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1. Ivadas

Temos aktualumas

Akcijy graza arba akcijy rinkos prognoz¢ Siuo metu yra labai svarbi finansy pasaulyje
nagrinéjama tema, kuri jau daugelj mety traukia tyréjy démesj. Dél to galima daryti prielaida, kad finansy
rinkose viesai prieinama informacija turi tam tikrg numatoma rysj su bisimomis akcijy grazomis. Tokios
informacijos pavyzdziai apima ekonominius kintamuosius, tokius kaip palikany normas ir valiuty
kursus, specifing pramonés informacija, tokia kaip pramonés produkcijos augimo tempus ir vartotojy
kainas, taip pat konkrecig informacija apie jmong, tokig kaip pelno (nuostoliy) ataskaitas bei
pagrindinius finansinius rodiklius. Kita vertus, bandymas numatyti akcijy graza priestarauja bendram
rinkos efektyvumo suvokimui.

Siuo metu bandomi jvairiis rinkos vertés nustatymo bei kainy prognozés modeliai, dauguma jy
paremti dirbtiniu intelektu, tokie kaip neuroniniai tinklai, atraminiai vektoriai bei hibridiniai modeliai.
Stebint dabartines akcijy vertes rinkoje, siekiama kad visuomené, konkreciau investuotojai, galéty
sudaryti sandorius pagal tam tikrus kriterijus ir loginius désningumus. Rinkos efektyvumo teorija teigia,
jog i§ esmés nejmanoma prognozuoti busimy akcijy kainy bei jy svyravimy, nes jos atspindi viska, kas
Siuo metu zZinoma ir prieinama apie turtg. Taip pat manoma, kad efektyvi rinka akimirksniu pakoreguos
akcijy kainas, remdamasi naujienomis, kurios j rinkg pateks atsitiktinai. Panastis samprotavimai palaiko
vadinamojo ,,atsitiktinio pasivaiks¢iojimo* modelio pagrindimg, pagal kurj geriausia prognozuoti kito
laikotarpio akcijy kaing yra skaiCiuojant dabarting turto vert¢. Be to, vis dar tiriama bei pateikiama
jrodymy, kad akcijy rinkos néra efektyvios, taciau vis délto galima numatyti biisimas akcijy kainas ar
indeksus naujais metodais, kuriy rezultatai bus vis tikslesni.

Temos iStirtumas

Siuo metu sparéiai populiaréjant informacinéms technologijoms, dirbtinio intelekto samprata bei
jo pritaikomumas tiriamas beveik visose mokslinése srityse. Dirbtinio intelekto panaudojimas finansy
rinkose pradétas tirti pries kelis deSimtmecius, bandant kurti bei pritaikyti paprastus algoritmus, i$ dalies
paremtus technine analize, taciau pastaruoju deSimtmeciu (mazdaug nuo 2008 mety) i tema tapo vis
labiau plétojama. Sukurta nemazai dirbtinio intelekto metody akcijy kainoms prognozuoti, tokie kaip
ARIMA, SVM (Support Vector Machine), ANN, DSS (Decision Support Systems) bei daugelis kity,
taip pat nemazai sukurta hibridiniy modeliy, apjungianc¢iy skirtingus prognozavimo metodus. Nors
tyrimams skiriama labai daug pastangy, dabartiné akcijy rinkos prognozavimo technika vis dar turi daug
ribotumo bei neiStirtumo. Atlikus mokslinés literatiiros analiz¢ matoma, jog akcijy rinkos
prognozavimas vis dar iSlieka labai sudétingas uzdavinys, todél norint tiksliau ir efektyviau prognozuoti
akcijos kainy svyravimus, reikéty giliau tirti dirbtinio intelekto modelius, atsizvelgti i jvairius galimus

itakos turincius veiksnius bei juos jtraukti.



Darbo mokslinis naujumas ir teorinis reikSmingumas

Vertybiniy popieriy rinkos pokyc€iy tyrimai sutelkti j dvi labai placias sritis - akcijy rinkos
efektyvumo tikrinima ir akcijy kainy ar grazos modeliavimg. Akcijy rinkos efektyvumas daro jtaka
akcijy kainy modeliavimui ir yra aiskiai uzfiksuotas sgvokoje, vadinamoje efektyvios rinkos hipoteze
(EMH). Akcijy rinkos indekso kainoms modeliuoti jprastai naudojami jvairas modeliavimo bidai. Sie
metodai buvo sutelkti j dvi prognozavimo sritis, biitent techning analiz¢ ir fundamentalia analize
(Marwala, 2008). Technin¢ analizeé rodo, kad rinkos veikla atskleidzia reik§mingg naujg informacijg ir
supratimg apie psichologinius veiksnius, didinancius akcijy kaing, bandant numatyti biisimas kainas ir
tendencijas. Techninis poziiiris grindziamas teorija, kad kaina yra masinés psichologijos (,,minios*)
atspindys veikiant, ja bandoma numatyti biisimus kainy pokyc¢ius, darant prielaida, kad minios
psichologija juda tarp panikos, baimés ir pesimizmo, taip pat pasitikéjimo savimi, per didelio optimizmo
ir godumo kitam. Siai analizés kategorijai priskiriama daugybé dirbtinio intelekty metody
(Bahrammirzaee, 2010), i$ kuriy labiausiai zinomi yra slenkamasis vidurkis (MA), autoregresyvusis
integruotasis slenkamasis vidurkis (ARIMA) ir kiti dirbtinio intelekto metodai. Fundamentalioje
analizéje daugiausia démesio skiriama pinigy politikai, vyriausybés politikai ir ekonominiams
rodikliams, pavyzdziui, BVP, eksportui, importui ir kitiems rodikliams verslo ciklo kontekste.
Fundamentali analiz¢ yra labai efektyvus budas prognozuoti ekonominius désningumus, ta¢iau nebutinai
tikslig rinkos kaing. Matematiniai metodai, kurie naudojami fundamentalioje analiz¢je, apima vektorine
autoregresija (VAR), kuris yra daugialypis kintamojo modeliavimo biidas. Siame darbe bus nagrinéjami
du labiausiai paplite dirbtinio intelekto modeliai akcijy kainoms prognozuoti - ANN (Dirbtiniai
neuroniniai tinklai) bei SVM (Atraminiy vektoriy masinos), atliktas empirinis tyrimas dviejy minéty
metody tikslumui jvertinti bei pateikti pasitlymai, kaip modeliavimas galéty buti papildomai
patobulintas.

Darbo problema

Moksliniuose darbuose daug nagrinétas busimy akcijy kainy judé¢jimas naudojant dirbtinio
intelekto metodus. Pagrindinis §io tyrimo démesys bus sutelktas j ANN ir SVM metody tinkamuma
akcijy prognozavimo kontekste, vertinant modeliy pagalba gauty rezultaty tikslumg. Mokslingje
literatiroje pasigendama aiskiy, dirbtiniu intelektu gristy metody pasirinkimo akcijy kainoms
prognozuoti, kriterijy analizés, kodél pasirinktas toks metodas, ko reikia, kad ji galima biity pradéti
taikyti, kaip turéty biiti paruoSiami duomenys, kaip jvertinamas metodo tikslumas, ar visiems metodams
galioja tokios pacios metodikos, jei ne, tai kuo jos skiriasi, o kuo panasios.

Tyrimo problema - ar dirbtiniu intelektu gristais metodais galima tiksliai nustatyti akcijy kainy
svyravimus.

Tyrimo objektas

Dirbtiniu intelektu gristi metodai akcijy kainy svyravimui prognozuoti.



Tyrimo tikslas
Sio tyrimo tikslas - i§tirti pasirinkty dirbtiniu intelektu gristy metody pritaikomuma akcijy
kainoms prognozuoti, atliekant reikalingy prielaidy, apribojimy, privalumy bei trikumy juos taikant,
analizg.
Tyrimo uZdaviniai
1. ISanalizuoti dirbtinio intelekto sampratg atliekant jo panaudojimo akcijy kainoms prognozuoti
mokslings literatros analize.
2. Remiantis atlikta mokslinés literatiiros analize, iSanalizuoti dazniausiai taikomus dirbtinio

intelekto metodus, atliekant reikalingy prielaidy, apribojimy, privalumy bei trukumy juos taikant,

analizg.

3. Sukurti pasirinkty dirbtinio intelekto metody taikymo akcijy kainoms prognozuoti palyginimo
metodologija.

4. Empiriskai atlikti pasirinkty dirbtinio intelekto metody taikymo akcijy kainoms prognozuoti
palyginima.

5. Susisteminti gautus rezultatus, pateikti iSvadas bei rekomendacijas apie tiriamy modeliy tiksluma

bei praktinj pritaikomuma.

Praktinis taikomumas

Sékmingai prognozuojant akcijy kainas, galima gauti patraukly pelna, tiek i§ investuotojo, tiek
i§ analitiko perspektyvos. Taciau dél rinkos neapibréztumo bei begalés jtakos daranciy veiksniy,
moksliniy Saltiniy analizé rodo, kad kol kas néra atrasto vieno tobulo algoritmo, gebancio tiksliai
prognozuoti tendencijas bei generuoti laukiama graza. Atliktas tyrimas papildys moksliniy tyrimy
perspektyva ir sukurs prielaidas tolesnei tyrimy plétotei.

Tyrimui reikalingi empiriniai duomenys ir juy rinkimo bei analizés metodai

Teorinei analizei atlikti buvo atlikta sisteminé literatiiros $altiniy analizé, nagrin¢jant daugiausiai
pastaryjy desimties mety tyrimus, ,,ScienceDirect” duomeny bazéje (https://www.sciencedirect.com).
Empiriniam tyrimui atlikti S&P indekso bei kintamyjy duomenys buvo renkami i§ Yahoo Finance
duomeny bazés (https://finance.yahoo.com). ANN modeliui formuoti surinkta 20 kintamyjy, SVM
modeliui — 6, deSimties mety laikotarpyje nuo 2010.01.01 iki 2020.01.01, remiantis ankstesniais
moksliniais tyrimais.

Duomeny analizei atlikti buvo naudojami du maSininio mokymosi metodai - dirbtiniai
neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks) ir atraminiy vektoriy masinos (angl. Support
Vector Machines). Tyrimai atlikti MATLAB programinés jrangos pagalba (versija R2020b), ,,Statistics
and Deep learning Toolbox* papildinio. Darbe taip pat taikomi apraSomosios statistikos metodai bei

lyginamoji Saltiniy analizé.



2. Santrumpy sarasas

Al - Artificial Intelligence (liet. Dirbtinis intelektas)

AN - Artificial Neuron (liet. Dirbtinis neuronas)

ANN - Artificial Neural Networks (liet. Neuroniniai tinklai)

ARCH - Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (liet. Autoregresinis salyginis
heterostadiSkumas)

ARMA - Autoregressive Moving Average (liet. Autoregresinis slenkamasis vidurkis)

CNN - Convolutional Neural Network (liet. Konvoliucinis neuroninis tinklas)

DSS - Decision Support Systems (liet. Sprendimy palaikymo sistemos)

DT - Decision Tree (liet. Sprendimy medis)

GA - Genetic Algorithms (liet. Genetiniai algoritmai)

GARCH - Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (liet. Generalizuotas
autoregresinis salyginis heterostadiskumas)

HMM - Hidden Markov Model (liet. Pasléptas Markovo modelis)

MAE — Measure of Errors (liet. Vidutiné absoliuti paklaida)

ML - Machine Learning (liet. MaSininis mokymasis)

MSE — Mean Square Error (liet. Kvadraty skirtumo vidurkis)

MSE — Mean Square Error (liet. Kvadraty skirtumo vidurkis)

NB — Naive Bayes (liet. Naivusis Bajeso)

NN - Neural Networks (liet. Neuroniniai tinklai)

PSO — Particle Swarm Optimization (liet. Daleliy biirio optimizavimas)

R — Mean (liet. Vidurkis)

RMSE — Root-mean-square deviation (liet. Vidurkio kvadraty nuokrypis)

RNN — Recurrent Neural Network (liet. Pasikartojantis neuroninis tinklas)

SVM - Support Vector Machine (liet. Atraminiy vektoriy masina)

SVR — Support Vector Regression (liet. Atraminiy vektoriy regresija)



3. Zodynélis

ANN - dirbtiniai neuroniniai tinklai, paprastai tiesiog vadinami neuroniniais tinklais, yra
skai¢iavimo sistemos, kurias miglotai jkvépé biologiniai neuroniniai tinklai, kurie sudaro gyviny
smegenis. ANN yra pagrjstas sujungty vienety arba mazgy, vadinamy dirbtiniais neuronais, rinkiniu,
kuris laisvai modeliuoja biologiniy smegeny neuronus.

Dirbtinis intelektas (Artificial Intelligence) - kompiuteriniy sistemy, galinCiy atlikti uzduotis,

kurioms paprastai reikia Zmogaus intelekto, teorijg ir plétra, tokias kaip regimasis suvokimas, kalbos

atpazinimas, sprendimy priémimas ir vertimas } kalbas.

Dirbtinis Neuronas (AN) - Dirbtinis neuronas yra matematiné funkcija, sukurta kaip biologiniy
neurony modelis, neuroninis tinklas. Dirbtiniai neuronai yra elementiniai dirbtinio neurony tinklo
vienetai. Dirbtinis neuronas gauna vieng ar daugiau jéjimy ir juos sumina, kad gauty iS¢jima.

Decision Tree (DT) - Sprendimy medis yra sprendimy palaikymo jrankis, kuris naudoja j medj

panasy sprendimy modelj ir jy galimas pasekmes, jskaitant atsitiktiniy jvykiy rezultatus, iStekliy
sgnaudas ir naudinguma. Tai yra vienas i§ budy rodyti algoritma, kuriame yra tik salyginiai valdymo
teiginiai.

Klasifikacija - Kategorizavimas yra procesas, kurio metu idéjos ir objektai yra atpaZjstami,
diferencijuojami, klasifikuojami ir suprantami. Zodis ,kategorizavimas® rei¥kia, kad objektai yra
rusiuojami | kategorijas, dazniausiai tam tikru tikslu.

Masiny mokymasis (Machine Learning) - kompiuteriniy sistemy, galin¢iy mokytis ir prisitaikyti
nesilaikant aiSkiy nurodymy, naudojimas ir tobulinimas, naudojant algoritmus ir statistinius modelius
analizuojant ir darant iS§vadas i§ duomeny modeliy.

Nepazenklinti duomenys - Nepazenklinti duomenys susideda i§ duomeny, kurie yra paimti i$

gamtos arba sukurti Zmogaus, norint iStirti uZ jo esancius mokslinius modelius. Kai kurie nepaZyméty
duomeny pavyzdziai gali bati nuotraukos, garso jrasai, vaizdo jraSai, naujieny straipsniai, tweetai,

rentgeno nuotraukos ir kt.

Pazenklinti duomenys - Pazenklinti duomenys yra pavyzdziy grupé, pazyméta viena ar daugiau
etikeCiy. Paprastai etiketéms priskiriamas nepazyméty duomeny rinkinys ir kiekvienas jy gabalas

papildomas informacinémis Zymomis.

Prizitrimas mokymas - PriZitirimas mokymasis yra masininio mokymosi uZduotis, iSmokstanti
funkcija, kuria jvestis susiejama su iSvestimi, remiantis jvesties ir iSvesties pory pavyzdziais. Ji daro

iSvadg apie funkcijg i§ pazyméty mokymo duomeny, sudaryty i§ mokymo pavyzdZiy rinkinio.
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Regresija - regresijos analizé yra statistiniy procesy rinkinys, skirtas sarySiams tarp priklausomo
kintamojo (daznai vadinamo ,rezultato kintamuoju”) ir vieno ar daugiau nepriklausomy kintamyjy
(daZnai vadinamy “prediktoriais”, “kovariatais” arba “ypatybémis”) jvertinti.

SVM - MasSininio mokymosi metu palaikomojo vektoriaus masinos yra priZidrimi mokymosi
modeliai su susijusiais mokymosi algoritmais, analizuojanciais klasifikacijai ir regresijos analizei

naudojamus duomenis.

Duomeny TriukSmas - Triuk§mingi duomenys yra sugadinti, iSkraipyti arba turintys maza
signalo ir triukSmo santykj. Netinkamos procediiros triuk§Smui i§ duomeny iSskaiciuoti gali sukelti

klaidingg tikslumo jausma arba klaidingas iSvadas.
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4. Dirbtinio intelekto samprata bei vaidmuo akcijy rinky kainy
prognozeéje
4.1.Pagrindinés savokos, ypatumai bei pritaikomumas

4.1.1. Dirbtinis intelektas - kas tai?

Dirbtinis intelektas (toliau Al) - paprastai reiSkia zmogaus intelekto modeliavimg masinose,
jrangose, kurios uzprogramuotos taip, kad sugebéty mastyti kaip Zzmonés, tik kad sparciau - galéty
imituoti zmogaus prota bei nuspéty tolimesnius veiksmus. Sis terminas taip pat gali biiti taikomas bet
kuriai masinai, turiniai bruozy, susijusiy su zmogaus protu, tokiy kaip mokymasis ir problemy
sprendimas. Ideali, galutiné dirbtinio intelekto savybé¢ yra jo sugebéjimas racionaliau ir efektyviau atlikti
veiksmus, veiksmy seka, kurie turi geriausias galimybes pasiekti konkrety tikslg ar atlikti uzduot;.
Dirbtinis intelektas remiasi principu, kad Zzmogaus intelektas gali biiti apibréztas taip, kad masina galéty
lengvai ji kopijuoti ir vykdyti uzduotis, pradedant nuo paciy paprasCiausiy ir baigiant dar
sudétingesnémis. Kadangi dirbtinis intelektas, kaip sgvoka, pradéta vartoti jau labai seniai, XX a. antroje
puséje, kai kurios sampratos, anksciau apibrézusios dirbtinj intelekta, tapo nebeaktualios. RySium su tuo,
dirbtinis intelektas vis populiaréja daugelyje pramonés Saky, jo pagalba yra reikalinga jgyvendinti
efektyvumo tikslus tiek mokslo srityse, tiek finansuose, politikoje, ekonomikoje, medicinoje,
psichologijoje, gamyboje ir panaSiai. Natiiralu, jog atsirandant inovacijoms bei naujovéms, Vvisi
algoritmai bei modeliai turi buti testuojami, pagrindziami, jvertinti bei iStirti, todél mokslin¢ literatura
taip pat labai placiai nagrinéja su juo susijusias problemas. Esant sparCiam kintamumui bei
neapibréztumui akcijy rinkose, prognozavimas bei modeliavimas dirbtinio intelekto pagalba tapo vis
labiau populiarus bei mokslininky démes;j pritraukiantis objektas ir finansy srityje, kur jis daznai
pritaikomas bankininkystés ir finansy veiklai automatizuoti. Al programos taip pat naudojamos siekiant
supaprastinti ir palengvinti prekyba finansy rinkose. Tai atlickama sukuriant algoritmus taip
palengvinant vertybiniy popieriy pasiilos, paklausos ir kainy nustatyma bei prognozavima.

Pagal (Kumar, 2018) Al galima sugrupuoti i dvi kategorijas:

1 lentelé. Dirbtinio Intelekto (Al) kategorijos

Silpnas Al (angl. Weak Al) Stiprus Al (angl. Strong Al)

o Sistema, skirta atlikti vieng konkrety darba, | ¢ Sistemos, prilyginamos Zmogaus gebéjimams,
veiksma, procesa atliekancios sudétingesnius veiksmus, didesnius
e Silpnam Al priskiriami kompiuteriniai Zaidimai, procesus
taip pat virtuallis asistentai, tokie kaip ,,Siri“ - | ¢ Stiprus Al uZprogramuotas spresti situacijas,
zmogus uzduoda klausimg, kompiuteris atsako. kuriuose gali reikéti iSspresti problema nejsikisus

asmeniui
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e Populiariausi pavyzdziai - savarankiskai

vaziuojantys automobiliai, ligoniy operacinés.

Saltinis: sudaryta darbo autoriaus pagal Kumar, 2018.

Didzioji dalis algoritmy bei modeliy, taikomy finansuose, konkreciai akcijy kainy
prognozavimui atlikti, priklauso silpno Al kategorijai. Dirbtinis intelektas Siuo metu turi keleta skirtingy
atmainy, o jy aibé vis didéja, atsirandant naujoms technologijoms ir modeliams. Zemiau esantis

paveikslas rodo, kaip dar Al gali biti klasifikuojamas (Kumar, 2018):

Sustiprintas
mokymasis
Masiny Mokymasis Priziarimqs
(ML) mokymasis
NepriziGrimas
mokymasis
Ekspertinés
sistemos . v
) Turinio atpazinimas
Natdralus Kalbos f o
Apdorojimas (NLP) Klasifikavimas
Vertimai
Robotika
Dirbtinis J
Intelektas (Al) . Vaizdo atpazinimas
Vizijos <
J Masiny vizijos
Planavimas
Kalbg -> Tekstas
Kalbéjimas
Tekstas -> Kalba

Pav. I Dirbtinio Intelekto tiriamos sritys

Saltinis: Sudaryta darbo autoriaus pagal Kumar, 2018

Svarbiausiomis atmainomis laikomos: MaSiny Mokymasis, Naturalus Kalbos Apdorojimas
(NLP) bei Robotika (Robotics). Toliau Siame darbe bus placiau nagrin¢jama viena i§ didziausiy dirbtinio

intelekto taikymo formy - masininis mokymasis (angl. Machine Learning, santr. ML).
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4.1.2. Masininis mokymasis bei jo atmainos
Terminas maSininis mokymasis pirmg karta buvo paminétas 1959 m. amerikie¢io Arthuro
Samuelio, kuris latkomas IBM ir kompiuteriniy Zaidimy bei dirbtinio intelekto pradininku. Septintajame
deSimtmetyje buvo iSleista masininio mokymosi tyrimy reprezentaciné knyga - Nilssono ,,Mokymosi
masinos“, daugiausiai nagrinéjanti maSininj mokymasi klasifikuojant modelius (Nilson, 1965).
Susidoméjimas, susij¢s su modelio atpazinimu, tesési aStuntajame deSimtmetyje (Duda, Hart, 1973).
1981 m. buvo pateikta ataskaita apie mokymo strategijy naudojima, kad neuroninis tinklas iSmokty
atpazinti 40 Zenkly (26 raidés, 10 skaitmeny ir 4 specialiis simboliai) i§ kompiuterio terminalo
(Bozinovski, 1981). Tomas M. Mitchellas pateiké placiai cituojama, formalesnj algoritmy, nagriné¢jamy
masininio mokymosi srityje, apibrézimg: ,,Sakoma, kad kompiuterio programa mokosi i§ E patirties kai
kuriy uzduociy klasei T ir atlikimo matui P, jei jos atlikimas atliekant uzduotis T, matuojant P, tobulé¢ja
kartu su E patirtimi." (Mitchell, 1997). Sis uzduogiy, susijusiy su masininiu mokymu, apibrézimas
pateikia esminj operatyvinj apibrézimg, o ne srities apibrézima pazintine prasme. Tai seka Alano
Turingo pasitilymu savo dokumente ,,Kompiuteriy technika ir intelektas®, kuriame klausimas ,,Ar
masinos gali mastyti?* pakei¢iamas klausimu ,,Ar masinos gali padaryti tai, kg mes (kaip mastantys
subjektai) galime padaryti?* (Harnad, 2008).
Masininis mokymasis yra kategorizuojamas i keturis tipus, atsizvelgiant j jvesties signaly bei
iSvesties grjztamojo rysio pobudi:
e Prizilirimas mokymasis (angl. Supervised learning)
e Neprizitirimas mokymasis (angl. Unsupervised learning)
e Pusiau priziirimas mokymasis (angl. Semi-supervised learning)

e Sustiprintas mokymasis (angl. Reinforcement learning)

Kartais praktikoje iSskiriamos tik trys kategorijos, pusiau prizirimas mokymasis néra
traktuojamas kaip atskiras masininio mokymosi tipas. Taip pat, buvo pasiilyti kiti pozitriai, kurie
skiriasi nuo prie$ tai minéto kategorizavimo. Svarbu paminéti, jog kartais ta pati maSininio mokymosi
sistema gali biiti priskiriama daugiau nei prie vieno is tipy. (Brazdil, Carrier, Soares, Vilalta, 2009). Nuo
2020 m. giluminis mokymasis (angl. Deep learning) tapo vyraujan¢iu metodu atliekant daug nuolatinio,
nepertraukiamo darbo masiny mokymosi srityje (Alpaydin, 2020).

Masininis mokymasis yra dirbtinio intelekto (AI) taikymo forma, suteikianti sistemoms
galimybe automatiskai mokytis ir tobuléti remiantis patirtimi, pries tai vykusiais zingsniais, be pilno
programavimo. MasSininis mokymasis yra susijes su kompiuteriniy programy, kurios gali prieiti prie
duomeny ir taikyti juos analizei bei problemy sprendimui, tobulinimu. Mokymosi procesas prasideda
stebéjimais ar duomenimis, tokiais kaip pavyzdziai, tiesioginé patirtis ar nurodymai, siekiant ieskoti

duomeny modeliy ir ateityje priimti geresnius sprendimus remiantis jau pries tai pateiktais pavyzdziais.
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Pagrindinis tikslas yra leisti kompiuteriams mokytis automatiskai be zmogaus pagalbos ir atitinkamai
pakoreguoti veiksmus, esant reikalui. Kitaip tariant, tai informaciniy technologijy pagalba
suprogramuoti modeliai, gebantys palaikyti dideli kieki kintamyjy bei duomeny srauty, algoritmy
pagalba pateikiantis reikalingus rezultatus.

Masininis mokymasis yra glaudziai susijes su matematika, statistika, kurioje pagrindinis
démesys skiriamas prognozavimui kompiuteriy pagalba. Matematinio optimizavimo tyrimas pateikia
metodus, teorijas ir taikymo sritis masininio mokymosi srityje. Duomeny gavyba yra susijusi tyrimy
sritis, kurioje pagrindinis démesys skiriamas tiriamyjy duomeny analizei per nepriziiirimajj mokymasj
(angl. unsupervised learning). Sprendziant verslo problemas, masSininis mokymasis taip pat vadinamas
prognozuojancioji analitika (angl. predictive analytics).

Zemiau esan¢ioje lenteléje apraomos keturios pagrindinés masininio mokymosi kategorijos:

2 lentelé. Masiny mokymasis: tipai bei paaiskinimai

MaSininio ApraSymas Pavyzdziai
mokymosi
kategorija
Prizitirimas Tokie algoritmai gali pritaikyti tai, kas buvo iSmokta Regresija,
mokymasis praeityje, naujiems duomenims generuoti, naudojant klasifikacija,
konkrecius pavyzdzius busimiems jvykiams numatyti. Neuroniniai
Pradedama nuo duomeny rinkinio analizés, mokymosi Tinklai,

algoritmas sukuria numanomg funkcijg numatyti iSvesties | Atraminiai
reikSmes. Sistema gali pateikti tikslus bet kuriai naujai vektoriai (SVM)
jvestai informacijai atlikus reikiamg mokyma. Mokymosi
algoritmas taip pat gali palyginti savo iSvestj su teisinga,
numatoma iSvestimi ir rasti klaidy, kad atitinkamai
modifikuoty modelj.

Prizitirimy mokymosi algoritmy tipai apima aktyvy
mokymasi, klasifikavimg ir regresija. (Alpaydin, 2010).
Klasifikavimo algoritmai naudojami, kai i§¢jimai yra
ribojami ribotam ver¢iy rinkiniui, ir regresijos algoritmai
naudojami, kai i$¢jimai gali turéti bet kokig skaiting
reikSme diapazone. Kaip pavyzdj, klasifikavimo
algoritmui, kuris filtruoja el. laiskus, jvestis buty
gaunamas el. laiskas, o i§vestis biity aplanko, j kurj reikia

siysti el. laiSka, pavadinimas. PanaSumo mokymasis yra
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prizitirimo masininio mokymosi sritis, glaudziai susijusi su
regresija ir klasifikacija, taciau tikslas yra iSmokti i§
pavyzdziy, naudojant panasumo funkcijg, matuojancia,
kaip panasis ar susij¢ du objektai. Jis turi programas
reitingo, rekomendacijy sistemy, vaizdinés tapatybés
steb¢jimo, veido patikrinimo ir garsiakalbiy tikrinimo

srityse.

Neprizitrimas

mokymasis

PrieSingai, nepriziiirimi masininio mokymosi algoritmai
yra naudojami, kai mokomoji informacija néra nei
klasifikuojama, nei pazenklinama. Neprizitirimas
mokymasis tiria, kaip sistemos gali pateikti funkcijg ir
padaryti iSvada apie ja i$ neapdoroty ir nepazenklinty
duomeny. Sistema nesuvokia kokia turi biiti iSvestis,
taciau tiria duomenis ir gali daryti iSvadas i§ duomeny
rinkiniy, kad apibudinty pasléptas struktiiras i$
nepazenklinty duomeny.

Pagrindinis neprizitirimo mokymosi taikymas yra tankio
jvertinimas statistikoje, pavyzdziui, tikimybés tankio
funkcijos nustatymas. (Jordan, Bishop, 2004)
Neprizitirimas mokymasis apima ir kitas sritis, apimancias
duomeny savybiy apibendrinimg ir paaiskinimg. Klasterio
analizé yra stebéjimy aibés priskyrimas pogrupiams
(vadinamiems klasteriais), kad to paties klasterio
stebéjimai yra panasiis pagal vieng ar kelis i$ anksto
nustatytus kriterijus, o stebéjimai i§ skirtingy klasteriy
skiriasi. Skirtingi grupavimo budai daro skirtingas
prielaidas dél duomeny struktiiros, daznai apibréziami tam
tikru panaSumo metru ir vertinami, pavyzdziui, vidiniu
kompaktiSkumu ar panaSumu tarp tos pacios grupés grupiy
ir atskyrimu, skirtumy tarp grupiy. Kiti metodai yra

pagristi jvertintu tankiu ir grafiko jungiamumu.

Klasterizavimas,
Markovo
Modelis,
Duomeny
analizé,
Pagrindinio
Komponento
Analizé,
Asociacijos

taisyklé

Pusiau prizitrimas

mokymasis

Pusiau prizitrimi masininio mokymosi algoritmai atsiduria
kazkur tarp prizitirimo ir neprizitirimo mokymosi, nes
mokymui jie naudoja ir pazenklintus, ir nepazenklintus

duomenis - paprastai tai yra nedidelis kiekis duomeny

Nepazymety
duomeny
rinkiniy tyrimas,

Paprastasis
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etikeCiy ir didelis nepazyméty duomeny kiekis. Sistemos, | Zenklinimas,
kurios naudoja §j metoda, gali Zymiai pagerinti mokymosi | [vesties —
tikslumg. Sis mokymasis daznai naudojamas, kai neturima | I3vesties
pakankamai prieigos ir iStekliy prie paZzenklinty duomeny. | simetrija
Sustiprintas Tai mokymosi metodas, sgveikaujantis su aplinkos Neuroniniai
mokymasis faktoriais atliekant veiksmus ir nustatant klaidas ar nauda. | tinklai, garso bei
Bandymy ir klaidy paieska bei atidétas atlygis yra vaizdo
svarbiausios pastiprinimo mokymosi savybés. Sis metodas | atpaZinimas,
leidzia maSinoms ir programinés jrangos agentams Rekomendacijy
automatiskai nustatyti idealy elgesj konkre¢iame sistemos,
kontekste, siekiant maksimaliai padidinti jo efektyvuma. Autopilotas

Kad agentas suzinoty, kuris veiksmas yra geriausias,
reikalingas paprastas atlygis uz atlygj; tai vadinama
stiprinimo signalu. MaSiny mokyme duomeny aplinka
paprastai vaizduojama kaip Markovo sprendimy procesas
(MDP). Daugelyje sustiprinto mokymosi algoritmy
naudojami dinaminio programavimo biidai. (Otterlo,
Wiering, 2012). Sustiprinimo mokymosi algoritmai
nereikalauja ziniy apie tiksly MDP matematinj model; ir

yra naudojami, kai tiksliy modeliy neimanoma rasti.

Saltinis: sudaryta autoriaus

Taip pat, be prie$ tai minéty keturiy pagrindiniy masininio mokymosi metody, i$skiriami kiti
galimi tipai:

SavarankiSkas mokymasis (angl. Self Learning) - SavarankiSkas mokymasis kaip masininio

mokymosi paradigma buvo jvestas 1982 m. kartu su neuroniniu tinklu, galin€iu savarankiskai mokytis,
pavadinimu Crossbar Adaptive Array (toliau, CAA) (Bozinovski, 1982). Tai mokymasis, neturintis
iSorinio atlygio ir neturintis iSorés mokytojy patarimy. CAA savarankiSko mokymosi algoritmas
kryzminiu biidu apskaiciuoja sprendimus dél veiksmy ir emocijy dél pasekmiy situacijy. Sistema skatina
pazinimo ir emocijy sgveika. (Bozinovski, 2014) CAA egzistuoja dviejose aplinkose: viena yra elgesio
aplinka, kurioje ji elgiasi, o kita - genetin¢ aplinka, i$ kurios ji i§ pradziy ir tik kartg gauna pirmines
emocijas apie situacijas, su kuriomis susidurs elgesio aplinkoje. IS genetinés aplinkos gavusi genomo
(rusies) vektoriy, CAA suzino tiksla, kurio siekiama elgesiu aplinkoje, kurioje yra ir pageidaujamy, ir

nepageidaujamy situacijy. (Bozinovski, 2001)
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Funkcijy mokymasis (angl. Feature Learning) - Funkcijy mokymosi algoritmai, dar vadinami

reprezentaciniais mokymosi algoritmais, daznai bando iSsaugoti jvesta informacija, bet taip pat ja
transformuoja taip, kad ji buty naudinga, daznai kaip iSankstinio apdorojimo zingsnj prie$ atliekant
klasifikacijg ar prognozes. Funkcijy mokymasis gali biiti priziirimas arba nepriziiirimas. Mokant
priziirimy funkcijy, funkcijos mokomosiose etiketése jvedami duomenys. Pavyzdziai: dirbtiniai
neuroniniai tinklai, daugiasluoksniai suvokimai ir priziirimas Zzodyno mokymasis. Mokantis
nepriziiirimy funkcijy, funkcijos mokosi naudojant nepazenklintus jvesties duomenis. Pavyzdziai:
zodyno mokymasis, nepriklausoma komponenty analizé ir jvairios klasterizacijos formos (Coates,
Honglak, Andrew, 2011). Funkcijy mokymasis motyvuojamas tuo, kad masSininio mokymosi uzduotims,
tokioms kaip klasifikavimas, daznai reikalingas jvestis, kurig patogu apdoroti matematiSkai ir
skai¢iavimo budu. Taciau realiojo pasaulio duomenys, tokie kaip vaizdai, vaizdo jraSai ir jutimo
duomenys, nedavé bandymy algoritmiskai apibrézti specifines savybes. Alternatyva yra aptikti tokias
savybes ar reprezentacijas tiriant, nepasikliaujant aiskiais algoritmais. (Jurafsky, James, 2009).

Retas zodyno mokymasis (angl. Sparse dictionary learning) — Retas zodyno mokymasis yra

biidingas mokymosi metodas, kai mokymo pavyzdys pateikiamas kaip linijinis baziniy funkcijy derinys
ir laikoma, kad tai yra negausi matrica. Metodas yra labai sunkus, sunkiai i§sprendziamas. (Tillmann,
2015). Populiarus euristinis rety Zodyny mokymosi metodas yra K-SVD algoritmas. Retas Zodyno
mokymasis buvo pritaikytas keliuose kontekstuose. Klasifikuojant problema tampa nustatyti klase,
kuriai priklauso anks¢iau nematytas mokymo pavyzdys. Zodyne, kuriame kiekviena klasé jau buvo
sukurta, naujas mokymo pavyzdys yra susijes su klase, kurig geriausiai reprezentuoja atitinkamas
zodynas. Retas Zodyno mokymasis taip pat buvo pritaikytas vaizdy triukSmui mazinti. Pagrindiné loginé
mintis yra ta, kad Svary vaizdy pataisg gali nedaug pavaizduoti vaizdy Zodynas, taciau triuk§mas negali.
(Aharon, Elad, Brucksten, 2006).

Anomalijos nustatymas (angl. Anomaly detection) — atliekant duomeny gavyba, anomalijos

nustatymas, dar zinomas kaip iSorinis aptikimas, yra rety daikty, jvykiy ar stebéjimy, kurie sukelia
jtarimus, zymiai skiriasi nuo daugumos duomeny nustatymas (Zimer, Schubert, 2017). Paprastai
anomalls elementai atspindi tokig problema kaip banko apgaulé, struktiirinis trilkumas, medicininés
problemos ar klaidos tekste. Anomalijos vadinamos nuokrypiais, naujovémis, triukSmu, nuokrypiais ir
iSimtimis. (Hodge, Austin, 2004). Egzistuoja trys placios anomalijy nustatymo metody kategorijos.
(Chandola, Kumar, 2009). Neprizitrimi anomalijy aptikimo biidai aptinka nepaZenklinty bandymo
duomeny rinkinio anomalijas, darant prielaida, kad dauguma duomeny rinkinio egzemplioriy yra
normalis, ieSkant atvejy, kurie atrodo maziausiai tinkami prie likusios duomeny rinkinio dalies.
Prizitirimiems anomalijy aptikimo biidams reikia duomeny rinkinio, kuris buvo pazenklintas kaip
,hormalus® ir ,,nenormalus® ir apima klasifikatoriaus mokyma (pagrindinis skirtumas nuo daugelio kity

statistinés klasifikavimo problemy yra savaime nesubalansuotas iSorinio aptikimo pobudis). IS dalies
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prizitirimi anomalijy aptikimo btidai sukuria modelj, parodantj normaly elgesj i§ tam tikro jprasto
treniruo¢iy duomeny rinkinio, ir tada patikrina bandymo pavyzdzio tikimybe, kad ji sugeneruos modelis.

Roboty mokymasis (angl. Robot learning) - vystomojoje robotikoje roboty mokymosi algoritmai

sukuria savo mokymosi patirties sekas, dar zZinomas kaip mokymo programa, kad biity galima kaupti
naujus jgiidzius savarankiskai tiriant ir bendradarbiaujant su Zmonémis. Sie robotai naudoja tokius

orientavimo mechanizmus kaip aktyvus mokymasis, brendimas, motoriné sinergija ir imitacija.

4.1.3. Vaidmuo finansy rinkose

Kaip ir buvo minéta darbo pradzioje, dirbtinio intelekto pritaikomumas finansy rinkose pradétas
tirti prie§ kelis deSimtmecius, nuo 2010-yjy mety - vis aktyviau. MaSininio mokymosi ir dirbtinio
intelekto metodai teikia didele naudg finansiniy sprendimy priémime, atsizvelgiant ] naujai
atsirandan¢ius modeliavimo ir prognozavimo metodus. Jy svarba taip pat buvo pripazinta finansy
jmoniy, kurios teigé, jog iki 2021 planuoja investuoti net apie 28 mlrd. USD dirbtinio intelekto
integracijai jmonése (IDC, 2018). Siuo metu jiems daugiausiai démesio sutelkiama tokiose finansy
srityse kaip algoritminé prekyba (angl. algorithmic trading), rizikos valdymas, procesy automatizavimas
bei akcijy kainy prognozavimas (Aziz, Dowling, Hammami, 2019). Taciau, kol kas moksliniai tyrimai
bei jy kiekis atsilieka nuo praktinio dirbtinio intelekto panaudojimo, todél Si tema tampa vis labiau
aktuali tarp Sios srities mokslininky.

ML potencialas priimant finansinius sprendimus pirmiausia buvo istirtas Hawley ir kt. (1990), i$
tyrimy perspektyvos, sutelkiant démesj j neuroninius tinklus, kaip pagalbg priimant finansinius
sprendimus. DeSimtajame deSimtmetyje ,,Journal of Banking & Finance* taip pat pasirodé¢ keletas
zinomy banky pavyzdziy, kuriuose buvo tiriama ML galimybé pagerinti skolinimo sprendimus ir kredito
rizikos valdyma. Altman ir kt. (1994) pritaiké neuroninius tinklus, kad klasifikuoty Italijos firmas pagal
finansiniy sunkumy tikimybe, tuo tarpu Varetto (1998), remdamasis Siuo tyrimu, ta pacia tema pritaiké
genetinio mokymosi algoritmus. Minétuose tyrimuose démesys buvo sutelktas | prognozavima, taciau
buvo pereita prie gilaus mokymosi ir kity pazangiy ML metody. Sios naujausios programos apima:
numatytyjy atktrimo rodikliy supratimg (Cheng ir Cirillo, 2018); optimaliy varianty apsidraudimo
normy mokymasj (Nian ir kt., 2018); investuotojy nuotaikos modeliavima (,,Renault, 2017 m.); ir akcijy
kainy raidos nustatyma remiantis uzsakymy knygomis (Kercheval ir Zhang, 2015).

Kadangi finansy zurnalai émeési preliminariy zingsniy pripazindami naujy ML metody galimybes
finansuose, kitos disciplinos jd¢jo grieztesnes pastangas taikyti ML metodus finansiniams duomenims
apdoroti. IS dalies taip yra dél iSsamiy, struktiirizuoty ir lengvai prieinamy finansy duomeny
patrauklumo. IS tiesy ML ir finansy tyrimai ne finansy zurnaluose gerokai virSija ML ir finansy tyrimus
finansy zurnaluose. Keletas naujausiy Sio nefinansinio ML korpuso pavyzdziy atliekant finansy tyrimus

apima vaizdo atpazinimo metody taikyma vertinant atsargy techninius modelius (Sezer ir Ozbayoglu,
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2018), akcijy kainy prognozavimas, remiantis internetinés paieSkos ansamblio modeliais ir nuotaikos
duomenimis ( Weng ir kt., 2018), ir banko rizikos modeliavimas (Cerchiello ir kt., 2017). Si plagios
perspektyvos ML ir finansy tyrimy plétra kelia i8Stikius tyréjams, norintiems suprasti $ios srities tyrimy
spektra.

Tiriant ML pritaikomuma, pateikta pirmoji finansiniy temy modeliavimo programa - tikimybing
metodika panaSiems moksliniams tyrimams suderinti (Aziz, Dowling, Hammami, 2019). Ivairi literatiira
apie ML taikyma finansuose rodo Sios technikos stiprybe holistiskai identifikuojant ir grupuojant
atitinkamus tyrimus tema. Finansy zurnaluose skelbiama tik nedidelé ML taikymo finansinéms
problemoms dalis, nepaisant jgimto finansy poreikio nuolat tobulinti prognozavimo ir modeliavimo
metodikas. Sios tematikos aktualumas paremtas tuo, jog finansuose ML yra gan paplites, tatiau ne iki
galo istirtas.

Atlikus literatiiros analiz¢ ML tematika, vyraujancios temos iSlieka tokios: investicijy analiz¢,
turto modeliavimas ir prognozavimas bei rizikos valdymas, taip pat 14 temy, susijusios su $iomis
temomis. Sios trys kategorijos, nors ir dalijasi kai kuriomis technikomis, progresuoja skirtingu greiciu.
Rizikos valdymas dé¢l ankstyvo moksliniy tyrimy prasid¢jimo yra labai paZzenges taikant masSininj
mokymasi rizikos modeliavimo srityje. Tai matoma praktinéje kredito rizikos modeliavimo srityje,
siekiant paremti banko ir kity finansy jstaigy skolinimo sprendimus. Taciau $iuo metu sritis kencia nuo
padidéjusio duomeny saugumo reguliavimo, nes svarbiausius duomenis jmonés laiko privaciai savo
vidaus naudojimui. Turto modeliavimas ir prognozavimas taip pat yra pazenges dél ankstyvo supratimo
apie neuroniniy tinkly tinkamumga finansiniy karty eilu¢iy modeliavimui. Maziau pazengusi, bet galbiit
perspektyvesné yra investicijy analizés kategorija. Sioje kategorijoje slypi naujy duomeny generavimo
pazadai, pavyzdziui, apie investuotojy nuotaikas, elgesj ir pagrindiniy finansy kintamyjy prognozavima.
Temy tyrimy analizé rodo, kad investuotojy nuotaikos yra viena i§ pagrindiniy augimo kategorijy. Si
kategorija atveria finansy ateities potencialg taikydama tokias programas kaip roboto konsultavimas ir
kitos finansinés konsultavimo paslaugos. Jis taip pat remiasi tekstiniu statistiniu mokymusi, kurio
analizés metodai Siuo metu yra greitai tobulinami.

Taip pat vertéty iSskirti sritis, kuriy dar nesprendzia masininis mokymasis, ypac susijusios su
imoniy finansais ir investiciniy bankininky vaidmenimis, tokiais kaip susijungimai ir jsigijimai, bei
tvirtais finansavimo sprendimais. Tai nereiskia, kad tyrimai néra atliekami Siose srityse, o tik tai, kad
tyrimai néra pakankami, kad biity galima jais remtis praktikoje. Viena svarbiausiy problemy ¢ia yra
duomeny prieinamumas problemoms tirti, panasus } ML problema rizikos valdymo tyrimuose. Finansy
tyrimai apskritai turi gana ribota prieiga prie duomeny tiek jmonése, tiek investicijose. Norint plétoti Sig
sritj, reikia atlikti tyrimus, kurie galéty pasiekti Siuos privaciy jmoniy duomenis. Taip pat triikksta
finansiniy tinkly analizés, kuri yra pagrindinis platesnio intelekto tyrimy judéjimo objektas. Taip pat yra

galimybiy iSplésti teksting analize¢ ne tik rinkos pozitriu. Finansiné veikla yra labai dokumentais pagrjsta
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veikla, o tobul¢jant ML tekstinés analizés metodams, vertéty daugiau démesio skirti ziniy gavimui i$ iy
duomeny saugykly. Kadangi finansiniy tyrimy sritis yra grindziama praktiniu pritaikomumu, ML yra ne
tik aktualus, bet ir patrauklus tyrimo objektas, dél pilnai praktinio pobiidzio bei plataus panaudojimo
spektro.

Taigi, iSanalizavus jau atliktus ML tematika finansuose tyrimus bei sunkumus juos atliekant,
matome, jog kol kas placiausiai nagrin¢jamos temos yra investiciniy sprendimy priémimas bei
prognozavimas (tiek finansiniy rodikliy, tiek akcijy kainy). Pagrindiniais sunkumais isliecka duomeny
prieiga bei ribotumas, taip pat paciy algoritmy pazinimas bei jy potencialas, galimybés. Toliau Siame
darbe bus placiau plétojama akcijy kainy prognozavimo tema, ML pritaikomumas joje, esamy metody

apzvalga, jvertinant jy privalumus bei trikumus.

4.2.Dirbtinio intelekto metodai akciju kainu prognozei

4.2.1. Masininio mokymosi metody apZvalga

Nepaisant dideliy susijusiy i8$iikiy, modeliy paieska finansy rinky kainoms prognozuoti vis dar
néra iki galo iStirta. Finansinio turto kainos yra nelinijinés, dinamiSkos ir chaotiSkos; literatiiroje tai
vadinama finansinémis laiko eilutémis, kurias sunku nuspéti. Tarp naujausiy metody masininio
mokymosi modeliai yra vieni i$ labiausiai iStirty, atsizvelgiant i jy galimybes atpazinti sudétingus
modelius jvairiose programose. Masininio mokymosi paremty metody egzistuoja gana daug, ir jy vis
atsiranda, nes vieni metodai keicia kitus, yra tobulinami, jungiami j hibridinius metodus, o tai yra susije
su gana sparciu informaciniy technologijy tobul¢jimu.

Akcijy kainos prognozavimo pazanga igijo didele reikSme¢ tarp eksperty, analitiky ir
investuotojy. Akcijy rinkos prognozavimas yra sudétingas dél jvairiy aplinkos faktoriy ir didelio
nepastovumo rinkos tendencijy atzvilgiu. Akcijy kainy sudétingumas prisitaiko prie tam tikry veiksniy,
susijusiy su ketvirio pajamy ataskaitomis, rinkos naujienomis ir skirtingu besikeifianciu elgesiu.
Prekybininkai priklauso nuo jvairiy techniniy rodikliy, kurie yra pagristi kasdien kaupiamomis
atsargomis. Nors Sie rodikliai naudojami akcijy grazai analizuoti, sudétinga prognozuoti dienos ir
savaités tendencijas rinkoje (Ticknor, 2013). Tikslus tendencijy numatymas yra jdomus ir sudétingas
uzdavinys vis besikei¢ianciame pasaulyje. Keli aspektai, j kuriuos atsizvelgiama prognozuojant, turintys
itakos akcijy tendencijoms yra neekonominiai ir ekonominiai veiksniai. Taigi, vertybiniy popieriy rinkos
prognozavimas laikomas pagrindiniu i8Siikiu siekiant ekonominés grazos. Tradiciniai metodai
atskleidzia, kad akcijy rinkos pajamos yra prognozuojamos pagal ankstesn¢ akcijy graza ir kitus
finansinius kintamuosius bei makroekonomika. Akcijy rinkos pajamy prognozavimas nukreipé
investuotojus j nuspéjamumo priezas¢iy tyrima. Akcijy tendencijy prognozavimas yra sunkus procesas,
nes tam jtakos turi keli aspektai, susij¢ su prekybininko liikesCiais, finansinémis aplinkybémis,
administraciniais jvykiais ir tam tikrais aspektais, susijusiais su rinkos tendencijomis. Be to, akcijy kainy
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sarasas paprastai yra dinamiskas, sudétingas, triukSmingas, neparametrinis ir netiesinis (Boyacioglu M,
2010). Finansiniy laiko eilu¢iy prognozavimas tampa problema dél tam tikry sudétingy ypatybiy, tokiy
kaip nepastovumas, pazeidimai, triukSmas ir kintancios tendencijos (Araujo R, 2013).

Ivairis modeliai, taikomi prognozuojant akcijy kainas, valdomi naudojant laiko eiluciy
modelius, apimancius automatinio regresinio salyginio heteroskedastinio (ARCH) modelj, apibendrinta
automatiSkai regresyvu slenkamu vidurkiu (GARCH) ir automatiskai regresyvu slenkamu vidurkiu
(ARMA). Tadiau Sie modeliai apima istorinius duomenis ir hipotezes. Keli metodai, naudojami
vertybiniy popieriy rinkos prognozavimui, yra pagristi jprastomis laiko eilutémis, pavyzdziui, neryskiy
laiko eilu¢iy duomenys, realieji skaiciai ir neryskiy rinkiniy dizainas. Apytiksliai laiko eilu¢iy duomenys
yra naudojami vertybiniy popieriy rinkos prognozavimui, apdorojant konkrecios matematinés reikSmés
duomenis, kad biity galima gauti tikslius prognozavimo rezultatus. Sie metodai yra pla¢iai naudojami
prognozuojant netiesinius ir dinaminius duomeny rinkinius kintanciose srityse, tokiose kaip turizmo
paklausa ir akcijy rinkos (Chen, M, 2015). Prognozuojant vertybiniy popieriy rinkos graza, naudojama
daugybé Al gristy metody, tokiy kaip minksto skaiciavimo algoritmai, neuroniniai tinklai (ANN),
impulsy sklidimo algoritmas ir genetinis algoritmas (GA). GA ir ANN yra integruotos projektuojant
hibridines eksperty sistemas, kad buty galima priimti investavimo sprendimus. GA sukurta technika
skirta bruozams atskleisti ir nustatyti dirbtiniy neuroniniy tinkly (ANN) svorj, siekiant numatyti akcijy
kainos indeksa. Laiko eilu¢iy modelis ir NN buvo derinami siekiant numatyti akcijy kainos kintamuma.
Dirbtinio intelekto (AI) metodai, kaip ir ANN, buvo sukurti akcijy rinkos kainy prognozavimui.
Daugelis tinkly, norédami numatyti akcijy tendencijas, naudojo ,,feed forward“ neuroninius tinklus ir
vertino kelis parametrinius ir neparametrinius modelius, kad prognozuoty akcijy rinkos graza (Wei L.,
2011). Sprendimams priimti taikomi pelno ir nuostolio kriterijai, taikomi intelektualiosios kompiuterijos
metodai. Naudojami neryskios logikos metodai, daleliy biirio optimizavimas (angl. Particle Swarm
Optimization, santr. PSO), ANN ir SVM. Keli tyréjai bandé naudoti neapibréztus metodus ir
atsitiktinuma, kad optimizuoty kainodaros modelius.

Toliau Siame darbe bus atlikta i§sami modeliy apzvalga, naudojant jvairias akcijy rinkos
prognozavimo metodikas, kuriomis remiantis prognozuojamos ateities tendencijos ir akcijy graza. Esami
vertybiniy popieriy rinkos prognozavimo metodai bus suskirstyti j atskirus klasifikavimo ir grupavimo
metodus, be to, tyrimas atlickamas siekiant identifikuoti galimus trukdzius, tokius kaip duomeny
prieinamumas, algoritmy veikimo jvertinimo kriterijai bei jy tikslumas ir praktinio pritaikomumo

jvertinimas.

4.2.2. MaSininio mokymosi modeliy modeliai bei jy Klasifikacija
Akcijy rinka jgijo investuotojy patraukluma dél pazangiy programy, kuriose prognozavimas gali

padéti sékmingai prognozuoti rinka. Akcijy tendencijy prognozavimas tiesiogiai priklauso nuo
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investavimo ir prekybos akcijy duomenimis. Vertybiniy popieriy rinkos prognozavimui naudojamos
priemonés gali stebéti, numatyti ir reguliuoti rinka, kuri gali biiti naudojama priimant teisingus
sprendimus (Majumder M., 2009). Akcijy rinka turi susidurti su daugeliu skirtingo formato akcijy
duomeny, kurie apima visg finansy rinka. Atsizvelgdami j rinkos buklg, investuotojai veiksmus pritaiko
atsizvelgdami j pardavima ir pirkima. Keletas veiksniy, turinciy jtakos rinkos biiklei, yra btisimy pajamy
jvertinimas, pelno indikatoriai, dividendy deklaravimas, valdymo poky¢iai ir panasiai. Tiriant vertybiniy
popieriy prekybos klausimus, turi biiti numatyti labai jvairtis aspektai, kurie laikomi jtakojantys akcijy
kaing (Bharambe M., 2017). Prognozavimo mechanizmai, pagristi akcijy rinka, vaidina svarby vaidmenj
pritraukiant daugiau zmoniy ir esamy investuotojy 1 bendra vietg. Tiksliis vertybiniy popieriy rinkos
prognozavimo rezultatai padeda investuotojams priimti geresnius sprendimus. Duomeny gavybos
priemonés gali padéti investuotojams numatyti ateities tendencijas ir elgesj, ir padéti institucijoms rasti
aktyviy sprendimy priimti ziniomis pagrjstus sprendimus. Kruopsti bei argumentuota duomeny analizé
padeda algoritmams bei kompiuteriniams jrankiams lengvai gauti rezultatus. Naudingos informacijos
gavimas yra veiksmingas duomeny gavybos bidas (Kumar A., 2018). Duomeny gavyba yra biitina
norint prognozuoti akcijy rinkg, kuri gali ieskoti paslépty daliy ir padidinti tikslumo lygj analizuojant
rinkos tendencijas naudojant metodus, tokius kaip regresijos metodas, ziniy atradimas duomeny bazése
(angl. Knowledge discovery in Databases, santr. KDD) bei kiti metodai, kurie bus aprasyti toliau. Kad
biity aiSkiau suprasti pagrindinius principus, Zemiau esan¢iame paveiksle pavaizduotas akcijy rinkos
prognozavimo sistemos veikimas (Pav. 2). 2 paveiksle atvaizduota akcijy rinkos prognozavimo sistemos
funkciné schema. IS pradziy istoriniai atsargy duomenys yra renkami i§ jvairiy duomeny rinkiniy,
dazniausiai i§ tokiy kaip didZiausios finansy birzos ir kt., bei remiantis techniniu indeksu. Cia techninis
indeksas apibréziamas kaip produkto, kuris bus naudojamas konkreciame algoritme, tinkamumas. Tada
surinkti duomenys apdorojami ir paruoS$iami, kad bty pasalintas triukSmas ir artefaktai i§ duomeny
rinkiniy. IS pradziy reikia duomeny atributy tinkamumo analizés, kad buty galima paSalinti
nepageidaujamus atributus. Tada svarbiems bruozams parinkti naudojami i§ anksto apdoroti duomenys,
kurie gali buti naudingi prognozuojant akcijy tendencijas. Tada analizuojama sumodeliuota funkcija,
siekiant apdoroti zinias naudojant didelj duomeny kiekj. Duomeny analiz¢ suteikia patobulintg analizg
ir patogia sasaja (Woolridge J., 1990). Cia duomeny analizatorius gautas detales skirsto j dvi klases, tai
yra prognozavimo detales ir dabartines detales, kurios laikomos sprendimy priémimo pagrindu.
Prognozavimo detalés, esamos detalés ir ribinés vertés priklauso nuo sprendimy priémimo sistemos.
Naudojant slenksting verte, atlieckamas iSankstinis apdorojimas deklaruoti pelng ar nuostolius. Tada
pagal biiseng sukuriamas jspé€jimo pranesimas. Jei investuotojas turi pelno, tada akcijos gali buti
naudojamos pardavimy didinimui, o jei nuostolingos, tai Siai daliai skiriama daugiau démesio jos plétrai,

o efektyviems sprendimams priimti taikomas neuroninis tinklas (Gandhman D., Kumar K., 2019).
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Akeljy Akeljy Duomeny Funkeijy Kintamyjy
jvesties duomeny rinkimas . N o
apdorojimas iSskyrimas pasirinkimas
duomenys paremtas techniniais
indikatoriais
Esami Prognozuoti
KLASIFIKACIJA
duomenys duomenys

Pardavimas Pasirinkimas Pirkimas
Slenkst1s

Ispéjimas

Neuroninis tinklas
Tendencijy

analizé Vartotojas

Pav. 2 Akcijy kainy prognozavimo technikos funkcionalumas

Saltinis: Pagal Gandhmal D. and Kumar K., 2019

Toliau bus atlikta jvairiy akcijy rinkos prognozavimo metody apzvalga. 3 paveiksle parodytas
skirtingy masininio mokymosi akcijy rinkos prognozavimo metody skirstymas j kategorijas. Vertybiniy
popieriy rinkos prognozavimo metodai i§ esmés skirstomi j du tipus: prognozémis pagristus metodus ir
klasteriais pagristus metodus. Buidai, pagristi dirbtiniais neuroniniais tinklais (angl. Artificial Neural
Network, santr. ANN), konvoliuciniu neuroniniu tinklu (angl. Convolutional Neural Networks, santr.
CNN), pasikartojan¢iu neuroniniu tinklu (angl. Recurrent Neural network, santr. RNN), sprendimy
palaikymo sistema (angl. Decision Support Systems, santr. DSS), pasléptu Markovo modeliu (angl.
Hidden Markov Model, santr. HMM), naiviaja Bajeso (angl. Naive Bayes, santr. NB), neuroninio tinklo

(angl. Neural Networks, santr. NN), atraminiy vektoriy regresija (angl. Support Vector Regression,
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santr. SVR) ir atraminiy vektoriy masina (angl. Support Vector Machines, santr. SVM) yra suskirstyti |
prognozémis pagristus metodus. Filtravimu, neryskiais, k-vidurkiais ir optimizavimu pagrjstos technikos
taip pat sugrupuotos ] grupémis pagristas technikas. Toks metody klasifikavimas yra daZniausiai
naudojamas mokslinéje literatiiroje, ir yra pagristai apibendrintas Gandhman D ir Kumar K atliktame

tyrime.

Akcijy
prognozavimo
technikos

Duomeny
klasifikacija
gristos

Prognozavimu
grjstos

Pav. 3 Akcijy prognozavimo techniky klasifikacija

Saltinis: parengta autoriaus pagal Gandhman ir Kumar, 2019.

Analiz¢, pagrista prognozavimo metodais - apima ANN, CNN, DSS, HMM, NN, RNN, SVM,
SVR ir NB.

Analize, pagrista klasterizacijos metodais atlieckama remiantis literatiroje sukurtais
klasterizavimo metodais ir apima tokias technikas kaip filtravimas (angl. filtering), neapibréztas metodas
(angl. fuzzy based), optimizavimas (angl. optimization) ir K-vidurkis (angl. K-means).

Sis pasiskirstymas pavaizduotas Zemiau esancioje lentel¢je:

3 lentelé. Akcijy kainy prognozavimo technikos

Akcijy kainy prognozavimo technikos

Prognozavimu grjstos Klasifikavimu grjstos

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN) ) .
Filtravimas

Konvoliucinis neuroninis tinklas (CNN)

Sprendimy palaikymo Sistema (DSS)
Naivusis Bajeso (NB)
Neuroninis tinklas (NN)

Neapibréztas metodas

Optimizavimas

Pasikartojantis neuroninis tinklas (RNN)

Atraminiy vektoriy masina (SVM)
Pasléptas Markovo modelis (HMM)

K-vidurkis

Saltinis: parengta autoriaus pagal Gandhman ir Kumar, 2019

Toliau Siame skyriuje bus glaustai apzvelgti kiekvienas i§ paminéty metody.
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4.2.3. Prognozavimu gristy techniky apZvalga

ANN prognozavimo technikos

ANN tiksliau uz daugelj kity statistiniy Input Hidden Output
. o 3 ) Layer Layer Layer
metody uzfiksuoja struktiirinj akcijy rezultaty ir
lemian¢iy veiksniy ry$j. Literatiiroje atsargy .
. . T . Input1 —
grazai prognozuoti naudojami jvairls jvesties N7 ‘
kintamyjy rinkiniai. Kai kurie tyr¢jai iS anksto  mputz —( < <0 i \
apdorojo  jvesties  kintamuosius,  prie§ IRALC 3..* — g o
.. Input 3 — \
pritaikydami juos ANN prognozuoti. Siame LA .

poskyryje aprasomi jvairGs tyrimy darbai,  Input4 —

kuriuvose buvo naudojama ANN pagrista .

vertybiniy popieriy rinkos prognoze. Pav. 4 Bendriné ANN modelio veikimo schema
Saltinis: Pagal Ralbovsky N., 2018

Ticknoras, J. L., 2013 metais sukiiré
modelj, pavadinta Bayesian legalizuotu ANN, kad buty galima prognozuoti finansy rinkos elgsena.
Rinkos tendencijos ir techniniai rodikliai naudojami kaip pagrindiniai kintamieji prognozuojant
kiekvienos akcijos kaing. Tikslus akcijy kainy prognozavimas yra svarbus tam, kad investuotojai galéty
padidinti akcijy graza. Modelis sumazina galimybes pagerinti prognozavimo ir tinklo apibendrinimo
kokybe, tac¢iau neatsizvelgé i techninius rodiklius, kurie pagerina biisimy programy modelio kokybe.
Routas, A.K ir kt. 2014, remdamasis adaptyviuoju modeliu, leidzian¢iu prognozuoti finansiniy laiko
eilu¢iy duomenis naudojant Indijos vertybiniy popieriy rinkos indeksus, sukurtas skaiiavimais
efektyvus funkcinio rysio dirbtinis neuroninis tinklas (CEFLANN). Prognozés kokybé buvo jvertinta
atsizvelgiant | viduting absoliu€ig procenting paklaida (MAPE), naudojant akcijy indeksus. CEFLANN
sanaudos parenkamos i§ ankstesniy akcijy rodikliy, naudojant skirtingus rinkos sektorius ir techninius
rodiklius, siekiant nustatyti optimalias akcijy prognozavimo tendencijas. Be to, optimalius svorius
parenka adaptyvus diferencinés evoliucijos (DE) mechanizmas.

Zhongas, X. ir Enke'as, D, 2017 metais sukuré efektyvy mechanizma, pagrista duomeny gavybos
strategijomis, kad biity galima prognozuoti ,,S&P 500 indekso grazos dienos tendencijas, naudojant
ekonomines ypatybes. Prognozavimui naudojami trys metodai, jskaitant apytiksle tvirta pagrindiniy
komponenty analize (FRPCA), branduoliu pagrista pagrindiniy komponenty analiz¢ (KPCA) ir
pagrindiniy komponenty analiz¢ (PCA), pagristus matmeny mazinimu. Norint numatyti, reikalingos
pazangios branduolio funkcijos ir atitinkami branduolio parametrai.

Hadavandi, E. ir kt. 2018 metais sukiiré integruota metoda, pagrista ,,Genetic Fuzzy Systems*
(GFS) ir ANN, kad sukonstruoty igudusia sistema, pagrista akcijy kainy prognozavimu. Tuo metu jau
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pradéjo plisti hibridiniy modeliy pritaikomumo tyrimai (keliy metody sujungimas j vieng). IS pradziy,
norint nustatyti veiksnius, kurie turi turéti jtakos akcijy kainoms, buvo pritaikyta laipsniskos regresijos
analiz¢ (SRA). Be to, pirminiai duomenys buvo suskirstyti j grupes, naudojant ,,Self-Organizing Map*
(SOM) NN. Pagaliau klasteriams taikomi GFS modeliai, naudojant taisykliy bazés i§skyrimg ir duomeny
baziy derinima.

Patel, J. ir kt. 2015 metais prognoziy modeliuose, skirtame atsargoms analizuoti, sukiiré sluoksnj
(angl. layer), pavadintg ,,Trend Deterministic Data Preparation Layer*. Metodas apskai¢iuoja desimt
techniniy parametry, naudojant akcijy prekybos duomenis, ir pateikia gautus techninius rodiklius kaip
tendencija lemiancius duomenis. Metodas buvo sutelktas j trumpg laiko prognozavimg vertinant akcijy
grazos vertes. Be to, metodui truksta ilgalaikio prognozavimo, kad biity galima analizuoti ketvir¢io
atsargy prognozes, pelno graza, imonés organizacinj stabilumg ir pajamas. Sis metodas prognozuoja
ankstesnes akcijy kainas. Metodas atsizvelgia | NASDAQ dienos akcijy pokycius, kad buty galima
patikrinti modelio prognozavimo galimybes. Guresenas, E ir kt. 2011 metais sukiiré modelj, pavadinta
,Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity* (GARCH), skirta vertinti NN vertinant
akcijy rinka. Modelis jvertina hibridinius neuroninius tinklus, dinaminj dirbtinj neuroninj tinklg (DAN?2)
ir daugiasluoksnj suvokima (angl. multilayer perception) (MLP), kad iSgauty jvesties kintamuosius.
Taciau, kol kas nepavyko patvirtinti, ar GARCH, E-GARCH pateikia teisingas prognozes pagal

koreliacinius kintamuosius.

CNN prognozavimo technikos (Convolutional neural network)

CNN yra ,feed-forward™ nervinis tinklas. CNN paslépty sluoksniy yra daugiau nei jprastame
neurony tinkle. CNN yra labiau zinomi kaip gilaus mokymosi algoritmai, naudojami akcijy rinkoms
prognozuoti. Nors mokslinéje literatiiroje yra maziau tyrimy apie CNN nei apie ANN, taciau keli jy visgi
buvo rasti. Vargas, M. R. ir kt. naudojo gilaus mokymosi mechanizma, kad biity galima numatyti akcijy
kainos krypties jud¢jima, naudojant ,,Standard & Poor’s 500 indeksa su techniniais rodikliais. Giltis
mokymosi metodai naudojami nustatant ir analizuojant sudétingus duomeny modelius ir leidzian¢ius
paspartinti prekybos procesa. Metodui nepavyko pritaikyti sustiprinimo mokymosi algoritmy mokyti
modelj apie rinkos modeliavima. Zhou, X ir kt. 2018 metais suktiré¢ bendrg sistema, pritaikydama LSTM
ir CNN mokymui, kad biity galima numatyti daznas akcijy rinkos tendencijas. Si technika imituoja
investuotojo prekybos biidg ir naudoja mokymy ir testavimo rinkinius, kad biity galima analizuoti
atnaujinto modelio ciklo poveikj prognozuojant rezultatus. Be to, metodui tritksta kity nuspéjamyjy
modeliy daugialypémis salygomis. Xu, B ir kt. sukiir¢ pasikartojantj konvoliucinj neurony tinkla akcijy
rinkos tendencijoms prognozuoti. Tinklas uzfiksavo esming vertybiniy popieriy rinkos informacija

naudodamas reikSmingg funkcijg. Pirmajame sluoksnyje mokymosi procesui automatizuoti buvo
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naudojamas objekto jterpimo sluoksnis. Atliekant §] metoda nebuvo atsizvelgta | finansines Zinias,

siekiant optimizuoti akcijy tendencijy prognozavimo model;.

DSS prognozavimo technikos (Decision Support Systems)

DSS gali numatyti akcijy kainy poky¢ius, kuriy reikalauja investuotojai akcijy rinkoje. Wen, Q
ir kt. 2010 metais sukiré pazangia intelektualia prekybos sistemg, naudodama svyravimo dézés
prognozavimg, integruodama SVM algoritma su akcijy dézutés teorija. Dézutés teorija reiskia, kad
akcijy pirkimas ar mazmenin¢ prekyba yra sékminga, jei kaina sutrikdo prading ribing verte, palyginti
su kitomis dézémis. Prekybos mechanizmas, naudojant dvi privalomas prognozes, yra sukurtas
efektyviems sprendimams priimti. Metodas nesugebéjo sukurti pazangiy patikimy jvertinimy, kurie

padéty pagerinti prognoziy tiksluma taikant papildomus minkstojo skai¢iavimo metodus.

HMM pagristos prognozavimo technikos (Hidden Markov Model)

HMM pradétas neseniai taikyti pragnozuojant akcijy

Lo 1ol

rinkg. HMM sékmingai analizuoja ir prognozuoja laika,
priklausantj nuo reiskiniy ar laiko eilu¢iy. Badge, J., sukiiré
jvairius makroekonominius veiksnius Indijos akcijy rinkai
su skirtingais makroekonominiais veiksniais, pavyzdziui,
techninius rodiklius. Sie techniniai rodikliai naudojami
nustatant rinkos modelius konkreciu laiku. Yra daugybé
techniniy rodikliy, leidzian¢iy gauti efektyvig prognoze
taikant pagrindinio komponento analiz¢ (PBS). Vertybiniy

popieriy rinkos prognozavimui naudojami duomenys yra S Y% 0% Y 6
pasirinkti techniniai rodikliai. HMM pritaikytas biisimoms Pav. 5 Bendrine HEMM modelio
kainoms nustatyti ir laikomas dominuojanciu stochastiniu veikimo schema

modeliu. Gupta, A. ir Dhingra, B. 2012 metais sukiiré Saltinis: Pagal Gupta A., 2012
,Posteriori HMM*“ metoda, skirta prognozuoti akcijy etika, panaudojant ankstesnius duomenis. Sis
metodas atsizvelgia j dalinius akcijy indeksy svyravimus HMM mokymui. Taip pat HMM naudojamas
maksimaliam ,,Posteriori* sprendimui priimti pagal akcijy vertes. Metodas neatsizvelgé i koreliacijas

kuriant modelj. Nasumas pagerinamas naudojant kvantavima, atsizvelgiant | akcijy verte valanda po

valandos ir minute.

Naivioji Bayeso prognozavimo technika

Naivusis Bayeso algoritmas yra klasifikavimo metodas, generuojantis Bayeso tinklus tam tikram

duomeny rinkiniui, remiantis Bayeso teorema. Manoma, kad nurodytame duomeny rinkinyje yra tam
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tikras klasés bruozas, kuris néra susijes su jokia kita funkcija. Naivy Bayeso algoritmg lengva sukurti,
jis naudingas labai dideliems duomeny rinkiniams ir lenkia labai sudétingus klasifikavimo metodus.
More, A.M ir kt. 2018 metais informacijai apie atsargas gauti ir akcijy grafikams nustatyti naudojo
neurolingvistinio programavimo (NLP) metoda, kuris gali padéti vartotojams nustatyti tinkamas
investicijas su dideliu pelnu. ,,Hadoop® sistema buvo naudojama norint pasiekti daugybe akcijy
duomeny lygiagreciai, o ,,Naive Bayes* algoritmas buvo naudojamas priimant sprendimus, susijusius su

tikimybés trukdziais, ir metoda, kuris naudojo iSankstines zinias ateities tendencijoms prognozuoti.

NN pagristos prognozavimo technikos (Nearest Neighbour)

NN yra algoritmy serija, atpazjstanti pirminius duomeny rinkinio ry$ius per procesg, imituojantj
zmogaus smegeny veikimg. Chang, P.C 2012 metais sukiiré modelj, pavadintg ,,Evolving Partally
Connected Neural Network* (EPCNN), kad prognozuoty akcijy tendencijas, pagal techninius rodiklius.
Modelio architekttira turi pazangias funkcijas, naudojant skirtingas ANN funkcijas, kuriose rysys tarp
neurony yra atsitiktinis ir gali biiti modeliuojami keli sluoksniai. Evoliucinis algoritmas pritaikytas
mokymosi algoritmui ir treniruociy svoriui tobulinti. EPCNN naudoja atsitiktinius rySius tarp neurony,
kad suzinoty ankstesniy laiko eiluciy duomenis, kad pagerinty nervy tinklus. Metodas nejtrauké
pazangiy minkstojo skai¢iavimo metody, kaip tvarkyti kitus laiko eilu¢iy duomenis. Pang, X ir kt. sukiiré
novatoriska NN metoda, kad pasiekty patobulintas vertybiniy popieriy rinkos prognozes. Asadi, S ir kt.
2012 metais sukiiré hibridinj intelektualyjj modelj vertybiniy popieriy birzoms prognozuoti. Hibridinis
modelis yra GA, duomeny perdirbimo mechanizmy ir Levenbergo — Marquardto (LM) algoritmo
integravimas norint suzinoti NN. Pradinis NN svoris naudojamas sureguliuojant LM algoritma pritaikant
GA. Isankstinio duomeny apdorojimo mechanizmuose yra jvesties kintamyjy pasirinkimas ir duomeny
transformavimas, siekiant pagerinti bendra modelio tikslumg. Metodas iSbandomas taikant akcijy birzos

indeksus akcijy tendencijoms prognozuoti.

RNN pagristos prognozavimo technikos (Recurrent neural network)

RNN yra ANN Kklasé¢, kurioje rySiai tarp mazgy sudaro Recurrent
nukreipta grafikg pagal laiko seka. Tai leidzia parodyti dinamiska

laiko elgesj. Hsieh, T.J ir kt. 2012 metais sukaré vieningg | ' '
sistemg, kurioje RNN pagrijstas dirbtinés bi¢iy kolonijos (ABC- g . ,
RNN) algoritmu, kuris yra integruotas akcijy kainy ' *2 3 Output

Input Layer

prognozavimui. Modelyje yra trys etapai, kuriuose i§ pradziy  _

Hidden Layers
,Haar* bangos yra naudojamos akcijy kainos laiko eilutés Pav. 6 Bendriné RNN
duomenims skaidyti ir artefaktams bei triuk§Smams paSalinti. modelio veikimo schema
Antra, RNN buvo naudojamas kuriant jvesties ypatybes Saltinis: Pagal Hsieh T., 2011
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naudojant laipsnisko regresijos ir koreliacijos pasirinkimg (SRCS). Trecia, ABC buvo pritaikytas
optimizuoti RNN svorj ir poslinkius projektuojant parametrus. Taciau metodui truksta pazangaus
modelio pasirinkimo mechanizmo, kad buty galima gauti esminius modelius i§ duomeny. Xie, X. K. ir
Wangas, H 2017 metais suktir¢ RNN laiko eilu¢iy duomenims analizuoti. Duomeny rinkinj sudaro
didziulis dienos duomeny kiekis i3 Kinijos Sanchajaus ,,Shenzhen 300 indekso. RNN buvo naudojamas
kasdieninéms funkcijoms klasifikuoti naudojant dienos duomenis. Modelio naSumas buvo

analizuojamas naudojant tiksluma ir vidutinj pelna.

SVM pagristos prognozavimo technikos (Support Vector Machine)

SVM yra priziirimas mokymosi modelis su
susijusiais mokymosi algoritmais, analizuojanciais
klasifikacijai ir regresijos analizei naudojamus duomenis.
SVM yra galinga prognozavimo priemoné vertybiniy
popieriy prognozéms finansy rinkoje. Oztekinas, A 2016
metais pristaté bendrg prognozavimo modelj, kuris leisty

prognozuoti kasdienio atsargy judé¢jimo kaing, derinant tris

prognozavimo  modelius, apimancius  adaptyvias

. . . >, ' margin
neurofuzzy iSvady sistemas, ANN ir SVM, pagristus | . «
duomeny analize. Modelis buvo patikrintas naudojant M x,:
deSimteriopg stratifikuota kryZminj patvirtinima, siekiant Pay. 7 Bendriné SVM modelio

S e e ey .. veikimo schema
kuo tiksliau sumazinti atsitiktiniy im¢iy SaliSkuma. Taciau

metodas neatsizvelgé j kitas akcijy rinkas, kad buty galima Saltinis: Gandhi R , 2018
patikrinti metodg skirtingose Salyse. PorSnevas, A ir kt. sukiiré metoda, pavadintg leksikos principu,
siekiant pagerinti akcijy rinkos rodikliy tiksluma, naudojant ,, Twitter* vartotojy mastyseng. Mastysenos
analizé atskleidzia aStuoniy svarbiy emocijy egzistavimg daugiau nei 755 milijonuose ,,Twitter
pranesimy. Be to, SVM pagrijsti metodai taikomi numatant DJIA ir S & P500 rodiklius. Ta¢iau metodas
nesugebéjo maksimaliai padidinti mokymo laikotarpiy ir patobulinti nuotaikos analizés algoritmy.
Zhang, X ir kt. 2018 metais pristaté¢ keliy Saltiniy bei egzemplioriy modelj, kuris gali integruoti
nuotaikas, jvykius ir kiekybiskai jvertinamus duomenis j jtraukiancig sistemy visumg. Naujieny jvykiy
fiksavimui naudojami iStraukimo ir pateikimo metodai. Naujieny jvykiai ir kiekybiniai duomenys daro
jtaka akcijy svyravimams, tuo paciu prognozuodami akcijy rinkos tendencijas. Dél tos priezasties Sis

modelis laikomas vienu i stipriausiu, nes geba jtraukti labai skirtingus kintamuosius.
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SVR pagristos prognozavimo technikos (Support Vector Regression)

SVR klasifikavimui naudojami tie patys principai, kaip ir SVM, turint tik keleta nedideliy
skirtumy. (Ghuge C., 2018). Kazem, A ir kt. 2013 metais, remdamasis ,,Firefly* algoritmu, SVR ir
chaotisku zemélapiu, sukiiré prognozavimo modelj, leidziantj prognozuoti akcijy rinkos kainas.
Prognozavimo modelis susideda i$ trijy faziy. Pirmajame etape nagrinéjamas uzdelsimo koordinaciy
jterpimo metodas bendrajai dinamikai rekonstruoti. Antrame etape, siekiant optimizuoti SVR
parametrus, buvo pritaikytas chaotiskas , Firefly” algoritmas. Galiausiai, optimizuotas SVR yra
pritaikytas prognozuoti akcijy rinky kainas. Be to, metodas naudojo struktiirinés rizikos mazinima
(SRM) mokant SVR procesa, kad metodas biity patikimesnis nei esami modeliai. Kao, L.J ir kt. suktiré
atsargy prognozavimo modelj, kuris panaudojo netiesing nepriklausomg komponenty analiz¢ (NLICA)
kaip iSankstinj apdorojimg funkcijoms i§ kintamyjy iSgauti. Savybés, pavadintos ,,Independent
Components“ (IC), yra naudojamos kaip SVR jvestis kuriant prognozavimo modelius. Sis metodas gali
nustatyti paslépta informacijg i$ pradiniy duomeny, naudojant funkcijy iSgavimo procesg. Taigi NLICA
padeda pateikti vertingos informacijos finansiniam apdorojimui. Xiong, T ir kt. sukiiré algoritma,
pavadintg ,,Firefly* algoritmu pagrista daugialypés iSvesties palaikymo vektoring regresija (FA-MSVR),
kad nustatyty MSVR parametrus. Vertinimas atlickamas naudojant ekonominius kriterijus, skai¢iavimo
iSlaidas ir statistinius kriterijus. Remiantis ekonominiais kriterijais, rezultatai vertinami remiantis
paprastu prekybos mechanizmu, remiantis santykine prognoze. Remiantis statistiniais kriterijais,
prognozavimas atliekamas naudojant prognozavimo priemones ir bandymo metodus. Tac¢iau metodas
neatsizvelgé i kitus vertinamus laiko eilu¢iy duomenis, kad prognozuoty uzduotis, jskaitant valiutos

kursa.

4.2.4. Klasifikacija gristy techniky apzZvalga

Filtravimo pagristos prognozavimo technikos (Filtering based)

Filtravimas pritrauké daug démesio ir turéjo jvairias galimas prognozavimo programas. Arévalo,
R ir kt. 2017 metais sukiiré prekybos taisykles, naudodamas véliavos modelio atpazinimg, ir jtraukeé
esmines naujoves, remdamasis ankstesniais tyrimais. IS pradziy sukurta dinaminé langy schema,
leidzianti sustabdyti nuostolius ir periodiskai gauti atnaujintg pelng. Be to, véliavos modelis atitinka
dabartines tendencijas, taigi, norint filtruoti sandorius, buvo pridétas rodiklis, pavadintas EMA.
Techniniai rodikliai apskai¢iuojami naudojant 15 minuciy ir 1 dienos laikotarpius, palengvinancius
vienu metu apdorojamus trumpus ir vidutinius terminus. Tac¢iau, parengus tam tikras prekybos taisykles,
modelis nesugeb¢jo iSspresti duomeny analizés problemy. Ariyo, A.A ir kt. 2014 metais pristaté
prognozavimo modelj, naudodamasis ARIMA modeliu akcijy rinkos prognozavimui. Skelbiami akcijy
duomenys yra gauti i§ Nigerijos vertybiniy popieriy birzos (NSE) ir Niujorko vertybiniy popieriy birzos

(NYSE). ARIMA modeliy rezultatai naudojami su pazangiomis prognozavimo metodikomis trumpam
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laiko prognozavimui. Srinivasanas, P. ir Ibrahimas, P 2010 metais sukiiré prognozavimo modelj,
paremta GARCH modeliu. Sis modelis buvo pritaikytas prognozuoti tam tikro laikotarpio SENSEX
indekso nepastovumg. Naudojant naSumo metrika, GARCH modelis rodo geriausius rezultatus,

numatant SENSEX indekso graza.

Apvytikslio prognozavimo metodikos (Fuzzy based)

Apytiksleé logika yra daugelio vertinamos logikos forma, kurioje kintamyjy tiesos reik§més gali
biti bet kokie realiis skaic¢iai nuo 0 iki 1. Esfahanipouras, A. ir Aghamiri, W sukiré ,,Neuro-Fuzzy
Inference System* akcijy kainoms prognozuoti. Apytiksliame modelyje kaip jvestis buvo naudojami
techniniai rodikliai, o gaunama dalis yra tiesinis jvesties derinys. ,,Fuzzy C-Means* (FCM) grupavimas
buvo pritaikytas siekiant nustatyti taisykliy rinkinj. Narystés funkcija buvo aprasyta naudojant Gauso
funkcija. ANFIS tikslas yra numatyti akcijy kainy kitimg naudojant kelis aspektus, tokius kaip politinés
priezastys, makroekonominiai poky¢iai, techninis indeksas ir fundamentali analizé. Enke, D ir kt. sukiiré
trijy faziy vertybiniy popieriy rinkos prognozavimo sistema, kurioje pirmasis etapas apima daugialype
regresijos analize, kad buty galima apibrézti finansinius kintamuosius. Antrajame etape diferenciné
evoliucija pagrijsta 2 tipo neryskia klasteriais pritaikyta prognozavimo modelj sukurti. Treciajame etape
,Fuzzy 2% tipo neuroninis tinklas pritaikytas btisimy akcijy kainy prognozavimo argumentams atlikti.
Boyacioglu, M. A. ir Avci, D 2010 metais pristaté gan paplitusi modelj - akcijy rinkos grazos
prognozavimo modelj, pavadinta ,,Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System* (ANFIS).

Chenas, M.Y. ir Chenas, B. T. sukiiré¢ pazangy neaiskiy laiko eilu¢iy modelj akcijy rinkos
kainoms prognozuoti. Modelis buvo sukurtas remiantis granuliuotu skai¢iavimo metodu, naudojant
entropialinj diskretizavimg ir susiejimo mechanizmus. Modelis pritaiké neapibrézty laiko eiluciy
modelius akcijy indeksams prognozuoti. Metodo metu nebuvo atsizvelgta j kitg esminj veiksnj, jskaitant
finansines ataskaitas, techninius rodiklius ir prekybos apimtj. Wei, L.Y ir kt. 2011 metais sukiiré sistema,
pavadinta ANFIS, kurios akcijy kainos tendencijoms prognozuoti buvo naudojami keli techniniai
rodikliai. IS pradziy reikalingi techniniai rodikliai parenkami naudojant pazangius rodiklius,
atsizvelgiant | koreliacijos matricg. Antra, grupavimo mechanizmas pritaikytas techniniams rodikliams
suskirstyti naudojant duomeny diskretizavimg. Trecia, ,,Fuzzy Inference System* (FIS) naudojama
kalbiniy terminy taisykléms iSgauti i§ techniniy rodikliy ir optimizuoti FIS parametrus naudojant
adaptyvius tinklus, kad biity galima tiksliai prognozuoti. Tafiau metodas nebuvo taikomas

prognozuojant kitus akcijy indeksus.

K-vidurkio klasterizavimo metodas (K-means)

K-klasteriy klasterizavimas yra vektoriy kvantavimo technika, madinga atliekant klastering

analiz¢ duomeny gavyboje. Nanda, S.R. ir kt. 2010 metais sukiiré duomeny gavybos mechanizma, skirtg
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atsargoms klasifikuoti i grupes. Baigus klasifikuoti, i§ kiekvienos grupés portfeliui sudaryti buvo
pasirinktos akcijos. Rizikos mazinimo kriterijus pasiekiamas diversifikuojant portfelj. Grupavimo
mechanizmas dalija akcijas pagal konkrecius investavimo kriterijus. Akcijy graza naudojama kartu su
GSE duomeny rinkinio vertinimo rodikliais. Grupiy sudarymo metodas buvo jvestas valdant portfelj ir

renkantis akcijas, kad biity pasiekta efektyvi riba.

Optimizavimu pagristos grupavimo technikos (Optimization)

Optimizavimas - tai sprendimas, kuriuo siekiama kuo tobulesnio, funkcionalesnio ar
efektyvesnio rezultato. Tyrimai, naudojant optimizavimo akcijy rinkos prognozavimo sistema,
paaiskinti Siame poskyryje. Chengas, C.H. ir kt. 2010 metais sukiiré hibridinj prognozavimo modelj,
kuris naudojo kelis techninius rodiklius akcijy kainy tendencijoms prognozuoti. Modelyje buvo
naudojami keturi hibridinio modelio algoritmai, skirti veiksmingoms taisykléms prognozuoti ir naudoti
iSgautas taisykles kartu su palaikomosiomis vertémis, naudojant neapibrézty rinkiniy teorijg. Pirmasis
buvo techniniai rodikliai, kurie naudojami prognozuojant biisimas akcijy kainas pagal koreliacijos
matricas. Antrasis naudojamas metodas buvo kaupiamasis tikimybeés paskirstymo metodas (CDPA),
skirtas techniniams rodikliams suskirstyti, o tre€iasis - neapdoroty rinkiniy teorijos (RST) algoritmas,
skirtas kalbos taisykléms iSgauti, ir ketvirtasis - GA, siekiant patobulinti iStrauktas taisykles, kad biity
uztikrintas geresnis prognozavimo tikslumas. Tacfiau metodas neatsizvelgé | kitus duomeny
diskretizavimo metodus ir dirbtinio intelekto algoritmus, kad gauty patobulintg prognozavimo procesa.
Remiantis metodu, yra sugalvoti jvairiy hiperparametry rinkiniy pranasumai, siekiant pagerinti bendra
sistemos veikima. Be to, bandymai ir klaidos buvo naudojami norint nustatyti tinkamus hiperparametry

parametrus.

Atlikus sisteming literatliros analize, galima teigti, jog, nors ir egzistuoja gan daug modeliy, visi
turi tam tikry trikumy ir néra iki galo iSdirbti. Todél vis dar vyksta tyrimai, bandymai apjungti ir
integruoti skirtingas technikas, kad pasiektume kuo tikslesnius prognozavimo rezultatus. Prognozuojant
vertybiniy popieriy rinkos metodus, naudojami ANN, SVM, SVR, HMM, NN, neryskiis metodai, K-
priemoneés ir kiti. Efektyviam vertybiniy popieriy rinkos prognozavimui pasiekti dazniausiai naudojama
technika yra ,,ANN“ ir fuzzy“ pagrista technika. Siuos metodus galima efektyviai naudoti
kontroliuojant ir stebint visg akcijy rinka. Pagrindinis i$Sukis, su kuriuo susiduria akcijy kainy
prognozavimo sistemos, yra tai, kad daugelio esamy metody nejmanoma aptikti naudojant istorinius
akcijy duomenis, nes jiems jtakos turi tam tikri veiksniai, susije su vyriausybés politikos sprendimais,
rinkos nuostatomis ir pan. Taigi sprendimams priimti reikalingi duomenys i$ skirtingy Saltiniy, o
duomeny iSankstinis apdorojimas yra sudétinga duomeny gavybos uzduotis. Tai yra pagrindiniai

apribojimai, kuriuos reikia spresti ateityje pritaikant pazangias vertybiniy popieriy rinkos prognozavimo
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metodikas. Atlikta analizé taip pat parod¢, jog daugiausiai tyrimy yra atliekama prognozavimui
pritaikant ANN modelius, po jy seka SVM, kity modeliy taikymas yra gana retesnis. Be to, ankstesni
tyrimai rodo, kad tiksliausiai prognozuoti geba biitent Sie du modeliai, kadangi pasizymi gan sudétingu
ir ilgu algoritmu. Kiti minéti metodai taip pat yra tinkami akcijy kainai prognozuoti, taciau tam, kad
pasiekti modelio tikslumo, esamose tyrimuose jie naudojami ne kaip pavieniai metodai, o jungiami
tarpusavyje. Kadangi sisteminé moksliniy Saltiniy analizé parod¢, jog daugiausiai potencialo turi ANN

ir SVM metodai, jie ir bus nagrin¢jami bei taikomi Siame tyrime.

4.3.Dirbtinio intelekto metody taikymo akcijuy kainai prognozei ypatumai

Numatyti akcijy kainas ir akcijy indeksus ir jy pokycius vis dar islieka viena i§ sudétingiausiy
laiko eilu¢iy prognozavimo taikymo sri¢iy. Nors buvo atlikta daug empiriniy tyrimy, kurie nagring¢ja
akcijy kainy prognozavimo klausimus, dauguma empiriniy iSvady siejamos su i$sivysc¢iusiomis finansy
rinkomis. Taciau literatiiroje yra nedaug tyrimy, leidzian¢iy numatyti akcijy kainy judéjimo kryptj
besivystanciose rinkose, pagrindiné to priezastis yra ribotas duomeny prieinamumas. Tikslios akcijy
kainy bei jy judéjimo prognozés yra labai svarbios kuriant efektyvias rinkos prekybos strategijas (Leung,
Daouk ir Chen, 2000). Taigi investuotojai gali apsidrausti nuo galimos rinkos rizikos, o spekuliantai ir
arbitrai turi galimybiy gauti pelno prekiaudami akcijy indeksu (Manish & Thenmozhi, 2005). Akcijy
rinkos prognozavimas laikomas sudétingu finansiniy laiko eilu¢iy prognozavimo proceso uzdaviniu, nes
akcijy rinka i§ esmes yra dinamiska, netiesine, komplikuota, neparametriné ir chaotiska (Abu-Mostafa
ir Atiya, 1996). Be to, akcijy rinkg veikia daugybé makroekonominiy veiksniy, tokiy kaip politiniai
ivykiai, firmy politika, bendros ekonominés salygos, investuotojy lukesciai, instituciniy investuotojy
pasirinkimai, kitos akcijy rinkos judéjimas, investuotojy psichologija ir kt. (Tan, Quek, 2007).

ANN ir SVM buvo sékmingai naudojamos finansiniy laiko eilu¢iy modeliavimui ir
prognozavimui (Leung, Daouk ir Chen, 2000). Nors ANN gali biti viena i§ labai naudingy jrankiy
prognozuojant laiko eilutes, keli tyrimai parodé¢, kad ANN turé¢jo tam tikry apribojimy mokytis modeliy,
nes akcijy rinkos duomenys turi didziulj triuk§ma, nestacionarias savybes ir sudétingg matmenj. ANN
daznai rodo nenuosekly ir nenuspéjama triukSmingy duomeny pasirodymg (Kim, 2003; Kim & Han,
2000; Manish & Thenmozhi, 2005). Todél prognozuoti akcijy kainy pokyc¢ius yra gana sunku.
Palaikomosios vektorinés masinos (SVM) ir dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN) yra masininio
mokymosi metodai, kurie gali placiai pritaikyti tiek inzinerijos, tiek socialiniy moksly srityje.
Finansuose dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN) ir palaikomojo vektoriaus masinos (SVM) yra
naudojami prognozuoti akcijy rinkos tendencijas: pakilimus ir nuosmukius. Tikslas yra istirti tam tikry
parametry, pvz. abiejy klasifikatoriy (ANN ir SVM), panasiy duomeny rinkiniy, skirtumy prognozuojant

akcijy rinkos tendencijas, kitimg. Kadangi minétuose tyrimuose ANN ir SVM metodai rodo gan tikslius
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ir reikSmingus prognozavimo rezultatus, toliau tyrime bus pateikti skirtingi SVM ir ANN akcijy
prognozavimo problemos modeliai, siekiant gauti kuo tikslesnius rezultatus, skirtingiems duomeny
rinkiniy deriniams, gautiems i$ jvairiy jmoniy istoriniy duomeny ir lyginamosios analizés.

Atlikus moksliniy Saltiniy sisteming analize¢, galima daryti iS§vada, jog Sie du maSininio
mokymosi metodai — ANN ir SVM — gali buti vadinami populiariausi bei daugiausiai istirti. Toliau Siame
moksliniame darbe Sie modeliai bus smulkiau nagrinéjami bei tiriami, siekiant nustatyti abiejy

pranasumus bei trukumus prognozuojant akcijy kainy svyravima.

4.3.1. Dirbtiniai Neuroniniai Tinklai (ANN) bei modelio ypatumai

Egzistuoja didziulis literatiros kiekis, orientuotas ] akcijy rinkos nuspéjamuma bei
prognozavimg. Tyrimuose naudojami jvairiis ANN tipai, siekiant tiksliai numatyti akcijy kainos graza
ir jos judéjimo krypti. Irodyta, kad ANN teikia perspektyvius rezultatus prognozuojant akcijy kainos
graza (Avci, 2007; Egeli, Ozturan ir Badur, 2003; Karaatli, Gungor, Demir ir Kalayci, 2005; Kimoto,
Asakawa, Yoda ir Takeoka, 1990; Olson & Mossman, 2003; White, 1988; Yoon & Swales, 1991). Leung
ir kt. (2000) iSnagrinéjo jvairius prognozavimo modelius, pagristus daugiamatés klasifikacijos metodais,
ir palygino juos su daugeliu parametriniy ir neparametriniy modeliy, kurie prognozuoja indekso grazos
krypti. Empirinis eksperimentas parod¢, kad klasifikavimo modeliai (diskriminanty analizé ir
tikimybinis neuroninis tinklas) lenkia lygio vertinimo modelius (adaptyvus eksponentinis iSlyginimas,
vektoriné automatiné regresija su Kalmano filtro atnaujinimu, daugiamaté perdavimo funkcija ir
daugiasluoksnis perdavimo neuroninis tinklas) numatant vertybiniy popieriy rinkos judé¢jimo kryptj ir
maksimaliai padidinant investicijy prekybos graza. Chen ir kt. (2003) bandé¢ numatyti Taivano
vertybiniy popieriy birzos indekso grazos kryptj. Tikimybinis neuroninis tinklas (PNN) naudojamas
indekso grazos krypciai prognozuoti. Statistiniai PNN prognoziy rezultatai lyginami su apibendrintais
momenty metodais (GMM) su Kalmano filtru ir atsitiktiniu €¢jimu. Empiriniai rezultatai parodé¢, kad
PNN rodo stipresn¢ prognozavimo galig nei GMM — Kalmano filtras ir atsitiktinio éjimo prognozavimo
modeliai. Diler (2003), remdamasis jvairiais techniniais rodikliais, moké neuroninius tinklus jvertinti
ISE 100 indekso kryptj. Techninis naudojami rodikliai: MA, impulsas, RSI, stochastika K%,
slenkamasis vidutinis konvergencijos-divergencijos (MACD) rodiklis. Tyrimo rezultatai parodé¢, kad
ISE 100 indekso kryptis gali buti prognozuojama 60,81% norma. Altay ir Satman (2005) palygino
prognozuojamus neuroniniy tinkly modeliy rodiklius su jprastos maziausios aik$tés (OLS) regresijos
modeliu ISE-30 ir ISE-All indeksams. Nors neuroniniy tinkly modeliy prognozavimo efektyvumas
dienos ir ménesio duomenims nepralenké linijinés regresijos modelio, Sie modeliai geba tiksliau
numatyti indeksy krypti. Cao, Leggio ir Schniederjans (2005) sieké parodyti ANN tikslumg, numatant
Sanchajaus vertybiniy popieriy birzoje (SHSE) prekiaujamy jmoniy akcijy kainy poky¢ius. Jie palygino

kapitalo turto kainodaros modelj (CAPM) ir ,,Fama* bei ,,French* trijy veiksniy modelj su vienmacio ir
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daugiamacio neuroninio tinklo modeliy prognozuojamaja galia. Jy rezultatai parodé, kad neuroniniai
tinklai lenkia palygintus linijinius modelius.

Kai kurie tyrimai yra linke hibridizuoti keleta dirbtinio intelekto (AI) metody, kad biity galima
numatyti akcijy rinkos graza (Baba & Kozaki, 1992; Chu, Chen, Cheng ir Huang, 2009; Hiemstra, 1995;
Kim & Chun, 1998; Leigh, Purvis ir Ragusa, 2002; Oh & Kim, 2002; Pai & Lin, 2005; Saad, Prokhorov
ir Wunsch, 1998; Takahashi, Tamada ir Nagasaka, 1998; Tan ir kt., 2007; Yudong & Lenan, 2009).
Tsaih, Hsu ir Lai (1998) taike hibridinj AI metoda, norédami numatyti S&P 500 akcijy indekso ateities
sandoriy dienos kainy poky¢iy kryptj. Hibridinis AI metodas integravo taisyklémis pagristas sistemas ir
neuroniniy tinkly technika. Empiriniai rezultatai parode, kad samprotaujantys neuroniniai tinklai (RN)
lenkia kitus du ANN modelius (nugaros sklidimo tinklai ir perceptronas). Empiriniai rezultatai taip pat
patvirtino, kad integruota ateities prekybos sistema (IFTS) lenkia pasyvig pirkimo ir laikymo
investavimo strategija.

Savoka ,,neuroninis tinklas* kilo i§ bandymy surasti matematinius informacijos apdorojimo
vaizdus biologinése sistemose (Bishop, 1995).

Dirbtinis neuronas (AN) yra biologinio neurono (BN) modelis. Kiekvienas AN gauna signalus
i$ aplinkos, arba kiti AN, surenka §iuos signalus ir, Saudydamas, perduoda signalg visiems prijungtiems
AN. 10 paveiksle pavaizduotas dirbtinis neuroninis tinklas. [vesties signalai yra slopinami arba
suzadinami naudojant neigiama ir teigiamg skaitinj svorj, susietg su kiekvienu ry$iu su AN. AN veikimas
ir iSeinancio signalo stiprumas valdomi per funkcija, vadinamg jjungimo funkcija. AN surenka visus
gaunamus signalus ir apskai¢iuoja grynaji ivesties signalg kaip atitinkamy svoriy funkcija. Grynasis
jvesties signalas yra jjungimo funkcijos jvestis, kuri apskai¢iuoja AN i$éjimo signala (EngelBrecht,

2007).

Hidden

Pav. 8 Dirbtiniai Neuroniniai tinklai (ANN)

Saltinis: Pateikta Shrimalve H., 2018
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ANN komponentai

Pazenklintas neuronas j, gaunantis jvestj p; (?) i§ pirminiy neurony, susideda i§ Siy komponenty:
e jjungimo aj (t), priklausomai nuo atskiro laiko parametro,
e galbit slenkstis (riba) 6)j, kuris lieka fiksuotas, nebent tai pakeicia mokymosi funkcija
e aktyvinimo funkcija f, kuri apskai¢iuoja naujg aktyvavimag tam tikru laiku ¢ +7 18 aj (1),
©)j ir grynosios jvesties pj (¢), dél kurios atsiranda rysSys:
aj(t +1) = f(aj(t).pj(t). €))
Formulé 1 ANN aktyvinimo funkcija
e ir iSvesties funkcija, apskaic¢iuojancia aktyvacijos iSvesti:
0j(t) = fout(aj(t))
Formulé 2 ANN aktyvacijos iSvesties funkcija
Daznai iSvesties funkcija yra tiesiog tapatybés funkcija.
e Ivesties neuronas neturi pirmtako, bet yra viso tinklo jvesties sasaja. Panasiai iSvesties

neuronas neturi jpédinio, tod¢l tarnauja kaip viso tinklo i§vesties sgsaja.
e Jungtys ir svoriai:
Tinklas susideda i§ jungéiy, kiekviena jungtis perkelia neurono i i§vestj j j neurono jvestj. Sia
prasme i yra j pirmtakas, o j yra i jpédinis. Kiekvienam rysiui priskiriamas svoris wi.
e Dauginimo funkcija:
Sklidimo funkcija apskaiciuoja neurono j jvesti pj(?) i§ pirmtaky neurony i$¢jimy oi(?) ir paprastai
turi forma:

p;(t) = Z;0;(t)w;;

Formulé 3 ANN sklidimo funkcija

ANN Techniniai Indikatoriai:

1. Santykinio stiprumo indeksas (RSI) — angl. Relative Strenght Index

RSI rodo prekybos signala, pagrista dabartinés dienos akcijy kainos ir praéjusio laikotarpio
akcijy kainos santykiu. RSI verte galima apskaiciuoti pagal $ig formule:

Average of 14 days closes u
RSI = ge of Yy P

RS = 100 — [100/1 + RSI]

Average of 14 days closes up

Formulé 4 Santykinio Stiprumo Indekso (RSI) skai¢iavimas
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2. Stochastiné virpesiy technika (SOT) — angl. Stochastic Oscillatory Technique

Stochastinio osciliatoriaus technika palygina dabarting akcijy uzdarymo kaing su jos kainy
diapazonu praeityje. Prekybos signalui generuoti naudojamos dvi eilutés: % K linija ir % D linija. Sios

eilutés apskaiciuojamos pagal §ig formule:

. Recent closes—Lowsst low(n)
K%line = 100 —- )

) ; — - 1 ’ 0, i
(Highest High(n)—zowest zow) D70 line = 3 period moving average of %K line

Formulé 5 ANN Prekybos signalo skaiciavimas (SOT)

Stochastiné technika rodo prekybos signalus, kai% K linija ir% D linija yra viena kitoje vir§ 80
arba zemiau 20. Pardavimo signalas generuojamas, kai %K linija ir %D linija yra viena kitai vir§ 80, o

pirkimo signalas nurodomas, kai %K linija linija ir %D linija viena nuo kitos Zemiau 20.

3. Slankioji vidutiné¢ konvergencija ir divergencija (MACD) — angl. Moving Average
Convergence and Divergence (MACD)

MACD technikg siiilo Geraldas Appelis. Si technika gali parodyti prekybos signalus (pirkimg ir
pardavimg), taip pat akcijy kainos tendencijas (did¢jimo tendencija, Zemyn tendencija ir tendencija |
Song). MACD technika rodo prekybos signala, pagrista dviejy judanciy vidurkiy linijy skirtumu. Tai yra
12 dieny ir 26 dieny. MACD verté apskaiciuojama pagal §ig formulg:

MACD Line = EMA(12) — EMA(26)

Formulé 6 MACD formulé

MACD technika rodo prekyba. Kai MACD kerta per nuling linija, parodomas pirkimo signalas
ir akcijy tendencija pradeda didéti. Nors MACD kerta pagal nuling linija, generuojamas pardavimo

signalas ir prasideda mazéjimo tendencija.

4. Pokycio greitis (ROC) — angl. Rate of Change

Pokyc¢io greicio indikatorius (ROC) yra impulsinis osciliatorius. Jis apskai¢iuoja procentinj
kainos pokytj tarp laikotarpiy. ROC ima dabarting kaing ir palygina su kaina, buvusia prie§ ,n“
laikotarpius.

(CurrentClose—Close n periods ago] )
= x 10
ROC [ (Close n periods ago) 100

Formulé 7 ROC formulé

, kur n = A vartotojo nurodytas numeris
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5. Eksponentinis slenkamasis vidurkis (EMA) — angl. Exponential Moving Average

Slenkamasis vidurkis yra kaina pagristas, atsilikes (arba reaktyvus) rodiklis, rodantis viduting
vertybiniy popieriy kaing per nustatyta laikotarpj. Pagrindinis skirtumas su EMA yra tas, kad seni
duomeny taskai niekada nepalieka vidurkio. EMA apskaiciuoti reikia 3 etapais:

e Apskaiciuojamas SMA:
SMA = Periody reiksmés / Periody skaicius

Formulé 8 SMA

e Apskaiciuojamas multiplikatorius:

Multiplikatorius = (2 / (Periody skaicius + 1) )

Formulé 9 Slenkamojo vidurkio (SMA) multiplikatorius
e Apskaiciuojamas EMA:
EMA = {Close — EMA(previousdaay)} X
multiplier + EMA(previousday)

Formulé 10 Eksponentinis slenkamasis vidurkis

Sie argumentai pateisina ANN naudojima prognozuojant finansines laiko eilutes (Eakins ir
Stansell 2003; Hornik et al. 1989; Hussain et al. 2007; Lam 2004):

1. ANN yra netiesiniai. Tai reiSkia, kad jie gali uzfiksuoti netiesinius rysius tarp pozymio
(ivesties ar nepriklausomo) ir atsako (iSvesties ar priklausomo) kintamuyjy.

2. ANN yra pagristi duomenimis. Tai reiSkia, kad jiems nereikia jokiy aiskiy modelio prielaidy
tarp jvesties ir iSvesties.

3. ANN gali apibendrinti. Tai reiskia, kad po mokymosi jie gali duoti gery rezultaty, net kai
susiduria su naujais jvesties modeliais.

4. Skirtingai nuo statistikos metody, ANN nereikia daryti prielaidy apie jvesties duomeny
paskirstyma.

Nors ANN turi minétus pranasumus, jy rezultaty patikimumas buvo suabejotas (Saad et al.
1998). Be to, ANN apribojimai yra tokie (Hussain ir kt. 2007: Lam 2004):

1. Sunku nustatyti optimaly tinklo parametry derinj, pvz., Mokymosi greitj, impulsa, paslépty
sluoksniy skaiciy ir paslépty mazgy skaiciy kiekviename sluoksnyje.

2. Atitinkamy ANN ypatybiy pasirinkimas néra lengvas darbas.

3. Norint iSmokyti tinklg pasiekti tiksly rezultata, reikalingas didelis duomeny kiekis.
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4.3.2. Atraminiy Vektoriy MasSina (SVM) bei modelio ypatumai

Pastaruoju metu akcijy kainy indeksui ir jo poky¢iams prognozuoti taip pat s€¢kmingai pritaikytos
pagalbinés vektorinés masinos (SVM). Kim (2003) naudojo SVM, norédamas numatyti Koréjos
sudétinio akcijy kainy indekso (KOSPI) dienos akcijy kainos poky¢iy kryptj. Siame tyrime buvo atrinkta
12 techniniy rodikliy, kurie sudaré pradinius pozymius. Rodikliai yra stochastinis K%, stochastinis D%,
stochastinis l1étas D%, impulsas, ROC, Williams *% R, A / D osciliatorius, skirtumai5 (angl. disparity),
skirtumail0, OSCP, CCI ir RSI. Be to, Siame tyrime buvo istirta SVM taikymo finansinéje prognozéje
galimybé, lyginant ji su nugaros sklidimo neuroniniu tinklu (BPN) ir atvejais pagrjstais samprotavimais
(CBR). Eksperimentiniai rezultatai jrodé¢, kad SVM pranoksta BPN ir CBR ir yra perspektyvi alternatyva
vertybiniy popieriy rinkos prognozavimui. Manishas ir Thenmozhi (2005) naudojo SVM ir atsitiktinj
miska, norédami numatyti nacionalinés vertybiniy popieriy birzos S&P CNX NIFTY rinkos indekso
dienos krypties jud¢jimg ir palygino rezultatus su tradiciniy diskriminaciniy ir logitiniy modeliy bei
ANN rezultatais. Savo tyrime jie naudojo tuos pacius techninius rodiklius kaip ir Kim (2003) taikomi
jvesties kintamieji. Eksperimentiniai rezultatai parodé, kad SVM lenkia atsitiktinius misko, nervy tinklo
ir kitus tradicinius modelius. Huang, Nakamori ir Wang (2005) savo tyrime tyré finansinio judéjimo
krypties nusp¢jamuma su SVM, prognozuodami savaités NIKKEI 225 indekso judé¢jimo krypti.
Norédami jvertinti SVM prognozavimo galimybes, jie palygino jo naSuma su linijinés diskriminanty
analizés, kvadratinés diskriminanty analizés ir Elmano neuroniniy tinkly iSplitimo rezultatais.
Eksperimento rezultatai parodé, kad SVM pralenkia kiti klasifikavimo metodai. Manishas ir Thenmozhi
(2006) istyre ARIMA, ANN, SVM ir atsitiktiniy misky regresijos modeliy naudingumg prognozuojant
ir prekiaujant S&P CNX NIFTY indekso graza. Trijy netiesiniy modeliy ir linijinio modelio naSumas
matuojamas statistiSkai ir finansiskai, atliekant prekybos eksperimentg. Empirinis rezultatas parode, kad
SVM modelis gali pranokti kitus jy tyrime naudojamus modelius. Hsu, Hsiehas, Chihas ir Hsu (2009)
sukiiré dviejy pakopy architekttira integruodami saves organizavimo zemélapj ir palaikydami vektoriy
regresijg vertindami akcijy kaing. Jie iStyré septynis pagrindinius akcijy rinkos indeksus. Rezultatai
parodé, kad dviejy pakopy architektira yra perspektyvi alternatyva prognozuojant akcijy kaing.
Suinteresuotiems skaitytojams gali buiti naudingas apzvalginis Atsalakio ir Valavanio (2009) straipsnis,
kuriame apibendrinama susijusi literattra.

,»support Vector Machine* (SVM) yra masiny mokymosi (ML) prizitirima mokymosi technika.
SVM palaikymo vektoriai parodyti 11 paveiksle. Jis analizuoja duomenis ir atpazjsta modelius, kurie
naudojami regresijai ir klasifikacijai analizuoti. SVM mokymo algoritmas sukuria modelj, kuris priskiria
naujus pavyzdzius vienai ar kitai kategorijai, todé¢l jis néra tikimybinis dvejetainis tiesinis klasifikatorius.
SVM modelis yra pavyzdziy pavaizdavimas kaip taskai erdvéje, suskirstyti taip, kad atskiry kategorijy

pavyzdziai biity padalyti i$ aiskios, kuo platesnés spragos. Tuomet toje pacioje erdvéje atvaizduojami
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nauji pavyzdziai ir prognozuojama, kad jie priklausys kategorijai pagal tai, kurioje tarpo puséje jie
patenka.

SVM sukuria hyper plokStuma arba Ahyper plokStumy rinkinj, kurj galima naudoti regresijai ir
klasifikacijai, kaip parodyta 11 paveiksle. Gera atskyrimg atlieka hyper ploksStuma, kuri taip pat turi

didZiausig atstuma, jei skirtumas yra didesnis, klasifikatoriaus paklaidos apibendrinimas yra mazesnis.

SupportVectors W @

A
\ Class 1
\
\ - [
[
Class 2 m
(5] a Wix+b=1
N
*.,® \
\
53 .. e ~
Wix+b=0
Wix4b==1% >

Pav. 9 Atraminiy Vektoriy MaSina (SVM)

Saltinis: Pateikta Shrimalve H., 2018

Modelio matematiné iSraiska:

Tarkime, 2D yra duomeny rinkinys:
D yra duomeny rinkinys, kuriame yra {xi, yi} rinkiniy skaicius, kur:
xi = Atributy / rinkiniy rinkinys
vi = klasiy rinkinys
Tuomet, duomeny rinkinys yra 2D, yi=+1/-1
* hyper plokstumos lygtis:
wx+b=0

Formulé 11 SVM Hyper plokstumos lygtis

Kur,
w = svorio vektorius (atributo atstumas nuo hiper plokStumos)
x = atributo skaiius
b = skaliarinis / Saliskas (angl. Scalar / Bias)

Atributy lygtis, kuri yra tolygi hyper plokStumoje:

W0 + WLX1 + W2.X2 = 0

Formulé 12 SVM atributy lygtis, tolygios hyper plok§tumai

Atributy lygtis, kuri yra vir§ hyper plokStumos:
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H1: W0 + W1L.X1 + W2.X2 = 0.
Formulé 13 SVM atributy lygtis, vir§ hyper plokstumos
Atributy lygtis, kuri yra Zemiau hyper plokStumos:
H2: W0 + W1L.X1 + W2.X2 =-1
Formulé 14 SVM atributy lygtis, Zemiau hyper plokStumos
Derindami atributo lygtj vir§ hiper plokstumos (H1) ir Zemiau hiper plokStumos (H2), gaunama
Si lygtis:

Y.(WO+W1LX1+W2.X2)vI
Formulé 15 SVM atributy suderinimo funkcija

Didziausia krastin¢ hyper plokStuma (MMH), kuri vaizduoja Sia funkcija:

.where ||W|Ecledian norm of W

2
1w

Formulé 16 SVM didziausia krastiné hyper plokStuma

SVM regresija laikoma neparametrine technika, nes ji remiasi branduolio funkcijomis.

,Statistics and Machine Learning Toolbox ™ jgyvendina tiesing nejautria SVM (e-SVM)
regresija, kuri dar vadinama L1 nuostoliu. Esant e-SVM regresijai, mokymo duomeny rinkinyje yra
numatomieji kintamieji ir stebimos atsako vertés. Tikslas yra rasti funkcijg f (x), kuri kiekvienam

treniruotés taskui x nukrypsta nuo yn ne didesne kaip € verte ir tuo paciu yra kuo lygesné.

Kaip jau zinome, prie$ paplintant ML investiciniams sprendimams priimti analitiky dazniausiai
naudojamos dvi analizés: fundamentalioji analiz¢ ir techning analizé. Siais laikais dirbtinis intelektas
padeda investuotojams priimti sprendimus. Placiai naudojama dirbtinio intelekto technika yra ,,Support
Vector Machines™ (SVM). Ji pritaikyti, taip pat yra naudojami techninés analizés komponentai, tokie
kaip RSI ir MACD rodikliai. Siame tyrime bus tiriamas SVM metodas, pagrjstas technine analize - RSI
ir MACD yra SVM jvestys.

Didziausias skirtumas tarp SVM ir kity tradiciniy mokymosi metody yra tas, kad SVM
nesusitelkia ties hipoteziy, daranciy nedaug klaidy, kaip kiti metodai, konstravimu. SVM bando sudaryti
prognozes, kuriose vartotojas galéty buti labai tikras, kad rezultatai bus teisingi, nors tam tikram
laikotarpiui gali buti daug klaidy. TradiciSkai dauguma mokymosi algoritmy orientavosi i modelio
sukelty klaidy sumazinima. Jie pagristi vadinamuoju empirinio rizikos minimizavimo principu (ERM,
Empirical Risk Minimization). SVM démesys yra skirtingas. Juo nesiekiama sumazinti empiring rizika

padaryti keleta klaidy, bet daroma prielaida, kad kuria patikima modelj. Sis principas vadinamas
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struktiirinés rizikos mazinimu. SVM iesko struktiirinio modelio, kuriame yra mazai rizikos padaryti
klaidy su buisimais duomenimis.

Pagrindiné SVM id¢ja yra sukonstruoti hiper plokstuma kaip sprendimo pavirsiy, kad buty kuo
labiau padidinta teigiamy ir neigiamy pavyzdziy atskyrimo riba. SVM gali biiti naudojamas jvairiai:
regresija arba klasifikacija. Siame tyrime buvo naudojamas palaikomasis vektorinis maginy
klasifikatorius.

Kalbant apie ANN, norint sukurti tinkamg ANN problema, reikéty nuspresti del tinklo
topologijos, tinklo sluoksniy skaiciaus, mazgy skaiciaus kiekviename sluoksnyje, mazgy aktyvavimo
funkcijos ir galiausiai dél mokymosi algoritmo.

Remiantis topologija, ANN daugiausia skirstomas j dvi perdavimo ir pasikartojanciy tinkly
grupes. Norint atlikti vienkarting prognozavimo analize, pasikartojancios topologijos naudojimas yra
daznesnis nei perdavimo tinklai. Hussainas ir kt. (2007), Lin ir kt. (2006) ir Saad ir kt. (1998) yra tie,
kurie naudojasi pasikartojancia topologija. Taciau finansiniy prognoziy srityje, ypac atliekant
daugialypés prognozavimo analize, ,,feed-forward™ topologija sulauké daug daugiau démesio. Dél to
pastaroji topologija bus naudojama ir atlickant Siuos tyrimus.

Tinklo sluoksniy skai¢ius priklauso nuo modeliuojamos problemos sudétingumo. Be jvesties ir
iSvesties sluoksniy, kurie yra biitini ANN projektui, daugelis perdavimo tinkly turi vieng ar daugiau
paslépty sluoksniy. Keli tyréjai pasiiilé skirtingus metodus, kaip nustatyti optimaly paslépty sluoksniy ir
paslépty mazgy skaiciy. Taciau Sie metodai yra labai sudétingi ir sunkiai pritaikomi (Zhang ir kt., 1998).
Be to, né vienas i$ esamy metody negali garantuoti, kad gauti ANN yra optimaliis. Todél Siame tyrime
laikomasi jprasto tinkamo tinklo projektavimo nustatymo praktikos, kai lyginami skirtingy dizainy
jrenginiy naSumai ir tinklas, kurio rezultatai geriausi (Hosseini et al. 2006). Be to, nors skirtingi
literatiiros tyréjai rekomendavo nenaudoti daugiau nei dviejy paslépty sluoksniy, Siame tyrime optimalus
paslépty mazgy skaiCius tik viename pasléptame sluoksnyje nustatomas naudojant eksperimenty
projekta (DOE). Kitaip tariant, paslépty mazgy skaiCius laikomas galimu jtakingu DOE veiksniu,
turinéiu jtakos siilomo ANN prognozavimo galimybéms. Sio veiksnio lygiai bus aptariami véliau iame
skyriuje.

ANN jvesties sluoksnj sudaro jvesties kintamieji (ypatybés), kurie, atrodo, turi jtakos iSvesties
kintamajam. Sios jtakingos savybés nustatomos ir naudojant DOE. Vélgi, sitilomos ANN ypatybés yra
galimi DOE veiksniai. Sios funkcijos ir jy lygiai bus aptariami véliau Siame skyriuje. ANN isvesties
sluoksnis susideda i§ mazgy, susijusiy su priklausomais kintamaisiais. Kadangi Sio tyrimo tikslas yra
tinkamai prognozuoti S&P 500 indekso dienos kryptj ir kryptis yra teigiama arba neigiama, siilomo

ANN isvesties sluoksnj sudaro tik vienas mazgas.
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Kaip aktyvavimo funkcija, visy sluoksniy mazgams naudojama liestiné hiperboliné sigmoidiné
(Tansig) funkcija, kuri yra labiausiai paplitusi atitinkamoje literatiiroje. Be to, klaidy atgalinio sklidimo

algoritmas naudojamas mokant suprojektuota ANN.

Tiek ANN, tieck SVM metodai yra galingi ir sudétingi ML algoritmai, gebantys atlikti laiko
eiluciy prognozavimg. Vienas pagrindiniy jy skirtumy yra kintamyjy pasirinkimas. ANN naudoja
fundamentalia analize gristus rodiklius, todél jvesciai reikalauja gana didelio duomeny kiekio. SVM
modelis remiasi technine analize, jam atlikti reikia labiau matematinés prieigos, o SVM regresija geba
atlikti tiksly prognozavima nereikalaujant didelio duomeny rinkinio. Kadangi vis dar esama nemazai
gincy, kuri i§ dviejy gerai zinomy prieigy yra patikimesné, o nagrin¢jant ML pritaikomumg akcijy
indekso kitimo prognozavime $iuos skirtumus labai gerai atspindi ANN ir SVM metodai, toliau Siame

tyrime bus atliktas jy praktinis pritaikymas prognozuojant S&P indekso kainy kitimo.
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5. Tyrimo metodologija

Pagrindinis Sio tyrimo tikslas yra atlikti dienos ,,Standard & Poor's* (S&P 500) indekso prognoze
naudojant du placiausiai naudojamus ML metodus — ANN ir SVM bei juos palyginti, nustatyti abiejy
modeliy pranaSumus, trikumus, jvardyti, kuris i$ jy yra tinkamesnis akcijy kainy kitimams prognozuoti.

S&P 500 indekso kainos kaip pagrindinis tyrimo kintamasis buvo pasirinktas naudoti dél jo
paprastumo, nuoseklumo bei nuspé&jamumo. Atliekant empirinius tyrimus bei juos testuojant, rinkos
indeksas yra labiau tinkamas atrankos objektas nei konkre¢iy jmoniy akcijos, kadangi indekso kaina
dazniausiai atspindi visg rinkoje turimg informacija ir daugeliu atveju koreliuoja su konkre¢iy jmoniy
akcijy svyravimais.

Kaip ir minéta darbo teorinéje dalyje, masininio mokymosi metody pritaikymas skiriamas j kelis
etapus — duomeny surinkimg, paruos$ima, mokymosi procesa, testavimg bei tobulinima. Modeliams
veikti, reikalingi tiek praeities duomenys, tiek algoritmo mokymuisi bei testavimui skirta duomeny imtis.
Dazniausiai praktikoje laiko eilu¢iy prognozavimas vykdomas naudojantis bent deSimties mety
istoriniais duomenimis. Tuo tarpu taikant ML, algoritmy mokymosi procesui skiriama nuo dviejy iki
trijy mety imtis, ir nuo vieneriy mety iki kéliy ménesiy imtis skiriama modelio testavimui. (Rosillo,
Fuente, Brugos, 2012). Anot minéty autoriy, imtis, naudojama mokymuisi, néra apibrézta ir dazniausiai
priklauso nuo duomeny prieinamumo, kuo didesné mokymosi imtis, tuo algoritmas geba geriau
prognozuoti tolimesnes laiko eilutes.

Tyrimui jvykdyti indekso duomenys pasirinkti tokiose intervaluose:

e S&P 500 indekso uzdarymo kainos (angl. closing prices) nuo 2010.01.01 iki 2020.01.01.
e Algoritmo mokymuisi skirtas periodas nuo 2010.01.01 iki 2019.01.01.
e Algoritmo testavimui skirtas periodas nuo 2019.01.01 iki 2020.01.01.

Siame darbe metodologija grista kiekybiné duomeny analizé su tikslu paruosti duomenis ir
prognozuoti indekso kainos kitima bei palyginti dviejy pasirinkty metody veikimo principus. Sio
mokslinio darbo kiekybinio tyrimo metodas yra antriniy duomeny rinkimas bei analiz¢, siekiant

patikrinti modeliy tiksluma bei jgyvendinant darbo uzdavinius ir tikslus.

5.1. Tyrimo strategija

Sio tyrimo modelis sukonstruotas i§ SeSiy etapy, remiantis Masininio mokymosi metodika bei

principu, kuris pavaizduotas Zemiau esanciame paveiksle:

Duomeny Duomeny Modelio Modelio Modelio
gavimas paruosimas mokymasis testavimas tobulinimas

Pav. 10 Penki pagrindiniai ML proceso zingsniai

Saltinis: Pagal Mleczek A, 2019
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Sio mokslinio darbo tyrimo modelis apima $esis Zingsnius:
Duomeny rinkimas
Duomeny apdorojimas
ML Modelio mokymasis
ML Modelio testavimas
ML Modelio tobulinimas

Rezultaty apibendrinimas

Pav. 11 Tyrimo strategija

Saltinis: parengta autoriaus

1. Duomeny surinkimas

Pirmasis masininio mokymosi proceso zingsnis yra duomeny surinkimas. Duomeny rinkimo
zingsnis yra masininio mokymosi proceso pagrindas. Klaidos, tokios kaip netinkamy funkcijy
pasirinkimas arba sutelkimas ] ribota duomeny rinkinio jraSy tipa, gali padaryti modeli visiSkai
neveiksmingg. D¢l Sios priezasties renkant duomenis biitina atsizvelgti i biitinas aplinkybes tvarkingam
duomeny rinkiniui gauti (duomeny naujumas, duomeny patikimumas, matematiniy skaiiavimy
tikslumas, skirtingy formaty paisymas), nes Siame etape padarytos klaidos tik sustiprés mums pereinant
1 paskutinius etapus.

2. Duomeny apdorojimas

Realts praktiniai duomenys daznai turi neorganizuoty, trikstamy ar triukSmingy elementy.
Todél, kad masSininis mokymasis biity sékmingas, surinktus duomenis reikés iSvalyti, paruosti ir
manipuliuoti duomenimis. Sis procesas yra kritinis Zingsnis, nes tik turint §vary duomeny rinkinj,
modelis gali buti tikslesnis.

3. ML modelio mokymasis

Duomeny rinkinys integruojamas j paruosta kompiuterinj algoritma, o algoritmas pasitelkia
sudétingg matematinj modeliavima, kad suZzinoty ir plétoty prognozes. Sie algoritmai paprastai skirstomi
1 vieng i$ trijy kategorijy:

e Duvejetainis - skirstymas j dvi kategorijas
o Klasifikacija - klasifikavimas j daugelj kategorijy

e Regresija - rezultaty nusp¢jimas

4. ML modelio testavimas
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Ismokius modelj, reikia isbandyti, ar jis gerai veikty realaus pasaulio situacijose. Stai kodél
vertinimui sukurta duomeny rinkinio dalis naudojama modelio kvalifikacijai patikrinti. Tai jtraukia
modelj | scenarijy, kuriame jis susiduria su situacijomis, kurios nebuvo jo mokymo dalis.

5. ML modelio tobulinimas

Jei jvertinimas bus sékmingas, bus pereita prie modelio tobulinimo Zingsnio. Siuo Zingsniu
bandoma pagerinti teigiamus rezultatus, pasiektus vertinimo etape. Modelio tobulinimas gali buti
jvairus. Vienas i§ jy yra mokymo etapo perzitura ir modelio mokymui naudojami keli treniruociy
duomeny rinkiniai. Tai gali sukelti didesnj tiksluma, nes ilgesné treniruotés trukmé suteikia daugiau
ekspozicijos ir pagerina modelio kokybe. Kitas biidas tai padaryti yra patobulinti pradines modeliui
suteiktas vertes. Atsitiktinés pradinés vertés daznai duoda prastus rezultatus, nes bandymy ir klaidy budu
jos palaipsniui tobulinamos.

6. Rezultaty apibendrinimas

Sukiirus ANN ir SVM modelius, atlikus visu penkis pries tai minétus Zingsnius, gauti rezultatai

bus interpretuojami bei apibendrinami.

Visi tyrimo modelio zingsniai bus placiau ir konkrec¢iau i§déstyti tyrimo eigos poskyryje.

Zemiau esanti schema detalizuoja $io darbo tyrimo model;:

Dirbtiniai Neuroniniai Tinklai (ANN) Atraminiy vektoriy masina (SVM)
iy O
Duomenu surinkimas Duomenu surinkimas
< <
Duomenu apdoroiimas Duomenu apdoroiimas
$ O
ANN mokymasis SVM mokymasis
< <
ANN testavimas SVM testavimas
< v
ANN tobulinimas SVM tobulinimas

Rezultaty apibendrinimas bei

N

palyginimas

Pav. 12 Sio mokslinio darbo detalus tyrimo modelis

Saltinis: Parengta autoriaus
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Tyrimui atlikti bus naudojama programiné jranga MATLAB (R2020b versija) su integruotais

“Machine Learning and Deep Learning” papildiniais.

5.2.Tyrimo eiga

5.2.1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN)

Duomenu rinkimas

Pirmame ir viename svarbiausiy zingsnyje bus surinkti duomenys, kurie bus naudojami ANN
modeliui sukonstruoti. Kaip ir jau minéta, tyrimo imtis apima S&P 500 kainas bei 20 kintamyjy vertes
desimties mety periode nuo 2010.01.01 iki 2020.01.01. 80% duommenys - AStuoneriy mety laikotarpis
bus naudojamas mokymosi tikslams, kiti 10% modelio verifikacijai bei lik¢ 10% modelio testavimui.

S&P 500 indekso uzdarymo kainos deSimties mety periode iSeksportuotos i$

www.finance.yahoo.com.

Kadangi ANN, prieSingai nei SVM, remiasi fundamentalia analize, tod¢l daroma prielaida, jog
akcijy kaing jtakoja tokie makroekonominiai rodikliai kaip akcijy graza, finansy bei ekonominiai
indikatoriai, valiutos kursai, didziausiy rinkos indeksy graza bei prekybos dydziai. Remiantis Niaki,
Hoseinzade, 2013 metais atlikta faktorine duomeny analize, autoriai nurodé, kokie svarbiausi
indikatoriai turi biti jtraukti j modelj, prognozuojant S&P indekso kainos judéjima. Siame tyrime
kintamieji sukonstruoti remiantis minéty autoriy atliktu tyrimu.

Zemiau esan¢ioje lenteléje pateiktas sgrasas tyrimui naudojamy kintamuyjy bei nurodyti altiniai,

kuriais remiantis duomenys buvo surinkti:

4 lentelé. ANN modeliui naudojamy kintamyjy sarasas

Nr. | Kintamasis | Kintamojo pavadinimas Saltinis

1 SPYt-1 S&P 500 indekso graza t-1 https://finance.yahoo.com

2 SPYt-2 S&P 500 indekso graza t-2 https://finance.yahoo.com

3 SPYt-3 S&P 500 indekso graza t-3 https://finance.yahoo.com

4 Oil Santykinis naftos kainos pasikeitimas https://finance.yahoo.com
(USD/barelis)

5 Gold Santykinis aukso kainos pasikeitimas https://finance.yahoo.com

6 CTB3M JAV izdo vertybiniy popieriy rinkos grazos https://www.treasury.gov/resource-
pokytis per pastovy 3 ménesiy terming center/

7 AAA “Moody” korporacijy obligacijy pajamingumo | https://fred.stlouisfed.org/series/ AAA
pokytis
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8 AAPL “Apple” akcijy graza t-1 https://finance.yahoo.com
9 AMZN »~Amazon“ akcijy graza t-1 https://finance.yahoo.com
10 MSFT “Microsof” akcijy graza t-1 https://finance.yahoo.com
11 FB “Facebook Inc” akcijy graza t-1 https://finance.yahoo.com
12 GOOGL “Alphabet Inc.” akcijy graza t-1 https://finance.yahoo.com
13 USD-JPY Santykinis pasikeitimas USD/JPY valiutos https://finance.yahoo.com
kurso
14 USD-GBP | Santykinis pasikeitimas USD/GBP valiutos https://finance.yahoo.com
kurso
15 USD-CAD | Santykinis pasikeitimas USD/CAD valiutos https://finance.yahoo.com
kurso
16 HSI Hang Sen indekso graza t-1 https://finance.yahoo.com
17 FCHI CAC 40 indekso graza t-1 https://finance.yahoo.com
18 FTSE FTSE 100 indekso graza t-1 https://finance.yahoo.com
19 DIJI Dow Jones indekso graza t-1 https://finance.yahoo.com
20 \Y Santykinis pokytis S&P 500 indekso prekybos | https://finance.yahoo.com
t-1

Saltinis: parengta autoriaus

Vienas svarbiausiy duomeny rinkimo procesy, uztikrinant sklandziag duomeny klasifikacija bei
ANN modelio veikimg yra sugrupavimas. Remiantis Sia logika, miisy tyrimo kintamieji bus i$skirstyti
SesSias skirtingas grupes.

Zemiau esan¢ioje lenteléje pavaizduotos kintamyjy duomeny grupés bei kintamuyjy

pasiskirstymas:
5 lentelé. ANN kintamyjy grupavimas
Grupés numeris Grupés apraSymas Grupés pavadinimas | Jtraukti kintamieji
S&P 500 indekso trijy pries tai esanciy SPYt-1
1 dieny graza Gl SPYt-2
SPYt-3
Finansiniai ir ekonominiai indikatoriai Oil
5 . Gold
CTB3M
AAA
Penkiy didziausiy S&P 500 indekso AAPL
’ imoniy graZa 3 AMZN
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MSFT

FB
GOOGL
Valiutos kurso pokytis USD-JPY
5 G4 USD-GBP
USD-CAD

Keturiy didziausiy akcijy indeksy graza HSI
FCHI
FTSE
DJI

6 S&P 500 indekso prekybos kiekis G6 \Y

Saltinis: parengta autoriaus

Duomenu apdorojimas:

Siame etape labai svarbu tinkamai apdoroti ir paruo$ti duomenis. Praktikoje daZniausiai
pastebime, kad duomenys nesutampa, vieni rodikliai jtraukia savaitgaliy rodmenis, kiti ne. Taip pat, kai
kuriy laikotarpiy duomenys néra prieinami.

Sio tyrimo duomeny apdorojimo etapas apima Zemiau i§vardintus Zingsnius:

e Sudélioti, kad visy duomeny lentelés bty vienodo dydzio (vienodas kiekis dieny ir

atitinkamy reikSmiy)

e Perziiiréti, ar néra eiluciy, kuriose duomeny nebuvo rasta. Jei tokios yra, sutvarkyti ir

uzpildyti reikSmes, kad modelis neturéty spragy bei tolimesnis rezultatas nebiity iSkraipytas.

e Importuoti duomenis ] MATLAB bei paruosti ANN modeliui vykdyti.

Modelio mokymasis:

Paruosus duomenis, esame pasirenge ANN Modelio vykdymui. Siame tyrime modelis nuo
pradziy néra kuriamas programuojant, naudojamas MATLAB aplikacijoje esamas ANN papildinys.
Komanda, kuri reikalinga modeliui vykdyti, vadinasi ,, nnstart“. ,,Nnstart* atidaro langg su paleidimo
mygtukais neuroninio tinklo pritaikymui, modelio atpaZinimui, grupavimui ir laiko eilu¢iy jrankiams.
Cia taip pat pateikiamos nuorodos j duomeny rinkiniy sarasus, pavyzdzius ir kita naudinga informacija
pradedant.

ANN modeliui pradéti vykdyti ivedami duomenys:
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NARX modelis duomeny loginei klasifikacijai vykdyti - Laiko eilu¢iy modeliavime netiesinis
autoregresinis egzogeninis modelis (NARX) yra netiesinis autoregresyvus modelis, turintis egzogeniniy
j1€jimy. Tai reiSkia, kad modelis susieja dabarting laiko eilutés verte su abiem:

e tos pacios serijos praeities vertés; ir
e dabartinés ir praeities varomosios (egzogeninés) serijos verteés, tai yra iSoriSkai nustatytos

serijos, turincios jtakos dominanciai serijai.

ISvestis (angl. Target Time series, defining desired output y(t) ) — nurodome, kad S&P 500

indekso uzdarymo kaina yra musy tikétinas rezultatas.

Pries paleidziant algoritma mokymuisi, reikia apibrézti neuroninio tinklo struktiirg, nurodant
paslépty neurony kiekj. Neuroniniuose tinkluose pasléptas sluoksnis yra tarp algoritmo jvesties ir
iSvesties, kuriame funkcija taiko jvadams svorius ir nukreipia juos per aktyvinimo funkcija kaip i§¢jima.
Trumpai tariant, paslépti sluoksniai atlicka netiesines jves¢iy | tinklg transformacijas. Dazniausiai
praktikoje vienas i$ pirminiy bandymy nurodoma paslépty neurony kiekj jvardinti kaip dvigubai didesnj,
nei kintamyjy kiekis, kadangi turime 20 kintamuosius, pirminei struktiiroje naudosime 40 paslépty
neurony. Taip pat, Siame etape nurodomas uzdelsimo skaicius, taip modelis jvertina galima dieny
paklaida. MATLAB kaip pirminiam modeliui siiilo 4:1 proporcija tarp paslépty neurony ir uzdelsimy

skaiCiy. Apibrézus kiekis, neuroniniy tinkly modelis atrodo taip:

x(t) Hidden Layer with Delays
) Output Layer
1
y(t)
l
Jl ) :

40

Pav. 13 ANN suformuoto modelio architektura

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Tinklas bus sukurtas ir apmokytas atviros kilpos forma, kaip parodyta zemiau. Atviros ciklo
(vieno zingsnio) treniruotés yra efektyvesnés nei uzdaro ciklo (daugiapakopés) treniruotés. Atvira kilpa
leidzia mums tiekti tinklg teisingomis pries tai apmokytomis iSvesties reikSmémis, kai mes mokome ji
generuoti teisingas iSvesties reikSmes.

Prognozavimo funkcija apibréziama formule:
y(®) = f(x(t-1),...,x(t-d),y(t-1),...,y(t-d))

Formulé 17 ANN Prognozavimo funkcija
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Sekanciame zingsnyje taip pat nurodomas procentinis duomeny kiekis, kiek duomeny bus skirta
mokymuisi, kiek vertinimui (verifikacijai) ir kiek testavimui. Kaip ir jau minéta anksS¢iau, proporcijos
nustatémeé kaip 80%, 10% ir 10% atitinkamai.

Mokymasis (angl. Training) — jie pateikiami tinklui mokymo metu ir tinklas koreguojamas pagal
jo klaida.

Verifikacija (angl. Validation) - jie naudojami tinklo apibendrinimui jvertinti ir sustabdyti
mokyma, kai apibendrinimas nustoja geréti.

Testavimas (angl. Testing) - Sie duomenys neturi jokios jtakos treniruotéms, todél teikia

nepriklausoma tinklo naSumo vertinimg mokymo metu ir po jo.

Mokymosi algoritmas pasirinktas Bajeso désningumo algoritmas (angl  Bayesian
Regularization). Sis algoritmas uzima daugiau laiko, tadiau suteikia geresne generalizacija kai turime
didelius duomeny rinkinius, jtraukiancius daug skirtingy kintamyjy, nes jtraukia duomeny
normalizacijos Zingsnj. Kaip alternatyva, mokymuisi galima rinktis Levenberg-Marquardt algoritma, jis
automatiskai sustabdo mokymosi procesa, kai modelis nebéra tobulinamas, atsizvelgiant | statistinj
rodiklj — Saknies vidurkio kvadrato nuokrypi (angl. Root-mean-square deviation, santr. RMSE). Nors ir
abu algoritmai laikomi tinkamais naudoti laiko eilu¢iy prognozavimui, tac¢iau mes pasirenkame naudoti
Bajeso algoritma, kadangi turime labai daug skirtingy duomeny su skirtingomis reik§mémis, todél Sis

algoritmas papildomai sugebés iSspresti normalizacijos problema.

Modelio testavimas:

Parametrai, kuriais bus remiamasi ANN mokymuisi interpretuoti ir jvertinti:

6 lentelé. ANN modelio mokymuisi jvertinti naudojami parametrai

Parametras Parametro reikSmé Optimali reik§mé

Laikas (angl. Time) Laikas, kiek modelis wuztruko | Neapibrézta.
mokymuisi.

Atlikimas (angl. Performance) Modelio prognoziy palyginimas su | Nulis. (Kuo mazesnis teigiamas
(zinomomis) priklausomo | skaicius)

kintamojo reikSmémis duomeny

rinkinyje.

Gradientas (angl. Gradient) PokycCio greitis, atsizvelgiant ] | Vienas. (Kuo ar¢iau vieneto)

kintamo kiekio atstuma.

MSE (angl. Mean Square Error) Vidurinis kvadraty skirtumas tarp | Nulis. (Zemesné reik§mé geresn¢)

iSvesties ir rezultaty.
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R (Vidurkis) I8vesties ir rezultaty koreliacija. Vienas. (artima koreliacija)

Saltinis: parengta autoriaus

Taip pat mus domina laiko eiluciy iSvesties elemento atsakas bei koreliacija taip iSvesties ir

planinio rodiklio.

Modelio tobulinimas:

Jei jvertinimas bus sékmingas, bus pereita prie modelio tobulinimo Zingsnio. Siuo Zingsniu
bandoma pagerinti teigiamus rezultatus, pasiektus vertinimo etape.

Modelio tobulinimui MATLAB siiilo tris variantus:

1. Pakartotinis mokymasis

2. Tinklo dydzio didinimas (paslépty neurony)

3. Papildomy kintamyjy jtraukimas

Reikalingas Zingsnis bus numatytas tyrimo eigoje priklausomai nuo modelio pirminio mokymosi

rezultato.

5.2.2. Atraminiy vektoriy masinos (SVM)

Atraminiy vektoriy klasifikatorius - maSininio mokymosi algoritmas skirtas klasifikuoti
duomenims. Tai priziirimo mokymosi (angl. supervised learning) metodas, kuomet siekiama
suklasifikuoti jau pazymétus (t. y. skirtingy, i§ anksto zinomy klasiy) duomenis. ,,Support Vector
Machine* taip pat gali biiti naudojamas kaip regresijos metodas, iSlaikant visas pagrindines algoritma
apibudinancias savybes. Nors SVR yra maziau populiarus nei SVM, jrodyta, kad tai yra veiksminga
priemoné vertinant realios vertés funkcija. MATLAB ,,Statistics and Machine Learning Toolbox ™
igyvendina tiesin¢ epsilonui nejautria SVM (e-SVM) regresija, kuri dar vadinama L1 nuostoliu. Esant
e-SVM regresijai, mokymo duomeny rinkinyje yra numatomieji kintamieji ir stebimos atsako vertés.
Tikslas yra rasti funkcijg f'(x), kuri kiekvienam treniruotés taskui x nukrypsta nuo y» ne didesne kaip ¢
verte ir tuo paciu yra kuo lygesné.

Misy tyrimo S&P indekso uzdarymo akcijy kainas prognozuoja SVR. Saknies vidurkis
Kvadratiné paklaida (RMSE) ir vidutiné absoliuti procentiné paklaida (MAPE) yra naudojamos modeliy
tinkamumui jvertinti. Sias priemones naudojo ir Nayak ir kt. (2015), Patel ir kt. (2015b), Arau’jo ir kt.
(2015), Manahovas ir kt. (2014). Remiantis Siy autoriy tyrimais, MAPE ir RMSE bus apskaiciuoti

modelio remiantis §iomis formulémis (kintamyjy reikSmés pateiktos Zzemiau po formule):
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1

d; — J,
MAPE = - Z.

d;

RMSE = %i(d,ﬂi,)z
Formulé 18 SVM: MAPE ir RSME apskaiciavimas
PrieSingai nei ANN modeliui, ¢ia kintamieji bus matematiniai rodikliai, apskaiciuoti pagal toliau
pateiktas formules.
Siame tyrime naudotoms kintamyjy reik§méms buvo apibrézti Sie zyméjimai:
e N: bendras imc¢iy skaicius;
e T bendras testavimui skirty im¢iy skaicius;
e d: tikroji imties vertg;
e d”: verté, nustatyta modelio;
e P: laikotarpis (minutémis ar dienomis);
e (I laikotarpio pabaigos kaina;
e Hi: didziausia kaina laikotarpyje;
e Lo: maziausia kaina laikotarpyje;
e Up: kainy kilimo skaicius;
e Dw: kainy maz¢jimo skaicius;
e 7 graza.
Kaip ir prie$ tai minéta, literatiroje dazniausiai naudojami SVR ir SVM modeliy prognozavimo
rodikliai yra techninés analizés rodikliai. Anot Nayak ir kt. (2015, p. 672), TA rodiklj sudaro duomenys,

gauti taikant tam tikrg formule pagal buvusias akcijy kainas. Siame tyrime $iy rodikliy vertés, i§samiai

apraSytos zemiau esancioje lenteléje, laikomos kintamaisiais SVR modelyje.

7 lentelé. SVM modeliui naudoti kintamieji

Kintamasis Formulé apskaiciuoti Kintamojo apraSymas

SMA (Paprastas slenkamasis | Paprasciausias pasirinktas

vidurkis / Simple Moving SMA = T Z Cl; rodiklis yra slenkamasis vidurkis,

Average) = kurj lengva suprasti ir
apskaiciuoti. Paprastasis

slenkamasis vidurkis (SMA) yra
T praeities kainy CIi kliento

aritmetinis vidurkis.
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WMA (Svertinis slenkamasis WMA — PCL+ (P —1)Cly_y + ... + Cl;_p Siame tyrime naudojamas vienas

vidurkis / Weighted Moving P+(P—-1+...+1 slankiojo ~ vidurkio  pokytis,

Average) zinomas kaip svertinis
slenkamasis vidurkis (WMA),
kuris pateikia tikslesnius svertus
naujausioms kainoms.

RSI  (Santykinio  Stiprumo RSI— 100 lf,)(,) Santykinis stiprumo indeksas

indeksas / Relative Strenght | 4 Liza P 'f"‘v” (RSI) yra nuostoliy ir pastarojo

Index) 2Pt laikotarpio prieaugio palyginimo
rodiklis, kuris nustato ar rinkoje
yra perteklius ar stygius. Laiku t
jis turi ekvivalento formg. Siame
tyrime  apskaiCiuojamas  RSI
pagal akcijy uzdarymo kainas
pasirinktu laikotarpiu.

ADO (Kaupimo pasiskirstymo Hi, — Cl, , Kaupimo / paskirstymo

osciliatiorius / Accumulation ADO= Hi; — Lo, osciliatorius (ADO) yra impulso

Distribution Oscillator) rodiklis, nurodantis kainy
tendencijos stiprumag

ATR (Vidutinis tikrasis | TR = max|Hi, — Loy, |Hi, — Cl,_1|, |Lo, — Cl,|] Siuo rodikliu sickiama i¥matuoti

diapazonas / Average True aii,_ ATRA(P 1) £ TR, buliy ir lokiy kainy tendencijos,

Range) P naudojant tikrgji diapazong (TR)
(Wilder, 2020).

Saltinis: sudaryta autoriaus

Kad sékmingai pavykty sumodeliuvoti SVM MATLAB programoje, jvardinome SeSis
pagrindinius zingsnius, kuriuos reikés jvykdyti, tam kad galétuméme interpretuoti modelio tinkamuma
prognozavimui:

e Duomeny rinkinio paruos$imas bei jo padalijimas | mokymosi bei testavimo etapus
e Validavimui skirty duomeny paruosimas (k-fold CV)

¢ Kintamyjy pasirinkimas bei integravimas

e Mokymasis: geriausiy parametry paieskos funkcijos pagalba (angl. hyperplane)

e Modelio testavimas

e Hyperplane vizualizavimas

SVM modeliui suformuoti bei mokyti bus naudojamas vienas i§ MATLAB papildiniy

,Regression Learner”. SVM modelis gali biiti paremtas SeSiais skirtingais regresijos tipais (7 lentelé),
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kiekvienas i8 jy turi skirtingy ypatybiy, todél Siame tyrime mes pritaikysime SVM visus penkis regresijos

tipus ir pateiksim iSvadas, kuris modelis pateiké tiksliausius rezultatus.

8 lentele. SVM modeliams taikyti regresijos tipai bei jy ypatybés

Regresijos Modelio Tipas Apibrézimas
Linijinis SVM (Linear SVM) Naujausias itin greitas masiny mokymosi algoritmas, leidziantis

iSspresti  daugiasluoksnes klasifikavimo problemas i§ itin
dideliy duomeny rinkiniy, jgyvendinantis originalig patentuota
pjovimo plokstumos algoritmo versija, skirta projektuoti tiesing

atramos vektoriaus masing.

Kvadratinis SVM (Quadratic SVM) Tai nauja nelinijinio branduolio nelinijinio palaikymo
vektoriaus masina (vadinama QSVM). SVM optimizavimo
problema galima iSreiksti taip: geometrinés ribos padidinimas
atsizvelgiant | visus treniruotés duomenis, o funkciné riba yra

didesné nei konstanta.

Kubinis SVM (Cubic SVM) Reciau naudojamas, tacCiau gana tikslus regresijos tipas, jo
veikimo principas analogiskas kvadratiniam SVM, taciau

reik§miy transformavimas vykdomas kubiniu parametru.

Puikus Gauso SVM (Fine Gaussian SVM) | Gauso miSinio modeliai yra tikimybinis modelis, rodantis
normaliai pasiskirs¢iusias populiacijos grupes. Puikus Gauso
SVM leidzia greitai keisti atsako funkcija. Branduolio skalé
nustatyta j sgrt (P) / 4, kur P yra numatanciyjy skaicius.

Vidutinis Gauso SVM (Medium Gaussian | Suteikia maziau lankscia reagavimo funkcija. Branduolio skalé

SVYM) nustatyta i sqrt (P).

Siurkstus Gauso SVM (Coarse Gaussian | Suteikia griezta atsako funkcija. Branduolio skalé¢ nustatyta j

SVM) sqrt (P) * 4.

Saltinis: parengta autoriaus pagal MATLAB , Statistics and Machine Learning Toolbox*

Kiekviename i SeSiy SVM programa praso papildomai apibrézti keturis parametrus:

e Dé¢zutés apribojimo rezimas (angl. Box constraint _mode) - Dézutés apribojimas

kontroliuoja klaida, gaunama dél kintamyjy pernelyg didelio pasiskirstymo. Didesnis
dézés apribojimas suteikia lankstesnj modelji. MaZesné verté suteikia tvirtesnj modelj,

maziau jautry pertekliniam pritaikymui. Kai langelio apribojimo rezimas nustatytas |
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automatinj, programa naudoja heuristing procediira, kad pasirinkty langelio apribojima.
Misy tyrime naudosime automatinj pasirinkima, darome prielaida, jog parinkta reikSmé
bus optimaliausia.

.Epsilon rezimas (angl. Epsilon mode) - Spéjamosios klaidos, kurios yra mazesnés uz

epsilono (g) verte, nepaisomos ir traktuojamos kaip lygios nuliui. Mazesné ,,epsilon*
verté suteikia lankstesnj modelj. Kai ,,Epsilon® rezimas nustatytas i ,,Auto, programa
naudoja euristine procediira, kad pasirinkty branduolio skalg. Sioje vietoje mes taip pat
naudosime automatinj pasirinkima.

Branduolio mastelio rezimas (angl. Kernel scale mode) - Branduolio skalé¢ valdo
numatanc¢iyjy skale, kurioje branduolys smarkiai skiriasi. Mazesné branduolio skalé
suteikia lankstesnj modelj. Kai branduolio mastelio rezimas nustatytas kaip automatinis,
programa branduolio mastui pasirinkti naudoja euristing procediirg.

Standartizavimas (angl. Standardize) - Prognozuotojy standartizavimas juos
transformuoja taip, kad jy vidurkis biity O ir standartinis nuokrypis 1. Standartizavimas
pasalina priklausomybe nuo savavalisky skaliy rodikliy ir apskritai pagerina nasuma.
Sioje vietoje yra pasirinkimas, ar naudoti standartizavima, ar ne. Miisy SVM modeliams
standartizavimas bus pritaikytas, nes kintamyjy reikSmés néra tolygios, o modelis

reikalauja kuo tikslesnio rezultato.

Rezultaty tikslumui jvertinti bus naudojami penki parametrai (MATLAB sistemos pateikiami

duomenys):

9 lentelé. SVM modelio jvertinimui naudojami parametrai

Parametras

Parametro reik§meé

Optimali reik§mé

Laikas (Time)

Laikas, kiek modelis uztruko

mokymuisi.

Neapibrézta.

RMSE (Root-mean-square

RMSD parodo skirtumy tarp

Nulis. Kuo Zemesnis RMSE, tuo

deviation) numatomy verciy ir stebimy ver¢iy | modelis tikslesnis.
antrojo meéginio momento
kvadrating Saknj arba $iy skirtumy
kvadratinj vidurkj.
R-squared »R kvadratu“, yra priklausomo | Vienas. (Kuo arCiau vieneto, tuo

kintamojo dispersijos dalis, kurig
galima nuspéti i§ nepriklausomo

kintamojo.

geriau).

MSE (Mean Square Error)

Vidurinis kvadraty skirtumas tarp

iSvesties ir rezultaty.

Nulis. (Zemesné reikSmé geresné)
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MAE (Measure of errors) Statistikoje ~ vidutiné  absoliuti | Nulis, taciau taip grieztai
paklaida yra klaidy matas tarp | neapibréziama. MaZesnis skaiCius
suporuoty stebé¢jimy, iSreiskianciy | reiskia tikslesnj modelj.

ta patj reiskinj.

Saltinis: parengta autoriaus

Modelio jvertinimui bus remiamasi grafikais, tokiais kaip standartinis atsakas (angl. Response
Plot), kuris atspindi regresijos rezultatus. ISmokius regresijos modelj, atsako diagrama rodo numatoma
atsaka, palyginti su duomeny skaiciumi.

Taip pat, bus stebimas Numatyty/Faktiniy (angl. Predicted vs. Actual Plot) reikSmiy grafikas,
skirtas patikrinti modelio veikima. Sis grafikas padés suprasti, kaip gerai regresijos modelis numato
skirtingas atsako reikSmes. Tobulas regresijos modelis turi numatoma atsaka, lygy tikram atsakui, todél
visi taskai yra ant jstrizainés. Vertikalus atstumas nuo tiesés iki bet kurio tasko yra to taSko
prognozavimo klaida. Geras modelis turi nedideliy klaidy, todél prognozés yra i$sklaidytos $alia linijos.

Be to, stebésime Rezultato klaidos diagrama (angl. Residuals plof). Si diagrama rodo skirtuma
tarp suprognozuoty ir tikryjy atsakymy. Paprastai gero modelio klaidos yra iSsibars¢iusios mazdaug

simetriskai apie 0. Jei iSsibarstymas netenkina Sios saglygos, modelis bus tobulinamas.

Atlikus SVM modelio mokymosj zingsnj SeSiais skirtingais regresijos tipais i§ dalies
jgyvendiname modelio tobulinimo etapa, kadangi vienas i§ pasirinkimy, kaip SVM gali buti
tobulinamas, yra regresijos tipo pasirinkimas. Tyrime taip pat bandysime model;j tobulinti naudojant

PCA kintamyjy transformavimui, kad sumazinti dimensijas.
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6. Empirinis tyrimas ir jo rezultatai

6.1.ANN modeliu gristas S&P 500 indekso prognozavimas

6.1.1. Duomeny surinkimas ir apdorojimas
Pirmasis zingsnis atlickant indekso kainy kitimo prognozavimg ANN metodu yra duomeny
surinkimas (Lentel¢ 4). Kadangi Sis tyrimas talpina 20 kintamyjy, tikétini reikSmiy kiekio neatitikimai,
nulinés reikSmeés, taip pat, kadangi naudoti keli Saltiniai, svarbu atkreipti démesj j duomeny formatavima
bei, esant neatitikimams, juos suvienodinti. Apdorojus duomenis, duomenys sukeliami kaip algoritmo

kintamieji ir ANN pradedama mokymosi procesa.

ISeksportavus reikalingus kintamyjy duomenis, pastebéjome lenteliy dydziy neatitikimus:
10 lentelé. Pirminiy duomeny kintamyjy lentelé (ANN)

Workspace

Name & Value

AAA 121x2 table
AAPL 2516x2 table
AMZN 2516x2 table
CTB3M 2252x2 table
== 2516x2 table
FB 1916x2 table
= FCHI 2556x2 table
GDAXI 2536x2 table
GDAXI1 2536x2 table
Gold 3038x2 table
GOOGL 2516x2 table
HSI 2468x2 table
MSFT 2516x2 table
i oil 3038x2 table
SP 2516x2 table
SPYt1 2516x2 table
SPYt2 2516x2 table
SPYt3 2516x2 table
USDCAD 2609x2 table
USDGBP 2609x2 table
= usbJpy 2609x2 table
Y% 2516x2 table

Saltinis: parengta autorés (MATLAB)

Skirtumai tarp duomeny iSryskéjo dél to, jog kai kurie rodikliai jtraukia tiek savaitgaliy, tiek
Sventiniy dieny reikSmes. Darome prielaida, jog teisinga imties suma lygi 2516 reikSmés (pagal indekso
parodymus, jtraukiant tik birzos darbo dienas deSimties mety intervale), todél nereikalingi duomenys,
tokie kaip savaitgaliai, buvo istrinti.

Stiprus duomeny triikumas pastebétas AAA indekse. [Sanalizavus duomeny rinkinj, iSsiaiskinta,
jog parodymai yra skelbiami pirmaja ménesio dieng. Kad uzpildyti kity dieny duomeny eilutes ir
suvienodinti duomenis, padaryta prielaida, jog indekso reik§mé likusiomis dienomis buvo vienoda kaip

ir pirmaja ménesio diena.
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Kai kuriose vietose pastebéta, jog truksta tam tikry duomeny reikSmiy. Tokiu atveju, reikSmé
buvo apskaiciuota kaip t-1 ir t+1 dieny vidurkis.

FB indekse (,,Facebook*) duomeny kiekj palikome toks, kokj ir iStraukéme, nors reik§miy kiekis
gautas mazesnis. To priezastis — duomenys iki 2012.05.18 néra prieinami, nes jmon¢ pradéjo prekiauti

savo akcijomis birzoje tik minétg dieng.

Sutvarkius duomenis, visose lentelése (iSskyrus FB), gavome tokius pacius eiluciy bei stulpeliy

skaiCius visiems kintamiesiems. Taip uztikriname, kad duomenys yra paruosti modeliui vykdyti.

6.1.2. ANN Modelio mokymasis ir tobulinimas
ISkvietus nneural programa, pasirenkamas nelinijinis autoregresijos modelis (exogeninis).
Kadangi musy kintamyjy duomenys yra skirtingi ir tarpusavyje nesusije¢, nelinijinis modelis duomeny

rinkiniui yra labiausiai tinkamas (NARX).

Nonlinear Autoregressive with External (Exogenous) Input (NARX)
Predict series y(t) given d past values of y(t) and another series x(t).

x(t) y(t) = f(x(t-1),...x(t-d),
y(t-1),..,y(t-d))

Pav. 14 NARX modelis ANN duomenimis klasifikuoti

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Toliau, remiantis tyrimo eigoje minétais zingsniais, jvedéme reikalingus jvesties ir iSvesties
duomenis.

ANN modelis: NARX, Hidden Neurons (40), Number of delays(4), Bayesian Regularization,
data structure 80%-10%-10%.

Gauti rezultatai:

11 lentelé. ANN mokymosi rezultatai

Parametras Gauta reikSmé Optimali reikSmé

Laikas (angl. Time) 0:02:59 Neapibrézta.

Atlikimas (angl. Performance) 3,79 Nulis. (Kuo mazesnis teigiamas
skaicius)

Gradientas (angl. Gradient) 1,71 Vienas. (Kuo ar€iau vieneto)

MSE (angl. Mean Square Error) 1,87 Nulis. (Zemesné reik§mé geresné)

R (Vidurkis) 0,91 Vienas. (artima koreliacija)

Saltinis: parengta autoriaus
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Paleistas ANN modelis sugeneravo isties gerus rezultatus per gan trumpa mokymosi laika.
Statistiniai rezultatai pavaizduoti 7 lentel¢je. ANN modelis jvykdé mokymasi per beveik tris minutes,
iskaitant gan didelj duomeny kiekj, kurj turéjo apdoroti. Taciau Siame tyrime mes nesiekiame modelio
mokymosi grei¢io, mums svarbiausia pasiekti tiksliy prognozavimo rezultaty. Atlikimo koeficientas yra
salyginai zemas, $is rodiklis bus interpretuojamas tiksliau keliy modeliy palyginimui. [prastai, i$ keliy
modeliy, mokyty naudojant skirtingus parametry rinkinius, galiausiai bus pasirinktas tas modelis, kuris
geriausiai veikia pagal pasirinkta nasumo kriterijy. Gradientas yra labai arti vieneto, kas reiskia, kad kai
kintamasis pasislenka vienu vienetu, iSvesties rezultatas pasislenka per 1,71, kas statistiskai
interpretuojama kaip tikslus rezultatas. Vidurkio reikSmé beveik lygi vienetinei koreliacijai tarp tikétiny
ir gauty reikSmiy, kas dar kartg jrodo modelio tinkamumga indekso prognozavimui.

Zemiau esantis grafikas atspindi laiko eilu¢iy judéjima viso mokymosi bei prognozavimo laiko
metu. Pastebéta, jog modelis veiké be dideliy klaidy beveik visg laikotarpi, reikSmes Siek tiek padidéjo
laikotarpio pabaigoje ir dél to miisy statistiniai parodymai teikia ne idealy modelio tikslumg. Svarbu
turéti omenyje, jog indeksas kurj laikg judéjo labai stabiliai, o nuo 2019 mety vidurio pastebimi didesni
svyravimai dél makroekonominiy faktoriy, tod¢l galimai modeliui paprasciausiai pritrilko duomeny

mokymosi procesui, kurie jtraukia didesne variacija.

o Response of Output Element 1 for Time-Series 1

+  Training Targets
+ Training Outputs
- TestTargets

+  Test Outputs
Errors

Response

g
g

Output and Target

g
g

1000

500 1000 1500 2000 2500
Time

Pav. 15 ANN iSvesties elemento atsakas

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Idomu tai, jog ANN algoritmas puikiai geba susitvarkyti su dideliu duomeny kiekiu, jskaitant
skirtingus kintamuosius. NARCH pritaikytas algoritmas modeliui iSsprend¢ duomeny iSsibarstymo
problema, kadangi naudoty kintamyjy reikSmés gerokai skyrési tarpusavyje, todél nagrinéjant kintamyjy

integracija, rezultatai neparodé¢ jokiy dideliy nukrypimy.
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Puikus mokymosi rezultatas taip pat matomas 18 paveiksle, grafikas atspindi laika, nuo kada

modelis pasieké geriausig galimg rezultatg. Jau antrajame trecdalyje proceso mokymasis buvo tikslingas,

taciau testavimas Siek tiek atsiliko.

Best Training Performance is 187.6127 at epoch 1000

Train
Test
Bost |

Mean Squared Error (mse)
=)

—

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Pav. 16 ANN modelio geriausias mokymosi atlikimas

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Taciau, norédami atlikti platesnj vertinima, ir patikrinti hipotezg, jog iSplétus neuroniniy tinkly

kieki modelio veikimas gali tapti gerokai tikslesnis, atlikome modelio tobulinimo procesa, pakeisdami

ANN modelio architektiira.

Modelio tobulinimui buvo i$pléstas paslépty neurony kiekis iki 60.

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Foren | g
Y s

Pav. 17 ANN patobulinto suformuoto modelio architekttira

e

ANN modelis: NARX, Hidden Neurons (60), Number of delays(10), Bayesian Regularization,

data structure 80%-10%-10%.

Gauti rezultatai:

12 lentelé. ANN patobulinto modelio rezultatai

Parametras Gauta reik§meé

Optimali reik§mé

Laikas (angl. Time) 0:07:13

Neapibrézta.
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Atlikimas (angl. Performance) 1,29 Nulis. (Kuo mazesnis teigiamas
skaicius)

Gradientas (angl. Gradient) 3,62 Vienas. (Kuo arciau vieneto)

MSE (angl. Mean Square Error) 1,48 Nulis. (Zemesné reik§mé geresné)

R (Vidurkis) 0,97 Vienas. (artima koreliacija)

Saltinis: parengta autoriaus

Kaip ir buvo tikétasi, neuroninio tinklo iSplétimas pastebimai pagerino algoritmo atlikimg. Tiek
MSE, tiek R rodikliai priartéjo ar¢iau prie tobulo prognozavimo rezultato. Deja, bet tinklo iSplétimas
salygojo gerokai ilgesni modelio mokymosi laikg. Taciau, kaip ir minéta anksciau, tai néra kertinis
rodiklis miisy prognozavimo tikslumui ir geb¢jimams jvertinti.

ANN patobulintas modelis rodo geresnj mokymosi proceso atlikima, tai galime matyti Zemiau
esanciame paveiksle. Testavimo kreivé priartéjo arciau tikétino rezultato, nei pirmiau sukonstruoto

modelio.

Best Training Performance is 194.4276 at epoch 1000

Train
Test
Best

Mean Squared Error (mse)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Pav. 18 ANN patobulinto modelio geriausias mokymosi atlikimas

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Deja, bet klaidy pasiskirstymas mokymosi periodo pabaigoje iSliko panasus, gal tik sumazéjo
nuokrypio amplitudé, taciau net ir iSplétus neuroninj tinkla, mums nepavyko pasalinti problemos dél
mokymosi kiekio ir galimo duomeny nepakankamumo. (Pav.19) IStirta, jog papildomy kintamyjy
jvedimas, jtraukiant makroekonominius rodiklius, gali prisidéti prie Sios problemos eliminavimo, taciau
geriausias rezultatas biity pasiektas tik integruojant j modeli papildomus masininio mokymosi

algoritmus, gebancius apdoroti socialiniy tinkly, Ziniasklaidos signalus. Taip pat tinkamas sujungimas
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su ANN biity DT sprendimy medzio modelis, kuris padéty modeliui priimti atitinkamus sprendimus
pagal nustatytus parametrus bei salygas.

Response of Qutput Element 1 for Time-Series 1

3500
*  Training Targets
. 3 2 4+  Training Qutputs
4th degree: y = 8.4649¢e-11"x" - 4.1825e-07"x" + 0.00075631°x“ + 0.218"°x + 1092.9 + Test Targets ;
+  Test Outputs
3000 4th degree
Errors
Response
% v
g 2500 1
-
o
5
g- 2000 1
(o]

. Targets - Outputs
- {

500 1000 1500 2000 2500
Time

Pav. 19 ANN modelio i§vesties elemento atsakas

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Darome i§vada, kad ANN modelis suformuotas Siame tyrime gali biiti naudojamas preliminariam
indekso judéjimo prognozavimui atlikti, taciau siekiant tikslesniy rezultaty, biitina iStirti papildomas
tobulinimo galimybes, tinklo iSplétima. Pastebéta, kad modeliui taip pat gali triikti techninés analizés
duomeny, nes, kaip ir matéme mokymosi laikotarpio pabaigoje pradéjo didéti klaidy skai¢ius nuo
didesnio indekso kainos svyravimo, kuriy fundamentaltis rodikliai paprasciausiai nesugebéjo apdoroti.
Todel, kyla abejoniy, jog modelj pritaikius konkrec¢ios jmonés akcijy kainos prognozei, kur pastebimas

gerokai didesni svyravimai, nei indekso atveju, ar prognozés bus tikslios.
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6.2.SVM modeliu grjstas S&P 500 indekso prognozavimas

6.2.1. Duomeny surinkimas ir apdorojimas
Pirmame SVM tyrimo etape buvo paruosti duomenis. Naudojantis S&P indekso uzdarymo
kainomis, pagal metodologinéje dalyje pateiktas formules, buvo apskaiciuoti Sesiy reikalingy kintamyjy
reikSmés (6 lentel¢). ReikSmiy apskaic¢iavimui papildomai reikéjo aprasomosios statistikos duomeny

priklausanciy iSvesties kintamajam S&P500 uzdarymo kainoms.

13 lentelé. S&P uzdarymo kainy kintamojo aprasomoji statistika

SP
Mean 1962,61
Standard Error 11,74
Median 1986,48
Mode 1178,10
Standard Deviation 588,91
Sample Variance 346815,28
Kurtosis -1,10
Skewness 0,20
Range 2217,44
Minimum 1022,58
Maximum 3240,02
Sum 4937923,88
Count 2516,00
Largest(1) 3240,02
Smallest(1) 1022,58
Confidence Level(95,0%) 23,02

Saltinis: parengta autoriaus, naudojantis Excel ,,Data Analysis“ papildiniu

Atlikus skai¢iavimus, visi reikalingi duomenys buvo jkelti | MATLAB tolimesniam SVM

mokymuisi.

6.2.2. SVM Modeliy mokymasis ir tobulinimas
Pirmajame modeliy mokymosi etape buvo testuojami $es§i SVM metodai (pagal Sesis skirtingus
regresijos tipus).
Rezultaty lenteléje modeliai jvardijami atitinkamais skaiciais:
1.1 - Linear SVM
1.2 - Quadratic SVM
1.3 - Cubic SVM
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1.4 - Fine Gaussian SVM

1.5 - Medium Gaussian SVM

1.6 - Coarse Gaussian SVM

Mokymosi rezultatai pateikti Zemiau esancioje lenteléje:

14 lentelée. SVM $esiy pirminiy modeliy rezultatai

RMSE 38 48 48 &9 45 28
R-Squared 1 0,99 0,99 0,98 0,99 1,00
MSE 14,59 23,66 23,09 79,64 20,39 83
MAE 3,2 4.4 4,1 6,1 3,4 2,2
Time (sec.) 0,292 0,206 0,214 0,145 0,0849 0,106

Saltinis: parengta autoriaus

Visy modeliy grafikai, kurie bus toliau naudojami interpretacijai, pateikti prieduose atitinkamai:
e Priedas Nr.1 - SVM Modeliy Atsako reikSmiy grafikai
e Priedas Nr.2 - SVM Modeliy Numatyty/Faktiniy reik§miy grafikai
e Priedas Nr.3 - SVM Modeliy Atsako ReikSmiy grafikai

Mokymosi rezultatai parode labai tikslius rezultatus, pirmasis skirtumas su ANN modeliais
identifikuotas nejtikétinai greitas mokymosi atlikimo laikas — sistema apdorojo duomenis per nepilng
minute, ko nepasakysi apie ANN modelius. R-squared vidurkio matas, rodantis koreliacija tarp iSvesties
kintamojo bei modelio prognozuoty duomeny beveik visais atvejais rodo nepriekaistingg tiksluma, kas
leidzia manyti, jog prognozuojant visiSkai naujus modelius SVM veiks taip, kaip tikimgsi. Vienetingé
koreliacija gerai matoma grafikuose (ziiiréti Priedas Nr.2).

Deja, bet zitrint j klaidy rodiklius (MSE, MAE), vis tiek pastebétas prognozuoty duomeny
iSsibarstymas bei paklaidos. PrasCiausiu rezultatus sugeneravo SVM modelis 1.4, su puikia Gauso
Regresija, o tiksliausiai suprognozavo SVM su Siurk$¢iu Gausu. I§ gauty rezultaty galima formuoti
iSvada, jog techniniai rodikliai maSininio mokymosi metodams suteikia kur kas geresnio tikslumo. Kita
vertus, kadangi RMSE rodiklis yra vis dar nutoles nuo nulio, kas pasako jog esama paklaidy, modelio
tobulinimo etape bandyta optimizuoti modelj, tam, kad patikrinti, ar galima pasiekti dar didesnio
tikslumo.

I SVM model;j integravus pagrindinius tasky rinkinio komponentus (angl. Principal component
analysis PCA), kas reiSkia pagrindiniy komponenty skai¢iavimo ir jy naudojimo duomeny bazés

keitimui procesas, buvo siekiama pagerinti SVM modelio veikimo principg transformuojant ir
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normalizuojant kintamyjy duomenis. Nors ir modelis pasieké R-squared vieneto reikSme, taciau
nesumazino RSME reik§més, kuri pasieké 31. Todé¢l teigiame, jog misy tyrime PCA integracija netiko
SVM modelio tobulinimui.

Toliau, bandoma sukurti optimizuota SVM modelj keiciant pagrindinius parametrus.
Optimizuotas SVM gali biiti laikomas galingu jrankiu, nes vienu metu atlieka kelis zingsnius, pradedant
nuo duomeny apdorojimo ir standartizavimo (iSvesties reikSmes transformuoja | ,true® ir ,false*), i$
visy regresijos tipy pasirinktas tinkamiausias esamam duomeny rinkiniui, nustatomas tiek epsilonas, tick
dezutés apribojimas (angl. Box constraint). Patobulintas SVM modelis turi Zemiau iSvardintus
parametrus:

e Modelio tipas: Optimizuotas SVM

e Kernelio funkcija: Kvadratiné (angl. Quadratic)

e Dezutés apribojimas: 987,13 (angl. Box Constraint)
e Epsilonas: 0,7903 (angl. Epsilon)

e Stantatizavimas: taikytas

Papildomai, modelis atliko Bajeso optimizavima kintamyjy reikSméms normalizuoti.

Paleidus § modelj mokymuisi, buvo gauti geriausi ir tiksliausi rezultatai. Sj karta modelio
mokymosi laikas buvo kiek ilgesnis, taciau priimtinas — 252 sekundés (~3 minutés). RMSE rodiklis
sumazejo iki 11, R-squared parametras iSliko vienetas, MSE rodiklis beveik priartéjo prie nulio (gauta
1,35 reikSmé), o MAE — 7,96. Numatyty/Faktiniy reikSmiy grafikas lyginant su ,hyperplane* atrodo

nejtikétinai tiksliai, beveik visos reikSmés iSsibarsciusios ant tiesiosios kreivés:

Predictions: model 4

2500

Predicted response

1000

1000 1500 2000 2500 3000
True response

Pav. 20 SVM optimizuoto modelio Numatyty/Faktiniy reikSmiy grafikas

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)
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Zvelgiant j klaidos pasiskirstymo grafika, kaip ir minéta metodologingje dalyje, mes tikimés, jog
visos reik§més bus issibars¢iusios aplink 0 X-asj. Zemiau esantis grafikas tai atspindi:

Predictions: model 4

60

Residuals (SP)

-60

1000 1500 2000 2500 3000
True response

Pav. 21 SVM Optimizuoto modelio Atsako ReikSmiy grafikas

Saltinis: parengta autoriaus (MATLAB)

Laikome, jog modelio tobulinimo etapas buvo sékmingas, ir tyrimo metu issiaiskinta, jog S&P
indekso prognozavimui labiausiai tinka SVM Optimizuotas modelis su anks¢iau iSvardintais
parametrais. Mano manymu, jtraukus j §j modelj papildomus techninius rodiklius, rezultatai gali biiti dar
labiau patobulinti, tod¢l $i mintis bus iSplétota atliekant tolimesnius ML tyrimus ateityje ir bandoma

pritaikyti prognozuojant konkreciy jmoniy akcijy kainas.

6.3. Tyrimo rezultatai

Atlikus ANN modelio tyrima, gauta, jog modelis yra salyginai tinkamas ir geba prognozuoti
indekso judéjimo krypti.

ANN modelis dazniausiai jraukia fundamentalios analizés rodiklius, misy tyrime mes
pasirinkome net dvideSimt kintamyjy, tarp kuriy buvo tiek makroekonominiai rodikliai, tiek valiuty
kursai, taciau net ir tobulinimo etape nepavyko pasiekti kuo tikslesnio modelio. Tyrimo rezultatai rodo,
jog atlikus papildomus modelio tobulinimo bandymus biity galima ANN modelj naudoti rinkos indeksy
judéjimui nuspéti, taciau kainy prognozei jis néra pakankamas. Kaip ir pastebéjome mokslinéje
literatiiroje, pries tai atlikti tyrimai taip pat iSkelia $ig problema, ir rekomenduoja nenaudoti ANN kaip

pavienio modelio, o konstruoti hibridinius modelius prijungiant kitus masininio mokymosi modelius.
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Atlikus SVM gristu modeliy testavima, pagrindiniai skirtumai i§ karto iSrySkéjo. Kalbant apie
SVM, pasiekus optimizuota modelj (SVM su kvadratine regresija), pavyko sugeneruoti gana tiksly
prognozavimui skirtg jrankj, su vienetine R-square reikSme, zemu RMSE rodikliu, bei greitu atlikimo
laiku. Rezultatai parod¢, jog techniniy rodikliy naudojimas Zenkliai pagerino prognozavimo tiksluma.

Atliekant tyrima, buvo susidurta su tam tikrais veiksniais, kurie kliudé dar labiau i$plétoti tyrimo
rezultatus. Pirmiausiai, buvo pritrikta programavimo jgiidziy tam, kad savarankiskai buty galima atlikti
visus modelio kiirimo nuo pradzios iki pabaigos zingsnius, kai kuriose vietose atlikti papildomas
kintamyjy reikSmiy normalizacijas, bei valdyti duomenis. ISlieka klausimas, kokig tiksliai jtaka
kintamyjy reikSmiy iSsibarstymas tur¢jo modeliy tikslumui. Taip pat, nepakako techniniy jrankiy
sugeneruoti ir jtraukti papildomus kintamuosius. Kita vertus, tyrimui atlikti kliud¢ veiksniai tapo
tolimesniy tyrimy Sia tematika vienu i§ probleminiy klausimy.

Tyrima atlikti pad€jo gan platus mokslinés literatiiros prieinamumas, gebéta detaliai iSnagrinéti
masininio mokymosi modelius, tam kad suprasti pagrindinius konceptus ir pritaikyti kuriamiems
modeliams. Taip pat, MATLAB programin¢ jranga pasitarnavo kaip galingas jrankis modeliy ktrimui
bei testavimui. Platus papildiniy pasirinkimas labai prisidéjo prie kiekvieno i§ tyrimo etapy ir kai
kuriuose zingsniuose i§sprend¢ programavimo ziniy triikumo problema.

Sio tyrimo i$vada yra tokia, jog S&P 500 indekso kitimui tikslesnis yra SVM modelis, kadangi
jam taikyti kintamieji yra techninés analizés rodikliai, apskai¢iuoti matematinémis formulémis, kas
uztikrino duomeny rinkinio patikimuma bei sumazino verciy iSsibarstyma. Irodyta, jog laiko eiluciy

prognozavimui regresijos logika paremta metodika geba tiksliau prognozuoti indekso kainy kitima.
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7. I§vados ir pasiiilymai

1. Dirbtinio intelekto pritaikomumas akcijy kainy prognozéje ypac placiai tiriamas nuo 2010-yjy
mety. MasSininio mokymosi ir dirbtinio intelekto metodai teikia didele nauda finansiniy sprendimy
priémime, atsizvelgiant | naujai atsirandancius modeliavimo ir prognozavimo metodus. Pagrindiniais
sunkumais iSlieka duomeny prieiga bei ribotumas, taip pat paciy algoritmy pazinimas bei jy potencialas,
galimybeés. Atlikus sisteming literatiiros analizg, i$siiSkinta jog, nors ir egzistuoja gan daug ML modeliy,
visi turi tam tikry trikumy ir néra iki galo iSdirbti. Atlikta analiz¢ taip pat parod¢, jog daugiausiai tyrimy
yra atlickama prognozavimui pritaikant ANN modelius, po jy seka SVM, kity modeliy taikymas yra
gana retesnis.

2. Tiek ANN, tieck SVM metodai yra galingi ir sudétingi ML algoritmai, gebantys atlikti laiko
eiluciy prognozavimg. Vienas pagrindiniy jy skirtumy yra kintamyjy pasirinkimas. ANN naudoja
fundamentalia analize gristus rodiklius, todél jvesciai reikalauja gana didelio duomeny kiekio. SVM
modelis remiasi technine analize, jam atlikti reikia labiau matematinés prieigos, o SVM regresija geba
atlikti tiksly prognozavima nereikalaujant didelio duomeny rinkinio.

3. Abiejy modeliy rezultatai gauti gana panasts. Daroma i§vada, kad SVM ir ANN yra efektyvis
masininio mokymosi modeliai atlickant S&P indekso kainos kitimo prognozavimg. Kadangi ANN
algoritmas mokymuisi reikalauja daugiau laiko ir duomeny, tyrimas neparodé¢ tobulo tikslumo
konkreciai laiko eilutei prognozuoti. Kaip ir buvo nagrinéta mokslinéje literatiiroje, rekomenduojama
nenaudoti ANN kaip pavienio modelio, o konstuoti hibridinius algoritmus prijungiant kitus ML metos.
Kita vertus, tyrime sukonstruotas modelis geba prognozuoti indekso kitimo krypti, taciau tikslios
reikSmés nuspéti negali dél auksty paklaidy vertinimui naudoty indikatoriy reikSmiy.

4. SVM tyrimas parodé kur kas tikslesnius prognozavimo rezultatus — regresija buvo atlikta
testuojant SVM SeSiais skirtingais regresijos tipais - linijiniu, kvadratiniu, kubiniu, puikiu Gauso,
vidutiniu Gauso ir Siurk§¢iu Gauso. Kintamyjy normalizacijai atlikti buvo naudotas Bajeso
optimizavimo algoritmas. Tiksliausias prognozavimo rezultatas pasiektas optimizuotu SVM,
kvadratinio regresijos tipo funkcija, vidurkio kvadrato reikSmei pasiekus vieneta, taip pat klaidy
statistiniai rodikliai MSE ir MAE rodé Zemiausias reikSmes lyginant su kitais testuotais modeliais.
Tyrimui pasirinkti techniniai rodikliai jrodé, kad jie yra labiau tiksliis prognozuojant indekso kainy
judéjimo krypti.

5. ISsiaiSkinus, jog ML algoritmai veikia tiksliau, kai jiems suteikiamas kuo didesnis mokymosi
duomeny spektras, padaryta iSvada, kad tieck ANN, tieck SVM gali biti dar labiau tobulinami jvedant
papildomus kintamuosius, tokius kaip tokie kaip uzsienio valiuty kursai, paliikany normos ir vartotojy
kainy indeksas, iSpléciant mokymuisi skirto periodo laikotarpj, taip pat jungiant juos su kitais ML

modeliais ir kuriant hibridinius algoritmus.
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6. ANN modeliui tobulinti sitiloma papildomai prijungti DT algoritma, iSplésti neuroninj tinkla
bet jtraukti daugiau kintamyjy, ypatingai techninés analizés rodikliy, kuriy ANN truksta. SVM
tobulinimui sitiloma i$plésti kintamyjy aibe jtraukiant kitus veiksnius, turin¢ius jtaka kainoms, nes Siuo
atveju tyrimas apémé tik S&P indekso technine analize, todél tyrimo metu suformuotas optimizuotas

SVM nebiitinai tiks kity turto klasiy prognozavimui.
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9. Santrauka

Akcijy kainy prognozavimas remiantis dirbtiniu intelektu pastaruoju laikotarpiu tampa vis labiau plétojama tyrimy
tema. Vyraujant nezinomybei finansy rinkose sparciai besikei¢ianCiame pasaulyje, ieSkoma naujy sprendimy, gebanciy
jtraukti kuo daugiau zinomy akcijy kainoms jtaka turinciy veiksniy. Tobuléjant informacinéms technologijoms, akcijy
prognozavimg tradiciniais biidais pakeité masininis mokymasis, kuris $iai dienai turi didelj potencialg pritaikomumui finansy
rinkose, ypatingai laiko eiluciy prognozavime. MaSininis mokymasis, kaip Al atmaina, siiillo platy modeliy spektra laiko
eiluciy prognozavimui vykdyti, taciau, kadangi tyrimy néra daug ir vis dar néra sukurto vieno tobulo algoritmo, kuris tiksliai
prognozuoty kainy pokycius, $i tema vis dar yra labai aktuali. Populiariausi tiriami metodai yra dirbtiniai neuroniniai tinklai
(ANN) bei atraminiy vektoriy masinos (SVM) — abu Sie metodai jvardijami kaip galingi jrankiai, gebantys apdoroti didelj
skirtingy duomeny kiekj. Vienas pagrindiniy jy skirtumy yra tas, jog ANN remiasi fundamentalios analizes logika, tuo tarpu
SVM - technine analize. Sio tyrimo problema iskelia klausima, ar prognozuojant S&P 500 indekso kitimg ANN bei SVM
metodais galima pasiekti tiksliy rezultaty. Tyrimu siekiama iSanalizuoti dirbtinio intelekto samprata ir jo pritaikomuma akcijy
kainy prognozavime, tuo remiantis sukurti tyrimo metodologija bei atlikti empirinj tyrima praktiskai pritaikant ANN ir SVM
indekso kainy kitimui prognozuoti. Duomeny pagrinda sudaro desimties mety laikotarpio (2010.01.01 — 2020.01.01) S&P
500 indekso uzdarymo kainos. ANN modeliui naudoti dvidesimt kintamyjy, suskirstyti i SeSias grupes - S&P indekso graza,
finansiniai ir ekonominiai indikatoriai (tokie kaip nafta, auksas), penkiy didziausiy indeksui priklausanciy jmoniy graza,
valiuty kursy pokytis, keturiy didziausiy akcijy indeksy grazos bei prekybos apimtys. SVM modeliui taikyti kintamieji buvo
techninés analizés rodikliai, tokie kaip paprastas slenkamasis vidurkis, svertinis slenkamasis vidurkis, santykinio stiprumo
indeksas, kaupimo pasiskirstymo osciliatorius ir vidutinis tikrasis diapazonas. Tiek ANN, tiek SVM tyrimy eiga susideda i
duomeny paruosimo bei apdorojimo, modelio mokymosi, modelio testavimo ir modelio tobulinimo. Atlikus ANN modelio
tyrima, pastebéta, jog modelis geba prognozuoti S&P indekso kitima, taciau RMSE rodikliui esant toli nuo siekiamos
reik§més, modelis reikalauja papildomo tobulinimo. MAE, rodantis prognozés paklaida laikotarpio pabaigoje yra gan didelis,
todel kyla abejoniy, ar modelis tiksliai gebéty prognozuoti kainy kitima jj pritaikius ne tiek indeksui, o konkreciam akcijy
rinkiniui. SVM tyrimas parodé kur kas tikslesnius prognozavimo rezultatus — regresija buvo atlikta testuojant SVM SeSiais
skirtingais regresijos tipais - linijiniu, kvadratiniu, kubiniu, puikiu Gauso, vidutiniu Gauso ir Siurksciu Gauso. Kintamyjy
normalizacijai atlikti buvo naudotas Bajeso optimizavimo algoritmas. Tiksliausias prognozavimo rezultatas pasiektas
optimizuotu SVM, kvadratinio regresijos tipo funkcija, vidurkio kvadrato reikSmei pasiekus vieneta, taip pat klaidy
statistiniai rodikliai MSE ir MAE rodé Zemiausias reikSmes lyginant su kitais testuotais modeliais. Tyrimas jrodé, kad ML
grjsti metodai yra tinkami indeksui prognozuoti, tatiau SVM, kuris remiasi techninés analizés rodikliais, geba tiksliau nei
ANN prognozuoti laiko eilutes. Tyrimo metu susidurta su kliditimis, tokiomis kaip techninés galimybés modifikuojant ir
mokant pacius modelius bei galima kintamyjy nepakankamuma. I$siaiskinus, jog ML algoritmai veikia tiksliau, kai jiems
suteikiamas kuo didesnis mokymosi duomeny spektras, padaryta i§vada, kad tieck ANN, tiek SVM gali bti dar labiau
tobulinami jvedant papildomus kintamuosius, i§plé¢iant mokymuisi skirto periodo laikotarpj, taip pat jungiant juos su kitais
ML modeliais ir kuriant hibridinius algoritmus. ANN modeliui tobulinti sitiloma papildomai prijungti DT algoritma, iSplésti
neuroninj tinkla bet jtraukti daugiau kintamyjy, ypatingai techninés analizés rodikliy, kuriy ANN triiksta. SVM tobulinimui
sitiloma i$pleésti kintamyjy aibg jtraukiant kitus veiksnius, turinCius jtaka kainoms, nes §iuo atveju tyrimas apémeé tik S&P
indekso technine analize, todél tyrimo metu suformuotas optimizuotas SVM nebiitinai tiks kity turto klasiy prognozavimui.
Atliktas tyrimas papildée ML moksliniy tyrimy perspektyva bei pateiké naujas prielaidas tolesnei tyrimy plétotei.

Raktiniai ZodZiai: MaSininis mokymasis, laiko eiludiy prognozavimas, dirbtiniai neuroniniai tinklai, atraminiy
vektoriy masinos.
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Summary

Stock price forecasting based on artificial intelligence methods has recently became an increasingly evolving
research topic. With the uncertainty prevailing in the financial markets in a rapidly changing world, new solutions are being
sought that are able to incorporate as many known factors as possible which influence stock prices. With the development of
information technology, stock forecasting in the traditional ways has been replaced by machine learning techniques,
which has great potential for applicability in financial markets, especially in time series forecasting. Machine learning, as a
significant part of Al, offers a wide range of models for time series prediction, however, as there are not many researches
available and no single perfect algorithm exists which is able to accurately predict price changes, this topic still remains very
relevant. The most popular studied methods are artificial neural networks (ANN) and support vector machines (SVM), both
of which are identified as powerful tools capable of processing large amounts of different data. One of their main differences
is that ANN is based on the logic of fundamental analysis, while SVM is based on technical analysis. The problem of this
study raises the question of whether accurate results can be obtained by predicting the change of the S&P 500 index using
the ANN and SVM methods. The research aims to analyze the concept of artificial intelligence and its applicability in stock
price forecasting, on the basis of which to develop a research methodology and conduct empirical research by practically
applying the ANN and SVM to forecast index price changes. The data is based on the closing prices of the S&P 500 index
for a period of ten years (01.01.2010 - 01.01.2010). The ANN model used twenty variables divided into six groups: S&P
index returns, financial and economic indicators (such as oil, gold), returns of the five largest companies in the index,
exchange rate changes, returns of the four largest stock indices, and trading volumes. The variables used for the SVM model
were technical analysis indicators such as simple moving average, weighted moving average, relative strength index,
accumulation distribution oscillator, and average true range. Both ANN and SVM based researches consist of the following
steps such as data preparation and processing, model learning, model testing, and model refinement. After researching the
ANN model, it was observed that the model is able to predict the change of the S&P index, but as the RMSE indicator is far
from the target value, the model requires further improvement. The MAE showing the forecast error at the end of the period
is quite large, so there are doubts whether the model would be able to accurately forecast price changes by applying it not
only to index forecasting, but to the specific set of stocks. The SVM study showed much more accurate prediction results -
regression was performed by testing SVM in six different types of regression - linear, quadratic, cubic, excellent Gaussian,
mean Gaussian, and coarse Gaussian. The Bayesian optimization algorithm was used to normalize the variables. The most
accurate prediction results were achieved by the optimized SVM, including the quadratic regression type function. The mean
square value reached one, and the error statistics MSE and MAE showed the lowest values compared to the other models
tested. The study proved that ML based methods are suitable for index prediction, but SVM, which relies on technical analysis
indicators, is able to predict time series more accurately than ANN. The study encountered obstacles such as technical
possibilities for modifying and teaching the models themselves, and possible failure of the variables. Finding that ML
algorithms work more accurately when given the widest possible range of learning data, it is concluded that both ANN and
SVM can be further improved by introducing additional variables, extending the learning period, and combining them with
other ML models and developing hybrid algorithms. To improve the ANN model, it is proposed to additionally connect the
DT algorithm, expand the neural network but include more variables, especially technical analysis indicators, which ANN is
missing. To improve the SVM, it is proposed to expand the set of variables to include other factors influencing prices, as in
this case the study covered only the technical analysis of the S&P index, therefore the optimized SVM generated during the
study may not be suitable for forecasting other asset classes. The study complemented the ML research perspective and
provided new assumptions for further research development.

Keywords: Machine Learning, Time-series forecasting, Artificial Neural Networks, Support Vector Machines.
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2. SVM Modeliy Numatyty/Faktiniy reik§miy grafikai
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