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Straipsnyje nagrinéjamas autoriaus pasialytas akcify kainy kitimo rangavimo metodas ir Sio metodo
taikymas vertybiniy popieriy prekybos sistemose. Atlikti eksperimentiniai tyrimai parodé, kad taikant
siGlomg metodg istoriniams akcijy kainy kitimo duomenims jvertinti, virtualas investavimo rezultatai
ilgg laikg yra Zenkliai geresni negu rinkos vidurkis. Taigi sie rezultatai priestarauja efektyvios rinkos
hipotezés teiginiams ir motyvuoja prekybos sistemy, pagristy akcijy kainy kitimo rangavimu, kdrimg
ir eksperimentinius tyrimus. Straipsnyje analizuojami praktiniai Sio metodo taikymo realioje rinkoje
aspektai ir komisiniy mokesCiy uZ vertybiniy popieriy pirkimo—pardavimo operacijas dydzZio jtaka in-

vestavimo rezultatams.

Ivadas

Spardiai plétojantis informacinéms technolo-
gijoms, investavimo sékmei vis didesng jtaka
daro efektyvus informacijos apie vertybinius
popierius apdorojimas. Pasitelkg istoring ir re-
alaus laiko informacijg investiciniy fondy stra-
tegai bando prognozuoti akcijy kainy kitimo
tendencijas ir pagal Siuos rezultatus formuoti
investicinius portfelius. Antra vertus, akade-
miky placiai Zinoma efektyvios rinkos hipote-
z¢, kad vertybiniy popieriy kaina rinkose yra
visos turimos informacijos apie kompanijas at-
spindys, o nauja gauta informacija tuoj pat su-
formuoja naujas kompanijy akcijy kainas. Tai-
gi priémus §ia hipotezg istorinés informacijos

analize investuotojui neturi prasmés, nes §i in-
formacija jau atsispindi akcijy kainose. Kadan-
gi naujos aktualios informacijos pasirodymas
yra neprognozuojamas, atsitiktinis reiskinys —
akcijy kainy kitimas pagal §ig hipotez¢ taip pat
yra neprognozuojamas procesas. Sios hipote-
zés padarinys — naudojant istoring informaci-
ja ilgesnij laikg negalima gauti geresniy inves-
tavimo rezultaty negu rinkos vidurkis. Zino-
ma daug darby, pvz., White 1988, Lowe ir
Webb 1991, kuriuose $i hipoteze i§ dalies pa-
tvirtinama. Ta¢iau kai kuriy darby (Fama 1991,
Baestaens ir kt. 1996) gauti rezultatai aiskiai
priestarauja §iai hipotezei. Taigi efektyvios rin-
kos hipotezés teiginius mokslininkai toliau
kryptingai analizuoja, o tokiy tyrimy rezulta-
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tus bandoma pritaikyti investiciniy sprendi-
my praktikai. Siame darbe pasitlytas ir ekspe-
rimentiSkai istirtas akcijy kainy kitimo ranga-
vimo metodas. Pasitilytas metodas pritaikytas
formuojant virtualig vertybiniy popieriy pre-
kybos sistema JAV rinkose. Tyrimo rezultatai
aiskiai priestarauja efektyvios rinkos teorijos
teiginiams. Taikant siiloma metodg teoriniai
investavimo rezultatai ilgg laika buvo Zenkliai
geresni negu rinkos vidurkis. Taciau praktis-
kai naudoti pasitilyta metoda yra gana proble-
miska dél komisiniy mokesciy jtakos investa-
vimo rezultatams. Straipsnyje aptariami gali-
mi bidai sumaZinti Sias problemas.

Akcijy kainy kitimo rangavimas

Akcijy kainy prognozavimas pasitelkiant isto-
rinius kainy duomenis yra labai sudetingas uz-
davinys, ir mokslinéje visuomenéje nusistove-
jusi nuomoné, kad §io uzdavinio nagrinéjimas
yra panasus | perpetuum mobile kirima. Uz-
davinj apsunkina akcijy rinky procesy nesta-
cionarumas ir prognozés rezultaty jtaka (jei
prognoze taikoma realiose rinkose) paciam ak-
cijy kainy susidarymo procesui. Antra vertus,
Zinomiausi vertybiniy popieriy rinky eksper-
tai praktikai, kurie akcijy kainy istorinius duo-
menis naudoja akcijy techninés analizes algo-
ritmuose, daZnai pasiekia daug geresniy rezul-
taty negu rinkos vidurkis. Tai leidzia manyti,
kad kai kurie akeijy kainy kitimo procesai gali
biiti bent i§ dalies prognozuojami, jei progno-
zuoti naudojami tinkami metodai. Prognoza-
vimo algoritmy kdrimo ir analizés darbai ypac
suaktyvejo pastarajj deSimtmetj, stipriai padi-
déjus kompiuteriy galingumui ir tobuléjant
dirbtinio intelekto metodams. Misy paciy at-
likti jvairiy prognozavimo algoritmy tyrimai
(Blandis ir Simutis, 2002; Girdzijauskas ir Si-
mutis, 2002; Nenortaité ir Simutis, 2001) pa-
rodé, kad kai savaitiniai akcijy kainy poky¢iai
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néra labai dideli (iki £10%), akcijy kainos

prognozé nepriklausomai nuo taikomy prog-

nozés metody yra neefektyvi. Siuo atveju ge-
riausiy prognozavimo rezultaty biidavo gau-
nama, larus, kad akcijy kaina ateityje nesikeis

(vadinamoji nuliné arba naivi akcijy kainos kiti-

mo prognoze). Taciau laikotarpiais, kai savai-

tiniai akcijy ar indeksy kainy pokyéiai biida-
vo dideli, prognozavimo rezultatai geresni ne-
gu nulinés prognozeés. Siy tyrimy rezultatai
panaudoti kuriant akcijy kainy kitimo ranga-

vimo metoda, kurio realizavimas susideda i

tokiy etapy:

1. Pasirenkama kompanijy grup¢, susidedanti
i§ M kompanijy, kuriy akcijy kainy kitimas
bus stebimas. Misy, atliekant tyrimus, ana-
lizuotos 30 | DOW JONES indekso grupg
ir 292 | SP500 indekso grupe jeinancios
kompanijos.

2. Akcijy kainy kitimas T, (1) per paskutines k
dienas nustatomas pagal tokia iSraiSka:

_100 y(0)-y(t-k)

ko ye-h

o tos pacios kompanijos biisimo # dieny lai-

kotarpio akcijy kainos kitimas P,(1) nusta-

tomas taip:

T, , o

_100 y(e+h)-y(@)
k 10}

3. Laiko momentu ¢ visos akcijos pagal akcijy
kainy poky¢ius T, surikiuojamos didéjimo
tvarka nuo 1 iki M, ir kiekvienai akcija gau-
na savo eilés numerj ',

P.() @

4. Nustatomas kickvienos i akcijos reliatyvus

akcijos kainos kitimo rangas, kuris kinta
nuo-1iki +1, ir apskai¢iuojamas pagal to-
kia iSraiSka:

2@M-y_,

RO=—
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Didziausig neigiama kainos pokytj per & die-
ny turinti akcija jgauna reiksme¢ -1, o didziau-
sig R! teigiamg kainos pokytj turinti akcija
jgauna reik§me¢ +1.

5. Apskaiciuota akcijy kainos pokycio rango
reikSme toliau jvairiais bidais gali bati in-
tegruota j prekybos vertybiniais popieriais
algoritmus.

Pasiiilytas akcijy kainy kitimo rangavimo al-
goritmas gali biti lengvai realizuojamas pasi-
telkus programinius paketus MATLAB, MS Ex-
cel, STATISTICA ir pan.

Akciju kainy kitime rangavimo
eksperimentinis tyrimas

Toliau pateikiamu eksperimentiniu tyrimu pa-
rodysime, kad kai akcijy kainos poky¢io rango
reik§més yra artimos -1, §iy akcijy kainos po-
kytj ateinancig dieng galima prognozuoti tiks-
lumu, kuris yra gerokai didesnis negu naivios
prognozés atveju. Biitina paminéti, kad pana-
§iy rezultaty eksperimentiskai analizuodami
Svedijos kompanijos akcijas gavo mokslinin-
kai i§ Umea universiteto (Hellstrom, 2001).
Misy eksperimente analizuojamas dviejy
grupiy JAV kompanijy akcijy kainy kitimas.
Pirmg grupg sudaré trisdesimties kompanijy,
jeinan¢iy | DOW JONES pramoninj indeksa,
akcijos. Antra grupé — 292 | SP500 indeksa
jeinanéiy kompanijy akcijos, kuriy kaina
2002 m. gruodzio 30 d. buvo didesné nei 10
JAV doleriy. Analizuota, kaip akcijy kainy ki-
timas per paskutines k dieny, T, (), veikia ki-
ty £ dieny akcijy kainos pokytj P,(t). Eksperi-
mentams naudoti 1992 12 302002 12 30 me-
ty duomenys. Pateikiame bidingiausius ran-
gavimo metodo efektyvuma apibiidinancius re-
zultatus, kurie gauti analizuojant paskutiniy Se-
$iy dieny kompanijos akcijy kainy pokytj ir ste-
bint kainos kitimg tolesn¢ vieng dieng periodui,

t.y. pateikti rezultatai, kai k = 6 ir 2 = 1. Pir-
mame paveiksle pavaizduota, kaip vidutinis
vienos dienos akcijy kainos pokytis P, priklauso
nuo pries tai buvusio Sesiy dieny akcijos kai-
nos pokycio T,

Apatiniame grafike pavaizduotas skaicius
eksperimento tasky, kuriy buvo skai¢iuotas vi-
dutinis kainy pokytis P,. Pateikti apskaiciuoti
pirmos kompanijy akcijy grupés rezultatai. Pa-
nasiis rezultatai gauti ir antros kompanijy gru-
pes, jie pavaizduoti 2 paveiksle. Kaip matome
i grafiky, abiejy kompanijy grupiy gautos la-
bai panaSios priklausomybés. Jy esmé ta, kad
jei per paskutines $eSias dienas akcijy kainy
pokytis patenka | intervala [-7% , +10%], vi-
dutinis kitos dienos akcijy kainy pokytis yra
artimas nuliui. Kadangi kai prekyba normali,
apie 90 proc. visy akcijy patenka j §j intervala,
didelé dalis rinkoje prekiaujamy akcijy neturi
statistiSkai pagristos kitos dienos pelno ar nuos-
tolio prognozés. Siuo reiskiniu galbut galima
paaiskinti ir nelabai sékmingus bandymus ak-
cijy prognozei pritaikyti dirbtinius neuroninius

1 pav. Vidutinio vienos dienos akcijy kainos pokycio
P, priklausomybé nuo prie$ tai buvusio 3eSiy dieny
akcijos kainos pokycio T, (pirmos kompanijy
grupeés tyrimo rezultatai ), N - eksperimento tasky
skaicius
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tinklus, kadangi juos naudojant buvo bando-
ma prognozuoti ,,normaliy” akcijy trumpalai-
kius kainy poky¢ius, kuriy statistinis vidurkis
yra artimas nuliui.

Kada $esiy dieny kainy poky¢iai yra uz mi-
néto intervalo riby, vidutinis kitos dienos kai-

2 pav. Vidutinio vienos dienos akcijy kainos pokycio
P, prikiausomybé nuo pries tai buvusio Sesiy dieny

akcijos kainos pokycio T, (antros kompanijy grupés
tyrimo rezultatai ), N - eksperimento tasky skaicius

nos pokytis yra Zenklus ir tokios akcijos turety
patraukti investuotojy démesj. Jeigu Sesiy die-
ny akcijy kainy pokytis yra stipriai neigiamas,
atsiranda reali tikimybe, kad kita diena $iy ak-
cijy kainos didés. Sesiy dieny akcijy kainy po-
kyciui esant didesniam negu 10 proc., tikétina,
kad kit diena $iy akcijy kaina kris.

Didéjant akcijy kainy kitimo pokyciams ma-
Zeja skaicius eksperimentiniy tasky, pagal ku-
riuos nustatomas vidutinis kitos dienos akcijy
kainy pokytis, todél Sie rezultatai yra maziau
statistiskai patikimi. Gerokai patikimesni re-
zultatai gaunami vietoje absoliutiniy akcijy kai-
ny kitimo poky¢io taikant akcijy kainy kitimo
ranga, kuris kompanijy akcijy grupei nustato-
mas pagal 1-3 israiskas. Vidutinio vienos die-
nos akcijy kainos poky¢io P, priklausomybes
nuo pries tai buvusio Sesiy dieny akcijos kai-
nos pokycio rango Ry pateikiamos 3 pav. ir
4 paveiksle.

IS pateikty grafiky matome, kad kainy po-
kyciy priklausomybé nuo akcijy rango yra ge-
rai iSreiksta ir panaSi abiejy kompanijy gru-
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3 pav. Vidutinio vienos dienos akcijy kainos pokycio
P, priklausomybé nuo pries tai buvusio Sefiy dieny
akcijos kainos pokycio rango (pirmos kompanijy
grupés tyrimo rezultatai), N - eksperimento tasky
skaidius
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4 pav. Vidutinio vienos dienos akcijy kainos pokycio
P, priklausomybé nuo pries tai buvusio 3esiy dieny
akcijos kainos pokycio rango (antros kompanijy
grupés tyrimo rezultatai), N - eksperimento taSky
skaicius



piy. Per visg rangavimo diapazona eksperimen-
ty skaicius yra pasiskirstgs tolygiai, todél Sie
rezultatai statistiSkai patikimesni negu 1 pav.
ir 2 pav. pateikti rezultatai. Eksperimento me-
tu taip pat nustatyta, kaip akcijy kainy poky-
¢iy priklausomybé nuo akcijy rango yra pana-
§i jvairiems laiko intervalams. Tam tikslui ant-
ros grupés kompanijy akcijy kainy kitimo ty-
rimo intervalas buvo suskirstytas j keturis ly-
gius laiko intervalus (kiekvieno intervalo truk-
meé — 2,5 mety) ir visy keturiy intervaly nusta-
tyta vidutiné kainy poky¢iy priklausomybé nuo
akeijy rango. Eksperimento rezultatai patei-
kiami 5 paveiksle. Kaip matome i§ paveiksle
pateikty grafiky, atskiry laiko intervaly funk-
ciné priklausomybe yra gana panadi, o tai lei-
dzia teigti, kad pasitilytas metodas duoda pa-
lyginti pastovius rezultatus, nepaisant rinkose
vyraujanéiy bendry teigiamy ar neigiamy kiti-
mo tendencijy.

I ! == 16922002
' =1 - interv.
1 —~— 1 - interv.
! a5l - interv,
V - V- Intarv.

-1 o5 ° 05 1
Ré

5 pav. Vidutinio vienos dienos akcijy kainos pokycio
P, priklausomybé nuo pries tai buvusio SeSiy dieny
akcijos kainos pokycio rango. Tyrimai atlikti antros
kompanijy grupés akcijoms jvairiu laiko intervalu

Rangavimo rezultaty taikymas
prekybos sistemose

Tyrimo rezultatai, pateikti 3, 4 ir 5 grafikuose,
duoda pagrindo teigti, kad pagal akcijy kainy

kitimo rangavima suformuota akcijy prekybos

sistema teoriskai turéty duoti gery rezultaty.

Todél taikant pasiiilyta rangavimo algoritma

buvo suformuota virtuali prekybos akcijomis

sistema, kurios funkcionavimg trumpai galima
apibudinti taip:

* laikotarpiu nuo 1992 12 30-2002 12 30 kiek-
vieng prekybos dieng buvo analizuojamas
abiejy kompanijy grupiy akeijy kainy kiti-
mas;

*» kickvienoje grupéje buvo atliekamas akcijy

kainy kitimo rangavimas ir atrenkama po

tris blogiausia ranga turincias akcijas;
atrinktos akcijos buvo perkamos ir po vie-
nos dienos parduodamos;

bandomojo laikotarpio pradZioje buvo ta-

riama, kad investuotojas turi 10 000 JAV

doleriy pradinj kapitala. Uz §j kapitalg ly-
giomis dalimis buvo perkamos atrinktos ak-
cijos;

» pirkimo—pardavimo operacijy metu nuo
sandoriy sumos buvo atskaitomi 0,2 proc.
komisiniy mokeséiy uZz pirmos grupés akci-
jas ir 0,4 proc. — uZ antros grupes akcijas.
Tokio dydZio mokes¢iai yra maZiausi mokes-
&iai, kuriuos apytikriai moka individualus in-
vestuotojas, besinaudojantis elektroniniy
brokeriniy kompanijy paslaugomis (pvz.,
kompanija Interactive Brokers, JAV). Dides-
ni antros grupés akcijy komisiniai mokes-
&iai yra todél, kad vidutiné bendra vienos
dienos prekybos antros grupés akcijomis
apimtis yra gerokai maZesné negu prekybos
pirmos grupés akcijomis, o tai sukelia papil-
domy iSlaidy perkant / parduodant akcijas;

* gautas prekybos pelnas buvo vél visas rein-
vestuojamas j akcijas ir skai€iuojamas inves-
tuoto kapitalo kitimas.

Virtualios prekybos sistemos struktiiriné
schema vaizduojama 6 paveiksle. Prekybos sis-
tema buvo realizuota MATLAB programinio
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Prekybos dienas - 1,2, ..t

mo periodo pabaigoje kapitalo
kaupimo rezultatai buvo apie

I8V akeljy rinka
{lsterinlal
duomenys

19022002 m)

Aminkig akeljy
pirkimas/
pardavimas

dieny kainy
poky&ius

penkis kartus geresni negu inves-
tuojant j SP500 indeksa. Tai gali-
ma aiskinti tuo, kad $ioje grupeje

Prekybos.
akcijomls
pelnomuostolio
skaklavimas

buvo gerokai daugiau kompani-

6 pav. Virtualios akcijy prekybos
Ssistemos struktiiriné schema

paketo aplinkoje. Lygia greta buvo skai¢iuoja-
mas kapitalo kitimas, kuris bGty gaunamas in-
vestuojant j bendra JAV akcijy rinka apibudi-
nantj parametra — SP500 indeksa. Prekybos re-
zultatai virtualiai prekiaujant abiejy grupiy
kompanijy akcijomis pateikiami 7 paveiksle.

Prekybos sistemos rezultaty analizé

ir iSvados

Kaip matome i 5 pav. pateikty rezultaty, pa-
sililytas kainy rangavimo algoritmas prekiau-
jant abiejy kompanijy grupiy akcijomis dave
gery rezultaty. Ypac gery rezultaty gauta pre-
kiaujant antros grupés akcijomis, kur testavi-

ju negu pirmoje grupeje (atitin-

kamai 292 ir 30), todél per testa-

vimo laikotarpj j ,,pelningo inter-
valo® grupg (akeijy kainy kritimas per SeSias
dienas daugiau nei 7 proc.) atrenkamos akci-
jos patekdavo daZzniau.

Nors rezultatai ir geri, taikant pasitlyta me-
toda realiose rinkose reikéty atkreipti démesj
i dvi problemas:

a) prekybos rezultatai labai priklauso nuo ko-
misiniy mokesciy dydzio. Pavyzdziui, ant-
roje grupéje padidinus komisiniy mokes¢iy
dydj iki 0,5 proc., prekyba akcijomis taikant
§j metoda tampa nuostolinga (8 pav., a). Is-
samesni mokesciy jtakos investuotojo pel-
nui rezultatai pateikiami 9 paveiksle;

b) investuotojas, taikantis §j metoda, turi biiti
pasirengges, kad kapitalas laikinai gali su-

x 10°

i -
E SP500
=3 3
i e
3
x 2 N /v "‘

- 7y

500 1000 l;lTﬂ 2000 2500
Prekybos disnos

a)

x 10

.
3

.

|
‘ /.

b)

7 pav. Virtualios prekybos rezultatai prekiaujant pirmos (a) ir antros grupés (b) kompanijy akcijomis.
Pirmos grupés akcijoms buvo taikomas 0,2 proc., o antros grupés akcijoms 0,4 proc. komisinis mokestis
nuo sandorio sumos
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a) Prekybes dienos b) Piskybos dlenos

8 pav. Virtualios prekybos rezultatai prekiaujant anlros grupes kompam_m akcyomts, kai komisiniai

mokesciai yra 0,5 proc. (a). Laikinas k

rang dq gali biti daugiau

negu 50 pmc. (b)

Sukauptas kapitalas, $
i

9 pav Per prekylms latkolarp; ( 1992-2002)
1p 1p iybé nuo prekybos
k ini k MKm kesciai didesni negu
047 pmc prekybos i rezultatai pasid
blogesni negu rinkos vidurkis (sukauplas kapualas
investavus | SP500 indeksq).
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STOCK TRADING SYSTEMS BASED ON STOCK'S PRICE RANKS

Rimvydas Simutis

Summary

The goal of this paper was to introduce a stock rah-
king mcthod and to show how this method could be
incorporated into stock trading systems. The propo-
sed method analyses a large number of sccuritics
and rankes them according relative change in price
during the defined interval of time. Then the values
of ranks arc being normalized and assumc the valu-
s from -1 to +1. The securities with ranking valucs
close to -1 are good candidates for an investor port-
folio, becausc these sccurities historically had shown
a statistically significant price increcase by the follo-
wing days. The proposed method was tested using
experimental data from US security markets. Two
groups of securities (30 companics from Dow Jones
Industrial Index and 292 companies from SP500 In-
dex) were tested during time interval between 1992
2002. First investigations had shown efficiency of the
proposed method. The stock’s rank indicator exhi-
bits-a mcan reverting behavior. For the stocks with

mean is followed. Furthermore, a negative stock pri-
ce change on average is followed for the high ranked
stocks. So these results contradict the statements of
the cffective market hypothesis and motivate the cre-
ating of stock trading systems, bascd on stock’s price
rank. In this paper we analyze the usefulness of this
method while applying it in a virtual stock trading
system. The trading simulation is exccuted using his-
torical data from USA stock market (1992-2002). The
trading system has given significantly higher returns
relative the benchmark (SP500 index). However, therc
are some practical problems that must be overcome
if we arc going to apply the stock’s rank mcthod in
real stock trading process. The most important of
thesc is the taxes rate during stock trading opera-
tions. In the paper we analyze the influcnce of taxes
rate on the systems profit and we give some sugges-
tions how to make this system more suitablc for the
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