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Santrauka. Kickvienas investuotojas susiduria su efektyviy investiciniy sprendimy priémimo problema. Yra
daug metody, kuriais stengiamasi iSanalizuoti finansy rinkoje vykstanéiy poky¢iy priezastis bei remiantis tokia
informacija numatyti ateities tendencijas. Vienas i§ biidy yra investuotojy sentimenty prognozavimas. Sio
straipsnio tyrimo tikslas yra atlikti skirtingy investuotojy sentimenty prognozavimga ir jvertinti prognozavimui
naudojamo modelio patikimuma, t.y. sickiama atrasti patikimg sentimenty prognozavimo algoritmg. Tyrimui
naudojamas dirbtinio intelekto giliojo mokymosi ilgos trumpalaikés atminties (LSTM) tinkly algoritmas bei
grafinis gauty rezultaty vaizdavimas. Atlikus tyrimag buvo pastebéta, kad kiekvienu sentimenty prognozavimo
atveju gauta paklaida (RMSE) buvo labai maza, o tai reiskia, kad prognozavimui naudojamas algoritmas yra
labai patikimas. Sentimenty prognozavimas kartu su racionaliais prognozavimo metodais gali papildyti prekybos
strategija ar paramos sistema investuotojui.

Reik$miniai Zodziai: investuotojo elgsena, rinkos sentimentai, dirbtinis intelektas, giliojo mokymosi metodas,
ilgos trumpalaikés atminties tinklai, prognozavimas.

Ivadas

Individualiis investuotojai yra vieni pagrindiniy finansy rinkos veiksniy, nuo kuriy priklauso finansiniy priemoniy
vertés kitimas. Siekiant bati pasiruoSus jvairiems rinkos poky€iams bei juos numatyti yra bitina nagrinéti
individualiy investuotojy elgseng finansy rinkose. Jeigu didzioji dalis investuotojy nusiteike optimistiskai, jie
skatina finansiniy priemoniy vertés rinkoje kilima, jeigu pesimistiskai — kritima. Todél yra svarbu stebéti inves-
tuotojy priimamus sprendimus ir bandyti i$siaiskinti pagrindines priezastis bei motyvus kodél konkretiis
investiciniai sprendimai yra priimami. Ta¢iau dauguma investuotojy sprendimus priima remdamiesi savo psicho-
loginiais motyvais, o tokiu biidu priimamus sprendimus yra labai sunku nuspéti. Siekiant kuo tiksliau i$siakinti
individualiy investuotojy elgesio priezastis yra matuojami rinkos sentimentai. Pagal juos investuotojai skirstomi j
skirtingas grupes ir bandoma atrasti bendra jy elgesj siejan¢iy panasumy modelj, kad biity galima numatyti rinkoje
vyraujancias tendencijas. Vienas i$ bidy investuotojams priimti efektyvesnius investavimo sprendimus yra rinkos
sentimenty prognozavimas, nes zinodami kokie sentimentai vyraus artimiausioje ateityje investuotojai gali bandyti
nuspéti ar konkrecios finansinés priemonés vert¢ kils ar kris ir tuo remdamiesi priimti jiems palankius investicinius
sprendimus. Mokslinéje literatiiroje vieni tinkamiausiy bidy laiko eilutés prognozéms atlikti iSskiriami dirbtinio
intelekto algoritmai. Dirbtinis intelektas yra naudojamas siekiant atkartoti Zzmogaus smegeny funkcionaluma, jis
susideda i§ neuroniniy tinkly, kuriy pagalba geba pats apsimokyti i§ didelio duomeny kiekio ir priimti sprendimus
remiantis stebéta informacija. Ta¢iau moksliniuose darbuose rinkos sentimenty prognozavimui dirbtinio intelekto
algoritmai dar néra pa¢iai naudojami. Sio straipsnio esmé yra atrasti patikimiausia investuotojy sentimenty
prognozavimo algoritma.

Tyrimo objektas — investuotojy sentimentai.

Tyrimo problema — kaip atlikti patikimg investuotojy sentimenty prognozavima.

Tikslas — atlikti skirtingy investuotojy sentimenty prognozavimg ir jvertinti prognozavimui naudojamo
modelio patikimuma.

Uzdaviniai tikslui pasiekti:

—1iSanalizuoti investuotojy elgsenos sampratg mokslingje literatiiroje;

—1iSanalizuoti investuotojy sentimenty matavimo biidus ir dirbtinio intelekto naudojimo galimybes;

—atlikti investuotojy sentimenty prognozavima bei naudojamo algoritmo patikimumo jvertinima.
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Tyrimo metodai:

—mokslinés literattiros Saltiniy analizé;
—giliojo mokymosi LSTM pagrindu prognozavimo algoritmas;
— grafinis duomeny vaizdavimas.

1. Investuotojy elgsenos samprata ir klasifikacija

Kiekvieno investuotojo pagrindiné veikla yra pastovus sprendimy priémimas, nepaisant to, kokios yra investuotojo
naudojamos finansinés priemonés. Visi investuotojai norédami uzsiimti investavimo veikla privalo atsakyti |
daugybe skirtingy klausimy ir nesvarbu kiek konkretus investuotojas turi patirties, ar jis tik pradedantysis, ar jau
pazenges investavimo srityje. Formuodami savo investicinj portfelj investuotojai turi pasirinkti kokios finansinés
priemonés | jy portfelj bus jtrauktos, kokiu santykiu bus paskirstytos investicijos, kada ir kokia rizika bus prisiimta,
kam paskirti valdyti investicinj portfelj ir kt. (Barber ir Odean, 2013).

Investuotojai sugeba suformuoti efektyvy investicinj portfelj bei parinkti efektyvias investicines priemones.
Tai reiskia, kad investuotojai sprendimus priima remdamiesi skaiCiavimais ir savo racionaliu mastymu. Taciau
sioms kertinéms tradiciniy finansy teorijos nuostatoms priestarauja jau keliasdesimt mety plétojama ir nagrinéjama
finansy elgsenos teorija. Tai yra mokslas, kuris nagrinéja situacijas esancias rinkoje, kuriose figliruojantys dalyviai
demonstruoja savo riboto racionalumo lemiamus veiksmus (Picasso et al., 2019). Finansy elgsenos teorija susifor-
mavo tada, kuomet buvo issiaiskinta, kad atliekant ekonominiy, investiciniy sprendimy prognozavima negalima
remtis tik racionalumu. Zmogaus elgsena néra visuomet paremta tikimybiy teorija, matematika ir skai¢iavimais,
todél finansy elgsena nagrinéja, kokia yra emociniy veiksniy jtaka daroma rinkos pokyciams, kadangi investuotojai
néra racionallis. Bandoma i$siaiSkinti kodél investuotojai elgiasi neracionaliai, kokie yra to motyvai, siekiama
suskirstyti investuotojus pagal nuokrypius nuo racionalios elgsenos, kad biity galima stebéti rinkoje vyraujancias
tendencijas ir prognozuoti galimus pakitimus. Taciau vieno modelio, kaip galima bty klasifikuoti investuotojus
pagal jy elgsena, dar néra suformuota (Lapanan 2018).

Bikas ir Kavaliauskas (2010) nuokrypius nuo racionalios elgsenos siilo skirstyti j dvi rasis: kognityvinius
nukrypimus ir pirmumo klaidas. Kognityviniai nukrypimai skirstomi j atskiras sritis:

— Atstovavimas. Sprendimy priéméjy nuomone, labiau reprezentatyvus rezultatas yra tas, kuris jvyksta

neatsizvelgiant j tikimybes;

—Pasitikéjimas. Tendencija, kad investuotojas yra pernelyg uztikrintas atlickant veiksmus, t. Y.
pervertintas pasitikéjimas savo priimamais sprendimais bei prognozavimo sugebéjimais;

— Stovéjimas/inkaras. Tendencija, kad priimami sprendimai jau yra paveikti investuotojy patirties;

—Tinkamumas. Lengvai prieinama informacija turi didesne verte priimant sprendimus;

—Klaida. Spé¢jimas, kad kokia nors tendencija pakeis savo kryptj.

Pirmumo klaidos skirstomos | tokias sritis:

—Réminimas. Investuotojai ,,rémina“ savo priimamus sprendimus pagal nuokrypius, t. y. graza ir nuo-
stolius, nuo subjektyvaus atskaitos tasko;

—Nuostolio vengimas. Investuotojas yra jautresnis nuostoliui, o ne pelnui;

—Rizikos ieskojimas nuostoliams padengti. Investuojama saugiai norint apsaugoti savo pelna, taciau
yra daug rizikuojama siekiant padengti nuostolius;

— Subjektyvus tikimybés iSkraipymas. Investuotojai remiasi labai subjektyviais sprendimy ,,svoriais®,
kurie pervertina mazg didelio pelno tikimybe ir nejvertina didelés mazo pelno ar didelio nuostolio
tikimybés.

Kitokj investuotojy skirstyma pagal nukrypimus nuo racionalios elgsenos pateikia Barber ir Odean (2013).
Autoriai investuotojy elgsenos nukrypimus skirsto j dvi riisis: kognityvinius nukrypimus ir emocinius nukrypimus.
Kognityviniai nukrypimai skirstomi j tokias sritis:

—Per didelis pasitikéjimas. Investuotojo pervertintas tikéjimas savo priimamais sprendimais bei

gabumais;

— Atstovavimas. Naujai jgyta patirtis yra priskiriama visiskai kitokiam patyrimui negu i$ tikryjy turéty
buti;

— Stovéjimas/inkaras ir prisiderinimas. Prie kazkokios jsivaizduojamos pradinés reik§més derinami
veiksmai;

—Kognityvinis disonansas. Kai naujai gauta informacija prieStarauja investuotojo esamam supratimui;

— Tinkamumas. Remiantis anksc¢iau jgyta investavimo patirtimi yra apskaic¢iuojama konkreti tikimybé;

—Priskyrimas. Situacija kai investuotojas prisiskiria sau s€kmingus jvykius bei patirtj;

—Kontrolés iliuzija. Investuotojas mano, kad galutinis rezultatas yra jo rankose ir jis kontroliuoja
aplinkybes;

—Konservatizmas. Kai investuotojas nekreipia démesio j naujg informacijg ir tvirtai laikosi savo
nuomonés;
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—Neaiskumo vengimas. Situacijose, kuriose pasitaiko dviprasmybiy, investuotojai ima dvejoti savo
veiksmais;

—Mentalinés sgskaitos. Investuotojo tendencija jvertinti ir koduoti ekonominius rezultatus grupuojant
turta;

— Patvirtinimas. Yra akcentuojamos idéjos, kurios patvirtina investuotojo jsitikinimus, o nuvertinamos
tos, kurios priestarauja;

— Tariamas numatymas. Kai pragjus konkretiems jvykiams, investuotojas mano zinojes, kad taip turéjo

buti;

—Naujumas. Kai investuotojas remiasi daugiau nauja informacija, nei senesnémis ir patikrintomis
Ziniomis;

—Réminimas. Tendencija, kad priimami sprendimai pagal tai, kokia situacija tuo konkrefiu metu
parodoma.

O emociniai nukrypimai skirstomi j tokias sritis:

—Selpimas. Investuotojai konkrety turta vertina labiau, kai jie yra to turto savininkai, t.y. gali juo
disponuoti;

— Savikontrolé. Investuotojo elgesio tendencija, kai jis vartoja Siandien rytojaus saskaita;

—Optimizmas. Pernelyg optimistiSkas pozitris trukdo matyti tikrus faktus bei realig situacija;

—Nuostolio vengimas. Investuotojo jauciamas didesnis jautrumas nuostolio i§vengimui, nei pelno
uzdirbimui;

— Apgailestavimo vengimas. Kai nesiimama ryztingu veiksmy, nes manoma, kad jie vis tiek bus
netinkami;

—Faktiné padétis. Kai investuotojas yra i§ anksto nuteikiamas pasirinkti tokj sprendimg, kuris
patvirtina egzistuojancias salygas, o ne alternatyvas, kurios galéty atnesti pokycius finansinéje
rinkoje.

Kiekviena sritis turi konkreéiy investuotojo panaSiy elgesio bruozy visumg, todél stebint vieng ar kit
investuotojg ir jo atlickamus veiksmus pagal panasius elgesio bruozus galima jj identifikuoti ir priskirti tam tikrai
sri¢iai, kurios pagalba yra galimybé numatyti ir suprasti kokie jo elgesio motyvai bei kokie galéty biiti investuotojo
tolimesni sprendimai. Taciau tai yra tik keli budai kaip biity galima skirstyti investuotojus pagal jy elges;j ir tai
nereiskia, kad tik kazkuriuo i§ $iy klasifikavimo biidy turétume remtis stebint rinkos tendencijas, nes skirtingose
situacijose investuotojai gali elgtis visiskai skirtingai. Siuolaikinés finansy elgsenos mokslininkai pateikia daug
investuotojy tipo nustatymo modeliy, kurie padeda identifikuoti investuotojus ir bandyti prognozuoti finansiniy
rinky elgsena, o investuotojy elgsenos supratimas gali apsaugoti nuo klaidingy sprendimy priémimo bei profe-
sionaliau patarti investuotoju (Ryu et al., 2017). Makroekonominiu lygmeniu yra matuojami rinkos sentimentai.

2. Rinkos sentimenty reik§mé ir matavimas

Investuotojy sentimentai, tai yra investuotojy elgesio priklausomumas nuo jy psichologijos. Faktiniai investuotojy
nukrypimai nuo racionalumu paremto elgesio yra panaSaus pobiidZio, o ne atsitiktiniai. Vadinasi tos priimamy
sprendimy klaidos, kurias nuolat kartoja dauguma investuotojy, sudaro investuotojo sentimentus (Yang ir Wu,
2019). Nagrinéjant moksling literatiirg, pastebéta, kad autoriai skirtingai apibiidina investuotojy sentimentus,
pabrézdami vieng ar kita aspekta. Ben-Rephael etal. (2010) sentimentus apibrézia iskeldami klausima, ar
investuotojas biidamas tam tikroje situacijoje dél bet kokio pasalinio veiksnio jauciasi pernelyg pesimistiskas ar
optimistiskas. Autoriai pabrézia, kad esami investuotojy sentimentai daro jtaka jy pozitriui j ateities jvykius bei
priimamus sprendimus, t.y. investuotojai, pasizymintys neigiamais sentimentais, link¢ priimti pesimistiSkus
pasirinkimus, o investuotojai, pasiZymintys teigiamais sentimentais — optimistiskus. Bouteska (2019) investuotojy
sentimentus apibiidina kaip investuotojy nuotaika sprendimo priémimo metu. Taciau rinkos sentimentai yra
platesné sgvoka, nes ji aprépia visapusiSkai klaidingg suvokima, kuris gali daryti jtaka neteisingam investiciniy
priemoniy kainy nustatymui. Investuotojy klaidingi jsitikinimai gali susiformuoti tuomet, kai investuotojai
klaidingai naudoja teisingg informacijg arba teisingai naudoja klaidingg informacija (Zhou, 2017).

Individualiy investuotojy sentimentai yra naudojami kaip prieSingas rodiklis valiuty kursams ar finansiniams
indeksy veiksmams atlikti. Sentimenty prognozés investuotojams suteikia papildomos informacijos ir gali lemti
geresnius sprendimus finansy rinkose, todél sudarant informacinj duomeny rinkinj prognozei nustatyti yra bitina
matuoti investuotojy sentimentus (Maknickiené ir Vaskevicitité, 2017).

Investuotojy sentimenty matavimus galima suskirstyti j tris kategorijas, t. y. tiesioginiai, netiesioginiai ir meta
priemongés, remiantis tuo, kaip yra kaupiami duomenys matavimui (He etal., 2019). Tiesioginis sentimenty
matavimas yra atliekant investuotojy apklausas, kuriose tiesiogiai klausiama kaip Zmogus jauciasi esant
dabartinéms ar biisimoms ekonominéms ir akcijy rinkos sglygoms, o netiesioginis matavimas atspindi ekonominius
ir finansinius kintamuosius, galin¢ius uzfiksuoti investuotojy mintis (Beer ir Zouaoui, 2012). Dauguma empiriniy
tyrimy kaip netiesioginj sentimenty matavimg naudoja rinkos rodiklius. Trecioji kategorija yra tiesioginiy ir
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netiesioginiy sentimenty matavimy derinys, kuris yra sudétiné viso sentimenty matavimo dalis (Pandey ir Sehgal,
2019).

Siame darbe yra naudojami AAII (Amerikos individualiy investuotojy asociacijos) duomenys (AAII Investor
Sentiment Survey, 2019). AAII atlicka individualiy investuotojy sentimenty tyrimg, kuris matuoja investuotojy
procentinj pasiskirstymg ir risiuoja juos j buliy (pozityvia), mesky (negatyvia) arba neutralig kategorijas. Visi AAII
nariai yra apklausiami kiekvieng savait¢ ir tik vienas kiekvieno nario balsas yra priimamas (Maknickiene et al.,
2018).

3. Dirbtinio intelekto naudojimas

Dirbtinis intelektas (angl. Artificial Intelligence, Al) suteikia idealig galimybg fiksuoti investuotojy sentimentus, nes
dirbtinis intelektas gali tiesiogiai jvertinti investuotojy sentimentus be i§ anksto nustatyty emocijy duomeny ar
pasirinkto specifinio komponento ir tokiu bidu padéti sumazinti prognozavimo Saliskuma, kurj sukelia subjektyvus
isikiSimas ar jprastos aproksimacijos klaidos. Be to, turédamas nepriklausoma giliojo mokymosi gebéjima, dirbtinis
intelektas gali tiksliai nurodyti, kokia yra Zodzio sentimentalumo reik§mé konkregioje situacijoje, atsizvelgiant j tai,
kad vienas zodis gali atspindéti skirtingg sentimento laipsnj skirtingy scenarijy atzvilgiu (Ruan etal., 2020).
Dirbtinio intelekto pagalba yra siekiama atkartoti zmogaus smegeny funkcionaluma, bandoma atlikti veiksmus,
kurios sugeba atlikti pats zmogus, t. y. siekiama sukurti zmogaus smegeny atliekamy intelektiniy veiksmy imitacija
(Paschen et al., 2020).

Giliojo mokymosi metodas (angl. Deep Learning, DL) yra vienas pazangiausiy masininio mokymosi metody,
jis sulauké daug démesio tyrimy srityje, kadangi jo pagalba galima jveikti priklausomyb¢ nuo rankomis sukurty
funkcijy su kuriomis susiduria tradiciniai mokymosi algoritmai. Giluminis mokymasis arba giluminiai neuroniniai
tinklai (angl. Deep Neural Networks, DNN) paprastai susideda i§ dviejy etapy: mokymo zingsnio, skirto optimizuoti
modelio tiksluma, ir i§vados fazés, kai modelis naudojamas klasifikavimui ar prognozavimui. Giluminio mokymosi
metu sekliausias nervy tinklas gali geriau parodyti sudétingas aukSto matmens funkcijas ir pritaikyti i§gauty
duomeny savybes kitose vietose, o jis gali rasti tikrajj rysj i§ pirminiy duomeny (Chen et al., 2019). Siais laikais
giliojo mokymosi metodas naudojamas jvairiose srityse, jskaitant didziyjy duomeny analizg ir skirtingas programas,
tokias kaip modelio atpazinimas, kalbos atpazinimas, kompiuterinis matymas, natiiralios kalbos apdorojimas,
isibrovimo aptikimas ir medicininés prognozés (Boulemtafes et al., 2020). Giliojo mokymosi patirtis ypa¢ pageréja
pasitelkiant galingas infrastruktiiras, tokias kaip debesys ir mokymosi bendradarbiaujant modelj. Kadangi vartotojo
irenginiai yra riboti iStekliy atzvilgiu, iSeitis yra resursy reikalaujanciy operacijy perkélimas j iSorin¢ laikmeng su
didelés galios skai¢iavimu ir didele talpa, pavyzdziui, perkélimas j debesj (Boulemtafes et al., 2020).

Vienas pazangiausiy giliojo mokymosi metody yra ilgos trumpalaikés atminties (angl. Long Short-Term
Memory, LSTM) tinklai, kurie skirti sekos mokymosi uzduotims, tokioms kaip rasysenos atpazinimas, kalbos
atpazinimas arba laiko eilu¢iy prognozavimas (Fischer ir Krauss, 2018). Ilgos trumpalaikés atminties tinklai, tai yra
rekurentiniai neuroniniai tinklai galintys iSmokti ilgalaikes priklausomybes. Jie turi ,atminties elementus®, kurie
gali i§laikyti informacija neapibrézta laika (Vo et al., 2019).

Atlikus skaiciavimus su MATLAB programa (Matlab..., 2019) naudojant ilgos trumpalaikés atminties metoda
gauty prognoziy tikslumui jvertinti yra apskai¢iuojamas RMSE (angl. Root Mean Squared Error, RMSE) paklaidos
matas pagal formule (Siurkuté ir Jakaitien¢, 2009):

RMSE = [£3°(¢ 2
= ;Z(yt—yt) : @)
t=1

kur T — stebiniy skai¢ius, §; — prognozuojama reik§me, o y; — stebéta reik§me, kait=1, ..., T.

Sio kriterijaus privalumas yra, tas, kad pakélus kvadratu gauta reikime, dideli nuokrypiai yra dar labiau
iSrySkinami. Vadinasi svarbu, kad gauta paklaida blity kuo mazesné, siekiant gauti kuo tikslesnj prognozavimo
modelj.

4. Sentimenty prognozavimas naudojant giliojo mokymosi metoda

Kaip ir prie§ tai buvo minéta, tyrimo metu naudojami AAII sentimenty apklausy istoriniai duomenys. Istoriniy
duomeny laikotarpis yra nuo 1988 mety sausio 8 dienos iki 2019 mety gruodzio 19 dienos. Kadangi reik§més buvo
fiksuojamos kas savaite, tai i§ viso tyrime buvo naudojami 1666 duomenys. Kiekvienas duomuo suskirstytas j tris
kategorijas (buliy, meSky, neutralig) pagal investuotojy sentimentus, iSreikStus procentais nuo visy apklausose
dalyvavusiy individualiy investuotojy. Tyrimo metu kiekviena investuotojy kategorija nagrinéjama atskirai.
Investuotojy sentimentai buvo prognozuojami naudojant giliojo mokymosi LSTM metoda su MATLAB
programa. 90 % visy duomeny buvo naudojami modelio apmokymui, o paskui vietoje istoriniy 10 % paskutiniy
duomeny buvo atliktos prognozés. Tokiu blidu galima tikrinti ir jsitikinti kiek tiksliai naudojamas neuroninis tinklas
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geba prognozuoti, kadangi prognozuotas reikSmes galima palyginti su jau egzistuojanCiomis istorinémis reiks-
meémis. Tai atlikus galima prognozuoti ateities reikSmes.

Pirmoji nagrinéjama kategorija yra buliy arba, kitaip tariant, tai yra teigiami investuotojy sentimentai. Tai yra
investuotojai, kurie yra suinteresuoti konkrecios finansinés priemonés vertés augimu ir dél ateities yra nusiteike
pozityviai (Kumari, 2019). Visy pirma buvo atliktas LSTM modelio apmokymas, t. y. modelis atliko istoriniy
duomeny stebéjima daug karty ir ieSkojo sasajy tarp pasikartojanciy panasaus pobtdzio kitimy. Apmokytas modelis
atliko visos laiko eilutés prognozavimg ir buvo apskaiciuotos paklaidos (RMSE) tam, kad biity galima jvertinti kiek
daug naudojamo modelio prognoziy reik§més yra nutolusios nuo realiy reik§miy, t. y. paklaida parodo modelio
prognozavimo tiksluma.

1 paveiksle yra pateikti modelio mokymosi ir apskaiCiuoty paklaidy grafikai. Teigiami sentimentai iSreiksti
procentais nuo visy balsavusiy individualiy investuotojy, o prognozavimo tikslumui vertinti skai¢iuojamas RMSE.
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1 paveikslas. Teigiamy sentimenty prognozavimo palyginimas su stebétomis reik§mémis
(sudaryta autoriy MATLAB programa)

Pirmame grafike yra atvaizduotos modelio stebéty ir prognozuoty reikSmiy kreivés. Galime matyti, kad
prognozuoty reikSmiy kreivés forma labai nedaug skiriasi nuo realiy reikSmiy kreivés. Tuo jsitikinti padeda
apskaiciuota bendra visos laiko eilutés paklaida, kuri yra lygi 0,080884. Kuo mazesné paklaida, tuo tikslesnés yra
prognoziy reik§mes, todél galima teigti, kad naudojamas LSTM modelis teigiamy sentimenty prognozavima atliko
labai tiksliai. Toks didelis tikslumas yra dar ir dél to, kad standartizuoty duomeny pasiskirstymo amplitudé néra
didelé, t. y. visos laiko eilutés didZiausia standartizuota reikmé yra 60 %, o maziausia 20 %.

2 paveiksle yra pateikti teigiamy sentimenty, iSreik§ty procentais nuo visy balsavusiy individualiy
investuotojy, istoriniy duomeny ir atlikto prognozavimo grafikai.
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2 paveikslas. Teigiamy sentimenty istoriniai duomenys bei prognozés naudojant LSTM metoda
(sudaryta autoriy)

Pagal pateiktus grafikus 2 paveiksle galima atlikti istoriniy duomeny bei prognozuoty reik§miy palyginima.
Kaip pries tai buvo minéta, modelis i§ visos turimos laiko eilutés atliko paskutiniy 10 % duomeny prognozavima.



N. Maknickiené, J. Masénaité. Rinkos sentimenty prognozavimas naudojant dirbtinj intelektg

Galima matyti, kad prognozés nuo realiy reikSmiy nedaug skiriasi. Skirtumas atsiranda dél modelio prognozavimo
paklaidos bei dar ir dél to, kad modelio mokymuisi naudojami standartizuoti istoriniai duomenys.

Antroji nagrinéjama kategorija yra neutraliis sentimentai. Tai investuotojai, kurie néra jautriis nei teigiamiems
nei neigiamiems sentimentams ir jie néra apsisprende dél konkre€ios finansinés priemonés vertés pokycio ateityje
(Garcia Petit et al., 2019).

3 paveiksle yra pateikti grafikai, kurie vaizduoja modelio mokymasi bei apskai¢iuotas paklaidas. Neutralas
sentimentai iSreiksti procentais nuo visy balsavusiy individualiy investuotojy Pateiktuose grafikuose galima matyti,
kaip modelio stebéty standartizuoty duomeny kreivé skiriasi nuo jo prognozuoty reikSmiy kreivés. Skirtumas néra
didelis, bet yra Siek tiek didesnis nei pries tai nagrinétu atveju, nes Siuo atveju gauta bendra visy duomeny RMSE
paklaida yra didesné, ji lygi 0,087537. Taciau toks skirtumas néra reikSmingas, vadinasi tieck pirmu atveju, tiek
antru, atliktas prognozavimas yra labai tikslus.
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3 paveikslas. Neutraliy sentimenty prognozavimo palyginimas su stebétomis reikSmémis
(sudaryta autoriy MATLAB programa)

4 paveiksle pateikti neutraliy sentimenty, iSreik$ty procentais nuo visy balsavusiy individualiy investuotojy,
istoriniy duomeny ir prognozés grafikai. I$ pateikty grafiky galima matyti, kad modelio atliktas prognozavimas yra
labai tikslus, kurio reik§més yra ne tik labai panasios j realigsias, bet bendra kitimo tendencija yra iSlaikyta vienoda.
Vadinasi tokj modelj galima naudoti ateities reik§miy prognozavimui nebijant, kad bus iskraipyta bendra duomeny
tendencija.
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4 paveikslas. Neutraliy sentimenty istoriniai duomenys bei prognozés naudojant LSTM metodg (sudaryta autoriy)

Trecioji nagrinéjama kategorija yra mesky arba, kitaip tariant, tai yra neigiami investuotojy sentimentai. Tai
yra investuotojai, kurie yra suinteresuoti konkrecios finansinés priemonés vertés kritimu ir dél ateities yra nusiteike
negatyviai (Derakhshan ir Beigy, 2019). 5 paveiksle pateikiami modelio mokymosi bei paklaidy grafikai. Neigiami
sentimentai iSreiksti procentais nuo visy balsavusiy individualiy investuotojy.
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5 paveikslas. Neigiamy sentimenty prognozavimo palyginimas su stebétomis reikSmeémis
(sudaryta autoriy MATLAB programa)

IS 5 paveiksle pateikty grafiky galima matyti, jog stebéty duomeny bei prognozuoty duomeny kreivés yra
panas$ios. Taip pat kaip ir prie§ tai nagrinétais atvejais, Siuo atveju paklaida yra labai maza. Lyginant su kity
sentimenty prognozavimo paklaidomis, neigiamy sentimenty prognozavimas yra tiksliausias, nes jo RMSE
paklaida yra maziausia, lygi 0,073701.

6 paveiksle pateikiami neigiamy sentimenty, iSreik$ty procentais nuo visy balsavusiy individualiy investuo-
tojy, istoriniy duomeny bei prognozés grafikai.
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6 paveikslas. Neigiamy sentimenty istoriniai duomenys bei prognozés naudojant LSTM metoda
(sudaryta autoriy MATLAB)

Pagal 6 paveiksle pateiktus grafikus galima matyti, kad prognozuotos reik§més yra labai panaSios j realias
reik§mes. Grafiky skirtumas yra labai nedidelis, be to abiejuose grafikuose yra islaikyta tokia pati bendra duomeny
kitimo tendencija, vadinasi galima teigti, kad toks modelis yra patikimas ir gali biiti naudojamas ateities reik§miy
prognozavimui.

Apibendrinant visy atlikty sentimenty prognozavimo rezultatus, galima teigti, kad prognozavimui pasirinktas
LSTM metodas yra patikimas ir tinkamas naudoti. Visais trimis atvejais paklaidos buvo gautos labai mazos,
vadinasi atliktas modelio gebéjimo prognozuoti testas yra rezultatyvus. Taciau reikia atkreipti démesj | tai, kad
standartizuoty duomeny visais trimis atvejais amplitudés buvo mazos, vadinasi tai yra vienas i§ pagrindiniy
veiksniy, kodél prognozavimo paklaidos buvo gautos tokios mazos, nes jeigu duomeny amplitudés bty Zymiai
didesnés, tai ir paklaidos biity didesnés.

Kiekvienas investuotojas yra suinteresuotas konkreciy finansiniy priemoniy vertés palankiu kitimu, o LSTM
metodas puikiai tinka reik§miy prognozavimui investavimo sferoje. Atliktas norimy reikSmiy, $iuo atveju
investuotojy sentimenty, prognozavimas gali padéti investuotojams priimti racionalius investavimo sprendimus.

ISvados

Kiekvienas investuotojas prie§ atlikdamas investicinius sprendimus nagrinéja turimg informacija apie dabarting ir
ateities finansinés rinkos situacijg. Tokig informacija kaupti investuotojai gali pasitelkdami ne tik jvairius finansiniy



N. Maknickiené, J. Masénaité. Rinkos sentimenty prognozavimas naudojant dirbtinj intelektg

priemoniy vertés kitimo metodus bei technikas, bet ir nagrinéjant rinkos sentimentus bei atlickant jy prognozavima.
Investuotojy sentimentai nurodo kokios nuotaikos vyrauja rinkoje, ar labiau pesimistinés, ar optimistinés. O pagal
tai investuotojai gali nuspéti ar finansiniy priemoniy verté kris ar kils. Sentimenty prognozavimui atlikti vienas
naujausiy biidy yra naudojant dirbtinio intelekto algoritmus. Taciau atlikus mokslinés literatiiros analiz¢ buvo
pastebéta, kad dirbtinis intelektas dar néra labai placiai naudojamas rinkos sentimenty prognozavimui.

Tyrimo metu buvo susipazinta su dirbtinio intelekto naudojimu ir iSsiaiskinta, kad laiko eilutés prognozavimui
labiausiai tinkamas yra giliojo mokymosi LSTM metodas. Sio metodo algoritmas buvo naudojamas atskirai
prognozuojant tris skirtingas investuotojy sentimenty risis: teigiamus, neigiamus bei neutralius sentimentus.
Kiekvienu atveju buvo gautos labai mazos RMSE paklaidos: 0,07-0087, o tai reiSkia, kad modelio atliktos
prognozes yra labai tikslios. Be to, palyginus istoriniy duomeny bei atlikty prognoziy grafikus, galima pastebéti ir
jsitikinti, kad kreivés skiriasi labai nedaug. Vadinasi toks algoritmas yra patikimas ir tinkamas sentimenty ateities
reik§miy prognozavimui.

Siame darbe rinkos sentimentai nebuvo susieti su jokiais finansy rinkos instrumentais ar jy kainomis,
nenagrinéta kas daro jtaka pokyCiams: sentimentai keifia finansy rinkos rodiklius ar rinkos pokyciai lemia
sentimenty pokycius. Prognozuojami sentimentai gali biiti susieti su kitais finansy rinkos rodikliais, o nagrinétas
metodas gali biiti integruotas j investuotojo prekybos strategija ar paramos sistema.
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FORECASTING OF MARKET SENTIMENTS USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE
Nijolé MAKNICKIENE, Jovita MASENAITE

Abstract. Every investor faces the challenge of making efficient investment decisions. There are many methods to
analyze the causes of changes in the financial market and to predict future trends based on such information. One way
is to predict investors sentiment. This type of study is not extensively studied in the scientific literature, so the purpose
of this article research is to perform prediction of different investor sentiment and to evaluate the reliability of the
model used for prediction, i.e. reaching to discover a reliable sentiment prediction algorithm. Artificial intelligence
deep learning short-term memory (LSTM) network method and graphical representation of the obtained results are
used for the research. The study found that the margin of error (RMSE) obtained for each sentiment prediction case
was very low, which means that the algorithm used for prediction is very reliable. Investors using this algorithm can
help themselves better study market trends, but other financial market research methods should be used in parallel to
make investment decisions as efficiently as possible.

Keywords: investors behavior, market sentiment, artificial intelligence, deep learning, long-term memory networks,
forecasting.
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