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mokslininkams. Kyla biitinybé sukurti inovatyvius, $iuolaikines finansy rinky salygas atitinkancius investiciju portfelio sudarymo
ir valdymo sprendimus. Finansy rinkos sulaukia ypatingo démesio, atlickami jvairis tyrimai, iskaitant jvairiy investavimo modeliy
formavima, kurie apima finansinés rizikos valdyma ir investavimo sprendimy paramos sistemas. Mokslininkai pripaZzista biitinuma
nagrinéti finansines problemas integruotais ir realybg atitinkanciais bidais, grindziamais sudétinga kiekybinés analizés technika. Taigi
matematinio modeliavimo vaidmuo finansy sektoriuje tampa labai svarbus. Straipsnyje nagrinéjami jvairiis investavimo sprendimy
priémimo modeliai, apimantys prognozavima, optimizavima, stochastinius procesus, dirbtinj intelekta ir kt., kurie tampa reikSmingo-

mis priemonémis priimant investicinius sprendimus.

ReikSminiai ZodZiai: investavimas, sprendimy priémimo modeliai, akcijy rinka, portfelis, duomeny analizé, prognozavimas.

Ivadas

Finansy rinkos palengvina tarptauting prekyba, sujungia
ir suteikia informacijos apie organizacijy bei ekonomikos
ateities perspektyvas, yra ekonomikos augima skatinanti prie-
moné (Lin et al. 2011). Taciau Siuolaikinéje finansy rinkoje
ir finansy mokslo srityje kyla ziniomis pagristy, programis-
kai aprtpinty sistemy, padedanciy investuotojams ir fina-
nsy analitikams laiku priimti tinkamus sprendimus, poreikis
(Stasytyté 2012). Kai kurie ekonomistai nurodo informacinio
efektyvumo trilkuma finansy rinkose, kuris apsunkina kainy
nuspéjamuma ir gali sumazinti investuotojy galimybes pel-
ningai prekiauti akcijy rinkose (Lin et a/. 2011). Duomeny
analizé akcijy rinkose jau ilga laika islieka aktuali problema,
deja, pati rinka yra sudétinga ir dinamiska sistema, kurioje
duomenys pasizymi dideliu tankumu, yra nestacionars ir
chaotiski (Peters 1994). Finansy rinka yra labai sudétinga
aplinka, ji jautri jvairiems iSorés veiksniams, tokiems kaip
finansy naujienos, finansinés ataskaitos, vyriausybés politika,
ekonomikos aplinka, palikany norma, infliacija ir daugelis
kity (Wu et al. 2014). Veiksnius, kurie lemia toki rinkos
dinamiskuma, Bao ir Yang (2008) skirsto i dvi grupes: vienas
ju galéty biti kitimas palaipsniui tarp akcijy pirkimo ir parda-
vimo, kita grupé yra atsitiktiniai veiksniai, tokie kaip skirtingi
kasdieniai jvykiai, naujienos ar pasikeitimai, galintys nulemti
atskiry akcijy kainy pokycius. Atsizvelgiant i tai, finansy
rinkos sulaukia ypatingo démesio, atlickami jvairis tyrimai,
iskaitant jvairy investavimo modeliy formavima, apimanti

finansinés rizikos valdyma (Chen, Du 2009) ir investiciniy
sprendimy paramos sistemy kiirima (Chang et al. 2009; De
Oliveira ef al. 2013). Taigi pagrindiné moksliné problema,
kuri bus sprendZiama Siame straipsnyje, yra informacijos ir
kriterijy trikumas, pagal kuriuos investuotojas ar rinkos tyri-
nétojas rinktysi investavimo modeli. Kadangi yra daug ivai-
riy modeliy bei sprendimy paramos sistemy, kyla sunkumy
norint i$sirinkti tinkamiausig dinamiskai rinkai ir dideléms
duomeny apimtims analizuoti. Modeliy palyginimas pagal ju
privalumus, trikumus, taikomus metodus ir rezultatus galéty
biiti svarus indélis sprendziant jvardyta moksling problema.

Tradiciniy inovacijy augimo poziliriu inovacijos finan-
sy srityje padeda gerinti jvairiy banko paslaugy kokybg,
palengvinti rizikos valdyma, i$pildyti rinka ir galiausiai padi-
dinti iStekliy paskirstymo efektyvuma (Berger 2003; Houston
et al. 2010). Lerner ir Tufano (2011) teigia, kad finansinés
naujovés teigiamai veikia finansy sektoriaus stipréjima, taip
pat ir ekonominij augima. Taigi aukstesnis finansiniy inovaci-
ju lygis skatina spartesnj atskiry pramonés sektoriy ir visos
Salies ekonominj augima bei suteikia daugiau galimybiy
didinti plétros efektyvuma (Beck et al. 2016).

Per pastaruosius kelis deSimtmecius finansiniy duo-
meny analizé, padedanti prognozuoti akcijy kainas, preky-
bos vietas ir investicinius portfelius, tapo labai populiari
moksliniy tyrimy tema (Wu et al. 2014). Taciau portfelio
valdymas iSlicka viena labiausiai tyrinéjamy temy finansy
srityje. Nagrinéjamos problemos dazniausiai yra susijusios
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su turto alokacija ir kapitalo paskirstymu portfelyje, kurie
sumazinty rizika ir tuo paéiu metu nesuvarzyty tikslo pa-
siekti norima grazos lygi (Zhu et al. 2011). Sioje naujoje
realybéje finansy tyrinétojai ir praktikai pripazjsta biitinu-
ma nagrinéti finansines problemas integruotais ir realybg
atitinkanciais biidais, grindziamais sudétinga kiekybinés
analizés technika. Taigi matematinio modeliavimo vaid-
muo finansuose tampa labai svarbus (Stasytyté 2012).
Mokslininkai bando sukurti analitinius modelius, kurie
tam tikras finansines Zinias paversty rinkos prognozavi-
mo priemone ir padéty investuotojams siekti norimy tiks-
Iy (Wu et al. 2014). Sitiloma jvairiy metody, kurie apima
optimizavima, stochastinius procesus, sprendimy paramos
modelius ir kt., kurie tampa reikSmingomis priemonémis
priimant investicinius sprendimus (Zouponidis, Doumpos
2002). Pastaruoju metu ypac¢ daug démesio sulaukia dirb-
tinis intelektas, kurio naudojimas paskatino daugybés naujy
ir i{domesniy modeliy atsiradima, grindziama netiesiniais
ir nestacionariais metodais. Pagrindiniai i§ juy yra ivairQis
kompiuteriniai modeliai, tokie kaip neraiskioji logika, dirb-
tiniai neurony tinklai, kurie sulaukia nemazai démesio dél
gebéjimo susidoroti su neapibréztumo ir duomeny chaotis-
kumo problemomis akciju rinkose (Vanstone, Tan 2005).
Investavimo sprendimy paramos modeliai, skatinantys
prekybos akciju rinkose efektyvuma, yra dar nauja tyrimy
sritis, turinti didelj komercinj potenciala (Lin ez al. 2011).
Dél pirmiau iSvardyty priezasciy atliekamas tyrimas, skirtas
investavimo sprendimy priémimo modeliams ir sistemoms
palyginti, jy trikumams ir privalumams i$ryskinti, yra itin
aktualus. Taip pat sprendimy paramos sistemy ir investavi-
mo modeliy palyginimas, iSskiriant jose taikomus metodus,
néra daznas mokslingje literatiiroje, todél pasizymi naujumo
elementu ir gali biiti {domus akademinei bendruomenei
bei gali paskatinti naujas mokslines idéjas finansy rinky
tyrimo srityje.

Mokslinio tyrimo objektas — investavimo sprendimy

priémimo modeliai, sprendimy paramos sistemos.

Straipsnio tikslas — iSanalizuoti, palyginti ir {vertinti

mokslinéje literattiroje sifilomus sprendimy priémimo kapi-

talo rinkoje modelius ir juose taikomus metodus.

Tikslui pasiekti iskelti §ie uzdaviniai:

— iSanalizuoti mokslingje literatiroje sitilomas
sprendimy priémimo kapitalo rinkoje kompleksi-
nes priemones;

— apibudinti siilomus investavimo sprendimy pa-
ramos modelius, pristatant jy veikimo principus ir
juose taikomus metodus;

— apibendrinti modeliy privalumus ir trikumus bei
galimybes pritaikyti realioje rinkoje.
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Sprendziant numatytus uzdavinius buvo taikomi ly-
ginamosios ir sisteminés analizés, apibendrinimo meto-
dai. Tyrimas atliekamas finansy rinkos kontekste, daugiau
démesio skiriant akcijy rinkos prognozavimo ir portfelio
sudarymo §ioje rinkoje galimybéms.

Prielaidos investavimo sprendimy priémimo
modeliams kurti

Portfelio pasirinkimas — esminis raktas | investuotojo sie-
kiama graza (Pinto et al. 2011), jis susijgs su sudétingais
procesais, apimanciais jvairias sprendimo priémimo si-
tuacijas (Lin, Hasieh 2004). Taigi, norint nuspresti, kurios
akcijos turéty biiti itrauktos i portfeli, reikia ivertinti daug
priestaringy kriterijy. Portfelio efektyvumas, rizikingumas
ir patikimumas yra trys esminés savybés, kuriy siekia inves-
tuotojai, ieskodami galimybiy investuoti kapitalo rinkose
(Rutkauskas et al. 2009). Taip pat vienas i§ pagrindiniy
portfelio formavimo principy islieka diversifikavimas, kai
investuotojai paskirsto savo turima kapitala tarp {vairiy
turto rusiy, sickdami sumazinti rizika ir padidinti laukia-
ma graza (Gupta et al. 2010; Zhu et al. 2011). Ir nors yra
atlikta nemazai tyrimuy, galin¢iy padéti sprendimy priémeé-
jams renkantis portfeli, daugelyje situaciju susiduriama su
nepakankamai iS§samia informacija, egzistuoja tam tikras
neapibréztumas, dél to portfelio pasirinkimas tampa svarbi
ir sudétinga uzduotis (Ghasemzadeh, Archer 2000).

Kai kurie ekonomistai nurodo informacinio efek-
tyvumo triikuma finansy rinkose, kuris apsunkina kainy
nuspéjamuma ir gali sumazinti investuotojy galimybes pel-
ningai prekiauti akcijy rinkose (Lin et al. 2011). Nepaisant
didziuliy mokslininky pastangy ir taikomy metody ivairo-
vés, efektyvus akcijy rinkos prognozavimas vis dar iSlicka
sunkia uzduotimi dél sudétingy ir laikui einant kintanciy
priklausomybiy tarp akcijy kainos ir jg veikianéiy veiksniy
(Maknickiené, Maknickas 2012). DaZniausiai investuotojai
turi sisteminius metodus, kurie ne tik nustato prekybos gali-
mybes, bet ir yra priemoné, galinti padéti nuosekliai mazinti
i$laidas ir klaidy skai¢iy. Nors jvairios prekybos sistemos
egzistuoja, jos dazniausiai skirtos investuoti | vieng akcija
ar kita investavimo priemong, be to, priklauso nuo pasi-
rinkty modelio parametry, kurie, tikimasi, taip pat gerai
suteiks informacija per visa investavimo laikotarpi, kaip ir
testuojant modelj arba atliekant pirmaji pirkima.

Kompiuterinés technologijos vis spar€iau integruojasi
1 finansy sriti, didelés kompiuteriy skaic¢iavimo galimybés
sudaro galimybes atlikti sudétingesnes analizes, apdorojant
didesnius duomeny kiekius. Akciju rinkos prognozavi-
mas turi didelg reikSme¢ priimant investavimo sprendimus
(Guresen et al. 2011). Deja, akcijy kainos juda atsitiktinai,



yra susijusios su istoriniais duomenimis, o pati akcijy rinka
yra sudétinga ir netiesiska sistema (Lo, MacKinlay 2011;
Manahov, Hudson 2014), kuria sudaro daug skirtingy da-
lyviy, veikianciy pagal atskirus ekonominius, politinius ir
psichologinius veiksnius (Ballings ef al. 2015), kurie gali
padidinti rinkoje esama neapibréztuma, o Sis savo ruoztu
gali turéti teigiama arba neigiama poveikj akcijy kainoms.
Todél labai svarbu siekti prognozavimo stabilumo, kad kuo
tiksliau ir laiku biity galima nustatyti tam tikra nezinomy
duomeny kieki (Maknickiené, Maknickas 2012). Taigi
prognozavimas gali biiti s¢kmingai igyvendintas tik taikant
priemones ir technikas, galin¢ias sumazinti neapibréztu-
ma, duomeny chaotiSkuma ir netiesiSkuma (Chang et al.
2011). Netiesisky procesy modeliavimas gali biiti svarbus
deél dviejy dalyky: tikroviski modeliai padeda suvokti viding
netiesiSkumo struktlira ir pagerina tokiy procesy numaty-
ma (Maknickiené et al. 2011). Analizuojant netiesiskus
duomenis, akcijy kainai prognozuoti daznai taikoma ne-
tiesiné regresija ar neurony tinklai (Enke, Mehdiyev 2013).
Taip pat buvo iStobulinti techninés analizés modeliai, kurie
itraukia eksperty vertinimo sistemas ir kitas informacijos
apdorojimo formas (Cervello-Royo et al. 2015). Sprendimy
paramos sistemos pripazintos kaip naudingos priemonés,
padedancios jy naudotojams planuoti ir priimti sprendimus,
be to, gali biiti taikomos skirtingose srityse (Klein, Methlie
2009; Martinez et al. 2009; Stasytyté 2011, 2012). Realiose
situacijose sprendimy paramos sistema paprastai inter-
pretuojama kaip kompiuteriné informaciné sistema, skirta
sprendimy priémimo informacijai generuoti ir padedanti
vartotojui spresti problema (Stasytyté 2011, 2012). Ji sutei-
kia informacija, reikalinga alternatyvoms kurti, analizuoti
ir vertinti bei pasirinkti geriausia i§ alternatyvy siekiant
uzsibrézty tiksly (French, Turoff 2007; Kaklauskas et al.
2007; Power 2008). Taip pat sprendimy paramos sistema
gali biiti suprantama kaip sistema, surenkanti ir apdorojanti
ivairius duomeny ir ziniy $altinius, taip padedanti jgyven-
dinti sprendimus (Tuncikiené et al. 2010).

Vis délto sprendimy paramos sistemy taikymas finan-
sy srityje dar néra iki galo baigtas, sistemos yra nuolatos
tobulinamos ir modifikuojamos. Dauguma tokiy sistemy
paprasciausiai remiasi daugiakriterio vertinimo metodais
(Dymova et al. 2009), taciau yra ir modeliy, kuriuose mé-
ginama jtraukti ir pazangesnes prekybos priemones anali-
zuojant istorinius ir esamus duomenis (Atsalakis, Valavanis
2009; Lai et al. 2009). Pries iSpopuliaréjant dirbtiniy neuro-
ny tinklams, dauguma sprendimy paramos sistemy tyrimy
rémési laiko eiluciy analize ir, remdamiesi istoriniais duo-
menimis, prognozuodavo akcijy kainy pokycius. Finansy
srityje placiai naudojami i§ laiko eiluciy teorijos susifor-
mave¢ modeliai, tokie kaip ARIMA, ARCH, GARCH, ir
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kt. (Vejendla, Enke 2013). Dabar didziausias mokslininky
démesys koncentruojasi | dirbtinio intelekto naudojima, jau
sukurta nemazai tokiy investavimo modeliy (Dymova et al.
2012). Pirmieji Kuo ir Xue (1998) pasiiilé sprendimy pa-
ramos sistema akcijy rinkai su integruota neraiskiaja logika
ir neurony tinklais, kurie buvo iSméginti tiek su kokybiniais,
tiek su kiekybiniais duomenimis. Paprastai neurony tinklas
padeda jvertini vieno kintamojo priklausomybeg nuo kity ne-
priklausomy kintamuyjy, o neraiskusis neurony tinklas gali
padéti inicijuoti sistemos mokymasi efektyviai reaguoti {
rinkos poky¢ius tam tikru laiku (Kuo et al. 2001). Modeliy,
integruoty su dirbtiniy neurony tinklu ir neraiskiaja logika,
mokslinéje literatliroje galima atrasti ir daugiau, pavyzdziui,
Atsalakis ir Valavanis (2009) pasiiilé adaptyvia akcijy ri-
nkos kontrolés sistema su neraiskiaisiais neurony tinklais.
Hadavandi et al. (2010) sukiiré neraiskiaja geneting sistema
(angl. Genetic Fuzzy Systems, GFS) ir savitvarki neurony
tinkle zemélapi (angl. Self-Organizing Map, SOM), kurie
sudaro eksperting akcijy kainy prognozavimo sistema. Tsai
ir Hsiao (2010) sudaré keleta funkcijy apimanéig meto-
du atrankos sistema, kuri atrenka geriausiai prognozuoti
tinkamus kintamuosius. Techniné analiz¢, integruota kartu
su neurony tinklais, taip pat gali biiti naudojama kainoms
prognozuoti (Chavarnakul, Enke 2009). Taigi dirbtinis neu-
rony tinklas gali biiti taikomas akcijy rinkai prognozuoti
(Maknickiené, Maknickas 2013a). Toks dirbtiniu intelektu
pagristy modeliy kiirimas sudaro galimybes mokslininkams
pritaikyti jau Zinomas investavimo strategijas ir tobulinti
naujas (Stankeviéiené et al. 2014). Dauguma autoriy sickia
sukurti savo modelius, pritaikomus kuo daugiau skirtingy
akcijy, nes ne visada modelis, tinkamas vienai akcijai, gali
tikti kitai akcijai ar kitokiam turtui.

Nors tarp daugumos ekonomisty yra paplites tikéji-
mas efektyviosios rinkos hipoteze, dauguma kompiuteri-
nio mokymosi $alininky akcijy rinkos kainas ir pelninguma
nagringja remdamiesi sudétingais modeliais, pavyzdziui,
pagerinti prognozavimo metodai gali tiksliau numatyti kainy
pasikeitimus rinkoje, padéti investuotojams nustatyti aiskius
tikslus ir priimti sprendimus, taip pagerinant portfelio pel-
ninguma (Wu et al. 2014). Naujas poziiiris | investavima
ir jo metodus yra analitiskai reik§mingas, nes ateitis visada
iSlieka neapibrézta, ir mes negalime padaryti iSvady, kurios
nebiity dviprasmiskos (Maknickiené, Maknickas 2013b)

Siiilomi investavimo sprendimy priémimo
modeliai: mokslinés literatiiros analizé

ISanalizavus egzistuojancius investavimo sprendimy pri-
émimo modelius, padedancius investuotojams prekiauti
akcijy rinkoje (1 lentelé), pastebéta, kad jie dazniausiai



1 lentelé. Sitilomi investavimo sprendimy priémimo modeliai (sudaryta autoriy)

Table 1. The proposed models for investment decision-making (compiled by the authors)

Modelis Metodai Veikimo principas Rezultatas Privalumai Trukumai
Multi-level Daugiapakopis Pasirenkamas investavimo lai- Akcijy kainos | Gali biti pritai- | Modeliui taikyti
and Interactive | modeliavimas. kotarpis. arba indekso kytas individua- | reikia specifiniy
Stock Market Techniné analizé. | Surenkami istoriniai (2-5 mety) |prognozé laus investuotojo | Ziniy.

Investment Fundamentalioji | akcijy kainy duomenys ir kiti tikslams. Neivertinami koky-
System analizé. aktualts rodikliai (BVP, VKI, Prognozavimo biniai duomenys.
(MISMIS) (Cho | ARIMA. nedarbo lygis ir kt.) ir jkeliami { metody jvairo- Ignoruojama
2010). Dirbtiniai neuro- | MISMIS sistema. vé, vienu metu aplinka, kurioje
ny tinklai (ANN). | Sistema transformuoja duomenis galima taikyti investuojama,
ir juos normalizuoja. kelis skirtingus | neatsizvelgiama i
Naudojantis ARIMA ir neurony metodus. reik§mingus pasi-
tinklais, parengiama prognoze. keitimus.
Pateikiami apibendrinti rezultatai
ir modelis testuojamas.
Decision support | Crowd recom- Sistema pagal minios vertinima | Portfelio struk- | Pritaikytas Egzistuoja neapi-

system for stock
investment re-
commenda-tions
using collective
wisdom
(Gottschilch,
Hinz 2014).

menda-tions
(minios nuomo-
né).

atrenka akcijas.

Akcijos ranguojamos ir pagal
gauta sarasa sudaromas portfe-
lis (pvz., 10 geriausia reitinga
turinéiy akcijy, 3 geriausios kiek-
vienoje rinkoje ir pan.).
Paskirstomas kapitalas.
Portfelio struktiira lyginama
su tiksline, atlieckamas aktyvy
pirkimo / pardavimo veiksmas,
siekiant atitikties strategijai.

tura.
Strategijos
parinkimas,
monitoringas.

ir nesunkiai
prieinamas in-
dividualiam in-
vestuotojui.
Atsizvelgia { in-
vestuotojo polinki
rizikuoti.

bréztumas.

Kuo toliau i ateitj
norima prognozuoti,
tuo daugiau laiko-
tarpiy turi iSanali-
zuoti sistema.
Eksperty nuomoneés
itraukimas pagerin-
ty modelio patiki-
muma.

An adaptive

Dirbtinis neurony

Parenkami istoriniai akcijy kainy

Akcijos kainos

Sistema automa-

Neatsizvelgia {

stock index tra- | tinklas. duomenys. kitimo krypties | tiskai pritaiko individualaus inves-
ding decision Duomeny norma- | Duomenys normalizuojami ska- | prognozeé. atskiras strategi- | tuotojo likescius,
support system | lizavimo metodai. | 1¢je nuo 0 iki 1. jas kiekvienam remiasi tik istori-
(Chiang et al. DCP. Pasirenkami potencialiis kinta- portfelyje esan- | niais duomenimis.
2016). mieji — sistemos (neurony tinklo) ¢iam aktyvui. Reikalingos specifi-
ivestys. Mokymosi algo- | nés zinios.
PaleidZziamas neurony tinklas: ritmas sumazina | Gali nejvertinti
parenkami metodai, formuojami paklaidy skai¢iy. | smulkesniy svyravi-
prognozavimo modeliai, nustato- Sumazina netikry | my rinkoje, mazi
mi komponenty svoriai. signaly ir transak- | pasikeitimai gali
[vedamas sistemos mokymosi ciju skaiCiy, ma- | klaidinti sistema,
algoritmas. zesni komisiniai | nustatant rySius tarp
Atliekamas sistemos bandymas; mokesciai, geres- | kintamuyju.
Pateikiamas apibendrintas rezul- nés pajamos.
tatas.
Portfelio rebalansavimas: rezul-
tatas nuo 0,5 iki 1 — kaina kyla,
sistema sitilo pirkti; nuo 0 iki
0,5 — kaina krinta, pardavimo
signalas.
Intelligent stock | Patobulinta tech- | Akciju prekybos sistema yra Sprendimas ESN naudojimas | Duomeny chaotis-
trading system niné analizé (sla- | paremta neurony tinklais ir pirkti ar par- didina prognozés |kumas gali veikti

based on impro-
ved technical
analysis and
Echo State
Network (Lin
etal 2011).

nkiyjy vidurkiy
sistemos, RSI,
ROCQ).

Dirbtinis neurony
tinklas.
Genetiniai algo-
ritmai.

ESN sistema (angl. Echo State
Network).

Sistema (neurony tinklas) iSana-
lizuoja akcijy kainy tendencijas,
pateikia uzdarymo kainy progno-
zes ir nurodo pardavimo / laiky-
mo / pirkimo signalus (—1; 0; 1).
Rezultatai jkeliami | ESN sistema
ivertinti, ar investuotojui naudin-
ga pirkti ar parduoti akcija, esant
tai uzdarymo kainai.

duoti, atsizvel-
giant { kainos
krypties pasi-
keitima.

patikimuma ir
gerina portfelio
pelninguma.
Investuotojas gali
Zinoti, kada kaina
bus arciausiai
idealaus pirkimo
arba pardavimo
tasko.

sistemos rezultatus.
Sistema nejvertina
konkrecios kainos,
tik trendo apsisuki-
mo taskus ir kitimo

krypti.
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1 lentelés pabaiga
The end of Table 1

Modelis Metodai Veikimo principas Rezultatas Privalumai Trukumai
Autoregressive Value-at-Risk Modeliai jvertina istorines akcijy | Pasirinktos Naudojantis ARX | Modelis neatsizvel-
exogenous (ARX) | (VaR), kainas ir ju svyravimo rizika. akcijos grazos | ir Markowitz gia i akcijy kainas ir
predictor model | SIMO / SISO; ir rizikos san- | modeliu gali buti | individualaus inves-
(Pinto et al. ARX; tykis. formuojamas tuotojo parametrus.
2011). Markowitz port- Optimalaus optimalus port- | Geriausiai veikia

felio modelis. portfelio sura- | felis, paskirstyti | naudojamas tik su
dimas. kapitala. kitais modeliais.
Fuzzy portfolio | AHP; Pirmiausia atlieka investuotojy | Portfelio struk- | Atsizvelgia ne Portfelio struktiira
selection model | FMOLP; grupés apklausa, suzinomi ju tiira tik i grupeg inves- | ne visada gali bati
(Gupta et al. ,.silhouette” koe- | pageidavimai. Toliau klasfikuoja- tuojy, bet gali kei¢iama pagal
2010). ficientas. mi finansiniai turtai, pagal pries biiti naudojama ir | investuotojo norus,
W-FMOLP. tai gautus kriterijus (rizika, graza, individuliai. del to dar tobuli-
likvidumas ir stabilumas). Gauty Struktlirizuojami | nama.
turto klasiy svoriai apskaiciuoja- turtai pagal kate- | Kaip ir visiems ne-
mi naudojant AHP, kurie véliau gorijas, kurios raiskiosios logikos
naudojami kaip tikslo funkcijy atitinka skirtingus | modeliams, biitina
koeficientai FMOLP modelyje, investuotojy mokymosi salyga.
gaunama kapitalo paskirstymo tipus.
struktiira, kuri lyginama su inves- Interaktyvi sis-
tuotojy likesciais ir tobulinama, tema.
kol gaunamas maksimalus inves-
tuotojy pasitenkinimas.
An intelligent Sentimenty ana- | Informacijos surinkimas i§ skir- | Akcijos kainos | Kokybiniy ir Didelis naujieny
stock trading lizé, techniné tingy iSorés Saltiniy (finansinés | judéjimo kryp- |kiekybiniy duo- | srautas gali apsun-
system using co- |analizé, TBSM, |naujienos, prekybos rinkoje ten- | tis. meny naudojimas | kinti sentimenty
mprehensive fe- | SVR. dencijos ir kt.), suformuojami du | Sprendimas kartu padidina analizés atlikima
atures (ISTSCF) indeksai: sentimenty ir techninis. | pirkti ar par- prognozés tiks- | atrenkant, kuri
(Wu et al. 2014). Prognozavimo modelis: mokosi | duoti. luma. informacija yra
metody ir taikant SVR gaunamas Automatinis reik§minga, taip pat
signalas apie akcijos judéjimo sprendimas. atskirti teigiama ir
krypti. Galutiniame etape priima- neigiama informa-
mas sprendimas: pirkti, parduoti cija.
arba susilaikyti.
Fuzzy inference | Agenty sistema. | FIS modelj sudaro du etapai. Investavimo Sistema labiau Sistema pritaikyta
systems (FIS) Techniné analizé | Pirmuoju etapu surenkami jves- | strategija remiasi susilai- | prekybai NASDAQ
(Rubell, Jessy kartu su slan- ties duomenys, fundamentalios kymo strategija, |birzoje, galimybé
2016). kiyjy vidurkiy analizés metodu atrenkamos limituojama adaptuoti kitose
sistemomis (MA, |imongés, remiantis technine prekyba (10 ak- | birzose néra iki galo
MACD) taip pat |analize ir akcijy kainomis gau- cijy per imong), | Zinoma.
RSI, OS ir CO namas sitlymas: pirkti, parduoti taip apsaugant Susilaikymo taisyk-
osciliatoriais. ar susilaikyti. Antruoju etapu investuotojus 1¢ gali ignoruoti
Fundamentalioji |igyvendinamas pasirinktas preky- nuo neracionaliy | reik§mingus rinkos
analizé. bos veiksmas, kurj atlieka agenty sprendimuy. poky¢ius.
sistema. Prekybos rezultatai kas-
dien yra jraSomi ir analizuojami.
An intelligent Neraiskioji logi- | Modelis remiasi klasikiniais Investavimo Naujoviska sis- | Sistema gali duoti
short term stock | ka. investavimo sprendimais, kai, strategija. tema, jtraukianti | konservatyvy ver-
trading fuzzy sys- | Techniné analizé¢ |remiantis technine analize, Kapitalo pa- retus modelius, tinima: mazesni
tem (Chourmou- | su techniniais naudojant skirtingas kreives, skirstymo pritaikyta preky- |nuostoliai mesky
ziadis, indikatoriais MA, | gaunamas sistemos sprendimas: | struktiira. bai trumposiomis | rinkoje ir mazesné
Chatzoglou MACD, para- pirkti, parduoti ar susilaikyti. pozicijomis. Gali | graza buliy rinkoje.
2015). bolinis SAR ir Neraiskioji logika leidzia mode- analizuoti didelj | Priestaringy mode-
GANN-HiLo. liui taikyti skirtingus rodiklius, kieki kiekybiniy | liy taikymas leidzia

duodancius skirtingus signalus ir
gauti kiek imanoma maksimaly
efektyvuma bei optimalig portfe-
lio struktiira.

duomeny, taciau
ju nepervertina ir
papildomai reika-
lauja subjekty-
vaus vertinimo.

naudotis sistema tik
atlickant veiksmus
su trumpomis pozi-
cijomis. Labai pri-
klauso nuo eksperto
nuomonegs.
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vadinami sprendimy paramos sistemomis, prekybos sis-
temomis ar prekybos modeliais. Tai priklauso i$ dalies nuo
autoriaus pozilrio { problema, modelio veikimo principy,
taikomy metody ir nuo siekiamo tikslo (rezultato).

Atlikus investavimo sprendimy priémimo modeliy
analize (1 lentelé) pastebéta, kad dauguma jy, taikydami
patobulintus metodus, siekia nustatyti akcijos kainos prog-
nozg, akcijos kainos judéjimo krypti, prekybos taskus, ge-
riausia investavimo strategija, taip pat portfelio struktiira.
Kaip minéta, akcijy rinka yra sudétinga sistema, apimanti
chaotiSkus ir nestacionarius duomenis (Evans et al. 2013).
Dél to mokslininkai vis dazniau bando sukurti automatinius
sprendimo priémimo modelius, jtraukiancius lanks¢iuosius
skaié¢iavimo (angl. soft computing) metodus (Geva, Zahavi
2014), tokius kaip dirbtinis neurony tinklas ir neraiskioji
logika, dél ju sugebéjimo {vertinti netiesinius ir dinamis-
kus laiko eilu¢iy $ablonus (Chang et al. 2009; Zbikowski
2015). Be dirbtinio neurony tinklo, modeliai jtraukia ir kitus
metodus, dazniausia tai yra techniné ar fundamentalioji
analizé, slankiyju vidurkiy sistemos ir jvairiis techniniai
rodikliai, optimizavimo metodai, regresiniai modeliai, ge-
netiniai algoritmai ir kt., kurie pasirenkami priklausomai
nuo norimo rezultato.

Vienas i§ idomesniy pastebéjimy, kad investavimo
modeliai gali bati statiski ir dinamiski (Lessmann et al.
2011), savo atliktoje analizéje atkreipia démesj, kad dar
nedaug modeliy gali bati laikomi dinamiSkais. Statiski
modeliai analizuoja laiko eilutes, iSskirdami | mokymosi
ir testavimo etapus, jie dazniausiai naudoja ta pati modelj
viso testavimo metu ir jo neatnaujina. PrieSingai, dinamiski
modeliai, tokie kaip ,,slystancio lango* (angl. sliding-win-
dow) arba ,.kryzminio tinkamumo* (angl. cross-validation)
modelio testavima ir vertinima atlieka kelis kartus palaips-
niui analizuodami mazesnius duomeny kiekius (Lessmann
et al. 2011). Pagal atlikta analiz¢ galima teigti, kad daugu-
ma modeliy, pateikti 1 lenteléje, yra dinamiski, o autoriams
akcijy rinkos dinamiskumas ir chaotiSkumas yra aktualios
problemos. Atsizvelgiant i tai, daugumos pateikti modeliai
itraukia neurony tinklus kartu su neraiskiosios logikos arba
genetiniy algoritmy sistemomis, kurie suteikia modeliams
galimybe mokytis ir mazinti klaidy tikimybg.

Techninés analizés Salininkai akcentuoja techniniy
rodikliy galimybg nuspéti vertg, kai oponentai neigia ju
vertinguma. Nepaisant to, techniniai rodikliai placiai nau-
dojami jvairiose kompiuterinése sistemose ir integruojami
su kitais kintamaisiais, pavyzdziui, kasdienés naujienos
finansy rinkose ir pan. (Hsu et al. 2016). 1 lenteléje gali-
ma matyti, kad analizuojami prognozavimo modeliai gali
skirtis pagal savo rezultata: prognozuojama kainos kitimo
kryptis (kyla arba krinta), prognozuojamos tikslios akcijy
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kainos ivertina investavimo, atsizvelgiant { gauta progno-
zg, pelninguma. Prognozavimo modeliai taip pat itraukia
diskreciuosius ir tolydziuosius kintamuosius. Efektyviosios
rinkos atveju tokie modeliai, pavyzdziui, 90 proc. tikslumu
galéty sukurti nejtikétinai dideli pelninguma (Patel et al.
2015). Dalis kompiuteriniy akcijy kainy prognozavimo
modeliy yra statiski, kur prognozes kuria modelis, turintis
fiksuota bandymuy skaiciy, todél reikia jtraukti kuo daugiau
metoduy, kurie padidinty galimybes atpazinti tinkamiausius
prognozavimo modelius. Deja, jie neitraukia naujausiy ak-
cijy kainy, kitaip nei dinamiski modeliai, kurie jvertina skir-
tingos kilmés ir periody laiko eilutes, ir naudoja naujausius
mokymosi Sablonus. Be to, statiski modeliai gali pervertinti
akcijy kainas, o dinamiski modeliai mazina tokiy klaidy
tikimybeg (Hsu ez al. 2016).

Prognozés tikslumas, be abejo, priklauso ne tik nuo
modelio, bet ir nuo to, kaip ir kokie nepriklausomi kinta-
mieji koreliuoja su tiksliniu kintamuoju. Per pastaruosius
kelis desimtmecius mokslininkai patobulino tradicinius
skaitinius prognozavimo modelius (Cheng et al. 2010).
Nemazai prognozavimo modeliy (1 lentelé) yra autoreg-
resiniai, kurie naudoja paprastaja autoregresija (angl. auto-
regressive method, AR), paprasta slankyji vidurki (angl.
moving average, MA), taip pat ARMA, ARCH, GARCH
ir ARIMA modelius, kuriuose nepriklausomieji kintamieji
atsizvelgia i tikslinio kintamojo praeities reikSmes. Taip pat
nemazai modeliy naudoja ir techninius rodiklius: tendencijy
rodikliai, momentiniai osciliatoriai, diagramy modeliai bei
japoniskos zvakes, kiti remiasi paprasciausiais kainy skir-
tumais. Informaciniai kintamieji dazniausiai yra jvairios
naujienos, politiniai, ekonominiai {vykiai, kurie taip pat
atlieka svarby vaidmeni modeliuojant prognozes ir gali
reik§mingai paveikti spéjimo patikimuma. Modeliy auto-
riai pabrézia finansy rinkos brandos svarba, taip pat laiko
horizontg ir modeliy metodologija, kurie visi turi vienodai
didelg reik§me rinkos nuspéjamumui ir investicijy pelnin-
gumo galimybiy didinimui.

Dazniausiai investavimo modeliuose taikomi
prognozavimo metodai

Finansy rinkai biidingas neapibréztumas, susij¢s su ga-
limybe numatyti ateit] trumpuoju, vidutiniu ir ilguoju
laikotarpiu. Su tuo sutinka dauguma 1 lenteléje pateikty
modeliy autoriy, dél to savo modeliuose jie butinai itraukia
ir prognozavimo posistemj, siekiant kuo labiau sumazinti
rinkos neapibréztuma. Jie stebi akcijy rinkas, ju pokycius,
siekdami, kad sukurti modeliai kuo labiau atitikty rinkas,
kuriose prekiaujama. Sprendimus dél pirkimo ar pardavi-
mo jie daZniausiai atlicka dviem etapais: pirma i§ saraso



pasirenkamos imonés, atsizvelgiant i jy augimo potencia-
la ir ekonominius rodiklius, antru zingsniu analizuojamos
ju akcijuy kainos. Akcijy kainy prognozavimas dél to yra
svarbus veiksnys, formuojant investavimo strategijas ir
modelius (De Oliveira et al. 2013).

Daug prognozavimo metody yra sukurty naudojant
kompiuterinius modelius, tokius kaip tiesiné regresija
(Clements et al. 2009), dirbtinis neurony tinklas (Kara et al.
2011), genetiniai algoritmai (Yang et al. 2012) ir daugelis
kity (Guresen et al. 2011). ISanalizuotoje literatiiroje finan-
sy rinkoms prognozuoti taikomi skirtingi metodai, kuriuos
De Oliveira et al. (2013) suskirsté i keturias grupes: fun-
damentalioji analizé, techniné analizé, laiko eiluciy prog-
nozavimas taikant tradicinius modelius ir kompiuterizuoti
metodai, kuriuos dar ivardija kaip masininius mokymosi
metodus (angl. Machine Learning Methods). Jie dazniausiai
remiasi dirbtinio intelekto modeliais. Toliau detaliau aptar-
sime kiekviena i§ metody grupiy.

Akcijy kainai analizuoti dazniausiai naudojamos
fundamentalioji, taip pat ir techniné analizé. Abu metodai
istoriskai nuolatos konkuravo, kuris i§ jy pirmauja prog-
nozuojant akcijy kainas (Power 2008). Tac¢iau moksliskai
irodyta, kad reikia pasinaudoti fundamentaliosios ir tech-
ninés analizés privalumais kartu, norint pasiekti geresnj
rezultata. Tuo metu, kai techninés analizés specialistai
susikoncentruoja i rinkos elgsenos tyrima, fundamentalio-
sios analizés specialistai stengiasi nagrinéti visus susijusius
veiksnius, veikianCius prekés kaing, kad galéty nustatyti
tikraja jos verte (Stasytyté 2011).

Fundamentalioji analizé skirta svarbiems ekono-
miniams, politiniams, socialiniams rodikliams ir jy dinami-
kai jvertinti, taip pat itraukia imonés kiekybing ir kokybing
analize (Lin ef al. 2011). Toks analizés metodas naudoja
statistinius duomenis, prognozes, analizuoja prekiy bei pa-
slaugu paklausa ir pasitila, taip pat ekonomikos, ir imoniy
pagrindus (De Oliveira et al. 2013). Ritchie (1996), rem-
damasis $iais veiksniais, {vertino galima jy itaka kapitalo
rinkoms ir akcijy vertéms. Sis metodas padeda nustatyti
tikéting investiciju graza atsizvelgiant { finansing rizika,
kuri apima perkamosios galios, palikany normos, verslo
ir kitas rizikas, atskiras pramonés Sakas bei jose veikian-
¢ias imones. Kadangi finansy rinka yra veikiama daugybés
veiksniy, tokiy kaip politiniai ivykiai, ekonomikos salygos,
rinkos perspektyvos ir kt., fundamentalioji analizé gali at-
likti i§samy ekonomikos tyrima ir jos poveiki pramonés
Sakoms, ir imonéms, {vertinant tvarumu pagristas ateities
pajamas ir likeséius dél dividendy mokéjimo, taikant jvai-
rius vertinimo metodus (Tucnik 2009). Taigi akcijos ver-
tei nustatyti naudojami tiek kokybiniai, tiek kiekybiniai
(finansinés ataskaitos) duomenys. Gauta prognozuojama
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reik§mé galéty biti lyginama su realiaja verte, priimant
sprendima investuoti ar ne. Paprastai fundamentalioji ana-
lizé labiau tinka ilgalaikiam prognozavimui ir gali jvertinti
bendra judéjimo tendencija ateityje (Lin ef al. 2011).
Realioje rinkoje labai placiai naudojama techniné
analiz¢, dar vadinama grafiky analize, jos pagrindiné ide-
ja — ieskoti kainos pakilimo virsiiniy, dugny, tendencijy ir
rodikliy, kurie leisty apytikriai nustatyti tendencijos pasi-
keitimo galimybg ir priimti sprendima pirkti arba parduoti,
paremtg techniniais rodikliais, nustatytais analizuojant isto-
rinius duomenis (Bao, Yang 2008). Techniné analizé daro
prielaida, kad investuotojams yra prieinama visa informa-
cija ir ja atspindi akcijos kaina, kuri taip pat turi tendencija
pasikartoti (Cheng ef al. 2010). Grafikai dazniausiai yra
paprasti, taikomi apibrézti modeliai (kainy kanalai, gal-
va ir peciai, trikampiai, vir§tinés ir dugnai, spragos ir kt.)
(Power 2008).
Techniné analizé turi nemazai metody, populiariausi
i§ ju yra slankieji vidurkiai ir ju sistemos, lyginamasis jé-
gos rodiklis (angl. relative strength indicator, RSI) ir sto-
chastiniai rodikliai, taciau ne visi jie tinka visoms akcijoms
(Wu et al. 2014). Sujungti skirtingus techninés analizés
metodus néra lengva uzduotis ir reikalauja priimti spren-
dimus, remiantis subjektyviais vertinimais (Sevastianov,
Dymova 2009). Kai kurie metodai gali duoti skirtingus
rezultatus, taip pat priimami sprendimai smarkiai priklauso
nuo investuotojo ziniy, patirties, tiksly ir pozitirio, kaip jis
vertina kainos poky¢ius ir tendencijas (Majhi ef al. 2009).
Lin et al. (2011) pasitlé pazangia akciju prekybos
sistema, paremta patobulinta technine analize ir neurony
tinklais. Genetinis algoritmas naudojamas sistemai page-
rinti, suteikiant jai galimybg i§mokti parametrus pagal tam
tikras prekybos taisykles ir identifikuoti optimalius preky-
bos taskus, kurie kuo tiksliau atitikty realias tendencijas.
Taip tradicinés prekybos taisyklés veikia kaip ekspertai,
sitilantys sprendima, kuris véliau importuojamas i dirbtiniy
neurony-ESN (angl. Echi State Network) sistema (Jaeger,
Haas 2004). ESN pritaikymas, lyginant su kitais modeliais,
yra labai paprastas ir nereikia jaudintis d¢l konvergencijos,
su kuria susiduria tradiciniai neurony tinklai, ir gali buti
naudojamas ivairioms uzduotims atlikti: kainos prognozé,
krypties prognoze, atsitiktiniy jvykiy ivertinimas, laiko ei-
lutés prognoze, modeliavimas ir kt. (Jaeger, Haas 2004).
Laiko eilu¢iy prognozavimas tradiciniais metodais
grindziamas tiesiniy prognozavimo modeliy kiirimu, kurie
seka istorinius kainy duomenis (De Oliveira et al. 2013).
Dazniausiai tai yra regresijos modeliai, tokie kaip pa-
prastoji autoregresija (angl. autoregressive method, AR),
paprastas slankusis vidurkis (angl. moving average, MA),
taip pat ARMA, ARCH, GARCH ir ARIMA modeliai.



Analizuojamas kintamasis vertinamas atsizvelgiant i jo
praeities reikSmes ir kitus nepriklausomus kintamuosius,
kurie gali daryti jtaka jo reikSméms. Prognozés tikslumas,
be abejo, priklauso ne tik nuo modelio, bet ir nuo to, kaip
ir kokie nepriklausomi kintamieji koreliuoja su tiksliniu
kintamuoju (Cheng et al. 2010).

Pazanga tiriant dirbtini intelekta paskatino idomiy,
naujy poziiiriy i akcijy kainy analizes atsiradima, remiantis
netiesiniais ir nestacionariais modeliais. Kompiuteriniai
skai¢iavimo metodai, tokie kaip neraiskioji logika, neuro-
ny tinklas, sulauké didelio démesio ir §iuo metu laikomos
geriausiomis priemonémis neapibréztumui ir duomeny ei-
lutés chaotiSkumui mazinti, nes remiasi netiesiniais ir ne-
stacionariais modeliais (Vanstone, Tan 2005; Maknickiené,
Maknickas 2012). Dirbtinis neurony tinklas yra netiesinis
prognozavimo metodas (Kara ef al. 2011). Modelj iprastai
sudaro ivesties, pasléptas sluoksnis arba i$saugota infor-
macija. Vieno sluoksnio neuronai yra visiskai prijungti prie
kity neurony. Tokie modeliai gali geriau susidoroti su toly-
giaisiais duomenimis (Lessmann et al. 2011), kurie daznai
pasireiskia prognozuojant laiko eilutes (Hsu et al. 2016).
Guresen ef al. (2011) dirbtinio neurony tinklo privalumais
ivardija tai, kad jo nesudaro standartinés formulés ir jis gali
lengvai prisitaikyti prie rinkos salygy. Pritaikius atitinka-
mus algoritmus, pavyzdziui, EVOLINO (Maknickiene¢,
Maknickas 2012), dirbtinis neurony tinklas jgauna gali-
mybe¢ mokytis ir naudoti daugiau skirtingy metody kuriant
investavimo modelius, kurie geriausiai reprezentuoja esama
rinkos situacija (Braga ef al. 2007). Dirbtinis neurony tink-
las gali buti prilyginamas eksperty vertinimui, o sujungus
abu Siuos metodus galima labai pagerinti prognozavimo
kokybe ir pelna (Maknickiené et al. 2011; Maknickieng,
Maknickas 2012). Neraiskioji logika taip pat yra dirbtinio
intelekto dalis ir gali buiti naudojama netiesiskiems bei
chaotiskiems akcijy rinkos duomenims, taikant skirtingus
metodus, analizuoti (Russell, Norvig 2014).

Kai kurie modeliy autoriai (Gottschilch, Hinz 2014)
1 prognozavima sitilo itraukti minios balsa, kuris be eks-
perty {vertinimo taip pat gali padéti nustatyti akcijos vertg
arba dirbtiniu intelektu pagristus modelius sujungti su Delfi
metodu (Maknickiené, Maknickas 2012). Papildomai gali
biti naudojama ir sentimenty analizé priimant investavimo
sprendimus. Ji dazniausiai apima teksto analizés priemo-
nes ir randa naudingos informacijos {vairiose rinkos nau-
jienose (Wu et al. 2014). Tokia tekstiné informacija taip
pat gali paveikti investuotoju sprendimus, todél gali biiti
laikoma veiksminga priemone, numatant akcijy kainas ir ju
tendencijas (Zhou et al. 2010). Mokslininkai savo mode-
livose stengiasi pritaikyti kuo daugiau metoduy, sujungti juos
ir, skirtingais biidais analizuodami akcijy kainy judéjima,
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siekti geresniy rezultaty. Prognozavimas yra labai svarbus
norint i§vystyti veiksmingas strategijas prekybai akciju
rinkoje (De Oliveira et al. 2013). Dauguma metody dél
to kuriami siekiant skirtingy tiksly, turi nevienodas savy-
bes, dél to rinkdamiesi jy derinj investuotojai turi atsargiai
ivertinti, kurie gali biiti naudojami kartu, kurie turéty buti
taikomi atskirai. Formavimas naujy ir pazangiy investavimo
sprendimy priémimo modeliy, kurie tiksliai ir ryztingai
prognozuoty kainas, visada bus nepaprastai svarbus in-
vestuotojams ir finansy analitikams (Hafezi et al. 2015).

Investavimo sprendimy priémimo modeliy
taikymo privalumai ir trikimai

Dauguma analizuoty investavimo sprendimy priémimo
modeliy, pateikty 1 lenteléje, gali biiti placiai taikomi
praktikoje ir atliekant {vairius mokslinius tyrimus, susiju-
sius su finansy rinkose vykstanciy procesy modeliavimu ir
prognozavimu. Pateikti modeliai apima patobulintus me-
todus ir gali nustatyti akcijos kainos prognozg, judéjimo
krypti, prekybos vietas, geriausia investavimo strategija,
taip pat portfelio struktiira. Straipsnyje pateikiama gana
iSsami ir struktiirizuota investavimo sprendimy priémi-
mo modeliy analizé, apimanti modeliy veikimo princi-
pus, detalizuojamos jy struktiiros bei taikomi metodai.
Analizuojami modeliai dazniausiai vadinami sprendimy
paramos sistemomis, prekybos sistemomis ar prekybos
modeliais ir pan., priklausomai nuo autoriy. Kaip minéta,
sprendimy paramos sistemos yra pripazintos kaip naudin-
gos priemonés, padedancios juy naudotojams planuoti ir
priimti sprendimus, be to, gali biiti taikomos skirtingose
srityse. Tokias i§vadas galima daryti ivertinus pateikty
modeliy privalumus:

— Modeliai gali prisitaikyti prie individualiy inves-
tuotoju, atsizvelgiant i ju lukeséius ir priimtina
rizikos lygi. Kai kurie modeliai gali biti taiko-
mi grupei investuotoju, struktiirizuojant juos ir
1 portfeli atrenkant turto klases pagal pageidau-
ting portfelio graza, rizika, likviduma ir tvaruma.
Tokie modeliai dazniausiai biina interaktyvis,
nes investuotojas pats gali dalyvauti formuojant
portfeli ir savo nuozitira gali keisti parametrus,
nusakancius jo kaip investuotojo savybes.
Dirbtiniy neurony tinkly, neraiskiosios logikos ar
kity dirbtinio intelekto modeliy taikymas progno-
zuojant akcijy kainas mazina duomeny chaotisku-
ma bei netikry signaly skaiciy ir leidzia itraukti
daugiau metody, o tai savo ruoztu didina prog-
nozés tiksluma ir modelio patikimuma. Dirbtinio
intelekto modeliai gali analizuoti dideli kieki



kiekybiniy duomeny, tadiau juy nepervertina ir,
svarbiausia, gali mokytis.

— Investavimo sprendimy priémimo modeliai gali
prisitaikyti prie skirtingy investavimo priemoniy
ar net taikyti skirtingas strategijas, kieckvienai port-
felyje esanciai akcijai.

— Sistemos gali apimti tiek kiekybinius, tiek ko-
kybinius duomenis papildomai jtraukiant tokias
analizés technikas, kaip, pavyzdziui, sentimenty
analizé, minios nuomong, taip padidinant progno-
zés tiksluma.

— Dazniausiai modeliai duoda automatinius sprendi-
mus, nors kai kuriais atvejais gali tik pateikti sit-
lymus dél pirkimo / pardavimo veiksmuy, o galutini
sprendima priima pats investuotojas.

— Suformuojama optimali portfelio struktiira, kuri
padeda valdyti finansing rizika, didina investuotojo
graza, taip pat uztikrina aukstesnj patikimumo lygj.

— Apsaugo investuotojus nuo neracionaliy ir skuboty
sprendimy, pateikdamos konservatyvesni vertini-
ma ir eliminuodamos maziau reikSmingus pasikei-
timus akcijy rinkose. Padeda efektyviai valdyti ir
mazinti operacijy skaiciy ir kastus prekybos plat-
formose.

Taciau netgi toks investavimo sprendimy priémimo
modeliy galimybiy atskleidimas ir analitinis procesu ap-
raSymas néra galutinis, sprendimy paramos modeliy taiky-
mas finansy srityje dar néra iki galo baigtas, sistemos yra
nuolat tobulinamos ir modifikuojamos. Straipsnyje anali-
zuoti modeliai susiduria su S§iais trikumais, ribojanciais
ju taikyma:

— Reikalingos specifinés zinios, dauguma modeliy
yra sudétingi taikyti; pavyzdziui, norint panaudoti
dirbtini intelekta, gali tekti kreiptis i atitinkamus
specialistus, ir ne visi modeliai gali biti prieina-
mi individualiems investuotojams, reikalingos
specifinés programos, algoritmy sistemos, kurios
dazniausiai yra autoriniai darbai, dél to sunkiai pri-
einamos.

— Investavimo sprendimy priémimo modelius gali-
ma supaprastinti atsisakant sudétingy kompiuteri-
niy metody, taciau, taikant paprastesnius metodus,
prastéja sistemos efektyvumas, neivertinami visi
kiekybiniai ir kokybiniai duomenys, ignoruojama
aplinka, kurioje investuojama, neatsizvelgiant {
reik§mingus pokycius arba priesingai, dél duome-
ny ir informacijos chaotiSkumo bei dinamiskumo
didéja neapibréztumas, rinkos pasikeitimai gali
biiti pervertinti ir gauti klaidingi signalai.

— Kai kurie modeliai vis dar turi ribotas galimybes
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adaptuotis skirtingose akcijy rinkose, skirtingoms
turto klaséms arba prisitaikyti prie kintanciy rin-
kos salygu.

— Bitinybé toliau atlikti tyrimus, vertinant mode-
livose taikomy metody derinius, tinkamuma veikti
vienoje sistemoje, nustatyti optimalius jy derinius.

Darbe iSanalizuotos priemonés investiciniams spren-

dimams priimti turi reikalingy bruozy, kurie leisty jas tai-
kyti praktiSkai. Patobulinti modeliai pagelbéty tam tikru
sprendimy priémimo ir valdymo kapitalo rinkoje etapu.
Pagerinti prognozavimo metodai gali tiksliau numatyti
kainy poky¢ius rinkoje, padéti investuotojams nustatyti
tikslus ir priimti sprendimus, taip pagerinant portfelio pel-
ninguma (Wu et al. 2014).

ISvados

Sparti finansy rinky plétra, investiciniy priemoniy ir paslau-
gu ivairoves didéjimas — efektyviy investavimo sprendimy
sudétingumo ir naujy investavimo galimybiy irodymas.
rie reikalauja vis pazangesniy moksliniy ir praktiniy spren-
dimy. Siame naujame kontekste i$augo efektyviy finansiniy
sprendimy priémimo poreikis ir svarba, o kartu padidéjo
ir finansiniy sprendimy priémimo proceso sudétingumas.
Kompiuterinés technologijos vis spar¢iau integruojasi i
finansy sritj, didelés kompiuteriy skai¢iavimo galimybés
sudaro galimybes atlikti sudétingesnes analizes apdorojant
didesnius kiekius duomenuy. Sprendimy paramos sistemos
yra pripazintos kaip naudingos priemonés, padedancios ju
naudotojams planuoti ir priimti sprendimus, be to, gali biiti
taikomos skirtingose srityse.

Straipsnyje iSanalizuoti devyni investavimo spren-
dimy priémimo modeliai. Pastebéta, kad dauguma ju,
taikydami patobulintus metodus, siekia nustatyti akcijos
kainos prognoze, judéjimo krypti, prekybos vietas, ge-
riausia investavimo strategija, taip pat portfelio struktiira.
Atsizvelgiant i tai, kad akcijy rinka yra sudétinga sistema,
apimanti chaotiSkus ir nestacionarius duomenis, moksli-
ninkai vis dazniau bando sukurti automatinius sprendimo
priémimo modelius, itraukiancius kuo daugiau metody:
fundamentaliaja ir techning analizg, laiko eiluc¢iy modelius,
slankiyjy vidurkiy sistemas, sentimenty analiz¢, minios
balsa, eksperty vertinima ir net tokius naujoviskus me-
todus, kaip dirbtinis neurony tinklas ir neraiskioji logika,
kurie, anot ju, geriausiai sugeba jvertinti netiesinius ir
dinamiskus laiko eilu¢iy Sablonus.

Priklausomai nuo siekiamo rezultato, mokslininkai
savo modeliuose stengiasi pritaikyti kuo daugiau meto-
dy, sujungti juos ir, skirtingais biidais analizuodami akcijy



kainy judéjima, siekti geresniy rezultaty. Prognozavimas
yra labai svarbus norint i$vystyti veiksmingas strategijas
prekybai akcijy rinkoje. Dauguma metody kuriami siekiant
skirtingy tiksly, turi nevienodas savybes, dél to, rinkdamiesi
ju derinius, investuotojai turi atsargiai jvertinti, kurie gali
biti naudojami kartu, kurie turéty bati taikomi atskirai.
Naujy ir pazangiy investavimo sprendimy priémimo mode-
liy, kurie tiksliai ir ryZtingai prognozuoty kainas, forma-
vimas, visada bus nepaprastai svarbus investuotojams ir
finansy analitikams, nes tai vis dar yra nauja tyrimy sritis,
turinti dideli komercini potenciala.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF INVESTMENT
DECISION MODELS

I. Kekyté, V. Stasytyté

Abstract

Rapid development of financial markets resulted new challenges
for both investors and investment issues. This increased demand
for innovative, modern investment and portfolio management
decisions adequate for market conditions. Financial market
receives special attention, creating new models, includes finan-
cial risk management and investment decision support systems.
Researchers recognize the need to deal with financial problems
using models consistent with the reality and based on sophist-
icated quantitative analysis technique. Thus, role mathematical
modeling in finance becomes important. This article deals with
various investments decision-making models, which include fore-
casting, optimization, stochatic processes, artificial intelligence,
etc., and become useful tools for investment decisions.

Keywords: investment, decision-making models, stock market,
portfolio, data analysis, forecasting.
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