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Straipsnyje nagrinéjamos nacionalinés vertybiniy popieriy birZos (NVPB) indeksy autoregresinio,
autoregresinio prieZastinio ir prieZastinio trendo modeliy sudarymo ir jy pritaikymo, naudojant dirbtiniy
neuroniniy tinkly (DNT) metodus, galimybés. Iitirtos dirbtinio neuroninio tinklo aproksimavimo ir
prognozavimo galimybés, esant skirtingiems mokymo algoritmams, duomeny pateikimo bidams,
neuroninio tinklo konfigaracijoms. DNT mokymas atliekamas remiantis praéjusiy periody atitinkamy
nacionaliniy indeksy vertémis, $alies makroekonominiy rodikliy bei kity saliy vertybiniy popieriy kainy
indeksy vertémis. Tyrimo rezultatai lyginami su multidimensinés tiesinés regresijos rezultatais. Nustatytos
optimalios dirbtinio neuroninio tinklo konfiguracijos, leidZiancios gauti geresnius NVPB kainy indeksy
aproksimavimo ir prognozavimo rezultatus negu tiesinés regresijos metodu.

Ivadas

Investuojant vertybiniy popieriy rinkose finansi-
nj kapitala, svarbu numatyti finansy rinky elgesj,
nes nuo to priklauso gaunamas pelnas. Vertybi-
niy popieriy indeksai yra santykinis rodiklis, pa-
rodantis vertybiniy popieriy (VP) rinky kitimo
tendencijas, kurios tiriamos analizuojant ir prog-
nozuojant indeksy kitima. Tamyra sukurta jvai-

riy modeliy, daugelis i§ kuriy remiasi technine
arba fundamentine analize [1, p. 10]. Sio tyrimo
pagrindinis tikslas — pasitilyti kompleksinés ana-
lizés priemones, kurios apima ne tik techninius
istorinius indeksy poky¢ius, bet ir fundamenti-
nius makroekonominius $alies rodiklius bei kity
$aliy vertybiniy popieriy indeksus. Parodoma,
kaip su jy pagalba galima tiksliau prognozuoti
vertybiniy popieriy rinky indeksy kitima. Tirtas
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Lietuvos nacionalinés vertybiniy popieriy birzos
indeksy LITIN, LITIN-A ir LITIN-VVPkitimas
[2, p. 2). Nagrinéjami trys pagrindiniai ty indeksy
kitimo trendo modeliai: autoregresinis, autoreg-
resinis prieZastinis ir prieZastinis [3, p. 86}. Mo-
deliy pagrindas yra dirbtinio intelekto sistemos,
realizuojamos naudojantis dirbtiniy neuroniniy
tinkly metodais. Siy metody pasirinkima lémé
tai, kad, tiriant vertybiniy popieriy rinkos elgesj,
susiduriama su ekonominés informacijos triiku-
mu, per maZai iSnagrinétas, kai kuriy procesy su-
siformavimo mechanizmas. Vertybiniy popieriy
rinkos indeksy kitima lemia unikalis, retai pasi-
kartojantys reiSkiniai. Tradiciniai statistinés ana-
lizés metodai neduoda norimo VP indeksy kiti-
mo analizés ir prognozés tikslumo [3, p. 17; 4,
p. 201], nes jie naudojami apibréZtoms, nusisto-
véjusioms ir tipinéms {ikio situacijoms analizuoti.

Mokslinéje periodinéje literatiiroje jau nuo
XX amziaus astuntojo deSimtmecio pradZios pa-
sirodé straipsniy apie tyrimus, kuriuose finansy
rinky analizei ir prognozei pradéti naudoti al-
ternatyviis dirbtinio intelekto metodai, t. y. Zi-
niy bazémis grindZiamos ekspertings sistemos,
genetiniai algoritmai, neapibréZtoji logika (angl
fuzzy logic), chaoso teorija ir dirbtiniai neuroni-
niai tinklai [4, p. 59]. Pastaryjy pasirinkima Sia-
me darbe léme jy netiesiSkumas, lankstumas, ne-
sudétingas mokymas ir perspektyviis ankstesni
kity autoriy darbai [4, p. 159].

Neuroniniy tinkly optimizavimo finansiniams
uzdaviniams spresti taisykles apraso C. Klima-
sauskas [5, p. 45; 6. Jy naudojimo finansiniy
sprendimy sistemose galimybes nagrinéja
D. D. Hawley’as, J. D. Johnsonas, D. Raina 5,
P- 25]. Neuroniniy tinkly ir ekspertiniy sistemy
integruotus modelius naginéja D. Barkeris 5,
p- 83]. Probleminiy korporacijy diagnozavimo
problemas tyrinéja P K. Coatsaasir L. F. Fantas
{5, p- 163}. Firmy bankroty prognozés srityje pa-
Zymétini W. Raghupathi, L. L. Schkade’o,
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B. S. Raju[5,p. 227] beiR. L. Wilsono, R. Shar-
da darbai [5, p. 367). Skolinimo rizikos jvertini-
mo srityje tyrinéjimus atliko S. Duttair S. Shek-
haras [5,p. 397], A. J. Surkanasir J. C. Singleto-
nas [5, p. 415], H. L. Jensonas [S, p. 453] irkiti.
Atlikta daug tirlammyjy vertybiniy popieriy rin-
kos analizés ir prognozés, naudojant dirbtiniy neu-
roniniy tinkhy metodus, darby. IBM kompanijos
vertybiniy popieriy kainy kitimo prognoze su
DNT atliko H. White’as, jo teigimu, neuroniniai
tinklai pasizyméjo ypa¢ dinamisku elgesiu ir ga-
limybe atlikti sudétingus prognozavimo uzdavi-
nius [5, p. 469]. Daugiamatés diskriminantinés
analizés metodg su DNT metodu palygino
Y. Yoon ir G. Swalesas [5, p. 483]. Jie tvirtina,
kad DNT metodu galima Zenkliai padidinti ver-
tybiniy popieriy kainos kitimo prognoze. T. Ki-
moto, K. Asakawa, M. Yoda ir M. Takeoka atliko
kompleksinius techninés ir fundamentinés anali-
zés tyrimus, kuriy tikslas — vienam ménesiui |
ateitj numatyti tinkamiausia akcijy pirkimo ir par-
davimo laika. Autoriai naudojo Fujitsu korpora-
cijos pasiiilyta keliy neuroniniy tinkly sistema ir
realiy akcijy pirkimo ir pardavimo biidu gavo
daug didesnj pelng negu tradiciniais pognozavi-
mo metodais [5, p. 497]. Y. Hiemstra ir C. Hael-
ke’as palygino prekiavimo S&P500 akcijomis pel-
na, kai prognozuoti naudojami daugiastuoksniai
DNT ir tiesiné regresija. Jie tvirtina esant stipria
DNT konfigiiracijos ir gaunamy rezultaty pri-
klausomybe, taciau DNT metodu neabejotinai ge-
riau surandamos netiesinés priklausomybes ne-
gu tiesinés regresijos metodu [5, p. 511]. Isvardyti
ir daugelis kity autoriy darby ir lémé misy apsi-
sprendima indeksy kitimo analizei ir prognozei
naudoti dirbtiniy neuroniniy tinkly metodus.

Tyrimo metodika

NVPB indeksy skai¢iavimo metodika remiasi
Tarptautinés finansy korporacijos (IFC) meto-



dologija [2; 6]. LITIN, LITIN-Air LITIN-VVP
kainy indeksy reikSmes skaiciuojamos pagal vi-
duting sverting prekybos sesijos kaing ir oficia-
lius dienos kursus [6; 7).

Formuojant naudota dirbtiniy neuroniniy
tinkly metoda, naudojantis kity autoriy atliktais
indeksy kitimo tyrimais [4, p. 164; 5, p. 511},
nustatytos pagrindinés salygos, kurias DNT me-
todas privalo tenkinti:

1) gerai aproksimuoti ir prognozuoti netiesis-
kumus, kurie budingi indeksy kitimui;

2) jautriai reaguoti j unikalius, retai pasikarto-
janéius aikinius reiskinius;

3) turéti kompleksines integruotas fundamenti-
nés ir techninés analizés priemones.

Literatiiros [1; 3;4; 5; 8] analizé parodé, kad
kintamujy saveikai apraSyti nepakanka tiesiniy

[eities neurony

sluoksnis Nr. 1
Neuronas Nr. 1

Jeities
kintamieji p; (t)

funkcijy, ir multidimensinis tiesinés regresijos
modelis néra optimalus. Naudojant tiesinius mo-
delius negaunamas norimas VP indeksy kitimo
analizés ir prognozés tikslumas [5, p. 231]. VP
rinkos kainos indeksy kitimai nulemti retai pa-
sikartojanciy, nepastoviy ir netipisky veiksniy,
todel indeksy kitimo analizei pasirinktas netie-
sinis atgalinés griZties (angl. backpropagation)
dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas. Dirbtiniy
neuroniniy tinkly metodai tenkina visas tris iS-
vardytas indeksy kitimo tyrimo metodams pri-
valomas salygas.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas remia-
si 1 paveiksle pateikiama apibendrinta DNT
schema. Modelio jeities kintamieji p (indeksy
reik§més ir makroekonominiai rodikliaip, .. p,)
patenka j pirmajj neurony sluoksni, kurj sudaro
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sneurony. Kiekvienas neuronas turisavo jeities
svorio koeficientus W, atlicka sumavima (r funk-
cija) ir transformavima (e funkcija) [5, p. 8], Zr.
1 pav. Jeities kintamuyjy ir atitinkamy svorio ko-
eficienty reikSmés sudauginamos ir sumuojamos
su nuokrypiais b (neurono kei¢iamas paramet-
ras). Gautos sumos yra transformuojamos nau-
dojant pasirinktg transformavimo funkcija. Kiek-
vienas neurony sluoksnis gali naudoti skirtingas
transformavimo funkcijas. Neuroninio tinklo
jeities vietoje yra iSeities neuronas, turintis tiesi-
n¢ transformavimo funkcija.

Kiekvienas neurony sluoksnis turi savo
svoriy matrica W, nuokrypio vektoriy b ir iSeities
matricg A. Daugiasluoksniy tinkly paskutinis
sluoksnis yra iSeities, o visi kiti - slepiamieji.
Atgalinés griZties neuroniniai tinklai mokosi,
iSeities neurono duomenis d(z) sulygindami su
tiksliniais (testiniais) duomenimis d7(1).
Pradinemis salygomis visy neurony jeities svorio
koeficientai (,svoriai“) ir nuokrypiai yra
nuliniai, o véliau priklausomai nuo pasirinkto
DNT modelio adaptuojami naudojant Delta
taisykles [5, p. 404]. Svoriai adaptuojamii taip,
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kad biity minimizuojamas tinklo ieities ir
testiniy duomeny skirtumas. Daugiasluoksniai
tinklai yra pajegis atlikti jvairiy funkcijy analiz¢
ir prognozavima [4, p. 160; 5, p. 7). PavyzdZiui,
dviejy sluoksniy tinklas (kur pirmasis sluoksnis
yra sigmoidinis, o antrasis - tiesinis) gali biti
ismokytas aproksimuoti kiekviena funkcija su
baigtiniu triikiy skai¢iumi.

Tyrimams naudotas ne etapinis, o paketinis
(angl. batch) DNT mokymo biidas, kai svoriy
matrica adaptuojama po viso jeities vektoriaus
duomeny perleidimo per DNT. Laikoma, kad
sunorminti. Tyrimams naudotos jvairios trans-
formacijos ir mokymo funkcijos. Daugiausiai
tyrimy atlikta su perceptroniniais atgalines
grizties (angl. backpropagation) tinklais [11; 12].
Iteracijy skaiciaus, tinklo konfigiiracijy, moky-
mo algoritmy, Zingsnio paklaidy, priartéjimo
momenty ir kity optimaliy tinklo parametry
radimas apraSomas tolesniuose skyriuose.

NVPB indeksy tyrimai atlikti naudojantis
1 paveiksle pateiktu apibendrintu DNT metodu.
Ta&iau norint neuroninus tinklus pritaikyti
konkretiems uZdaviniams spresti reikéjo sudaryti
struktiiruota tyrimo schema, i§ kurios nuosekliai
biity matoma jeities kintamuyjy ir DNT metody
atranka bei parametry optimizavimas. Joje
skiriami du pagrindiniai etapai (2 pav.). Remiantis
$ia schema aprasoma ir atlikty tyrimy eiga.

Jeities kintamuyjy atranka

Apra$oma ekonominé situacija ir iSskiriami
svarbiausi ekonominiai- veiksniai, lemiantys
Lietuvos nacionalinés vertybiniy popieriy birzos
kainy indeksy LITIN, LITIN-A ir LITIN-VVP
kitima. Tyrimo laikotarpis apémé perioda nuo
1997 01 01 iki 2001 01 17. Indeksy kitimo
kreivés pateikiamos 3 paveiksle. Daroma
prielaida, kad minéty indeksy kitima bendru

atveju gali lemti tiek endogeniniai, tieck egzo-
geniniai veiksniai (4 pav.).

Santykinis matas, galintis parodyti esant
indeksams daranéiy jtaka priklausomus kin-
tamuosius, yra entropija (dydzio atsitiktinumo
lygio indikatorius). Entropijos tyrimams pasirin-
kti 3ie vertybiniy popieriy kainos indeksai:

a) Lietuvos NVPBindeksai LITIN, LITIN-A
ir LITIN-VVP,

b) JAV indeksai Dow Jones ir S&P500, ES
indeksas EUREX/EURO, Rusijos indeksas
RTS.

Atsitiktinio dydZio entropija H skai€iuojama
[9, p- 99] taip:

H= —[jzp(t) *Inp(t)*dt.
1l

Entropija yra didZiausia, kai reikSmiy tiki-
mybés yra vienodos p, =p,= =p, (tai
reiskia, kad X yra atsitiktinis dydis), o maZiausia,
kai vienos reik§mes tikimybé lygi 1, o kity
reik§miy tikimybeés lygios O (tai reiSkia, kad X
néra atsitiktinis dydis). Misy tyrimo salygomis
kiekvienam indeksui nustatytos galimos maksi-
maliH_, ir minimali H_;, entropijos reikSmes,
t. y. nustatomas leidZiamas kitimo intervalas.
Tada nustatoma kiekvieno indekso entropija H.
1lenteléje pateikiami atliktos indeksy entropijos
analizés rezultatai.

Atliktas indeksy entropijos tyrimas rodo, kad
LITINir LITIN-A indeksams gali turéti jtakos
egzogeniniai veiksniai, nes jiems biidingas
maZesnis santykinis atsitiktinumo lygis negu
kitiems tirtiems indeksams. Tolesnis tyrimo
tikslas — iSsiaiSkinti tuos ekonominius veiksnius,
kurie, lemdami Lietuvos LITIN indeksy kitima,
maZina pastaryjy atsitiktinumo lygj. Tai ypa¢
aktualu finansy rinky dalyviams, kurie nedaug
padiding prognozés tiksluma, gali gauti gerokai
didesnj pelna [4, p. 497].
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1 lentelé. Indeksy entropijos lygiai

Entropija LITIN LITIN-A LITIN-VVP RTS S&P5¢
Hoox 4,5 5,08 4,20 3,99 439
Hpin 0 0 0 0 0
H 39 4,28 4,18 3.63 421
H (% pagal H ., ) 87 84 99 91 9
Visi indeksai sunorminti pagal vienodg skale
1,2
5 1
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< 08 7 —euro_ind
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3 pav. Vertybiniy popieriy kainos indeksy kitimas nagrinéjamu periodu [7]
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4. pav. Lietuvos makroekonominiy rodikliy kitimas nagrinéjamu periodu [10]



Lietuvos VP indeksy kitima lemanciy
epgzogeniniy veiksniy paieskai naudota kore-
liaciné analizeé [9, p. 98]. I galimy makro-
ekonominiy veiksniy, atlikus pirmine korelia-
cing analize, atrinkti tik labiausiai NVPB indeksy
kitimui turintys jtakos veiksniai, t. y.

a) salies makroekonominiai rodikliai: BNP,
nedarbo lygis, infliacija, tarpbankiniy palikany
norma, terminuoty indéliy norma, gyventojy
indéliai, investicijy portfelis, biudZeto pajamos,
pinigy mase M2;

b) kity Saliy kainy indeksai: JAV indeksai
Dow Jones ir S&P500, ES indeksas EUREX/
EURO, Rusijos indeksas RTS.

Indeksy koreliacijos tyrimy rezultatai patei-
kiami 2 lenteléje, o indeksy ir makroekonominiy
rodikliy koreliacijos tyrimai - 3 lenteléje.

2 lentelé. VP indeksy koreliacijos koeficientai

Koreliaciniai tyrimai rodo, kad yra ryski
paciy indeksy beiindeksy ir atitinkamy makro-
ekonominiy rodikliy koreliacija. Vadinasi,
norint analizuoti ir prognozuoti NVPB indeksy
LITIN, LITIN-A ir LITIN-VVP kitima, biitina
iskaityti pirmiau iSvardytus egzogeninius
veiksnius. Remiantis $ia iSvada tolesniais tyrimo
etapais buvo sudaromi kompleksiniai analizés
ir prognozés modeliai, kuriuose buvo jskaityti
veiksniai, koreliuojantys su rezultatiniu dydziu.

DNT metody atranka ir
parametry optimizavimas

Skirtingiems uzdaviniams spresti naudojami
skirtingy klasiy neuroniniai tinklai. Pavyzdziui,
autoregresinio trendo tyrimams naudojamas pats

3 lentelé. VPindeksy ir maks

LITIN] LITIN-A] LITIN-VVP| Dow Jones| EURO| RTS| S&P500
LITIN X 0,76 0,72] 0,70 088  -0,75
LITIN-A X 0,84 0,87 084 074 0,89
LITIN-VVP | -0,76 0,84 X 0,83] 0,52
DowJones | 0,72 0,87 X 0,53

EURO 0,70 0,84 0,83 X [-060

RTS 0,38 0,74 0,52 053] 060 X 0,57
S&PS00 075 089 057 X

iniy rodikliy koreliacijos koeficientai

BVP [termind [invportf |biudpaj {pinigai [gyvindel [nedarbas [VILIBOR
LITIN 0,61 0,71 0,18 040 -081] -0,78 0,58 0,20
LITIN-A 0,59 0,78 031, 040 -087] -0,84 -0,67 -0,01
LITIN-VVP| 0,67 -0,87 0,55 0,36 -0,39
DowJones | 0,63 -0,86 0,56 0,47 0,84 -0,26
EURO 0,60 -0,79 0,46 0,52 0,85 0,83 0,72 -0,13
RTS 0,50 0,55 0,03 -046| 0,61 -0,56 -0,31 -0,49
Zyméjimai:
0,5<k>0,9 -0,9<k<-0,5 ioasn
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paprasciausias neuroninis tinklas — perceptronas
(angl. perceptron), nes $iuo atveju pasléptame
sluoksnyje uztenka vieno vienintelio neurono,
kuris veikia kaip multidimensinis tiesinis
regresorius.

Visai kitokie reikalavimai keliami tinklams,
naudojamiems modeliuoti autoregresiniy
prieZastiniy ir prieZastiniy vertybiniy popieriy
indeksy kitima. Naudojamas modelis privalo
gerai aproksimuoti ir prognozuoti netiesis-
kumus, kurie biidingi indeksy kitimui; jautriai
reaguoti j unikalius, retai pasikartojancius
akinius reiSkinius; turéti kompleksines integ-
ruotas fundamentinés ir techninés analizes
priemones. Konstruojant dirbtinius neuroninius
tinklus, galincius tenkinti pirmiau iSvardytus
reikalavimus, reikia atlikti DNT optimizavima.
Pagrindiniai §io proceso Zingsniai:

1) efektyviausiy DNT mokymo algoritmy
radimas;

2) tinklo mokymo optimalaus iteracijy
skaiciaus radimas;

3) optimalios duomeny pateikimo formos
radimas;

4) tinkamiausios DNT konfigiiracijos ra-
dimas;

5) tyrimy pasikartojimo patikrinimas.

Toliau i eilés aprasomas kiekvienas Zingsnis.

Efektyviausiy DNT mokymo
algoritmy radimas

Viena i§ pagrindiniy DNT sudedamyjy daliy yra
tinklo mokymo algoritmai. Jie lemia tinklo
mokymosi greitj, tiksluma, patikimumg ir
bendra funkcionaluma. Yra sukurta kelios
desimtys skirtingy DNT mokymo algoritmy [11;
12; 13). Atliekant tyrima iSbandyti Sie pagrin-
diniai tinklo mokymo algoritmai:
Gradientinio nusileidimo algoritmas (angl.
gradient descent), zr. 5 pav.;

Grupinio gradientinio momentinio nusi-
leidimo algoritmas (angl batch gradient de-
scent with momentumy);

Kintamo mokymosi greicio algoritmas (angl.
variable learning rate), Zr. 6 pav.;

Jungtinis gradientinis algoritmas (angl. con-
Jugate gradient);

* Levenbergo-Marko algoritmas.

4lenteléje pateikiami atgalinés grizties DNT
mokymo, naudojant skirtingus mokymo algo-
ritmus, tyrimo rezultatai. Skirtingi algoritmai
lyginami pagal vidutinj kvadratinj nuokrypij
(VKN), R2determinacijos koeficienta, mokymo
trukm¢. DNT tyrimo rezultatai lyginami su
tiesines regresijos rezultatais. Neuroninio tinklo

4 lentelé. DNT mokymo etapo skirtingy mokymo algoritmy palyginimas tarpusavyje ir su tiesine regresija

Mokymo algoritmo DNT Tiesiné regresija Mokymo laikas,

pavadinimas (MatLab f-ja) | VKN (mse) | R statistika | VKN (mse) | R statistika min.
Grupinis gradientinis
nusileidimas (traingd, Ir = 1.2) 0,00078 0,9599 0,000088 0,9987 29
Grupinis gradientinis
momentinis nusileidimas 0,00054 0,9641 0,000088 0,9987 31
(traingdm, Ir = 1,2, mc = 0,35)
Kintamo mokymosi greiéio
(traingda, Ir = 0.9, 0,00043 0,9862 0,000088 0,9987 28
Ir_inc=1,05,Ir dec =0,7)
Jungtinis gradientinis

raincef. f-ja srchcha) 0,000060 0.9984 0,000088 0,9987 63
Levenberg-Marquet (trainlm, | 4 550056 | 09981 | 0,000088 | 0,9987 bE]
30 epochy)
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5 lentelé. Testavimo etapo skirtingy DNT mokymo algoritmy palyginimas tarpusavyje ir su tiesine regresija

Mokymo algoritmo pavadinimas DNT Tiesiné regresija
(MatLab f-ja) VKN (mse) | R’statistika | VKN (mse) R statistika
Grupinis gradientinis nusileidimas
(traingd, it = 1.2) 0,0707 0,1979 0,0098 12117
Grupinis gradientinis momentinis
nusileidimas (traingdm, Ir = 1.2, 0,1098 1,8148 0,0098 12117
me =0.35)
Kintamo mokymosti greiéio (traingda,
Ir = 0.9, Ir_inc = 1,05, Ir_dec =0,7) 0.0918 0.7182 0.0098 12117
Jungtinis gradientinis (traincgf, f-ja
srchcha) 0,1278 24454 0,0098 12117
Levenberg-Marquet
(trainim, 30 epochy) 0,0545 1,6852 0,0098 12117
o Performance is 0.000780717. Goal is 1e-005
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5 pav. DNT mokymo gradi

o4

ja (VKN lygio priklausomybé nuo mokymo iteracijy

P

. g0

skaiciaus). Panaudotas grupinio gr
Autoregresinis priefastinis modelis

topologija parinkta pagal DNT konfigiiracijos
optimizavimo taisykles [5, p. 62; 6]. DNT
testavimo etapo analogiski tyrimy duomenys
pateikiami 5 lenteléje.

] DNT jéjimus paduodami 23 jeities kinta-
mieji (indeksy vertés, makroekonominiai
rodikliai). Duomenys pateikiami chronologine
tvarka. DNT mokymui pateikiama 997 duo-
meny eilutés periodu nuo 1997 01 01 iki
2000 12 01, o iSmokyto tinklo testavimui
pateikiama 28 duomeny eilutés periodu nuo

(traingd, Ir = 1,2) DNT mokymo algoritmas.

2000 12 01 iki 2001 01 17. Tinklas mokosi iki
3000 iteracijy. Tinklas nustoja mokytis, kai
pasiekiamas nustatytas minimalus vidutinis
kvadratinis nuokrypis (VKN), ribinis gra-
dientas arba nustatytas maksimalus iteracijy
skaiCius. DNT trijy sluoksniy - 23 jeities
neuronai, 15 pasléptame sluoksnyje ir vienas
iSeities. Transformacijos funkcijos netiesinés
(logsigmoidiné transformacijos funkcija jé¢jime
ir pasléptame sluoksnyje; tiesiné - i§€jimo
sluoksnyje).
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Performance Is 0.000435033, Goal Is 16-005

6 pav. DNT mokymo gradientini

Lo i ). P 1, L

1500
3000 Epochs

2500 3000

ileidimo funkcija (VKN lygio priklausomybé nuo mokymo iteracijy
I 1 mokymosi greicio (traingda, Ir = 0,9, Ir_inc = 1,05, Ir_dec = 0,7) DNT

mokymo algoritmas. Autoregresinis prieZastinis modelis

Taigi efektyviausi DNT mokymo algoritmai
yra jungtinis gradientinis bei Levenbergo-
-Marko. Tai algoritmai, naudojantys kvazi
Niutono metodus. Jie tiksliausiai ir greiciausiai
aproksimuoja funkcija (tiksliau negu tiesiné
regresija) bei tiksliausiai prognozuoja.

Tinklo mokymo optimalaus
iteracijy skai¢iaus radimas

Teoriskai dirbtinis neuroninis tinklas gali
mokytis be galo, t. y. be galo konverguoti j tikslo
funkcija. Yra dvi pagrindinés prieZastys, kurios
praktiSkai sustabdo konvergavima: ribotas laikas
ir persimokymas (angl. overfitting). Laiko
problema i§ dalies gali biiti sprendziama
didinant kompiuterio pajéguma, o persimo-
kymas susij¢s su neuroniniy tinkly ypatumu: kuo
ilgiau mokomas tinklas, tuo tiksliau jis sugeba
aproksimuoti, taciau blogéja jo prognozavimo
tikslumas, t. y. tinklas visiskai ,jsimena“
funkcija, prarasdamas galimybg numatyti jos
kitima (6 lentelé).

Optimalus iteracijy skaidius kiekvienam
uzdaviniui randamas bandymais [5, p. 415], nes
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universalios taisyklés daznai nepasiteisina. Tai
labai apsunkina tyrimus ir reikia automa-
tizavimo, naudojant specializuotas DNT tinkly
sudarymo programas [5, p. 418).

Optimalios duomeny pateikimo
formos radimas

Paprastai mokymo duomenys tinklui pateikiami
atsitiktine tvarka. Tai pasiteisina, jeigu vyrauja
daugybe finansiniy duomeny trendo poky¢iy, nes
atsitiktine duomeny pateikimo tvarka apmo-
kytas tinklas geriau iSmoksta aproksimuoti viso
duomeny paketo mastu. Kai per visa duomeny
interval vyrauja vienas arba keli pagrindiniai
trendai, tai verta mokyti, duomenis pateikiant
chronologine tvarka, nes tinklas jtraukia trendo
kryptij jsavo sprendinius.

7 lenteléje parodyti tinklo aproksimavimo ir
prognozavimo rezultatai, kai jeities duomenys
buvo pateikti atsitiktine tvarka. Palyginus
6 ir 7 lenteles (abiem atvejais vienodos tyrimo
salygos, skiriasi tik duomeny pateikimo tvarka),
akivaizdZiai matyti, kad aproksimavimas ir
prognozavimas gerokai tikslesnis, kai duomenys



6 lentelé. DNT mokymo iteracijy skaiciaus jtakos LITIN kreivés aprok ir prog r
tyrimas. Tyrimo rezultatai lyginami su tiesine regresija
Iteracijy skailius DNT Tiesiné regresija Mokymo laikas,
min
VKN (mse) | R’statistika | VKN (mse) R’ statistika
Mokymo etapas
2 [ 00014 [ 08958 [ 0000088 |  0,9987 1 2
Testavimo etapas
2 | 00168 | 07286 [ 00098 ] 1,2117 ] X
Mokymo etapas
10 [ 0000097 T  1,0014 0,000088 | 09987 | 12
Testavimo etapas
10 [ 00313 | 12618 [ 00098 | 1,2117 [ X
Mokymo etapas
30 [ 0000056 | 09981 | 0,000088 | 09987 | 23
Testavimo etapas
30 [ 00545 | 16852 | 00098 | 12117 | X

Pastaba. Panaudotas Levenbergo-Marko (trainim) DNT mokymo algoritmas. Tinklo topologija23: 15 : 1.

7 lentelé. DNT mokymo ir , dl pateikiant atsitiktine tvarka, tyrimas
Iteracijy DNT Tiesine regresija Moky::;jaika.s,
VKN (mse) | R’statistika | VKN (mse) | R’ statistika
Mokymo etapas
2 [ 00082 | 09551 | 0,000088 | 0,9987 | 2
Testavimo etapas
2 [ 0093 [ 15199 0,0096 | 1,2450 [ X
Mokymo etapas
10 ] 0000068 | 09972 [ 0000088 |  0,9987 | 12
Testavimo etapas
10 [ 00716 [ 1,0295 [ 0,009 | 1,2450 | X
Mokymo etapas
30 [ 0000061 | 09984 | 0,000088 | 0,9987 [ 23
Testavimo etapas
30 [ 01026 | 2854 | 0009 | 1,2450 [ X

Pastaba. Panaudotas Levenbergo-Marko (trainlm) DNT mokymo algoritmas. Tyrimo rezultatai lyginami
su tiesine regresija. Tinklo topologija 23 :15: 1.

pateikiami chronologine tvarka. Vadinasi,
LITIN indekso kitima lemia keli pagrindiniai
trendai, kuriuos, duomenis pateikiant chro-
nologine tvarka, tinklas sugeba iSmokti ir

numatyti.

Tinkamiausios DNT
konfigiiracijos radimas

Tyrimo rezultatai labai priklauso nuo pasirinktos
tinklo konfigiiracijos, t. y. nuo sluoksniy ir neu-
rony bei neurony jungéiy skaiciaus [5, p. 62;
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8 lentelé. Skirtingy DNT konfigiiracijy jtakos tinklo mokymao ir testavimo rezultatams tyrimas

Neurony Mokymo etapas Testavimo etapas
s b“:,:::;:‘“e VEN (mse) Rl statistika [aMLk‘;i‘y on | VEN@rmse) | Restatistika
Tiesiné 0,000088 0,9987 0,0098 1.2117
regresija
10:5:1 0,000087 0,9963 2 0,0441 0,5487
10:15:1 0,00012 1,0016 3 0.,0166 1,0676
15:10:1 0,00011 0,9911 3 0,0095 12261
15 10:1 0,000057 0,9987 6 0,0308 1,6425
(20 iteracijy)
15:15:1 0,000074 0,9954 5 0,0348 1,4536
23:5:1 0,00013 0,9916 4 0,0398 0,7501
23:10:1 0,00010 0,9937 7 0,0240 1,1654
23:15:1 0,000097 1,0014 12 0,0313 12618
23:20:1 0,000086 0,9905 13 0,0188 1,4260
23:5:10:1 0,000095 0,9948 12 0,0574 1,5011
23:10:5:1 0,0012 1,0812 12 0,0146 0,8340

Pastaba. DNT mokymui naudojamas Levenbergo-Marko algoritmas. Kur nenurodyta Kitaip, iteracijy

skaiCius lygus 10.

5, p. 602]. Bendru atveju, jeigu neurony ir jy
jungéiy yra per maZai, gaunami prasti aproksi-
mavimo rezultatai, o jei per daug, — prasti
prognozés rezultatai. Daugelis autoriy [4; 5; 8]
PpaZymi stipria optimalios tinklo konfigiiracijos
priklausomybg nuo kintamuyjy skaiciaus, kin-
tamuyjy rySiy, duomemy kiekio. 8 lenteléje patei-
kiami tinkamiausios miisy tyrimui (autoregre-
sinio prieZastinio ir prieZastinio modelio duo-
meny struktiirai) tinklo konfigiiracijos tyrimai.
18 $ios lenteleés matome, kad esant 15:10: 1
konfigiiracijai (10 iteracijy), gaunami, palyginti
su multidimensine tiesine regresija, geresni
prognozés, o prastesni aproksimavimo rezul-
tatai. Tuo tarpu, pavyzdZiui, esant 23:20:1
tinklo konfiggracijai, gaunami geresni aproksi-
mavimo, bet prastesni prognozavimo rezultatai.
Esant didesniam sluoksniy ar svoriy skaiciui,
nukencia prognozavimo tikslumas, t. y. pasireis-
kia persimokymas [11]. Sudétingéjant tinklo
konfigiiracijai ar didéjant bendram svoriy
skai€iui, sparciai didéja procesoriaus darbo
laikas, naudojami didesni kompiuterio resursai.
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Tyrimai parodé sudétings ir nevienareik$miska
dirbtiniy neuroniniy tinkly konfigiiracijos jtaka
indeksy kitimo aproksimavimui ir progno-
zavimui.

Tyrimy Kartotinumas

Tiriant kiekviena modelj labai svarbu nustatyti
tyrimo rezultaty pasikartojima [12; 13]. Tai
parodo galimybg identiSkomis tyrimo salygomis
gauti tuos pacius rezultatus. 9 lenteléje patei-
kiami tyrimo rezultaty pasikartojimo tyrimai.

Mokymo etapu VKN kinta +/-40 proc., o
determinacijos koeficientas +/-9 proc. nuo
atitinkamo dydZio vidurkio, o testavimo etapu
VKNkinta +/-25 proc., o determinacijos koefi-
cientas +/-40 proc. Tai rodo, kad DNT mokymo
ir testavimo rezultatai daug priklauso nuo
pirminiy svoriy ir nuokrypiy reik$miy. Paste-
béta, kad rezultaty kartotinumnas Zymiai padidéja
esant didesniam iteracijy skaiéiui, kai VKN ir
determinacijos koeficientas konverguoja jsavo
stabilias reikSmes.



9 lentelé. DNT tyrimo rezultaty pasikartojimo tyrimas

Mokymo etap Testavimo etapas
Bandymo Nr. VKN Mokymo . .
v (mse) statistika laikas:‘ min. VEN (mse) R statistika

Tiesine regresija 0,0023 0,9658 0,3583 5,4228
1 0,0022 0,9098 2 0,1087 1,8546

2 0,0032 0,8983 2 0,1085 15174

3 0,0011 0,9400 2 0,1045 1,2823

4 0,00035 0,9908 2 0,0849 1,1094

5 0,0026 0,8486 2 0,1321 0,9702

Pastaba, DNT mokymui naudojamas Levenbergo-Marko algoritmas. Tinklo konfigiracija 15 :10: 1.

Mokymo iteracijy skaiCius 10.

DNT metody taikymas trendo
modeliy tyrimams

Atlikus jeities kintamyjy atrankg, nustatyti
veiksniai, labiausiai lemiantys Lietuvos verty-
biniy popieriy indeksy kitima (2 ir 3 lenteles).
Suradus optimalius DNT metodus ir jy para-
metrus (1,2 paveikslaiir 4, 5,6, 7,8, 9 lentelés),
buvo parengtos Lictuvos VP indeksy kitimo
kompleksinés analizés priemonés, apimancios
ne tik techninius istorinius indeksy pokycius,
bet ir fundamentinius makroekonominius
rodiklius. Taigi buvo sudarytos, naudojant DNT
metodus, reikalingos nacionalinés vertybiniy

popieriy birZos indeksy autoregresinio, autore-
gresinio prieZastinio ir prieZastinio trendo mo-
deliy tyrimo prielaidos [3, p. 86]. Toliau trumpai
i§déstomi tyrimy rezultatai.

Autoregresinis trendo modelis

Tai techniné [1, p. 10] indekso veréiy kitimo
analizés priemoné, nagrinéjanti tik techniniy
istoriniy nagrinéjamo indekso vertés pokyciy
poveikj. Pateikiami NVPB indeksy LITIN,
LITIN-A ir LITIN-VVP kreiviy aproksima-
vimo, naudojant patj papras€iausia neuroninj tin-
kla — perceptrona, tyrimo rezultatai. | percep-

10 Ilentelé. NVPB indeksy autoregresinio trendo tyrimas

Vidutinis kvadratinis nuokrypis (mse’) |
Perceptronas (DNT) Tiesiné regresija”™ |
LITIN 71,9 72,1
LITINA 12,3 5359
LITIN-VVP 0,16 0,17

Pastabos. Perceptroniniame modelyje naudotas Levenberg-Marquet mokymo algoritmas; skaiiuojant
vidutinj kvadratinj nuokrypij, indekso vertés nebuvo sunormintos j vienetg.

* VKN (angl. mean squere error) skaitiuojama: VKN=

gm-w

m

** Tiesine regresija: ¥ = Zai -Xj +0p  ¢ja x, -1 dienos indekso verté,x, -3d.,x;-5d.
1
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trong paduodami trys j€jimai: 1, 3 ir 5 dieny
atitinkamo indekso reikSmés. Perceptrono mo-
kymui pateikiama 1028 LITIN indekso reiks-
més periodu nuo 1997 01 01 iki 2001 01 017.
Perceptrono mokymas vykdomas iki 1000 itera-
cijy. Perceptroniniame modelyje papildomai
kity tinklo parametry nustatinéti nereikia.
Tyrimai atlickami naudojant MATLAB 6.0 v.
Neural Network Toolbox programing jranga.

IS 10 lentelés matome, kad netgi pacio
paprasciausio perceptrono atveju, kai neuro-
niniame tinkle téra du neuronai, tiesinés

regresijos metodas nusileidZia pagal vidutinj
kvadratinj nuokrypj dirbtiniam neuroniniam
tinklui (7, 8 ir 9 paveikslai).

Autoregresinis prieZastinis
trendo modelis

Tai kompleksiné [14, p. 10; 5, p. 497) indeksy
kitimo analizés priemoné, apimanti ne tik tech-
ninius istorinius indekso vertés poky¢ius, bet ir
fundamentinius makroekonominius $alies
rodiklius bei kity $aliy vertybiniy popieriy in-
deksus.

LITIN
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9 pav. LITIN-VVP indekso kitimo kreivés aproksimavimas naudojant dvisluoksni perceptrong

Tiriamas LITIN indekso kitimo auto-
regresinis prieZastinis trendo modelis. ] tinklo
jéjimus paduodami 23 jeities kintamieji:

1) 1,3 ir Sdieny LITIN indeksy reikSmés,

2) LITIN-A ir LITIN-VVP reik8més (eina-
mosios bei 1, 3ir S dieny),

3) kity Saliy VP indeksy verteés (JAV - Dow
Jones ir S&P, ES - EUREX/DAX, Rusijos —
RTS),

4) makroekonominiai rodikliai (nedarbo
lygis, infliacija, tarpbankiniy paliikany norma,
terminuoty indéliy norma, gyventojy indé¢liai,
investicijy portfelis, biudZeto pajamos, pinigy
masé M2).

DNT mokymui pateikiamos 997 duomeny
cilutés periodu nuo 1997 01 01 iki 2000 12 01,
o iSmokyto tinklo testavimui pateikiamos 28
duomeny eilutés nuo 2000 12 01 iki 2001 01 17.
Tinklas mokomas iki 3000 iteracijy. Tinklas
nustoja mokytis, kai pasickiamas nustatytas
minimalus vidutinis kvadratinis nuokrypis
(VKN), ribinis gradientas arba nustatytas
iteracijy skai¢ius. Tyrimai atliekami naudojant
MATLAB 6.0 v. Neural Network Toolbox
programing jranga.

Autoregresinio prieZastinio trendo modelio
veiksniai yra ne tik istorinés tiriamojo indekso
vertés, bet irkiti, koreliuojantys su nagrinéjamu
indeksu (2 ir 3 lentelés) egzogeniniai kintamieji

[14]. Kadangi tiriamajj rezultatinj dydj nusako
daugiau jo kitima lemianciy jeities kintamyjy,
todél toks modelis viena ar net dviem eilémis
tiksliau aproksimuoja LITIN indekso kitima,
palyginti su autoregresiniu trendo modeliu. Tai,
pagal VKN palyginus aproksimavimo tikslumus,
matytiiS 4ir 10 lenteliy. DNT metody atrankos
ir parametny optimizavimo etapu dauguma
tyrimy buvo atlikti naudojant pirmiau aprasyta
autoregresinj prieZastinj trendo modelj, todéi 4,
5, 6 ir 7 lentelés parodyti Sio modelio tyrimy
rezultatai, kurie stipriai priklauso nuo DNT
parametry. LITIN indekso kitimo kreivés aprok-
simavimo, naudojant autoregresinj prieZastinj
trendo modelj, rezultatai pavaizduoti 10, 11 ir
12 paveiksluose, o prognozavimo - 13,14 ir 15
paveiksluose.

PrieZastinis trendo modelis

Tai fundamentiné [1, p. 14; 15] indeksy kitimo
analizés priemoné, apimanti tik fundamentinius
makroekonominius 3alies rodiklius bei kity
$aliy vertybiniy popieriy indeksus.

Tiriamas LITIN indekso kitimo prieZastinis
trendo modelis. | tinklo jéjimus paduodami
20 jeities kintamyjy:

5) LITIN-A ir LITIN-VVP reikSmes (eina-
mosios bei 1, 3 ir 5 dieny),
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10 pav. LITIN s

Indekso (pragnozeés) reikime

Apmokymo aibe

— LTIN .
—— ONT redmes

Tiesine regresi

100 ;00 300 400 6500 600 700 800 900 1000
kso kitimo krei ksimavi; dojant DNT (3000 iteracijy) ir tiesing regresijq. Panaudotas

grupinio gradnennmommladlmo (wamgd Ir = 1,2) DNT mokymo algoritmas. DNT konfigiiracija 23 : 15 : 1
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12 pav. LITIN indekso kitimo kreivés aproksimavimas naudojant DNT ir tiesing regresijg. Panaudotas
Levenbergo-Markovo (trainlm, 30 iteracijy) DNT mokymo algoritmas. DNT konfigiracija 23 : 15 : 1
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1 1 pav. LITIN mdeltsn Inmno Icrelns aproksii dojant DNT (3000 iteracijy) ir tiesing regresijq.
dot ileidimo (traincgf, f-ja srchcha) DNT mokymo algoritmas. DNT

konﬁgﬁracl'ja 23 :15: I
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13 pav. LITIN indekso kitimo prognozé (nuo 1 iki 32 dieny). P dotas grupinio gr
(traingd, Ir = 1,2; 3000 iteracijy) DNT mokymo algoritmas. DNT konfigiracija 23 : 15 : 1

Testiné aibe

— umin N
—— ONT prognozé ,
80| Tiesind prognozé i

L/

470

Indekso (prognozés) reikime

14 pav. LITIN indekso prognozé (nuo 1 iki 32 dieny). Panaudotas Levenbergo-Marko DNT mokymo algoritmas
(30iteracijy). DNT konfigaracija23 : 15 : 1

Testiné aibé
485
— OTIN N
—— DNT prognoza
as0) Tiesiné prognozé

a7s |

470}

465

480

asst

Indekso (prognozes) relkime

450

B .
442 £ 10 18 20 25 EQ) as
dienos

15 pav. LITIN indekso prognozé (nuo 1 iki 32 dieny). P: dotas L. bergo-Marko (trainlm, 10 iteracijy)
DNT mokymo algoritmas. DNT konfigiracija 15 : 10 : 1

129



6) kity saliy VP indeksy vertés (JAV — Dow
Jones ir S&P, ES - EUREX/DAX, Rusijos -
RTS),

7) makroekonominiai rodikliai (nedarbo
lygis, infliacija, tarpbankiniy palikany norma,
terminuoty indéliy norma, gyventojy indéliai,
investicijy portfelis, biudZeto pajamos, pinigy
masé M2).

Analogiskai kaip ir taikant autoregresinj
prieZastinio trendo modelj DNT mokymui
pateikiamos 997 duomeny eilutés periodu nuo
1997 01 01 iki 2000 12 01, o iSmokyto tinklo
testavimui pateikiamos 28 duomeny eilutés
periodu nuo 2000 12 01 iki 2001 01 17. Tinklas
mokomas iki 3000 iteracijy. Tinklas nustoja
mokytis, kai pasiekiamas nustatytas minimalus
vidutinis kvadratinis nuokrypis (VKN), ribinis
gradientas arba nustatytas iteracijy skaicius.
Tyrimai atlickami naudojant MATLAB 6.0 v.
Neural Network Toolbox programing jranga.

PrieZastinio trendo modelio veiksniai yra tik
egzogeniniai kintamieji [14]. Tokio modelio
aproksimavimo ir prognozavimo galimybés
labai priklauso nuo egzogeniniy veiksniy ir

tiriamojo indekso koreliacijos. LITIN indekso
stipri koreliacija su LITIN-A (k=0,93) indeksu,
Rusijos RTS (k = 0,88) indeksu, pinigy mase
M2 (k = -0,81), gyventojy indéliais (k = -0,78)
bei terminuotais indéliais (2 ir 3 lentelés), todél
sukonstruotas prieZastinis modelis gerai
aproksimuoja ir prognozuoja LITIN indekso
kitima. Optimizuojant DNT metody atranka ir
parametrus dalis tyrimy buvo atlikti naudojant
pirmiau aprasyta prieZastinj trendo modelj,
todél 8 ir 9 lentelés rodo §io modelio tyrimy
rezultatus, kurie stipriai priklauso nuo DNT
parametry. LITIN indekso kitimo kreivés
aproksimavimo, naudojant prieZastinj trendo
modelj, rezultatai pavaizduoti 16, 17 ir 18
paveiksluose, o prognozavimo - 13, 14 ir 15
paveiksluose.

ISvados

1. Nacionalinés vertybiniy popieriy birzos
indeksy LITIN, LITIN-A ir LITIN-VVPkitimo
analizei panaudotos kompleksinés analizés
priemonés, apimancios ne tik techninius istori-
nius indeksy poky¢ius, bet ir fundamentinius
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priklausomybé nuo mokymo iteracijy skaidiaus). DNT
Iteracijy skaicius 20, tinklo konfigiracija 15 : 5 : 1
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makroekonominius $alies rodiklius ir kity $aliy
vertybiniy popieriy indeksus.

2. Konstruojamy modeliy pagrindu pasi-
rinktos dirbtinio intelekto sistemos, realizuo-
jamos naudojantis dirbtiniy neuroniniy tinkly
metodais, kuriems bidingi netiesiSkumas,
lankstumas, nesudétingas mokymas. Nustaty-

Marko algoritmas. Iteracijy skaicius 20, tinklo konfigiracija 15 : 5 : 1

tos pagrindinés salygos, kurias DNT metodas
privalo tenkinti: gerai aproksimuoti ir progno-
zuoti netiesiSkumus, kurie badingi indeksy ki-
timui; jautriai reaguoti j unikalius, retai pasi-
kartojancius tikinius reiSkinius; turéti komplek-
sines integruotas fundamentinés ir techninés
analizés priemones.
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3. VP rinkos kainos indeksy kitimai nulem-
ti retai pasikartojan¢iy, nepastoviy ir netipisky
veiksniy, todélindeksy kitimo analizei pasirink-
tas netiesinis atgalinés griZties (angl. backpro-
pagation) dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas,
tenkinantis visas, pirmiau iSvardytas, indeksy ki-
timo tyrimo metodams privalomas salygas. Su-
daryta struktiiruota tyrimo schema, kurioje nuo-
sekliai matyti jeities kintamyjy ir DNT metody
atranka bei parametry optimizavimas.

4. Sukonstruoti dirbtiniai neuroniniai tin-
klai, galintys tenkinti pirmiau iSvardytus reika-
lavimus. Tam tikslui atliktas DNT optimizavi-
mas, apimantis tokius pagrindinius Zingsnius:
efektyviausiy DNT mokymo algoritmy radimas,
tinklo mokymo optimalaus iteracijy skaiciaus
radimas, duomeny pateikimo optimalios formos
radimas, tinkamiausios DNT konfigiiracijos ra-
dimas, tyrimy pasikartojimo patikrinimas.

5. Atliktas NVPB indeksy entropijos tyrimas
rodo, kad LITIN ir LITIN-A indeksai gali biiti
lemiami egzogeniniy veiksniy, todél jy paieskai
buvo atlikta koreliaciné analizé ir rasti labiau-
siai NVPB indeksy kitimui turintys jtakos veiks-
niai: $alies makroekonominiai rodikliai, kity $a-
liy indeksai.

6. Naudojant DNT perceptrono (angl. per-
ceptron) metoda, atlikti NVPB indeksy LITIN,
LITIN-A ir LITIN-VVP autoregresinio trendo
modelio tyrimai, kurie rodo, kad netgi paties pa-
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RESEARCH OF STOCK EXCHANGE INDEXES BY USE

OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS METHODS

Darius Plikynas, Leonas Simanauskas, Sigitas Bada

Summary

The aim of this article is to inform about research,
which was done by use of artificial neural networks
[ANN] applications for prognoses of Lithuania National
Stock Exchange indexes LITIN, LITIN-A, LITIN-VVP,
Analysis for entropy shows the level of chance of the
variations and correspondingly shows possibilities to find
economic factors, which may influence Stock Exchange
variations. Correlation analysis shows dependance be-
tween some Lithuania macroeconomic indicators, foreign
exchange indexes and LITIN, LITIN-A, LITIN-VVP

Jteikea 2001 m. rugséjo mén.

indexes. It helps to include such indicators in to the
autoregression, autoregression with the cause and cause
prediction models. ANN leaming is executed by weighted
values of past period corresponding national indexes, by
country’s macroeconomic indicators (like GNP, unem-
ployment, inflation, interest rates and so on) and by
other country's Stock Exchange indexes (USA — Dow
Jones and S&P, EU - Eurex, Russia - RTS). Compari-
son is made with the linear multidimensional regression
method.
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