaiskina ak-
cijy graza pagal netikétumo scenarijus. Galiausiai tyrimo pabaigoje atliekama grazos
ir determinacijos koeficienty sarys$io analizé laiko eilutéje, siekiant jzvelgti tam tikras

tendencijas ir uzdarbio galimybes.

2.3 Tradiciniy metody sudarymo ypatumai

1.4 skyriuje buvo i$analizuoti jvairis tyrimai, kurie analizuoja makroekonomi-
niy rodikliy netikétumy poveikj akcijy grazoms ir kainai. Remiantis 29 lentele daz-
niausiai yra naudojama regresijos analizé ir ARIMA-GARCH metodai akcijy grazy
poky¢iams modeliuoti. Sie tradiciniai metodai bus naudojami ir $io tyrimo mokslinei
problemai spresti.

Regresiné analizé naudojama tirti vieno kintamojo priklausomybe nuo vieno ar
keliy kintamuyjy ir prognozuoti vélesnes vidutines kintamyjy reik§mes. Formali regre-

sijos modelio lygtis yra tokia (Zr. 4 formule).

Y=b,+b, X+ b, Z+b,W+e; (4)
IS ¢ia:
Y vadinamas priklausomu (arba regresuojamu) kintamuoju;
b,b,,b,,b,— modelio koeficientai;
X, Z, W - aiskinamieji kintamieji;
e — liekamoji paklaida.
Si Iygtis naudojama tiek kiekybiniams, tiek ir kokybiniams tyrimams atlikti. Koefi-
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cienty Zenklai nurodo, ar regresoriams didéjant priklausomas kintamasis Y didés, ar mazés:

Ka tas didéjimas ar mazéjimas reigkia, priklauso nuo kintamuyjy prasmeés ir ko-
davimo. Koeficientas b, rodo, kokia yra Y reiksmé, kai kintamieji X, Z, W néra tiriami.
O koeficientai b ,, rodo, kiek pasikeis Y reik§mé, vienu vienetu padidéjus X, Z, W ir
fiksavus visy kity kintamyjy reik§mes. Regresijos modeliy pavyzdziai yra pateikiami

31 lenteléje.

31 lentelé. Regresijos modeliy pavyzdziai i§ paminéty tyrimy

Metai | Auntoriai Modelie pavyzdys
2019 Tetteh ].E., Adenutsi D.E., SMR, = By + B,SMR,_, + B,CPI, + B;TBILL, + B, EXR, + BsRGDB,
Amoah A. + Bs0IL; + B LSE; + B POLy + piy
2019 Erol A.F., Aytekin S. Yarerioo = Bo + Fi¥owr + BaXenr + BaXoop + BaXipr + BsXepr + 1t
2019 Celebi K., Honig M. nn=fg+HMF_ + BMF o+ BeMF + £
2018 Hashim S.L.M., Mohammad | KLCI = a + §,IP + §.ER + B, M5 + R + =
H.R., Rosly A.M.
2018 Alexiou C., Vogi 5. —
It T YOpIZIS Ry = Bogi + Z Buik Sk + Z Bl T i
Tagvi A.
2015 | Chen],LiwY,Lu.L,Tang |p . p, . i
—_ = a;+ B = Si¢ +Z.gj ‘sj: + &
Y. Piz.ll‘ e
J#
2014 Miao H., Ramchander S., = i
Zumwalt J.K. ipe,, =c¢ +z '5'i+5‘4ﬁz|. + Z o SAie, + g,
i=1 i=1

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

Priklausomai nuo tyrimo paskirties, regresijos modeliy gali bati jvairiy, jtrau-
kiant daugiau kintamyjy. Pavadinimai taip pat skiriasi, nes priklausomai nuo tyrimo
autoriaus ir paskirties siekiama kintamuosius pavadinti taip, kad atitikty tyrimo logika.

Pirmi keturi pateikti tyrimy modeliai apima 1.1 skyriuje nagrinétus mokslinius
straipsnius. Cia i§vardinti tiriami makroekonominiai rodikliai. Pirmame pavyzdyje ga-
lima pastebéti, kad mokslininkai j lygtj jtrauké akcijy indekso praeities reik§meés kin-
tamajj.

Paskutiniai trys tyrimy modeliy pavyzdziai apima 1.3 skyriuje nagrinétus moks-
linius straipsnius. Cia matoma, kad j lygtj jtraukiami kiek kitokie kintamieji, tarp kuriy
yra i$vestinis netikétumy rodiklis

Siekiant sudaryti regresijos modelius, kurie atvaizduoti 31 lenteléje, reikalinga
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atlikti duomeny atitikties analize regresijos modeliui sudaryti.

1. Priklausomas kintamasis yra normaliai pasiskirstes.

Kad tai patikrinti, yra naudojamos standartizuotos liekamosios paklaidos. Daz-
niausiai braizoma histograma, kuri lyginama su normalaus skirstymo kreive, ir skirtu-
mas tarp jy turi buti kuo mazesnis. Papildomai gali bati nubraizomas standartizuoty
lieckamuyjy paklaidy ir normaliojo atsitiktinio skirstinio santykiniy procenty dazniy
grafikas. Kuo tagkai ar¢iau nubréztos tiesés, tuo duomenys normalesni. Treciasis budas,
kuris parodo, ar Y normaliai pasiskirstes, yra Sapiro-Vilko testo apskai¢iavimas. Testo
p reikémé > 0,05 rodo, kad standartizuotosios paklaidos yra normalios.

2. Skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos (e) neturi koreliuoti.

Tam, kad tai patikrinti, apskai¢iuojama Durbino-Vatsono statistika. Si statistika
parodo, ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos koreliuoja (ar yra autokoreliaci-
ja). Jeigu Durbino-Vatsono statistiné reik§émé yra tarp 1,5 ir 2,5, tai paprastai reiskia
autokoreliacijos nebuvima.

3. Regresoriai neturi stipriai koreliuoti (néra multikolinearis).

Norint patikrinti, ar regresoriai tarpusavyje koreliuoja, apskaic¢iuojamas disper-
sijos mazéjimo daugiklis. VIF skai¢iuojamas kiekvienam regresoriui. Multikolinearu-
mo problema kyla, kai VIF reik§mé yra daugiau uz 4. Jei VIF didesnis uz 4, tada kinta-
majj galima pagalinti ir atlikti skai¢iavima i$ naujo.

4. Duomenyse neturi bati iSskirciy.

I$skirtis - tai tokia Y, X, Z arba W reik§mé, kuri stipriai skiriasi nuo kity stebéji-
my. Modelis, sudarytas su i§skirtimis, néra patikimas. Norint patikrinti, ar duomenyse
yra i$skirciy, skai¢iuojamas Kuko matas. Kuko matas skai¢iuojamas kiekvienam regre-
soriy rinkiniui. Jeigu imties didumas n, tai ir Kuko maty bus n. Jeigu bent vieno kuko
mato n reik§meé virsija 1, tai laikoma, kad duomenyse yra isskiréiy.

5. Duomenys turi biiti homoskedastiski.

Tikrinama, kad liekamyjy paklaidy dispersija nepriklausyty nuo regresoriy X,
Z, W reik§miy. Jeigu taip néra, tai laikoma, kad iskilo heteroskedastiskumo problema.
Prakti$kai heteroskedastiskumas pasireiskia tuo, kad vienoms regresoriy reik§méms
priklausomas kintamasis Y jgyja labai skirtingas reikSmes, o kitoms - ne. Siekiant tai
patikrinti, skai¢iuojamas Breu$o-Pagano (Breusch-Pagan) testas. Jei testo p reikémé >
0,05, tai duomenys yra homoskedastiski (néra heteroskedastiskumo).

Patikrine, ar duomenys yra tinkami sudaryti regresijos modelj, toliau sudaro-

mas pats modelis. Regresinj modelj paprastai apraso $ie rodikliai:
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1. Determinacijos koeficientas (R?). Tai svarbiausias modelio tikslumg nusa-
kantis rodiklis, kuris privalomas visuose regresijos modeliy aprasymuose. R* interpre-
tacija gali buti ir tokia — kiek procenty Y elgesio paaiskina kintamyjy X, Z, W elgesys.
Determinacijos koeficientas jgyja reik$émes tarp 0 ir 1. Kuo koeficiento reiksmé dides-
né, tuo modelis patikimesnis.

2. T - (Stjudento) testai atskiriems regresoriams. Jie padeda nuspresti, ar
kintamasis yra statistiSkai reik§mingas, ar ne. Jeigu regresoriaus p reiksmé < 0,05, tai
laikome, kad kintamasis yra statisti$kai reikSmingas ir dazniausiai (jei néra multikoli-
nearumo) jj modelyje paliekame. Jeigu regresoriaus p reik§mé > 0,05, tai kintamasis yra
statisti$kai nereik§émingas ir modelyje jis paliekamas tik ypatingais atvejais.

Vidutiné kvadratiné paklaida. Sis dydis matuoja klaidy kvadratinj vidurkj tarp
faktiniy ir prognozuojamy reik$miy. Kuo jis mazesnis, tuo gautas modelis yra tikslesnis

ir geresnis (Zr. 5 formule).

MSE = % (YY) (5)

i i

S ¢l

—
o

Y - priklausomojo kintamojo faktiné reik§mé;
Y-

n - prognozuojamy reik§miy skaicius.

priklausomojo kintamojo prognozuojama reik§mé;

Kitas daznai sutinkamas netikétumy poveikio akcijy grazai modeliuoti metodas
yra autoregresinis integruotas slankiojo vidurkio (ARIMA) modelis. Modelio tikslas
yra numatyti bisimus vertybiniy popieriy pokycius, tiriant serijos verciy skirtumus.

ARIMA modelj galima suprasti ir apibadinant kiekvieng jo komponentg taip:

o Autoregresija (AR) rei$kia modelj, kuris rodo kintantj kintamaji, kuris regre-
suoja pagal savo atsilikusig arba ankstesne reiksme.

« Integruota (I) reiSkia neapdoroty stebéjimy diferenciacija.

o Slankusis vidurkis (MA) apima priklausomybe tarp stebéjimo ir likutinés
paklaidos i$ slankiojo vidurkio modelio, taikomo atsilikusiems stebéjimams.

Kiekvienas komponentas veikia kaip parametras su standartine zyme. ARIMA
modeliuose standartinis Zyméjimas biity ARIMA su p, d ir q, kur sveikos skaiciaus
reik§meés pakei¢ia parametrus, kad nurodyty naudojamo ARIMA modelio tip3.

Kaip rodo teoriné analizé, mokslininkai AR(I)MA modelj sujungia su (G)
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ARCH modeliu, taip siekdami tiksliau apskaiciuoti akcijy kainy ar grazy poky¢ius.
Autoregresinis salyginis heteroskedastiskumo (ARCH) statistinis metodas naudojamas
analizuoti ir prognozuoti laiko eilu¢iy kintamuma. I§ esmés ARCH modeliavimas pa-
rodo, kad akcijy rinky aukstas kintamumas yra pasekmé prie$ tai buvusiy dideliy kin-
tamumuy, ir atvirk§¢iai: mazas kintamumas yra veikiamas ankstesniy prie$ tai buvusiy
kintamumy. Praktiskai tai rei$kia, kad kintamumas (arba dispersija) linksta j klasterius:
didelio kintamumo, mazo kintamumo. Toks sugrupavimas yra ypa¢ patogus investuo-
tojams jsivertinant rizika, ar jsigyti ir / arba laikyti tam tikras turto klases pasirinktu
laikotarpiu.

ARCH koncepcijg 1980 m. sukiiré ekonomistas Robert F. Engle, kurio metodas
labai greitai i$populiaréjo. Metodas buvo sukurtas, siekiant pagerinti jau nusistovéju-
sius ekonometrinius modelius su pastovaus kintamumo konstantos prielaida, pakei-
¢iant jg salygine. Mokslininkas pamaté, kad praeities VP kainos (istorija) daro jtaka
biisimoms VP kainoms, kas ir paaigkina autoregresyvumo dalj modelyje. O salyginé
heteroskedastiskumo dalis ARCH modelyje nurodo fakta, kad finansy rinky kintamu-
mas néra pastovus — nesvarbu, ar tai VP kainos, ar nafta, valiuty kursai, BVP ir kt., -
visi jie susiduria su didesniais ar mazesniais kintamumais per skirtingus laikotarpius.

Taigi ARCH modelis apriipino ekonomistus nauju pozitiriu, i$spresdamas pas-
tovaus kintamumo prielaida. Be to, $is modelis ne tik atpazjsta kintamumo klasterius,
bet ir gali prognozuoti tam tiktus rinkos ,,$okus®. Pavyzdziui, 2003-2007 m. ,S&P 500
indekso kainos kintamumas buvo nejprastai mazas, o 2008 pries pat rinkos korekei-
ja pasieké rekordinj lygj. Standartiniu nuokrypiu gristiems modeliams §j kintamumag
baty sunku nustatyti, ta¢iau ARCH modelis tai parodo ir gerai veikia, naudojant auksto
daznio duomenis.

Siai dienai ARCH modeliy atmainy yra daug, ta¢iau populiariausi yra GARCH,
EGARCH. Siuose modeliuose svoris ir sglygiskumas ir modifikuojamas, kad biity pa-
siekti tikslesni prognozavimo intervalai. Pavyzdziui, eksponentinis (E) GARCH me-
todas suteikia didesnj svorj neigiamai grazai duomeny serijoje, nes jrodyta, kad jos
sukuria daugiau nepastovumo. Kitaip tariant, grazos kintamumas padidéja labiau po
didelio grazos kritimo nei kad po didelio pakilimo.

Toliau pateikiama ARIMA ir GARCH sarysio metodologija (zr. 6 formule).

)A/t:6+ziil @iytfi-’_zjq:l ej € e (6)

t
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I§ dia:

0 - konstanta;

@ - autoregresijos koeficientas;

0 - j(tasis) slankiojo vidurkio koeficientas;
¢, — paklaida;

t — laiko momentas;

p - autoregresijos eilé;

q - slankiyjy vidurkiy eilé.

Zaliai pazyméta vieta yra interpretuojama, kaip ARIMA modelis, o ¢,- GARCH

modelis, kuris i$reiskiamas taip (zr. 7 formule).

&=z, \/07 (7)
I cia:
z, - baltasis triukSmas. Vidurkis lygus 0, o dispersija lygi 1.

o standartinis nuokrypis, kuris gaunamas taip (zr. 8 formule).
03:50+Z£1/3j o 43! a €l (8)
IS ¢ia:
s, ir a— konstantos;
€ — autoregresinio salyginio heteroskedastiskumo procesas su parametrais q ir p.

Norint patikrinti, ar sekos neatitinka baltojo triuk§mo, braizomi autokoreliaci-
jos ir dalinés autokoreliacijos grafikai. Baltasis triuk$mas yra tada, kai:

o Autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos funkcijy reik§més yra artimos
nuliui ir né viena i§ linijy nevirsija nurodyty intervalo riby, net jei paklaidos sudvigu-
binamos.

« Boxo Ljung'o testo kriterijus yra statistiSkai nereikémingas visoms reiks-

méms. Sis testas apskaic¢iuojamas taip (zr. 9 formule).
P
Q=n(n+2) 3" L (9)

I8 dia:
n - stebéjimy skaicius;

p, — autokoreliacijos koeficientas i Zingsnyje;
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h - vélavimo periody skaicius.

Jeigu apskaiciuota Q reik§mé kiekviename postimyje yra mazesné uz kritiné
teorine x*(chi) skirstinio reik$me, tai laikoma, kad paklaidos nekoreliuoja.

Apibendrinant poskyrj galima akcentuoti, kad regresijos analizé susideda i§
kintamuyjy preliminaraus tinkamumo tyrimo (duomeny atitikties analizé) ir modelio
tinkamumo tyrimo (regresijos modelj aprasantys rodikliai). Patikimam regresijos mo-
deliui R? turéty buti daugiau uz 0,2. Stjudento testas atskiriems regresoriams mazesnis
nei 0,05. Jei sudaromas daugialypis regresijos modelis, tai VIF reik§mé turi buti ma-
zesné nei 4. Kuko mato isskirtis — ne daugiau nei Norint patikrinti liekamyjy paklai-
dy normaluma, braizoma histograma, P-P grafikas arba apskaic¢iuojamas Sapiro-Vilko
testas, kurio reik§meé turi bati daugiau nei 0,05. Norint patikrinti, ar duomenys yra
homoskedastiski, apskai¢iuojamas Breuso - Pagano testas. Jo reik§mé turi bati daugiau
nei 0,05. Vertinant modelio paklaidas paskutiniame etape, skai¢iuojama vidutiné kva-
dratiné paklaida. Tuo tarpu kitas tradicinis metodas, norint analizuoti akcijy pokyc¢ius
per trumpa laiko tarpa, yra kombinuotas ARIMA-GARCH metodas. Norint patikrinti,
ar sudarytas ARIMA modelis ($iame tyrime tiesiné ir daugialypé regresija) turi ARCH

efekty, daromi autokoreliacijos, dalinés autokoreliacijos ir Box Ljung testai.

2.4 Dirbtinio intelekto taikymas modelinojant akcijy graza

Ankstesniuose skyriuose buvo ianalizuotos ir pateiktos placiai mokslinéje li-
teratiiroje apraSomos akcijy kainas, graza, jos pokyc¢ius aiskinancios teorijos ir tradici-
nés modeliavimo metodikos. Siame skyriuje démesys sutelkiamas j dirbtinio intelekto
teorijg ir metodus, kuriais remiantis galima analizuoti ir modeliuoti akcijy graza. Sie
dirbtinio intelekto metodai bus naudojami ir $io tyrimo mokslinei problemai spresti,
tuo jne$ant naujove j nagrinéjamos tematikos tyrimus.

Pagal LR ekonomikos ir inovacijy ministerijos dirbtinio intelekto strategijos do-
kumentg dirbtinis intelektas - tai sistemos, kurios pasizymi protingu ir sumaniu elge-
siu, analizuodamos savo aplinka ir darydamos gana savarankiskus sprendimus tikslui
pasiekti. Dirbtinio intelekto sistemos gali buti grindziamos vien tik programine jranga
ir veikti virtualiajame pasaulyje (pvz., balso sintezatoriai, vaizdo analizés programiné
jranga, paieskos sistemos, kalbos ir veido atpazinimo sistemos) arba gali bati integruo-
tos techninéje jrangoje (pvz., pazangiuose robotuose, savaeigése transporto priemoné-
se, bepilociuose orlaiviuose ar daikty interneto objektuose).

Anot Crevier (1993) ir Clark (2015), dirbtinis intelektas, kaip atskira discipli-
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na, atsirado 1955 m., ir i$gyveno keletg optimizmo, nusivylimo ir finansavimo stokos
(Zinoma kaip ,,dirbtinio intelekto ziema“) bangy. Ta¢iau bégant laikui ir tobuléjant
technologijoms (kompiuteriy atsiradimas ir jy skai¢iavimo galios didéjimas, interne-
tas, debesy technologijos, programinés jrangos, skirtos masininiam mokymuisi, plétra,
duomeny kiekis ir pan.), susidoméjimas dirbtiniu intelektu ir jo tyrimy finansavimas
sugrizo.

Pagal Nwankpa, [jomah, Gachagan, Marshall (2018) dirbtinis intelektas gali
bati skaidomas j masininio mokymosi ir giliojo mokymosi Sakas (zr. 10 pav.).

Dirbtinis
intelektas

Masininis
mokymasis

Gilusis
mokymasis

Saltinis: sudaryta, remiantis Nwankpa, [jomah, Gachagan, Marshall (2018).
10 pav. Pagrindinés dirbtinio intelekto Sakos

Magininis mokymasis - dirbtinio intelekto $aka, kuri jtraukia kiirimg modeliy,
mokinanciy kompiuterius ,,mastyti“ Tai yra modeliy kirimo budas, kai sukurta siste-
ma mokosi i§ duomeny. Sistemos mokymasis yra stipriai susijes su statistika, nes siste-
mos mokymasis ir statistika nagrinéja duomeny analize, bet skirtingai nuo statistikos,
masininis mokymasis yra susijes su skai¢iavimams naudojamy modeliy sudétingumu.

Gilusis mokymasis - masininio mokymosi $aka, kuri naudoja kelis sluoksnius,
kad palaipsniui i§ pirminiy jvesties duomeny i§gauty aukstesnio lygio ypatybes. Pa-
vyzdziui, apdorojant vaizda, pirminiai sluoksniai gali identifikuoti krastus, o vélesni
- zmogui svarbias sgvokas, paveikslus, pvz., raides, veidus.

Masininio (ir giliojo) mokymosi metodai tradici$kai skirstomi j tris placias ka-

tegorijas (zr. 11 pav.).
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Magininis mokvmasis

s : Nepriziirimas Mokymasis su
Prizifirimas mokymasis ) e
- mokymasis pastiprinimu
Feikémiy prognozavimas Klasteriy identifikavimas Mokymasis 18 klaidu

2 % ¥

Saltinis: sudaryta, remiantis Hurwitz J., Kirsch D. (2018).

11 pav. Masininio mokymosi modeliy kategorijos

Priziarimas mokymasis: metode generuojama funkcija, kuri sieja priklausomus
kintamuosius (Y) su nepriklausomais (X) kintamaisiais. Tokiy metody pritaikymas lei-
dZia nustatyti priklausomybés sarysio funkcija tarp X ir Y kintamyjy. Turint kintamuyjy
priklausomybés funkcijg, tikslas yra metodui pateikti naujus duomenis, kuriy jis nebu-
vo apmokytas, norint gauti prognozuojamas Y reik§mes.

Nepriziarimas mokymasis: metodui néra suteikiamos etiketés (Y), todél jis turi
rasti struktiirg tarp jvesties duomeny (X).

Mokymasis su pastiprinimu: metodas saveikauja su dinamiska aplinka, kurioje
jis turi tam tikrg tiksla, pvz., vairuoti transporto priemone ar Zaisti zaidima su varzovu.
Kiekvienas atliktas veiksmas turi jtakos aplinkai, o aplinka grazina griztamajj ry$j, pa-
gal kurig metodas toliau mokosi ir priiminéja sprendimus.

Kadangi siame tyrime modeliuojamos akcijy grazos, tai aktualu pateikti, kokie

tyrimai yra atlikti Sia tematika, naudojant masininio mokymosi metodus (zr. 32 lent.).
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32 lentelé. Akcijy grazy modeliavimo tyrimy, taikant masininio

mokymosi metodus, kryptys

Metai | Autorius (-iai) Tyrimy kryptis Salis
2020 Nabipour M., Nayyeri P, Jabani H., | Techniné analizé Iranas
Mosavi A., Salwana E., Shahab S.
2020 Song D., Busogi M., Kim N., Baek | Techniné analizé | Piety Koréja
AM.C
2020 Song H.,Peng D., Huang X. Sentimenty analizé | Kinija
2019 Lv D, Yuan S, Li M,, Xiang Y. Techniné analizé JAV, Kinija
2019 Baranes A., Palas R. Imonés veiklos ir | JAV
sektoriaus analizé
2019 Nikou M., Mansourfar G., Bagher- | Techniné analizé | DidZioji Brita-
zadeh J. nija
2019 Botunac L., Panjkota A., Matetic M. | Techniné analizé JAV
2018 Lopez EJ.G., Batyrshin L, Gelbukh | Sentimenty analizé | JAV
A.
2018 Pierdzioch C., Risse M. Techniné analizé JAV
2017 Karathanasopoulos A., Mitra S., | Techniné analizé | Didzioji Brita-
Skindilias K., lo C.C. nija, Vokietija
2017 Pyo S., Lee J., Cha M., Jang H. Techniné analizé | Piety Koréja
2017 Gunduz H., Cataltepe Z., Yaslan Y. | Techniné analizé | Turkija
2016 Ha’jek P. Sentimenty anali- | JAV
zé, jmoneés veiklos
analizé
2016 Li X,, Xie H., Wang R., Cai Y., Cao | Sentimenty anali- | Kinija
J., Wang E., Min H., Deng X. z¢é, jmonés veiklos
analizé
2016 Cocianu C.L., Grigoryan H. Techniné analizé ir | Rumunija
makroekonominé
analizé
2016 Park S., Lee J., Son Y. Techniné analizé JAV
2014 Banik S., Khan A. FE. M. K., Anwer | Techniné analizé | Bangladesas

M.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.
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Apibendrinant minétus tyrimus matoma, kad dazniausiai tyrimai atliekami JAV
ir Kinijos akcijy rinkose, o labiausiai naudojami kintamieji yra techninés analizés indi-
katoriai. Techniné analizé yra visuma finansinés analizés techniky, metody, kuriomis
siekiama nuspéti VP kainas, remiantis praeities VP kainy kitimo tendencijomis. Prie-
$ingai nei fundamentalioji, techniné analizé neatsizvelgia j makroekonominius, jmonés
veiklos ir kt. duomenis. Daroma prielaida, kad visa sprendimui priimti reikalinga in-
formacija apie reik§mingus jvykius ir rodiklius jau atsispindi VP kainy kitimo kreivéje.
Taip pat teigiama, kad jvykiai rinkoje gali analogiskai arba tam tikra forma pasikartoti,
todél jy tendencijas galima nuspéti naudojant jvairius statistinius, kiekybinius metodus
vadinamaisiais techninés analizés indikatoriais. Techniné analizé §iame darbe toliau
nebus plétojama, nes ji néra aktuali nagrinéjamai tematikai.

Pereinant prie detalesnés tyrimy analizés, verta pateikti, kokiais metodais moks-

lininkai vadovaujasi, modeliuodami akcijy kainas (Zr. 33 lent.).

33 lentelé. Dazniausiai naudojami masininio mokymosi metodai

prognozuojant akcijy graza

. . . . Tyrimo Duomen Naudojami
Metai Autorius (-iai) Y . . 4 ) .
laikotarpis | daZnumas | metodai
2020 Nabipour M., Nayyeri P, Ja- | 2009-2019 Dieninis ML (DT, RE, AB,
bani H., Mosavi A., Salwana GBR)
E., Shahab S. DL (RNN,
LSTM)
2020 Song D., Busogi M., Kim N., | 2001-2019 Dieninis DL (LSTM,
Baek A.M.C RNN)
2020 Song H.,Peng D., Huang X. | 2014-2017 Dieninis ML (SVM)
DL (LSTM)
2019 Lv D,, Yuan S, Li M,, Xiang | 2010-2017 Dieninis ML (LRR, SVM,
Y. DT, RE NB
GBR),
DL (FENN,
DBN, RNN,
LSTM, GRU)
2019 Baranes A., Palas R. 2012-2017 Ketvirtinis ML (SVC)
2019 Nikou M., Mansourfar G., | 2015-2018 Dieninis ML (SVC, RF)
Bagherzadeh J. DL (LSTM,
RNN, FFNN)
2019 Botunac I, Panjkota A., Ma- | 2010-2019 Dieninis DL (FFNN,
tetic M. RNN, LSTM)

Lentelés tesinys 96 psl.
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Lentelé atkelta is 95 psl.

2018 Lopez EJ.G., Batyrshin I.,]2017-2017 Dieninis ML (KNN, LR,
Gelbukh A. NB, DT, RF)
DL (FFNN)
2018 Pierdzioch C., Risse M. 2015-2015 Pusmetinis ML (BRT)
2017 Karathanasopoulos A., Mitra | 2004-2015 Dieninis DL (HONN)
S., Skindilias K., lo C.C.
2017 PyoS., Lee]., Cha M., Jang H. | 2004-2016 Dieninis ML (SVC)
DL (FFNN)
2017 Gunduz H., Cataltepe Z., Ya- | 2011-2016 Dieninis ML (LRR, GBR)
slan Y.
2016 Ha'jek P 2013-2013 Dieninis ML (DT, LR, NB,
PCA, SVM)
DL (FFNN
2016 Li X., Xie H., Wang R., Cai | 2001-2001 Dieninis ML (SVM)
Y., Cao J., Wang E, Min H,, DL (ELM)
Deng X.
2016 Cocianu C.L., Grigoryan H. | 2008-2014 Dieninis ML (SVM)
DL (RNN)
2016 Park S., Lee J., Son Y. 2014-2014 Dieninis ML (NB, SVC)
DL (FFNN)
2014 Banik S., Khan A. FE M. K,, | 2004-2012 Dieninis DL (FFNN)

Anwer M.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis lenteléje nurodytais mokslininkais.

I$ pateiktos lentelés matoma, kad vidutiné tyrimy apimtis yra 6 metai. Taigi su-

kurti modeliai neapima keliy ekonominiy ciklo periody, kas néra gerai, nes nejvertina-

mi pakilimai ir nuosmukiai.

Pagal duomeny daznuma autoriai renkasi dieninius, ketvirtinius, pusmetinius

akcijy indeksy kainy duomenis. Duomeny daznumo tipo pasirinkimas dazniausiai pri-

klauso nuo to, ar pavyksta gauti duomenis. Kuo duomenys daznesni, tuo patikimesnis

modelis. Taigi pagal minétus tyrimus objektyviausi modeliai yra sudaryti pagal dieni-

nius akcijy indekso kainy duomenis.

Modeliams sudaryti yra naudojami jvairas metodai. Jie buvo suskaidyti j dvi

kategorijas: ML ir DL. Kadangi metody pasitaiké daug ir jvairiy, siekiant tikslingai juos

sugrupuoti ir atskirti vienas nuo kito, yra sukurtas 12 paveikslas.
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Priziurimas mokymasis

l ]

Regresijos tipo metodai masﬁ:;::? tipo
ML: ML:
= Sprendimy medis = Sprendimy medis
= Atsitiktinis miSkas = Atsitiktinis miSkas
= Tiesiné regresyja = Logistiné regresija
= I3pusti medziai = Naivus Bajesas
DL: = Atraminiai vektoriai
= Tiesioginiu sklidimu neuroniniai tinklai DL:
= Rekurentiniai neuroniniai tinklai = Tiesioginiy sklidimy neuroniniai tinklai
= Ilgos trumpalaikés atminties neuroniniai = Rekurentiniai neuroniniai tinklai
tinklai. = Ilgos trumpalaikés atminties neuroniniai
tinklai.

Saltinis: sudaryta, remiantis 33 lenteléje nurodytais autoriais.

ey =

Paveiksle yra pateikta dazniausiai naudojamy metody suvestiné i§ 33 lentelés.
Atkreiptinas démesys, kad siekiant modeliuoti akcijy kainas ar grazas, mokslininkai
naudoja regresijos ir klasifikavimo tipo metodus, o kai kurie i$ jy yra universalas.

Regresijos metodais siekiame prognozuoti realig verte, pavyzdziui, akcijy graza
ar kaing. Kintamieji gali buti diskretieji ir tolydieji. Klasifikavimo metodais siekiama
prognozuoti kategorinj kintamajj. Pavyzdziui, ar akcija reikia parduoti konkreciu laiko
momentu ar pirkti, o gal net laikyti. Klasifikavimo metodai $iame darbe néra nagrineé-
jami, todél antrojoje tyrimo dalyje buvo detaliau analizuojami regresijos tipo metodai.

Atlikus masininio mokymosi taikymo modeliuojant akcijy graza analize pa-
stebéta, kad regresijos tipo uzdaviniams mokslininkai dazniausiai taiko sprendimy
medzio, atsitiktinio misko, tiesinés regresijos, GBR ir giliojo mokymosi metodus. At-
kreiptinas démesys, kad dauguma tyrimy, kuriuose naudojami masininio mokymosi
metodai akcijy grazai prognozuoti, susije techninés ir sentimenty analizés rodikliais,
kas parodo, kad tritksta tyrimy, modeliuojanciy akcijy graza makroekonominiy rodi-

kliy pozitriu, o btent tai ir yra vienas i§ Sio tyrimo naujumo aspekty.

2.5 Statistinio modeliavimo ir masininio mokymosi skirtumai

Statistinio modeliavimo ir masininio mokymosi pana$umai glumina daugelj

zmoniy, kurie mano, kad tai yra tas pats dalykas. Vienas i$ paprasc¢iausiy to pavyzdziy
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yra tiesinés regresijos modelis, kuris tikriausiai yra pagrindiné $io nesusipratimo prie-
Zastis.

Linijiné regresija gali buti tiek statistinis, tiek ir masininio mokymosi metodas.
Atlikus duomeny modeliavimg masininio mokymosi biidu galima gauti ta patj rezul-
tatg, kaip ir statistinés regresijos modelio atveju. Pastarosios tikslas — kuo labiau su-
mazinti vidutine kvadratine paklaidg. Tuo tarpu masininio mokymosi atveju daromas
vadinamasis modelis ,,mokymas®, kuris naudoja duomeny pogrupj. Tikrinant, kaip ge-
rai modelis veikia, reikia ji i$bandyti su nematytu duomeny rinkiniu, kurio nebuvo tre-
niruotése. Siuo atveju masininio mokymosi tikslas yra pasiekti geriausig testo rinkinio
nasumg. Tuo tarpu statistiniam modeliui randame linija, kuri sumazina viduting kva-
dratine paklaidg visuose duomenyse, darant prielaida, kad duomenys yra tiesinis re-
gresorius su pridétu atsitiktiniu triuk§mu, kuris paprastai yra Gauso pobuidzio. Taip pat
statistinio metodo budu duomenys paprastai néra skaidomi j apmokymo ir testavimo
duomenis. Daugeliu atvejy modelio esmé yra apibudinti priklausomojo ir nepriklauso-
mojo kintamojo santykj, o ne numatyti reik§mes. Si procediira daZniausiai vadinama
statistine iSvada, prie§ingai nei prognozavimas. Taciau statistinj modelj vis tiek galima
naudoti prognozéms atlikti, ta¢iau modelio vertinimo buidas nereikalaus testy rinkinio,
o vertins modelio parametry reik§mingumg ir tvirtuma.

Taigi masininio mokymosi tikslas yra gauti kuo tikslesnj / nasesnj modelj pro-
gnozéms atlikti. Tai jvertinti panaudojami testavimo duomenys, tuo tarpu statistinis
modeliavimas yra labiau susijes su rysiu tarp kintamuyjy ir $iy rys$iy reik§mingumu, taip
numatant prognozes.

Po masininiu mokymusi slypi ir dirbtiniai neuroniniai tinklai, skirtumas nuo
statistinio modeliavimo yra pakankamai reik§mingas. Dirbtiniai neuroniniai tinklai
buvo sukurti remiantis zmogaus biologiniais neuroniniais tinklais. Smegenys yra su-
darytos i§ milijardy neurony, kurie jungdamiesi tarpusavyje sudaro neurony jungtis.
Neuronu vadinama lgstelé, galinti priimti, apdoroti ir perduoti elektrocheminj signalg.

Paprasciausias neuroninis tinklas vadinamas vienasluoksniu perceptronu (Zr.
13 pav.), kuris yra sudarytas i§ dviejy sluoksniy - jéjimo ir i$¢jimo. Tuo tarpu sudétin-
gesni tinklai turi vieng arba daugiau paslépty sluoksniy su keletu ar daugiau neurony.

Tokie tinklai vadinami daugiasluoksniais perceptronais.
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|&jimai Neuronai  |Sgjimai

Y

Saltinis: parengta Ren, C., Bhoi, S.K., Panda, S.K. et al. (2020).

13 pav. Vienasluoksnio perceptrono pavyzdys

Jéjimo sluoksnyje slypi treniravimui skirtas duomeny rinkinys. Pereinant j neu-
ronus yra priskiriamas perdavimo koeficientas. Kiekvienas neuronas sluoksniuose turi
sumavimo ir aktyvavimo funkcijas. Sumavimo funkcija yra tapati tiesinés regresijos
funkcijai. Tuo tarpu aktyvavimo funkcija atlieka reguliatoriaus vaidmenj, kuri pagal
savo paskirtj praleidzia neuronus su savo svoriais toliau j kity sluoksniy neuronus arba
jy reik$mes transformuoja. I$éjimo sluoksnyje taip pat taikoma funkcija, kuri pateikia
rezultatus norima forma.

Daugiasluoksniy perceptrony mokymuisi dazniausiai taikoma stochastinio
gradientinio nusileidimo strategija, kurig realizuoja klaidos (tiesinés regresijos atveju
MSE) skleidimo atgal algoritmas. Gradientinio nusileidimo strategija yra budas mini-
mizuoti klaidos funkcijg, kurio vienas pagrindiniy komponenty yra mokymosi lygis.

Taigi, siekiant i$spresti regresijos problema dirbtiniais neuroniniais tinklais,
skirtingai nei paprastame statistiniame modeliavime, ¢ia jau atsiranda keli papildomai
dalykai, tokie kaip aktyvacijos funkcijos, kai iSmokti svoriai perduodami arba neper-
duodami j kitus neuronus, svoriy atnaujinami, kt.

Apibendrinus poskyrj dar kartg pabréziama, kad pagrindinis skirtumas tarp
statistinio ir masininio mokymosi modeliavimo yra tas, kad statistiniu metodu sie-

kiama kuo labiau sumazinti vidutine kvadratine paklaidg ir rasti rysiy tarp kintamuyjy
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reik§mingumg, tuo tarpu masininio mokymosi tikslas yra pasiekti didziausia testo rin-

kinio tiksluma.

2.6 Masininio ir giliojo mokymosi metody ypatumai

Siame skyriuje bus apibuidinami tyrime panaudoti masininio mokymosi meto-
dai, jy sudarymo principai, aptariami jvairis parametrai ir jy paskirtis kiekvieno me-
todo panaudojime.

Vienas dazniausiai naudojamy ir lengviausiai interpretuojamy masininio mo-
kymosi metody, kuris gali buti naudojamas tiek klasifikavimo, tiek ir prognozavimo
uzdaviniams spresti, yra sprendimy medis.

Sprendimy medis yra sudarytas i$ mazgy, kurie formuoja medj su $aknimi (zr.
14 pav.). Saknimi yra vadinami medZio mazgai, neturintys jeinan¢iy briauny. Visi kiti
mazgai turi lygiai po viena jeinancia briaung. Mazgas su i$einanc¢iomis briaunomis yra
vadinamas vidiniu mazgu. Visi kiti mazgai yra vadinami lapais (dar vadinami spren-

dimy mazgais).

Sakninis mazgas
— | Lapas | | Lapas ]
l Lapas | ] Vidinis mazgas [
l Lapas I l Lapas I

Saltinis: sudaryta, remiantis Fiirnkranz J. (2011).

14 pav. Sprendimy medzio metodo loginés schemos pavyzdys

Pagrindiniai §io metodo privalumai yra Sie:

o Paprasta suprasti ir interpretuoti. Medzius galima vizualizuoti.

o Nereikalauja dideliy pastangy paruosti duomenis. Kiti metodai daznai rei-
kalauja duomeny normalizavimo, sukurti fiktyvius kintamuosius ar pasalinti tuscias

reikémes. Taciau atkreiptinas démesys, kad metodas reikalauja, kad nebuty tus¢iy duo-
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meny lauky.

o Geba suprasti tiek skaitinius, tiek kategorinius duomenis.

o Galima patikrinti naudojant statistinius testus.

O pagrindiniai §io metodo trikumai yra tokie:

o Galimas ,persimokymas®, kai modelis taip gerai prisitaiko prie duomeny ir

sukuria tiek medziy, kad nebesugeba apibendrinti rezultaty.

o Pridedant naujy, labai skirtingy duomeny, modelis gali tapti nestabilus, nes

yra sukuriami nauji medziai.

« Yra jautrus nesubalansuotam duomeny rinkiniui.

Metodas iskvieciamas i$ sklearn bibliotekos, o vadinasi jis — DecisionTreeRegres-

sor. Modelio klasé ir parametrai uzsira$o taip:

sklearn.tree.DecisionTreeRegressor(*,

criterion="mse’, splitter="best, max_dep-

th=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,

max_features=None, random_state=None, max_leaf nodes=None, min_impurity_de-

crease=0.0, min_impurity_split=None, ccp_alpha=0.0)

Toliau yra pateikiama 34 lentelé, kurioje nurodyti pagrindiniai parametrai ir jy

paskirtys. Parametry variantai néra nagrinéjami.

34 lentelé. Pagrindiniai sprendimy medzio parametrai ir jy paskirtis

Parametras angliskai

Parametro paskirtis

Criterion: {“mse”, “friedman_mse”, “mae’,
o . » » o »
poisson’}, default="mse

Parametras matuojantis medzio i$skaidymo
kokybe.

» «

Splitter: {“best”, “random”}, default="best”

Strategija renkantis padalijima j vidinius maz-
gus.

max_depth: int, default=None

Apibrézia vidiniy mazgy hierarchijos gylj.

min_samples_split: int or float, default=2

Maziausias duomeny skaicius, reikalingas vi-
diniam mazgui padalyti.

min_samples_leaf: int or float, default=1

Maziausias duomeny skaicius, butinas lape.

random_state: int, RandomState instance or
None, default=None

Nustato metodo panaudojimo atsitiktinuma.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis https://scikit-learn.org/stable/modules/

generated/sklearn.tree.DecisionTreeRegressor.html.
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Sprendimy medzio metodui, autoriaus suvokimu, svarbiausi yra 6 parametrai.
Visi jie pagal nutyléjima jau turi tam tikras reik§mes, todél galima iskviesti metoda, ir
jis veikty net ir nenurodzius jokiy parametry. Taciau, siekiant gauti tikslesnius rezulta-
tus, parametry modifikavimas yra buatinas.

Panasus j sprendimy medj yra atsitiktinio misko metodas. Jis sudarytas i$ dau-
gybés paprasty sprendimy medziy. Atsitiktinj miska sudaro daug medziy, uzauginty
i§ atsitiktinai parinkty pozymiy. Taikant tokig metodika ir naudojant daug uzauginty
medziy, vidutinis tikslumas, palyginus su vienu sprendimy medziu, pageréja. Metodas
iSkvie¢iamas i$ sklearn bibliotekos, o vadinasi jis - RandomPForestRegressor. Modelio
klasé ir parametrai uzsiraso taip:

sklearn.ensemble. RandomForestRegressor(n_estimators=100,%,  criterion="mse,
max_depth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fracti-
on_leaf=0.0, max_features=uuto, max_leaf nodes=None, min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None, bootstrap=True, oob_score=False, n_jobs=None, random_

state=None, verbose=0, warm_start=False, ccp_alpha=0.0, max_samples=None)

Toliau yra pateikiama 35 lentelé, kurioje nurodyti pagrindiniai parametrai ir jy

paskirtys. Parametry variantai néra nagrinéjami.

35 lentelé. Pagrindiniai atsitiktinio misko parametrai ir jy paskirtis

Parametras Parametro paskirtis

n_estimators: int, default=100 Medziy skai¢ius modelyje.

Criterion: {“mse”, “mae”}, default="mse” Parametras matuoja atsitiktinio misko i$skai-
dymo kokybe.

max_depth: int, default=None Apibrézia vidiniy mazgy hierarchijos gylj.

min_samples_split: int or float, default=2 Maziausias duomeny skaicius, reikalingas vi-

diniam mazgui padalyti.

min_samples_leaf: int or float, default=1 Maziausias duomeny skaicius, batinas lape.

random_state: int, RandomState instance or | Nustato metodo panaudojimo atsitiktinuma.
None, default=None

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis https://scikit-learn.org/stable/modules/

generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html.

Kaip ir sprendimy medzio metodo atveju, autoriaus jsitikinimu, Siame metodui

svarbiausi yra 6 parametrai. Visi jie pagal nutyléjima jau turi tam tikras reiksmes, todél
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galima iskviesti metoda, ir jis veikty net ir nenurodzius jokiy parametry. Taciau, sie-

kiant gauti tikslesnius rezultatus, parametry modifikavimas yra butinas.

Naudojant atsitiktinj mi$ka, pradinis duomeny rinkinys yra atsitiktinai padali-

jamas j keletg to paties dydzio mazesniy rinkiniy. Tada sprendimy medis yra iSmoko-

mas veikti kiekvienam padalintam maZesniam rinkiniui. Sudarius keletg sprendimy

medziy ir siekiant klasifikuoti ar prognozuoti naujus duomenis, atsitiktinio misko me-

todas gauna kiekvieno sprendimy medzio ,,balsg", kokia turéty bati priklausomo kinta-

mojo klasé ar reikémeé. Klasifikavimo atveju priskiriama ta klasé, kuri surinko daugiau

balsy i$ skirtingy sprendimy medziy.

Pagrindiniai privalumai ir trikumai, kuriuos galima rasti tarp dviejy metody,

yra pateikiami 36 lenteléje.

36 lentelé. Sprendimy medzio ir atsitiktinio misko privalumai ir trikumai

Sprendimy medis

Atsitiktinis miskas

Skai¢iuojamai nebrangus naudoti,
nenaudoja daug i$tekliy, atminties,
CPU.

Atsparus persimokymui.

Metodo i$mokti rezultatai yra len-
gvai suprantami Zmoniy.

Metodo parametry nustatymas yra
gana paprastas ir intuityvus.

Privalumai
Gerai atlieka klasifikavima / pro- | Atlieka gerai klasifikavima, kai kin-
gnozavimg su mazu duomeny rin- | tamyjy skai¢ius yra didelis ir didelis
kiniu. kiekis mokymosi duomenuy.
Metodo vidutinis tikslumas yra auks-
tas.
Linkes i persimokyma (kai metodas | Metodo mokymasis gali bati létas
atlieka darbg su mokymosi duome- | (priklauso nuo parametry nustaty-
nimis gerai, taciau su naujais duo- | mo).
menimis prastai).
Trukumai

Gali naudoti daug atminties (kuo
daugiau kintamuyjy, tuo gilesnis
ir platesnis sprendimy medis gali
bati).

Metodo pagalba sukurti modeliai gali
naudoti daug atminties.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Pagrindinis atsitiktinio misko metodo privalumas prie$ sprendimy medj yra

tas, kad metodas per daug neprisitaiko prie apmokomuyjy duomeny, kadangi medziai

sudaromi naudojant mazesnes imtis: nepriklausomy kintamyjy kiekiu ir / ar medzio
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gyliu, t. y. kiekvienas atskiras medis nei$moksta visy duomeny. Tuo tarpu sprendimy
medis turi polinkj persimokyti. Problema ta, jei medis turi didelj gylj, labai tiksliai
iSmokstami apmokymo duomenys, testuojant jie gali buti neteisingai suklasifikuoti /
i$prognozuoti.

GBR yra kitas masininio mokymosi metodas, pagristas sprendimy medzio me-
todo logika, papildomai jtraukus gradienty skai¢iavimus (zr. 15 pav.). Sis modelis suka
ir gerina save daug karty. Tai prasideda inicijuojant ansamblj vienu modeliu, kurio
prognozés gali buti gana naivios. Net jei jo prognozés yra labai netikslios, vélesni an-

samblio papildymai padés pasalinti $ias klaidas.

Klaidy

skai¢iavimas

Naivus . Naujas
modelis :> FEOE02E: modelis

Modelio
pridéjimas

Saltinis: sudaryta, remiantis Ji S., Wang X., Zhao W., Guo D. (2019).
15 pav. GBR modelio loginés schemos pavyzdys

Ciklas prasideda nuo paprasto modelio, kuris atlieka prognozavima. Po pro-
gnozavimo apskai¢iuojama paklaida, kuri tiesinés regresijos atveju vadintysi vidutine
kvadratine paklaida. Tai atlikus pradedamas kitas modelis, kuris vél treniruojasi, bet
tuo paciu jvertina ir praeito modelio treniravimosi metu atliktas klaidas. Tada vél gau-
nama paklaida, ir viskas tesiasi tiek, kiek norima, arba kol naujo modelio tikslumas
sustoja didéti, o paklaida mazéti, palyginus su ankstesniais modeliais. Sio metodo pra-
nasumas prie§ sprendimy medj ir atsitiktinj miska, tiesing regresija yra tas, kad jis turi
dar daugiau svarbiy koreguotiny parametry, kuriuos zmogus gali keisti, taip leisdamas
metodui tobuléti ir gauti geresnius rezultatus. O antras pranasumas — skaic¢iuojami gra-
dientai, kurie leidzia modeliui surasti maziausia paklaida.

Metodas iskvie¢iamas i§ sklearn bibliotekos, o vadinasi jis — GradientBoostin-
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gRegressor. Modelio klasé ir parametrai uzsirao taip:

sklearn.ensemble.GradientBoostingRegressor(*,

loss="ls’,  learning_rate=0.1,

n_estimators=100, subsample=1.0, criterion="friedman_mse’, min_samples_split=2,

min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_depth=3, min_impurity_de-

crease=0.0, min_impurity_split=None, init=None, random_state=None, max_featu-

res=None, alpha=0.9, verbose=0, max_leaf_nodes=None, warm_start=False, validati-

on_fraction=0.1, n_iter_no_change=None, tol=0.0001, ccp_alpha=0.0)

Toliau yra pateikiama 37 lentelé, kurioje nurodyti pagrindiniai parametrai ir jy

paskirtys. Parametry variantai néra nagrinéjami.

37 lentelé. GBR parametrai ir jy paskirtis

Parametras

Parametro paskirtis

loss{ls, ‘lad; ‘huber’ ‘quantile’}, default="ls’

Parametras, nusakantis, kokiu badu bus ap-
skai¢iuojamos modelio paklaidos.

learning_rate: float, default=0.1

Parametras, nurodantis, kokiu grei¢iu judama
prie paklaidos funkcijos minimumo.

n_estimators: int, default=100

Medziy skai¢ius modelyje.

>

criterion{‘friedman_mse, ‘mse, ‘mae’}, defaul-
t="friedman_mse’

Parametras, matuojantis metodo i$skaidymo
kokybe.

min_samples_split: int or float, default=2

Maziausias duomeny skaicius, reikalingas vi-
diniam mazgui padalyti.

min_samples_leaf: int or float, default=1

Maziausias duomeny skaicius, butinas lape.

max_depth: int, default=3

Maksimalus atskiry regresijos jverciy gylis.

validation_fraction: float, default=0.1

Parametras, nusakantis, kokig dalj nuo tre-
niravimosi duomeny atidedam validavimui,
siekiant i$ankstinio modelio sustabdymo.

random_state: int, RandomState instance or
None, default=None

Nustato metodo panaudojimo atsitiktinuma.

Saltinis: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.

GradientBoostingRegressor.html.

Taikant §j metoda, autoriaus nuomone, svarbiausi yra 9 parametrai. Visi jie pa-

gal nutyléjima jau turi tam tikras reik§mes, todél galima iskviesti modelj, ir jis veikty

net ir nenurodzius jokiy parametry. Taciau, siekiant gauti tikslesnius rezultatus, para-

metry modifikavimas yra bitinas.

Regresijos metodas yra kitas tiek statistinis, tiek masininio mokymosi metodas.
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Placiau apie regresijos analize ir jos ypatumus jau buvo aprasyta, todél toliau yra patei-
kiamas metodo, kaip klasés iskvietimo, budas.

Metodas iskvie¢iamas i$ sklearn bibliotekos, o vadinasi jis — LinearRegression.
Modelio klasé ir parametrai uzsiraso taip:

sklearn.linear_model.LinearRegression(*, fit_intercept=True, normalize=False,
copy_X=True, n_jobs=None, positive=False).

Toliau yra pateikiama 38 lentelé, kurioje nurodyti svarbiausi parametrai ir jy

paskirtys. Parametry variantai néra nagrinéjami.

38 lentelé. Regresijos parametrai ir jy paskirtis

Parametras Parametro paskirtis

fit_intercept: bool, default=True Nusako, ar turi biti apskaiciuotas b b, koefi-
cientas.

Normalize: bool, default=False Nurodo, ar nepriklausomi kintamieji turi bati
normalizuoti.

Saltinis: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.

LinearRegression.html

Taikant §j metoda svarbiausi yra 2 parametrai. Visi jie pagal nutyléjima jau turi
tam tikras reik§mes, todél galima iSkviesti metoda, ir jis veikty net ir nenurodzius jokiy
parametry.

Neuroninis tinklas yra paskutinis metodas, kuris bus naudojamas $iame tyrime.
Pladiau apie §j metoda ir jo ypatumus jau buvo aprasyta, todél toliau pateikiamas meto-
do, kaip klasés iskvietimo budas.

Metodas iskviec¢iamas i§ keras bibliotekos, o vadinasi jis — Sequential. Metodo
tinklas, skirtingai nei kiti minéti metodai, yra konstruojamas pagal poreikj. Pavyzdziui,
vieno sluoksnio pridéjimas yra uzra§omas taip:

1: model = keras.Sequential();

2: model.add(layers.Dense(2, activation="relu”)).

I§ ¢ia 1 eilute mes i$sikvieciame ir pavadiname savo neuroninj tinkla, o antroje
eilutéje pasakome, kad norime pridéti viena sluoksnj, kuris turi 2 neuronus su nurody-
ta aktyvacijos funkcija. Norint pridéti daugiau sluoksniy, galima antrg eilute dubliuoti

ir pakeisti neurony skaiciy j kokj kita skai¢iy. Visada rekomenduotina pradéti suka-
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rinéti sluoksnius nuo didesnj skai¢iy turin¢iy neurony, palaipsniui sukuriant kitus
sluoksnius su maziau neurony.

Baigiant formuoti savo neuroninj tinklg, reikia nurodyti, pagal kokj standarta
bus skaiciuojamos paklaidos ir koks optimizatorius bus naudojamas. Pavyzdys patei-
kiamas taip:

1: model.compile(loss="mse’, optimizer=adam’, metrics=[‘mse’]).

I§ ¢ia paklaidos funkcija yra vidutiné kvadratiné paklaida, optimizatoriaus
»Adam®, kuris atnaujina neuroninio tinklo parametrus, sekamas tikslumo matas yra
vidutiné kvadratiné paklaida.

Dar keli parametrai, kurie i$ tiesy yra svarbtis sudarinéjant neuroninius tinklus,
yra batch size ir epochs count.

1: model. fit(x_train, y_train, batch_size=21, epochs=100).

Batch size nurodo vienoje iteracijoje panaudoty mokymo pavyzdziy skaiciy, o
epochs count nurodo viso mokymo duomeny rinkinio leidimo skai¢iy. Sie parametrai
nurodomi, kai j neuroninj tinklg paduodame duomentis.

Apibendrinus poskyrj, norima atkreipti démesj, kad sprendimy medzio ir atsi-
tiktinio misko metodai tampriai vienas su kitu susije. Pagrindinis skirtumas tarp jy yra
tas, kad atsitiktinis miskas talpina daug sprendimy medziy ir yra atsparus persimoky-
mui. Kitas metodas, kuris placiai naudojamas regresijos tipo uzdaviniams spresti, yra
GBR. Jo privalumas tas, kad gali buti sukamas, daug karty gerindamas savo rezultatus.
Sudétingiausia yra sudaryti neuroninj tinkla, nes reikalingas tinkamas sluoksniy, neu-
rony, aktyvacijos funkcijy, paklaidos funkcijy, optimizatoriy parinkimas, kartu sugre-
tinant su batch size ir epochs skai¢iumi. Verta pastebéti, kad tyrimui atlikti geriausia
pasirinkti ne vieng metoda, o kelis ar net visus prieinamus tam, kad véliau baty galima

palyginti gauty modeliy rezultatus ir i$sirinkti geriausia.

2.7 Tyrimo apribojimai

Sio tyrimo apribojimai ir argumentacija aprasoma taip:

1. Akcijy graza paprastai veikia daug reiskiniy, ta¢iau $iame tyrime pasirinktas
tik makroekonominiy rodikliy netikétumo reigkinys, darant prielaida, kad niekas kitas,
isskyrus minétg reiskinj neveikia pasirinkto akcijy indekso per trumpg laiko tarpg iki
45 minuciy po makroekonominio rodiklio realizacijos momento.

2. Makroekonominiy rodikliy netikétumy reigkinio sandara $iame tyrime argu-
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mentuojama i$ trijy akcijy grazg nagrinéjanciy teorijy pozitrio tasko. Yra sakoma, kad
reiSkinio charakterizuojantis kintamasis turi fundamentalios analizés, finansy elgsenos
ir efektyvios rinkos hipotezés elementy. Tai yra unikalus $io tyrimo autoriaus poziaris,
kuris gali buti tiek teisingas, tiek neteisingas.

3. Tyrime darome prielaida, kad makroekonominiy rodikliy netikétumy povei-
kis nesitesia ilgiau nei 45 minutes. Si prielaida argumentuojama tuo, kad dazniausiai
makroekonominiy rodikliy realizacija vyksta kas valanda, tokiu badu siekiama i$veng-
ti akcijy indekso grazos svyravimo jtraukimo j modelj, kuriam jtakos gali turéti dar
nerealizuoti, bet labai finansy rinkose laukiami rodikliai.

4. Nors tyrimo laikotarpis ir yra reprezentatyvus — 12 mety, taciau patys makro-
ekonominiai rodikliai pasirodo vidutini$kai mazdaug kas ménesj. Tokiu badu progno-
zavimo modeliai néra sudaryti i§ daug duomeny, kas gali paveikti modeliy tikslumo
pasikeitimg jtraukiant naujy duomeny. Tyrimo laikotarpio parinkimas susijes ir su
duomeny gavimo galimybémis. Senesniy nei 2008 m. duomeny gauti nepavyko, kas
taip pat yra $io tyrimo ribotumas, nes:

a) Neleidzia jvertinti, kaip kito akcijy graza prie§ Finansy krize.

b) Maziau duomeny, o tai daro prognozavimo modelius nestabilius ir maziau
patikimus.

¢) Maziau galimybiy sudaryti daugiau modeliavimo scenarijy. Pavyzdziui, kokj
poveikj makroekonominiy rodikliy netikétumai turéjo pries finansy krize ir po jos.

5. Prognozavimo modeliai sukurti ne akcijai ar indeksui, prekiaujamam birZoje,
o etalonui (akcijy indeksui EURO STOXX 50). Etalonais paprastai néra prekiaujama
akcijy birzose, bet buna sukurti juos ,sekantys“ fondai. Tac¢iau fondy ir etalony kai-
ny jverciai ar jy procentiniai pokyciai ne visada sutampa ar turi sutapti, todél tai Siek
tiek trukdo gautus tyrimy rezultatus paimti ir i$karto pritaikyti investicinéje veikloje,
nebent naudojamas ETE, kuris 100 % sinchronizuojasi su EURO STOXX 50 etalonu.

III. MAKROEKONOMINIU RODIKLIY NETIKETUMU
POVEIKIO EURO STOXX 50 AKCIJU GRAZAI MODELIAVIMAS

Siame tyrime néra apragoma, kaip yra atliekami ir gaunami tyrimy rezultatai
kodavimo lygmeniu, t. y. nepateikiamas ir nekomentuojamas uzraSomas ,,Python“ pro-
gramavimo kalbos kodas ,,Jupyter Notebook® platformoje. Darbe yra pateikiama jau

apdorota (be kodo) ir galutiné (be tarpiniy skai¢iavimy) informacija, todél yra iglaikyta
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aiski ir suprantama struktara ekonomikos krypties tyréjams.

3.1 EURO STOXX 50 akcijy indekso aprasomoji analizé

Teorinéje dalyje buvo pastebéta, kad makroekonominiy rodikliy netikétumy ty-
rimai apima Indijos, Brazilijos, atskiras Europos $alis, JAV, Kinijos ir kitas akcijy rinkas,
ta¢iau buvo pasigesta tyrimy, apimanciy euro zonos akcijy rinkg. Dél $ios priezasties
buvo pasirinktas EURO STOXX 50 indeksas, kuris reprezentuoja bendra euro zonos
akcijy rinkos bukle. Taip pat indeksas naudojamas, kaip investicinis produktas, suda-
rant su juo susijusias naujas investicines priemones, tokias kaip birzoje prekiaujamus
fondus, ateities, pasirinkimo sandorius ir struktirizuotus produktus. Siais produktais
placiai prekiaujama visame pasaulyje. EURO STOXX 50 yra pagrindas sudaryti atski-
rus subindeksus, tokius kaip EURO STOXX 50 ,,Ex-Financials®, kurio likvidumas taip
pat yra aukstas.

EURO STOXX 50 yra euro zonos akcijy indeksas, kurj sukaré ,,Deutsche Borse
Group*“ priklausantis indekso teikéjas ,,STOXX" Euro STOXX 50 indeksas buvo vienas
i$ pirmyjy ,,STOXX® indeksy, pradéty naudoti 1998 m. Ji sudaro 50 didZiausiy ir likvi-
dziausiy euro zonos kompanijy i§ 11 euro zonos Saliy: Austrijos, Belgijos, Suomijos,
Prancuzijos, Vokietijos, Airijos, Italijos, Liuksemburgo, Nyderlandy, Portugalijos ir
Ispanijos. Jo sudétis perzitirima kiekvieng rugséji. Indeksa galima jsigyti keliomis va-
liutomis (EUR, USD, CAD, GBP, JPY). Indekso kaina skai¢iuojama kas 15 sekundziy,
nuo 8:00 iki 17:00 Lietuvos laiku.

EURO STOXX 50 kainos ir grazos judéjimas per 2008 — 2019 mety laikotarpj
pateikiamas 16 paveiksle.
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Saltinis: Sudaryta autoriaus.

16 pav. EURO STOXX 50 kainos ir grazos judéjimas nuo 2008 iki 2019 mety

Kaip matyti i§ grafiko, nuo 2008-01 iki 2019-10 indekso graza svyruoja nuo
1976 iki 4411 punkty. DidZiausias nuosmukis matomas finansy krizés 2007-2009 pe-
riodu. Siuo laikotarpiu kaina krito nuo 3825 iki 1976, kas yra 48,3 % nuo pirminés
kainos. Graza per 12 mety svyravo nuo -14,69 iki 14,69 %.

Verta paminéti, kad EURO STOXX 50 indeksas yra i$vestinis i§ 19 bendro
EURO STOXX regioniniy kategoriniy sektoriy indeksy ir yra didziausias kategorinis
sektoriaus lyderis euro zonoje laisvosios rinkos kapitalizacijos prasme. Indeksas uzfik-
suoja apie 60 % visos EURO STOXX bendrosios rinkos indekso kapitalizacijos, kuris
savo ruoZztu apima apie 95 % atstovaujamy Saliy laisvosios rinkos kapitalizacijos.

Taigi dél indekso likvidumo, skaidrumo, susietumo su kitomis finansinémis
priemonémis, pakankamai didelio kapitalizacijos dydzio, duomeny gavimo klausimo
ir buvo nuspresta pasirinkti batent $j indeksa.

3.2 Makroekonominiy rodikliy duomeny analizé
Siame skyriuje bus atlikta makroekonominiy rodikliy duomeny analizé, kuri
leis detaliau susipazinti su $iais rodikliais ir atrasti naujy jzvalgy. Makroekonominiai
rodikliai buvo pasirinkti visi, kurie buvo prieinami ,,Bloomberg“ terminale, kurie turé-
jo istoriskuma, faktines ir prognozines reik§mes.
Pirmoji makroekonominiy rodikliy grupé yra pinigy rinkos rodikliai, j kuriy baze
jeina tokie rodikliai, kaip palitkany normos rodiklis ir pinigy pasitlos rodiklis (zr. 39 lent.).
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39 lentelé. Pinigy rinkos rodikliy duomeny charakteristikos (I dalis)

Rodiklio Palyginamasis |Laikotarpis |Laikotarpis [Laikotarpis |Duomeny |Duomeny |Reik§miy |Teorinis |Rodiklio
pavadini periodas (nuo) (iki) (metais) daZ tipas kiekis poveikis [reik§me
Paltkany normos . 2008-02-07 [2019-09-12 |11 Menesis  |% 121 + Aukstas
rodiklis

Pini il

m';"ﬂ%”]igpas‘”"s Metai // Metai  [2008-02-27  [2019-09-26 |11 Ménesis  [% 140 + Mazas

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I lentelés matoma, kad pinigy pasitlos rodiklio palyginamasis periodas yra
»Metai // Metai®. Tai rei$kia, kad lyginama ménesio faktiné reik§mé su praéjusiy mety
to paties ménesio faktine reik§me. Tuo tarpu paliikany normos rodiklis palyginamojo
periodo neturi.

Vidutinis laikotarpis metais yra 11 mety, kas reiskia, kad rodikliai skai¢iuojami
ne naujai ir apima kelis ekonominius ciklus, kas yra gerai, nes jvertinami pakilimai ir
nuosmukiaj.

Pagal duomeny daznumg matoma, kad rodikliai pasirodo kas ménesj. Tai yra
gerai, nes kuo dazniau jie pasirodo, tuo daugiau duomeny turima ir tuo su jais sudaro-
mi modeliai yra patikimesni.

Rodiklio teorinis poveikis indeksui zymimas (+) ir (-). Pliusas reiskia, kad rodi-
kliui didéjant teoriskai akcijy indekso kaina ar graza turéty didéti. Minusas — atvirks-
¢iai. Toks pat principas galioja ir netikétumo mato kiekvienam rodiklio atveju. Pa-
vyzdziui, jei palikany normos reik$émé yra didesné nei buvo prognozuota, tai turéty
teigiamai paveikti akcijy indeksa.

Rodiklio reik§mingumo lygis pasako, kokio teorinio indekso kainos kintamu-
mo galima tikétis. Mazas reiskia, kad indekso kaina rodiklio pasirodymo metu svyruos
nedaug, vidutinis - vidutiniskai, aukstas — daug.

Apibendrinant pinigy rinkos rodikliy duomeny charakteristikas buvo sukurta
40 lentelé, kurioje yra nurodytos faktinés rodikliy reik§meés nuo ir iki, blogiausias ro-
diklio periodas, netikétumo nuo ir iki reiksmés, rodiklio netikétumo vidutiné reik§meé

ir prognozavimo tikslumas procentais.
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40 lentelé. Pinigy rinkos rodikliy duomeny charakteristikos (II dalis)

Rodiklio Palyginamasis Faktiné Faktiné Blogiausias |Netikétumo Netikétumo |[Netikétumo |Prognozavimo
pavadini periodas ik§mé (nuo) [reik§mé (iki) periodas reik§mé (nuo) [reik§mé (iki) |vid. reik§mé [tikslumo rodiklis
Paltkany normos |G ) 0.00% 425% Nera 334 331 0,04 9339%
rodiklis
Pinigy pasiilos . . 2008 - 2010 m.

o Metai // Meta -0,40% 11,50% ) .. |-240 247 -0,05 11,43%
rodiklis et ctal ’ ° Finansy krizé ’

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Taigi didziausius faktiniy reik§miy svyravimy ribas turi pinigy pasiilos ro-
diklis, kur blogiausias periodas $iam rodikliui buvo 2008-2010 finansy krizé, kurios
metu ir buvo pasiektos maziausios faktinés reik§meés. DidZiausias netikétumy reik§miy
svyravimy ribas turi palikany normos rodiklis. Ta¢iau $io rodiklio vidutiné netike-
tumo reik§mé néra didziausia, kas rodo mazZesn¢ prognozavimo neatitikimy sklaida,
palyginus su pinigy pasitilos rodikliu. Didziausig prognozavimo tikslumo rodiklj turi
taip pat paliikany normos rodiklis, kurio reik§mé siekia 93,39 %, kas indikuoja galimai
didesnes grazas netikétumo atveju, bet ne taip daznas investavimo galimybes.

Antroji makroekonominiy rodikliy grupé yra pagrindiniai makroekonominiai
rodikliai, j kuriy baze jeina bendrojo pagrindinio kapitalo formavimo rodiklis, namy
tkiy vartojimo rodiklis, realaus bendrojo vidaus produkto, nedarbo lygio rodiklis ir

prekybos balanso rodiklis (zr. 41 lent.).

41 lentelé. Pagrindiniy ekonomikos rodikliy duomeny charakteristikos (I dalis)

Rodiklio Palyginamasis |Laikotarpis |Laikotarpis |Laikotarpis |Duomeny |Duomeny [Reik§miy |Teorinis |Rodiklio
pavadini periodas (nuo) (iki) (metais) daz tipas kiekis poveikis |reik§mé
Bendrojo pagrindinio L
Ketvirtis //
kapitalo formavimo | o v 2008-03-04  [2019-09-06 |11 Ketvittis  |% 57 + Vidutinis
e Ketvirtis
rodiklis
N tikiy vartoji Ketvirtis //
AT LRI VATIOJMO | AetvIES 2008-03-04  2019-09-06 |11 Ketvirtis  |% 58 + Mazas
rodiklis Ketvirtis
Realaus bendrojo
vidaus produkto Metai // Metai  |2008-02-14  (2019-09-06 |11 Ketvirtis % 121 + Vidutinis
rodiklis
Realaus bendrojo Ketvirtis //
vidaus produkto ¢ . ,S 2008-02-14 [2019-09-06 |11 Ketvirtis % 121 + Vidutinis
L Ketvirtis
rodiklis
Nedarbo lygio rodiklis |Néra 2008-01-31 [2019-09-30 |11 Ménesis % 141 - Vidutinis
Prekybos bala
reire T TS IMetai / Metai - [2008-02-15[2019:09-13 |11 Meénesis  [Bil. BUR |126 + Vidutinis

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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I$ lentelés matoma, kad rodikliai turi skirtinga palyginamajj perioda. ,,Ketvirtis
/1 Ketvirtis“ reiskia, kad duomenys skai¢iuojami uz ketvirtj ir lyginami su praéjusiu ke-
tviréiu. ,Metai // Metai“ - lyginama ménesio reik§mé su praéjusiy mety to paties meé-
nesio reik§me. RBVP atveju yra lyginamas ne ménesis, o ketvirtis. Svarbu paminéti, kad
RBVP rodiklio reik§miy kiekis yra 121, nors duomenys ir yra skai¢iuojami uz ketvirtj.
Taip yra todél, kad RBVP apskaiciavimas uztrunka apie tris ménesius, todél ekonomis-
tai ir analitikai daznai bando nuspéti, koks turéty buti ketvirtinis RBVP kas ménesj.

Vidutinis laikotarpis metais yra 11 mety, kas reiskia, kad rodikliai skai¢iuojami
ne naujai ir apima kelis ekonominius ciklus.

Pagal duomeny daznumg matoma, kad vieni rodikliai pasirodo karta kas ketvir-
tj, kiti kas ménes;j ir tas turi jtakos reik§miy kiekiui.

Rodiklio teorinis poveikis indeksui Zzymimas (+) ir (-). Pliusas reiskia, kad rodi-
kliui didéjant, teoriskai akcijy indekso kaina ar graza turéty didéti. Minusas — atvirks-
¢iai. Toks pat principas galioja ir netikétumo mato kiekvienam rodikliui atveju. Pavyz-
dziui, jei RBVP reik§meé yra didesné nei buvo prognozuota, tai turéty teigiamai paveikti
akcijy indeksg. Nedarbo lygio atveju - atvirksciai.

Apibendrinant pagrindiniy makroekonominiy rodikliy duomeny charakteris-
tikas buvo sukurta 42 lentelé, kurioje yra nurodytos faktinés rodikliy reik§meés nuo ir
iki, blogiausias rodiklio periodas, netikétumo nuo ir iki reik$émeés, rodiklio netikétumo

vidutiné reik§mé, prognozavimo tikslumo procentas.

42 lentelé. Pagrindiniy makroekonominiy rodikliy duomeny charakteristikos

(IT dalis)
Rodiklio Palyginamasis Faktiné Faktiné Blogiausi: Netiké Netikeé Netiké Prognozavimo
P ini| periodas reik§mé (nuo) |reik§me (iki) |periodas ik§mé (nuo) ik§mé (iki) |vid. reik§mé |[tikslumo rodiklis
Bendrojo pagrindinio -
. . Ketvirtis / 2008 - 2010 m.
kapitalo formavimo |1 or 420% 2,10% X DM s 263 001 1228%
o Ketvirtis Finansy krizé
rodiklis
Namy iikiy vartojimo |Ketvirtis / " " 2008 - 2010 m. N
rodiklis Ketvirtis -0,90% 0,60% Finansy krizé -5,14 1,99 -0,17 36,21%
Realaus bendrojo
2008 - 2010 m.
vidaus produkto Metai // Metai  (-4,90% 2,70% . N m -4.89 346 0,02 47,93%
o Finansy krize
rodiklis
Realaus bendrojo .
Ketvirtis // 2008 - 2010 m.
vidaus produkto etvirts 2,50% 1,00% . ol F 440 003 65.29%
o Ketvirtis Finansy krize
rodiklis
Nedarbo lygio rodiklis |Neéra 7,10% 12,20% 2013-2014 m.  |-3,32 331 -0,10 48,94%
Prekybos balanso . . 2008 - 2010 m.
S Metai // Met: -64 28 . . |-2.57 2,99 0,08 4,76%
rodiklis el el Finansy krizé ’

Saltinis: sudaryta autoriaus.

113



Taigi didZiausias faktiniy reikémiy svyravimy ribas turi prekybos balanso ir rea-
laus bendrojo vidaus produkto (ketvirtis / ketvirtis) rodikliai. Blogiausias periodas be-
veik visiems rodikliams buvo 2008-2010 m. finansy krizé, kurios metu ir buvo pasiek-
tos maziausios faktinés reik§més. Didziausias netikétumy reik$miy svyravimy ribas
turi RBVP rodikliai. Tac¢iau $iy rodikliy netikétumo vidutinés svyravimy reik§més néra
didziausios, kas rodo mazesn¢ prognozavimo neatitikimy sklaida, palyginus su kitais
rodikliais. DidZiausig prognozavimo tikslumo rodiklj turi RBVP (ketvirtis / ketvirtis)
rodiklis, maziausig — prekybos balanso rodiklis. Vadinasi, RBVP (ketvirtis / ketvirtis)
rodiklio netikétumo atveju yra galimybé uzdirbti daugiau, nei kad prekybos balanso
rodiklio netikétumo atveju, taciau pastarojo investavimo galimybés yra daznesnés.

Trecioji makroekonominiy rodikliy grupé yra sektoriniai makroekonominiai
rodikliai, i kuriy baze jeina gamintojo kainy indeksai, mazmeniniy pardavimy indek-

sas ir produkcijos pramonés indeksai (zr. 43 lent.).

43 lentelé. Sektoriniy makroekonominiy rodikliy duomeny charakteristikos (I dalis)

Rodiklio Palyginamasis |Laikotarpis |Laikotarpis |Laikotarpis |Duomeny |Duomeny |ReikSmiy |Teorinis Rodiklio
pavadini periodas (nuo) (iki) (metais) daz tipas kiekis poveikis |reik§mé
Gamintojy kai
JAmIMOM A N fotai // Metai  |2008-02-04  [2019-10-03 |11 Menesis  |% 141 + Mazas
indekso rodiklis
Gamintojy kainy Meénesis // s s,
2008-02-04 |2019-10-03 (11 M 9 141 + Mazas
indekso rodiklis Meénesis cnesss & s
Mazmeniniy
pardavimy indekso ~ |Metai// Metai  [2008-02-05 [2019-10-03 |11 Meénesis % 141 + Mazas
rodiklis
Pramonés - yreraif Metai [2008-02-13 [2019-09-12 |11 Meénesis ~ |% 140 + Mazas
produkcijos rodiklis
Pramonés Meénesis //
2008-02-13  2019-09-12 |11 Meénesis 9 140 + Vidutinis
produkeijos rodiklis  |Ménesis cnesss % autins

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés matoma, kad rodikliai turi skirtingg palyginamajj periods. ,,Méne-
sis // Ménesis“ reiSkia, kad duomenys skaic¢iuojami ménesiui ir lyginami su praéjusiu
meénesiu. ,,Metai // Metai“ - lyginama ménesio reik§mé su praéjusiy mety to paties
meénesio reiksme.

Vidutinis laikotarpis metais yra 11 mety, kas reiskia, kad rodikliai skai¢iuojami
ne naujai ir apima kelis ekonominio ciklo periodus.

Pagal duomeny daznuma matoma, kad rodikliai pasirodo karta kas ménesj.
Siuo atveju tai yra gerai, nes, kuo duomenys daznesni, tuo didesnis reik$miy kiekis, o

didesnis duomeny kiekis turui jtakos modelio patikimumui.
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Apibendrinant sektoriniy makroekonominiy rodikliy duomeny charakteristi-
kas buvo sukurta 44 lentelé, kurioje yra nurodytos faktinés rodikliy reik§meés nuo ir
iki, blogiausias rodiklio periodas, netikétumo nuo ir iki reik$émeés, rodiklio netikétumo

vidutiné reik§meé, ir prognozavimo tikslumo procentas.

44 lentelé. Sektoriniy makroekonominiy rodikliy duomeny charakteristikos (II dalis)

Rodiklio Palyginamasis |Faktiné Faktiné Blogiausias |Netikétumo |[Netikétumo (Netikétumo (Prognozavimo
pavadini periodas reik§mé (nuo) |reik§mé (iki) [periodas reik§mé (nuo) |reik§mé (iki) |vid. reik¥me [til rodiklis
Gamintojy Kainy o Metai |-8,50% 9.00% 2009-2010m. ;g 326 0,11 22,70%

indekso rodiklis Finansy krize

Gamintojy kainy Meénesis // o o 2009 - 2010 m. N

indekso rodiklis Ménesis -190% 150% Finansy krizé 842 338 -020 2695%
Mazmeniniy 2009 - 2010 m.

pardavimy indekso ~ |Metai // Metai  |-4,20% 3,70% Finansy krize, [-2,98 1,86 -0,11 4,26%

rodiklis 2013 - 2014 m.

Pramonés . . 2009 - 2010 m.

. . Metai / Meta -21,60% 9,50% . .. [-3.63 320 -0,14 6,43%
produkcijos rodiklis el etal » N Finansy krizé N
Pramonés Meénesis // 2009 - 2010 m.

- - . -3,50% 2,10% . L. [-3.68 3,83 -0,12 7,14%
produkcijos rodiklis  |Ménesis ’ ’ Finansy krizée °

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Taigi didZiausias faktiniy reik§miy svyravimy ribas turi pramonés produkcijos
rodiklis (metai // metai). Blogiausias laikotarpis visiems rodikliams buvo 2009-2010
m. per finansy krize, kurios metu ir buvo pasiektos maziausios faktinés reik§meés. Nors
didziausias netikétumy reikSmiy svyravimy ribas turi abu gamintojy kainy indekso
rodikliai, ta¢iau matoma, kad pirmojo (metai // metai) svyravimo vidurkis yra mazes-
nis nei antrojo. Tai rodo, kad jo sklaida visu laikotarpiu yra mazesné, o tai reiskia, kad
prognozinés reik§meés nuo faktiniy skyrési ne tiek daug, kaip kito rodiklio. Kita vertus,
antrasis gamintojy kainy indekso rodiklis turi aukstesnj prognozavimo tikslumg, kas
reiskia galimai didesnes grazas netikétumo atveju, bet maziau daznas investavimo ga-
limybes.

Ketvirtoji makroekonominiy rodikliy grupé yra vartotojy kainy indeksy ma-
kroekonominiai rodikliai, j kuriy baze¢ jeina preliminariy duomeny vartotojy kainy
indeksas, vartotojy kainy indeksas, iSskyrus energija, maista, alkoholj ir tabakg (zr. 45
lent.).
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45 lentelé. Vartotojy kainy indeksy rodikliy duomeny charakteristikos (I dalis)

Rodiklio Palyginamasis |Laikotarpis |Laikotarpis |Laikotarpis |Duomeny |Duomeny |Reik§miy |Teorinis |Rodiklio

pavadini periodas (nuo) (iki) (metais) daz tipas kiekis poveikis [reik§meé

Vartoloju kainy 1y pod ) Metai (20080229 [2019-09-18 |11 Menesis (% 140 + Aukitas

indekso rodiklis

m;:;’]f;l“;: xz::z " 2008-02-29  [2019-09-18 |11 Menesis (% 138 + Vidutinis

Preliminariy duomeny

vartotojy kainy Metai// Metai  |12008-01-31 ]2019-10-01 |11 Ménesis % 141 + Aukstas

indekso rodiklis

Vartotojy kainy

indekso (metai /

metai) skyrus . . . .. S
- . Metai// Metai  |2008-02-29 |2019-10-01 |11 Dvi savaités (% 217 + Vidutinis

energijg, maista,

alkoholj ir tabaka

rodiklis

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés matoma, kad rodikliai turi skirtingg palyginamajj periods. ,,Méne-
sis // Ménesis“ reiSkia, kad duomenys skaic¢iuojami ménesiui ir lyginami su praéjusiu
meénesiu. ,,Metai // Metai“ - lyginama ménesio reik§mé su praéjusiy mety to paties
meénesio reikSme.

Vidutinis laikotarpis metais yra 11 mety, kas reiskia, kad rodikliai skai¢iuojami
ne naujai ir apima kelis ekonominius ciklus.

Pagal duomeny daznuma matoma, kad rodikliai pasirodo karta kas ménesj,
VKI isskyrus energija, maistg, alkoholj ir tabaka — kas dvi savaites. Siuo atveju tai yra
gerai, nes, kuo duomenys daznesni, tuo didesnis reik§miy kiekis, o didesnis duomeny
kiekis turui jtakos modelio patikimumui.

Apibendrinant vartotojy kainy indeksy rodikliy duomeny charakteristikas
buvo sukurta 46 lentelé, kurioje yra nurodytos faktinés rodikliy reiksmés nuo ir iki,
blogiausias rodiklio periodas, netikétumo nuo ir iki reik§meés, rodiklio netikétumo vi-

dutiné reik§meé, ir prognozavimo tikslumo procentas.

46 lentelé. Vartotojy kainy indeksy rodikliy duomeny charakteristikos (II dalis)

Rodiklio Palyginamasis |Laikotarpis |Laikotarpis |Laikotarpis |Duomeny |Duomeny [Reik§miy |Teorinis [Rodiklio
pavadini periodas (nuo) (iki) (metais) daz tipas kiekis poveikis |reik§mé
Pramonés Néra. Vykdoma

pasitikéjimo indekso 2008-01-31 {2019-09-27 |11 Meénesis Punktai 141 + Mazas

rodiklis apklausa

Paslaugy pasitikéjimo |Néra. Vykdoma

2008-01-31 [2019-09-27 |1
indekso rodiklis apklausa

Meénesis Punktai 141 + Mazas

Lentelé nukelta j 117 psl.
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Lentelé atkelta i$ 116 psl.

Sudétinis pirkimuy Neéra. Vvkdoma
vadybininky indekso VY 2017-01-04 |2019-10-03 |2 Ménesis Punktai 34 >50 + Vidutinis
o apklausa
rodiklis
Gamybos pirkimy .
- Vyk
vadybininky indekso | Cr YYKAOma {0 0102 2019-10-01 |2 Ménesis  |Punktai |34 550+ | Vidutinis
b apklausa
rodiklis
Paslaugy pirkimy .
Néra. Vykd
vadybininky indekso | o YO 5017.01-04  [2019-10-03 |2 Menesis  |Punktai |34 550+  |Vidutinis
o apklausa
rodiklis
Vartotojy pasitkéjimo| Néra. Vykdoma |y 1 31 |2019.00-27 |11 Dvi savaités |Punktai  |249 + Mazas
indekso rodiklis apklausa
Pkonominiy nuotaiky |Nera. Vykdoma |00 1 31 |5019.0027 |11 Ménesis  |Punktai  |141 >100+ |Mazas
indekso rodiklis apklausa
Verslo Klimato kaitos |Néra. Vykdoma |0 1 31 |h019.09-27 |11 Ménesis  |Punktai  |141 + Mazas
rodiklis apklausa
"Sentix" nvestuotojy .
pasitikéjimo indekso | o YYROmR | ooe 0004 |2019-09-09 |11 Ménesis  |Punktai 136 + Mazas
rodiklis apklausa

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Taigi didziausias faktiniy reik§émiy svyravimy ribas turi VKI (metai // metai).
Blogiausi laikotarpiai rodikliams buvo 2009-2010 m. finansy krizés ir 2015-2017 pe-
riodai, kada ir buvo pasiektos maziausios faktinés reik§més. Didziausias netikétumy
reik§miy svyravimy ribas turi VKI su preliminariais duomenimis rodiklis. Taip pat $io
rodiklio netikétumo vidutinés svyravimy reik§més yra vienos didziausiy, kas rodo di-
desne prognozavimo neatitikimy sklaida, palyginus su kitais rodikliais. DidZiausig pro-
gnozavimo tiksluma turi VKI (Metai / Metai) rodiklis, kas indikuoja galimai didesnes
grazas netikétumo atveju, bet maziau daznas investavimo galimybes.

Penktoji makroekonominiy rodikliy grupé yra rinkos nuotaiky ir liikesciy rodi-
kliai, j kuriy baze jeina pramonés pasitikéjimo indeksas, paslaugy pasitikéjimo indek-
sas, sudétinio pirkimo vadybininko indeksas, gamybos pirkimy vadybininky indeksas,
paslaugy pirkimy vadybininky indeksas, vartotojy pasitikéjimo indeksas, makroeko-
nominiy nuotaiky indeksas, verslo klimato kaitos indeksas ir ,,Sentix“ investuotojy pa-

sitikéjimo indeksas (Zr. 47 lent.).

47 lentelé. Rinkos nuotaiky ir lakes¢iy rodikliy duomeny charakteristikos (I dalis)

Rodiklio Palyginamasis |Laikotarpis |Laikotarpis |Laikotarpis |Duomeny |[Duomeny [Reik$miy |Teorinis [Rodiklio

pavadini periodas (nuo) (iki) (metais) daZ tipas kiekis poveikis |reik§mé

Pramoneés Neéra. Vykdom

pasitikéjimo indekso | Y Y<9OM 150080131 |2019-09-27 |11 Ménesis  |Punktai 141 + Mazas
o apklausa

rodiklis

Paslaugy pasitikéjimo | Néra. Vykdoma |50 1 31 |2019.00-27 |11 Menesis  [Punktai 141 + Mazas

indekso rodiklis apklausa

Lentelé nukelta j 118 psl.
117



Lentelé atkelta i 117 psl.

Sudetinis pirkimy [T
vadybininky indekso | o Y Y<OM 15017.01-04  |2019-10-03 |2 Ménesis  |Punktai |34 >50+  |Vidutinis
. apklausa
rodiklis
Gamybos pirkimy .
Néra. Vykd
vadybininky indekso | - ¥ V<O 5017.01-02  |2019-10-01 |2 Menesis  |Punktai |34 550+ |Vidutinis
. apklausa
rodiklis
Paslaugy pirkimy A
Néra. Vyk
vadybininky indekso | o VYKAOma |00 o104 |2019-10-03 |2 Ménesis  |Punktai |34 >50+  |Vidutinis
. apklausa
rodiklis
Vartolojy pasitkéjimo|Néra. Vykdoma |55 ) 31 |2010.00.27 |11 Dvi savaités |Punktai  [249 + Mazas
indekso rodiklis apklausa
Ekonominiy nuotaikuy |Néra. Vykdoma |y0q o1 31 |210.00-27 |11 Ménesis  |Punktai  |141 5100+  |Mazas
indekso rodiklis apklausa
Verslo Klimato kaitos |Néra. Vykdoma | y0c 0131 |a010.09.27 |11 Ménesis  |Punktai 141 + Mazas
rodiklis apklausa
"Sentix" investuotojy
Néra. Vykd
pasitikjimo indekso | o YO 150080204 [2019-09-00 |11 Menesis  |Punktai 136 + Mazas
rodiklis apklausa

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés matoma, kad rodikliai neturi palyginamojo periodo. ,Néra. Vykdoma
apklausa“ rei$kia, kad rodiklis skai¢iuojamas apklausos budu ir galutinis rezultatas néra
lyginamas su praéjusiu periodu.

Vidutinis laikotarpis metais yra 8,3 mety, kas reiskia, kad rodikliai skai¢iuojami
ne naujai ir apima kelis ekonominius ciklus. Vis délto sudétinio pirkimo vadybininko
indekso, gamybos pirkimy vadybininky indekso ir paslaugy pirkimy vadybininky in-
dekso rodikliy duomenys buvo gauti tik uz tris metus, kas nereprezentuoja ilgo laiko-
tarpio ir didelio duomeny skaiciaus (po 36 stebéjimy), ir tai gali turéti jtakos modelio
patikimumui.

Pagal duomeny daznumg matoma, kad dauguma rodikliy pasirodo kartg kas
ménesj. Ta¢iau vartotojy pasitikéjimo indeksas pasirodo kas dvi savaites. Siuo atveju tai
yra gerai, nes, kuo duomenys daznesni, tuo didesnis reik§miy kiekis, o didesnis duome-
ny kiekis turi jtakos modelio patikimumui.

Rodiklio teorinis poveikis indeksui zymimas (+) ir (-). Pliusas reiskia, kad rodi-
kliui didéjant, teoriskai akcijy indekso kaina ar graza turéty didéti. Minusas — atvirks-
diai. ,>50+“ arba ,,>100+ reiSkia, kad teigiamas poveikis indeksui yra tik tada, kai
reik§mé yra daugiau nei 50 arba 100 punkty. Toks pat principas galioja ir netikétumo
mato kiekvienam rodikliui atveju.

Apibendrinant rinkos nuotaiky ir lakes¢iy rodikliy duomeny charakteristikas

buvo sukurta 48 lentelé, kurioje yra nurodytos faktinés rodikliy reiksmés nuo ir iki,

118



blogiausias rodiklio periodas, netikétumo nuo ir iki reik$meés, rodiklio netikétumo vi-

dutiné reik§mé, ir prognozavimo tikslumo procentas.

48 lentelé. Rinkos nuotaiky ir lakes¢iy rodikliy duomeny charakteristikos

(IT dalis)
Rodiklio Palyginamasis Faktiné Faktiné Blogiausias |Netikétumo Netikétumo |Netikétumo |Prognozavimo
pavadini periodas reik§mé (nuo) |reik¥me (iki) |periodas reik§mé (nuo) |reik§mé (iki) |vid. reik§mé [tikslumo rodiklis
Pramonés
P Neéra. Vykd 2009 - 2010 m.
pasitikéjimo indekso | Y YOME | 3860 9,10 X om 599 2,10 0,06 12,06%
- apklausa Finansy krizé
rodiklis
Paslaugy pasitikéjimo |Néra. Vykdoma 2009 - 2010 m. o
indekso rodiklis apklausa 2500 1840 Finansy krizé 426 286 000 638%
Sudeétinis pirkimy R
L Néra. Vykd
vadybininky indekso | o Y<O™ 150 10 58,80 Néra 157 3,54 036 20,59%
o apklausa
rodiklis
Gamybos pirkimy - g
vadybininky indekso | T\or VYkdoma 15 2 60.60 Nuo 2019031 5 6 307 003 41,18%
o apklausa m.
rodiklis
Paslaugy pirkimy A
. Neéra. Vykdoma
vadybininky indekso | o Y<OM 151 50 58,00 Néra -138 2,12 029 11,76%
o apklausa
rodiklis
Vartotojy pasitikéjimo [Néra. Vykdoma 2009 - 2010 m. o
indekso rodiklis apklausa -3400 130 Finansy krizé 363 419 002 4137%
Ekonominiy nuotaiky |Néra. Vykdoma 2009 - 2010 m. N
indekso rodiklis apklausa 64,60 11600 Finansy krizé 478 237 001 3,55%
Verslo klimato kaitos |Néra. Vykdoma 2009 - 2010 m.
-3, -3,13 - Y
rodiklis apklausa 58 1,66 Finansy krizé 3! 258 003 071%
"Sentix" investuotojy
Neéra. Vykd 2009 - 2010 m.
pasitikéjimo indekso | Y<OMR 4570 3400 X D581 247 0,12 0.00%
rodiklis apklausa Finansy krizé

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Taigi didZiausias faktiniy reik§miy svyravimy ribas turi makroekonominiy nuo-
taiky indeksas. Blogiausi laikotarpiai daugumai rodikliy buvo 2009-2010 finansy kri-
zés metai, kada ir buvo pasiektos maziausios faktinés reik§més. Didziausias netikétumy
reik§miy svyravimy ribas turi ,,Sentix“ investuotojy pasitikéjimo indekso rodiklis. Sis
rodiklis turi ir maziausia prognozavimo tiksluma, kuris yra lygus 0,00 %. Tokiu atveju
sunku nustatyti, kokie galimi akcijy indekso kainy svyravimai, kai faktinés reik$meés
iSprognozuojamos teisingai. DidZziausig netikétumo vidutine reik$me turi sudétinis
pirkimy vadybininky indeksas, kas rodo didesne prognozavimo neatitikimy sklaida,

palyginus su kitais rodikliais.
3.3 I tyrimo etapas

3.3.1 Regresijos modeliy sudarymas ir atranka pagal kriterijus

Pirmasis tyrimo etapas susideda i$ penkiy daliy. Tai duomeny paruos$imo ana-

lizei ir modeliavimui darbai, koreliaciniy matricy sukarimas, statistiniy regresiniy mo-
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deliy sukarimas, modeliy atrinkimas pagal tris kriterijus, kurie yra: R* > = 20 p-reiks-
mé < 0,05, jvykiy skaicius > 20. Galiausiai atlieckamas ir regresijos modeliy prielaidy
tikrinimas. Siekiant gauti tikslesnius rezultatus, grazos modeliavimas atliekamas su
penkiais netikétumo reik§miy scenarijais ir 49 lenteléje pateikiama pirmojo scenari-

jaus modeliy suvestiné.

49 lentelé. EURO STOXX 50 grazy modeliai pagal makroekonominiy rodikliy

netikétumus su visomis netikétumo rodiklio reik§meémis

_‘ » N ) 2R [k
Rodiklio pavadinimas Regresijos modelis [ inutéi P-reilsmeé Liekis
PAGRINDINIAI RODIKLIAI
B2 ndroio pazsindinio kagitalo formavimo (ketv/letv.) |Grasos polovtis % = -0.0109 - 0.0889 * netiléitumas 9.50%, 421 0020 37
Nanm Sles vastoimo (letv /detv) Grasos pokvtis % = 0.0023 - 00172 * natildtumas 9.00% 1 0022 38
Realus bendroio vidaus produlto (m/m) Grasos polovtis % = 0.0077 = 0.0130 * natisiturmas 7.70% 1 0002 121
Realkaus bendrojo vidaus produlto (etv./ketv.) GraZos pokytis % = 0.0086 = 0.0152 * naticitumas 8.10% 1 0.002 121
Nedarbo hvzio GraZos pokvtis % = -0.0014 - 0.0100 * natilétumas 5.90% 1 0.004! 141
Prelybos balinso (m/m) GraZos polovtis % = -0.0063 - 0.0246 * netiltumas 2.80%! 10 0061 126
SEKTORINIAI RODIKLIAI
Gamintop kaim ndakso (m/m) GraZos pokvtis % = 0.0106 - 00234 * netictumas 1.70% 5] 0.123 41
Gamintows kaim ndskso (mén/mén) Grasos pokvtis % = 0.0090 - 0.0207 * neticitumas 1.60%. @_l 0141 141
MaZmenniy pardavimo ndelso (m/m) GraZos pokvtis % = 0.0108 - 0.0107 * naticdturmas 0.60% 11 0347] 141
Pramonés produkedos (m/m) GraZos polats % = -0.0069 =0.0218 * nefltumas 6.00% 3 0004 1404
Pramonés produkedos (mén/mén) GraZos polovtss % = -0.0071 - 0.0238 * netilci ymas 2.30% 13] 0063 140)
RINKOS NUOT AIKU IR LUKE SCTU RODIKLIAI
Pramonés pasitilsimo ndelso Grasos pokvtss % = 0.0067 = 0.0112 * natildtumas 4.80%. 1 0.009 141
Pashusy pasitiaimo ndalso GraZos pokvtis % = 0.0060 = 0.0130 * natldturmas 6.10% 1 0003 141
Sudétinis prlcn vadvbininky ndelso GraZos polotis % = 0.0143 - 00438 * neticiturmas 7.60% 43 0121 34
Gamybos pirlenm vadybininky indelso GraZos polovtis % = -0.0048 - 0.0091 * netdi umas 7.30% 1 0122 34
Pashvzy prddnm vadvbinmiy ndelso GraZos polots % = -0.0038 -0.0118 * netikcétsmas 5.90%. 2 0.175 34
|Etonominiy sotily ndelso Grazos polsvtis % = 0.0302 = 0.0378 * netlcitumas 6.10% 1) 0003 249)
Verslb Kdmato kaitos GraZos pokvtis % = 0.0064 = 0.0108 * natldtymas 5.40% 1 0005 141
Vartotons pasitisimo mndelso GraZos pokyvtis % = 0.0081 - 0.0160 * netltumas 2.10%! 3 0023 41
"Sentex" imvestuotons pasitdaEmo indalso GraZos polatis % = -0.0022 ~0.0042 # natlcitumas 1.80% 1 0.124 ﬁl
VARTOTOJU KAINU INDE KSO RODIKLIAI
Vartotons katm mndelso (m/m) GraZos pokvtss % = -0.0057 - 0.0166 * natilturmas 2.80% 3 0048 140]
Vartotors kamw ndekso (mén mén) GraZos pokvtis % = -0.0033 - 0.0072 * natiltumas 0.90% 1 0261 lB_SI
Prelimenars; duomem vartotoms kaim ndekso (m/m) |GraZos pokovtis % = -0.0075 - 0.0387 * natilsitumas 3.10% 2} 0007 141
Vastote faimy indeloo Sslyrus eogR MG, o on ot %= 0.0055 - 00269 * retiidtomas | 9,20% 2 0000 217
alicohol i tabaka (m/m)
PINIGU RINK OSRODIKLIAI
|Patiiam normos l.fmgm %= -OQJM%&_{_I*JM{_XW = * netils 70%, 12
Pinizy passlos (m/m) GraZos pokovts %= 0.0003 - 00127 * netdciturmas 0.90% k) 0275 140}

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Sie tradiciniai regresijos modeliai ekonominiu poZiiriu gali biiti aiskinami taip:
Kokios EURO STOXX 50 indekso grazos nurodyta minute galima tikétis atlikus
pardavimo sandorij, kai ekonomistai teisingai arba neteisingai i§prognozavo faktines

makroekonominio rodiklio reik§mes.
R*(determinacijos koeficientas) reik§mé rodo, kiek procenty makroekonomi-

nio rodiklio netikétumo rodiklis paaiskina EURO STOXX 50 graza nurodyta minute.
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Lenteléje pateikta ta minuté, kurig buvo uzfiksuota didziausia R* reik§meé per 45 minu-
tes. Atkreiptinas démesys, kad dauguma atvejy didziausias R*> buvo nustatytas pirmo-
mis rodikliy realizacijos minutémis, t. y. 65 % atvejy didZiausias R* buvo uzfiksuotas
per pirmas penkias minutes. Tai rodo, kad netikétumo rodikliais akumuliuotas indekso
grazas pirmas minutes galima paaiskinti labiau, negu kad vélesnes minutes, tad ir uz-
darbio galimybés yra didziausios $iame laiko tarpe.

P-reik§mé rodo, ar nurodytas regresijos modelis yra statistiSkai patikimas. Jei
p-reik§més jvertis yra mazesnis nei 0,05, tada laikoma, kad modelis yra statisti$kai pa-
tikimas.

I$ pateiktos lentelés matoma, kad tik palikany normos rodiklis atitinka issikel-
tus kriterijus, t. y. > 20 %, p-reik§mé maziau nei 0,05, o jvykius skai¢ius daugiau nei 20.

Taigi j kitg tyrimo etapa papuola tik $is rodiklis.

50 lenteléje yra pateikti antrojo scenarijaus rezultatai:

- . . = ) R R? l . Ivykiu
Rodiklio pavadinimas R egresijos modelis | - Preilsmé | kis
[ PAGRINDINIAI RODIKLIAI
jopastindinio lapi o (ketv/lete tis % =0.0272 - 0.0309 * neticiturms 6.70% 3 091] 2]
; 1564 - 00850 * netisitumas 9.00% g 0321 13
00358 =0.0451 * neticsoms | 39.00% 3 000 30|
Reals bandrojo vidaus produkto (etv./ketv. GraZos polovtis % = 0.0051 = 0.0181 * neticitumas 6.60% 3] 0275 20
Nedacbo heio Grazos poiatis % = 0.0226 -0.0228 * neticitums 4.90% 1 0229 3]
Prekvbos bakinso (m/m) Grazos polotis % = -0.0245 = 0.0415 * neticiturms 6.00% 10 0060 &
SEKTORINIAI RODIKLIAI
Gamintop kaim indekso (m/m. Grazos poiotis % = -00872-0.1111 * neticitsmas | 8.00% 43 0036 53
Gasrintols Iaim indskso (mén/mén) Graos polots % = 0009000235 * neticibms | 3.80% 3 0205 44
Maimeriniy pardavimo indeloo (m/m) Grazos polatis % = 0.0482 - 0.0723 * neticiturms 2.50% 43 215 63
Pramonss 3 s %= -01040 +0.1745 *netkcsmsoms | 24.70% 491 000) 61
; Grazos polatis % = -0.0349 = 0.140] * nedlcturmas | 13.90%) 43 0004 59|
RINKOS NUOT AIKU IR LUKE SCTU RODIKLIAI
Pamonés pasitiléimo indslso Grazos polatis % =0.1149 - 0.1104 * neticitums 420% 3] 0115 &
Pastauey pasiiimo indsiso Grazos polatis % =-0.0208 - 0.0755% nedlsturmas 4.40% 1 0080 7
Grazos polatis % = 0.0082 - 0.0427 * neticiturmas 6.30% 4] 0316] 18
Grasos pokovtis % = -0.0552 - 0.0242 * neticioras | 13.80% B 0291 10)
Grazos polatis % = -0.0170 = 0.023] * e fltumas 9.80% P 0193 19}
Grazos poioutis % =-0.0177 = 00592 * neticitumas 8.70% 4 0009 ﬁl
Varslo imato laitos Grazos potatis % =0.0236 - 0.0103 * neticitumas 220% 1 0231 66|
Vartotofs pasifiimo ndekso Grajos polots % =-0.0474 + 0035 * neistumas 8.30% 3 0014 7
"Sentix” investuotoly pas il Emo indelso (Grazos polautis % = 0.0433 - 0.0484 * neticiturms 3.50% 2 0139 63
VARTOT QJU KAINU INDE KSO RODIKLIAT
Vastotols laim indelso (m/m) _ [Grazos polovtis % =-0.4713 = 024357 * netiturmas 24.70% il 0120] 1
v, ; vtis % =0.6438 - 0.449] * nstilciturmas 26.90% 4 0040 )
Pest is % =0.2337 - 0.1779 * neticéturas 4130% 000)
Vartooy kafm imdelso Sskorus energ, maBt, oo o 00 = 01383 00952 * netletomas 4,60% 10 047 471
alicohol & tabala (m/m)
PINIGU RINK OSRODIKLIAI
Palilam normos Grasos polotis % =0.1238 - 0.0959 * netiitoras | 96.60% 3 ons| 3
Pinizy pasiSlos (m/m) |Grazos pototis % = -0.0355 =0.0543 * pettciturras | 1.90%| 16] 0204] 6)

Lentelé tesinys 121 psl.
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Lentelé atkelta is 121 psl.

PINIGU RINK OSRODIKLIAI
Patsiam normos [Grazos pototis % =0.1238 - 0.0959 * neticiturmas | 96.60%] 3 o8 3
Pinizy pasSlos (m/m) [Grazos pokvtis % = -0.0355 20,0543 * nefilitormas | 1,90%] 1¢] 0294 61

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Sie regresijos modeliai ekonominiu poZiiriu gali biti aiskinami taip:

Koklos EURO STOXX 50 1ndekso grazos nurodﬂg minute galima tikétis, atli-
0 iverdiai virsiio )

nei tikétasi) ekonomistu prognozes (negalioja nedarbo lygio rodiklio atveju).

Atkreiptinas démesys, kad beveik puse atvejy didziausias R* buvo nustatytas
pirmomis realizacijos minutémis, t. y. 46 % atvejy didziausias R* buvo uzfiksuotas per
pirmas penkias minutes. Tai rodo, kad netikétumo rodikliais akumuliuotas indekso
grazas pirmomis minutémis galima paaiskinti labiau, negu kad vélesnémis minutémis,
tad ir uzdarbio galimybés yra didziausios $iuo laiko tarpu.

Didziausig R2, kuris tenkina i8sikeltg kriterijy, turi VKI (m./m.), VKI (mén./
meén.), preliminariy duomeny VKI (m/m), paldkany normos, pramonés produkcijos
(m./m.), RBVP (m./m.) rodikliai. Taciau jei ziarésime j kitus i$sikeltus kriterijus, tai
VKI (m./m.), VKI (mén./mén.) ir palakany normos rodikliai netenkinta p-reik§émés
ir jvykiy kiekio reikalavimy. Taigi j kita tyrimo etapg papuola preliminariy duomeny
VKI (m./m.), pramonés produkcijos (m./m.) ir RBVP (m./m.) rodikliai.

51 lenteléje yra pateikti treciojo scenarijaus rezultatai:

51 lentelé. EURO STOXX 50 grazy modeliai pagal makroekonominiy netikétumy
rodikliy netikétumus, kai netikétumo rodiklio reik§més >= 0

- . . . . R2 R2 .. |Ivykiu
Rodiklio pavadinimas R egresijos modelis | inutéi P-reikSmé Liekis
PAGRINDINIAI RODIKLIAI
v.) |Grados pokovtis % =0.0275 - 0.0312 * netdciturmas 8.30% 3] 0097 3
GraZos polvtis % =-0.0003 - 0.1028 * n= Sl tumas 5.40%)| 2} OIS_GJ 34
GraZos pokvtis % = 0.0004 = 0.0245 * natdciturmas 6.50% 3] 0017 88
GraZos pokvtis % = 0.0078 = 0.0172 * natdcitumas 5.10% 1 0024 ‘9751
[Nedarbo hzio GraZos polovtss % = -0.0020 - 0.0413 * natilitumas 3.10% Si 0081 1
Prekyvbos balinso (m/m.) GraZos pokovtis % = -0.0216 + 0.0184 * neticitumas 7.00% 1 0031
SEKTORINIAI RODIKLIAI
Gamintos kasm ndakso (m/m) GraZos pokvtis % = -0.0805 = 0.1063 *netdcitumas 8.50%)| 43 0.006 87|
Ga mintos karm ndekso (mén/mén) Grasos polovtss % = -0.0384 ~0.0749 *neticitumas 6.30% 34 0021 82
MaZmenniy pardavimo indelso (m/m) GraZos pokvtis % = 0.0799 - 0.1051 * natddtumas 5.20% 43 0039 654
Pramonés 208 (m/m. |GraZos pokvtis % =-0.0876 + 0.1705 * neticitumas 21.80%) 42
Pramonés produkefios (mén/mén) GraZos polovtis % =-0.0641 - 0.1159 * na slcitumas 10.10% 43 G‘j 65
RINKOS NUOT AIK U IR LUKE SCTU RODIKLIAT
Pramonés pasitiléEmo indelso GraZos polovtis % =0.0637 - 0.0632 * netdcitumas 2.50%) 2§| 0.170! 77|
Pashuey pasitldimo indelso GraZos pokovtis % =-0.0010 - 0.0344 * n= Sltumas 2.80%)| 12 0.144 7
Suditinis prrlonw vadvbinniy ndalso GraZos pokovtss % =-0.0168 - 0.0283 * na Sliturmas 3.30% 44! 0365 pa)

Lentelés tesinys 123 psl.
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Lentelé atkelta is 122 psl.

Gamvbos pirkims vadybininky indelso Grazos poloytis % =0.0377 - 0.0362 * neticitumas 7.70% 23| 0189 2

Pastiveu piismm vadvbinls indelso Grazos polovtis % = -0,0102 = 0.0177 *netictumas 7.30% 2 0012 2
|Esonomint; motily ndelso Grazos poioytis % =-0.0230 = 0.0648 * netistomas | 11.00% 4 0002 )
Varslo Wimato Iaitos Grazos poiovtis 9% =0.0412 - 00199 * netlsitumas 390% 2 0109 67
Vartotops pasisisimo indelso Grasos poiovtis % =0.0190 -0.0172 * peticitummas 0.60% g 0291 175
S entéx” investuotols pas ileEmo ndslso Grazos poiovtis % = 0.0433 - 0.0484 * netlcituras 3.50% 2 0139 63

VARTOT OJU KAINU INDE KSO RODIKLIAI
V astotois lam indelso (m/m ) GraZos potovtis % =-0.0008 - 0.0196 * ns Slciturras 3.60% 1 0034 13
V artotois lairm indelso (mén min) Grasos polovtis % =-0,0144 = 00361 * netisiturras 210% 7 0108 121
Peliminacis dvomens vartotols kaims indslcso (m/m ) |Grados polowtis % =0.0128 - 0.0637 * netisituras 9.00% 17 0003 o3
:n:"“‘?’: ‘:l;':*h’t‘?;;““’““ EONER MABE, o as poiotis % =-0.0023 - 0.0106 * netikétomas 130% 1 0152 162
PINIGU RINK OSRODIKLIAT

Paiiam normos |Grazos potots % =-0.0359 - 0.1394* netiitomas | 4.50%| 1_3 002] 11_51
Pinizy pasiSlos (m/m) |Grazos poicvtis % =-0.0376 - 00562 * netiliturmas | 2.30% 1 0.190] 7

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Sie regresijos modeliai ekonominiu poZiiriu gali biti aiskinami taip:
Kokios EURO STOXX 50 indekso grazos nurodyta minute galima tikeétis, atli-
kus pardavimo sandorj, kai realizacijos metu pateikti makroekonominiy rodikliy jver-

lygio rodiklio atveju).

Atkreiptina, jog 46 % sudaryty modeliy didziausias R* buvo nustatytas pirmo-
mis 10 realizacijos minuciy, tai rodo, kad netikétumo rodikliais akumuliuotas indekso
grazas pirmomis minutémis galima paaiskinti labiau, negu kad vélesnémis minutémis,
tad ir uzdarbio galimybés yra didziausios $iuo laiko tarpu.

I§ pateiktos lentelés matoma, kad tik pramonés produkcijos (m./m.) rodiklis
atitinka i$sikeltus tyrimo kriterijus, taigi j kita tyrimo etapg papuola tik $is rodiklis.

52 lenteléje yra pateikti ketvirtojo scenarijaus rezultatai:

52 lentelé. EURO STOXX 50 grazy modeliai pagal makroekonominiy netikétumy
rodikliy netikétumus kai netikétumo rodiklio reik§més < 0

- .. B . R? R? .. [Ivykin

R odiklio pavadinimas R egresijos modelis [ inutéi P-reilimé Liekis

[ PAGRINDINIAI RODIKLIAIL

B2ndroio -mdnot:a formavimo (ketv/ketv.) |Grasos pokovtis % =-0.0426 - 0.0779 * naflturmas 11.50% 1] 0.114] 23

IS v ety GraZos pokvtis % =-0.0655 - 0.0637 * na Sl tumas 11.00% 12 0. 1131 24

Reatius bendroio vidaus produlto (m/m) GraZos pokvtts % = -0.0381 - 0.0577 * natildturmas $.60% 7l 0‘0@] 33

Raahus bandrojo vidaus produkto (etv./ketv.) GraZos pokytis % = -0.0089 - 0.0270 * netde wmas 5.50% 7l 0292 22

[Nedarbo hvzio GraZos pokvtis % = -0.0172 - 0.0216 * natiléturmas 5.70% 1 0047 41

Prekybos balanso (m/m) GraZos pokytis % = 0.0259 - 0.0383 * neticitumas 4.80% 4 0093 &)
SEKTORINIAI RODIKLIAI

Gamintop kaim indekso (m./m) GraZos pokyvtss % = -0.0119-0.0058 * neticitumas 4.80% 2 0.1161 53]

Gamintops kamw ndakso (mén/mén) GraZos pokvtis % = -00290 - 0.0380 * natdd smas 8.30% 43 gogi 38|

MaZmeniniy pasdavimo indelso (m/m) GraZos polovtis % = -0.0067 - 0.0086 * netdc wrmas 0.30% 6 73

Pramonés produlefios (m/m) Grasos polovtis % =0.0395 - 0.0638 * naticiturmas 7.00% Y OQ‘SJ TCl

Lentelés tesinys 124 psl.
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Lentelé atkelta is 123 psl.

Pamonss produtwiios (m/m) |Grasos potovtis % =0.0395 - 00658 * netdsturas | 7.00%| 2 ooz_g} 70|
Pamonés crodulwios (min/mén) [Gratos pototis % = 00514 - 00454 * notditorns | 1.60%] 31] 0288 7y
RINKOS NUOT AIK U IR LUKESCTU RODIKLIAI
Pamonés pasitiléime ndelso GraZos potovtis % =0.0051 = 0.0113 * netdsiturras 220% ] 0243 &4
Pastauey pasitisimo ndslso Grasos polavtis % =0.0123 = 0.0207 * nsticétuemas 8.40% ) 002 6)
Sudstinis pirléms vadvbinink indelso GraZos pototis % = 0.0422 -0.0754 *neticitumas | 66.20%) 5 0014 §

Gamybos girtdme vadybininiy indalso Grazos potoytis % = -0.0477 - 0.0613 * neticiimas | 14,90%) 19 271 1

Pastausy pitdmy vadwbininiy indalso Grazos pototis % = -0.0830 - 0.1097 * pstiliturmas 9.40%) 13 03%0 10
|Esonoming motity indslso Grazos pokoytis % =0.0323 - 0.0380 * netdciturmas $.60% 7 0024 B

Varslo Wimato laitos Grazos potatis % =0.0117 = 00211 * netdsiturmas S.60% 1 0011 7|
Vartotony pasifisimo indelso Grazos pokoytis % =-0.0091 - 0.0389 * ns ilcstumas 6.20% 3 0033 74
'S entix" investuotols pas itlcEmo ndslso Grazos potovtis % = -0.0083 - 0.0068 * natititurmas 1.20%) ] 0336 73

VARTOTOJU K AINU INDE KSO RODIKLIAI
Vartoton dam mndalso (m/m) GraZos pokvtis % =0.1976 = 0.1072 * natdsiturmas 5.80% 1 03&' S
Vartotols tains indelso (mén min) Grazos potowtis % =0.2308 = 0,158 * netdsiturmas 11.10% ) 0191 17]
Peliminacs dvomens vartotois kairm indalcso (m/m ) |Grados pokowtis % =-0.0357 - 0.0308 * ns ilcitorras 4.50% 3 0148 g
th"‘“i“;”;“k’mmm“’ (Graos poiotis % =-0.1592-0.1532% metlituerms | 27,60%| 14 0000 53
PINIGU RINK OS RODIKLIAIL

Patsian; normos |Grazos pototis % =1.9586 = 0.5022 * petisitomas | 24.00%] 1] 0402] B
Pinizy pasiSlos (m/m) [Grazos pokovtis % = 0.0969 - 0.0968 * metiiturmas | 7.40%| 13 0032 6

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Sie regresijos modeliai ekonominiu poziiriu gali biati aiskinami taip:

Kokios EURO STOXX 50 indekso grazos nurodyta minute galima tikétis, at-

likus pardavimo sandorj, kai realizacijos metu pateikti rodikliy jverliai nepateisino

io rodiklio atveju).

Atkreiptinas démesys, kad 62 % sudaryty modeliy didZiausias R? buvo nustaty-
tas per pirmas 10 realizacijos minuciy, tai rodo, kad netikétumo rodikliais akumuliuo-
tas indekso grazas pirmomis minutémis galima paaiskinti labiau, negu kad vélesnémis
minutémis, tad ir uzdarbio galimybés yra didZiausios $iuo laiko tarpu.

I§ pateiktos lentelés matoma, kad tik VKI, i$skyrus energija, maistg, alkoholj ir
tabaka, rodiklis atitinka i$sikeltus tyrimo kriterijus, taigi i kit tyrimo etapa papuola tik
§is rodiklis.

53 lenteléje yra pateikti penktojo scenarijaus rezultatai:

53 lentelé. EURO STOXX 50 grazy modeliai pagal makroekonominiy netikétumy

oo 52 = : R2 R? < . [Ivykin
Rodiklio pavadinimas R egresijos modelis | inutéi P-reilsmé Liekis
PAGRINDINIAI RODIKLIAI
B2 ndrojo pazsndinio kapitalo formavimo (katv/kety) [Grafos polovtis % = -0.0365 - 0.1020 * netilétumas 11.20% 23 0071 30)
Iy = ety Grasos polotis % = 0.0015 - 0.0173 * neticitumas 6.10% 1 0.101 43
Reathus bendroio widaus produldo (m/m) Grasos polovtis % = -0.0185 - 0.0437 * natiltumas 6.90% 7 0012 91
Realaus bendrojo vidaus produlto (etv./ketv.) GraZos polovtss % = 0.0071 = 0.0134 * natldtumas 3.80% 1 0,030 101
Nedarbo hvzio GraZos pokvtss % = -0.0034 - 0.0142 * natilétumas 7.30% 1 0.004! 110]
Prekybos bahnso (m/m) GraZos polovtis % = 0.0094 + 0.0233 * natdcitumas 2.20% 4 0237 66
SEKTORINIAI RODIKLIAI
Gaminto kaim indekso (m/m) GraZos polvtis % = -0.0334 - 0.0619 * neticd mas 8.20% 43 0,008 85
Gamintofs kamw ndekso (mén/mén) Grasos polovtis % = -0.0489 - 0.0657 * netild tsrmas 10.00% 43 0002 9_61
MaZmenmiy pardavimo :ndalso (m/m) Grasos polovtss % = -0.0004 ~0.0060 * naticitumas 1.40%| 1 0311 77]
Pramonés produkeiios (m/m) GraZos pokvtis % = 0.0204 - 0.0531 * natidciturmas 4.60%! p. 0,039 7§|
P; : dukedos (mén/mén) Graos polovtis % = 0.0363 - 0.0357 * netdcitumas 1.10%) 31 0334 8]

Lentelés tesinys 125 psl.
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Lentelé atkelta is 124 psl.

RINKOS NUOT AIK U IR LUKE SCTU RODIKLIAT
Pramonés pasitikéimo ndalso GraZos pokvtis % =0.0129 - 0.0174 * natictumas 3.80% 1 0031 81
Pastivey pasitisimo indelso Graos polatis % =0.0126 - 0.0209 * netisiturms 9.20% 1 0010 7
Sudstinis pirkinm vadvbinnky indslso Grasos polotis % = -0.0495 - 0.1772 * netitcéturmas 21.60% 43 0081 15
Gambos pirlém vadvbininky indalso GraSos polovts % = 0.0341 - 0.0390 * neticitumas 11,40% 3 0,107 2
Pastiuey pidins vadwbininks indelso Grasos poltis % = 0.0018 = 0.0962 *netitumas | 16.10% 1 0156 14
|Etconomints motily ndelso Grasos polats % =0.0252 - 0.0339 * neticitumms 7.20%) 7 o.oit 64
V erslo Idimato laites Grasos polatis % =0.0147 - 0.0235 * netisitumms 10,10% 1 0006 75
Vastoto pasifisimo ndslso Grasos polovtis % =0.008 -0.0282 * nstitumas 3.80% 3 0010 177
"Sentix" investuotols pasitlaEmo ndslso Grasos poltis %= -0.0083 - 0.0068 * neticé tsrras 1.20% 2 0336 7
VARTOT OJU KAINU INDE KSO RODIKLIAI

Vartotols kaim indelso (m/m) Graos polatis % =-0.0241 -0.0388 * netitumus 2.00%) 1 0107 129
Vactotors laim indalso (mén mén ) Grasos polowtis % =-0 0179 -0 0208 * netistumas 1.50% 4 0181 122
Prsliminary duomemy vartotois kaim indekso (m./m) [GraZos polotis % =-0.0272 - 0.0257 * ne tlsiturmas 430% 3 0037 102
Vastotey laim indelao Salyus eoscgR ML Gy ot % =-00148 - 00804 % ety | 13,60% 2 0000 170
alkohol & tabala (m/m)

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Sie regresijos modeliai ekonominiu poZiiiriu gali biiti aiskinami taip:

Kokios EURO STOXX 50 indekso grgzos nurodﬂg minute galima tikétis atlikus

Atkreiptinas démesys, kad. 35 % visy modeliy didZiausias R* buvo uzfiksuotas
praktiskai nedelsiant po rodiklio realizavimo, t. y. pirmaja minute, tad ir uzdarbio ga-
limybés ¢ia yra didziausios.

I$ pateiktos lentelés matoma, kad tik palikany normos rodiklis atitinka issikel-
tus tyrimo kriterijus, taigi j kitg tyrimo etapa papuola tik $is rodiklis.

Apibendrinant pirmojo etapo pirmyjy keturiy Zingsniy rezultatus, buvo sukur-
ta 54 lentelé, kurioje nurodyti visi rodikliai ir jy scenarijai, kurie tenkina pirmojo eta-
po ketvirtojo zingsnio kriterijus ir su kuriais bus tesiamas tyrimas. Su $iais rodikliais

pirmajame etape, penktajame zingsnyje, bus tikrinamos regresijos analizés prielaidos.

54 lentelé. Atrinkti modeliai I tyrimo etapo penktajam zingsniui

E koromiris rodikls Regresjos modelis | R? | i |P-reﬂ='mé] }:E Scemripi
PAGRINDINIAI RODIKLIAT
RBVP (m/m) |Grazos poictis % = -0.0358 = 0.0451 * retictumms |39,00%| 3] 0,00] 30[>0
SEKT ORINIAI R ODIKLIA
Pramonis Grazos potcytis % = - 0.1040 = 0.1745 * neticitumms |24,70%| 2] 000 61[>0
S (GraZos polcytis % = - 0.0876 = 0.1705 * natcétsomas  |21.80%] 42 0.00] 70[>=0
VARTOT QJU KAINU INDEKSO RODIKLIAI
E‘)’“‘ doomen; el kaim AEE0 | oy potts % = 02337 - 0.1779 *natkebams | 41,30% 8 000 38]>0
L;‘:"’z‘;:}:“:‘;m“i‘: ST |Grass poleyts % = - 01592 - 0.1532 * netleitums|27,60% ul 000 s5]<0
PINIGU RINK O5 RODIKLIAI
Patilam; mamos Grazos polcytis % = - 0.0170 - 0.1383 * netlcétumas_ [20,70%| 1 000] 121[visi
Paislam; romos Grazos polovtis % = - 0.0271 - 0.1935 * natikcitumas | 26.30%| 1] 0.00] 118[<=0

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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Atkreiptinas démesys, kad i§ penkiy makroekonominiy rodikliy kategorijy j to-
limesnio tyrimo I etapo zingsnj papuola keturiy kategorijy rodikliai. Rinkos nuotaiky

ir lukes¢iy kategorijos rodikliy tarp jy néra.

3.3.2 Sukurty regresijos modeliy prielaidy tikrinimas

Siame skyriuje yra tikrinamos sukurty regresijos modeliy prielaidos. Pirmasis
modelis, kurio regresijos analizés prielaidos bus tiriamos, yra RBVP (m./m.) rodiklis
(zr. 55 lent.).

55 lentelé. RBVP (m./m.) rodiklio regresijos modelio prielaidy tikrinimas,

esant > 0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa- | Taip

siskirstes? Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,12
Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko- | Ne
reliuoja (autokoreliacijos problema)? Durbino-Watsono reik§mé yra 2,377
Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo? Neaktualu
Ne

Ar duomenyse yra i$skir¢iy? . . .
Visos Kuko mato reik§més nevirsija 1

Ne

Ar duomenys yra homoskedastiski? . _
Breuso-Pagano p-reik§meé yra 0,01

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Pirmajai prielaidai patikrinti buvo pasirinktas Sapiro-Vilko testo skai¢iavimas.
Jei testo p-reik§mé > uz 0,05, tai sakoma, kad standartizuotos paklaidos yra norma-
lios ir priklausomas kintamasis yra normaliai pasiskirstes. Antrajai prielaidai patikrinti
buvo pasirinkta Durbino-Vatsono statistika. Jeigu Durbino- Vatsono statistikos reiks-
meé yra tarp 1,5 ir 2,5, tai paprastai reiskia autokoreliacijos nebuvimg. Trecioji prielaida
$iame tyrimo etape yra neaktuali, kadangi yra tik vienas regresorius. Ketvirtajai prie-
laidai patikrinti yra naudojamas Kuko matas. Jeigu bent vieno Kuko mato n reik§mé
vir$ija 1, tai sakoma, kad duomenyse yra isskir¢iy. Penktajai prielaidai patikrinti yra
skai¢iuojamas BreuSo-Pagano testas. Jei testo p-reiksmé > 0,05, tai duomenys yra ho-
moskedastiski (néra heteroskedastiSkumo).

Taigi minétas modelis neatitinka pirmosios prielaidos - EURO STOXX 50 in-
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dekso grazy reik§més néra normaliai pasiskirs¢iusios. Tokiu atveju galima teigti, kad
sudarytas modelis néra statistiskai patikimas prognozuoti EURO STOXX 50 indekso
graza.

Antrasis modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos, yra pramo-
nés produkcijos (m./m.) rodiklis (Zr. 56 lent.).

56 lentelé. Pramonés produkcijos (m./m.) rodiklio regresijos modelio prielaidy

tikrinimas, esant > 0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos Prielaidy rezultatai
Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa- | Taip
siskirstes? Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,63
Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko- | Ne
reliuoja (autokoreliacijos problema)? Durbino-Watsono reik§mé yra 1,979
Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo? Neaktualu
Ne

Ar duomenyse yra i$skirc¢iy? ) L. .
Visos Kuko mato reik§més nevirsija 1

Taip

Ar duomenys yra homoskedastigki? . N
Breuso - Pagano p-reik§mé yra 0,30

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Minétas modelis atitinka visas regresijos analizei keliamas prielaidas, todél gali-
ma teigti, kad sudarytas modelis yra statistiSkai patikimas prognozuoti EURO STOXX
50 indekso graza.

Treciasis modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos, tas pats pra-
monés produkcijos (m./m.) rodiklis, tac¢iau su kitu netikétumo rodiklio scenarijumi
(zr. 57 lent.).

57 lentelé. Pramonés produkcijos (m./m.) rodiklio regresijos modelio prielaidy
tikrinimas, esant > 0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa- | Taip
siskirstes? Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,64

Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko- | Ne
reliuoja (autokoreliacijos problema)? Durbino-Watsono reik§mé yra 1,866

Lentelés tesinys 128 psl.
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Lentelé atkelta is 127 psl.

Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo?

Neaktualu

Ar duomenyse yra i$skir¢iy?

Ne
Visos Kuko mato reik§més nevirsija 1

Ar duomenys yra homoskedastigki?

Taip
Breuso-Pagano p-reik$meé yra 0,14

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Taigi minétas modelis atitinka visas regresijos analizei keliamas prielaidas, to-
deél galima teigti, kad sudarytas modelis yra statistiskai patikimas prognozuoti EURO

STOXX 50 indekso graza.

Ketvirtasis modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos, yra preli-

minariy duomeny vartotojy kainy indekso (m./m.) rodiklis (zr. 58 lent.).

58 lentelé. Preliminariy duomeny vartotojy kainy indekso (m./m.) rodiklio regresijos

modelio prielaidy tikrinimas, esant > 0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos

Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa-
siskirstes?

Taip
Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,67

Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko-
relivoja (autokoreliacijos problema)?

Ne
Durbino-Watsono reik§mé yra 1,837

Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo?

Neaktualu

Ar duomenyse yra i$skir¢iy?

Taip
Viena kuko reik§mé virsija 1

Ar duomenys yra homoskedastigki?

Ne
Breuso-Pagano p-reik§mé yra 0,02

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip matoma i$ lentelés, modelis neatitinka ketvirtosios prielaidos - duomeny-
se yra i$skir¢iy, ir penktosios prielaidos — duomenys néra homoskedastiski. Tokiu atve-

ju galima teigti, kad sudarytas modelis néra statistiskai patikimas prognozuoti EURO

STOXX 50 indekso graza.

Penktasis modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos, yra vartotojy

kainy indekso (m./m.), i$skyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka, rodiklis (zr. 59 lent.).
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59 lentelé. Vartotojy kainy indekso (m./m.), i§skyrus energija, maista, alkoholj ir

tabaka, rodiklio regresijos modelio prielaidy tikrinimas, esant >0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos

Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa-
siskirstes?

Ne
Sapiro-Vilko p-reikimé yra 0,01

Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko-
reliuoja (autokoreliacijos problema)?

Ne
Durbino-Watsono reik§mé yra 1,639

Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo?

Neaktualu

Ar duomenyse yra i$skirc¢iy?

Ne
Visos Kuko mato reik§més nevirsija 1

Ar duomenys yra homoskedastiski?

Taip
Breu$o-Pagano p-reik§mé yra 0,77

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Lentelé rodo, kad minétas modelis neatitinka pirmosios prielaidos — EURO

STOXX 50 indekso grazy reik§més néra normaliai pasiskirs¢iusios. Tokiu atveju galima
teigti, kad sudarytas modelis néra statistiskai patikimas prognozuoti EURO STOXX 50

indekso graza.

Sestasis modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos, yra paliikany

normos rodiklis (Zr. 60 lent.).

60 lentelé. Palitkany normos rodiklio regresijos modelio prielaidy tikrinimas, esant

visiems netikétumo rodiklio scenarijams

Regresijos modelio prielaidos

Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa-
siskirstes?

Ne
Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,00

Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko-
reliuoja (autokoreliacijos problema)?

Ne
Durbino-Watsono reik§meé yra 1,716

Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo?

Neaktualu

Ar duomenyse yra i$skirc¢iy?

Taip
Kelios Kuko mato reik§meés virsija 1

Ar duomenys yra homoskedastigki?

Taip
BreuSo-Pagano p-reik$mé yra 0,86

Saltinis: sudaryta autoriaus.
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Taigi minétas modelis neatitinka pirmosios prielaidos - EURO STOXX 50 in-
dekso grazy reik§més néra normaliai pasiskirsc¢iusios, ir ketvirtosios prielaidos — duo-
menyse yra i$skir¢iy. Tokiu atveju galima teigti, kad sudarytas modelis néra statistiskai
patikimas prognozuoti EURO STOXX 50 indekso graza.

Septintasis modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos, yra tas pats

paltikany normos rodiklis, taciau esant kitam scenarijui (zr. 61 lent.).

61 lentelé. Paliikany normos rodiklio regresijos modelio prielaidy tikrinimas, esant

< 0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa- | Ne

siskirstes? Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,00

Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko- | Ne

reliuoja (autokoreliacijos problema)? Durbino-Watsono reikimé yra 1,610
Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo? Neaktualu

Taip

Ar duomenyse yra i$skirciy? E Y
Kelios Kuko mato reik§més virsija 1

Taip

Ar duomenys yra homoskedastigki? ; L
Breuso-Pagano p-reik§mé yra 0,054

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Minétas modelis neatitinka pirmosios prielaidos - EURO STOXX 50 indekso
grazy reik§més néra normaliai pasiskirsc¢iusios, ir ketvirtosios prielaidos - duomenyse
yra i$skirc¢iy. Tokiu atveju galima teigti, kad sudarytas modelis néra statistiskai patiki-
mas prognozuoti EURO STOXX 50 indekso graza.

Apibendrinant modeliy rezultatus buvo sukurta 62 lentelé, kurioje nurodyti,

kokie rodikliai kokias prielaidas tenkina ir kokiy netenkina.

130



62 lentelé. Regresijos modeliy prielaidy tenkinimo apzvalga

. 2| gz | P | ki B
E konominis rodiklis R .R | redims hdm Scenargai 1 s 3 [ 4 I s

PAGRINDINIAI RODIKLIAI

RBVP (m/m) [35.00%] 3 000] 30[>0 I | I | I
SEKTORINIAI RODIKLIAI

Pramonss produkeios (m/m) [ 2470% 40l 000 61)>0 | | | | |

[Pramonss produkeios (m/m) [ 21.80% 2] 000 70[>=0 | ] | | |

VARTOT OJU K AINU INDEK SO RODIKLIAI

Prebirinark; dvomem; vartotojy kaim indekso (m/m) 4130% 38 000 39[>0

Varbtop kaim mdalso Sskyrus enarzifa, masta, alkohol 27,60%) 14 0,00 55

tabalka (m/m.) <0
PINIGU RINK OS R ODIKLIAT

Paflam; nomos 20,70%] 1 000 121]wsi | | | | |

PafSlam; nomos 26.30% 11 000 118[<=0 | ] | | |

Balta spalva — modelis atitiko prielaida.

Pilka spalva — modelis netenkino prielaidos.

1-oji prielaida — Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pasiskirstes?

2-0ji prielaida — Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos koreliuoja (autokorelia-
cijos problema)?

3-0ji prielaida — Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo?

4-oji prielaida - Ar duomenyse yra i§skirciy?

5-0ji prielaida — Ar duomenys yra homoskedastiski?

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Taigi, i$ likusiy 7 regresijos modeliy po pirmojo etapo 4 zingsnio, kurie penkta-
jame zingsnyje buvo tikrinami, ar yra statisti$kai patikimi ir tinkami regresijos analizei,
pasiteisino tik 2 modeliai. Tokiu atveju su tais modeliais, kurie netenkino regresijos
analizés prielaidy, yra kuriami nauji modeliai pagal antrg, trecig, ketvirta, penkta ir t. t.
auksciausia determinacijos reik§me, tikrinama, ar jie atitinka pirmojo etapo prielaidas
(zr. 63 lent.).

63 lentelé. Modeliy su mazesnémis determinacijos reik§mémis sudarymo apzvalga

Ekonominis rodidis Regresjos modelis | R? m':- N |P—leﬂ='nz'| :‘;:‘ |5mm-rpi
PAGRINDINIAT
= -0.0358 +0.045]1 * reticitunms |39.00% 3] 0.00] 30]>0
%= -0.0403 = 0.0412 * etictunms | 23.70%] 4 0.01] 30[>0
SEKTORINIAI R ODIKLIAI
iovis % = - 0.1040 = 0.1745 * reticitunms | 24.70%] 0] 0.00] 61[>0
2 0.00] 70/>=0
c| c.c:l «:Iy

Lentelés tesinys 132 psl.
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Lentelé atkelta is 131 psl.

Preliminariy duomeny vartotojy kainy indekso

) Grazos pokytis % = 0.1869 - 0.1408 * netiketumas  |32,20% 36 0,00 39|50
Vartotoju ainy indekso Bskyrus energiig, oo ic 00 = 01592 - 0.1532 * netiketumas | 27,60% 14 0,00 55]<0
maista, alkoholj i tabaka (m./m.) Y

Vartotoju kain indekso Sskyrus encrefia, ¢ oot 9 = - 0.1009 - 01165 * netietumas |26,90% 10 0,00 55/<0

maista, alkoholj ir tabaka (m./m.)

PINIGU RINKOS RODIKLIAI

Paltkany normos Grazos pokytis % = - 0.0170 - 0.1383 * netikétumas 20,70% 1 0,00} 121]visi
Palukany normos Grazos pokytis % = - 0.0060 - 0.1210 * netikétumas 11,80% 2 0,00} 121]visi
Paliikany normos Grazos pokytis % = - 0.0271 - 0.1935 * netikétumas 26,30% 1 0,00} 118]<=0
Paliikany normos Grazos pokytis % = - 0.0149 - 0.1725 * netikétumas 14,90%| 2 0,00} 118|<=0

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Makroekonominiai rodikliai, kuriy $riftas nuspalvintas pilkai, reigkia, kad suda-
ryti modeliai netenkino regresijos analizés prielaidy. Po jy yra pateikti kiti modeliai su
mazesnémis determinacijos reik§mémis.

RBVP rodiklio atveju matoma, kad sudarius modelj su mazesne determinaci-
jos reik§me kitg minute, jis tenkina pirmojo etapo prielaidas. Preliminariy duomeny
vartotojy kainy indekso (m./m.) rodiklio atveju modelis buvo sudarytas 36 minute. Sio
modelio rezultatai taip pat tenkino I etapo prielaidas. Tas pats rezultatas gaunamas ir su
vartotojy kainy indeksu (m./m.), i$skyrus energija, maistg, alkoholj ir tabaka.

Sudarant naujus paliikany normos modelius matoma, kad jie netenkina pirmo-
jo etapo prielaidy - jy determinacijos reik§més yra mazesnés nei 20. Tokiu atveju su
paltikany normos modeliais tyrimas nebus t¢siamas.

Gavus naujus I etapo kriterijus, tenkinan¢ius RBVP, preliminariy duomeny VKI
(m/m), VKI (m/m), i$skyrus energija, maistg, alkoholj ir tabaka, rodikliy regresijos
modelius, toliau apskai¢iuojama, ar $ie modeliai tenkina I etapo regresijos analizés
prielaidas.

64 lenteléje yra pateiktas naujasis RBVP rodiklio modelis, kurio regresijos ana-

lizés prielaidos bus tiriamos.

64 lentelé. RBVP (m./m.) rodiklio regresijos modelio prielaidy tikrinimas,

esant > 0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa- | Taip
siskirstes? Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,11

Ar skirtingy stebéjimy lieckamosios paklaidos kore- | Ne
liuoja (autokoreliacijos problema)? Durbino-Watsono reik§me yra 2,107

Lentelés tesinys 133 psl.
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Lentelé atkelta is 131 psl.

Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo? Neaktualu

Ne

Ar duomenyse yra i$skiréiy? ) L L
Visos Kuko mato reik§més nevirsija 1

Taip

Ar duomenys yra homoskedastigki? . .
Breuso-Pagano p-reik§meé yra 0,20

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip matoma i$ lentelés, modelis atitinka visas regresijos analizei keliamas prie-
laidas, todél galima teigti, kad sudarytas modelis yra statistiskai patikimas prognozuoti
EURO STOXX 50 indekso graza.

65 lenteléje yra pateiktas naujasis preliminariy duomeny VKI (m./m.) rodiklio

modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos.

65 lentelé. Preliminariy duomeny vartotojy kainy indekso (m/m) rodiklio regresijos

modelio prielaidy tikrinimas, esant > 0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa- | Taip

siskirstes? Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,31

Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko- | Ne

reliuoja (autokoreliacijos problema)? Durbino-Watsono reik§mé yra 1,639
Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo? Neaktualu

Ne

Ar duomenyse yra iskirc¢iy? ) L. .
Visos Kuko mato reik§més nevirsija 1

Taip

Ar duomenys yra homoskedastigki? . .
Breuso-Pagano p-reik§mé yra 0,77

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés matoma, kad modelis atitinka visas regresijos analizei keliamas prie-
laidas, todél galima teigti, kad sudarytas modelis yra statistiskai patikimas prognozuoti
EURO STOXX 50 indekso graza.

66 lenteléje yra pateiktas naujasis VKI (m./m.), i$skyrus energija, maistg, alko-
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holj ir tabakg, rodiklio modelis, kurio regresijos analizés prielaidos yra tiriamos.

66 lentelé. Vartotojy kainy indekso (m./m.), i§skyrus energija, maista, alkoholj ir
tabaka, rodiklio regresijos modelio prielaidy tikrinimas, esant <0 scenarijui

Regresijos modelio prielaidos Prielaidy rezultatai

Ar priklausomas kintamasis yra normaliai pa- | Taip

siskirstes? Sapiro-Vilko p-reik§mé yra 0,23

Ar skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos ko- | Ne

reliuoja (autokoreliacijos problema)? Durbino-Watsono reik§meé yra 2,012
Ar tarp regresoriy néra multikolinearumo? Neaktualu

Ne

Ar duomenyse yra i$skir¢iy? ) . L
Visos Kuko mato reik§més nevirsija 1

Taip

Ar duomenys yra homoskedastiski? ; _
Breuso-Pagano p-reik§mé yra 0,27

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Taigi minétas modelis atitinka visas regresijos analizei keliamas prielaidas, to-
dél galima teigti, kad sudarytas modelis yra statistiskai patikimas prognozuoti EURO
STOXX 50 indekso graza.

Apibendrinant poskyrj yra sukurta 67 lentelé, kurioje pateikti galutiniai mode-

liai, kurie atitinka I etapo kriterijus ir prielaidas.

67 lentelé. Galutiniai modeliai, kurie tenkina I tyrimo etapo kriterijus ir prielaidas

" R? Ivyki Ar tenkina visas
Ekonominis rodiklis Regresijos modelis R . [P-reik§mé vy .“ Scenarijai | regresijos analizés
minutéje Kickis I,
priclaidas |
PAGRINDINIAI RODIKLIAIL
RBVP (m./m.) [Grazos pokytis % = - 0.0403 + 0.0412 * netiketumas ] 23,70%] 3 —» 4 | 0,01] 30[>0 [Taip
SEKTORINIAI RODIKLIAIL
Pramons produkeijos (m/m.) [Grazos pokytis % = - 0.1040 +0.1745 * netike [24,70%] 40 0,00] 61[>0 [Taip
Pramons produkeijos (m./m.) |Grazos pokytis % = - 0.0876 + 0.1705 * netiké [21,80%] | 0,00] 70>=0 | Taip
VARTOTOJU KAINU INDEKSO RODIKLIAT
:’“'f/"‘m"‘)’a'“‘ duomeny vartotojy kaing indekso |z ook is 9 = 0.1869 - 0.1408 * netiketumas 32.20%|38 — 36) 0,00 39/>0 .
::2"“’;‘]*1(1;:‘:? i‘:‘d;:;f' ‘?ﬁ’/’;ﬁ COCTER | Grasos pokytis % = - 0.1009 - 0.1165 * netikétumas | 26,90%| 14— 10| 0,00 55]<0 e
|maista, alkoholj ir tabaka

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Prie determinacijos koeficiento nurodytos rodyklés reiskia, kad modelis buvo
pakeistas nurodyta minute. Taigi, po I etapo liko 5 modeliai, kurie tenkino determina-
cijos koeficiento p-reikimés, jvykiy kiekio kriterijus ir regresijos analizés prielaidas. Siy

modeliy koreliacines matricas galima rasti 1-5 priede.
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3.4 II tyrimo etapas: daugianarés regresijos modeliy sudarymas

Siame tyrimo etape yra sudaromi ir tikrinami daugianariai regresijos modeliai.
Keliamas klausimas ar galima praplésti I etapg praéjusius tiesinés regresijos modelius,
papildant juos naujais makroekonominiais rodikliais. Norint sudaryti daugianarius re-
gresijos modelius, tikrinama, ar likusiy makroekonominiy rodikliy realizavimo data

sutampa su esamais makroekonominiais rodikliais. Jei sutampa - sudaromi daugiana-

riai regresijos modeliai ir tikrinami pagal I etapo kriterijus ir prielaidas (Zr. 68 lent.).

68 lentelé. Daugianariai regresijos modeliai ir jy tikrinimas

Modeliy - A - " . 2 R? oo [Ivykiy .
Rodikli di D. I deli R P-reik S
skaitius 0! y pavadinimai augialypis regresijos modelis | reikime | o |[Scenarijai
5 is % = - *

1 RBVP (m./m.) Grazos pokytis % 0.0523 +0.0639 * RBVP 2820% 4 0,010} 30 >0

RBVP (ketv./ketv.) (m./m.) - 0.0198 * RBVP (ketv./ketv.) 0,210}
. = " o m

5 Pramon(;s produkcfv.os (m:/m,) _ Grazos pokytis % 0.1207 .+ 0,2‘374 PP 28.90% 40 0,000 61 -0

Pramonés produkcijos (mén./mén.) (m./m.) - 0.0680 PP (mén./mén.) 0,072
" es Siios 2708 S % — - *

3 Prdmon(-.:s produk&,qos (m../m.) _ Grazos pokytis % 0.0981 .+ O.2E§O9 PP 25.70% 0 0,000) 70 0
Pramonés produkcijos (mén./mén.) (m./m.) - 0.0712 PP (mén./mén.) 0,068
Preliminariy duomeny vartotojy kainy - . _
; Grazos pokytis % = 0.1366 - 0.1243 * PVKI 0,000

4 indekso (m,/@.) (m/m.) +0.0282 NL 50,60% 36 18 >0
Nedarbo lygio 0,340
Vartotojy kainy indekso i$skyrus
energijg, maista, alkoholj ir tabakg Grazos pokytis % = - 0.0602 - 0.0793 * VKI-EX 0,020

5 (m./m.) (m./m.) - 0.0458 VKI (m./m.) +0.0235 VKI | 27,40% 10 24 <0
'Vartotojy kainy indekso (m./m.) (mén./mén.) 0,200}
Vartotojy kainy indekso (mén./mén.) 0,640}

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Pirmasis sudarytas daugialypis regresijos modelis yra tarp RBVP rodikliy. Sie
makroekonominiai rodikliai vieSumoje pasirodo vienu metu, todél ir yra tikslinga su-
daryti bendrg regresijos lygtj. I$ Sios lygties matoma, kad didesne koeficiento reik§me
turi pirmasis RBVP rodiklis, vadinasi, jo poveikis EURO STOXX 50 grazai yra taip pat
didesnis. Determinacijos koeficientas yra 28,20 %. Tai rodo, kad 4 minute, esant neti-
kétumo rodiklio scenarijui > 0, $iais dviem makroekonominiais rodikliais akumuliuo-
tas EURO STOXX 50 indekso grazos susidarymas paaiskinamas 28,20 %. Peréjus prie
regresoriy statistinio patikimo matoma, kad antrojo rodiklio p-reikémé yra didesné
nei pasirinktas pasikliovimo lygmuo (0,05), tokiu atveju modelis netenka prasmeés, nes
néra statisti$kai patikimas.

Antrasis sudarytas daugialypis modelis yra tarp pramonés produkcijos rodikliy,
esant netikétumo rodiklio reik§mei didesnei uz 0. I§ $ios lygties matoma, kad didesne
koeficiento reik§me turi pirmasis pramonés produkcijos rodiklis, vadinasi, jo poveikis
EURO STOXX 50 grazai yra taip didesnis. Determinacijos koeficientas yra 28,90 %.
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Tai rodo, kad 40 minutg, esant netikétumo rodiklio scenarijui > 0, $iais dviem makro-
ekonominiais rodikliais akumuliuotas EURO STOXX 50 indekso grazos susidarymas
paaiskinamas 28,90 %. Peréjus prie regresoriy statistinio patikimumo matoma, kad an-
trojo rodiklio p-reik§mé yra didesné nei pasirinktas pasikliovimo lygmuo (0,05), vadi-
nasi, modelis néra statistiskai patikimas.

Treciasis sudarytas daugialypis modelis yra tarp pramonés produkcijos rodi-
kliy, esant netikétumo rodiklio reik§mei didesnei uz ar lygiai 0. IS $ios lygties matoma,
kad didesne koeficiento reik§me turi pirmasis PP rodiklis, vadinasi jo poveikis EURO
STOXX 50 grazai yra taip pat didesnis. Determinacijos koeficientas yra 25,70 %. Tai
rodo, kad 42 minute, esant netikétumo rodiklio scenarijui >= 0, $iais dviem makroe-
konominiais rodikliais akumuliuotas EURO STOXX 50 indekso grazos susidarymas
paaiskinamas 25,70 %. Peréjus prie regresoriy statistinio patikimumo matoma, kad an-
trojo rodiklio p-reik§meé yra didesné nei pasirinktas pasikliovimo lygmuo (0,05), tokiu
atveju modelis netenka prasmés, nes néra statistiskai patikimas.

Ketvirtasis sudarytas daugialypis modelis yra tarp preliminariy duomeny VKI
ir nedarbo lygio rodikliy, esant netikétumo rodiklio reik§mei didesnei uz 0. I Sios lyg-
ties matoma, kad didesne koeficiento reik$me turi pirmasis rodiklis, vadinasi jo po-
veikis EURO STOXX 50 grazai yra taip pat didesnis. Determinacijos koeficientas yra
50,60 %. Tai rodo, kad 18 minute, esant netikétumo rodiklio scenarijui > 0, $iais dviem
makroekonominiais rodikliais akumuliuotas EURO STOXX 50 indekso grazos susida-
rymas paaiskinamas 50,60 %. Peréjus prie regresoriy statistinio patikimumo matoma,
kad antrojo rodiklio p-reik§mé yra didesné nei pasirinktas pasikliovimo lygmuo (0,05),
tokiu atveju modelis netenka prasmés, nes néra statistikai patikimas. Taip pat $is mo-
delis neatitinka ir jvykiy kiekio kriterijaus.

Penktasis sudarytas daugialypis modelis yra tarp VKI, i§skyrus energija, maista,
alkoholj ir tabaka, VKI (m./m.) ir VKI (mén./mén.) rodikliy, esant netikétumo rodi-
klio reikSmei mazesnei uz 0. I§ $ios lygties matoma, kad didesne koeficiento reik§me
turi pirmasis rodiklis, vadinasi, jo poveikis EURO STOXX 50 grazai yra taip pat dides-
nis. Determinacijos koeficientas yra 27,40 %. Tai rodo, kad 10 minute, esant netikétu-
mo rodiklio scenarijui < 0, $iais trimis makroekonominiais rodikliais akumuliuotas
EURO STOXX 50 indekso grazos susidarymas paai$kinamas 27,40 %. Peréjus prie re-
gresoriy statistinio patikimumo matoma, kad antrojo ir treciojo rodikliy p-reiksmés
yra didesnés nei pasirinktas pasikliovimo lygmuo (0,05), vadinasi, modelis néra statis-

tiskai patikimas.
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Verta pastebéti, kad visy daugianariy regresijos modeliy determinacijos koefi-
ciento reik§més buvo didesnés nei paprastyjy regresijos modeliy. Tai paaiskinama tuo,
kad prisidéjo papildomi regresoriai. Ta¢iau jtraukus papildomus regresorius paaiskéjo,
kad kai kuriy regresoriy koeficienty reik§més yra statisti$kai nereik§mingos, dél to su-
daryti modeliai néra patikimi. Tokiu atveju $iame tyrime daugialypiai regresijos mode-

liai toliau nagrinéjami nebus.

3.5 III tyrimo etapas

3.5.1 Regresijos modeliy patikrinimas, ieSkant ARCH efekty, ir
GARCH modeliy sudarymas

Siame tyrimo etape yra patikrinama, ar sukurti ir 67 lenteléje pateikti regresijos
modeliai turi ARCH efekty. Zemiau nurodyti grafikai yra sudaryti naudojant regresijos
modeliy paklaidas. Pirmasis modelis, kurio paklaidoms tikrinami ARCH efektai, yra
RBVP modelis, esant scenarijui > 0 (Zr. 17 pav.).

Daliné autokoreliacija

N [ 1

Autokoreliacija

: *'11“'1*" ST T I

i 2 3 4 S 6 7 8 9 10 11 12 13 M 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 M
Makroekonominio rodiklio pranesimy lagai Makroekonominio rodiklio pranesimy lagai

._
-
—|
Dalinés autokoreliacijos dydis
b
S

Autokoreliacijos dydis

Saltinis: sudaryta autoriaus.
17 pav. Autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos testai RBVP modeliui, esant

scenarijui > 0

I$ paveikslo matoma, kad autokoreliacijos dydziai nevirsija kritinés intervalo
ribos. Dalinés autokoreliacijos grafike 3 ir 12 lagai vir$ija kriting riba, tac¢iau 12 yra
labai tolimas, o 3 vir$ija labai mazai. Siekiant jsitikinti, kad autokoreliacijos néra, buvo

sudarytas Ljung-Box testas (Zr. 18 pav.).
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Saltinis: Sudaryta autoriaus.

18 pav. Ljung-Box testo p-reiksmés RBVP modeliui, esant scenarijui > 0

I§ grafiko jsitikinama, kad autokoreliacijos tarp paklaidy tikrai néra, nes visuose
postimiuose p-reiksmé yra didesné nei pasirinktas reik§mingumo lygmuo 0,05. Tokiu
atveju GARCH modelis RBVP rodiklio atvejui, esant scenarijui > 0, néra sudaromas.

Antrasis modelis, kurio paklaidoms tikrinami ARCH efektai, yra pramonés
produkcijos indekso modelis, esant scenarijui > 0 (Zr. 19 pav.).
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
19 pav. Autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos testai PP indekso modeliui, esant

scenarijui > 0

I§ paveikslo matoma, kad tiek autokoreliacijos, tiek dalinés autokoreliacijos
dydziai nevirsija kritinés intervalo ribos. Siekiant jsitikinti, kad autokoreliacijos néra,

buvo sudarytas Ljung-Box testas (zr. 20 pav.).

I P-reikimés Ljung-Box testo o - e 00431
08563 ; A .

o . 07937 e PR ¢ ¢
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8
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e E RS I e —

2 1 6 8 10 12 1

Makroekeneminie rodiklio pranesimy lagai

Saltinis: sudaryta autoriaus.

20 pav. Ljung-Box testo p-reik§émés PP indekso modeliui, esant scenarijui > 0
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I$ grafiko jsitikinama, kad autokoreliacijos tarp paklaidy tikrai néra, nes visuose
postiimiuose p-reik§mé yra didesné nei pasirinktas reiksmingumo lygmuo 0,05. Tokiu
atveju GARCH modelis pramonés produkcijos rodiklio atvejui, esant scenarijui > 0,
néra sudaromas.

Treciasis modelis, kurio paklaidoms tikrinami ARCH efektai, yra pramonés

produkcijos indekso modelis, esant scenarijui >= 0 (Zr. 21 pav.).

Autokareliacija " Daliné autokoreliacija
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
21 pav. Autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos testai PP indekso modeliui, esant

scenarijui >=0

I$ paveikslo matoma, kad tiek autokoreliacijos, tiek dalinés autokoreliacijos
dydziai nevirsija kritinés intervalo ribos. Siekiant jsitikinti, kad autokoreliacijos néra,
buvo sudarytas Ljung-Box testas (zr. 22 pav.).
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

22 pav. Ljung-Box testo p-reik§més PP indekso modeliui, esant scenarijui >= 0

I§ grafiko jsitikinama, kad autokoreliacijos tarp paklaidy tikrai néra, nes visuose
postimiuose p-reik§mé yra didesné nei pasirinktas reik§mingumo lygmuo 0,05. Tokiu
atveju GARCH modelis pramonés produkcijos rodiklio atvejui, esant scenarijui >= 0,

néra sudaromas.
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Ketvirtasis modelis, kurio paklaidoms tikrinami ARCH efektai, yra prelimina-

riy duomeny VKI modelis, esant scenarijui > 0 (zr. 23 pav.).

Autokoreliacija ” Daliné autokoreliacija
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
23 pav. Autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos testai preliminariy duomeny VKI

modeliui, esant scenarijui > 0

I$ paveikslo matoma, kad tiek autokoreliacijos, tiek dalinés autokoreliacijos
dydziai nevirsija kritinés intervalo ribos. Siekiant jsitikinti, kad autokoreliacijos néra,

buvo sudarytas Ljung-Box testas (zr. 24 pav.).
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
24 pav. Ljung-Box testo p-reik§meés preliminariy duomeny VKI modeliui, esant

scenarijui > 0

I§ grafiko jsitikinama, kad autokoreliacijos tarp paklaidy tikrai néra, nes visuose
postimiuose p-reiksmé yra didesné nei pasirinktas reik§mingumo lygmuo 0,05. Tokiu
atveju GARCH modelis preliminariy duomeny VKI atvejui, esant scenarijui > 0, néra
sudaromas.

Penktasis ir paskutinis modelis, kurio paklaidoms tikrinami ARCH efektai, yra
VKT, i$skyrus energija, maista, alkoholj ir tabakg, modelis, esant scenarijui < 0 (Zr. 25 pav.).
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
25 pav. Autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos testai VKI, iSskyrus energija,

maistg, alkoholj ir tabaka modeliui, esant scenarijui < 0

I§ paveikslo matoma, kad tiek autokoreliacijos, tiek dalinés autokoreliacijos
dydziai nevirsija kritinés intervalo ribos. Siekiant jsitikinti, kad autokoreliacijos néra,

buvo sudarytas Ljung-Box testas (zr. 26 pav.).
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
26 pav. Ljung-Box testo p-reik$émés VKI, i§skyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka

modeliui, esant scenarijui < 0

I§ grafiko jsitikinama, kad autokoreliacijos tarp paklaidy tikrai néra, nes visuose
postiimiuose p-reik§mé yra didesné nei pasirinktas reikSmingumo lygmuo 0,05. Tokiu
atveju GARCH modelis VKI, i§skyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka, atvejui, esant
scenarijui <0, néra sudaromas.

Taigi atlikus ARCH efekty testus paaiskéjo, kad sudaryti GARCH modelius néra
tikslinga, todél vienintelis tradicinis modelis $iame tyrime, kaip atrama ML modeliams,
bus tiesiné regresija. Remiantis gautais skai¢iavimais, galima dalinai priimti pirmaja
tyrimo hipoteze, teigiancia, kad makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj
akcijy grazai per trumpa laiko tarpg, remiantis tradiciniais metodais. Iki §io momento
buvo sudaryta 133 tiesinés, 5 daugianarés regresijos modeliai. I§ jy tik 5 tiesinés re-

gresijos modeliai atitiko visus tyrime i$sikeltus kriterijus ir prielaidas. Verta paminéti,
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kad regresijos modeliy galiausiai galéjo bati ir daugiau, tad¢iau tyrime buvo issikelti
papildomi kriterijai, kuriais remiantis buvo atfiltruoti tik geriausiai EURO STOXX 50
graza nusakantys regresijos modeliai. Siame skyriuje likusiems 5 regresijos modeliams
buvo norima sukurti ir GARCH modelius, tad¢iau nebuvo aptikti ARCH efektai. Kas
galéjo lemti mazg statisti$kai validziy modeliy skaic¢iy, néra iki galo aisku, ir galima tik
spélioti: netinkamai pasirinktas akcijy indeksas; per mazas analizavimo laiko intervalas
minutémis; neteisingai apskai¢iuotas netikétumo rodiklis; netinkamai pasirinkti meto-
dai; arba tiesiog makroekonominiai rodikliy netikétumai nedaro tokios didelés jtakos
akcijy grazai.
3.5.2.Masininio mokymosi modeliy sudarymas ir palyginimas su
sudarytais tradiciniais modeliais

Siame skyriuje yra analizuojamos apibendrintos sudaryty regresijos ir masininiy
modeliy kiekvienam rodiklio scenarijui charakteristikos, t. y. komentuojamos determi-
nacijos koeficienty reik§més, paklaidos, pateikiami modeliy grafikai. GBR, DT, RF tiks-
lius modeliy parametrus galima rasti 7-9 priede, o DL modelio vizualizacija - 6 priede.

69 lenteléje priminimui nurodyti 2 tyrimo etapa peréje modeliai.

69 lentelé. Sukurty regresijos modeliy charakteristikos

I - - . B R: P- Fykin .| Poveiki
AMalosl:anomas rodik s | Regresios models | mimife | reictme | keke | | g
PACGRINDINIAT RODIKLIAT
FEVE (mm) [Gratos poiowe %6= - 0.0403 —0.0412 * retkdmrms | 23 709%] | s0f=0 [Toisiamss |
SERTORINIAI RODIKLIAL
Pramonés produoc ios (oL o) [Gratos polots % =- 01040 = 0.1743 * metkémmas | 24 70%]| a0l oo 61[>0 [Teizamss |
Dramonés produoc fios (mLm) GraZos polore %6 =- 0.0876 =01705 * metdSwems | 21 80%| 2] 000 T0[>=0 [Toimams: |
VARTOTOJU KAINU INDEKSOR ODIKLIAI
Bratinina i duome my vartodn]y ks iy . A _ . . 27 - - -
iz (m.m) Grabos poloyte %6 = 01862 - 0.1408 * eti2mmes 32.20%)| 36| 0.00| 3900 o imiamas
Vartotojy ke indekao Exlyrie energis, . oo j s ok o e | .
meist. a1 i ¢ mbaka (mm) Gratoz polotk %o =- 01009 - 0.1165 * netiénnms 26 90%| 10| 0.00| 350 Taisiamaz

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Si lentelé nuo paskutinés versijos (67 lentelés) skiriasi tuo, kad papildomai buvo
pridétas stulpelis ,,Poveikis indeksui®. Jame parasyta, kokj poveikj makroekonominiai
netikétumo rodikliai turi akcijy indeksui. Jei prie antro koeficiento matomas pliuso
zenklas ir scenarijus yra > arba >= 0, tai poveikis akcijy indeksui yra teigiamas (graza
didéja). Jei prie antro koeficiento matomas minuso Zenklas ir scenarijus > 0, tai povei-
kis akcijy indekso grazai yra mazéjantis (neigiamas). DidZiausig antrojo koeficiento
reik§me turi pramonés produkcijos rodikliai pagal skirtingus scenarijus. Tai reiskia,
kad netikétumo rodiklio poveikis akcijy indekso grazai yra didziausias, lyginant su ki-
tais rodikliais.
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Toliau i$ kiekvienam likusiy rodikliy yra sudaromi masininio mokymosi mode-

liai, ir jy bei tradicinio LR modelio rezultatai lyginami tarpusavyje (zr. 70 lent.).

70 lentelé. RBVP (m./m.) rodiklio modeliai 4 minute, kai netikétumo reiksmés

daugiau uz 0

Modelis Ivykiy skaicius | VY KiY skai€ius | [vykiy skaicius | g2 MSE | RMSE
treniravimuisi testavimui
Tradicinis LR 30 - - 23,70% 0,0030 0,0550
ML LR 30 20 10 76,55% 0,0005 0,0221
ML RF 30 20 10 86,75% 0,0003 0,0167
ML DT 30 20 10 77,18% 0,0006 0,0250
ML GBR 30 20 10 75,51% 0,0007 0,0259
DL FFNN 30 20 10  45,81% 0,0014 0,0371

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés matoma, kad pras¢iausias modelis yra tradicinis tiesinés regresijos
modelis, kurio tikslumas 23,70 %, o vidutiné kvadratiné paklaida 0,0030. Taciau pa-
naudojus masininio mokymosi metodus gaunami kiti modeliai su didesniu tikslumu
ir mazesne paklaida. Didziausias tikslumas (86,75 %) ir maziausia paklaida (0,0003,
0,0167) buvo pasiekta, sudarius atsitiktinio misko modelj.

Toliau pateiktas 27 paveikslas, kuris vizualizuoja blogiausia ir geriausiag mode-

lius.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

27 pav. Tradicinio tiesinés regresijos (kairéje) ir atsitiktinio misko (desinéje) modeliai

Juoda linija vaizduoja modelj, o mélyni taskai akumuliuotg EURO STOXX 50
indekso graza iki 4 minutés. Statmenas skirtumas tarp juodos linijos ir tasky indikuo-
ja paklaidas. Taigi vizualiai taip pat galima pamatyti, kad atsitiktinio misko paklaidos
yra kur kas mazesnés nei paprastojo tiesinés regresijos modelio, kas turi jtakos mo-

delio tikslumui. Kadangi duomeny apsimokinti ir patikrinti atsitiktinio misko modelj
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yra mazai, $iuo atveju kyla modelio patikimumo problema. Yra nemaza tikimybé, kad

jtraukus daugiau stebéjimy atsitiktinio misko modelis gali prognozuoti blogiau.

Toliau pateikiamos kito rodiklio modeliy rezultatai (Zr. 71 lent.).

71 lentelé. Pramonés produkcijos (m./m.) rodiklio modeliai 40 minute, kai

netikétumo reik§més daugiau uz 0

Modelis Ivykiy skaicius | VYKiY skai€ius | [vykiy skaicius | g2 MSE | RMSE
treniravimuisi testavimui
Tradicinis LR 61 - - 24,70% 0,0351 0,1873
ML LR 61 41 20 58,47% 0,0163 0,1276
ML RF 61 41 20 32,24% 0,0411 0,2027
ML DT 61 41 201 48,78% 0,0376 0,1940
ML GBR 61 41 20 51,09% 0,0359 0,1896
DL FFNN 61 41 20 31,05% 0,0537 0,2317

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés matoma, kad pras¢iausias modelis yra tradicinis tiesinés regresijos
modelis, kurio tikslumas 24,70 %, o vidutiné kvadratiné paklaida 0,0351. Taciau pa-
naudojus masininio mokymosi metodus gaunami kiti modeliai su didesniu tikslumu
ir mazesne paklaida. Didziausias tikslumas (58,47 %) ir maziausia paklaida (0,0163,
0,1276) buvo pasiekta, sudarius masininio mokymosi tiesinés regresijos model;.

Toliau pateiktas 28 paveikslas, kuris vizualizuoja blogiausia ir geriausiag modelius.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
28 pav. Tradicinio tiesinés regresijos (kairéje) ir ML tiesinés regresijos (desinéje)
modeliai
I$ paveiksly galima pamatyti, kad ML regresijos modelio paklaidos yra mazes-
nés nei paprastojo tiesinés regresijos modelio, kas turi jtakos modelio tikslumui. Ka-
dangi duomeny apsimokinti ir patikrinti ML tiesinés regresijos modelj nebuvo daug,

$iuo atveju kyla modelio patikimumo problema. Yra tikimybé, kad jtraukus daugiau
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stebéjimy modelis gali prognozuoti blogiau.

Toliau pateikiamas kito rodiklio modeliy rezultatai (Zr. 72 lent.).

72 lentelé. Pramonés produkcijos (m./m.) rodiklio modeliai 42 minute, kai

netikétumo reik§més daugiau arba lygios uz 0

Modelis Ivykiy skaigius | VYKiY skaicius | Fvykiy skaicius| g2 MSE | RMSE
treniravimuisi testavimui
Tradicinis LR 70 - - 21,80% 0,0416 0,2040
ML LR 70 50 20| 55,97% 0,0212 0,1455
ML RF 70 50 20 29,59% 0,0652 0,2554
ML DT 70 50 20|  40,96% 0,0536 0,2315
ML GBR 70 50 200 41,75% 0,0390 0,1974
DL FFNN 70 50 20 33,07% 0,0402 0,2006

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I lentelés matoma, kad prasciausias modelis yra tradicinis tiesinés regresijos
modelis, kurio tikslumas 21,80 %, o vidutiné kvadratiné paklaida 0,0416. Sukiarus ML
modelius, didziausias tikslumas (55,97 %) ir maziausia paklaida (0,0212, 0,1455) buvo

pasiekta, sudarius tiesinés regresijos modelj.

Toliau pateiktas 29 paveikslas, kuris vizualizuoja blogiausig ir geriausia modelius.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

00 02
Faktines reikimes

04 06

29 pav. Tradicinio tiesinés regresijos (kairéje) ir ML tiesinés regresijos (desinéje)

modeliai

Taigi vizualiai galima pamatyti, kad ML regresijos modelio paklaidos yra ma-

zesnés nei paprastojo tiesinés regresijos modelio, kas turi jtakos modelio tikslumui. Ka-

dangi duomeny apsimokinti ir patikrinti ML tiesinés regresijos modelj nebuvo daug,

$iuo atveju kyla modelio patikimumo problema. Yra tikimybé, kad jtraukus daugiau

stebéjimy modelis gali prognozuoti blogiau.

Toliau pateikiamos kito rodiklio modeliy rezultaty metrikos (zr. 73 lent.).
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73 lentelé. Preliminariy duomeny vartotojy kainy indekso (m/m) rodiklio modeliai

36 minute, kai netikétumo reik§meés daugiau uz 0

Modelis Ivykiy skaicius | VY KIY skaicius | [vykiy skaicius | - p2 MSE | RMSE
treniravimuisi testavimui
Tradicinis LR 39 - - 32,20% 0,0288 0,1698
ML LR 39 21 18] 63,39% 0,0128 0,1130
ML RF 39 21 18]  39,47% 0,0280 0,1673
ML DT 39 21 18 52,49% 0,0191 0,1381
ML GBR 39 21 18]  51,63% 0,1393 0,0194
DL FFNN 39 21 18]  40,38% 0,0222 0,1490

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I§ lentelés matoma, kad prasciausias modelis yra paprastasis tiesinés regresijos
modelis, kurio tikslumas 32,20 %, o vidutiné kvadratiné paklaida 0,0288. Ta¢iau panau-
dojus masininio mokymosi metodus gaunami kiti modeliai, kur didziausias tikslumas
(63,39 %) ir maziausia paklaida (0,0128, 0,1130) buvo pasiekta, sudarius ML tiesinés
regresijos modelj.

Toliau pateiktas 30 paveikslas, kuris vizualizuoja blogiausia ir geriausiag modelius.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
30 pav. Tradicinio tiesinés regresijos (kairéje) ir ML tiesinés regresijos (de$inéje)

modeliai

I§ paveiksly taip aiskiai nesimato, kad ML regresijos modelio paklaidos yra ma-
Zesnés nei paprastojo tiesinés regresijos modelio. Kadangi duomeny apsimokinti ir pa-
tikrinti ML tiesinés regresijos modelj nebuvo daug, $iuo atveju kyla modelio patikimu-
mo problema. Yra tikimybé, kad jtraukus daugiau stebéjimy modelis gali prognozuoti
blogiau.

Toliau pateikiamos kito rodiklio modeliy rezultaty metrikos (zr. 74 lent.).
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74 lentelé. Vartotojy kainy indekso (m./m.), i$skyrus energijg, maistg, alkoholj ir
tabakg, rodiklio modeliai 10 minute, kai netikétumo reik§més maziau uz 0

Modelis Ivykiy skaigius | YYKiY skaicius | Fvykiy skaicius| g2 MSE | RMSE
treniravimuisi testavimui
Tradicinis LR 55 - - 26,90% 0,0145 0,1204
ML LR 55 35 20[  63,06% 0,0040 0,0635
ML RF 55 35 20|  68,42% 0,0054 0,0738
ML DT 55 35 20[  75.27% 0,0055 0,0744
ML GBR 55 35 201 73,79% 0,0059 0,0767
DL FFNN 55 35 20[  55,79% 0,0059 0,0771

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés matoma, kad prasciausias modelis yra tradicinis tiesinés regresijos
modelis, kurio tikslumas 26,90 %, o vidutiné kvadratiné paklaida 0,0145. Taciau pa-
naudojus masininio mokymosi metodus gaunami kiti modeliai su didesniu tikslumu
ir mazesne paklaida. Didziausias tikslumas (68,42 %) ir maziausia paklaida (0,0054,
0,0738) buvo pasiekta, sudarius sprendimy medzio modelj.

Toliau pateiktas 31 paveikslas, kuris vizualizuoja blogiausig ir geriausig modelius.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.
31 pav. Tradicinio tiesinés regresijos (kairéje) ir Sprendimy medzio (desinéje)

modeliai

I paveiksly matyti, kad ML Sprendimy medzio modelio paklaidos yra mazes-
nés nei tiesinés regresijos, kas turi jtakos modelio tikslumui. Kadangi duomeny apsi-
mokinti ir patikrinti atsitiktinio sprendimy medzio modelj nebuvo daug, $iuo atveju
kyla modelio patikimumo problema. Yra tikimybé, kad jtraukus daugiau stebéjimy
modelis gali prognozuoti blogiau.

Toliau pateikiama apibendrinanti 75 lentelé, talpinti prasciausius ir geriausius
modelius kartu su lygtimis.
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75 lentelé. Tiesinés regresijos ir pagrindiniy ML modeliy charakteristikos

¥ 2 Twyldn Poveil:
Malroe konomins rodildis ir modelio tipas Lyetis | R? | oysp | M| TR o e =
FPAGRINDINIAI R ODIKLIAT
BEVD (m/m ) tradicinis LR (Grains polotis %o = - 0.0403 +0.0412 *netieétmm: |23 _0“1':| 00030 4 30|=0 Teizismas
REVE (m/m) ML RF Lygties woradvt resmlima o 00003 4 10)=0 Teigizmas
EEVP (m/'m) MLLE | Grains polotis %0 = - 0.0383 +0.0405 * 0.0005 4 10)=0 Teigiamas
SEETORINIAI RODIKTIIATL
Pramonés produkc fios (m/m) tradicink LR (Graims polgtis %6 =- 0.1040 +01745 *nethétomss |24 70%| 00351 40) §1)=0 Teigismas
Pramonés produbccfios (m/m) ML LR (Grams polotis 00832 +0.1473 *netlétomaz |5847T%| 00163 40| 200=0 Teizizmas
1
Pramonés produlcfios {mu/m) tradicing LR Grains polkytis % =- 0.0876 +0.1705 * netlitumas 42 T0|=0 | Teigiamas
DPramonés produlocfios (m/m) ML LR Grains polotis 3o =- 00703 =0.1404 *neticitera: |5 41 20 [>=0 Teizismas
VARTOTQIU EAINT INDEESO R ODIELTAT
Dretiminariy duomen VET (mum) tadicnis LR |Graips polotis% =0.1960 - 0.1408 * netlimens |32 JO%| 00288 35 3020 |'N¢ig'lfms
Prafimimriy duomerm VEL (mm) MLLE  |Grams pokyts % =0.1830 - 0.1437 * neflémmms __ |63.39%| 00128 34 18[>0 [rosimarras |
VEI Ealopros energja, maisty, 2 foholj T tabaks N — _ e . . . = -
() trsd s LR (Grane poloti % =- 01000 - 0.1165 *netiéroma:  (26.90%| 00143 10 55|<0 Teigiamaz
;ﬂ;;;?;}mgm bty kool F kR e et et 75278 00055 0| e Toigiamas
VEI #sloyros energijs meista, afoobol T tabalks N d = nnr 4 e eari S . L
mm)MLIR | Grazs polotis % =- 00724 - 0.0974 *neticétumas  63,06%| 00040 10 20|<0 Teisiamas

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Atsitiktinio misko ir Sprendimy medzio modeliy lygties uzrasyti negalima, nes
jie neturi lengvai interpretuojamy koeficienty, kaip kad turi tiesiné regresija. Tokiu
atveju po jy buvo jdéti ML LR modeliai, kad buty galima pazitréti ir palyginti lygties
koeficientus su tradiciniais LR modeliais.

IS lentelés matoma, kad ML modeliy koeficienty reik§més skiriasi nuo tradi-
ciniy modeliy. Poveikis indeksui i$lieka vienodas. ML regresijos modeliy testavimo
atveju jvykiy kiekis yra daug mazesnis nei tradiciniy modeliy. Taip yra todél, kad teko
duomenis suskaidyti j apmokymo ir testavimo. Pastebima, kad masininio mokymosi
metodais sukurti modeliy rezultatai buvo Zymiai geresni net ir su maziau stebéjimuy.
Tadiau verta paminéti, kad dél mazo duomeny kiekio masininio mokymosi modeliai
negali bati traktuojami kaip labai patikimi.

Siame tyrimo etape galima grjZti prie antrosios ir trec¢iosios tyrimo hipoteziy.
Siuo tikslu yra sukurta hipoteziy tikrinimo rezultatus apibendrinanti 76 lentelé, j kurig

yra jtraukti ir pirmosios hipotezés rezultatai.
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76 lentelé. Hipoteziy tikrinimo apibendrinti rezultatai

Hipoteze Statusas Esminiai argumentacijos akcentai

H1: Makroekonominiy rodi- | Dalinai I8 sukurty 133 tiesinés regresijos ir 5 daugia-
kliy netikétumai turi poveikj | priimta narés regresijos modeliy, tik 5 tiesinés regresi-
akeijy grazai per trumpg laiko jos modeliai statistiSkai reik$mingi ir patikimi.
tarpg, remiantis tradiciniais ARCH efekty nebuvo.

metodais.

H2: Makroekonominiy rodi- | Priimta Gauti logiski rezultatai: modeliy koeficienty
kliy netikétumai turi poveikj reik§més stipriai nesiskiria nuo tradiciniy mo-
akcijy grazai per trumpa laiko deliy koeficienty reik$miy; koeficienty zenklai
tarpa remiantis masininio mo- sutampa su tradiciniais modeliais; grafikai at-
kymosi metodais. rodo logiski.

H3: Masininio mokymosi | Priimta ML prognozavimo modeliy tikslumas yra 2-3
metodai, palyginus su tradici- kartus didesnis, o paklaidos 10 karty mazesnés
niais metodais, leidzia sukurti nei tradiciniy prognozavimo modeliy.
tikslesnius makroekonominiy

rodikliy netikétumy poveikio

akcijy grazai prognozavimo

modelius.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Antraja tyrimo hipoteze, teigian¢ia, kad makroekonominiy rodikliy netikétu-
mai turi poveikj akcijy grazai per trumpg laiko tarpa, remiantis masininio mokymosi
metodais, galima priimti. Su tais paciais 5 likusiy regresijos modeliy rinkiniais, suda-
rius masininio mokymosi modelius, buvo gauti logiski rezultatai: koeficienty reik§més
néra nepaaiskinamos, jy zenklai sutampa su tradiciniais tiesinés regresijos modeliais ir
kt. Trecigjg tyrimo hipoteze, aiskinancia, kad masininio mokymosi metodai, palyginus
su tradiciniais metodais, leidzia sukurti tikslesnius makroekonominiy rodikliy netiké-
tumy poveikio akcijy grazai prognozavimo modelius, galima priimti. Gauti empirinio
tyrimo rezultatai rodo, kad masininio mokymosi modeliy tikslumas yra 2-3 kartus
didesnis, o paklaidos 10 karty mazesnés nei tradiciniy modeliy. Cia galima prisiminti,
kad dalinai priimant pirmajg tyrimo hipoteze buvo neaisku, kas galéjo paveikti tokj
mazg tradiciniy modeliy skaiciy. Ir viena to priezasc¢iy autorius buvo jsivardines ne-
tinkamus metodus. Taigi, panaudojus masininio mokymosi metodus, matomi daug
geresni rezultatai. Tokiu atveju vertéty testi tyrimus ta pacia tema, bet kaip bazinius
modelius paimti ne tradicinius modelius, 0 masininio mokymosi modelius, ir gal tada

modeliy baty kur kas daugiau.
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3.5.3 Modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos sarysio laiko
eilutéje analizé

Atlikus modeliavimo dalj konkrec¢iose minutése, buty jdomu ir tikslinga pana-
grinéti, kokiu tikslumu kisty EURO STOXX 50 graza visame 45 minuciy intervale, jei
baty sudaromi tie patys ML ir tradiciniai regresijos modeliai, kurie buvo aptariami
anksciau, taciau ne konkrec¢iomis minutémis, o ties kiekviena akumuliuota minute vi-
same 45 minuciy intervale. Sios potemés akcentas - palyginti grazos ir dviejy determi-
nacijos koeficienty (tradicinio ir ML) sarysj ir bandyti jzvelgti tam tikras tendencijas,
kurios papildyty moksliniy tyrimy pozZiarius j tai, kaip kinta akcijy graza, ir koks buty
modeliy tikslumas per trumpg laiko tarpa, o investuotojams tai padéty priimti investi-
cinius sprendimus.

Pateikiamas RBVP vidutiniy akumuliuoty grazy ir determinacijos koeficienty

paveikslas (zr. 32 pav.).

0,10% 95,00%
0,08%
75,00%
0,06%

0,04% 55,00%

0,02% 35,00%

0,00%

0,02% 15,00%

Determinacijos koeficientas

-0,04% 15,00%

-0,06%
-25,00%

EURO STOXX 50 akumuliuoty grazy duomenys

-0,08%

-0,10% X -45,00%
Minutés po rodiklio realizavimo

e \/idutiné akumuliuota graza = eeceee Tradicinis LR determinacijos koef. ML RF determinacijos koef.

Saltinis: sudaryta autoriaus.
32 pav. EURO STOXX 50 grazos ir determinacijos koeficienty analizé RBVP rodiklio
atveju, esant netikétumo scenarijui > 0

Siuo grafiku siekiama parodyti, kokios vidutinés EURO STOXX 50 indekso
grazos galima tikéti po rodiklio paskelbimo. I§ paveikslo matosi, kad didziausia graza
pasiekiama 11 minute, ta¢iau daugiausia grazos svyravimus modeliai paaiskinty pir-
momis 5 minutémis. Ties 9 minute ML LR ir tradicinio LR modeliy sudarymo atveju
determinacijos koeficientai svyruoty apie 0, kas liudyty, kad jokio rysio tarp rodiklio ir
grazos nebuty, vadinasi, grazos svyravimai vykty dél kity veiksniy.
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Toliau pateikiamas pramonés produkcijos vidutiniy akumuliuoty grazy ir de-

terminacijos koeficienty paveikslas (zr. 33 pav.), esant netikétumo scenarijui > 0.

0,10%

0,08%

0,06%

0,04%

0,02%

0,00%

-0,02%

-0,04%

-0,06%

EURO STOXX 50 akumuliuoty grazy duomenys

-0,08%

-0,10%

Minutés po rodiklio realizavimo

e \/idutiné akumuliuota graza « » « « « Tradicinis LR determinacijos koef. e ML LR determinacijos koef.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

75,00%

55,00%

35,00%

15,00%

-5,00%

Determinacijos koeficientas

-25,00%

-45,00%

33 pav. EURO STOXX 50 grazos ir determinacijos koeficienty analizé pramonés

produkcijos rodiklio atveju, esant netikétumo scenarijui > 0

I§ paveikslo matosi, kad didziausia graza pasiekiama 37 minute, o daugiausia

grazos svyravimus modeliai paaiskinty paskutinémis minutémis, ypatingai ML atveju.

Priesingai nei RBVP rodiklio atveju, ¢ia graza ir determinacijos koeficientai didziausi

yra pabaigoje, kas rodo, kad priimti sprendimus dél pardavimo reikéty ne i$ karto, kaip

kad buvo RBVP atveju, o po 37 minuciy.

Toliau pateikiamas pramonés produkcijos vidutiniy akumuliuoty grazy ir de-

terminacijos koeficienty paveikslas (zr. 34 pav.), esant netikétumo scenarijui >= 0.

0,10%

0,08%

0,06%

0,04%

0,02%

0,00%

-0,02%

-0,04%

-0,06%

-0,08%

EURO STOXX 50 akumuliuoty grazy duomenys

-0,10%

Minutés po rodiklio realizavimo

e VVidutin akumulivotagraza < « + « « Tradicinis LR determinacijos koef. ML LR determinacijos koef.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

75,00%

55,00%

35,00%

Determinacijos koeficientas

15,00%

-5,00%

-25,00%

-45,00%

34 pav. EURO STOXX 50 grazos ir determinacijos koeficienty analizé pramonés

produkcijos rodiklio atveju, esant netikétumo scenarijui >= 0
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Sis grafiko parametrai labai panasis j ankstesnio, i$skyrus tai, kad ML modelio
determinacijos koeficientai svyruoja laiko periode labiau. Tai rodo, kad vieng ar kita
minute rodikliu galima daugiau ar maziau paaiskinti EURO STOXX graza.

Toliau pateikiamas preliminariy duomeny VKI vidutiniy akumuliuoty grazy ir

determinacijos koeficienty paveikslas (zr. 35 pav.), esant netikétumo scenarijui >= 0.

0,10% 75,00%

0,08%
55,00%
0,06%
0,04%

35,00%

0,02%
0,00% 15,00%

-0,02%
-5,00%

Determinacijos koeficientas

-0,04%

-0,06%
-25,00%

EURO STOXX 50 akumuliuoty grazy duomenys

-0,08%

-0,10% . -45,00%
Minutés po rodiklio realizavimo

e \/idutiné akumuliuota graia = eee e Tradicinis LR determinacijos koef. e MIL LR determinacijos koef.

Saltinis: sudaryta autoriaus.
35 pav. EURO STOXX 50 grazos ir determinacijos koeficienty analizé preliminariy

duomeny VKI rodiklio atveju, esant netikétumo scenarijui > 0

Siame grafike matoma, kad grazos i indekso pardavimo 45 minuciy laiko intervale nederéty
tikétis. Didziausios determinacijos koeficienty reiksmés pasiekiamos periodo pabaigoje, kas rodo, kad
rodiklio realizavimo ir indekso grazos sarysis atsiranda ne i$ karto, o stebéjimo pabaigoje.

Toliau pateikiamas VKI, i$skyrus energija, maistg, alkoholj ir tabaka, vidutiniy akumuliuoty
grazy ir determinacijos koeficienty paveikslas (Zr. 36 pav.), esant netikétumo scenarijui < 0.
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0,10% 95,00%
0,08%

75,00%
0,06%

0,04% 55,00%

002% 35,00%
0,00%

15,00
-0,02% %

Determinacijos koeficientas

-0,04% -5,00%

-0,06%
-25,00%

EURO STOXX 50 akumuliuoty grazy duomenys

-0,08%

-0,10% -45,00%
Minutés po rodiklio realizavimo

e \/idutiné akumuliuota graza « o « « « Tradicinis LR determinacijos koef.

ML DT determinacijos koef.

Saltinis: sudaryta autoriaus.
36 pav. EURO STOXX 50 grazos ir determinacijos koeficienty analizé preliminariy
duomeny VKI i$skyrus energija, maistg, alkoholj ir tabaka (m./m.) rodiklio atveju,
esant netikétumo scenarijui < 0

I§ $io grafiko matosi, kad graza svyruoja nuo 0,02 iki 0,05 % pastoviu intervalu.
Tai suteikia galimybe uzdirbti, net jei buty praleistas didziausios tikétinos grazos par-
davimo momentas. Didziausia determinacijos koeficiento reik$mé matoma tarp 9 ir 23
minuciy, kas rodo, jog su pardavimu reikia palaukti.

Siekiant patogiau apibendrinti grafiky rezultatus, buvo sukurta 77 lentelé, ku-
rioje pateikiami pirkimo ir pardavimo EURO STOXX 50 indekso momentai kartu su
tikétina graza bei tikslumu.

77 lentelé. EURO STOXX 50 pardavimo momento nustatymas

Makr(.)e k.onomlms rodiklis, scenarijus ir Pirkimo momentas |Pardavimo momentas |Graza R?
modelio tipas

RBVP >0, ML RF MO M4 0,015% 86,75%
Pramonés produkcijos > 0, ML LR MO M40 0,034% 58.47%
Pramongs produkcijos >= 0, ML LR MO M42 0,030% 55,97%
Preliminariy duomeny VKI> 0, ML LR MO M36 0,800% 63,39%
(\)/’I;}H]‘ssé(’?ms energija, maista, alkoholj ir tabakg < MO MI10 0.047% 75.27%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

I$ lentelés pastebima, kad uzdirbamos grazos nurodytomis pardavimo minuté-
mis, kurioms ir buvo sukurti modeliai ir paskaic¢iuoti tikslumai, néra didelés paprastam
investuotojui. Tadiau, jei tai yra rizikos kapitalo fondai, pensijy fondai ir pan., kurie dis-

ponuoja dideliais pinigy istekliais, tuomet situacija keiciasi i§ esmés, nes yra investuo-
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jami milijonai / milijardai. Apskaiciuotas tikslumas leidzia su patikimumu / tikimybe
uzdirbti lenteléje nurodyta graza.

Apibendrinant sudaryty grafiky tendencijas, su sglyga, kad buty sudaryti tie pa-
tys ML ir tradiciniai LR modeliai kitomis minutémis, buvo pastebéta, kad RBVP atveju
didziausia graza ir modeliy tikslumai buty fiksuojami per pirmasias 10 minuciy. Pra-
monés produkcijos atveju - skirtingiems scenarijams nuo 33 iki 45 min. Preliminariy
duomeny VKI atveju — nuo 33 iki 45 min., o VKI, i$skyrus energijg, maistg, alkoholj
ir tabaka - tarp 9 ir 23 min. Tokio tipo analizés leidZia investuotojams rasti geriausia
pardavimo momentg pagal graza atsizvelgiant j numatomy modeliy tiksluma.

Apibendrinant tyrimy sgsajas su susijusiomis teorijomis, t. y. fundamentalios
analizés ir finansy elgsenos teorijomis, galima sakyti, kad ne tik pavyko sukurti sé-
kmingus prognozavimo modelius, kuriais siekiama iSprognozuoti EURO STOXX 50
akcijy graza, bet ir praplésti $iy teorijy tyrimy laukg batent per makroekonominiy ro-

dikliy netikétumo reigkinj.

MOKSLINE DISKUSIJA

Siuo disertaciniu tyrimu siekiama i$spresti dvi problemas. Pirma, uzpildyti
spraga, aiskinant makroekonominiy rodikliy netikétumo reigkinio esme. Antra, papil-
dyti kity tyrimy bandymus i§prognozuoti akcijy graza euro zonos rinkoje, atsizvelgiant
j makroekonominiy rodikliy netikétumus, jtraukiant ne tik tradicinius, taciau ir masi-
ninio mokymosi metodus.

ISanalizavus makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazoms
tyrimus pastebéta, kad mokslininkai labai nedaug nagrinéja makroekonominio rodi-
klio netikétumo, tokio kaip reiskinio, kilmés teorijas. Daugiausiai mokslininkai (Gur-
gul H., Wéjtowicz T. (2014), Gupta R., Reid M. (2012), Harju K., Hussain S.M. (2011),
Hussain S.M. (2010) ) savo tyrimuose uzsimena apie efektyvios rinkos hipotezés teorija
ir modeliavimg atlieka, naudodami jvykiy studijy metodologija, papildomai atlikdami
ir ARMA - GARCH modelius. Kiti tyréjai (Alexiou C., Vogiazas S., Taqvi A. (2018),
Cakan E., Gupta R. (2017), Nadleri D., Schmidti A.B. (2016)) uzsimena apie turto
kainos arbitrazo teorijg ir turto kainos modelio teorijg bei modeliams atlikti naudoja
regresijos lygtji, ARMA-GARCH ir GJR-GARCH metodus. Treti autoriai uzsimena apie
fundamentalios analizés teorija (Gurgul H., Wéjtowicz T. (2014)) ir modeliams atlikti

naudoja jvykiy studijy metodologijg. Ketvirti tyréjai savo darbuose i$vis neuzsimina
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apie jokias teorijas, o modeliams atlikti naudoja jau paminétus metodus.

Siame tyrime makroekonominiy rodikliy netikétumo reigkinys ir su juo susije
tyrimai yra suprantami ir ai$kinami, atsizvelgiant j tris Zymias teorijas: tai yra funda-
mentalios analizés teorija, efektyvios rinkos hipotezés teorija ir finansy elgsenos teorija.
I$analizavus $iy teorijy principus paaiskéjo, kad jie glaudziai siejasi su makroekonomi-
niy rodikliy netikétumo reiskiniu, jo apskaic¢iavimo principu. Atlikus $iy teorijy tyri-
my ribotumy analize ir nustacius sasajas su makroekonominiy rodikliy netikétumo
tyrimais jZvelgiama, kad fundamentalios analizés teorijos tyrimai gali biiti prapleciami,
analizuojant VP graza ne ménesio, bet dienos, minudiy ir kitu daznumu. Taip pat ga-
lima praplésti fundamentalios analizés ir ERH teorijy suvokimg ir j tyrimus jtraukti
ne tik faktines rodikliy reik§mes, bet ir prognozines reik$mes, kurios bent i§ dalies at-
spindéty rinkos lukesc¢ius, kurie yra svarbi dedamoji, parodanti finansy rinkos dalyviy
psichologine bukle. Pastebima, kad finansy elgsenos tyrimai gali bati prapleiami, ana-
lizuojant ne tik teksting informacijg, kuria remiantis kuriami sentimenty rodikliai ir
modeliuojamas jy poveikis akcijy grazai, bet ir paimant makroekonominius rodiklius.

Atlikus empirinj tyrimg paaiskéjo, kad geresnés nei tikétasi naujienos apie RBVP
teigiamai veikia EURO STOXX 50 graza. Panasius rezultatus skirtingose rinkose (JAV,
ES, Piety Afrikos respublika), gavo mokslininkai: Kurov K., Sancetta A. ir kt. (2019),
Alexiou, Vogiazas ir Taqvi (2018), Nadleri, ir Schmidti (2016), Miao, Ramchander ir
Zumwalt (2014), Gupta ir Reid (2012) Harju ir Hussain (2011), tac¢iau determinacijos
koeficienty palyginti negalima, nes tyréjai vienu metu tyré ne vieng, o kelis rodiklius
arba i$ viso neskai¢iavo $iy determinacijos koeficienty.

Gauti pramonés produkcijos modeliy parametrai rodo, kad geresnés nei tikéta-
si naujienos apie pramonés gamybg teigiamai veikia akcijy graza. Panasius rezultatus
skirtingose rinkose (JAV ir Lenkija) gavo mokslininkai: Kurov K., Sancetta A. ir kt.
(2019), Gurgulas ir Wéjtowiczius (2014) bei Harju ir Hussainas (2011), taciau priesin-
gus rezultatus gavo mokslininkai Nadleri ir Schmidti (2016). Determinacijos koefici-
enty palyginti negalima, nes tyréjai vienu metu tyré ne vieng, o kelis rodiklius arba igvis
neskaiciavo $iy determinacijos koeficienty.

Gauti preliminariy duomeny VKI modeliy koeficientai rodo, kad geresnés nei
tikétasi naujienos apie preliminarius VKI duomenis neigiamai veikia akcijy graza. Skir-
tinga situacija matoma su rodikliu VKI, i$skyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka.
Cia mazesné nei tikétasi netikétumo reik§mé daro teigiama poveikji EURO STOXX 50

akcijy grazai. Lyginti $iy rodikliy modeliy rezultatus su kitais tyréjais negalima, nes
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atlikta teoriné analizé neparodé né vieno tyréjo, modeliuojancio akcijy graza pagal $iy
rodikliy netikétumus.

Minétuose tyrimuose mokslininkai naudojo tradicinius metodus akcijy grazai
modeliuoti. Tuo tarpu $iame tyrime buvo panaudoti ir masininio mokymosi metodai,
kurie, kaip parodé modeliy palyginimy lentelés, 2-3 kartus virsija tradicinio regresijos
metodo tiksluma.

Pereinant prie issikelty tyrimo hipoteziy rezultaty diskusijos, galima dalinai
priimti pirmaja hipoteze, sakancia, kad makroekonominiy rodikliy netikétumai turi
poveikj akcijy grazai per trumpa laiko tarpg, remiantis tradiciniais metodais. Siame
tyrime buvo sudaryta 133 tiesinés regresijos, 5 daugianarés, kurios reprezentavo tradi-
ciniy metody modelius. I jy tik 5 tiesinés regresijos modeliai atitiko visus tyrime i$si-
keltus kriterijus ir prielaidas. Verta paminéti, kad regresijos modeliy galiausiai galéjo
bati ir daugiau, ta¢iau tyrime buvo issikelti papildomi kriterijai, kuriais remiantis buvo
atfiltruoti tik geriausiai EURO STOXX 50 graZza nusakantys regresijos modeliai. Siame
tyrime likusiems 5 regresijos modeliams buvo norima sukurti ir GARCH modelius,
taciau nebuvo aptikta ARCH efekty.

Antraja tyrimo hipoteze, sakancia, kad makroekonominiy rodikliy netikétumai
turi poveikij akcijy grazai per trumpg laiko tarpg, remiantis masininio mokymosi me-
todais, galima priimti. Su tais paciais 5 likusiy regresijos modeliy duomeny rinkiniais,
sudarius masininio mokymosi modelius, buvo gauti logiski ir validis rezultatai.

Trecigja tyrimo hipoteze, teigiancig, kad masininio mokymosi metodai, paly-
ginus su tradiciniais metodais, leidzia sukurti tikslesnius makroekonominiy rodikliy
netikétumy poveikio akcijy grazai prognozavimo modelius, galima priimti. Gauti em-
pirinio tyrimo rezultatai rodo, kad masininio mokymosi modeliy tikslumas yra 2-3
kartus didesnis, o paklaidos 10 karty mazesnés nei tradiciniy modeliy.

Sis tyrimas taip pat turéjo ribotumy, kuriuos autorius nori paminéti. Paprastai
akcijy graza veikia daug reiskiniy, ta¢iau $iame tyrime pasirinktas tik makroekonomi-
niy rodikliy netikétumo reiskinys su tais rodikliais, kurie yra lengvai i§matuojami. To-
kiu atveju nejvertinami daugelis kity: politiniai, socialiniai, technologiniai ir t. t., kurie,
autoriaus supratimu, galéty i§ esmés pakeisti tyrimo rezultatus, t. y. gautus modelius.

45 minudiy intervalas $iame tyrime buvo pasirinktas, siekiant i§vengti kity ma-
kroekonominiy rodikliy realizacijos poveikio, tac¢iau neretai kiti mokslininkai to nepai-
so. Todél buty galima atlikti tyrima ir zitiréti, kokie rezultatai gaunami, analizuojant ne

45 minutes, o valandg ar daugiau.
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Tyrimo laikotarpis taip pat turi jtakos gautiems rezultatams. Nors tyrimo ap-
imtis ir yra 12 mety, taciau paciy rodikliy realizacija vyksta ne taip ir daznai - karta
per ménesj. Senesniy nei 2008 m. duomeny gauti nepavyko, kas taip pat yra $io tyrimo
ribotumas, nes:

» neleidZia jvertinti, kaip kito akcijy graza pries finansy krize;

» maziau duomeny, kas daro prognozavimo modelius nestabilius ir maziau
patikimus;

» maziau galimybiy sudaryti daugiau modeliavimo scenarijy, pavyzdziui, kokj
poveikj makroekonominiy rodikliy netikétumai turéjo pries finansy krize ir

po jos.
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ISVADOS

1. Siame tyrime makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinys ir su juo susije
tyrimai yra suprantami ir aiskinami trijy dideliy teorijy pozitrio aspektu: fundamen-
talios analizés teorijos, efektyvios rinkos hipotezés teorijos ir finansy elgsenos teorijos.
Atlikus $iy teorijy tyrimy ribotumy analize ir nustacius sgsajas su makroekonominiy
rodikliy netikétumo tyrimais jzvelgiama, kad fundamentalios analizés teorijos tyrimai
gali buiti prapleciami, prognozuojant VP graza ne ménesio, bet dienos, minuciy ir kitu
daznumu. VP grazy prognozavimas per trumpa laiko tarpg padéty investuotojams ir
mokslininkams tiksliau suprasti, kaip kinta akcijy graza ir kaip greitai ji prisitaiko prie
makroekonominiy rodikliy netikétumy, o tai padidinty uzdarbio galimybes. Taip pat
galima praplésti ar modifikuoti fundamentalios analizés ir ERH teorijy suvokima ir
j tyrimus jtraukti ne tik faktines, bet ir prognozines rodikliy reik$mes, kurios bent i$
dalies atspindéty rinkos lukescius, kurie yra svarbi dedamoji, parodanti finansy rinkos
dalyviy psichologine bukle. Prognozinés rodikliy reik§més kaip kintamojo panaudo-
jimas praplésty esamus tyrimus ir leisty tyréjams ai$kiau suprasti, kaip VP graza pri-
klauso nuo psichologiniy aspekty, o tai didina uzdarbio galimybes. Galiausiai paste-
bima, kad finansy elgsenos tyrimai gali bati praple¢iami, analizuojant ne tik tekstine
informacija, kuria remiantis kuriami sentimenty rodikliai ir modeliuojamas jy poveikis
akcijy grazai, bet jtraukiant ir makroekonominius rodiklius. Tai praplésty finansy elg-
senos teorijos tyrimy laukg ir atnesty naujy kryp¢iy, impulsy praktikai vystyti.

2. Makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikiui akcijy grazoms modeliuoti
dazniausiai naudojami regresijos analizés (maziausiy kvadraty), GJR-GARCH, AR-
MA-GARCH, SV, GJD, ES, BVAR metodai. I$ jy dazniausiai sutinkami yra regresijos
analizés maziausiy kvadraty metodas ir ARMA-GARCH metodai. Pastebima, kad ma-
$ininio mokymosi metodai panasios tematikos tyrimuose nebuvo naudojami, bet uztat
yra naudojami $iame tyrime, todél yra naujové tokio tipo tyrimuose. Tradiciniy ir kartu
masininio mokymosi metody panaudojimas leidzia objektyviau jvertinti gautus tyrimy
rezultatus, palyginti gauty prognozavimo modeliy rezultatus tarpusavyje ir pasirinkti
geriausig prognozavimo modelj.

3. Sudaryta makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai mo-
deliavimo metodika, apimanti tris duomeny analizés ir modeliavimo etapus. Pirmaja-
me etape atliekami duomeny paruo$imo analizei ir modeliavimo darbai, koreliaciniy

matricy sukirimas pagal penkis scenarijus, paprastyjy regresijy modeliy sukiirimas
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ir jy atranka pagal kriterijus ir prielaidas. Antrajame etape keliamas klausimas, ar po
pirmojo etapo likusius regresijos modelius galima i§plésti, jtraukiant daugiau makro-
ekonominiy rodikliy, taip gaunant daugianarius regresijos modelius ir po to juos pa-
tikrinant pagal I etapo iSsikeltus kriterijus ir prielaidas. | trecig tyrimo etapa papuola
visi tiesiniai regresijos modeliai po pirmojo etapo ir visi daugianariai regresijos mo-
deliai po antrojo etapo, kurie tenkina visus kriterijus ir prielaidas. Treciojo etapo pir-
majame zingsnyje esami regresijos modeliai tikrinami, ieSkant ARCH efekty, ir jei jy
regresijos modeliai turi, sudaromi GARCH modeliai. Sukiirus tradicinius modelius,
tiems patiems duomeny rinkiniams yra kuriami masininio mokymosi modeliai, kuriy
tikslumas ir paklaidos palyginamos su tradiciniais modeliais. Tre¢iojo etapo pabaigoje
atliekama modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 indekso grazos sary$io analizé 45
minuciy laiko eilutéje.

4. Atlikus masininio mokymosi metody taikymo, modeliuojant akcijy kaing ir
graza, analize pastebéta, kad regresijoms tipo uzdaviniams mokslininkai dazniausiai
taiko sprendimy medzio, atsitiktinio misko, tiesinés regresijos, GBR ir giliojo moky-
mosi metodus. Pagrindinis skirtumas tarp tradiciniy ir masininio mokymosi meto-
dy yra tas, kad tradiciniu metodu siekiama kuo labiau sumazinti vidutine kvadratine
paklaidg ir rasti rysiy tarp kintamuyjy reik§minguma, tuo tarpu masininio mokymosi
metodo tikslas yra pasiekti didZiausig testo rinkinio tiksluma. Sis atskleidimas leidzia
mokslininkams ir investuotojams geriau suvokti, kada geriau naudoti tradicinius, o
kada masininio mokymosi metodus.

5. Atlikus parengtos makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akci-
jy grazai modeliavimo metodikos, taikant tradicinius metodus, patikrinimg, dalinai
priimta hipotezé, kad makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy gra-
zai per trumpag laiko tarpa, remiantis tradiciniais metodais. Dalinai todél, kad i$ visy
tyrime pasirinkty makroekonominiy rodikliy (26) pagal jvairius faktinius duomeny
scenarijus tik keliy rodikliy poveikis EURO STOXX 50 grazai buvo nustatytas, kaip
statisti$kai reik§mingas. Patikrinimo metu i§ viso buvo sudaryti 133 tiesiniai ir 5 dau-
gianariai regresijos modeliai. I$ jy tik 5 tiesiniai regresijos modeliai atitiko visus iSsi-
keltus kriterijus ir regresijos analizés prielaidas. Sie modeliai buvo tikrinami, ieskant
ARCH efekty, taciau jie nebuvo aptikti. Remiantis gautais rezultatais ir analizuojant,
kas galéjo lemti maza statisti$kai patikimy prognozavimo modeliy skaiciy, buvo prieita
prie tokiy nuomoniy: per mazas analizavimo laiko intervalas minutémis; netinkama

makroekonominio rodiklio netikétumo formulé; netinkami metodai; makroekonomi-
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niy rodikliy netikétumai nedaro tokios didelés jtakos akcijy grazai, kaip tikétasi ir kt.
Gauta iSvada jspéja investuotojus ir mokslininkus atsargiai tikétis gery prognozavimo
modeliy rezultaty panasios tematikos tyrimuose euro zonos akcijy rinkoje, naudojant
panasia tyrimo metodikga ir taikant tradicinius metodus.

6. Atlikus parengtos makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy
grazai modeliavimo metodikos, taikant masininio mokymosi metodus, patikrinima,
hipotezé, kad makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per
trumpg laiko tarpg, remiantis masininio mokymosi metodais, buvo priimta. Su tais
paciais tradiciniy modeliy duomeny rinkiniais sudarius masininio mokymosi mode-
lius, buvo gauti validiis rezultatai. Idéja panaudoti masininio mokymosi metodus Siame
tyrime pasiteisino. Tokiu atveju rekomenduojama testi tyrimg ta pacia tematika, bet
kaip atskaitos taska (bazinius) prognozavimo modelius sukurti remiantis ne tradici-
niais metodais, bet masininio mokymosi metodais. Mokslininkams ir investuotojams
tai gali bati papildomas postimis dométis kitokiais, inovatyvesniais metodais progno-
zuojant akcijy graza.

7. Trecioji tyrimo hipotezé, teigianti, kad masininio mokymosi metodai, paly-
ginus su tradiciniais metodais, leidzia sukurti tikslesnius makroekonominiy rodikliy
netikétumy poveikio akcijy grazai prognozavimo modelius, yra priimta. Masininio
mokymosi modeliy tikslumas yra 2-3 kartus didesnis, o paklaidos 10 karty mazesnés
nei tradicinés tiesinés regresijos modeliy. Remiantis gautais tyrimo rezultatais, reko-
menduojama modeliuoti akcijy graza, remiantis ne tik tradiciniais, bet ir masininio
mokymosi metodais. Atlikus modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos sarysio
analize laiko eilutéje, rekomenduojama pardavimo sandorius atlikti taip: RBVP atve-
ju — per pirmas 10 minuciy, kur 4 minute galima gauti patikimiausia graza; pramonés
produkcijos atveju pagal du scenarijus — nuo 33 iki 45 minu¢iy, kur patikimiausia gra-
Za gaunama atitinkamai 40 ir 42 minute; preliminariy duomeny VKI atveju - nuo 33
iki 45 minu¢iy, kur patikimiausia graza gaunama 36 minute; VKI, i$skyrus energija,
maistg, alkoholj ir tabakg, - tarp 9 ir 23 minuciy, kur patikimiausia graza uzfiksuota

10 minute.

Tolesni tyrimai galéty bati vykdomi $iomis kryptimis:
1. Siekiant panaikinti Sio tyrimo ribotumus:
a) Akcijy graza paprastai veikia daug reiskiniy, taciau $iame tyrime pasirink-

tas tik makroekonominiy rodikliy netikétumo reigkinys, darant prielaidg, kad niekas
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kitas, i$skyrus minétg reiskinj, neveikia pasirinkto akcijy indekso. Siekiant panaikinti
§j ribotuma, galima bty pasirinkti ne viena, o kelis reiskinius, kaip nepriklausomus
kintamuosius.

b) Tyrime daroma prielaida, kad makroekonominiy rodikliy netikétumy po-
veikis nesitesia ilgiau nei 45 minutes. Siekiant papildyti esamus rezultatus, galima baty
prailginti §j laikq ir paziaréti, kokie rezultatai gaunami.

¢) Nors tyrimo laikotarpis ir yra reprezentatyvus — 12 mety, tac¢iau patys ma-
kroekonominiai rodikliai pasirodo vidutini$kai mazdaug kas ménesj. Todél progno-
zavimo modeliai néra sudaryti i§ daug duomeny, kas gali paveikti modeliy tikslumo
pasikeitima, jtraukiant naujy duomeny. Taigi, siekiant testi tyrimus panasia tematika,
batinai rekomenduojama pridéti naujausius duomenis. Galbat naudotis kitomis (ne
»Bloomberg“) duomeny bazémis, kur duomenys buty ilgesnio termino, nes $iame tyri-
me senesniy, nei 2008 mety duomeny gauti nepavyko.

d) Prognozavimo modeliai sukurti ne akcijai ar indeksui, kuriais yra prekiauja-
ma akcijy birzoje, o etalonui (akcijy indeksui EURO STOXX 50). Etalonais paprastai
néra prekiaujama akcijy birzose, todél priklausomajj kintamajj baty galima pasirinkti
ne akcijy rinkos etalong, o birzoje prekiaujancius fondus, akcijas ar kt. Taip gautus tyri-
mo rezultatus galima bty i§ karto panaudoti investicinéje veikloje.

2. Sestoji $io tyrimo i$vada parodé, kad idéja panaudoti masininio mokymosi
metodus pasiteisino. Todél rekomenduojama testi tyrimg ta pacia tematika, bet kaip
atskaitos taska bazinius prognozavimo modelius sukurti remiantis ne tradiciniais
metodais, bet masininio mokymosi metodais. Tokiu atveju tikétina, kad baziniy mode-
liy, kurie tenkinty visus i$sikeltus kriterijus ir prielaidas, buty daugiau, nei Siame tyri-
me (penkta $io tyrimo i§vada parodé, kad taikant tradicinius metodus, baziniy modeliy
galiausiai liko penki).

3. Paskutiné autoriaus idéja, kaip biity galima testi tyrima, tai — keisti modelia-
vimo logika ir duomeny struktirg. Rekomenduojama sudaryti nepertraukiamas laiko
eilutes (kas minute, visus 12 ar daugiau mety), pasirinkti ne vieng, o du priklausomus
kintamuosius, kur vienas galéty buti kaip atskaitos taskas, matuojant kito reakcija i
makroekonominiy rodikliy netikétumus. Nepertraukiamos laiko eilutés leisty nagri-
néti akcijy graza ir pries makroekonominiy rodikliy netikétumus. Patys tyrimo meto-
dai taip pat keistysi, ir, ko gero, buty rasti ARCH efektai, tad baty galimybé sudaryti
GARCH modelius bei panaudoti kitus ML modelius, tokius kaip RNN ir LSTM, ir

galiausiai praplésti vidutiniskai stiprios ERH teorijos tyrimus.
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PRIEDAI

1 Priedas. RBVP koreliaciné matrica scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos
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2 Priedas. Pramonés produkcijos koreliaciné matrica scenarijui >0 ir
EURO STOXX 50 grazos
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3 Priedas. Pramonés produkcijos koreliaciné matrica scenarijui >=0 ir
EURO STOXX 50 grazos
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4 Priedas. Preliminariy duomeny VKI koreliaciné matrica scenarijui >0 ir
EURO STOXX 50 grazos
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5 Priedas. VKI, i§skyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka, koreliaciné matrica
scenarijui <0 ir EURO STOXX 50 grazos
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6 Priedas. Neurony tinklo modelio architektara

RBVP modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 4 minute
Pramonés produkcijos modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 40 minute
Pramonés produkcijos modelis scenarijui >=0 ir EURO STOXX 50 grazos 42 minute
Preliminariy duomeny VKI modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 36 minute
VK], i$skyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka, modelis scenarijui <0 ir EURO STOXX 50
grazos 10 minute
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7 Priedas. Atsitiktinio mi$ko modelio architektara
RBVP modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 4 minute
Pramonés produkcijos modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 40 minute
Pramonés produkcijos modelis scenarijui >=0 ir EURO STOXX 50 grazos 42 minute
Preliminariy duomeny VKI modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grgzos 36 minute
VKT, i$skyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka, modelis scenarijui <0 ir EURO STOXX 50

grazos 10 minute

RandomForestRegressor

base_estimator = criterion: "mse”, splitte...
base_estimator_ = criterion; "mse”, splitte...
bootstrap = true

ccp_alpha =0

class_weight =

criterion = mse

estimators_ = ( criterion: "mse”, split...
estimator_params = “criterion”, “max_depth”....
max_depth =

max_features = auto

max_leaf_nodes =

may_samples =

min_impurity_decrease = 0
min_impurity_split =

min_samples_leaf = 1

min_samples_split = 2
min_weight_fraction_leaf = 0
n_estimators = 100

n_features_ =1

n_jobs =

n_outputs_ =1

oob _score = false

random_state = 1

verbose = 0

warm_start = false
-
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Notebook® aplinka, ,,Python“ kalba, ,,Netron“ modelio vizualizacijos jrankiu.

179



8 Priedas. Sprendimy medzio modelio architektiira
RBVP modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 4 minute
Pramonés produkcijos modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 40 minute
Pramonés produkcijos modelis scenarijui >=0 ir EURO STOXX 50 grazos 42 minute
Preliminariy duomeny VKI modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 36 minute
VKT isskyrus energija, maista, alkoholj ir tabaka modelis scenarijui <0 ir EURO STOXX 50

grazos 10 minute

DecisionTreeRegressor

ccp_alpha =0

class_weight =

criterion = mse
max_depth =

max_features =
max_features_ = 1
max_leaf nodes =
min_impurity_decrease = 0
min_impurity_split =
min_samples_leaf = 1
min_samples_split = 2
min_weight_fraction_leaf = 0
n_features =1

n_outputs_ =1

presort = deprecated
random_state = 207

splitter = best

tree_ = n_features: 1, n_classes....
. v
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Notebook* aplinka, ,,Python* kalba, ,,Netron“ modelio vizualizacijos jrankiu.
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9 Priedas. GBR modelio architektiira
RBVP modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 4 minute

Pramonés produkcijos modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 40 minute
Pramonés produkcijos modelis scenarijui >=0 ir EURO STOXX 50 grazos 42 minute

Preliminariy duomeny VKI modelis scenarijui >0 ir EURO STOXX 50 grazos 36

minute
VKT, isskyrus energija, maista, alkoholj ir tabakg, modelis scenarijui <0 ir EURO
STOXX 50 grazos 10 minute

GradientBoostingRegressor

estimators_ {100=1}

train_score_ {100}

alpha = -6.065988000114918e+66
cep_alpha =0

criterion = friedman_mse

mak =

init_ = strategy: “mean”, constan...
learning_rate = -1.542348713667579%e-180

loss = Is
loss_=1
max_depth = 3

max_features =
max_features_ = 1
max_leaf_nodes =
min_impurity_decrease = 0
min_impurity_split =
min_samples_leaf = 1
min_samples_split = 2
min_weight_fraction_leaf = 0
n_classes_ =1

n_estimators = 100
n_estimators_ = 100
n_features_ =1
n_iter_no_change =

presort = deprecated
random_state = 207
subsample = 3.03865e-319
tol = 1.1728422154004 3e-30
validation_fraction = -1,542348713667579%-130
verbose =0

warm_start = false
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10 Priedas. RBVP ir EURO STOXX 50 duomeny analizé, tvarkymas, koreliaciniy
matricy sudarymas, modeliavimas, tikrinimas, lyginimas - kodas

# -*- coding: utf-8 -*-
“*?Real GDP (swda, yoy %).ipynb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at
https://colab.research.google.com/drive/10MuWqrHolqViL2ml1wZ5Jic-
kEbKz6UUt

# Importuoju bibliotekas

«@»»

# Commented out IPython magic to ensure Python compatibility.
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl_toolkits.mplot3d import axes3d

import seaborn as sns

import math

from functools import reduce

from sklearn.preprocessing import scale

import sklearn.linear_model as skl_Im

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
import statsmodels.api as sm

import statsmodels.formula.api as smf

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2_score

import statsmodels.formula.api as smf

import scipy.stats as stats

import pylab

import statsmodels.stats.api as sms

# %matplotlib inline
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«»> 229

## Importuoju Euro Stoxx 50 nuo 2008 iki 2019 mety

df = pd.read_csv(‘df.csv’)
df.head(10)

df.info()

«©»» 2335

Kei¢iu Date formatg i$ object

df[‘Date’] = pd.to_datetime(df[ Date’], format="%Y-%m-%d %H:%M:%S.%t”)

df.info()
“## Sukuriu indekso %Change™”

df['m1’] = (df[‘Close’] - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df['m2’] = (df[‘Close’].shift(1) - df[‘Open’]) / df[‘Open’]*100
df['m3’] = (df[‘Close’].shift(2) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df['m4’] = (df[‘Close’].shift(3) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df['m5’] = (df[‘Close’].shift(4) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df[‘m6’] = (df[‘Close’].shift(5) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df('m7’] = (df[‘Close’].shift(6) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df[‘'m8’] = (df[‘Close’].shift(7) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df'm9’] = (df[‘Close’].shift(8) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df['m10’] = (df[‘Close’].shift(9) - df[‘Open’]) / df[ Open’]¥100
df['m11’] = (df[‘Close’].shift(10) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df[‘'m12’] = (df[‘Close’].shift(11) - df[*Open’]) / df[ Open’]*100
df'm13’] = (df[‘Close’].shift(12) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df['m14’] = (df[‘Close’].shift(13) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df'm15’] = (df[‘Close’].shift(14) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df['m16’] = (df[‘Close’].shift(15) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df['m17’] = (df[‘Close’].shift(16) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df['m18’] = (df[‘Close’].shift(17) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df['m19’] = (df[‘Close’].shift(18) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df'm20’] = (df[‘Close’].shift(19) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df‘'m21’] = (df[‘Close’].shift(20) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df'm22’] = (df[‘Close’].shift(21) - df[‘Open’]) / df[ Open’]¥100
df‘'m23’] = (df[‘Close’].shift(22) - df[*Open’]) / df[ Open’]*¥100
df[‘'m24’] = (df[‘Close’].shift(23) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*¥100
df'm25’] = (df[‘Close’].shift(24) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
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df['m26’] = (df[‘Close’].shift(25) - df]
df['m27’] = (df[‘Close’].shift(26) - df]
df['m28’] = (df[‘Close’].shift(27) - df]
df[‘'m29’] = (df[‘Close’].shift(28) - df]

‘Oper’]) / df[‘Open’]*100
‘Oper’]) / df[‘Open’]*100
‘Open’]) / df[‘Open’]*100
‘Open’]) / df[‘Oper’]*100
‘Open’]) / df[‘Oper’]*100
‘Open’]) / df[‘Oper’]*100
‘Oper’]) / df[‘Open’]*100
‘Oper’]) / df[‘Open’]*100

[ [ ]
[ [ ']
[ [ ']
[ [ ']
df['m30’] = (df‘Close’].shift(29) - df
df[‘'m31’] = (df[‘Close’].shift(30) - df
df[‘'m32’] = (df[‘Close’].shift(31) - df
df[‘'m33’] = (df[‘Close’].shift(32) - df
df['m34’] = (df[‘Close’].shift(33) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df['m35’] = (df[‘Close’].shift(34) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
f['m36’] = (df[‘Close’].shift(35) - df[‘Open’]) / df[ ‘Open’]*100
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]

,_,,_,,_,,_,,_,,_,,_‘,_,,_,,_
e S T ane S » B e )

ol

df['m37’] = (df[‘Close’].shift(36) - df[‘Open’]) / df[‘Open’]¥100
df['m38’] = (df[‘Close’].shift(37) - df[‘Open’]) / df[ Open’]¥100
df['m39’] = (df[‘Close’].shift(38) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
df['m40’] = (df[‘Close’].shift(39) - df[‘Open’]) / df[ Open’]*100
‘Open’]*100
‘Open’]*100
‘Open’]*100
‘Open’]*100
‘Open’]*100

I
I
df['m41’] = (df[‘Close’].shift(40) - df[‘Open’]) / df]
df['m42’] = (df[‘Close’].shift(41) - df[‘Open’]) / df]
df[‘'m43’] = (df[‘Close’].shift(42) - df[‘Open’]) / df]
df['m44’] = (df[‘Close’].shift(43) - df[‘Open’]) / df
df[‘'m45’] = (df[‘Close’].shift(44) - df[‘Open’]) / df]

>
>
>
>
>
>

s o T an.e S » B e )

df.-head()

«»» 3333

## Importuoju makroekonomine naujieng

Indicator = pd.read_excel(r'C:\Users\Asosi\OneDrive\VCS\DR\Econo-
mic news\Real GDP (swda, yoy%).xlsx’)

Indicator.head()

Indicator.info()

Indicator=Indicator.replace(“- -70)
Indicator.info()

Indicator['Date’] = pd.to_datetime(Indicator[‘Date’].apply(str)+’ ‘+Indica-
tor[‘Time].apply(str))
Indicator.head(5)

# Indicator[Actual’] = pd.to_numeric(Indicator.Actual)
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# Indicator.info()

«»»» 2333

# Sujungiu dvi lenteles

df_Indicator = pd.merge(df, Indicator, left_on="Date, right_on="Date’)
df_Indicator.head(5)

# df_Indicator.to_excel(“test.xlsx”, sheet_name = “Test1’)

«»» 32

## Susikuriu lentele su naudojamai stulpeliais

df_Indicator=df_Indicator[[‘Date;m1,m2;m3;m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10’
‘ml11;ml12’ml13’m14,;m15'm16,m17,m18 m19,m20,
‘m21;m227m23 m24,m25,m26,m27,m28,m29,m30,
‘m31;m327m33 m34,m35,m36,m37,m38,m39,m40,
‘m41,m427m43,m44,m45,
‘Surprise’]]

df_Indicator.head()
df_Indicator.info()

# df_Indicator.to_excel(“test1.xIsx”, sheet_name = ‘Test1’)

«»> 333

# Koreliacija ir modelis su pilnais duomenimis

f, ax = plt.subplots(figsize=(35, 30))
corr = df_Indicator.corr()
hm = sns.heatmap(round(corr,2), annot=True, ax=ax, cmap="coolwarm’,fm-
t="2f’,
linewidths=.08)
ax.set_ylim(sorted(ax.get_xlim(), reverse=True))
f.subplots_adjust(top=0.93)

est = smf.ols(‘m1 ~ Surprise, df_Indicator).fit()
est.summary()

«»» 3333

# Koreliacija ir modelis, kai surprises > 0

df_Indicatorl = df_Indicator[df_Indicator[‘Surprise’] > 0]
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# df_Indicatorl.to_excel(“test.xlsx”, sheet_name = ‘Test1’)
df_Indicatorl.info()

f, ax = plt.subplots(figsize=(32, 28))
corr = df_Indicatorl.corr()
hm = sns.heatmap(round(corr,2), annot=True, ax=ax, cmap="coolwarm’,fm-
t="21",
linewidths=.05)
ax.set_ylim(sorted(ax.get_xlim(), reverse=True))
f.subplots_adjust(top=0.93)

estl = smf.ols(‘m4 ~ Surprise, df Indicatorl).fit()
estl.summary()

«»»

# Modelio prielaidy tikrinimas

# 1. Ar yra tiesiné priklausomybé tarp Y ir X

«©»

sns.Implot(x="Surprise, y="m4, data=df _Indicator1)

«©»» 3333

# 2. Ar liekamuyjy paklaidy vidurkis lygus 0

estl.resid.mean()

«@»»

# 3. Ar liekamosios paklaidos yra homoskedastiskos

«»»

# Commented out IPython magic to ensure Python compatibility.
# %matplotlib inline

# %config InlineBackend.figure_format =’retina’

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import statsmodels.stats.api as sms

sns.set_style(‘darkgrid’)

sns.mpl.rcParams| figure.figsize’] = (15.0, 9.0)

def homoscedasticity_test(model):

[$3)
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Args:
* model - fitted OLS model from statsmodels

fitted_vals = model.predict()
resids = model.resid
resids_standardized = model.get_influence().resid_studentized_internal

fig, ax = plt.subplots(1,2)

sns.regplot(x=fitted_vals, y=resids, lowess=True, ax=ax[0], line_kws={‘co-

lor’: ‘red’})

ax[0].set_title(‘Residuals vs Fitted, fontsize=16)
ax[0].set(xlabel="Fitted Values) ylabel="Residuals’)

sns.regplot(x=fitted_vals, y=np.sqrt(np.abs(resids_standardized)), lowes-

s=True, ax=ax[1], line_kws={‘color’: ‘red’})

ax[1].set_title(‘Scale-Location, fontsize=16)
ax[1].set(xlabel="Fitted Values, ylabel="sqrt(abs(Residuals))’)

bp_test = pd.DataFrame(sms.het_breuschpagan(resids, model.model.exog),
columns=|‘value’],
index=[‘Lagrange multiplier statistic, ‘p-value, ‘f-value, f p-va-

gq_test = pd.DataFrame(sms.het_goldfeldquandt(resids, model.model.exog)

columns=|‘value’],
index=[F statistic, ‘p-value’])

print(\n Breusch-Pagan test ----")
print(bp_test)

print(\n Goldfeld-Quandt test ----")
print(gq_test)

print(‘\n Residuals plots ----")

homoscedasticity_test(est1)

sns.distplot(est1.resid)

187



stats.probplot(df_Indicator1[‘'m4’], dist="norm”, plot=plt)
plt.show()

«»»

Matome, kad ir histograma, ir kvantiliy grafikas rodo liekamyjy paklai-
dy normalumg. Dabar

patikrinsime paklaidy normalumg Sapiro-Vilko kriterijumi. Nuliné hipote-
zé teigia, kad paklaidos normalios. Normalumo prielaida netenkinama, jeigu p < 0,05

sw = stats.shapiro(estl.resid)
print(f’Shapiro-Wilk test ---- statistic: {sw[0]:.4f}, p-value: {sw[1]:.4f}")

«@»»

Isitikiname, kad p = ... > 0,05. Todél galima teigti, kad sprendziant i§ Shapi-
ro-Wilk kriterijaus, liekamosios paklaidos turi normalyjj skirstinj.

# 5. Ar duomenyse neturi buti i$skirc¢iy
sns.boxplot(x=df_Indicator1[‘'m4’])
sns.boxplot(x=df_Indicator1[‘Surprise’])

influence = estl.get_influence()

#c is the distance and p is p-value

(¢, p) = influence.cooks_distance
plt.stem(np.arange(len(c)), ¢, markerfmt=")

from statsmodels.graphics.regressionplots import *
plot_leverage_resid2(estl)

influence_plot(est1)

# 6. Ar néra autokoreliacijos

# 7. Ar néra multikolinearumo

#from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor

#vif = [variance_inflation_factor(df Indicator1[‘Surprise’], i) for i in range(-
df_Indicatorl[‘Surprise’].shape[1])]
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#pd.DataFrame({‘vif’: vif[1:]}, index=X.columns).T

### Aprasome duomenis

«»»

x = df_Indicator1[[‘Surprise’]].values
y = df_Indicatorl[‘m4’].values

«»» 333

### Padalijame duomenis j training ir test

x_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.50, random_
state = 141)

### Aprasomi training ir test rodikliai, kur 20% skiriame test analizei.

«»» 33333

### Bréziame training duomeny grafikg

plt.scatter(x_train, y_train, color = ‘blue’)
plt.title(‘Surprise & m4 dependency’)
plt.xlabel(‘Surprise’)

plt.ylabel(‘m4’)

plt.show()

«»> 239

### Sukuriame ir apraSome modelj
Im = LinearRegression()

### Toliau sukursime tiesinés regresijos modelj naudodami train ir test duo-
meny rinkinius

«©»» 733

### Jvertiname modelj

Im fit(x_train,y_train)

«»> 333

### Prognozuojame y reik§mes pagal testines x reik§mes

yPrediction = Im.predict(x_test)

«»»» 2339

### Vizualizuojame train duomenimis jvertintg modelj
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plt.scatter(x_train, y_train, color = ‘green’)
plt.plot(x_train, Im.predict(x_train), color = ‘blue’)
plt.title(‘Surprise & m4 (Training set)’)
plt.xlabel(‘Surprise’)

plt.ylabel(‘m4’)

plt.show()

«© 3337

### Tikriname modelio tikslumg
Im.score(x,y)

### Modelio pavyzdys rodo, kad prognozé yra pakankamai tiksli ir progo-
zés duomenys bus kokybiski

«»» 339

### Vizualizuojame, kaip modelis tinka test duomenims

plt.scatter(x_test, y_test, color = ‘green’)
plt.plot(x_train, Im.predict(x_train), color = ‘blue’)
plt.plot(x_train, Im.predict(x_train), color = ‘blue’)
plt.title(‘Surprise & m4 (Test set)’)
plt.xlabel(‘Surprise’)

plt.ylabel(‘m4’)

plt.show()

Im.coef

Im.intercept_

from sklearn.metrics import mean_squared_error
print(“RA2: {}”format(Im.score(x_test, y_test)))

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test,yPrediction))

print(“Root Mean Squared Error: {}”format(rmse))

X = df_Indicatorl[[‘Surprise’]]
Y = df_Indicatorl[‘m4’]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 0.50, ran-
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dom_state=141)
print(X_train.shape)
print(X_test.shape)
print(Y_train.shape)
print(Y_test.shape)

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

lin_model = LinearRegression()
lin_model.fit(X_train, Y_train)

y_train_predict = lin_model.predict(X_train)
rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(Y_train, y_train_predict)))
r2 =12_score(Y_train, y_train_predict)

print(“Modelio rezultatai su apmokymo duomenimis”)
PrNt(- oo oo ”)
print(‘RMSE: {}’format(rmse))

print(‘R2: {}>format(r2))

print(“\n”)

# model evaluation for testing set

y_test_predict = lin_model.predict(X_test)

rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(Y_test, y_test_predict)))
r2 =12_score(Y_test, y_test_predict)

print(“Modelio rezultatai su testavimo duomenimis”)
Print(“--------mmomm ”)
print(‘RMSE: {}’format(rmse))

print(‘R2: {}>format(r2))

lin_model.score(X,Y)
lin_model.coef

lin_model.intercept_

«»»» 2339

# Koreliacija ir modelis, kai surprises >= 0
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df Indicator2 = df Indicator[df Indicator[‘Surprise’] >= 0]
df_Indicator2.info()

f, ax = plt.subplots(figsize=(32, 28))
corr = df_Indicator2.corr()
hm = sns.heatmap(round(corr,2), annot=True, ax=ax, cmap="coolwarm’fm-
t="2f}
linewidths=.05)
f.subplots_adjust(top=0.93)

est = smf.ols(‘m3 ~ Surprise, df_Indicator2).fit()
est.summary()

«@»» 339

# Koreliacija ir modelis, kai surprises < 0

df Indicator3 = df Indicator[df Indicator[‘Surprise’] < 0]
df_Indicator3.info()

f, ax = plt.subplots(figsize=(32, 28))
corr = df_Indicator3.corr()
hm = sns.heatmap(round(corr,2), annot=True, ax=ax, cmap="coolwarm’fm-
t="2f}
linewidths=.05)
f.subplots_adjust(top=0.93)

est = smf.ols(‘m7 ~ Surprise, df_Indicator3).fit()
est.summary()

«@»> 33332

# Koreliacija ir modelis, kai surprises <=0

df Indicator4 = df Indicator[df Indicator[‘Surprise’] <= 0]
df_Indicator4.info()

f, ax = plt.subplots(figsize=(32, 28))
corr = df_Indicator4.corr()
hm = sns.heatmap(round(corr,2), annot=True, ax=ax, cmap="coolwarm’fm-
t="2f}
linewidths=.05)
f.subplots_adjust(top=0.93)

est = smf.ols(‘m7 ~ Surprise, df_Indicator4).fit()
est.summary()
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VACE_

11 Priedas. RBVP ir EURO STOXX 50 modeliavimo dalis — kodas

-*- coding: utf-8 -*-
“”Real GDP (swda, yoy%) all models.ipynb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at
https://colab.research.google.com/drive/14fON351VzYT78Uia56 XF9zpgLJL-

«»»

from google.colab import drive
drive.mount(*“/content/drive”)

# Commented out IPython magic to ensure Python compatibility.
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl_toolkits.mplot3d import axes3d

import seaborn as sns

import math

from functools import reduce

from sklearn.preprocessing import scale

import sklearn.linear_model as skl_Im

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from math import sqrt

import statsmodels.api as sm

import statsmodels.formula.api as smf

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2_score

import statsmodels.formula.api as smf

import scipy.stats as stats

import pylab

import statsmodels.stats.api as sms

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn import datasets, ensemble
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import tensorflow.keras as keras

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint
from tensorflow.keras import backend as K

# %matplotlib inline

df = pd.read_csv(‘/content/drive/MyDrive/DR/Ketvirtas_etapas/df.csv’)
dfhead()

df.describe()

df.isnull().sum()

df[‘Date’] = pd.to_datetime(df[ Date’], format="%Y-%m-%d %H:%M:%S.%t”)
df

for i in range(1,46):
df[‘m’+str(i)] = (df[‘Close’].shift(i-1) - df[‘Open’]) / df[‘Open’] * 100

df.head()

Indicator = pd.read_excel(“/content/drive/MyDrive/DR/Economic_news/

Real GDP (swda, yoy%).xlsx”)

Indicator.head()
Indicator.isnull().sum()

Indicator['Date’] = pd.to_datetime(Indicator[Date’].apply(str)+” ‘+Indica-

tor[‘Time’].apply(str))
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Indicator.head(5)

df_Indicator = pd.merge(df, Indicator, left_on="Date, right_on="Date’)
df _Indicator.head(5)

df_Indicator=df_Indicator[[‘Date;m1,m2;m3;m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10’
‘ml11ml12’m13ml14'm15m16,m17,;m18,m197m20,
‘m217m22,m23,m24,m25,m26,m27,m28,m29,m30’



‘m317m327m33 m34,m35,m36,m37,m38,m39,m40’,
‘m417m427m43,m44,m45,
‘Surprise’]]

df_Indicator.head()
df_Indicator.isnull().sum()
df_Indicator.describe()

def surprise_heatmap(df):
f, ax = plt.subplots(figsize=(35, 0.5))
corr = df.corr()[-1:]
hm = sns.heatmap(round(corr,2), annot=True, ax=ax, cmap="coolwarm’,fm-
t="2f’linewidths=.05)
f.subplots_adjust(top=0.93)

def OLS_results(formulal, df):
model = smf.ols(formula = formulal, data = df).fit()
return model.summary()

def max_corr_minute(df):
return df.corr()[-1:].round(2).drop(columns = [“Surprise”]).abs().idx-
max(axis = 1)[0]

df0 = df Indicator

surprise_heatmap(df0)

minute0 = max_corr_minute(df0)
print(OLS_results(minute0 + ‘~ Surprise, df0))

fig, ax1 = plt.subplots(ncols=1, sharey=True)
sns.Implot(y=minute0, x="Surprise, data=df0)
sns.distplot(df0[minute0],kde=True, rug=True, color="green, ax = ax1)

dfl = df Indicator[df Indicator.Surprise > 0]
surprise_heatmap(df1)

minutel = max_corr_minute(dfl)
print(OLS_results(minutel + ‘~ Surprise, df1))

fig, ax1 = plt.subplots(ncols=1, sharey=True)
sns.Implot(y=minutel, x="Surprise, data=df1)
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sns.distplot(dfl [minutel],kde=True, rug=True, color="green, ax = ax1)

df2 = df Indicator[df Indicator.Surprise >= 0]
surprise_heatmap(df2)

minute2 = max_corr_minute(df2)
print(OLS_results(minute2 + ‘~ Surprise, df2))

fig, ax1 = plt.subplots(ncols=1, sharey=True)
sns.Implot(y=minute2, x="Surprise, data=df2)
sns.distplot(df2[minute2],kde=True, rug=True, color="green, ax = ax1)

df3 = df_Indicator[df_Indicator.Surprise < 0]
surprise_heatmap(df3)

minute3 = max_corr_minute(df3)
print(OLS_results(minute3 + ‘~ Surprise; df3))

fig, ax1 = plt.subplots(ncols=1, sharey=True)
sns.Implot(y=minute3, x="Surprise, data=df3)
sns.distplot(df3[minute3],kde=True, rug=True, color="green, ax = ax1)

df4 = df_Indicator[df_Indicator.Surprise <= 0]
surprise_heatmap(df4)

minute4 = max_corr_minute(df4)
print(OLS_results(minute4 + ‘~ Surprise; df4))

fig, ax1 = plt.subplots(ncols=1, sharey=True)
sns.Implot(y=minute4, x="Surprise, data=df4)
sns.distplot(df4[minute4],kde=True, rug=True, color="green, ax = ax1)

residuals = []

def linear_regression(df, x, y):
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

model = smf.ols(y + ‘~” + x, data = df).fit()
print(model.summary())
residuals.append(model.resid)

y_pred = model.predict()

print(f” x shape {df[x].shape}”)
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print(f” y_test shape {df[y].shape}”)

r2_score = r2_score(dffy], y_pred)
rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(df[y], y_pred)))
mse = mean_squared_error(df[y], y_pred)

print(f” R2 Score is {round(r2_score * 100,4)} %”)
print(f” Root mean square error is {round(rmse,4)}”)
print(f” Mean square error is {round(mse,4)}”)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 4))

ax.scatter(df[y], y_pred)

ax.plot([df[y].min(), df[y].max()], [df[y].min(), df[y].max()], ‘k--} lw=4)
ax.set_xlabel(‘Faktinés reik§més’)

ax.set_ylabel(‘Prognozuojamos reik§més’)

plt.show()

sns.distplot(model.resid, bins=20, kde=True, rug=True, color="green’)
linear_regression(df1, ‘Surprise, ‘m4’)
“# Patikrinimas del GARCH”™”
residuals
residuals = pd.DataFrame(residuals).T
residuals[0]

def tsdisplay(y, figsize = (14, 8), title = “, lags = 14):

tmp_data = pd.Series(y)

fig = plt.figure(figsize = figsize)

#Plot the time series

tmp_data.plot(ax = fig.add_subplot(311), title = “$Time\ Series\ “ + ti-

tle + “$”, legend = False)

#Plot the ACF:

sm.graphics.tsa.plot_acf(tmp_data, lags = lags, zero = False, ax = fig.add_su-
bplot(323), title="Autokoreliacija”)

plt.xlabel(“Ekonominio rodiklio pranesimy lagai”)

plt.ylabel(“Autokoreliacijos dydis”)
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plt.xticks(np.arange(1, lags + 1, 1.0))
#Plot the PACEF:
sm.graphics.tsa.plot_pacf(tmp_data, lags = lags, zero = False, ax = fig.add_su-

bplot(324), title="Daliné autokoreliacija”)

plt.xlabel(“Ekonominio rodiklio pranesimy lagai”)
plt.ylabel(“Dalinés autokoreliacijos dydis”)
plt.xticks(np.arange(1, lags + 1, 1.0))

#Plot the QQ plot of the data:
sm.qqplot(tmp_data, line=’s, ax = fig.add_subplot(325))
plt.title(“QQ Plot”)

#Plot the residual histogram:
fig.add_subplot(326).hist(tmp_data, bins = 40)
plt.title(“Histogram”

#Fix the layout of the plots:

plt.tight_layout()

plt.show()

def tsdiag(y, figsize = (14,8), title = *”, lags = 14):

#The data:
tmp_data = pd.Series(y)
#The Ljung-Box test results for the first k lags:
tmp_acor = list(sm.stats.diagnostic.acorr_ljungbox(tmp_

data, lags = lags, boxpierce = True))

# get the p-values
p_vals = pd.Series(tmp_acor[1])
#Start the index from 1 instead of 0 (because Ljung-Box test is for lag valu-

es from 1 to k)

p_vals.index +=1

fig = plt.figure(figsize = figsize)

#Plot the p-values:

p_vals.plot(ax = fig.add_subplot(313), linestyle=", marker="0, title = “P-reiks-

meés Ljung-Box testo”, legend = False)

#Add the horizontal 0.05 critical value line
plt.axhline(y = 0.05, color = ‘blue] linestyle="--")
plt.xlabel(“Ekonominio rodiklio pranesimy lagai”)
plt.ylabel(“P-reik$mé”
# Annotate the p-value points above and to the left of the vertex
X = np.arange(p_vals.size) + 1
for X, Y, Z in zip(x, p_vals, p_vals):
plt.annotate(round(Z, 4), xy=(X,Y), xytext=(-5, 5), ha = ‘left, textco-

ords="offset points’)
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plt.show()
# Return the statistics:
col_index = [“Ljung-Box: X-squared”, “Ljung-Box: p-value’, “Box-Pier-
ce: X-squared”, “Box-Pierce: p-value”]
return pd.DataFrame(tmp_acor, index = col_index, columns = ran-
ge(1, len(tmp_acor[0]) + 1))

# Suppress matplotlibs annoying deprecation warning

import warnings

import matplotlib.cbook

warnings.filterwarnings(“ignore”, category = matplotlib.cbook.mplDeprecati-
on)

tsdisplay(residuals[0])
tsdiag(residuals[0])
tsdisplay(residuals[0]**2)
tsdiag(residuals[0]**2)

def linear_regression_ml(df, x, y):
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df{[x]], df[[y]], test_
size = 0.32, random_state = 1864)
model = LinearRegression().fit(x_train, y_train)
y_pred = model.predict(x_test)

print(f” x_train shape {x_train.shape}”)
print(f” x_test shape {x_test.shape}”)
print(f” y_train shape {y_train.shape}”)
print(f” y_test shape {y_test.shape}”)

print(f” Model intercept is {model.intercept_}”)
print(f” Model coef is {model.coef_}”)

r2_score = r2_score(y_test, y_pred)
rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred)))
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
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print(f” R2 Score is {round(r2_score * 100,4)} %”)
print(f” Root mean square error is {round(rmse,4)}”)
print(f” Mean square error is {round(mse,4)}”)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 4))

ax.scatter(y_test, y_pred)

ax.plot([-0.10, -0.05,0.00,0.05,0.10,0.15,0.20], [-0.10, -0.05,0.00,0.05,0.10,0.1
5,0.20], k--} lw=4)

ax.set_xlabel(‘Faktinés reik§meés’)

ax.set_ylabel(‘Prognozuojamos reik§meés’)

plt.show()

sns.distplot(y_test - y_pred, kde=True, rug=True, color="green’)
linear_regression_ml(df1, ‘Surprise, ‘m4’)

def random_forest(df, x, y):
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df[[x]], df[y], test_
size = 0.32, random_state = 735)
model = RandomForestRegressor(random_state=1).fit(x_train, y_train)
y_pred = model.predict(x_test)

print(f” x_train shape {x_train.shape}”)
print(f” x_test shape {x_test.shape}”)
print(f” y_train shape {y_train.shape}”)
print(f” y_test shape {y_test.shape}”)

# print(f” Model intercept is {model.intercept_}”)
# print(f” Model coef is {model.coef }”)

r2_score = r2_score(y_test, y_pred)
rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred)))
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

print(f” R2 Score is {round(r2_score * 100,4)} %”)
print(f” Root mean square error is {round(rmse,4)}”)
print(f” Mean square error is {round(mse,4)}”)
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fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 4))

ax.scatter(y_test, y_pred)

ax.plot([-0.10, -0.05,0.00,0.05,0.10,0.15,0.20], [-0.10, -0.05,0.00,0.05,0.10,0.1
5,0.20], k--} lw=4)

ax.set_xlabel(‘Faktinés reik§més’)

ax.set_ylabel(‘Prognozuojamos reik§més’)

plt.show()

sns.distplot(y_test - y_pred, kde=True, rug=True, color="green’)
random_forest(df1, ‘Surprise, ‘m4’)

def decision_tree(df, x, y):
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df[[x]], dffy], test_
size = 0.32, random_state = 5540)
model = DecisionTreeRegressor(random_state=207).fit(x_train, y_train)
y_pred = model.predict(x_test)

print(f” x_train shape {x_train.shape}”)
print(f” x_test shape {x_test.shape}”)
print(f” y_train shape {y_train.shape}”)
print(f” y_test shape {y_test.shape}”)

# print(f” Model intercept is {model.intercept_}”)
#  print(f” Model coef is {model.coef }”)

r2_score = 12_score(y_test, y_pred)
rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred)))
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

print(f” R2 Score is {round(r2_score * 100,4)} %”)
print(f” Root mean square error is {round(rmse,4)}”)
print(f” Mean square error is {round(mse,4)}”)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 4))
ax.scatter(y_test, y_pred)
ax.plot([y_test.min(), y_test.max()], [y_test.min(), y_test.max()], ‘k--) lw=4)
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ax.set_xlabel(‘Faktinés reikSmeés’)
ax.set_ylabel(‘Prognozuojamos reik§meés’)
plt.show()

sns.distplot(y_test - y_pred, kde=True, rug=True, color="green’)

decision_tree(df1, ‘Surprise, ‘m4’)

def gradient_boosting(df, x, y):

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df[[x]], dffy], test_

size = 0.32, random_state = 5540)

model = ensemble.GradientBoostingRegressor(random_state=207).fit(x_

train, y_train)
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y_pred = model.predict(x_test)

print(f” x_train shape {x_train.shape}”)
print(f” x_test shape {x_test.shape}”)
print(f” y_train shape {y_train.shape}”)
print(f” y_test shape {y_test.shape}”)

print(f” Model intercept is {model.intercept_}”)
print(f” Model coef is {model.coef }”)

r2_score = r2_score(y_test, y_pred)
rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred)))
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

print(f” R2 Score is {round(r2_score * 100,4)} %”)
print(f” Root mean square error is {round(rmse,4)}”)
print(f” Mean square error is {round(mse,4)}”)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 4))

ax.scatter(y_test, y_pred)

ax.plot([y_test.min(), y_test.max()], [y_test.min(), y_test.max()], k--, lw=4)
ax.set_xlabel(‘Faktinés reik§més’)

ax.set_ylabel(‘Prognozuojamos reik§més’)

plt.show()



sns.distplot(y_test - y_pred, kde=True, rug=True, color="green’)
gradient_boosting(dfl, ‘Surprise, ‘m4’)

def deep_learning(df, x, y):
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from numpy.random import seed
seed(1)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df[[x]], dffy], test_
size = 0.32, random_state = 95)

print(f” x_train shape {x_train.shape}”)
print(f” x_test shape {x_test.shape}”)
print(f” y_train shape {y_train.shape}”)
print(f” y_test shape {y_test.shape}”)

model = Sequential(name="model’)

model.add(keras.Input(shape=1, name="input_layer’))
model.add(keras.layers.Dense(512, activation="relu, name="inner_layer_1"))
model.add(keras.layers.Dense(256, activation="relu’))
model.add(keras.layers.Dense(128, activation="relu’))

model.add(Dense(1, name=output_layer’))

# print(model.summary())

model.compile(loss="msé,
optimizer="adam,
metrics=[‘mse’])

history = model.fit(x_train, y_train,
batch_size=5,
epochs=100,
verbose=1)

model.evaluate(x_test, y_test)
y_pred = model.predict(x_test)
y_pred =y_pred.reshape(-1)

r2_score = r2_score(y_test, y_pred)

203



rmse = (np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred)))
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

print(f” R2 Score is {round(r2_score * 100,4)} %”)
print(f” Root mean square error is {round(rmse,4)}”)
print(f” Mean square error is {round(mse,4)}”)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 4))

ax.scatter(y_test, y_pred)

ax.plot([y_test.min(), y_test.max()], [y_test.min(), y_test.max()], k--} lw=4)
ax.set_xlabel(‘Faktinés reik§meés’)

ax.set_ylabel(‘Prognozuojamos reik§meés’)

plt.show()

# sns.distplot(y_test - y_pred, bins = 20, kde=True, rug=True, color="green’)
print(history.history.keys())

# summarize history for accuracy
plt.plot(history.history[“mse”])

#  plt.plot(history.history[‘val_mean_squared_error’])
plt.ylabel(‘Vidutiné kvadratiné paklaida’)
plt.xlabel(‘Epocha’)
plt.legend([‘train’], loc="upper left’)
plt.show()

deep_learning(dfl, ‘Surprise, ‘m4’)
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Aleksejus Sosidko

MAKROEKONOMINIU RODIKLIU NETIKETUMU POVEIKIO
AKCIJU GRAZAI MODELIAVIMAS

SANTRAUKA

Temos aktualumas. Spartus finansy rinky vystymasis ir lengvai prieinami fi-
nansiniai produktai formuoja vis didesnj mokslininky, profesionaliy ir neprofesionaliy
investuotojy susidoméjimg vertybiniy popieriy graza ir ja lemianciais veiksniais.
Vienos populiariausiy - jmoniy akcijos (remiantis Pasaulio banko statistika, akcijy
kapitalizacija, apimant visa pasaulj, nuo 2010 m. iSaugo ~1,72 karto, ir 2020 m. sudaré
~92 trilijony JAV doleriy), o jy kainy, grazos poky¢iy priezas¢iy identifikavimas, anali-
z¢, prognozavimas ir vertinimas laikomi atskira moksliniy tyrinéjimy sritimi.

Vieni moksliniai tyrinéjimai, kuriais siekiama prognozuoti akcijy graza, pagristi
fundamentaliosios analizés koncepcija. Svarbiausia $ios analizés prielaida, kad rinko-
je akcijy grazos pasikeitimus salygoja makroekonominiai, tikio Sakos arba sektoriaus,
jmonés veiklos ir kt. veiksniai, o $iy veiksniy rodikliy kaitos reik§miy analizé yra svarbi
dedamoji, prognozuojant akcijy graza. Tuo tarpu kituose moksliniuose tyrinéjimuose
teigiama, kad akcijy grazos dinamikai jtakos turi finansy rinkos dalyviy racionali arba
(ir) iracionali elgsena. Racionalios elgsenos tyrinétojy atstovai yra efektyvios rinkos hi-
potezés teorijos $alininkai, o iracionalios elgsenos — priklauso finansy elgsenos mokslo
sriciai.

Dazniausiai finansy rinkos dalyviai labiau linke patikéti savo investicijas efekty-
vioms akcijy rinkoms, kurios yra stabilios, patikimos ir kuriomis sunku manipuliuoti
spekuliaciniais tikslais (darant prielaida, kad efektyvios rinkos yra i§sivys¢iusiose $alyse
ir atvirksciai, remiantis Pasaulio banko 2020 m. statistika, i$sivysc¢iusiy $aliy akeijy rin-
ky bendra kapitalizacija yra ~2,5 karto didesné nei besivystanciy $aliy: atitinkamai ~66
ir ~26 trilijony JAV doleriy). Nors kiekviena arbitrazo galimybé ir gali i§balansuoti net
ir vidutiniskai stiprios formos efektyvig akcijy rinka, ta¢iau tokie veiksniai, kaip infor-
macijos prieinamumas internete, inovatyvus informaciniai technologiniai sprendimai

bei egzistuojantis aukstas elektroniniy pinigy mobilumas, tokig tikimybe akivaizdziai
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sumazina. Antra vertus, finansy rinky dalyviai siekia uzdirbti kuo didesne graza savo
rizikos tolerancijos ribose, dél to skirtingas informacijos apdorojimo lygis, skirtingas
turimy galingy analitiniy programy skaicius, skirtingas grazos ir rizikos suvokimo
laipsnis, emocijos ir kt. mazina akcijy rinky efektyvuma. Esant skirtingam akcijy rinky
efektyvumo lygiui, skirtingam finansy rinkos dalyviy elgsenos tipui, skirtingam finan-
sy rinkos dalyviy grazos poreikiui ir rizikos tolerancijos lygiui, neuztenka taikyti tik
fundamentalios arba tik finansy elgsenos, arba tik efektyvios rinkos hipotezés teorijy
analiziy ir modeliavimo metodikas.

Sis supratimas paskatino ieskoti ekonominio reigkinio, kuris apimty ne tik $iy
teorijy pozitrius teoriniu aspektu, bet ir jas papildyty, sumazinty ar panaikinty jy ribo-
tumus. Taip buvo pastebétas makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinys, kurio
poveikio modeliavimas akcijy grazai yra mazai plétojama sritis. Visy pirma, tai lemia
duomeny gavimo ribotumas, kai tokio pobtadzio tyrimuose dazniausiai renkami auks-
to daznio akcijy kainy duomenys, o tokiy duomeny gavimas tampa sudétingas, nes
reikia mokéti programavimo kalbg ar Zinoti, kaip naudotis didelémis duomeny $altiniy
bazémis. Antra, dél paprastumo vis dar atliekama daug tyrimy, kurie remiasi vienos
akcijy grazg nagrinéjancios teorijos gairémis ir specifika, bet pamir$tama, kad akcijy
rinkos dél vis didéjanciy informacijos srauty tampa vis kompleksiskesnés ir vis sunkiau
nuspéjamos. Trecia, kyla dvejoné, ar tradiciniai metodai, kurie dazniausiai taikytini
vienai teorijai, vis dar yra tinkami tokio tipo tyrimams, o naujy metody paieska ir at-
ranka neretai buna sunkus uzdavinys. Taigi duomeny gavimo ribotumas, neaiskus teo-
rijy susietumo, kompleksiskumo ir metody parinkimo klausimas daro makroekonomi-
niy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai tematika itin sudétingg ir kompleksiska,
bet kartu aktualig ir jdomig.

Problemos istyrimo lygis. Akcijy graza aiskinti ir prognozuoti bandoma jau
kelis deSimtmecius, ir yra daug tyrimy, kuriuose ieSkoma pagrindiniy akcijy grazos
poky¢ius lemianciy veiksniy.

Vieni moksliniai tyrimai, besigilinantys j akcijy graza, gristi fundamentaliaisiais
veiksniais — makroekonominiais ((Graham ir Dodd 1934), Panfil ir Szablewski 2013),
(Gurgul ir Wéjtowicz 2014), (Sinha ir Kohli 2015), Figurska ir Wisniewski 2016) (Pra-
zak ir Stavarek, 2017), (Pooja ir Giri, 2017), (Chamdrashekar, Sakthivel, Sampath ir
Chittedi, 2018), (Ho, 2018), (Abed, Zardoub 2019), (Tetteh, Adenutsi, Amoah 2019),
(Erol ir Aytekin 2019) ir kt.), tkio $akos arba sektoriaus ((Panfil ir Szablewski 2013,
(Borowski 2014) ir kt.), imonés veiklos analizés ((Graham ir Dodd 1934), Figurska
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ir Wisniewski 2016) ir kt.). Analizuojant makroekonominiy rodikliy poveikio akei-
ju grazai tyrimus buvo pastebéta, kad mokslininkai dazniausiai tiria ménesines akcijy
indeksy graza. Nors rodikliy poveikis nustatytas kaip statistiskai reik§mingas, taciau
neretai akcijy indeksui ménesio laikotarpiu turi jtakos ir kiti nenagrinéjami rodikliai,
kas butent ir néra jvertinama. Antra, mokslininkai dazniausiai orientuojasi  makro-
ekonominiy rodikliy faktines reikSmes, nejvertindami tuo metu rinkoje vyraujanéiy
lakesc¢iy, kurie taip pat galéty paveikti akeijy graza.

Kiti moksliniai tyrinéjimai, analizuojantys akcijy graza, pagrijsti racionalia arba
iracionalia finansy rinkos dalyviy elgsena. Racionalios elgsenos atstovai yra efektyvios
rinkos hipotezés $alininkai ((Fama, 1965, 1970), (Malkiel, 1992), (Yen ir Lee, 2008),
(Fama ir French, 2015), (Altinkilic, Hansen ir Ye, 2015), (Singh, Leepsa ir Kushwaha
2016), (Sofat , 2016), (Mackey ir Macon, 2017), (Andrade ir Santos, 2017), (Jose ir
Suresh, 2017), (Barghouthi ir Ehsan, 2017), (Nagpal ir Jain, 2018) ir kt.). Sios teorijos
tyrimai paprastai vadinami jvykiy tyrimais. Jais siekiama nustatyti, kaip greitai (minu-
¢iy, valandos, dienos tikslumu) akcijy kainos prisitaiko prie naujos informacijos apie
svarbius makroekonominius jvykius pasirinktoje rinkoje. Ta¢iau neretai tokio pobu-
dzio tyrimy modeliuose pasigendama finansy elgsenos elementy, kai modelis apima ne
tik faktines, bet ir prognozines makroekonominiy rodikliy reik§mes.

Iracionalios elgsenos tyrinétojai ((Kahneman ir Tversky 1979), (Shefrin, 2001),
(Leipus ir Norvaisa, 2004), Fischer ir Gerhardt, 2007), (Chandra 2008), (DeBondt, For-
bes ir kt., 2010) (Kartasova, 2016, 2012) (Das ir Panja 2019), (Nasiri, Sarraf, Nourolla-
hzadeh, Hamidian, Noorifard 2021) ir kt.) analizuoja psichologine aspekty jtaka akcijy
grazai ir yra priskiriami finansy elgsenos teorijai. Siuose tyrimuose pabréziama, kad
sprendimo priémimas vertybiniy popieriy aplinkoje yra sudétingas procesas, kuriam
jtakos turi $ie veiksniai: asmeniniai, techniniai ir psichologiniai, i$ jy j psichologinius
veiksnius jeina sentimentai, o i $iuos - ir likesciai. Nors tyrimy kryp¢iy jvairové, pritai-
komumas ir metody panaudojimy naujumas — didelis, ta¢iau $iuose tyrimuose triksta
to, kas yra EHR tyrimy lauko privalumas - dideliy dazniy duomeny analizés ir akcijy
grazos modeliavimo per trumpa laiko tarpa.

Minéty teorijy ir tyrimy ribotumas, taip pat zZinojimas, kad laikui bégant akcijy
rinkos tampa vis kompleksiskesnés, informacijos srautai vis didéja, paskatino ieskoti
naujo pozitrio ir tyrimy. Taip buvo atrasti makroekonominiy rodikliy netikétumo ty-
rimai, kurie, autoriaus manymu, ne tik jungia $iy teorijy principus, bet ir leidZia atsi-
rasti diskusijai dél naujo jnaso vystant $ias teorijas ir praktika.

Tokie tyrimai, kurie analizuoja netikétumo reiskinio poveikj akcijy grazai,
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mokslinéje ir nemokslinéje literatiiroje paprastai vadinami makroekonominiy nau-
jieny, pranesimy, netikétumy, lakesc¢iy tyrimais ((Hussain 2010), (Gupta, Reid 2012),
(Harju, Hussain 2011), (Gurgul, Wojtowicz 2014), (Miao, Ramchander, Zumwalt
2014), (Chen, Liu, Lu, Tang 2015), (Nadleri, ir Schmidti 2016), (Cakan, Gupta 2017),
(Alexiou, Vogiazas ir Taqvi 2018) ir kt). Sie tyrimai jvertina ne tik faktines, bet ir pro-
gnozines makroekonominiy rodikliy reiksmes, taip sukurdami netikétumo rodiklj,
kuris ir yra svarbiausias kintamasis, modeliuojant akcijy graza per trumpg laiko tarpa.

Taciau atlikta $iy tyrimy analizé parodé:

- néra pakankamai i$plétota dideliy dazniy duomeny analizé, t. y. mokslinin-
kai tokiuose tyrimuose vis dar pasirenka tirti dienines akcijy grazas, todél lieka neais-
ku, kaip greitai (minu¢iy tikslumu) nagrinéjama vertybiniy popieriy rinka prisitaiko
prie makroekonominiy rodikliy netikétumuy;

- traksta tyrimy, nagrinéjanciy euro zonos akcijy rinka, o dazniausiai sutinka-
mi tyrimai buvo atlikti JAV rinkai;

- néviename darbe nebuvo pastebéta, kad siekiant sukurti tikslesnius progno-
zavimo modelius, makroekonominiy rodikliy netikétumy reik§més biity suskaidytos i
jvairius scenarijus.

- vis dar naudojami tradiciniai akcijy grazos modeliavimo metodai ir atsiribo-
jama nuo naujesniy bei inovatyviy masininio mokymosi metody;

- mokslininky darbuose triiksta geryjy modeliavimo praktiky taikymo, kai
remiantis skirtingais metodais sukuriami daugiau nei keli modeliai, kurie lyginami tar-
pusavyje, siekiant rasti geriausia.

Batent dél $iy neisplétoty pozitriy ir anks¢iau minéty teorijy bei jiems badingy
darby ribotumy yra atliekamas $is tyrimas ir formuluojama moksliné problema.

Moksliné problema: kokia yra makroekonominiy rodikliy netikétumy reiski-
nio esmé, kaip ja jvertinti ir modeliuoti makroekonominiy rodikliy netikétumy povei-
kj akcijy grazai tradiciniais ir masininio mokymosi metodais.

Mokslinio tyrimo objektas — makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikis
akcijy grazai.

Tyrimo tikslas - istirti makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinj ir jo
sasajas su akcijy graza bei sudaryti ir empiriskai patikrinti makroekonominiy rodikliy
netikétumy poveikio akcijy grazai prognozavimo modelius, panaudojant tradicinius ir
masininio mokymosi metodus.

Tyrimo uzdaviniai:
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1. I$analizuoti akcijy graza nagrinéjancias teorijas, susijusias su makroekonomi-
niy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai modeliavimo tyrimais.

2. Atskleisti makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai mo-
deliavimo tyrimy metodus.

3. Parengti metodika makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy
grazai modeliuoti.

4. Atskleisti masininio mokymosi naudojamus metodus modeliuojant akcijy
graza ir jy skirtuma nuo tradiciniy metody.

5. Patikrinti metodika makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO
STOXX 50 grazai prognozuoti, taikant tradicinius metodus.

6. Patikrinti metodikg makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO
STOXX 50 grazai prognozuoti, taikant masininio mokymosi metodus.

7. Palyginti gautus empirinius rezultatus, taikant tradicinius ir masininio mo-
kymosi metodus makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO STOXX 50
grazai prognozuoti, tarpusavyje bei atlikti modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 gra-

zos sarysio analize laiko eilutéje.

Tyrimo hipotezés:

H : Makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trum-
pa laiko tarpg, remiantis tradiciniais metodais.

H,: Makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trum-
pa laiko tarpg, remiantis masininio mokymosi metodais.

H_: Masininio mokymosi metodai, palyginus su tradiciniais metodais, leidZia
sukurti tikslesnius makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai pro-

gnozavimo modelius.

Mokslinio tyrimo metodai. Mokslinés literatliros analizés ir sintezés, apiben-
drinimo, lyginimo ir grafiniai metodai buvo taikomi, siekiant nustatyti dazniausiai su-
tinkamus poziarius ir tyrimus, analizuojant akcijy graza, prognozavimo modeliy ana-
lizei pateikti ir ribotumams isskirti, netikétumo rodikliui apibrézti.

Rengiant metodologine-empirine tyrimo dalj, taikyta skaitiné ir grafiné ma-
kroekonominiy rodikliy duomeny analizé. Indekso grazos minutei nustatyti naudotos
koreliacinés matricos. Tradiciniams modeliams sudaryti naudota regresijos analizé,
ARCH efekty patikrinimai. Inovatyviems modeliams sudaryti naudoti masininio mo-

kymosi metodai: regresijos, atsitiktinio misko, sprendimy medzio, GBR ir neuroniniy
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tinkly. Modeliams palyginti tarpusavyje naudoti determinacijos koeficientai, maziau-
siy kvadraty paklaidy metodai. Modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos sarysio
analizé atlikta, naudojant lyginamuosius, skaitinius ir grafinius metodus.

Duomenims analizuoti naudojamas programinis paketas ,,Microsoft Excel,
kuris taikytas makroekonominiy rodikliy grafikams sudaryti bei modelio tikslumo
EURO STOXX 50 grazos sarysio grafikams sukurti. Modeliams atlikti buvo naudoja-
mas paketas ,,Jupyter Notebook". Uzklausoms, analizei ir modeliams sukurti naudoja-
ma programavimo kalba ,,Python. Pagrindinis makroekonominiy rodikliy duomeny

$altinis — duomeny bazé , Bloomberg®

Tyrimo apribojimai. Akcijy graza paprastai veikia daug reiskiniy, bet $iam ty-
rimui pasirinktas tik makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinys, darant prielai-
da, kad niekas kitas neveikia pasirinkto akcijy indekso per trumpa laiko tarpg iki 45
minuciy po makroekonominio rodiklio realizacijos momento.

Makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinio sandara $iame tyrime argu-
mentuojama, atsizvelgiant j tris akcijy graza nagrinéjancias teorijas. Imama, kad reis-
kinio charakterizuojantis kintamasis turi fundamentalios analizés, finansy elgsenos ir
efektyvios rinkos hipotezés elementy - tai yra unikalus $io tyrimo autoriaus poziuris,
kuris gali bati tiek teisingas, tiek neteisingas.

Tyrime daroma prielaida, kad makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikis
nesitesia ilgiau nei 45 min. Si prielaida argumentuojama tuo, kad daZniausiai makroe-
konominiy rodikliy realizacija vyksta kas valanda, tuo siekiama i§vengti akcijy indekso
grazos svyravimo jtraukimo j modelj, kuriam jtaka gali turéti dar nerealizuoti, bet labai
finansy rinkose laukiami rodikliai.

Nors tyrimo laikotarpis ir reprezentatyvus — 12 mety, ta¢iau patys makroeko-
nominiai rodikliai pasirodo vidutini$kai mazdaug kas ménesj. Todél prognozavimo
modeliai néra sudaryti i§ daug duomeny, kas gali paveikti modeliy tikslumo pokytj,
jtraukus naujy duomeny. Tyrimo laikotarpio parinkimas susijes ir su duomeny gavimo
galimybémis. Senesniy 2008 m. duomeny gauti nepavyko, kas taip pat yra $io tyrimo
ribotumas, nes:

a) neleidzia jvertinti, kaip kito akcijy graza prie$ finansy krize;

b) maziau duomeny, kas daro prognozavimo modelius nestabilius ir maziau patikimus;

¢) maziau galimybiy sudaryti daugiau modeliavimo scenarijy, pavyzdziui, kokj

poveikj makroekonominiy rodikliy netikétumai turéjo pries finansy krize ir po jos.
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Prognozavimo modeliai sukurti ne akcijai ar indeksui, kuriuo yra prekiaujama
birzoje, o etalonui (akcijy indeksui EURO STOXX 50). Etalonais paprastai néra pre-
kiaujama akcijy birzose, bet biina sukurti juos ,,sekantys® fondai. Ta¢iau fondy ir etalo-
ny kainy jverciai ar jy procentiniai poky¢iai ne visada sutampa ar turi sutapti, todél tai
Siek tiek apriboja gautus tyrimy rezultatus: neleidzia jy i$ karto pritaikyti investicinéje
veikloje, nebent naudojamas ETE, kuris 100 % sinchronizuojasi su EURO STOXX 50
etalonu. Verta paminéti, kad EURO STOXX 50 indeksas yra isvestinis i§ 19 bendry
EURO STOXX regioniniy kategoriniy sektoriy indeksy ir yra kategorinis sektoriaus
lyderis euro zonoje laisvosios rinkos kapitalizacijos prasme. Indeksas uzfiksuoja apie
60 % visos EURO STOXX bendrosios rinkos indekso kapitalizacijos, kas savo ruoztu

apima apie 95 % atstovaujamy $aliy laisvosios rinkos kapitalizacijos.

Moksliné disertacijos verté ir taikomoji darbo reik§mé.

1. I$analizavus pagrindines akcijy graza aiskinancias teorijas, pateikti iy teorijy
tyrimy ribotumai, taip pereinant prie makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinio
tyrimy ir jy jnado vystant $ias teorijas ir praktika. Pastebéta, kad fundamentalios anali-
zés teorijos tyrimai gali bati praple¢iami, analizuojant VP graza ne ménesio, bet dienos,
minudiy ir kitu daznumu. Galima praplésti ar modifikuoti fundamentaliosios analizés
ir ERH teorijy suvokima ir j tyrimus jtraukti ne tik faktines rodikliy reik§mes, bet ir
prognozines reik§mes, kurios bent i§ dalies atspindéty rinkos likescius, kas yra svarbi
dedamoji, parodanti finansy rinkos dalyviy psichologine bikle. Finansy elgsenos ty-
rimai gali buti praple¢iami, analizuojant ne tik tekstine informacija, kuria remiantis
kuriami sentimenty rodikliai ir modeliuojamas jy poveikis akcijy grazai, bet paimant ir
makroekonominius rodiklius.

2. Tyrimy, susijusiy su makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikiu akci-
jy grazai, buvo rasta mazai. Todél §is tyrimas praplecia panasiy tyrimy laukg ir jnesa
naujy rezultaty ir jZvalgy analizuojama tematika. Pagrindiniai $io tyrimo i$skirtinumai
lyginant su kitais panasios tematikos tyrimais:

a) akcijy graza analizuojamos per labai trumpg laiko tarpg (minutés daznumu
iki 45 minuciy);

b) akcijy graza analizuojama pagal jvairius makroekonominiy rodikliy netiké-
tumy reik§miy scenarijus;

¢) modeliams sudaryti naudojami ne tik tradiciniai, bet ir inovatyviis - masini-

nio ir giliojo mokymosi — metodai.
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3. Atlikus makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai tyri-
my analize buvo nustatyta, kad tritksta tyrimy, nagrinéjanciy euro zonos akcijy rinka.
Todél tyrimui buvo pasirinktas EURO STOXX 50 indeksas — etalonas, taip prapleciant
tyrimy rinkas analizuojama tematika.

4. Sukarus makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio EURO STOXX 50
grazai prognozavimo modelius tiek tradiciniais tiek masininio mokymosi metodais
buvo nustatyta, kad masininio mokymosi modeliai yra kur kas tikslesni. Todél diser-
tacija gali buti naudinga panasios tematikos tyréjams, pvz., tiriant makroekonominiy
rodikliy netikétumy poveikj kitoje akcijy rinkoje, ir kaip vieng i§ metody pasirenkant
masininio mokymosi metoda.

5. Atlikus modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos sarysio analize¢ nustaty-
ta, kokios akumuliuotos grazos su tam tikru tikslumu galima tikétis konkrecig parda-
vimo minute, todél disertacija gali bati naudinga tiek profesionaliems, tiek neprofesio-

naliems investuotojams.

Ginamieji disertacijos teiginiai:

o Makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinys jungia fundamentalios
analizés, efektyvios rinkos hipotezés ir finansy elgsenos teorijy principus bei leidzia
atsirasti diskusijai dél naujo jnaso vystant $ias teorijas ir praktika.

o Modeliuojant akcijy grazg per trumpa laiko tarpa, tikslinga jtraukti makroe-
konominiy rodikliy netikétumy poveikj.

« Taikant masininio mokymosi metodus akcijy grazai prognozuoti, gaunami

tikslesni modeliai, nei taikant tradicinius metodus.
Loginé disertacijos struktiira. Disertacija sudaro jvadas, trys skyriai, moksliné

diskusija, i$vados, literatiiros sarasas ir priedai. Disertacijos apimtis — 172 psl. (su prie-
dais — 204 psl.). Naudotasi 137 $altiniais.
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Disertacinio tyrimo loginé schema pateikta 1 paveiksle.

L AKCLJU

MAKRO!

Akciju graZa analizuojantys tyrimai, remiantis fundamentalios poveikio akeijy graZai
analizés ERH ir finansy elgsenos teorijomis *  tyrimy analizé ir
sasajos su
Hanalizuotomis
teorijomis

E

graZaitirti tyrimo | metody ypatumai bei skirtumai

Darbo tiriamosios dalies etapai, eiga ir rezultatai:
EURO STOXX 50 v Tiesinés regresijos modeliy sudarymas ir patikra
akeljy indekso ir ¥ Daugianariy regresijos modeliy sudarymas ir patikra
Ilmﬂlllll[ - v ARCH efektai
rodikliy apradomoji v ML modeliy sudarymas
ir duomeny analizé v Sudaryty tradiciniy ir ML modeliy tikslumo sary3io su EURO
STOXX 50 analizé

1

Saltinis: sudaryta autoriaus

pav. Disertacinio tyrimo loginé schema
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Pirmajame disertacijos skyriuje i$analizuotos su makroekonominiy rodikliy
netikétumais susijusios teorijos, su Siomis teorijomis susij¢ tyrimai, nagrinéjantys
akcijy graza. Pateikti fundamentalios analizés lygiai, specifika, atlikimo badai bei pri-
valumai ir trikumai. Nustatyti dazniausiai naudojami makroekonominiai rodikliai ir
pateikti apibendrinti tyrimy rezultatai akcijy grazai prognozuoti. Pristatyta efektyvios
rinkos hipotezés teorija, jos formos ir su teorija susij¢ tyrimai, nagrinéjantys akcijy
graza. Atskleista finansy elgsenos teorijos esmé, jos vaidmuo investiciniy sprendimo
priémimo procese. Atliktas palyginimas tarp liikesciy ir sentimenty sampraty ir paais-
kinta, kodél tarp $iy savoky negalima déti lygybés Zenklo. Pateikta sasaja tarp makroe-
konominiy rodikliy netikétumy ir i$analizuoty fundamentalios analizés, ERH, finansy
elgsenos teorijomis, jy tyrimais. Pateikta, kaip makroekonominiy rodikliy netikétumy
tyrimai galéty praplésti ar modifikuoti esancias teorijas, jy pozitirius, praplésti taiko-
mas praktikas, sumazinti ar panaikinti taikomy tyrimy ribotumus. Galiausiai atskleisti
dazniausiai makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai modeliuoti
tyrimuose naudojami metodai.

Antrasis disertacijos skyrius skirtas parengti makroekonominiy rodikliy neti-
kétumy poveikio akcijy grazai modeliuoti metodika bei atskleisti masininio mokymosi
naudojamus metodus, modeliuojant akcijy graza ir jy skirtuma nuo tradiciniy metody.
Skyriaus pradzioje sukurtas makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy
grazai tirti konceptualus modelis. Sudaryta ir pagrjsta tyrimo metodika: formuojamos
ir argumentuojamos tyrimo hipotezés, paaiskinama sudaryta tyrimo loginé schema ir
specifika. Remiantis moksliniy tyrimy analize, pateikti labiausiai su analizuojama te-
matika susije tradiciniy metody ypatumai. Atrasta, kokiose tyrimy kryptyse dazniausiai
naudojami dirbtinio intelekto metodai akcijy grazai modeliuoti. Atskleisti statistinio
modeliavimo ir masininio mokymosi skirtumai. I$analizuoti pagrindiniai masininio ir
giliojo mokymosi metodai ir ypatumai. Skyriaus gale pateikti tyrimo apribojimai.

Trediasis disertacijos skyrius skirtas modeliuoti makroekonominiy rodikliy ne-
tikétumy poveikji EURO STOXX 50 akcijy grazai. Skyriaus pradzioje pateikta EURO
STOXX 50 akcijy indekso apraSomoji ir pasirinkty makroekonominiy rodikliy duo-
meny analizé. Pirmame empirinio tyrimo etape sudaromi ir atrenkami tiesinés regre-
sijos modeliai, tikrinamos $iy modeliy prielaidos. Antrajame empirinio tyrimo etape
keliamas klausimas, ar galima sukurti daugianarius regresijos modelius. Treciajame
tyrimo etape patikrinami like regresijos modeliai, ieSkant ARCH efekty, ir esant porei-

kiui - kuriami GARCH modeliai. Tada tiems patiems duomeny rinkiniams yra kuria-
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mi masininio mokymosi metodais gristi modeliai. Gauti tiek tradiciniy, tiek masininio
mokymosi modeliy rezultatai lyginami tarpusavyje ir nustatoma, kuris modelis geriau-
siai paaiskina EURO STOXX 50 indekso graza konkreciu atveju. Skyriaus pabaigoje
atliekama sukurty modeliy tikslumo ir EUTO STOXX grazos sarysio laiko eilutéje ana-

lizé grafiniu metodu. Pateikiama moksliné tyrimo rezultaty diskusija.

Pagrindiniai disertacijos teiginiai ir iSvados.

Siame tyrime makroekonominiy rodikliy netikétumo reigkinys ir su juo susije
tyrimai yra suprantami ir aiSkinami i$ trijy dideliy teorijy pozitario perspektyvos: fun-
damentalios analizés teorijos, efektyvios rinkos hipotezés teorijos ir finansy elgsenos
teorijos. Atlikus $iy teorijy tyrimy ribotumy analize ir nustacius sgsajas su makroe-
konominiy rodikliy netikétumo tyrimais jzvelgiama, kad fundamentalios analizés te-
orijos tyrimai gali bati praple¢iami, prognozuojant VP graza ne ménesio, bet dienos,
minuciy ir kitu daznumu. VP grazos prognozavimas per trumpa laiko tarpa padéty
investuotojams ir mokslininkams ai$kiau suprasti, kaip kinta akcijy graza ir kaip greitai
ji prisitaiko prie makroekonominiy rodikliy netikétumy, o tai padidinty uzdarbio gali-
mybes. Taip pat galima praplésti ar modifikuoti fundamentalios analizés ir ERH teorijy
suvokimg, ir j tyrimus jtraukti ne tik faktines, bet ir prognozines rodikliy reik§mes,
kurios bent i$ dalies atspindéty rinkos lukes¢ius, kas yra svarbi dedamoji, parodanti fi-
nansy rinkos dalyviy psichologine bukle. Prognozinés rodikliy reik§més kaip kintamo-
jo panaudojimas praplésty esamus tyrimus ir leisty tyréjams geriau suprasti, kaip VP
graza priklauso nuo psichologiniy aspekty, o tai didina uzdarbio galimybes. Galiausiai
pastebima, kad finansy elgsenos tyrimai gali buti praple¢iami, analizuojant ne tik teks-
tine informacijg, kuria remiantis kuriami sentimenty rodikliai ir modeliuojamas jy po-
veikis akcijy grazai, bet paimant ir makroekonominius rodiklius. Tai praplésty finansy
elgsenos teorijos tyrimy lauka ir suteikty naujy kryp¢iy praktikos vystymui.

Makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikiui akcijy grazai modeliuoti
dazniausiai naudojami: regresijos analizés (maziausiy kvadraty), GJR-GARCH, AR-
MA-GARCH, SV, GJD, ES, BVAR metodai. I§ jy dazniausiai sutinkami yra regresijos
analizés maziausiy kvadraty metodas ir ARMA-GARCH metodai. Pastebima, kad ma-
$ininio mokymosi metodai panasios tematikos tyrimuose nebuvo naudojami, bet uztat
yra naudojami Siame tyrime, kas yra naujové tokio tipo tyrimuose. Tradiciniy ir kartu
masininio mokymosi metody panaudojimas leidZia objektyviau jvertinti gautus tyrimy

rezultatus, palyginti gauty prognozavimo modeliy rezultatus tarpusavyje ir pasirinkti
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geriausig prognozavimo modelj.

Apibendrinus ekonomikos teorijas ir empirinius tyrimus, susijusius su atskiry
veiksniy taikymu akcijy grazai ai$kinti ir prognozuoti, sudarytas konceptualus teorinés
dalies makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai tirti modelis (Zr. 2
pav.). Modeliu siekiama nustatyti, kaip akcijy graza yra analizuojama, remiantis funda-

mentaliosios, efektyvios rinkos hipotezés ir finansy elgsenos teorijy poziariais.

| Akciju graza analizuojancios teorijos I

Fundamcnlal?ps analizés Efektyvios rinlfps hipotezés Finansy elgsenos teorija
teoryja lcon)a
Makroekonominé Vidutiniskai stiprios Psichologiniy
analizé formos ERH analizé vetksniy analizé
Makrock niai | | Makroekonominiai Trumpas latko :
rodikliat rodikliat intervalas e
\ Lukes¢iat
[ Makroekonominiy rodikliy netikétumai |
| AKciju graza I

Saltinis: sudaryta autoriaus.
2 pav. Konceptualus teorinés dalies makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio

akcijy grazai tirti modelis

Disertacinio tyrimo autoriaus poziarj i akcijy grazos prognozavimg iliustruo-
ja 2 pav., parodantis, kokiomis teorijomis remiamasi, formuojant disertacinio tyrimo
modelj. Akcijy grazos prognozavimas pagrjstas fundamentalios analizés, ERH, finansy
elgsenos teorijomis. I§ fundamentalios analizés teorijos i$skirta makroekonominé ana-
lizé, kuri apima makroekonominius rodiklius. I§ ERH i$skirta vidutiniskai stiprios for-
mos ERH, kuri apima makroekonominius rodiklius. Kadangi EHR tyrimais siekiama
nustatyti, kaip greitai (minuciy, valandos, dienos tikslumu) akcijy kainos ar grazos pri-

sitaiko prie naujos informacijos apie svarbius makroekonominius jvykius pasirinktoje
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rinkoje, tai kaip atskiras svarbus veiksnys isskirtas trumpas laiko intervalas. I$ finansy
elgsenos teorijos pabrézta psichologiniy veiksniy analizé, kuri apima sentimentus, o
$ie - lakescius.

Taigi makroekonominiai rodikliai, trumpas laiko intervalas ir lakes¢iai formuo-
ja makroekonominiy rodikliy netikétumo reiskinj, kuris daro jtaka akcijy grazai. Tai
yra unikalus $io tyrimo autoriaus pozitris, kuris gali bati diskutuotinas. Verta pamine-
ti, kad nagrinéjamuose darbuose makroekonominiy rodikliy netikétumai nebuvo pri-
lyginami reiskiniui, tad Sio darbo autorius negali diskutuoti ir lyginti savo nuomonés
su kitais mokslininkais. Makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grazai
modelio privalumas tas, kad jj formuojant atsizvelgiama j visus tris akcijy graza le-
miancius veiksnius. Tokia idéja i$sprendzia minéty teorijy tyrimy ribotumus bei leidzia
atsirasti diskusijai dél naujo jnaso vystant Sias teorijas ir praktika.

ISanalizavus akcijy graza nagrinéjancias teorijas ir pateikus jy sasajas su makro-
ekonominiy rodikliy netikétumais, sudaryta makroekonominiy rodikliy netikétumy
poveikio akcijy grazai modeliavimo metodika, kuri apima tris duomeny analizés ir

modeliavimo etapus (Zr. 3 pav.).

[ I tyrimo etapas ]E>[ II tyrimo etapas ]E>[ III tyrimo etapas ]

. U

Duomeny paruosimo Daugialypés regresiju Likusiy modeliu
analizei ir modeliy sudarymo patikrinimas dél

modeliavimui darbai klausimas ARCH efekty.

GARCH modeliy

! ! 1 sudarymas
Sudaromi daugialypés G

regresijos modeliai

L

Daugialypés regresijos
modeliu prielaidu
tikrinimas

MM modeliy
sudarymas ir
palyginimas su
tradiciniais modeliais

Gautuy modeliy tikslumy
ir EURO STOXX 50
grazuy sarysio analizé

laiko eilutéje

Atrinkty regresiniy

modeliy prielaidu
tikrinimas

Saltinis: Sudaryta autoriaus.

3 pav. Tyrimo etapai
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Pirmajame etape atliekami paruo$imo duomeny analizei ir modeliavimo dar-
bai, koreliaciniy matricy sukarimas pagal penkis scenarijus, paprastujy regresijy mo-
deliy sukarimas ir jy atranka pagal kriterijus bei prielaidas. Antrajame etape keliamas
klausimas, ar po pirmojo etapo likusius regresijos modelius galima isplésti, jtraukiant
daugiau makroekonominiy rodikliy, taip gaunant daugianarius regresijos modelius ir
po to juos patikrinant pagal I etapo issikeltus kriterijus ir prielaidas. | treigjj tyrimo
etapg papuola visi tiesiniai regresijos modeliai po pirmojo etapo ir visi daugianariai re-
gresijos modeliai po antrojo etapo, kurie tenkina visus kriterijus ir prielaidas. Treciojo
etapo pirmajame zingsnyje esami regresijos modeliai tikrinami, ieskant ARCH efekty,
ir jei juos regresijos modeliai turi, sudaromi GARCH modeliai. Sukirus tradicinius
modelius, tiems patiems duomeny rinkiniams yra kuriami masininio mokymosi mo-
deliai, kuriy tikslumas ir paklaidos palyginamos su tradiciniais modeliais. Treciojo eta-
po pabaigoje atliekama modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 indekso grazos sarysio
analizé 45 minuciy laiko eilutéje.

Atlikus masininio mokymosi taikymo modeliuojant akcijy kaing ir grazos ana-
lize¢ pastebéta, kad regresijos tipo uzdaviniams mokslininkai dazniausiai taiko sprendi-
my medzio, atsitiktinio misgko, tiesinés regresijos, GBR ir giliojo mokymosi metodus.
Pagrindinis skirtumas tarp tradiciniy ir masininio mokymosi metody yra tas, kad tra-
diciniu metodu siekiama kuo labiau sumazinti viduting kvadratine paklaidg ir rasti
ry$iy tarp kintamyjy reik§mingumg, tuo tarpu masininio mokymosi metodo tikslas
yra pasiekti geriausig testo rinkinio tiksluma. Sis atskleidimas leidzia mokslininkams
ir investuotojams geriau suvokti, kada geriau naudoti tradicinius, o kada - masininio
mokymosi metodus.

Atlikus parengtos makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy gra-
zai modeliavimo metodikos, taikant tradicinius metodus, patikrinimg, hipotezé, kad
makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trumpg laiko
tarpa remiantis tradiciniais metodais, dalinai priimta. Dalinai todél, kad i$ visy tyrime
pasirinkty makroekonominiy rodikliy (26) pagal jvairius faktiniy duomeny scenarijus
tik keliy rodikliy poveikis EURO STOXX 50 grazai buvo nustatytas kaip statistiskai
reik§mingas. Patikrinimo metu i$ viso buvo sudaryti 133 tiesiniai ir 5 daugianariai re-
gresijos modeliai. I jy tik 5 tiesiniai regresijos modeliai atitiko visus i$sikeltus kriteri-
jus ir regresijos analizés prielaidas. Sie modeliai buvo tikrinami, ieskant ARCH efekty,
taciau jy nebuvo aptikta. Remiantis gautais rezultatais ir analizuojant, kas gal¢jo lemti
maza statistiSkai patikimy prognozavimo modeliy skai¢iy, buvo prieita prie tokiy nuo-

moniy: per mazas analizavimo laiko intervalas minutémis; netinkama makroekono-
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minio rodiklio netikétumo formulé; netinkami metodai; makroekonominiy rodikliy
netikétumai nedaro tokios didelés jtakos akcijy grazai kaip tikétasi ir kt. Gauta i$vada
sitlo investuotojams ir mokslininkams atsargiai tikétis gery prognozavimo modeliy
rezultaty panasios tematikos tyrimuose euro zonos akcijy rinkoje, naudojant panasia
tyrimo metodika ir taikant tradicinius metodus.

Atlikus parengtos makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy gra-
zai modeliavimo metodikos, taikant masininio mokymosi metodus patikrinima, hipo-
tezé, kad makroekonominiy rodikliy netikétumai turi poveikj akcijy grazai per trumpa
laiko tarpg, remiantis masininio mokymosi metodais, priimta. Su tais paciais tradiciniy
modeliy duomeny rinkiniais sudarius masininio mokymosi modelius, buvo gauti va-
lidas rezultatai. Idéja panaudoti masininio mokymosi metodus $iame tyrime pasitei-
sino. Todél rekomenduojama testi tyrimg ta pacia tematika, bet kaip atskaitos taska
(bazinius) prognozavimo modelius sukurti remiantis ne tradiciniais metodais, bet ma-
$§ininio mokymosi metodais. Mokslininkams ir investuotojams tai gali biiti papildomas
postimis dométis kitokiais, inovatyvesniais metodais, prognozuojant akcijy graza.

Trecioji tyrimo hipotezé, teigianti, kad masininio mokymosi metodai, palyginus
su tradiciniais metodais, leidzia sukurti tikslesnius makroekonominiy rodikliy neti-
kétumy poveikio akcijy grazai prognozavimo modelius yra priimta. Masininio mo-
kymosi modeliy tikslumas yra 2-3 kartus didesnis, o paklaidos 10 karty mazesnés nei
tradicinés tiesinés regresijos modeliy. Remiantis gautais tyrimo rezultatais, rekomen-
duojama modeliuoti akcijy graza, remiantis ne tik tradiciniais, bet ir masininio moky-
mosi metodais. Atlikus modeliy tikslumo ir EURO STOXX 50 grazos sarysio analize
laiko eilutéje, rekomenduojama pardavimo sandorius atlikti taip: RBVP atveju — per
pirmas 10 minuciy, kur 4 minute galima gauti patikimiausig graza; pramonés produk-
cijos atveju pagal du scenarijus - nuo 33 iki 45 min., kur patikimiausia graza gaunama
atitinkamai 40 ir 42 minute; preliminariy duomeny VKI atveju - nuo 33 iki 45 min.,,
kur patikimiausia graza gaunama 36 minute; VKI, i$skyrus energija, maistg, alkoholj ir

tabaka, - tarp 9 ir 23 min., kur patikimiausia graza uzfiksuota 10 minute.

Tolesni tyrimai galéty bati vykdomi Siomis kryptimis:
1. Siekiant panaikinti Sio tyrimo ribotumus:
a) Akcijy graza paprastai veikia daug reiskiniy, tac¢iau $iame tyrime pasirink-
tas tik makroekonominiy rodikliy netikétumo reikinys, darant prielaidg, kad niekas
kitas, i$skyrus minétg reiskinj, neveikia pasirinkto akcijy indekso. Siekiant panaikinti

§j ribotuma, galima bty pasirinkti ne viena, o kelis reiskinius, kaip nepriklausomus
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kintamuosius.

b) Tyrime darome prielaida, kad makroekonominiy rodikliy netikétumy po-
veikis nesitesia ilgiau nei 45 minutes. Siekiant papildyti esamus rezultatus, galima bty
prailginti §j laikg ir paziaréti, kokie rezultatai gaunami.

¢) Nors tyrimo laikotarpis ir yra reprezentatyvus — 12 mety, ta¢iau patys ma-
kroekonominiai rodikliai pasirodo vidutini$kai mazdaug kas ménesj. Todél progno-
zavimo modeliai néra sudaryti i§ daug duomeny, kas gali paveikti modeliy tikslumo
pasikeitimg, jtraukiant naujy duomeny. Taigi, siekiant testi tyrimus panasia tematika,
batina pridéti naujausius duomenis. Galbut naudotis kitomis (ne ,,Bloomberg®) duo-
meny bazémis, kur duomenys bty ilgesnio termino, nes §iame tyrime senesniy, nei
kad 2008 m. duomeny gauti nepavyko.

d) Prognozavimo modeliai sukurti ne akcijai ar indeksui, kuriuo yra prekiau-
jama akcijy birzoje, o etalonui (akcijy indeksui EURO STOXX 50). Etalonais paprastai
néra prekiaujama akcijy birzose, tad priklausomajj kintamajj buty galima pasirinkti ne
akcijy rinkos etalong, o birzoje prekiaujancius fondus, akcijas ar kt. Taip gautus tyrimo
rezultatus galima buty i$ karto panaudoti investicinéje veikloje.

2. Sestoji $io tyrimo i$vada parodé, kad idéja panaudoti masininio mokymosi
metodus pasiteisino. Todél rekomenduojama testi tyrimg ta pacia tematika, bet kaip
atskaitos taska bazinius prognozavimo modelius sukurti, remiantis ne tradiciniais
metodais, bet masininio mokymosi metodais. Tada tikétina, kad baziniy modeliy,
kurie tenkinty visus iSsikeltus kriterijus ir prielaidas bty daugiau, nei kad $iame tyrime
(penkta $io tyrimo i$vada parodé, kad, taikant tradicinius metodus, baziniy modeliy
galiausiai liko penki).

3. Paskutiné autoriaus idéja, kaip bty galima testi tyrimg - keisti modeliavi-
mo logika ir duomeny struktarg. Rekomenduojama sudaryti nepertraukiamas laiko
eilutes (kas minute, visus 12 ar daugiau mety), pasirinkti ne viena, o du priklausomus
kintamuosius, kuriy vienas galéty buti kaip atskaitos taskas, matuojant kito reakcija i
makroekonominiy rodikliy netikétumus. Nepertraukiamos laiko eilutés leisty nagriné-
ti akcijy grazg ir prie§ makroekonominiy rodikliy netikétumus. Patys tyrimo metodai
taip pat keistysi, ir, ko gero, buty tenkinami ARCH efektai, tad baty galimybé sudaryti
GARCH modelius bei panaudoti kitus ML modelius, tokius kaip RNN ir LSTM, ir ga-

liausiai prapleésti vidutiniskai stiprios ERH teorijos tyrimus.
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Aleksejus Sosidko

MODELLING THE SURPRISE EFFECT OF
MACROECONOMIC INDICATORS ON STOCK
RETURNS

SUMMARY

Relevance of the topic. The rapid development of financial markets and easily
available financial products are shaping the growing interest of scientists, professional
and non-professional investors in stock return and its determinants. Corporate stocks
are among the most popular securities (according to the World Bank statistics, total
stock market capitalisation has increased ~1.72 times since 2010 and in 2020 accounted
for ~$92 trillion), and fluctuations in stock prices, the causes of return fluctuations,
stock return analysis, forecasting and evaluation are considered a separate area of re-
search.

Some scientific studies, aimed at forecasting stock return, are based on the
concept of fundamental analysis. The major presumption of this analysis is that stock
return fluctuations are determined by macroeconomic, industrial or sectoral, corpo-
rate activity and other factors, so the analysis of the relevant indicator values is an
important component in forecasting stock returns. Meanwhile, other scientific studies
suggest that the dynamics of stock returns are affected by rational and/or irrational
behaviour of the financial market participants. Researchers of the rational behaviour
are proponents of the Efficient Market Hypothesis, while the researchers of the irratio-
nal behaviour belong to the area of behavioural finance.

In general, financial market participants are more likely to entrust their in-
vestments to efficient equity markets that are stable, sound, and difficult to manipulate

for speculative purposes (presuming that efficient markets exist in developed countries
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and vice versa; according to the World Bank 2020 statistics, the total capitalisation of
the stock markets in developed countries is ~2.5 times higher than that in developing
countries: ~$66 trillion and ~$26 trillion, respectively). While every opportunity for
arbitrage can unbalance even a moderately strong efficient stock market, some factors
such as availability of information online, innovative IT solutions and high mobility
of electronic money obviously diminish this likelihood. On the other hand, financial
market participants seek to maximize returns within their risk tolerance. As a result, di-
fferent levels of information processing, different numbers of powerful analytical pro-
grams, different degrees of return and risk perception, emotions and so forth reduce
the efficiency of stock markets. With different levels of stock market efficiency, different
types of behaviour inherent to financial market participants, different return expectati-
ons and risk tolerance, application of only fundamental or behavioural finance, or only
the Efficient Market Hypothesis analysing and modelling methodologies is insufficient.

This understanding has led to the search for an economic phenomenon that not
only encompasses theoretical approaches, but also complements, reduces or eliminates
their limitations. Thus, the phenomenon representing the surprise effect of macroe-
conomic indicators was observed. Modelling the effects of this phenomenon on stock
returns is an under-explored area. In particular, this is due to the limited availability of
data, as this type of research tends to employ high-frequency stock price data that are
difficult to obtain and require the knowledge of a programming language or the kno-
wledge of how to use large databases. Second, for the sake of simplicity, many studies
are still based on the theories of a single stock returns but disregard the fact that stock
markets are becoming increasingly complex and unpredictable due to huge informati-
on flows. Third, there are doubts as to whether traditional methods, which are generally
applicable to a single theory, are still suitable for this type of research, while develop-
ment and selection of innovative methods is often a difficult task. Thus, the limited
availability of data, complexity of the issue and the difficulties to link various theories
and select appropriate methods make the topic of the surprise effect of macroeconomic
indicators extremely intricate and complicated, but at the same time very relevant and
interesting.

The problem investigation level. The attempts to explain and forecast stock
returns have been made for decades, and there are many studies focused on the major
determinants of the stock return fluctuations.

Some scientific studies addressing stock returns are based on fundamental fac-
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tors — macroeconomic ((Graham and Dodd 1934), (Panfil and Szablewski 2013), (Gur-
gul and Woéjtowicz 2014), (Sinha and Kohli 2015), (Figurska and Wisniewski 2016)
(Prazak and Stavarek, 2017), (Pooja and Giri, 2017), (Chamdrashekar, Sakthivel, Sam-
path and Chittedi, 2018), (Ho, 2018), (Abed and Zardoub 2019), (Tetteh, Adenutsi and
Amoah 2019), (Erol and Aytekin 2019), etc.), industrial or sectoral ((Panfil and Szable-
wski 2013), (Borowski 2014), etc.), and corporate activity analysis ((Graham and Dodd
1934), (Figurska and Wisniewski 2016), etc.). The analysis of the effect of macroeco-
nomic indicators on stock returns revealed that researchers tend to focus on monthly
stock index returns. Although the effect of the indicators was found to be statistically
significant, a monthly stock index is often affected by a number of other indicators that
are not considered. In addition, researchers tend to focus on the actual values of ma-
croeconomic indicators, without considering the prevailing market expectations which
can also affect stock returns.

Other scientific studies focused on stock returns are based on the rational or
irrational behaviour of the financial market participants. Representatives of the ratio-
nal behaviour theory are proponents of the Efficient Market Hypothesis ((Fama, 1965,
1970), (Malkiel, 1992), (Yen and Lee, 2008), (Fama and French, 2015), (Altinkilic, Han-
sen and Ye, 2015), (Singh, Leepsa and Kushwaha 2016), (Sofat, 2016), (Mackey and
Macon, 2017), (Andrade and Santos, 2017), (Jose and Suresh, 2017), (Barghouthi and
Ehsan, 2017), (Nagpal and Jain, 2018), etc.). The studies based on the above-mentioned
theory are commonly referred to as event studies. They aim to determine how quickly
(in terms of minutes, hours, days) stock prices adjust to new information about impor-
tant macroeconomic events in a selected market. Nevertheless, the models of this type
often lack the elements of behavioural finance where a model comprises not only actual
but also forecasted values of macroeconomic indicators.

The studies of the irrational behaviour ((Kahneman and Tversky 1979), (Shefrin,
2001), (Leipus and Norvaisa, 2004), (Fischer and Gerhardt, 2007), (Chandra 2008),
(DeBondet, Forbes et al., 2010) (Kartasova, 2016, 2012) (Das and Panja 2019), (Nasiri,
Sarraf, Nourollahzadeh, Hamidian and Noorifard 2021), etc.) focus on the impact of
psychological factors on stock returns and can be categorised as the behavioural finan-
ce research. These studies emphasise that decision-making in the area of securities is a
complex process that is affected by the following factors: personal, technical and psy-
chological. Psychological factors, in their turn, cover sentiments, and the latter — expec-

tations. Although literature is rich in research directions, applicability and methods,



previous studies lack the advantage of the EMH research - high-frequency data analysis
and stock return modelling in the short run.

The above-mentioned limitations of previous theories and studies, as well as
understanding that stock markets are becoming increasingly complex and information
flows are getting huge, prompted to search for new approaches and research methods.
This way, the studies addressing the surprise effect of macroeconomic indicators were
discovered. In the author’s opinion, they not only unite the principles of previous theo-
ries, but also contribute to the development of previous theories and practices.

In scientific and non-scientific literature, the studies focused on the surprise
effect of macroeconomic indicators on stock returns are commonly referred to as the
studies of macroeconomic news, reports, surprises and expectations ((Hussain 2010),
(Gupta and Reid 2012), (Harju and Hussain 2011), (Gurgul and Woéjtowicz 2014),
(Miao, Ramchander and Zumwalt 2014), (Chen, Liu, Lu and Tang 2015), (Nadleri and
Schmidti 2016), (Cakan and Gupta 2017), (Alexiou, Vogiazas and Taqvi 2018), etc.).
They consider not only actual, but also forecasted values of macroeconomic indicators,
thus creating a surprise indicator which is the major variable in modelling stock retur-
ns in the short run.

However, the investigation of these studies revealed that:

— their high-frequency data analysis is insufficient. i.e. researchers still tend to
select daily stock return, so it remains unclear how quickly (in terms of minutes) the
stock market under consideration adjusts to the surprises of macroeconomic indica-
tors;

- they hardly cover the euro area stock market, but focus on the US stock market;

- none of the studies splits the values of the surprise indicator into particular
scenarios to create more accurate stock return forecasting models for each case of the
surprise indicator;

— they still use traditional stock return modelling methods and disregard ne-
wer and more innovative machine learning methods;

- they lack application of the best modelling practices when more than a few
models are developed based on different methods and are compared to identify the
best model.

The aforementioned underdeveloped approaches and theories as well as the li-
mitations of previous studies confirmed the relevance of this research and allowed to

formulate the scientific problem.
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Scientific problem: what is the essence of the surprise effect of macroeconomic
indicators and how to evaluate and model the surprise effect of macroeconomic indica-
tors on stock returns by employing traditional and machine learning methods?

Scientific research object — the surprise effect of macroeconomic indicators on
stock returns.

Research purpose - to research the phenomenon representing the surprise
effect of macroeconomic indicators and its relationship with stock returns, to develop
and empirically test the models for forecasting the surprise effect of macroeconomic
indicators on stock returns by employing traditional and machine learning methods.

Research objectives:

1. To analyse the stock return theories related to modelling the surprise effect of
macroeconomic indicators on stock returns.

2. To review the research methods applied for modelling the surprise effect of
macroeconomic indicators on stock returns.

3. To develop the methodology for modelling the surprise effect of macroecono-
mic indicators on stock returns.

4. To review the machine learning methods used for modelling stock returns
and disclose their difference from traditional methods.

5. To test the methodology used for forecasting the surprise effect of macroeco-
nomic indicators on EURO STOXX 50 return by employing traditional methods.

6. To test the methodology used for forecasting the surprise effect of macroe-
conomic indicators on EURO STOXX 50 return by employing machine learning me-
thods.

7. To compare the empirical results with regard to forecasting the surprise effect
of macroeconomic indicators on EURO STOXX 50 return by employing traditional
and machine learning methods, and to research the relationship between the accuracy
of the models and EURO STOXX 50 return in a time series.

Research hypotheses:

H : Based on traditional methods, the surprises of macroeconomic indicators
have an effect on stock returns in the short run.

H,: Based on machine learning methods, the surprises of macroeconomic indi-
cators have an effect on stock returns in the short run.

H_:Machine learning methods allow to develop more accurate models for fore-
casting the surprise effect of macroeconomic indicators on stock returns compared to

traditional methods.
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Research methods. Scientific literature analysis, synthesis, generalization, com-
parison and graphical methods were applied to identify the most relevant approaches
and studies, to analyse stock return, to provide the analysis of forecasting models, to
identify their limitations and to define the surprise indicator.

The numerical and graphical analysis of the data of macroeconomic indicators
was used when preparing the methodological-empirical part of the thesis. Correlation
matrices were applied to estimate the index return per minute. Regression analysis and
ARCH effect checks were used to construct the traditional models. Machine learning
methods were employed to develop the innovative models: regression, a random forest,
a decision tree, GBR and neural networks. The coeflicients of determination and least
squares error methods were applied to compare the models. The analysis of the relati-
onship between the accuracy of the models and EURO STOXX 50 return was perfor-
med using comparative, numerical and graphical methods.

The data were processed with ‘Microsoft Excel’ software which was used to
make the graphs of the relevant macroeconomic indicators and the relationship betwe-
en the accuracy of the models and EURO STOXX 50 return. Modelling was performed
by using the ‘Jupyter Notebook™ package. The queries, analyses and models were deve-
loped by using the ‘Python’ programming language. The data on the relevant macroe-
conomic indicators were extracted from the ‘Bloomberg Terminal

Limitations of the research. Stock returns are usually affected by many phe-
nomena, but only the phenomenon representing the surprise effect of macroeconomic
indicators was selected for this research. The selection was based on the presumption
that no other factor affects the selected stock index in a such short period of time which
is up to 45 minutes after realisation of a macroeconomic indicator.

The structure of the phenomenon representing the surprise effect of macroeco-
nomic indicators in this research is based on three theories dealing with stock returns.
It is presumed that the variable characterizing the phenomenon possesses the elements
of fundamental analysis, behavioural finance and the efficient market hypothesis. This
is a unique approach followed by the author of this thesis which can be either right or
wrong.

The research proposes that the surprise effect of macroeconomic indicators does
not last longer than 45 minutes. This presumption leans on the fact that macroecono-
mic indicators are usually realised on an hourly basis. The presumption is accepted to
prevent inclusion of the fluctuations in stock index returns in the model that can be

affected by unrealised but highly expected indicators in financial markets.
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Although the research period is representative and covers 12 years, macroeco-
nomic indicators are released on average monthly. Therefore, the forecasting models
are not composed of much data, which may affect the accuracy of the models with
inclusion of new data. Selection of the research period is related to data availability. The
data older than for 2008 were not available, which can also be considered the limitation
of this research because:

a) it does not reveal the fluctuation in stock returns before the financial crisis;

b) it covers less data, which makes forecasting models unstable and less reliable;

c) it provides fewer modelling scenarios, for instance, it does not reveal the sur-
prise effect of macroeconomic indicators on stock returns before the financial crisis
and after it.

The forecasting models are not designed for a stock or an index that is traded
on an exchange, but for a benchmark (the stock index EURO STOXX 50). Benchmarks
are not usually traded on stock exchanges but are followed by a number of funds. Ho-
wever, the estimates or percentage changes in the prices of funds and benchmarks do
not always coincide or have to coincide, which limits the results of the research to some
extent: the results cannot be immediately applied to investment activities unless an ETF
which is 100% synchronized with the EURO STOXX 50 benchmark is used. It is worth
noting that the EURO STOXX 50 index, which is derived from 19 common EURO
STOXX regional categorical sectoral indices, is the categorical sector leader in the euro
area in terms of free market capitalization. The index accounts for about 60% of the
total capitalization of the EURO STOXX single market index which, in its turn, covers
about 95% of the free market capitalization in the countries represented.

Scientific and applicable value of the thesis.

1. After analysing the major theories explaining stock return, the limitations of
the studies based on these theories are presented, thus moving to the studies into the
phenomenon representing the surprise effect of macroeconomic indicators and their
contribution to the development of the theories and practices dealing with stock re-
turn. It was found that the studies focused on the theory of fundamental analysis can
be extended by analysing stock return on a daily, minute and other frequency basis
rather than on a monthly basis. The understanding of fundamental analysis and EMH
theories can be broadened or modified by including not only actual, but also forecasted
indicator values that at least partially reflect market expectations, which is an impor-
tant component representing psychological disposition of the financial market parti-

cipants. The behavioural finance studies can be extended by including not only textual
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information, which is used for building sentiment indicators and modelling their effect
on stock returns, but also macroeconomic indicators.

2. Thus far, little research on the surprise effect of macroeconomic indicators on
stock returns has been conducted. Therefore, this thesis broadens the area of the rele-
vant research and provides new results and insights into the topic under consideration.
The major peculiarities of this research compared to other similar studies are as follows:

a) stock returns are analysed over a very short period of time (in terms of minu-
tes, up to 45 minutes);

b) stock returns are analysed considering various scenarios of the surprise effect
of macroeconomic indicators;

¢) the models are based not only on traditional, but also on innovative — machi-
ne learning and deep learning — methods.

3. The analysis of previous studies considering the surprise effect of macroeco-
nomic indicators on stock returns revealed that literature lacks the studies focused on
the euro area stock market. Therefore, this research employed the EURO STOXX 50
index - a benchmark, thus expanding the scope of the markets investigated in similar
studies.

4. The models developed for forecasting the surprise effect of macroeconomic
indicators on EURO STOXX 50 return by employing traditional and machine learning
methods revealed that machine learning is much more accurate. Thus, this thesis can
be useful for researchers analysing similar topics, for instance, the surprise effect of ma-
croeconomic indicators on other stock markets based on machine learning methods.

5. The analysis of the relationship between the accuracy of the models and
EURO STOXX 50 return revealed what accumulated returns with a certain accuracy
can be expected at a particular point of sale; thus, the findings of the thesis can be useful

for professional and non-professional investors.

Defended statements of the thesis:

o The phenomenon representing the surprise effects of macroeconomic indi-
cators combines the principles of fundamental analysis, efficient market hypothesis and
behavioural finance, and allows for a discussion about a new contribution to the deve-
lopment of these theories and practices.

o When modelling stock returns in a short run, it is relevant to include the
surprise effect of macroeconomic indicators.

o Machine learning methods applied for forecasting stock returns provide

234



more accurate models than traditional methods.

Logical structure of the thesis. The thesis consists of the introduction, three
chapters, a scientific discussion, conclusions, references and appendices. The volume
of the thesis is 172 pages (including appendices — 204 pages). The thesis covers 137

references. The logical scheme of the thesis is as follows (see fig. 1).

Analysis of the studies
focused on the surprise
effect of
macroeconomic
indicators and their
relationship with the
relevant theories

Stock return studies based on the fundamental analysis, efficient
market hypothesis and behavi 1 finance theori

Substantiation of the
methodology for
modelling the
surprise effect of
macroeconomic
indicators on stock

Formation of a
conceptual
model

Peculiarities and differences of the traditional,
machine learning and deep learning methods

Descriptive and data Stages, course and results of the empirical part of the thesis:
analysis of the EURO v' Development and validation of the linear regression models
STOXX 50 stock ¥ Development and validation of the multiple regression models
index and the v’ ARCH effects
relevant v' Development of the ML models
macroeconomic v' Analysis of the relationship between the accuracy of the
indicators traditional and ML models and EURO STOXX 50

Source: compiled by the author
Fig. 1. Logical scheme of the thesis
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The first chapter of the thesis focuses on the theories addressing the surprise
effect of macroeconomic indicators and the studies based on these theories dealing
with stock returns. This chapter reviews the levels, specifics, methods, advantages and
disadvantages of fundamental analysis. It reveals the most common macroeconomic
indicators and summarises the results of previous studies with regard to forecasting
stock returns. It also reviews the theory of the eflicient market hypothesis, its forms and
the theory-related studies addressing stock returns. It reveals the essence of the beha-
vioural finance and its role in the investment decision-making process. This chapter
compares the concepts of expectations and sentiments and explains why they cannot be
equalised. It presents the links between the surprise effect of macroeconomic indicators
and the theories and studies of the fundamental analysis, EMH and behavioural finan-
ce. It reveals how the research into the surprise effect of macroeconomic indicators
could expand or modify the existing theories, attitudes, applied practices, and reduce
or eliminate the limitations of the applied research. Finally, it reviews the methods that
are most commonly applied when modelling the surprise effect of macroeconomic in-
dicators on stock returns.

The second chapter of the thesis focuses on the methodology for modelling the
surprise effect of macroeconomic indicators on stock returns, reviews machine lear-
ning methods used for modelling stock return and discloses their differences from tra-
ditional methods. At the beginning of the chapter, a conceptual model to research the
surprise effect of macroeconomic indicators on stock returns is developed. The rese-
arch methodology is developed and substantiated: the research hypotheses are formed
and argued, the logical scheme and specifics of the research are explained. Based on
literature analysis, peculiarities of the traditional methods, which are most related to
the topic under consideration, are provided. The chapter indicates which research areas
most commonly employ artificial intelligence methods for modelling stock returns. It
reveals the differences between the statistical modelling and machine learning, and
reviews the key methods and features of machine learning and deep learning. The limi-
tations of this research are provided at the end of this chapter.

The third chapter of the thesis focuses on modelling the surprise effect of ma-
croeconomic indicators on EURO STOXX 50 index return. At the beginning of the
chapter, a descriptive analysis of the EURO STOXX 50 stock index and the data re-
presenting the selected macroeconomic indicators is provided. In the first stage of the
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empirical research, the linear regression models are created and selected, and the pre-
sumptions of these models are tested. The second stage of the empirical research rai-
ses the question of whether multiple regression models can be developed. In the third
stage of the empirical research, the remaining regression models are tested for ARCH
effects and, if necessary, GARCH models are developed. The models based on machine
learning methods are then developed for the same data sets. The results generated by
both traditional and machine learning models are compared, and the model that best
explains the return of the EURO STOXX 50 index in a particular case is identified. At
the end of the chapter, the time series analysis of the relationship between the accuracy
of the models and the EUTO STOXX return is performed by employing the graphical
method. A scientific discussion of the research results is also presented.

The main statements and conclusions of the thesis

In this research, the phenomenon representing the surprise effect of macroe-
conomic indicators and the relevant studies are understood and interpreted from the
perspective of three major theories: fundamental analysis, the efficient market theory
and behavioural finance. The analysis of the limitations of these theories and their re-
lationship with previous studies addressing the surprise effect of macroeconomic indi-
cators revealed that the studies focused on fundamental analysis can be expanded by
forecasting the return on securities in terms of a day, minutes and other relevant frequ-
encies rather than a month. Forecasting the return on securities in the short run would
help investors and researchers understand how stock returns are changing and how
quickly they are adjusting to the surprises of macroeconomic indicators, which would
raise earning potential. In addition, it is possible to broaden or modify the understan-
ding of fundamental analysis and the efficient market hypothesis theory by researching
not only actual, but also forecasted indicator values which at least partly reflect market
expectations taking into account that the latter is an important component indicating
psychological disposition of the financial market participants. The use of forecasted valu-
es as a variable would expand existing studies and would allow researchers to better un-
derstand how the return on securities depends on particular psychological aspects, which
would raise earning potential. Finally, it is noted that the studies focused on behavioural
finance can be expanded by analysing not only textual information, which is considered
when building sentiment indicators and modelling their effect on stock returns, but also
macroeconomic indicators. This approach would broaden the area of the behavioural fi-

nance research and provide the directions for developing new practices.
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Regression analysis (least squares), GJR-GARCH, ARMA-GARCH, SV, GJD,
ES and BVAR methods are the major ones used for modelling the surprise effect of
macroeconomic indicators on stock returns. The least squares regression analysis and
ARMA-GARCH methods are most common. It was observed that machine learning
methods thus far have not been used in similar studies, but they are used in this rese-
arch, which is an innovation in this type of research. Combination of the traditional
and machine learning methods allows to evaluate the results more objectively, to com-
pare the forecasting models and select the best forecasting model developed.

After reviewing the relevant economic theories and the empirical studies focu-
sed on application of various indicators for explaining and forecasting stock returns, a
conceptual theoretical model representing the surprise effect of macroeconomic indi-
cators on stock returns was developed (see fig. 2). The model aims to indicate how stock
returns are analysed from the perspectives of fundamental analysis, the efficient market

hypothesis and behavioural finance.

| Theories focused on stock returns I

Fundamental analysis Efficient market hypothesis Behavioural finance
Macroeconomic Semi-strong form Psychological factor
analysis EMH analysis analysis
Rhgrogconomic > ‘\("’Fm.«o"omlc Short time interval Sentiments
indicators indicators
Expectations

N /

| The surprise effect of macroeconomic indicators ]

>

| Stock returns ]

Source: compiled by the author.
Fig. 2. A conceptual theoretical model for researching the surprise effect of

macroeconomic indicators on stock returns
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Fig. 2 illustrates the approach of the author of this research towards forecasting
stock returns. The figure indicates the theories that are employed for developing the
model for the empirical research. Stock return forecasting is based on the theories of
fundamental analysis, efficient market hypothesis and behavioural finance. Macroeco-
nomic analysis comprising macroeconomic indicators is extracted from fundamental
analysis. The semi-strong form EMH comprising macroeconomic indicators is extrac-
ted from the efficient market hypothesis. Since EMH aims to research how quickly (in
terms of minutes, an hour, a day) stock prices or returns adjust to new information abo-
ut important macroeconomic developments in a selected market, a short time interval
is singled out as a separate important factor. Psychological factor analysis is extracted
from the theory of behavioural finance that covers sentiments, and the latter, in their
turn, cover expectations.

Thus, macroeconomic indicators, a short time interval and expectations are
considered to shape the phenomenon representing the surprise effect of macroecono-
mic indicators on stock returns. This is a unique approach followed by the author of this
thesis that may be debatable. It is worth noting that none of previous studies has treated
the surprise effect of macroeconomic indicators as a phenomenon, so the author of this
thesis cannot discuss and compare his attitudes with other scientists. The advantage of
the model developed for forecasting the surprise effect of macroeconomic indicators
on stock returns is that it considers all three factors which determine stock returns. This
idea solves the limitations of the above-mentioned theories and allows for a discussion
about a new contribution to the development of these theories and practices.

After analysing the theories focused on stock returns and revealing their con-
nections with the surprise effect of macroeconomic indicators, the methodology for
modelling the surprise effect of macroeconomic indicators on stock returns was de-

veloped. The methodology covers three data analysis and modelling stages (see fig. 3).
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The first stage covers data preparation for analysis and modelling, creation of

correlation matrices by five scenarios, development of linear regression models and

their selection by particular criteria and presumptions. The second stage raises the qu-

estion of whether the regression models remaining after the first stage can be exten-

ded to include more macroeconomic indicators, thus obtaining multivariate regression

models and then testing them by the criteria and presumptions selected in the first

stage. The third stage of the research covers all linear regression models remaining after

the first stage and all multiple regression models remaining after the second stage that

meet all the criteria and presumptions. In the first step of the third stage, the regression
models are verified for ARCH effects, and if they possess these effects, GARCH models
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are developed. After developing the traditional models, machine learning models are
created for the same data sets; the accuracy and errors of the machine learning models
are compared with the ones of the traditional models. At the end of the third stage, the
analysis of the relationship between the accuracy of the models and EURO STOXX 50
index return is conducted in a 45-minute time series.

The analysis of the use of machine learning for modelling stock prices and re-
turns revealed that when solving regression-type problems, researchers tend to apply a
decision tree, a random forest, linear regression, GBR and deep learning methods. The
main difference between traditional and machine learning methods is that traditional
methods aim to minimize the mean square error and find the significance of the relati-
onship between variables, while machine learning methods aim to achieve the best ac-
curacy of the test set. This finding allows researchers and investors to better understand
when it is relevant to use traditional and machine learning methods.

After testing the methodology developed for modelling the surprise effect of
macroeconomic indicators on stock returns by applying traditional methods, the hy-
pothesis proposing that based on traditional methods, the surprises of macroeconomic
indicators have an effect on stock returns in the short run was partially accepted. Par-
tially because of all the macroeconomic indicators selected for the research (26), the
effect of only a few indicators on EURO STOXX 50 return was found to be statistically
significant under various actual data scenarios. A total of 133 linear and 5 multiple re-
gression models were developed during the test. Of these, only 5 linear regression mo-
dels met all the criteria and the presumptions of the regression analysis. These models
were tested for ARCH effects but the latter were not detected. Leaning on the results
and analysing what may have led to a small number of statistically reliable forecasting
models, the author made the following findings: the time interval in minutes was un-
duly short; the formula representing the surprise effect of macroeconomic indicators
was inappropriate; the methods were inappropriate; the surprises of macroeconomic
indicators do not affect stock returns as much as expected, etc. The findings propose
that investors and researchers should be cautious about expecting reliable results from
the forecasting models suggested by similar studies that focus on the euro area stock
market, use similar research methodologies and apply traditional methods.

After testing the methodology developed for modelling the surprise effect of
macroeconomic indicators on stock returns by applying machine learning methods,

the hypothesis proposing that based on machine learning methods, the surprises of
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macroeconomic indicators have an effect on stock returns in the short run was accep-
ted. The machine learning models developed for the same data sets as in the case of
the traditional models yielded valid results. The idea to use machine learning methods
in this research proved successful. Therefore, the author recommends continuing the
research on the same topic but suggests developing reference (basic) forecasting mo-
dels based on machine learning rather than traditional methods. For researchers and
investors, this may become an additional incentive to take an interest in different, more
innovative methods for forecasting stock returns.

The third hypothesis proposing that machine learning methods allow to develop
more accurate models for forecasting the surprise effect of macroeconomic indicators
on stock returns compared to traditional methods was accepted. Machine learning mo-
dels provide 2-3 times greater accuracy and 10 times less errors than traditional linear
regression models. Based on the research results, it is recommended that stock return
modelling should be based on machine learning rather than traditional methods. After
analysing the relationship between the accuracy of the models and EURO STOXX 50
return in a time series, it is recommended that sales transactions be executed as follo-
ws: in the case of RGDP - within the first 10 minutes when the most reliable return
can be obtained in the 4th minute; in the case of industrial production - according to
two scenarios: from the 33th to the 45th minute when the most reliable return can be
obtained in the 40th and 42th minute, respectively; in the case of preliminary data on
CPI - from the 33th to the 45th minute when the most reliable return can be obtained
in the 36th minute; in the case of the data on CPI, excluding energy, food, alcohol and
tobacco — between the 9th and the 23th minute when the most reliable return can be

obtained in the 10th minute.

The further research could be conducted in the following directions:
1. To solve the limitations of this research:

a) Stock returns are generally affected by a number of phenomena, but only
the surprise effect of macroeconomic indicators was selected for this research presu-
ming that no other indicator affects a selected stock index so fast. To eliminate this
limitation, not one but several phenomena could be selected as independent variables.

b) This research presumes that the surprise effect of macroeconomic indica-
tors does not last longer than 45 minutes. To supplement the results obtained in this

research, this time interval could be extended and the new results could be analysed.
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¢) Although the research period is representative and covers 12 years, macro-
economic indicators are released on average monthly. Therefore, the forecasting mo-
dels are not composed of much data, which may affect the accuracy of the models with
inclusion of new data. Thus, the further research on the similar topic should consider
the newest data. Also, the data could be extracted from other (not “Bloomberg”) data-
bases possessing longer-term data since the data older than for 2008 were not available
for this research.

d) The forecasting models are not designed for a stock or an index that is
traded on an exchange, but for a benchmark (the stock index EURO STOXX 50). Ben-
chmarks are not usually traded on stock exchanges, so exchange-traded funds, stocks,
etc. rather than a stock market benchmark could be selected as a dependent variable.
This way, research results could be immediately used in investment activities.

2. The sixth conclusion of this research proposes that the use of machine lear-
ning methods proved successful. Therefore, the author recommends continuing the
research on the same topic but suggests developing reference (baseline) forecasting
models based on machine learning rather than traditional methods. It is then likely
that there will be more baseline models, which meet all the criteria and presumptions
raised, than in this research (the fifth conclusion of this research proposes that only five
models based on traditional methods remained after testing).

3. The author’s last idea on how to continue the research is changing the modelling
logic and data structure. The author recommends compiling uninterrupted time series (in
terms of every minute, all 12 years or longer), selecting not one but two dependent varia-
bles, one of which could serve as a reference point when measuring the other’s response
to the surprises of macroeconomic indicators. Uninterrupted time series would allow to
examine stock returns before the surprise effect of macroeconomic indicators. The research
methods would also change, and the ARCH effects would probably be met, so GARCH
models could be developed; it is also possible to use other machine learning models, such as
RNN or LSTM, and thus extend the semi-strong EMH research.
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Atlikta moksliniy tyrimy analizé leidZia teigti, kad stokojama moksliniy tyrimy
apie makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akcijy grgzai modeliavimg per
trumpg laiko tarpg. Siekiant uzpildyti Sig spragg yra suformuotas disertacijos tikslas -
istirti makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinj ir jo sgsajas su akcijy grgZa bei
sudaryti ir empiriskai patikrinti makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikio akci-
juy grgzai prognozavimo modelius, panaudojant tradicinius ir masininio mokymosi me-
todus. Moksliné problema - kokia yra makroekonominiy rodikliy netikétumy reiskinio
esmé, kaip jg jvertinti ir modeliuoti makroekonominiy rodikliy netikétumy poveikj akcijy
grgzai tradiciniais ir masininio mokymosi metodais.

Empiriniu tyrimu nustatyta, kad dauguma makroekonominiy rodikliy netikétu-
my esant skirtingiems scenarijais neturi statistiskai reik§mingo poveikio EURO STOXX
50 indekso grgzai per trumpgq laiko tarpg. Tesiant tyrimq su statistiskai reik§mingais ma-
kroekonominiy rodikliy netikétumo poveikio EURO STOXX 50 indekso grgZai modeliais
ir jy duomeny rinkiniais, atskleista, jog remiantis masininio mokymosi metodais galima
sukurti kelis kartus tikslesnius EURO STOXX indekso grgzai prognozuoti modelius, nei
kad taikant tradicinius metodus

Literature analysis suggests that there is a lack of research regarding modelling the
surprise effect of macroeconomic indicators on stock returns in the short run. To fill this
gap in the literature, the major purpose of this dissertation is to research the phenome-
non representing the surprise effect of macroeconomic indicators and its relationship with
stock returns, to develop and empirically test the models for forecasting the surprise effect
of macroeconomic indicators on stock returns by employing traditional and machine le-
arning methods. The scientific problem of the research: what is the essence of the surprise
effect of macroeconomic indicators and how to evaluate and model the surprise effect of
macroeconomic indicators on stock returns by employing traditional and machine lear-

ning methods?
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The empirical research revealed that most surprises of macroeconomic indicators
do not have any statistically significant effect on the return on the EURO STOXX 50 index
under different scenarios in the short run. The study with statistically significant models
and their data sets representing the potential surprise effect of macroeconomic indicators
on the return of the EURO STOXX 50 index disclosed that machine learning methods
can provide several times more accurate models for forecasting the return of the EURO
STOXX index than traditional methods.
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