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Finansiniu� laiko eilu£iu� kodavimas ranginiais metodais ir

prognozavimas

Santrauka

Kodavimas ranginiais metodais yra efektyvi technika, kuri buvo pristatyta C. Bandt ir B. Pompe

darbe apie keitiniu� entropij¡. Baigiamojo darbo tikslas yra i²nagrin
eti 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es

JAV vyriausybiniu� obligaciju� pelningum¡, uºkoduot¡ ranginiais metodais ir sukurti du modelius

uºkoduotu� laiko eilu£iu� prognozavimui. Ranginiais metodais uºkoduotu� �nansiniu� laiko eilu£iu�

prognozavimas iki ²iol nebuvo nagrin
etas.

I²nagrin
ejus ranginiais metodais uºkoduotus 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es obligaciju� duomenis,

buvo gauta, kad kiekvienos i² eilu£iu� empirinis rangu� bloku� skirstinys neºymiai skiriasi nuo atitin-

kamos Markovo grandin
es stacionaraus skirstinio, vertinant tai pagal pilnosios variacijos metrik¡.

Tai rei²kia, kad uºkoduotu� eilu£iu� rangu� bloku� skirstiniui apib	udinti neblogai tinka atitinkamos

Markovo grandin
es stacionarus skirstinys. Paskai£iavus keitiniu� entropij¡ ir nubr
eºus statistinio

sud
etingumo entropijos kauzalin¦ plok²tum¡ buvo nustatyta, kad n
e viena i² uºkoduotu� eilu£iu�

n
era artima visi²kai nusp
ejamai, ta£iau ir n
era visi²kai atsitiktin
e. Tyrimo metu pasteb
eta stipri

koreliacija tarp uºkoduotu� eilu£iu� ir teigiama priklausomyb
e, kuri maº
eja did
ejant skirtumui tarp

obligaciju� trukm
es.

Darbe yra sudaryti du modeliai � vienmatis ir dvimatis, skirti prognozuoti uºkoduotoms �nan-

sin
ems laiko eilut
ems. Vienmatis modelis paremtas Markovo grandin
emis ir prognozei naudojami tik

prognozuojamos eilut
es istoriniai duomenys. Dvimatis modelis paremtas s¡lygin
emis tikimyb
emis

bei pilnos tikimyb
es formule ir prognozei yra naudojami ne tik prognozuojamos eilut
es duomenys,

bet taip pat ir kitos, susijusios eilut
es duomenys. Prognozes i�vertinus trimis kriterijais: vidutine

absoliutine procentine paklaida, paklaidu� dalimi maºesne uº 5% bei paklaidu� dalimi didesne uº

95%, buvo nustatyta, kad prognozuojant su dvima£iu modeliu galima gauti tikslesnius rezultatus,

nei prognozuojant tas pa£ias eilutes su vienma£iu modeliu.

Raktiniai ºodºiai : kodavimas ranginiais metodais, �nansin
es laiko eilut
es, keitiniu� entropija,

statistinio sud
etingumo entropijos kauzalin
e plok²tuma, priklausomyb
e, prognozavimas.
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Ordinal patterns and forecast in �nancial time series

Abstract

Ordinal patterns are an e�ective technique introduced by C. Bandt and B. Pompe in the article

about permutation entropy. The aim of this thesis is to investigate 1, 5, 10 and 30 year U.S. treasury

rate and to derive two models for ordinal patterns prediction. The prediction of �nancial time series

has not been analysed in this way so far.

It was found that empirical probability distribution of ordinal patterns of di�erent time series

is close to stationary distribution of a corresponding Markov chain, measuring it by total variation

metric. This means that stationary distribution of a corresponding Markov chain quite accurately

describes the empirical probability distribution. Results of permutation entropy and complexity �

entropy causality plane showed that none of times series is absolutely predictable, but not completely

random too. The analysis also showed that there exists a strong correlation between ordinal patterns

of di�erent time series and a positive dependence that decreases with the increase in di�erence of

bonds maturity.

Two models for ordinal patterns prediction are derived in this thesis � one-dimensional and

two-dimensional. The one-dimensional model is based on Markov chains and uses only historical

data of modelled time series. The two-dimensional model is based on conditional probabilities and

law of total probability, this model uses not only relevant time series data, but also data of some

other time series, too. The prediction quality is estimated by three criteria: mean absolute per-

centage error, error rate lower than 5% and error rate higher than 95%. It was found that the

two-dimensional prediction model can provide more accurate results than forecasting the same data

with one-dimensional model.

Key words : ordinal patterns, �nancial time series, permutation entropy, statistical complexi-

ty � entropy causality plane, dependence, forecast
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1 I�VADAS

Kaip teigiama [1] ²altinyje, rangin
e simbolin
e analiz
e yra efektyvi technika laiko eilu£iu�

analiz
eje, kuri atveria i�domias ir pla£ias perspektyvas. Tam, kad ranginiai metodai b	utu�

naudingi, ju� analiz
e turi b	uti paprastesn
e nei originaliu� laiko eilu£iu�, ta£iau tuo pat metu

turi b	uti i²saugota aktuali laiko eilu£iu� informacija.

Duomenu� kodavimas ranginiais metodais buvo pristatytas C. Bandt ir B. Pompe darbe

apie keitiniu� entropij¡ (angl. permutation entropy) [2] ir toliau nagrin
etas ne viename darbe.

Vienas tokiu� darbu� yra JM Amigo, Karsten Keller ir VA Unakafova "Ordinal symbolic ana-

lysis and its application to biomedical recordings" [1], kuriame ai²kiai ir paprastai nusakoma

ranginiu� metodu� esm
e: tarkime, turime N dydºio laiko eilut¦, tada ranginis metodas yra

laiko eilut
es suskirstymas i� tam tikro ilgio L ≥ 2 kombinacijas, kuriose skai£iai i²d
estomi

did
ejimo tvarka. I�domu tai, kad ranginiais metodais uºkoduotos kombinacijos n
era tiesiog

simboliai, jose slypi turimu� duomenu� kokybin
e informacija.

Laiko eilu£iu� kodavim¡ ranginiais metodais galima laikyti naudingu metodu praktiniuose

skai£iavimuose d
el keleto prieºas£iu� [1]:

• tai yra konceptualiai paprastas ir greitai pritaikomas metodas,

• kombinacijos, sudarytos remiantis nelygyb
emis, yra gana "atsparios" steb
ejimo triu-

k²mui,

• ²is skai£iavimo metodas nereikalauja ºinoti turimu� duomenu� diapazono, o tai yra labai

patogu naudojant realius duomenis.

Rangin
es kombinacijos yra gaunamos uº�ksavus kombinacijos ilgi� L ir uºdelsimo laik¡

(angl. embedding delay time) τ . Tam, kad b	utu� gauti patikimi rezultatai, kombinacijos ilgis

privalo tenkinti s¡lyg¡ N � L!, t.y. laiko eilut
es dydis turi b	uti daug didesnis nei visu� galimu�

kombinaciju� skai£ius. C. Bandt ir B. Pompe [2] rekomenduoja kombinacijos ilgi� rinktis 3 ≤

L ≤ 7. Uºdelsimo laikas � tai laikas, kas kelint¡ eilut
es skai£iu� i�trauksime i� vien¡ kombinacij¡.

Skirtingiems duomenu� periodi²kumams yra naudojami skirtingi uºdelsimo laikai.

Prie² pateikiant darbo tikslus, i�vykdytus tyrimus bei gautus rezulatatus, tam, kad b	utu�

papras£iau suprasti apie k¡ kalbama, paprastu pavyzdºiu iliustruosime, kaip prakti²kai rangi-

niais metodais yra koduojami duomenys. Tarkime, turime laiko eilut¦ x = (2, 5, 3, 1, 0, 4, 10)
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ir norime j¡ uºkoduoti su parametrais L = 3 ir τ = 1, tada kiekvienai i² reik²miu� suteikiame

simboli� � x0 = 2, x1 = 5, x3 = 3 � pirmoji reik²m
e atitiks simboli� 0, antroji � 1, tre£ioji � 2.

Taip uºkodavus reik²mes ir jas i²rikiavus did
ejimo tvarka yra gaunama pirmoji uºkoduota

kombinacija (0,2,1), uº kurios "slepiasi" reik²m
es (2,3,5). Antr¡ kombinacij¡ konstruojame

jau nuo antro laiko eilut
es dydºio, dabar x0 = 5, x1 = 3, x2 = 1, t.y. dabar jau simbo-

liams priskiriamos naujos reik²m
es. Uºkoduotos reik²m
es analogi²kai kaip ir pirmu atveju

i²rikiuojamos did
ejimo tvarka ir dabar, jau antra uºkoduota kombinacija yra (2,1,0), taip

t¦sime toliau iki paskutin
es galimos 3 simboliu� sekos, ²iuo atveju ji uºkoduojama (0,1,2).

Jei τ = 2, kodavimas atrodys taip: x0 = 2, x1 = 3, x2 = 0 su kombinacija (2,0,1), toliau

koduosime x0 = 5, x1 = 1, x2 = 4. Taip t¦siama iki kol i�manoma sudaryti kombinacij¡ i² L

(m	usu� atveju � 3) simboliu�. Jei koduojant laiko eilut¦ nutinka taip, kad du i² eil
es einan-

tys skai£iai yra lyg	us, t.y. xk = xj, j > k, tada koduojamoje kombinacijoje juos ra²ysime

tokiu eili²kumu, kaip jie i²ra²yti eilut
eje, t.y. . . . , k, j, . . . . �iame pavyzdyje be parametru�

τ ir kombinacijos ilgio L, galima pamin
eti ir tai, jog koduoti eilut¦ galima pata²kiui (kaip

m	usu� pavyzdºiu) � (x0, x1, x2), (x1, x2, x3), . . . arba blokais � (x0, x1, x2), (x3, x4, x5), . . . (kai

reik²m
es nepersidengia). Kaip teigiama [14] ²altinyje, koduojant pata²kiui, gali b	uti su-

siduriama su priklausomyb
es strukt	uru� pervertinimo problema, tuo tarpu koduojant antru

atveju, gali b	uti prarasta dalis informacijos.

Aptartu� parametru� dydºiu�, kurie naudojami laiko eilutes koduojant ranginiais meto-

dais, praktinis pasirinkimas buvo apºvelgtas [12] ²altinyje. �iame straipsnyje yra surinkti

ir susisteminti duomenys apie tyrimus, nagrin
ejan£ius i�vairias sferas, pasitelkiant i� pagal-

b¡ ranginius metodus. I²skirtos sferos � teorin
es, �zin
es sistemos, medicinos, aplinkos bei

ekonomikos studijos. �iuo ²altiniu darbe yra remiamasi jau pasirinkus duomenis analizei �

pagal duomenu� sferos tip¡, darbo analizei yra pasirenkami tokie parametrai, kaip rekomen-

duojama [12] ²altinyje.

Turint baigtin¦ laiko eilut¦ {xt, t = 1, . . . , N} vienas pirmu�ju� ºingsniu� yra nuodugniai j¡

i²nagrin
eti tam, kad ²i eilut
e atskleistu� svarbi¡ informacij¡, savybes, bei kad jos pagrindu

b	utu� galima atlikti prognozes. Vienas i² naudingu� i�rankiu� tam atlikti � Shannon entropija

(angl. Shannon entropy). �io i�rankio naudingumas vertinant volatilumo rei²kini� �nansu�

duomenu� srityje buvo i�rodytas ²altinyje [3]. Kitas i�rankis, kuris gali b	uti naudingas nag-

rin
ejant laiko eilutes, tai Lamberti pristatytas statistinio sud
etingumo matas (angl. statisti-

cal complexity measure, SCM). Jo pagalba galima pasteb
eti svarbias detales apie duomenu�

dinamik¡ [3].

�io darbo tikslas buvo i²nagrin
eti 1, 5, 10 bei 30 metu� trukm
es JAV vyriausybiniu�
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obligaciju� pelningum¡, uºkoduot¡ ranginiais metodais. Uºkoduotas �nansines laiko eilu-

tes buvo siekiama i²nagrin
eti kiekvien¡ atskirai ir pagal tam tikrus parametrus nustatyti

eilu£iu� elgesi�. �iame darbe eilut
es buvo nagrin
ejamos ne tik kiekviena atskirai, bet ir bu-

vo bandoma i²siai²kinti, ar egzistuoja ry²ys tarp ²iu� laiko eilu£iu�. I²nagrin
ejus straipsnius

apie duomenu� kodavim¡ ranginiais metodais ir pasteb
ejus, kad iki ²iol buvo nagrin
ejamos

tik i�vairios uºkoduotu� duomenu� savyb
es, ta£iau nebuvo bandoma atlikti prognoziu� i² jau

uºkoduotu� duomenu�, ²iame darbe buvo nuspr¦sta pabandyti prognozuoti ranginiais meto-

dais uºkoduotus duomenis, t.y. sugalvoti modelius, kuriais remiantis b	utu� galima progno-

zuoti uºkoduotas �nansines laiko eilutes. Galiausiai bus siekiama palyginti sukonstruotu�

modeliu� tikslum¡ pagal tam tikrus kriterijus.

Darbo metu buvo sukurta programa, kuri uºkoduoja norim¡ �nansin¦ laiko eilut¦ su pasi-

rinktais parametrais. Kiekviena i² tyrimui pasirinktu� (1, 5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju�)

�nansiniu� laiko eilu£iu� buvo uºkoduota, remiantis ²ia programa ir paskui tiriama � buvo

paskai£iuotas rangu� bloku� skirstinys bei i² uºkoduotu� duomenu� sudarytas Markovo gran-

din
es stacionarusis skirstinys. �ie skirstiniai buvo lyginami, remiantis pilnosios variacijos

metrika. Taip pat kiekvienai i² eilu£iu� buvo paskai£iuota keitiniu� entropij¡, nubr
eºta statis-

tinio sud
etingumo entropijos kauzalin
e plok²tuma. Siekiant i�vertinti, ar egzistuoja ry²ys tarp

eilu£iu�, buvo paskai£iuota koreliacija, teigiama ir neigiama priklausomyb
e tarp kiekvienos

i² nagrin
ejamu� uºkoduotu� eilu£iu�. Antroje darbo dalyje uºkoduotos �nansin
es laiko eilut
es

buvo prognozuojamos dviem modeliais � vienma£iu ir dvima£iu. Prognozuojant vienma£iu

atveju prognoz
e yra atliekama tik i² turimos eilut
es duomenu� ir skai£iavimams naudojamasi

Markovo grandin
emis, dvima£iu atveju � eilut
e prognozuojama remiantis ne tik jos istoriniais

duomenimis, bet ir kitos eilut
es duomenimis (pvz. 30 metu� trukm
es obligaciju� pelningumas

prognozuojamas remiantis 1, 5 arba 10 metu� trukm
es obligaciju� pelningumu). Pastarasis

modelis buvo sukonstruotas, remiantis s¡lygin
emis tikimyb
emis ir pilnos tikimybes formule.

Gauti abieju� modeliu� rezultatai buvo vertinami pagal kiekvieno i² modeliu� vidutin¦ abso-

liutin
e procentin¦ paklaid¡ bei paklaidu� (ties kiekviens kombinacija) dali�, kuri yra maºesn
e

arba lygi 5% (nereik²minga paklaida) bei didesn
e arba lygi 95% (labai reik²minga paklaida).

I�vykdºius i²sikeltus darbo tikslus, buvo nustatyta, kad kiekvienos i² uºkoduotu� eilu£iu�

empirinis rangu� bloku� skirstinys neºymiai skiriasi nuo atitinkamos Markovo grandin
es sta-

cionaraus skirstinio, o tai rei²kia, kad Markovo grandin
es stacionarus skirstinys neblogai

apib	udina uºkoduotu� eilu£iu� empirini� skirstini�. Taip pat buvo pasteb
eta, kad nors uºkoduo-

tos eilut
es ir n
era artimos visi²kai nusp
ejamoms, ta£iau ir n
era visi²kai atsitiktin
es. Nustaty-

ta, kad egzistuoja koreliacija ir teigiama priklausomyb
e tarp nagrin
ejamu� uºkoduotu� eilu£iu�,
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kuri maº
eja did
ejant skirtumui tarp obligaciju� trukm
es. Be koreliacijos ir priklausomyb
es

tarp eilu£iu�, buvo pasteb
eta ir tai, kad prognozuojant eilutes dvima£iu atveju, galima gauti

tikslesnius rezultatus, nei prognozuojant tas pa£ias eilutes vienma£iu atveju. I² to galima

daryti i²vad¡, kad jei yra turima duomenu� apie �nansin¦ laiko eilut¦, kuri¡ su prognozuojama

eilute sieja priklausomyb
e bei koreliacija, tai remiantis pagalbin
es eilut
es duomenimis, kit¡

eilut¦ galima nuprognozuoti tiksliau, nei kad ji b	utu� nuprognozuota be pagalbin
es eilut
es.

Tolimesni skyriai bus i²d
estomi tokia tvarka: 2 skyriuje pristatyta visa teorin
e medºiaga,

kuri yra reikalinga tolimesniam darbo nagrin
ejimui. Taip pat ²iame skyriuje yra apra²yta,

kaip buvo sukonstruoti tyrime naudojami prognozavimo modeliai ir kriterijai, kuriais re-

miantis yra vertinami modeliai. 3 skyriuje yra apra²omi tyrimui naudojami duomenys bei tu�

duomenu� uºkodavimas ranginiais metodais. Be to, ²iame skyriuje kiekvienai i² uºkoduotu�

eilu£iu� yra paskai£iuojama keitiniu� entropija, nubr
eºiama statistinio sud
etingumo entropijos

kauzalin
e plok²tume bei apskai£iuojama teigiama/neigiama priklausomyb
e ir koreliacija tarp

uºkoduotu� �nansiniu� laiko eilu£iu�. �io skyriaus 3.3, 3.4 poskyriuose pateikiami rezultatai,

gauti prognozuojant uºkoduotas eilutes vienma£iu ir dvima£iu atveju, taip pat nagrin
ejama,

kuris i² modeliu� ir d
el kokiu� prieºas£iu�, yra tikslesnis. Paskutini¡jame skyriuje i²d
estomos

pagrindin
es darbo i²vados.

7



2 TEORIN 
E DALIS

2.1 Matematiniu� dydºiu� apibr
eºimai ir formul
es

Apibr
eºimas 2.1 (Statistinis daºnis, [8]). Tarkime, kad turime s¡lygu� kompleks¡ K, kuri�

galime realizuoti daug kartu�. Kiekvien¡ kart¡, ji� realizavus, gali i�vykti arba nei�vykti atsi-

tiktinis i�vykis A. Paºym
ekime Nn(A) i�vykiu� A skai£iu�, atlikus n eksperimentu�. Santykis

Nn(A)

n
= νn(A) (1)

yra vadinamas i�vykio A statistiniu daºniu .

Apibr
eºimas 2.2 (Markovo grandin
e, [8]). Tarkime, turime atsitiktini� proces¡ {Ω, A,P, X(t),

t ∈ T}, i�gyjanti� reik²mes i² ma£ios erdv
es {Γ, E}. Laikysime T = {0, 1, . . . }, o b	usenu� erdv¦

Γ � baigtine arba skai£ia. B	usenas ºym
esime tiesiog nat	uraliaisiais skai£iais. Sakysime, kad

procesas yra Markovo grandin
e (tiksliau: diskre£iojo laiko Markovo grandin
e), jei bet

kuriam nat	uraliajam skai£iui n ir bet kuriems k, j0, j1, . . . , jn−2, j ∈ Γ teisingos lygyb
es

P (X(n) = k|X(0) = j0, X(1) = j1, . . .

. . . , X(n− 2) = jn−2, X(n− 1) = j) = P (x(n) = k|X(n− 1) = j). (2)

Remdamiesi s¡lygin
es tikimyb
es s¡voka, ²ias lygybes galime uºra²yti ²itaip:

P (X(n) = k|X(0), . . . , X(n− 1)) = P (X(n) = k|X(n− 1)).

(2) tikimyb¦ vadinsime per
ejimo i² j-osios b	usenos i� k-¡j¡ b	usen¡ tikimybe ir

ºym
esime p(n)
jk . Matrica

P (n) =

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
p

(n)
11 p

(n)
12 . . .

p
(n)
21 p

(n)
22 . . .

. . . . . . . . .

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
vadinama per
ejimo matrica . Ai²ku, ∑

k

p
(n)
jk = 1

kai sumuojama pagal visas galimas b	usenas. Apskritai, kiekviena kvadratin
e matrica, su-

daryta i² neneigiamu� elementu�, vadinama stochastine , jei kiekviena jos eilut
es elementu�

suma yra lygi 1.

Paºym
esime

P (X(0) = k) = p0
k (k = 1, 2, . . . ).
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�ios tikimyb
es vadinamos pradin
emis tikimyb
emis . Ir £ia∑
k

p0
k = 1.

Apibr
eºimas 2.3 (S¡lygin
e tikimyb
e, [8]). Tarkime, kad turime tikimybin¦ erdv¦ {Ω, A,P}.

Jei A ir E yra i�vykiai ir P (E) > 0, tai i�vykio A s¡lygine tikimybe su s¡lyga, kad E yra

i�vyk¦s, vadinsime:

P(A|E) =
P (A ∩ E)

P (E)
. (3)

Apibr
eºimas 2.4 (Pilnosios tikimyb
es formul
e, [8]). Jei Hk yra baigtin
e arba skaiti aib
e

i�vykiu�, kurie kas du nesutaikomi ir ⋃
k

H(k) = Ω,

A � bet koks i�vykis, tai pilnosios tikimyb
es formul
e yra lygi

P(A) =
∑
k

P (Hk)P (A|Hk). (4)

Apibr
eºimas 2.5 (Stacionarusis tikimybiu� pasiskirstymas, [8, 10]). Apibr
eºkime ribin¦

tikimyb¦ (jei ji egzistuoja)

p∗k = lim
n→∞

p
(n)
jk .

Tada, tikimybiu� pasiskirstymas p∗k(k = 1, 2, . . . ) su s¡lyga

p∗k =
∑
j

p∗jpjk,

kur pjk = p
(1)
jk , yra vadinamas stacionariuoju . Jo prasm
e ²itokia: jei kuriam nors n0 turime

p
(n0)
k = p∗k (k = 1, 2, . . . ), tai tikimyb
es p(n)

k , kad laiko momentu n sistema pateks i� k-¡j¡

b	usen¡, visiems n ≥ n0 yra tos pa£ios ir lygios p(n)
k = p∗k. Kitais ºodºiais, stacionarus skirs-

tinys parodo, koki¡ laiko dali� kiekvienoje i² b	usenu�, nesvarbu, kokia buvo pradin
e b	usena,

grandin
e praleidºia. Taip pat jis suteikia informacijos apie atsitiktinio proceso stabilum¡.

Stacionarus skirstinys randamas remiantis ²ia lygybe:

π′ = π′P, t.y. π′k =
∑
j

π′jpjk, ∀k = 1, 2, . . . (5)

kitaip dar galima pasakyti, kad π′ yra invarianti²kas (nekintantis) matricos P atºvilgiu.
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Apibr
eºimas 2.6 (Teigiamai gri�ºtamoji Markovo grandin
es b	usena, [4]). Tegul τii ºymi

laik¡, per kuri� grandin
e pirm¡kart gri�ºta i� b	usen¡ i, kai X0 = i:

τii = min{n ≥ 1 : Xn = i|X0 = i}. (6)

τii = +∞, jei Xn 6= i kiekvienam n ≥ 1 (tada aib
e, i² kurios imamas minimumas, yra tu²£ia).

i�oji b	usena yra vadinama gri�ºtam¡ja, jei:

P(τii <∞) = 1, (7)

kitu atveju b	usena vadinama pereinam¡ja.

i�oji gri�ºtamoji b	usena vadinama teigiamai gri�ºtamoji , jei:

E[τii] <∞, (8)

t.y. vidutinis ºingsniu� skai£ius i² i�osios b	usenos sugri�ºti i� i�¡j¡ yra baigtinis.

Apibr
eºimas 2.7 (Suskaidoma ir nesuskaidoma Markovo grandin
e [8]). Sakoma, kad k�oji

b	usena yra pasiekiama i² j�osios b	usenos, jei kuriam nors sveikajam teigiamam n tikimyb
e

i² j�osios b	usenos patekti i� k�¡j¡ per n laiko tarpu� yra teigiama: p(n)
jk > 0.

Esmin¦ b	usen¡ galima apibr
eºti taip: j�oji yra esmin
e, jei ji pasiekiama i² kiekvienos

b	usenos, kuri yra pasiekiama i² j�osios.

Dvi esmin
es b	usenos vadinamos susisiekian£iomis, jei kiekviena i² ju� yra pasiekiama i² kitos.

Grandin
e, sudaryta i² vienos klas
es esminiu� susisiekian£iu� b	usenu�, vadinama nesuskai-

doma . Jei grandin
e yra sudaryta i² daugiau kaip vienos klas
es b	usenu�, tai ji vadinama

suskaidoma .

Teorema 2.1. [5] Jei Markovo grandin
e yra nesuskaidoma ir teigiamai gri�ºtamoji, tada ²i

grandin
e turi vieninteli� stacionaru�ji� tikimybiu� pasiskirstym¡.

Apibr
eºimas 2.8 (Pilnosios variacijos metrika, [6]). Atstumas tarp dvieju� Markovo grandiniu�

yra matas, parodantis skirtumus tarp grandiniu�. Kra²tutiniai atvejai � kai grandin
es visi²kai

lygios, skirtumas yra lygus 0, jei visi²kai skirtingos � 1. Pilnosios variacijos metrika

yra standartinis skirtumo i�vertinimas tarp dvieju� tikimybiniu� skirstiniu�. Turint du tikimy-

binius skirstinius π1 ir π2 i² tos pa£ios skai£ios aib
es Ω, pilnosios variacijos metrik¡ galima

apskai£iuoti taip:

2d(π1, π2) = ||π1 − π2||1 :=
∑
x∈Ω

|π1(x)− π2(x)|. (9)
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Apibr
eºimas 2.9 (Keitiniu� entropija, [2,11,16]). Tarkime, turime laiko eilut¦ {xt}t=1,...,T .

Mes nagrin
esime visas galimas (ju� bus n!) perstatas π, kuriu� ilgis n. Kiekvienai unikaliai

kombinacijai mes paskai£iuojame santykini� daºni�

p(π) =
#{t|0 ≤ t ≤ T − n, (xt+1, . . . , xt+n) yra tipo π}

T − n+ 1
. (10)

�iuo b	udu kaip i�manoma geriausiai yra i�vertinamas baigtin
es aib
es reik²miu� daºnis.

n � eil
es keitiniu� entropija , kai n ≥ 2 yra apibr
eºiama kaip Shannon entropija:

H(n) = −
∑

p(π) log p(π) (11)

£ia sumuojama pagal visas uºkoduotas unikalias reik²mes. �inoma, kad 0 ≤ H(n) ≤ log n!

[2].

Apatinis r
eºis (0) apib	udina ranginiais metodais uºkoduot¡ duomenu� sek¡, kurioje su ti-

kimybe 1 visada pasirodo tik viena i² visu� galimu� kombinaciju�. Vir²utinis r
eºis (log n!)

parodo, kad visos uºkoduotos kombinacijos atsiranda su tokia pa£ia tikimybe ( 1
n!
, t.y. n
e

vienos i² kombinaciju� tikimyb
e pasirodyti n
era didesn
e nei kitu�). Jei duomenys koduojami

dvejetainiais skai£iais, logaritmo pagrindas skai£iavimuose paprastai yra lygus 2, kitu atveju

skai£iavimams naudojamas nat	urinis logaritmas.

Apibr
eºimas 2.10 (Statistinio sud
etingumo matas, [16]). Statistinio sud
etingumo ma-

tas yra apibr
eºiamas taip:

CJS[P ] = Qj[P, Pe]Hs[P ] (12)

£ia P = {pi : i = 1, . . . ,M} � diskretus tikimybinis skirstinys, Qj[P, Pe] = Q0J [P, Pe],

J [P, Pe] = S[(P + Pe)/2]− S[P ]/2− S[Pe]/2− Jensen-Shannon divergencija,

Q0 − normuojanti konstanta, lygi atvirk²tinei didºiausiai J [P, Pe] reik²mei,

Pe = { 1
M
, . . . , 1

M
}, Hs[P ] = S[P ]

Smax
, 0 ≤ Hs ≤ 1,

Smax = S[Pe] = lnM,M−visu� galimu� kombinaciju� skai£ius.

Apibr
eºimas 2.11 (Priklausomyb
e tarp ranginiais metodais uºkoduotu� laiko eilu£iu�, [14]).

Laiko eilut
es X ir Y turi teigiam¡ h ∈ N eil
es ir α > 0 lygio ranginiais metodais uºkoduotu�

laiko eilu£iu� priklausomyb¦ (ord⊕), jei:

P (Π(Xn, Xn+1, . . . , Xn+h) = Π(Yn, Yn+1, . . . , Yn+h))

> α +
∑
π∈Sh

P (Π(Xn, Xn+1, . . . , Xn+h) = π) · P (Π(Yn, Yn+1, . . . , Yn+h) = π)
(13)

ir atitinkamai neigiam¡ (ord	) h ∈ N eil
es ir β > 0 lygio priklausomyb¦, jei

P (Π(Xn, Xn+1, . . . , Xn+h) = m(Π(Yn, Yn+1, . . . , Yn+h)))

> β +
∑
π∈Sh

P (Π(Xn, Xn+1, . . . , Xn+h) = π) · P (m(Π(Yn, Yn+1, . . . , Yn+h)) = π),
(14)
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£ia Π � atvaizdis, duomenu� ta²kams priskiriantis rangu� kombinacij¡, π � ºymi elementus i²

visu� galimu� kombinaciju� aib
es Sh, m(π) � ºymi atspind
et¡ (angl. re�ected) kombinacij¡.

�emiau pateiktame paveiksl
elyje pavaizduotas kombinacijos (0,1,2) atspindys (2,1,0), o ²ios

kombinacijos atspindys yra pradin
e kombinacija.

0 1 2

x0

x1

x2

x1

x2

Apibr
eºimas 2.12 (Neparametriniai (nuo modelio nepriklausantys) i�ver£iai teigiamai (ord⊕)

α lygio ir neigiamai (ord	) β lygio priklausomybei, [14]). Paºym
ekime

peq yra tikimyb
es P(Π(Xn, Xn+1, . . . , Xn+h) = Π(Yn, Yn+1, . . . , Yn+h)) i�vertis,

pneq yra tikimyb
es P(Π(Xn, Xn+1, . . . , Xn+h) = m(Π(Yn, Yn+1, . . . , Yn+h))) i�vertis,

pXπ yra tikimyb
es P(Π(Xn, Xn+1, . . . , Xn+h) = π) i�vertis visiems π ∈ Sh,

£ia Sh ºymi aib¦ visu� galimu� kombinaciju�, tada

∼
α := peq −

∑
π∈Sh

pXπ · pYπ

∼
β := pneq −

∑
π∈Sh

pXπ · pYm(π)

(15)

yra ord⊕ α lygio ir ord	 β lygio neparametriniai i�ver£iai . �ie i�ver£iai parodo, kiek

tikimyb
e yra nutolusi nuo to atvejo, jei b	utu� priimta nepriklausomumo tarp eilu£iu� hipotez
e,

t.y. jei i�vertis lygus 0 � tai rei²kia, kad eilut
es nepriklausomos.

Apibr
eºimas 2.13 (Statistinio sud
etingumo entropijos kauzalin
e plok²tuma, [13]). Statis-

tinio sud
etingumo entropijos kauzalin
e plok²tuma � tai erdv
e, kurios horizontalioji

ir vertikalioji a²ys yra tikimybiu� pasiskirstymo funkcijos, atitinkamai keitiniu� entropija ir

statistinio sud
etingumo matas (angl. statistical complexity measure).

�i diagrama skirta nustatyti deterministin
es ir stochastin
es kilm
es laiko eilut
ems. Visi²kai

atsitiktinis stochastinis procesas plok²tumoje bus ta²ke Hs = 1 ir CJS = 0.
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Apibr
eºimas 2.14 (Vidutin
e absoliutin
e procentin
e paklaida (MAPE), [15]). MAPE

(angl. mean absolute percentage error) yra statistinis matas, kuris skirtas i�vertinti prog-

noz
es tikslumui. MAPE yra apskai£iuojamas taip:

M =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣∣At − FtAt

∣∣∣∣ · 100%, (16)

£ia At � faktiniai duomenys, Ft � prognozuojami duomenys. Kiekvienam laiko momentui yra

paskai£iuojama absoliutin
e procentin
e paklaida, o tada i² visu� laiko momentu� paskai£iuoja-

mas vidurkis.

2.2 Prognozavimo b	udas vienma£iu atveju

1 skyriuje apra²ytu metodu uºkoduoti duomenys darbo metu yra prognozuojami dviem

b	udais � ²iame skyrelyje yra apra²omas darbe naudojamas vienmatinis prognozavimo b	udas,

sekan£iame skyrelyje bus apra²ytas dvimatis prognozavimo b	udas.

Uºkoduotu� eilu£iu� prognozavimui vienma£iu atveju yra naudojamasi Markovo grandin
e-

mis. I² visos uºkoduotos duomenu� eilut
es yra sudaromas empirinis rangu� bloku� skirstinys,

kuris parodo, su kokia tikimybe kiekviena i² kombinaciju� pasirodo fakti²kai. �ie faktiniai

duomenys (skirstinys sudarytas i² 100% duomenu�) yra naudojami palyginimui su progno-

zuojamomis kiekvienos kombinacijos pasirodymo tikimyb
emis. Vienu atveju prognozuojama

yra remiantis 80% visu� turimu� duomenu�, kitu atveju � 50% visu� turimu� duomenu�.

Prognozei naudojamo vienma£io modelio principas yra toks: naudojantis matematin
es

statistikos paketu R (toliau � R paketas) i² tam tikros dalies (atitinkamai 80% arba 50%)

uºkoduotu� duomenu� (duomenims uºkoduoti buvo sukurta programa, kurios programini� ko-

d¡ galima rasti A.2 priede) yra sudaroma Markovo grandin
e bei tos grandin
es tikimybiu�

per
ejimo matrica. Taip pat, ²iai grandinei (i² tam tikros dalies duomenu�) yra paskai£iuo-

tas stacionarus skirstinys, siekiant i�vertinti, kurioje i² kombinaciju� galimai bus grandin
e

ilgalaik
eje perspektyvoje. Tada, nusta£ius, ties kuria kombinacija stacionariame skirstinyje

yra didºiausia tikimyb
e, yra tariama, kad pradiniu� tikimybiu� vektoriuje tos kombinacijos

pasirodymo tikimyb
e lygi 1.

Turint iki ²iol apra²ytus skai£ius galima prognozuoti: pradiniu� tikimybiu� vektorius yra

dauginamas i² per
ejimo tikimybiu� matricos (sudarytos i² tam tikros dalies duomenu�) ir yra

gaunama prognoz
e, su kokia tikimybe kiekviena i² kombinaciju� pasirodys po vieno ºingsnio.

Norint paskai£iuoti prognoz¦ po dvieju� ºingsniu�, gautas tikimybiu� vektorius, kurio ilgis toks,

kiek yra skirtingu� kombinaciju�, v
el dauginamas i² per
ejimo tikimybiu� matricos (tos pa£ios
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kaip ir prie² tai) ir v
el yra gaunamas tikimybiu� vektorius, kuris parodo su kokiomis tiki-

myb
emis pasirodys kiekviena i² kombinaciju� po dvieju� ºingsniu�. Taip dauginama tiek kartu�,

kiek ºingsniu� i� prieki� norima prognozuoti. �iame darbe nagrin
ejamu atveju, ²is veiksmas

bus atliekamas tiek kartu�, iki kol bus pasiektas realiai turimu� ºingsniu� skai£iu�, t.y. pavyz-

dºiui, jei turime Markovo grandin¦ sudaryt¡ i² 100 ºingsniu�, ir prognozavimui naudojame

80% duomenu�, tai prie² tai apra²yt¡ pradiniu� tikimybiu� vektoriu� dauginsime i² tikimybiu�

per
ejimo matricos (sudarytos i² tu� 80 % duomenu�) 20 kartu�.

2.3 Prognozavimo b	udas dvima£iu atveju

�iame skyrelyje bus apra²ytas darbo metu sukurtas dvimatis modelis, skirtas uºkoduotu�

duomenu� prognozavimui, kurio esm
e turint 100% informacijos apie vien¡ uºkoduot¡ �nansin¦

laiko eilut¦ (toliau � pirmoji eilut
e) ir turint tam tikr¡ dali� (80% arba 50%) informacijos apie

kit¡ �nansin¦ laiko eilut¦ (toliau � antroji eilut
e), prognozuoti antr¡j¡ laiko eilut¦.

Tarkime, dvi skirtingos �nansin
es laiko eilut
es yra uºkoduotos ranginiais metodais n

� ilgio blokais (sudarytais i² skirtingu� simboliu�). Visas i�manomas skirtingas kombinacijas

paºym
ekime kombinacija nr. 1, kombinacija nr. 2, . . . , kombinacija nr. n!. Tada prognozei

naudojamo dvima£io modelio principas yra toks: pirmiausia, siekiant i²siai²kinti, kaip elgiasi

antroji eilut
e, ºinant pirmosios eilut
es elgesi�, yra skai£iuojamos s¡lygin
es tikimyb
es. Jei

ºinoma, kad pirmojoje eilut
eje pasirodys tam tikra kombinacija, paºym
ekime j¡ kombinacija

nr. 1, tada yra skai£iuojamos tikimyb
es, kad tuo pa£iu laiko momentu antroje laiko eilut
eje

pasirodys kombinacijos nr. 1, 2, 3, . . . , n! ir gaunama n! skirtingu� tikimybiu�, kuriu� suma

lygi 1. Toliau tariama, kad pirmoje eilut
eje pasirodys kombinacija nr. 2 ir skai£iuojamos

tikimyb
es, kad tuo pa£iu laiko momentu, kai pirmoje eilut
eje yra kombinacija nr. 2, antroje

laiko eilut
eje bus kombinacijos 1, 2, 3, . . . , n!. Taip t¦siant toliau i² viso bus gauta (n!)2

s¡lyginiu� tikimybiu�, kurias galima pavaizduoti matrica:


p11 p12 . . . p1n!

p21 p22 . . . p2n!

...
... . . . ...

pn!1 pn!2 . . . pn!n!

 (17)

£ia pij � tikimyb
e i² pirmosios eilut
es i � osios kombinacijos pereiti i� antrosios eilut
es j � ¡j¡

kombinacij¡, kai i, j = 1, . . . , n!.

S¡lygin
es tikimyb
es yra skai£iuojamos siekiant i²siai²kinti, su kokiomis tikimyb
emis kiek-

viena i² kombinaciju� (kuriu� i² viso yra n!) pasirodys antrojoje eilut
eje, jei yra ºinoma, kad
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tam tikra kombinacija pasirod
e pirmojoje eilut
eje. Svarbu pamin
eti, kad skai£iuojant s¡ly-

gines tikimyb
es, pirmosios eilut
es duomenu� yra imama ne 100%, o tiek pat, kiek yra turima

antrosios eilut
es duomenu� (80% arba 50%), t.y. s¡lygin
es tikimyb
es skai£iuojamos i² dvieju�

vienodo ilgio laiko eilu£iu�.

Toliau yra pasinaudojama visu 100% pirmosios eilut
es duomenu� ir suskai£iuojama kiek-

vienos kombinacijos pasirodymo tikimyb
e:

(p1
1, p

1
2, . . . , p

1
n!) (18)

£ia p1
i yra i � osios kombinacijos tikimyb
e pasirodyti pirmojoje eilut
eje laiko momentu t, kai

i = 1, . . . , n!.

Dabar, kai jau yra ºinoma, su kokia tikimybe kiekviena i² kombinaciju� pasirodys pirmojo-

je eilut
eje laiko momentu t ir turime matric¡, sudaryt¡ i² dalies pirmosios ir antrosios eilut
es

duomenu�, kuri parodo, su kokia tikimybe kiekviena i² kombinaciju� pereina i² pirmosios ei-

lut
es i� antr¡j¡, galima pritaikyti pilnos tikimyb
es formul¦ ir tokiu b	udu gauti prognoz¦, su

kokiomis tikimyb
emis kiekviena i² kombinaciju� pasirodys antrojoje eilut
eje laiko momentu

t. Matemati²kai tai atrodys taip:

(
p1

1 p1
2 . . . p1

n!

)

p11 p12 . . . p1n!

p21 p22 . . . p2n!

...
... . . . ...

pn!1 pn!2 . . . pn!n!

 =
(
p2

1 p2
2 . . . p2

n!

)
(19)

£ia p2
i yra i � osios kombinacijos tikimyb
e pasirodyti antrojoje eilut
eje laiko momentu t, kai

i = 1, . . . , n!.

2.4 Vertinimo metodas

Prognozuojant uºkoduotas �nansines laiko eilutes tiek vienma£iu (2.2 skyrelyje apra²ytu

b	udu), tiek dvima£iu (2.3 skyrelyje apra²ytu b	udu) atveju, galiausiai turime du skirstinius,

parodan£ius kokia laiko dalis praleidºiama ties kiekviena kombinacija, � vienas realus, su-

darytas i² 100% turimu� duomenu� (su kokia tikimybe kiekviena i² kombinaciju� pasirodys

laiko momentu t fakti²kai), kitas � gautas prognozuojant i² dalies duomenu� � i² 80% arba

50% duomenu� (²iuo atveju yra gaunama, su kokia tikimybe kiekviena i² kombinaciju� pasiro-

dys laiko momentu t pagal prognoz¦). Empirinis rangu� bloku� skirstinys ir nuprognozuotas

skirstinys bus lyginami, remiantis tokiais kriterijais:
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• apskai£iuojant modi�kuot¡ modelio vidutin¦ absoliutin¦ procentin¦ paklaid¡ (MAPE),

• i�vertinant, kokia dalis visu� galimu� kombinaciju� paskai£iuotu� absoliutiniu� procentiniu�

paklaidu� yra maºesn
es arba lygios 5% bei kokia dalis paklaidu� yra didesn
es arba lygios

95%.

Vertinant prognozavimo modelius pirmu i² i²vardytu� b	udu�, kaip jau pamin
eta, MAPE

bus ²iek tiek modi�kuotas pagal darbo speci�k¡, tai rei²kia, kad bus lyginamos atitinkamu�

kombinaciju� tikimyb
es pasirodyti � kiekvienai i² kombinaciju� bus paskai£iuota absoliutin
e

procentin
e paklaida, o kaip bendr¡ modelio paklaid¡ laikysime visu� kombinaciju� absoliutiniu�

procentiniu� paklaidu� vidurki�, t.y.:

M =
1

n!

n!∑
i=1

∣∣∣∣Ai − FiAi

∣∣∣∣ · 100%, (20)

£ia n � kombinaciju� bloko ilgis, £ia n ≥ 2,

i � kombinacijos numeris, i = 1, 2, . . . , n!,

Ai � i � osios kombinacijos pasirodymo tikimyb
e fakti²kai,

Fi � i � osios kombinacijos pasirodymo tikimyb
e, gauta prognozuojant.

Vertinant prognozavimo modelius antru i² i²vardytu� b	udu�, kiekvienai i² kombinaciju� bus

paskai£iuota absoliutin
e procentin
e paklaida:

mi =

∣∣∣∣Ai − FiAi

∣∣∣∣ · 100%, (21)

i � kombinacijos numeris, i = 1, 2, . . . , n!,

Ai � i � osios kombinacijos pasirodymo tikimyb
e fakti²kai,

Fi � i � osios kombinacijos pasirodymo tikimyb
e, gauta prognozuojant.

Tada, skai£iuojama, kokia dalis visu� kombinaciju� absoliutiniu� procentiniu� paklaidu� yra

maºesn
es arba lygios 5%:

level0,05 =
1

n!

n!∑
i=1

1{mi≤0,05}, (22)

ir kokia dalis visu� kombinaciju� absoliutiniu� procentiniu� paklaidu� yra didesn
es arba lygios

95%:

level0,95 =
1

n!

n!∑
i=1

1{mi≥0,95}. (23)

Tarsime, kad jei kombinacijos absoliutin
e procentin
e paklaida yra maºesn
e arba lygi 5%, tai

paklaida nereik²minga, kitu atveju, kai paklaida didesn
e arba lygi 95%, prognoz
e visi²kai

netiksli.
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3 PRAKTIN 
E DALIS

3.1 Duomenu� pasirinkimas

Vienas pirmu�ju� darbu� naudojant ranginiu� metodu� analiz¦ buvo elektroencefalogramos ana-

liz
e, pacientu�, sergan£iu� epilepsija [7]. Nors ranginiai metodai yra pla£iai naudojami bio-

logijoje bei medicinoje [1], ta£iau jau galima rasti ir darbu�, kuriuose ranginiais metodais

koduojamos bei analizuojamos �nansin
es laiko eilut
es. Vienas tokiu� darbu� � tai L. Zunino,

A. Fernandez Bariviera, M. Bel en Guercio, L.B. Martinez, O.A. Rosso straipsnis [16]. Kaip

teigiama pastarajame ²altinyje, kalbant apskritai apie �nasines laiko eilutes, akciju� rinkos

i�vairiais metodais yra ºymiai pla£iau nagrin
ejamos nei �ksuotu� pajamu� rinkos (pvz. obli-

gacijos). Pasak [16] ²altinio, b	utina uºpildyti ²i¡ sprag¡ literat	uroje su tikslu pad
eti ne tik

investuotojams, bet ir obligaciju� leid
ejams. �iame ²altinyje yra i²nagrin
eti 30 i²sivys£iusiu�

ir besivystan£iu� ekonomikos valstybiu� obligaciju� indeksai, naudojant inovatyvi¡ statistin¦

priemon¦ � statistinio sud
etingumo entropijos kauzalin¦ plok²tum¡. Taip pat ²altinyje yra

rasta koreliacija tarp keitiniu� entropijos, ekonomikos vystymosi ir rinkos dydºio, kas gal
etu�

b	uti i�domu obligaciju� leid
ejams ir investuotojams.

Remiantis argumentais, pamin
etais nagrin
etame straipsnyje, kad �ksuotu� rinku� obligaci-

jos literat	uroje apskritai yra maºiau analizuojamos, ²iame darbe buvo nuspr¦sta pasirinkti

1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es JAV vyriausybiniu� obligaciju� pelningum¡ (angl. yield) nuo 2006-

02-09 iki 2019-10-31 (dienu� tikslumu). I² [9] ²altinyje pateiktu� duomenu� buvo sukonstruotos

4 laiko eilut
es, kiekviena eilut
e � 3454 ilgio. �ios 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es obligaciju�

eilut
es, kurios atspindi obligaciju� pelningum¡ min
etoms trukm
ems, gra�²kai pavaizduotos 1

paveiksl
elyje.

3.2 Duomenu� uºkodavimas ranginiais metodais ir analiz
e

Pirmiausia, darbui palengvinti, buvo para²yta programa (su C sharp), kuriai yra paduo-

damos dvi laiko eilut
es. Tada ²ioje programoje galima pasirinkti, kokio rezultato norima:

apskai£iuotos priklausomyb
es tarp uºkoduotu� laiko eilu£iu� 1 b	udu (kai ranginiais metodais

koduojama su h skirtingu� simboliu�), 2 b	udu (kai ranginiais metodais koduojama dviem sim-

boliais � 0 (kai kaina leidosi) ar 1 (kai kaina kilo)), 3 pasirinkimas � tai 2 b	udu uºkoduotu�

laiko eilu£iu� i²vedimas i� Microsoft O�ce Excel (toliau � Excel) bei visu� galimu� tokio ilgio

kombinaciju� i²vedimas, 4 pasirinkimas � analogi²kas 3, tik viskas i²vedama naudojant 1 ko-

davimo metod¡. Programoje taip pat reikia i�ra²yti, kokio dydºio vektoriais koduosime (2, 3,
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1 pav.: Skirtingos trukm
es JAV vyriausybiniu� obligaciju� pelningumo kitimas
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. . . , n) ir kiek duomenu� per²oksime po kiekvieno uºkodavimo (koduosime persidengian£ius

duomenis, ar koduosime blokais). Galiausiai reikia pasirinkti, kuri¡ priklausomyb¦ norima

skai£iuoti � teigiam¡ ar neigiam¡. Konsolinis programos langas pavaizduotas 2 paveiksl
elyje.

2 pav.: Konsolinis programos langas

Parametras τ s¡moningai n
era i�vedamas, kaip pasirenkamas parametras, tod
el, nes i²nag-

rin
ejus [12] ²altini�, kuriame remiamasi ekspertu�, iki ²iol dirbusiu� su ranginiais metodais ir

pana²aus tipo duomenimis, patirtimi, parametras τ buvo pasirinktas 1 � kaip nekintantis

parametras. Tai darbai, kuriuose buvo nagrin
eti pasaulio akciju� indeksai, 32 ²aliu� akciju�

rinku� indeksai, kasdien
es obligaciju� indeksu� vert
es. �iuose darbuose laiko eilu£iu� dydºiai

svyravo nuo 2047 iki maºdaug 3138, nagrin
ejamu� rangu� dydis buvo pasirinktas nuo 4 iki

6, o parametras τ = 1. Kadangi m	usu� nagrin
ejami duomenys � i�vairios trukm
es kasdienis

obligaciju� pelningumas � glaudºiai susij¦ su nagrin
etomis laiko eilut
emis, tai b	utent d
el ²ios

prieºasties parametras τ pasirinktas kaip �ksuotas dydis, lygus 1. Kaip jau buvo pamin
eta,

[2] ²altinyje koduojamu� kombinaciju� ilgi� si	uloma rinktis nuo 3 iki 7, [12] ²altinyje, jau at-

siºvelgus i� duomenu� pob	udi� (�nansiniai duomenys) bei laiko eilut
es dydi� (≈ 2000 � 3000

duomenu�), pana²iuose darbuose nagrin
ejamu� kombinaciju� dydis sumaºintas iki 4�6, vietoje

3�7, tod
el ²iame darbe i² pradºiu� taip pat bus nagrin
ejamos 4�6 ilgio kombinacijos, be to,

koduojama bus pata²kiui.

Pirmiausia, 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es obligaciju� pelningumas padieniui buvo uºkoduo-

tos 1 b	udu pata²kiui ir gauta Markovo grandin
e su n! b	usenu� (£ia n � kombinaciju�, kuriomis

koduosime, ilgis). Taip buvo koduojama su 4, 5, 6 dydºio kombinacijomis, kai 0123 rei²kia
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vis did
ejan£i¡ gr¡º¡, o 3210 visas keturias i² eil
es dienas maº
ejan£ias gr¡ºas (atitinkamai

01234, 43210 ir 012345, 543210). Kiekvienai i² uºkoduotu� eilu£iu� buvo paskai£iuotas empi-

rinis rangu� bloku� skirstinys, t.y. buvo apskai£iuota, koki¡ dali� laiko yra b	unama konkre£ioje

b	usenoje. Taip pat R paketo pagalba kiekvienai i² uºkoduotu� eilu£iu� buvo sudarytos Mar-

kovo grandin
es ir per
ejimo tikimybiu� matricos. Remiantis 2.5 apibr
eºimu buvo paskai£iuoti

ir sudarytu� Markovo grandiniu� stacionar	us skirstiniai. Kad kiekvienai i² Markovo grandiniu�

egzistuoja vienintelis ir unikalus stacionarusis skirstinys, buvo uºtikrinta, pritaikius 2.1 teore-

m¡, t.y. kiekvienai i² sudarytu� grandiniu� su R paketu buvo patikrintos savyb
es � ar grandin
e

nesuskaidoma (2.7 apibr
eºimas) ir ar ji teigiamai gri�ºtamoji (2.6 apibr
eºimas � R paketu pa-

tikrinta, ar visos b	usenos yra gri�ºtamosios ir tada, ar vidutinis ºingsniu� skai£ius i² i�osios

b	usenos sugri�ºti i� i�¡j¡ b	usen¡ yra baigtinis). Kadangi visos grandin
es tenkina abi savybes

(nesuskaidomumo ir teigiamo gri�ºtamumo), tai remiantis 2.1 teorema, visos nagrin
ejamos

grandin
es turi unikalius stacionarius skirstinius. �ie skirstiniai gra�²kai atvaizduoti 3, 4, 5

paveiksl
eliuose.

Tarp atitinkamu� empiriniu� rangu� bloku� skirstiniu� ir sudarytu� Markovo grandiniu� stacionariu�

skirstiniu� buvo paskai£iuota pilnosios variacijos metrika. Gauti rezultatai pateikti lentel
eje

1.

Obligaciju� trukm
e

Bloko dydis 1 5 10 30

4 0,0007 0,0006 0,0006 0,0007

5 0,0008 0,0008 0,0009 0,0008

6 0,0014 0,0012 0,0013 0,0011

1 lentel
e: Pilnosios variacijos metrika tarp pradinio tikimybinio (uºkoduotu� eilu£iu� rangu�

bloku�) ir sudarytos Markovo grandin
es stacionaraus skirstinio, kai bloko dydis 4�6

1 lentel
eje pateikti rezultatai parodo, kad pilnosios variacijos metrika visais atvejais

yra artima 0, o tai rei²kia, kad kiekvienos trukm
es obligaciju� empiriniai ir ribiniai stacio-

nar	us skirstiniai yra beveik lyg	us, kitaip sakant, atitinkamos rangu� bloku� tikimyb
es, kai jas

skai£iuojame empiri²kai, i² esm
es atitinka gautos Markovo grandin
es stacionaraus skirstinio

tikimybes. �iuo poºi	uriu Markovo grandin
e gerai aproksimuoja gautas empirines rangu� bloku�

tikimybes. Toliau panagrin
esime koreliacij¡ tarp neuºkoduotu� i�vairios trukm
es obligaciju�

pelningumo duomenu� ir koreliacij¡ tarp uºkoduotu� eilu£iu�.

Paskai£iavus Pearson koreliacijos koe�cientus tarp pasirinktu� (neuºkoduotu�) laiko eilu£iu�
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(ºr. 2 lentel¦), galima pasteb
eti, kad didºiausia priklausomyb
e yra tarp 1 ir 5, 5 ir 10 bei

10 ir 30 metu� trukm
es obligaciju� pelningumo. Did
ejant skirtumui tarp obligaciju� trukm
es,

koreliacija tarp duomenu� maº
eja. Paºi	ur
ekime, ar t¡ pati� galima pasakyti apie koreliacij¡

tarp uºkoduotu� eilu£iu� rangu� bloku� skirstiniu� (ºr. 3, 4, 5 lenteles).

3 pav.: Markovo grandin
es, sudarytos i² uºkoduotu� 1, 5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju�

pelningumo duomenu�, stacionarus skirstinys, uºkodavus duomenis 4 simboliu� vektoriais. X

a²yje � visos galimos 4! = 24 kombinacijos, Y a²yje � ju� pasirodymo tikimyb
es.
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4 pav.: Markovo grandin
es, sudarytos i² uºkoduotu� 1, 5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju�

pelningumo duomenu�, stacionarus skirstinys, uºkodavus duomenis 5 simboliu� vektoriais. X

a²yje � visos galimos 5! = 120 kombinacijos, Y a²yje � ju� pasirodymo tikimyb
es.
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5 pav.: Markovo grandin
es, sudarytos i² uºkoduotu� 1, 5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju�

pelningumo duomenu�, stacionarus skirstinys, uºkodavus duomenis 6 simboliu� vektoriais. X

a²yje � visos galimos 6! = 720 kombinacijos, Y a²yje � ju� pasirodymo tikimyb
es.
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Obligaciju� trukm
e 1 5 10 30

1 1 0,923 0,759 0,525

5 0,923 1 0,930 0,747

10 0,759 0,930 1 0,934

30 0,525 0,747 0,934 1

2 lentel
e: Koreliacija tarp neuºkoduotu� duomenu� laiko eilu£iu�

Obligaciju� trukm
e 1 5 10 30

1 1 0,8925 0,834 0,844

5 0,8925 1 0,986 0,985

10 0,834 0,986 1 0,996

30 0,844 0,985 0,996 1

3 lentel
e: Koreliacija tarp empiriniu� rangu� bloku� skirstiniu�, kai bloko dydis 4

Obligaciju� trukm
e 1 5 10 30

1 1 0,875 0,816 0,822

5 0,875 1 0,977 0,972

10 0,816 0,977 1 0,985

30 0,822 0,972 0,985 1

4 lentel
e: Koreliacija tarp empiriniu� rangu� bloku� skirstiniu�, kai bloko dydis 5

Obligaciju� trukm
e 1 5 10 30

1 1 0,831 0,763 0,773

5 0,831 1 0,940 0,932

10 0,763 0,940 1 0,945

30 0,773 0,932 0,945 1

5 lentel
e: Koreliacija tarp empiriniu� rangu� bloku� skirstiniu�, kai bloko dydis 6

Nors koreliacija, paskai£iuota 3 atvejais (kai bloko dydis 4, 5, 6) tarpusavyje skiriasi

neºymiai, t.y. koreliacijos d
esningumas i²lieka tas pats, ta£iau ²iais atvejais koreliacija ne-

sielgia taip, kaip koreliacija, apskai£iuota tarp neuºkoduotu� duomenu�. Uºkoduotu� duomenu�
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koreliacija neturi d
esningumo � vienu momentu padid
ejus skirtumui tarp obligaciju� trukm
es

(pavyzdºiui, jei lyginam 1 ir 5 bei 1 ir 10 metu� trukm
es obligacijas) koreliacija sumaº
eja,

kitu momentu � v
elgi padid
ejus skirtumui tarp obligaciju� trukm
es (pavyzdºiu, jei lyginam 1

ir 10 bei 1 ir 30 metu� trukm
es obligacijas) � koreliacija tarp duomenu� padid
eja. Pabandy-

kime rasti atitikmeni� uºkoduotu� duomenu� s¡ry²iui nustatyti ir paskai£iuoti 2.12 apibr
eºime

apra²ytus teigiamos bei neigiamos priklausomyb
es i�ver£ius, taip pat panagrin
eti, kaip jie

elgiasi, kintant obligaciju� trukmei. Skai£iavimu� rezultatai pateikti 6, 7 lentel
ese.

Lyginamu� trukmiu� obligacijos

Bloko ilgis 1 ir 5 1 ir 10 1 ir 30 5 ir 10 5 ir 30 10 ir 30

4 0,172 0,133 0,099 0,508 0,321 0,504

5 0,099 0,076 0,054 0,396 0,215 0,389

6 0,054 0,036 0,026 0,284 0,129 0,280

6 lentel
e: Teigiama priklausomyb
e tarp skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� eilu£iu�, kai

bloko dydis 4�6

Lyginamu� trukmiu� obligacijos

Bloko ilgis 1 ir 5 1 ir 10 1 ir 30 5 ir 10 5 ir 30 10 ir 30

4 �0,038 �0,032 �0,057 �0,058 �0,056 �0,057

5 �0,013 �0,007 �0,017 �0,017 �0,016 �0,017

6 �0,004 �0,000 �0,005 �0,005 �0,005 �0,005

7 lentel
e: Neigiama priklausomyb
e tarp skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� eilu£iu�, kai

bloko dydis 4�6

D
el gautu� labai maºu� neigiamos priklausomyb
es i�ver£iu�, sunku b	utu� pasteb
eti tam tik-

rus d
esningumus, ta£iau paºvelgus i� 6 lentel¦ (kurioje pateikta teigiama priklausomyb
e)

yra pasteb
etinas d
esningumas, kuris buvo pasteb
etas jau skai£iuojant koreliacij¡ tarp dar

neuºkoduotu� duomenu� � 2 lentel
eje. Nepriklausomai nuo kombinacijos bloko ilgio � visais at-

vejais didinant skirtum¡ tarp obligaciju� trukm
es � priklausomyb
e maº
eja (analogi²kai maº
ejo

skai£iuojant koreliacij¡), t.y. pavyzdºiui nagrin
ejant 1 ir 5, 1 ir 10, 1 ir 30 metu� priklauso-

mybes (analogi²kai neºkoduotu� duomenu� koreliacijas), jos vis maº
es. Po ²iu� paskai£iavimu�

galime daryti i²vad¡, kad teigiama priklausomyb
e, paskai£iuota m	usu� nagrin
ejamiems uº-

koduotiems duomenims pagal 2.12 apibr
eºim¡ yra tarsi analogija koreliacijai, paskai£iuotai
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tarp neuºkoduotu� duomenu�, jei mus domina, kaip elgiasi (did
eja, maº
eja) priklausomyb
e

tarp dvieju� laiko eilu£iu�.

Kaip jau buvo pamin
eta anks£iau, tolesniam darbui su laiko eilut
emis, pirmiausia reikia

nuodungniai jas i²tirti. Kadangi ²iame darbe yra nagrin
ejami ir lyginami 1, 5, 10 ir 30 metu�

trukm
es obligaciju� pelningumai, tai visoms ²ioms eilut
ems paskai£iuosime keitiniu� entropij¡

pagal 2.9 apibr
eºim¡. Gauti rezultatai pateikti lentel
eje 8 lentel
eje.

Obligaciju� trukm
e

Bloko ilgis 1 5 10 30 ln(n!)

4 2,820 2,992 3,004 2,999 3,178

5 4,106 4,387 4,395 4,397 4,787

6 5,409 5,810 5,817 5,823 6,579

8 lentel
e: Keitiniu� entropija, kai bloko dydis 4�6

Paºvelgus i� 8 lentel
eje gautus rezultatus, pirmoji i²vada yra tokia, kad n
e viena i²

uºkoduotu� laiko eilu£iu� n
era visi²kai nusp
ejama, t.y. n
e vienu i² atveju� apskai£iuotas pa-

rametras H(n) n
era lygus nuliui. Taip pat, galima pasakyti, kad sekos n
era visi²kai atsi-

tiktin
es � lygindami lentel
es stulpeli� ln(n!) (kuris parodo, koki� gautum
eme H(n), jei visos

kombinacijos b	utu� vienodai tik
etinos � tai yra b	utu� visi²kai nenusp
ejamos) su H(n), gau-

tu kiekvienai sekai su skirtingais rango dydºiais, matome, kad visi H(n) yra maºesni uº

ln(n!). Pasteb
etina ir tai, kad visais atvejais (pasirinkus bet kuri� bloko dydi�) 1 metu� trukm
es

obligaciju� uºkoduotu� duomenu� keitiniu� entropija yra maºiausia, palyginus j¡ su kitu� trukmiu�

obligacijomis. Tai galima susieti su 3, 4, 5 paveiksl
eliuose matoma tendencija. Nagrin
ekime 3

paveiksl
eli� � jame yra matoma, kad kombinacija 0123, palyginus su kitu� galimu� kombinaciju�

i�gyjamomis tikimyb
emis, turi didºiausi¡ tikimyb¦ pasirodyti, nepaisant obligaciju� trukm
es.

Nors ²i kombinacija pasirodo su didºiausia tikimybe visais 4 atvejais (1, 5, 10, 30 metu�

trukm
es obligaciju� uºkoduotose duomenyse), ta£iau 1 metu� trukm
es obligaciju� stacionariame

skirstinyje ²ios kombinacijos pasirodymo tikimyb
e (lygi 0,245) yra didesn
e nei kitos trukm
es

obligaciju� stacionariuose skirstiniuose (atitinkamai 5 metu� � 0,145, 10 metu� � 0,132, 30 metu�

� 0,137). Analogi²ka tendencija yra matoma ir 4, 5 paveiksl
eliuose. Tai rei²kia, kad gavome

pagri�stus rezultatus � kaip ir buvo paai²kinta 2.9 apibr
eºime, maºesn
e keitiniu� entropija in-

dikuoja apie labiau koncentruot¡ viename ta²ke (labiau nusp
ejam¡) tikimybiu� pasiskirstym¡

tarp kombinaciju�. Nors nagrin
ejamu atveju gavome, kad kad keitiniu� entropija yra maºiausia

nagrin
ejant b	utent 1 metu� trukm
es obligaciju� uºkoduotus duomenis, ta£iau ji taip pat n
era
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artima 0, taigi galime tik bendrai apib	udinti visas 4 uºkoduotas eilutes ir pasakyti, kad ju�

keitiniu� entropija n
era artima 0 (tikimyb
es tarp kombinaciju� n
era susikoncentravusios ties

kaºkuria viena kombinacija), ta£iau ji taip pat n
era lygi dydºiui ln(n!), kuris indikuotu� apie

tai, jog uºkoduota eilut
e yra visi²kai atsitiktin
e.

T¦sdami toliau, pabandykime i²tirti ir pagal 2.13 apibr
eºim¡ nubr
eºti statistinio sud
etingu-

mo entropijos kauzalin¦ plok²tum¡ 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es uºkoduotoms laiko eilut
ems,

kai bloko dydis v
elgi 4, 5, 6.

6 paveiksl
elyje galima pasteb
eti, kad 5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duome-

nu� parametrai susikoncentrav¦ tarsi viename ta²ke, o 1 metu� trukm
es � pasislink¦s ²iek tiek

kairiau ir x a²ies atºvilgiu ir auk²£iau y a²ies atºvilgiu, t.y. 5, 10 ir 30 metu� trukm
es obligaciju�

pelningumas turi didesn¦ keitiniu� entropij¡ ir maºesni� statistinio sud
etingumo mat¡, kai tuo

tarpu 1 metu� trukm
es uºkoduotas obligaciju� pelningumas turi maºesn¦ keitiniu� entropij¡

ir didesni� statistinio sud
etingumo mat¡. V
elgi, tokius rezultatus gal
ejo lemti jau prie² tai

(nagrin
ejant keitiniu� entropij¡) aptartos prieºastys.

I² nagrin
etu� uºkoduotu� duomenu� parametru� su nedideliais nuokrypiai buvo pasteb
etos

bendros 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es obligaciju� pelningumo savyb
es, kitaip tariant, nepa-

steb
eta, kad kaºkuri viena i² uºkoduotu� eilu£iu� stipriai i²siskirtu� i² kitu� savo savyb
emis �

kiekviena i² uºkoduotu� eilu£iu� n
era visi²kai atsitiktin
e, ta£iau taip pat nepasiºymi ir stipraus

susikoncentravimo ties kaºkuria i² kombinaciju� savybe. Uºkodavus nagrin
ejamus duomenis

ranginiais metodais n
e vienu i² atveju� (kai bloko dydis 4, 5 ar 6) keitiniu� entropija nebuvo ar-

tima nuliui (kas galb	ut pad
etu� prognozuojant), statistinio sud
etingumo kauzalin
e plok²tuma

taip pat neatskleid
e tokiu� savybiu�, kurios pad
etu� i²skirti kaºkurios trukm
es obligaciju� duome-

nis, ar pasirinkti bloko dydi�, kuris b	utu� parankiausias prognozavimui, ta£iau buvo aptiktas

ry²ys tarp 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es obligaciju� pelningumo � ²i� ry²i� atskleid
e koreliacija ir

teigiama priklausomyb
e. Didºiausia teigiama priklausomyb
e bei koreliacija tarp uºkoduotu�

laiko eilu£iu� buvo gauta, kai bloko dydis 4. Kadangi prognozavimas bus atliekamas ne tik

vienma£iu, bet ir dvima£iu atveju, kuriam gali tur
eti i�takos s¡ry²iai tarp uºkoduotu� eilu£iu�,

tad toliau ir bus nagrin
ejami tik duomenys, uºkoduoti 4 skirtingais simboliais.
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6 pav.: Statistinio sud
etingumo entropijos kauzalin
e plok²tuma
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3.3 Prognozavimas vienma£iu atveju

�iame skyrelyje bus pateikti ir detalizuoti prognozavimo vienma£iu atveju rezultatai bei

i�vertinti 2.4 skyrelyje apra²ytais b	udais, sekan£iame skyrelyje � analogi²ki veiksmai bus at-

likti prognozuojant dvima£iu atveju.

Prognozuojant uºkoduotas laiko eilutes, kaip ir apra²yta 2.2 skyrelyje, kiekvienai i²

uºkoduotu� laiko eilu£iu� (1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es) buvo sudarytos Markovo grandin
es

su 24 b	usenomis: 0123, 0132, 0213, 0231, 0312, 0321, 1023, 1032, 1203, 1230, 1302, 1320,

2013, 2031, 2103, 2130, 2301, 2310, 3012, 3021, 3102, 3120, 3201, 3210. �ios b	usenos parodo,

kaip per keturias i² eil
es einan£ias dienas kito obligaciju� pelningumas, pavyzdºiui, 0123 �

parodo, kad visas dienas i² eil
es obligaciju� pelningumas vis kilo, 3012 � atvaizduoja, kad

3�os dienos (simbolis 2) pelningumas buvo didºiausias, po jo pagal didum¡ buvo 2�os dienos

(simbolis 1) pelningumas, 1�os dienos (simbolis 0) pelningumas ir maºiausias pelningumas

pasteb
etas ties 4�¡ja diena (simbolis 3). Kiekvienai i² nagrin
ejamu� uºkoduotu� �nansiniu�

laiko eilu£iu� buvo paskai£iuoti galimu� kombinaciju� santykiniai (statistiniai) daºniai (empi-

rinis rangu� bloku� skirstinys), taip gaunant tikimybes, su kuriomis kombinacijos pasirodys

2019-10-31 dien¡. Rezultatai pateikti 9 lentel
eje.

Prognozavimui naudojama kiekvienos trukm
es 80% ir 50% turimu� uºkoduotu� duomenu�

(atitinkamai laikotarpiai nuo 2006-02-09 iki 2017-02-08 ir nuo 2006-02-09 iki 2012-12-28) ir

prognozuojama yra datai 2019-10-31. I² atitinkamu� daliu� duomenu�, naudojantis R pake-

tu, kaip jau buvo pamin
eta anks£iau, sudaromos Markovo grandin
es su per
ejimo tikimybiu�

matrica. Tam, kad b	utu� papras£iau i�sivaizduoti sudarytas per
ejimo tikimybiu� matricas, vie-

na i² ju� (1 metu� trukm
es obligaciju�), kuri sudaryta i² 80% turimu� apie t¡ eilut¦ duomenu�,

pavaizduota 7 paveiksl
elyje.

I² tu� pa£iu� duomenu� (80% bei 50%) kiekvienai i² eilu£iu� buvo paskai£iuoti stacionarieji

skirstiniai, kurie parod
e, jog visais atvejais didºiausia pasirodymo tikimyb
e i²lieka ties kombi-

nacija 0123. Tai rei²kia, kad prognozuojant uºkoduotas eilutes pradiniu� tikimybiu� vektorius

(vektorius, i² kurio pirm¡ kart¡ dauginsime sudaryt¡ tikimybiu� per
ejimo matric¡) visada bus

(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0), kitaip sakant, labiausiai tik
etina, kad pirmasis

ºingsnis bus i� kombinacij¡ 0123.
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Kombinaciju� pasirodymo tikimyb
es

Kombinacija 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

0123 0,245 0,145 0,132 0,137

0132 0,059 0,064 0,061 0,063

0213 0,031 0,037 0,037 0,032

0231 0,037 0,024 0,026 0,027

0312 0,036 0,035 0,037 0,033

0321 0,013 0,021 0,023 0,025

1023 0,057 0,060 0,063 0,063

1032 0,015 0,019 0,018 0,021

1203 0,032 0,035 0,036 0,035

1230 0,053 0,042 0,032 0,033

1302 0,023 0,015 0,020 0,019

1320 0,009 0,021 0,023 0,018

2013 0,037 0,022 0,025 0,027

2031 0,005 0,018 0,012 0,013

2103 0,012 0,019 0,024 0,024

2130 0,026 0,032 0,031 0,036

2301 0,047 0,039 0,036 0,033

2310 0,046 0,066 0,066 0,062

3012 0,048 0,038 0,033 0,035

3021 0,025 0,037 0,036 0,038

3102 0,010 0,016 0,017 0,016

3120 0,041 0,049 0,049 0,049

3201 0,045 0,059 0,062 0,060

3210 0,048 0,086 0,097 0,099

9 lentel
e: Skirtingu� trukmiu� obligaciju� uºkoduotu� duomenu� pasirodymo tikimyb
es 2019-10-

31 dien¡
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7 pav.: 1 metu� trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� Markovo grandin
es per
ejimu� diagra-

ma (sudaryta i² 80% turimu� duomenu�)
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Dabar, kai turime pradiniu� tikimybiu� vektoriu� ir per
ejimo tikimybiu� matricas (kiekvienai

i² eilu£iu� po dvi tikimybiu� per
ejimo matricas � viena sudaryta naudojantis 80% duomenu�,

kita � 50% duomenu�), galima atlikti prognozavim¡.

Kadangi kiekviena i² uºkoduotu� duomenu� eilu£iu� sudaryta i² 3451 kombinaciju�, tai atlie-

kant prognozavim¡ i² 80% duomenu� (2761 ºingsniu� Markovo grandin
es), tikimybiu� vektoriu�

(su kokia tikimybe kombinacijos pasirodys po kiekvieno ºingsnio) i² per
ejimo tikimybiu� mat-

ricos dauginame 690 kartu� (tada gausime prognoz¦ 2019-10-31 dienai). Kitu atveju, atlie-

kant prognozavim¡ i² 50% duomenu� (1725 ºingsniu� Markovo grandin
es), tikimybiu� vektoriu�

i² per
ejimo tikimybiu� matricos dauginame 1726 kartus (v
elgi bus gauta prognoz
e 2019-10-

31 dienai). Tokiu b	udu kiekvienai i² uºkoduotu� duomenu� eilu£iu� kombinacijai gauname po

dvi pasirodymo tikimybes (viena gauta prognozuojant i² 80% duomenu�, kita i² 50%), t.y.

nuprognozuojame, su kokia tikimybe kiekviena i² kombinaciju� pasirodys po 3451 ºingsniu�.

Idealiu atveju duomenys pateikti 9 lentel
eje ir m	usu� gauti duomenys tur
etu� visi²kai sutapti.

Toliau pateikiami gauti rezultatai.

Obligaciju� trukm
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

level0,05 66,67% 58,33% 70,83% 75,00%

level0,95 0% 0% 0% 0%

MAPE 4,52% 3,88% 3,60% 2,97%

10 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es vertinimas, kai prog-

nozei naudojama 80% duomenu�

Obligaciju� trukm
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

level0,05 20,83% 37,50% 41,67% 54,17%

level0,95 0% 0% 0% 0%

MAPE 12,08% 6,38% 6,22% 7,17%

11 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es vertinimas, kai prog-

nozei naudojama 50% duomenu�
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8 pav.: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es palyginimas su faktu,

kai prognozei naudojama 80% duomenu�
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9 pav.: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es palyginimas su faktu,

kai prognozei naudojama 50% duomenu�
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Kaip ir galima buvo tik
etis, prognoz
e, naudojantis tik 50% duomenu�, yra prastesn
e,

nei prognoz
e, naudojantis 80% duomenu� � nors n
e vienu i² atveju� nebuvo aptikta paklai-

dos, kuri b	utu� didesn
e arba lygi 95% procentams, ta£iau prognozuojant, remiantis didesniu

kiekiu istoriniu� duomenu�, paklaidu�, kurios maºesn
es arba lygios 5%, yra daugiau visoms

nagrin
ejamoms eilut
ems. Taip pat svarbu pamin
eti, kad vidutin
e absoliutin
e procentin
e pa-

klaida, nagrin
ejant visu� laikotarpiu� obligaciju� uºkoduotus duomenis, yra gauta geresn
e taip

pat prognozuojant, naudojantis 80% procentu� duomenu�.

Pasteb
etina, kad prognozuojant, remiantis didesniu kiekiu istoriniu� duomenu�, geriau-

siai pavyko nuprognozuoti 30 metu� trukm
es obligaciju� uºkoduotus duomenis. Taip galima

teigti remiantis abiem nagrin
ejamais vertinimo kriterijais � net 75% visu� kombinaciju� pa-

sirodymo tikimybiu� buvo nuprognozuotos su maºesn
emis arba lygiomis 5% absoliutin
emis

procentin
emis paklaidomis, o vidutin
e absoliutin
e procentin
e paklaida lygi 2,97%.

Remiantis maºesniu kiekiu duomenu� negalima vienareik²mi²kai nusakyti, kurios trukm
es

obligaciju� duomenis pavyko nusakyti tiksliausiai, tod
el, nes pagal vien¡ i² kriteriju� � paklaidu�

dali�, kuri maºesn
e arba lygi 5% � v
elgi b	utu� galima i²skirti 30 metu� trukm
es obligacijas,

ta£iau pagal vidutin¦ absoliutin¦ procentin¦ paklaid¡ � tiksliausiai pavyko nuprognozuoti 10

metu� trukm
es uºkoduotus obligaciju� duomenis.

10 paveiks
elyje pavaizduota, su kokia absoliutine procentine paklaida kiekviena i² kombina-

ciju� buvo nuprognozuota. Maksimalios paklaidos aptinkamos prognozuojant 1 metu� trukm
es

obligaciju� uºkoduotus duomenis � 23,76% (prognozuojant, remiantis 80% istoriniu� duomenu�)

ties kombinacija 2103 ir 31,59% (prognozuojant, remiantis 50% istoriniu� duomenu�) ties kom-

binacija 1320. Panagrin
ejus ²iu� kombinaciju� paklaidas buvo pasteb
eta, kad kombinacija 2103,

remiantis 80% istoriniu� duomenu�, pasirod
e 25 kartus i² galimu� 2761, tuo tarpu per likusi�

laikotarpi� (kuris buvo prognozuojamas) � kombinacija pasirod
e jau 16 kartu� i² galimu� 690.

Tai rei²kia, kad remiantis istoriniais duomenimis, buvo tariama, jog kombinacija 2103 pasi-

rodys su tikimybe 0,0091, ta£iau per likusius ºingsnius ji realiai pasirod
e su daugiau nei du

kartus didesne tikimybe � 0,0232, tod
el logi²ka, kad vertinant modeli� ties ²ia kombinacija

yra pastebima didesn
e paklaida. Analogi²ka situacija su kombinacija 1320, prognozuojant,

remiantis 50% duomenu�. �i kombinacija per pirmus 1726 ºingsniu� pasirodo 21 kart¡ (su ti-

kimybe 0,0122), per likusius 1725 ta pati kombinacija pasirodo jau beveik du kartus maºiau

� tik 11 kartu� i² galimu� 1725 (t.y. su tikimybe 0,64), tod
el v
elgi toki¡ kombinacij¡ gana

sunku tiksliai nuprognozuoti.

Toliau nagrin
ekime prognozavim¡ dvima£iu atveju, palygindami prognoz
es tikslum¡ su

vienma£iu atveju.
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10 pav.: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es absoliutin
e procentin
e

paklaida, kai prognozei naudojama 80% ir 50% duomenu�
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3.4 Prognozavimas dvima£iu atveju

�iame skyrelyje bus trumpai apra²yti veiksmai, kurie buvo atlikti skai£iuojant prognoz¦,

pagal 2.3 skyrelyje pateikt¡ metod¡. Gauti duomenys, prognozuojant dvima£iu atveju, bus

pateikti ir i�vertinti tokiais pa£iais kriterijais, kaip ir vienma£iu atveju. �ie veiksmai pad
es

palyginti, kuris i² modeliu�, ir kokioms s¡lygoms esant, yra tikslesnis.

Pirmiausia, kaip jau buvo apra²yta teorin
eje dalyje, siekiant prognozuoti dvima£iu atveju,

reikalingos dvi uºkoduotos laiko eilut
es � buvo prognozuojami 1 metu� trukm
es obligaciju� duo-

menys, remiantis 5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis, 5 metu� trukm
es obligaciju�

duomenys, remiantis 1, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis, 10 metu� trukm
es

obligaciju� duomenys, remiantis 1, 5, 30 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis ir 30 metu�

trukm
es obligaciju� duomenys, remiantis 1, 5, 10 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis. Tam,

kad b	utu� ai²kus 2.3 skyrelyje apra²ytas dvimatis prognozavimo modelis, i²nagrin
esime vien¡

i² atveju�, tarkime, kaip 5 metu� trukm
es obligaciju� duomenys buvo prognozuojami, remian-

tis 1 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis, kai naudojamasi 80% prognozuojamu� duomenu�.

V
eliau bus pateikti visais atvejais gauti rezultatai.

11 paveiksl
elyje yra pavaizduotos visos paskai£iuotos s¡lygin
es tikimyb
es (i² 80% visu�

duomenu� � t.y. i² 2761 ºingsniu�), reikalingos prognozuojant 5 metu� trukm
es obligaciju� duo-

menis, remiantis 1 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis. �i¡ matric¡ reik
etu� skaityti taip

� pirmame stulpelyje ir pirmoje eilut
eje yra i²ra²ytos visos i�manomos 24 kombinacijos. Jei

yra priimama s¡lyga, kad 1 metu� trukm
es obligaciju� uºkoduota eilut
e (kuri naudojama tik

kaip pagalbin
e) yra ties tam tikra kombinacija (viena i² 11 paveiksl
elyje pavaizduoto pirmojo

stulpelio), tai pereiti i� 5 metu� trukm
es obligaciju� uºkoduotos eilut
es (kuri bus prognozuoja-

ma) tam tikr¡ kombinacij¡ (vien¡ i² 11 paveiksl
elyje pavaizduotos pirmos eilut
es) tikimyb
e

yra lygi reik²mei, nurodytai susikertan£iame tarp kombinaciju� stulpelyje. Pavyzdºiui, tiki-

myb
e pereiti i² pirmosios (1 metu� trukm
es obligaciju�) uºkoduotos eilut
es 0123 kombinacijos i�

antrosios (5 metu� trukm
es obligaciju�) uºkoduotos eilut
es 3021 kombinacij¡ yra lygi reik²mei,

kuri 11 paveiksl
elyje i²ry²kinta raudonai.
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11 pav.: S¡lygin
es tikimyb
es, paskai£iuotos remiantis 80% 1 ir 5 metu� trukm
es obligaciju�

duomenimis

Kadangi yra turima 100% duomenu� apie pagalbin¦ eilut¦, t.y. apie 1 metu� trukm
es

obligaciju� uºkoduotus duomenis, tai remiantis jais, yra ºinoma, su kokia tikimybe kiekviena

i² pagalbin
es eilut
es kombinaciju� pasirodys po visu� 3451 ºingsniu�. �iuos duomenis jau tu-

rime i² praeitu� skyreliu� skai£iavimu� � 9 lentel
e. Padauginus pastar¡ji� vektoriu� i² s¡lyginiu�

tikimybiu� matricos, pavaizduotos 11 paveiksl
elyje, yra gaunamos prognoz
es, su kokia tiki-

mybe kiekviena i² 5 metu� trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� kombinaciju� bus po 3451

ºingsniu� (turint omenyje, kad pradedant prognozuoti duomenys buvo ties 2761 ºingsniu �

nes naudojamasi 80% visu� duomenu�).

Toliau bus pateikti visi rezultatai, gauti remiantis dvima£iu modeliu. Tokiu� atveju�, kad

level0,95 b	utu� ne nulis v
elgi nebuvo aptikta, kaip ir vienma£iu atveju, tod
el ²is vertinimas

apa£ioje pateiktose lentel
ese nebekartojamas.

Prognozuojama �nansin
e eilut
e

Pagalbin
e obligaciju� eilut
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

1 metu� - 3,96% 3,89% 3,19%

5 metu� 4,65% - 2,97% 2,89%

10 metu� 4,59% 2,73% - 3,25%

30 metu� 4,69% 3,72% 3,65% -

12 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es vidutin
e absoliutin
e

procentin
e paklaida, kai prognozei naudojama pagalbin
e laiko eilut
e ir 80% prognozuojamos

laiko eilut
es duomenu�
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Prognozuojama �nansin
e eilut
e

Pagalbin
e obligaciju� eilut
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

1 metu� - 70,83% 75,00% 79,17%

5 metu� 70,83% - 79,17% 70,83%

10 metu� 70,83% 83,33% - 75%

30 metu� 66,67% 75,00% 79,17% -

13 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es level0,05, kai prog-

nozei naudojama papildoma laiko eilut
e ir 80% prognozuojamos laiko eilut
es duomenu�

Prognozuojama �nansin
e eilut
e

Pagalbin
e obligaciju� eilut
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

1 metu� - 5,35% 5,86% 8,00%

5 metu� 10,89% - 5,21% 6,72%

10 metu� 12,19% 5,35% - 6,18%

30 metu� 12,70% 5,75% 4,83% -

14 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es vidutin
e absoliutin
e

procentin
e paklaida, kai prognozei naudojama pagalbin
e laiko eilut
e ir 50% prognozuojamos

laiko eilut
es duomenu�

Prognozuojama �nansin
e eilut
e

Pagalbin
e obligaciju� eilut
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

1 metu� - 62,50% 58,33% 37,50%

5 metu� 29,17% - 58,33% 62,50%

10 metu� 29,17% 50,00% - 62,50%

30 metu� 20,83% 33,33% 66,67% -

15 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es level0,05, kai prog-

nozei naudojama papildoma laiko eilut
e ir 50% prognozuojamos laiko eilut
es duomenu�

Remiantis pateiktais rezultatais, pasteb
etina, kad prognozuojant su pastaruoju modeliu,

yra gaunami keli skirtingi rezultatai tos pa£ios trukm
es obligacijoms. Tai priklauso nuo �-

nansin
es laiko eilut
es, kuria yra remiamasi, skai£iuojant prognoz¦. Taip pat paºvelgus i� 12

lentel¦ galima pasteb
eti i�domi¡ asimetrij¡ � jei prognozuojant 1 metu� trukm
es obligacijas
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naudingiausia remtis 10 metu� trukm
es obligaciju� eilute, tai neb	utinai rei²kia, kad ir progno-

zuojant 10 metu� trukm
es obligaciju� pelningum¡ naudingiausia yra remtis 1 metu� trukm
es

obligaciju� duomenimis, nes gauti rezultatai rodo, kad prognozuojant 10 metu� trukm
es ob-

ligacijas, tiklsiausi rezultatai gaunami, remiantis 5 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis (o

ne 1 metu� trukm
es).

Kadangi mus domina, ar i�manoma dvima£iu atveju gauti tikslesn¦ prognoz¦ nei vienma£iu

atveju, i²rinkime tiksliausius rezultatus (prognozuojant, remiantis 80% ir 50% duomenu�) bei

palyginkime rezultatus su tais, kurie buvo gauti prognozuojant vienma£iu atveju.

Obligaciju� trukm
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

Prognoz
e vienma£iu atveju

level0,05 66,67% 58,33% 70,83% 75,00%

MAPE 4,52% 3,88% 3,60% 2,97%

Prognoz
e dvima£iu atveju

level0,05 70,83% 83,33% 79,17% 79,17%

MAPE 4,59% 2,73% 2,97% 2,89%

16 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es vertinimas, taikant

skirtingus modelius, kai prognozei naudojama 80% duomenu�

Obligaciju� trukm
e 1 metu� 5 metu� 10 metu� 30 metu�

Prognoz
e vienma£iu atveju

level0,05 20,83% 37,50% 41,67% 54,17%

MAPE 12,08% 6,38% 6,22% 7,17%

Prognoz
e dvima£iu atveju

level0,05 29,17% 62,50% 66,67% 62,50%

MAPE 10,89% 5,35% 4,83% 6,18%

17 lentel
e: Skirtingos trukm
es obligaciju� uºkoduotu� duomenu� prognoz
es vertinimas, taikant

skirtingus modelius, kai prognozei naudojama 50% duomenu�

Lentel
ese pateikti duomenys parodo, kad remiantis viena i² pagalbiniu� eilu£iu�, progno-

zuojant skirtingu� trukmiu� obligaciju� pelningum¡, galima gauti tikslesnes prognozes � tai

i�rodo visi trys vertinimo kriterijai.

Pirmiausia, prognozuojant dvima£iu modeliu, nebuvo aptikta n
e viena paklaida, kuri
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b	utu� didesn
e uº 95% (taip pat kaip ir vienma£iu atveju). Tai rei²kia, kad remiantis ²iuo

vertinimo kriterijumi, dvimatis modelis yra ne prastesnis negu vienmatis.

Nagrin
ejant kit¡ vertinimo kriteriju� � absoliutiniu� procentiniu� paklaidu�, kurios yra maºesn
es

arba lygios 5%, dali� (kitaip sakant paklaidu� dali�, kuri yra nereik²minga), yra matoma, kad

prognozuojant visu� keturiu� trukmiu� obligaciju� duomenis, level0,05 yra gaunamas didesnis,

nei vienma£iu atveju. Tai rei²kia, kad prognozuojant dvima£iu atveju didesn
e dalis paklaidu�

yra nereik²mingos.

Tre£iasis vertinamas kriterijus � vidutin
e absoliutin
e procentin
e paklaida � tik vienu i²

nagrin
ejamu� atveju� buvo gauta ²iek tiek prastesn
e � tai 1 metu� trukm
es obligaciju� prognoz
e,

remiantis 80% duomenu�. �iuo atveju MAPE, prognozuojant su dvima£iu modeliu, buvo

gauta 0,07% didesn
e nei vienma£iu atveju, t.y. paklaida buvo ²iek tiek didesn
e, ta£iau

i�vertinus tai, kad kitas kriterijus � level0,05 dvima£iu atveju yra gaunamas 4,16% geresnis,

negalima vienareik²mi²kai teigti, kad prognozuojant 1 metu� trukm
es obligaciju� duomenis

dvima£iu atveju yra gaunami prastesni rezultatai negu vienma£iu atveju. Visu� likusiu� �

5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju� prognoz
es bei 1 metu� trukm
es obligaciju� (kai prognozei

naudojama 50% istoriniu� duomenu�), remiantis MAPE vertinimo kriterijumi, tiksliau buvo

nuprognozuotos, su dvima£iu modeliu.

Nusta£ius, jog dvima£io modelio atveju i�manoma gauti tikslesnius rezultatus, pabandy-

kime panagrin
eti ir i²skirti ne tik pa£ius tiksliausius dvima£iu atveju gautus rezultatus, bet

apskritai visus atvejus, kai prognozuojant dvima£iu atveju buvo gauti tikslesni rezultatai, nei

vienma£iu atveju. 12 paveiksl
elyje gra�²kai pateikta informacija apie s¡ry²ius tarp �nansiniu�

laiko eilu£iu�, kurie buvo nagrin
ejami 3.2 skyrelyje.

Paanalizuokime kiekvienu� metu� trukm
es prognoz
es rezultat¡ dvima£iu atveju, atsiºvel-

giant i� tos trukm
es obligaciju� s¡ry²i� su kitu� trukmiu� obligacijomis. Nagrin
ejimui imkime kiek

i�domesni� atveji� � kai prognoz
e remiasi maºesniu kiekiu istoriniu� duomenu�, t.y. 50% duomenu�.

Prognozuojant 1 metu� trukm
es obligaciju� duomenis dvima£iu atveju, tikslesn
e prognoz
e (t.y.

geresn
e tiek level0,05, tiek MAPE atºvilgiu) buvo gauta tik vienu i² galimu� atveju� � remiantis

5 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis. Paºvelgus i� 12 paveiksl
eli�, matome, jog nors ir nega-

lima i�vardinti konkre£ios tendencijos tarp 1 metu� ir 5, 10, 30 metu� trukm
es obligaciju� (nes,

pavyzdºiui, priklausomyb
e tarp duomenu� ar koreliacija tarp uºkoduotu� duomenu� skiriasi tik

²imtosiomis skai£iaus dalimis), ta£iau matome egzistuojan£i¡ teigiam¡ priklausomyb¦ tarp

laiko eilu£iu�, kuri yra didºiausia b	utent tarp 1 ir 5 metu� trukm
es obligaciju� � 0,172, bei stip-

ri¡ koreliacij¡. Visais kitais atvejais (remiantis 10, 30 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis)

tikslesniu� prognoziu� nei vienma£iu atveju neaptikta.
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Prognozuojant 5 metu� trukm
es obligaciju� duomenis dvima£iu modeliu, geresni rezultatai

nei su vienma£iu modeliu, remiantis MAPE vertinimu, buvo gauti visais atvejais, remiantis

level0,05 kriterijumi � prognozuojant su 1 ir 10 metu� trukm
es obligaciju� duomenimis.

Prognozuojant 10 metu� trukm
es obligaciju� duomenis su dvima£iu modeliu, geresni re-

zultatai nei su vienma£iu modeliu, remiantis abiem vertinimais, buvo gauti visais atvejais,

nepaisant to, kad 12 paveiksl
elyje tarp 10 ir 1 metu� trukm
es obligaciju� teigiama priklauso-

myb
e yra stipriai maºesn
e nei kitais dviem atvejais.

Prognozuojant 30 metu� trukm
es obligaciju� duomenis dvima£iu atveju, geresni rezultatai

nei vienma£iu atveju, remiantis abiem vertinimais, buvo gauti prognozuojant su 10 ir 5 metu�

trukm
es obligaciju� duomenimis. �velgiant i� 12 paveiksl
elio 4 gra�k¡, b	utent ties ²iais 30 ir

10 bei 30 ir 5 trukm
es obligaciju� duomenimis pastebima didesn
e priklausomyb
e ir koreliacija

nei tarp 30 ir 1 metu� trukm
es obligaciju�.

Pastarosios i�ºvalgos tiksliai nenusako s¡lygu�, kurioms esant, dvimatis prognozavimo mo-

delis yra tikslesnis negu vienmatis, ta£iau galima daryti i²vadas, kad esant tam tikram pri-

klausomyb
es lygiui bei koreliacijai tarp uºkoduotu� �nansiniu� laiko eilu£iu�, galima gauti tik-

slesnes prognozes, taikant dvimati� modeli�.
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12 pav.: Koreliacija bei teigiama priklausomyb
e tarp skirtingu� trukmiu� obligaciju� duomenu�
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4 I�VADOS

�iame darbe buvo nagrin
ejamas 1, 5, 10 ir 30 metu� trukm
es JAV vyriausybiniu� obligaciju� pel-

ningumas, uºkoduotas ranginiais metodais. Kiekvienai i² uºkoduotu� eilu£iu� buvo paskai£iuo-

tas empirinis rangu� bloku� skirstinys bei rastas unikalus Markovo grandin
es, sudarytos i²

uºkoduotu� duomenu�, stacionarusis skirstinys. Skirstiniai buvo lyginami, remiantis pilnosios

variacijos metrika. Pilnosios variacijos metrikos rezultatai visais atvejais buvo gauti arti-

mi 0, o tai rei²kia, kad apskai£iuoti atitinkami empiriniai ir Markovo grandin
es stacionar	us

skirstiniai yra beveik lyg	us arba, kitaip sakant, atitinkamos rangu� bloku� tikimyb
es, kai jas

skai£iuojame empiri²kai, i² esm
es atitinka gautos Markovo grandin
es stacionaraus skirstinio

tikimybes. Taip pat, kiekvienai i² uºkoduotu� eilu£iu� buvo paskai£iuota keitiniu� entropija,

kuri parod
e, kad n
e vienos i² eilu£iu� keitiniu� entropija n
era artima 0 (n
e viena i² eilu£iu� n
era

visi²kai nusp
ejama), ta£iau n
era ir visai atsitiktin
e � keitiniu� entropija n
era lygi keitiniu� ent-

ropijai, kuri b	utu�, jei tikimyb
es pasirodytu� ties kiekviena kombinacija su tokia pat tikimybe.

Nubr
eºus statistinio sud
etingumo entropijos kauzalin¦ plok²tum¡ v
elgi nustatyta, kad eilut
es

n
era visi²kai atsitiktin
es, ta£iau konkre£iu� i²skirtiniu� savybiu� apie kaºkuri¡ i² eilu£iu� nebu-

vo aptikta. I²nagrin
ejus uºkoduotas eilutes kiekvien¡ atskirai, taip pat buvo i²nagrin
etas

s¡ry²is tarp kiekvienos i² ju� ir aptikta, kad egzistuoja teigiama priklausomyb
e, kuri maº
eja

did
ejant skirtumui tarp obligaciju� trukm
es, bei stipri koreliacija.

I²nagrin
ejus straipsnius, kuriuose dirbama su ranginiais metodais ir nusta£ius, kad iki

²iol buvo nagrin
ejamos tik tam tikros uºkoduotu� eilu£iu� savyb
es, ²iame darbe buvo nuspr¦s-

ta ne tik panagrin
eti savybes, bet ir prognozuoti uºkoduotas eilutes. Prognozavimui buvo

sukonstruoti du modeliai � vienmatis ir dvimatis. Vienmatis modelis remiasi tik prognozuo-

jamos eilut
es uºkoduotais duomenimis ir prognozuojant veiksmai buvo atliekami su Markovo

grandin
emis. Dvimatis modelis remiasi ne tik prognozuojamos eilut
es istoriniais duomeni-

mis, bet ir kitos � pagalbin
es eilut
es � duomenimis, ²is modelis sukonstruotas naudojantis

s¡lygin
emis tikimyb
emis ir pilnos tikimyb
es formule. Prognozes i�vertinus trimis kriterijais:

vidutine absoliutine procentine paklaida, paklaidu� dalimi maºesne uº 5% bei paklaidu� dali-

mi didesne uº 95%, buvo nustatyta, kad prognozuojant su dvima£iu modeliu galima gauti

tikslesnius rezultatus, nei prognozuojant tas pa£ias eilutes su vienma£iu modeliu.

Pastarieji rezultatai leidºia daryti i²vad¡, kad turint duomenu� apie kit¡ uºkoduot¡ laiko

eilut¦, kuri turi tam tikru� s¡ry²iu� su prognozuojama eilute, galima gauti tikslesn¦ tos eilut
es

prognoz¦.

Tolimesniame darbe i�domu b	utu� i²nagrin
eti kuo daugiau galimu� kriteriju� apie ry²ius
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tarp uºkoduotu� �nansiniu� laiko eilu£iu� ir rasti tikslias s¡lygas, kuriomis remiantis dvimatis

modelis visada duoda tikslesnius rezultatus, nei vienmatis.
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A Priedas

A.1 R kodas

l ibrary ( diagram )

l ibrary ( magr i t t r )

l ibrary ( shapes )

l ibrary (Gmisc )

l ibrary (MmgraphR)

l ibrary ( markovchain )

l ibrary (CRANsearcher )

l ibrary ( backports )

l ibrary ( ggp lot2 )

l ibrary (Gmisc )

l ibrary (matlab )

l ibrary ( markovchain )

l ibrary (msm)

l ibrary ( mstate )

l ibrary ( shape )

l ibrary ( shapes )

l ibrary (MmgraphR)

l ibrary ( arrow )

l ibrary (Matrix )

l ibrary ( igraph )

l ibrary (matlab )

l ibrary ( r eadx l )

l ibrary ( " readr " )

#dabar bus dirbama su 1 , 5 , 10 , 30 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u�

pelningumo duomenimis , uº koduo ta i s

#ran g i n i a i s metodais ( su C sharp para ² yta programa ) , ka i b l o ko

dyd i s 4 , 5 , 6

#one_4 r e i ² kia , kad nagrin 
e jami 1 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo t i duomenys , ka i b l o ko dyd i s 4
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#ana log i ² ka i su k i t u� trukmiu� i r b l o ko dyd º i u� duomenimis ( pavyzd º

iu i , f i v e_6 − 5 metu� trukm 
e s uº koduo t i duomenys , ka i b l o ko

dyd i s 6)

one_4<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/1_4 . csv " )

#nuskaitomos uº koduotos 1 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� kainos , ka i

rango dyd i s 4

one_4 <− markovchainFit (data=one_4)

one_4<−one_4 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

#i ² nu s k a i t y t u� uº koduotu� duomenu� yra sukuriama Markovo grandin 
e i r

kintamajam one_4 pr i s k i r i ama grandin 
e s per 
e jimo t i k imyb i u�

matrica

one_4_markov<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_4)

#dabar t i k r i n s ime tyr imui r e i k a l i n g a s Markovo grandin 
e s savybes

i s . i r r e d u c i b l e ( one_4_markov )

#patikrinama , ar Markovo grandin 
e nesuskaidoma

r e cu r r en tS t a t e s ( one_4_markov )

#pa º i 	urima , ar v i s o s b	u senos rekuren t in 
e s

meanRecurrenceTime ( one_4_markov )

#pa º i 	urima , ar v i d u t i n i s º i n g sn i u� s k a i £ i u s i ² i−o s i o s i� i−¡ j ¡ b	u

sen¡ yra b a i g t i n i s

graphics . of f ( )

par ( "mar" )

par (mar=c ( 1 , 1 , 1 , 1 ) )

plot ( one_4_markov , ver tex . s i z e = 15 , edge . arrow . s i z e =0.05)

#nubr 
e º iama Markovo grandin 
e s per 
e jimu� diagrama

v i e n e t a i<−c ( 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 )

one_4_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( one_4)−diag (24) , v i e n e t a i ) )

b<− c ( 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 1 )

stat_1_4<− data .matrix (drop ( solve ( t ( one_4_solve ) %∗% one_4_solve ,

t ( one_4_solve ) %∗% b) ) )

#apska i £ iuojamas s t a c i o na r u s i s Markovo grandin 
e s s k i r s t i n y s

s k i r s t i n y s
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f i v e_4<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/5_4 . csv " )

f i v e_4 <− markovchainFit (data=f i v e_4)

f i v e_4<−f i v e_4 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

f i v e_4_markov<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = f i v e_4)

i s . i r r e d u c i b l e ( f i v e_4_markov )

r e cu r r en tS t a t e s ( f i v e_4_markov )

meanRecurrenceTime ( f i v e_4_markov )

graphics . of f ( )

par ( "mar" )

par (mar=c ( 1 , 1 , 1 , 1 ) )

plot ( f i v e_4_markov , ver tex . s i z e = 15 , edge . arrow . s i z e =0.05)

f i v e_4_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( f i v e_4)−diag (24) , v i e n e t a i ) )

stat_5_4<− data .matrix (drop ( solve ( t ( f i v e_4_solve ) %∗% f i v e_4_solve

, t ( f i v e_4_solve ) %∗% b) ) )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 5 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 4

ten_4<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/10_4 . csv " )

ten_4 <− markovchainFit (data=ten_4)

ten_4<−ten_4 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

ten_4_markov<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = ten_4)

i s . i r r e d u c i b l e ( ten_4_markov )

r e cu r r en tS t a t e s ( ten_4_markov )

meanRecurrenceTime ( ten_4_markov )

ten_4_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( ten_4)−diag (24) , v i e n e t a i ) )

stat_10_4<− data .matrix (drop ( solve ( t ( ten_4_solve ) %∗% ten_4_solve ,

t ( ten_4_solve ) %∗% b) ) )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 10 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 4

52



t h i r t y_4<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/30_4 . csv " )

t h i r t y_4 <− markovchainFit (data=th i r t y_4)

t h i r t y_4<−t h i r t y_4 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

t h i r t y_4_markov<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = th i r t y_4)

i s . i r r e d u c i b l e ( t h i r t y_4_markov )

r e cu r r en tS t a t e s ( t h i r t y_4_markov )

meanRecurrenceTime ( t h i r t y_4_markov )

t h i r t y_4_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( t h i r t y_4)−diag (24) , v i e n e t a i ) )

stat_30_4<− data .matrix (drop ( solve ( t ( t h i r t y_4_solve ) %∗% t h i r t y_4_

solve , t ( t h i r t y_4_solve ) %∗% b) ) )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 30 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 4

one_5<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/1_5 . csv " )

one_5_markov<− markovchainFit (data=one_5)

i s . i r r e d u c i b l e (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_5_markov [ [

" e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

r e cu r r en tS t a t e s (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_5_markov

[ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

meanRecurrenceTime (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_5_

markov [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

one_5<− markovchainFit (data=one_5 , p o s s i b l e S t a t e s = "31042" )

#paprastumo d 
e l e i ( kad sudaryta per 
e jimo t i k imyb i u� matrica b	u t u�

120 x120 ) , veiksmams a t l i k t i pridedame b	usen¡ , kur i nepas irodo ²

i o j e grandin 
e je , nors yra v iena i ² gal imu� 120 kombinac i j u� )

one_5<−one_5 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

v i e n e t a i_5=c ( )

for ( i in 1 : 120 ) ( v i e n e t a i_5 [ i ]=1)

one_5_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( one_5)−diag (120) , v i e n e t a i_5) )

b_5=c ( )

for ( i in 1 : 121 ) (b_5 [ i ]=0)
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b_5[121]=1

stat_1_5<− data .matrix (drop ( solve ( t ( one_5_solve ) %∗% one_5_solve ,

t ( one_5_solve ) %∗% b_5) ) )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 1 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 5

f i v e_5<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/5_5 . csv " )

f i v e_5 <− markovchainFit (data=f i v e_5)

f i v e_5<−f i v e_5 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

f i v e_5_markov<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = f i v e_5)

i s . i r r e d u c i b l e ( f i v e_5_markov )

r e cu r r en tS t a t e s ( f i v e_5_markov )

meanRecurrenceTime ( f i v e_5_markov )

f i v e_5_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( f i v e_5)−diag (120) , v i e n e t a i_5) )

stat_5_5<− data .matrix (drop ( solve ( t ( f i v e_5_solve ) %∗% f i v e_5_solve

, t ( f i v e_5_solve ) %∗% b_5) ) )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 5 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 5

ten_5<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/10_5 . csv " )

ten_5 <− markovchainFit (data=ten_5)

ten_5<−ten_5 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

ten_5_markov<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = ten_5)

i s . i r r e d u c i b l e ( ten_5_markov )

r e cu r r en tS t a t e s ( ten_5_markov )

meanRecurrenceTime ( ten_5_markov )

ten_5_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( ten_5)−diag (120) , v i e n e t a i_5) )

stat_10_5<− data .matrix (drop ( solve ( t ( ten_5_solve ) %∗% ten_5_solve ,

t ( ten_5_solve ) %∗% b_5) ) )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 10 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 5
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t h i r t y_5<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/30_5 . csv " )

t h i r t y_5 <− markovchainFit (data=th i r t y_5)

t h i r t y_5<−t h i r t y_5 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

t h i r t y_5_markov<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = th i r t y_5)

i s . i r r e d u c i b l e ( t h i r t y_5_markov )

r e cu r r en tS t a t e s ( t h i r t y_5_markov )

meanRecurrenceTime ( t h i r t y_5_markov )

t h i r t y_5_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( t h i r t y_5)−diag (120) , v i e n e t a i_

5) )

stat_30_5<− data .matrix (drop ( solve ( t ( t h i r t y_5_solve ) %∗% t h i r t y_5_

solve , t ( t h i r t y_5_solve ) %∗% b_5) ) )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 30 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 5

busenu_pildymas_1<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/

Magistras/R pro j e c t/Trukstamos_busenos_1 . csv " )

one_6<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/1_6 . csv " )

one_6_markov<− markovchainFit (data=one_6)

i s . i r r e d u c i b l e (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_6_markov [ [

" e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

r e cu r r en tS t a t e s (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_6_markov

[ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

meanRecurrenceTime (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_6_

markov [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

one_6<− markovchainFit (data=one_6 , p o s s i b l e S t a t e s =data .matrix (

busenu_pildymas_1) )

one_6<−one_6 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

v i e n e t a i_6=c ( )

for ( i in 1 : 720 ) ( v i e n e t a i_6 [ i ]=1)

one_6_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( one_6)−diag (720) , v i e n e t a i_6) )
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b_6=c ( )

for ( i in 1 : 721 ) (b_6 [ i ]=0)

b_6[721]=1

stat_1_6<− data .matrix (drop ( solve ( t ( one_6_solve ) %∗% one_6_solve ,

t ( one_6_solve ) %∗% b_6) ) )

write . table ( stat_1_6 , f i l e = " s t a t_1_6 . txt " , sep=" , " )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 1 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 6

busenu_pildymas_2<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/

Magistras/R pro j e c t/Trukstamos_busenos_5 . csv " )

f i v e_6<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/5_6 . csv " )

f i v e_6_markov<− markovchainFit (data=f i v e_6)

i s . i r r e d u c i b l e (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = f i v e_6_markov

[ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

r e cu r r en tS t a t e s (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = f i v e_6_markov

[ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

meanRecurrenceTime (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = f i v e_6_

markov [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

f i v e_6<− markovchainFit (data=f i v e_6 , p o s s i b l e S t a t e s =data .matrix (

busenu_pildymas_2) )

f i v e_6<−f i v e_6 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

f i v e_6_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( f i v e_6)−diag (720) , v i e n e t a i_6) )

stat_5_6<− data .matrix (drop ( solve ( t ( f i v e_6_solve ) %∗% f i v e_6_solve

, t ( f i v e_6_solve ) %∗% b_6) ) )

write . table ( stat_5_6 , f i l e = " s t a t_5_6 . txt " , sep=" , " )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 5 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 6

busenu_pildymas_3<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/

Magistras/R pro j e c t/Trukstamos_busenos_10 . csv " )

ten_6<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 
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p r o j e c t/10_6 . csv " )

ten_6_markov<− markovchainFit (data=ten_6)

i s . i r r e d u c i b l e (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = ten_6_markov [ [

" e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

r e cu r r en tS t a t e s (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = ten_6_markov

[ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

meanRecurrenceTime (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = ten_6_

markov [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

ten_6<− markovchainFit (data=ten_6 , p o s s i b l e S t a t e s =data .matrix (

busenu_pildymas_3) )

ten_6<−ten_6 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

ten_6_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( ten_6)−diag (720) , v i e n e t a i_6) )

stat_10_6<− data .matrix (drop ( solve ( t ( ten_6_solve ) %∗% ten_6_solve ,

t ( ten_6_solve ) %∗% b_6) ) )

write . table ( stat_10_6 , f i l e = " s t a t_10_6 . txt " , sep=" , " )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 10 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 6

busenu_pildymas_4<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/

Magistras/R pro j e c t/Trukstamos_busenos_30 . csv " )

t h i r t y_6<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/30_6 . csv " )

t h i r t y_6_markov<− markovchainFit (data=th i r t y_6)

i s . i r r e d u c i b l e (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = th i r t y_6_

markov [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

r e cu r r en tS t a t e s (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = th i r t y_6_

markov [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

meanRecurrenceTime (new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = th i r t y_6_

markov [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix ) )

t h i r t y_6<− markovchainFit (data=th i r t y_6 , p o s s i b l e S t a t e s =data .

matrix ( busenu_pildymas_4) )

t h i r t y_6<−t h i r t y_6 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

t h i r t y_6_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( t h i r t y_6)−diag (720) , v i e n e t a i_
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6) )

stat_30_6<− data .matrix (drop ( solve ( t ( t h i r t y_6_solve ) %∗% t h i r t y_6_

solve , t ( t h i r t y_6_solve ) %∗% b_6) ) )

write . table ( stat_30_6 , f i l e = " s t a t_30_6 . txt " , sep=" , " )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 30 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 6

'PROGNOZAVIMAS VIENMA�IU ATVEJU SU 80 PROC.  DUOMENU� '

' 1 metu� '

one_4_80<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/1_4_80 . csv " )

one_4_80<− markovchainFit (data=one_4_80)

one_4_80<−one_4_8 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

one_4_markov_80<−new( "markovchain" , t r an s i t i onMat r i x = one_4_80 ,

s t a t e s = c ( "0123" , "0132" , "0213" , "0231" , "0312" , "0321" , "

1023" , "1032" , "1203" , "1230" , "1302" , "1320" , "2013" , "2031" ,

"2103" , "2130" , "2301" , "2310" , "3012" , "3021" , "3102" , "3120" ,

"3201" , "3210" ) , name="MarkovChain A" )

graphics . of f ( )

par ( "mar" )

par (mar=c ( 1 , 1 , 1 , 1 ) )

plot ( one_4_markov_80 , ver tex . s i z e = 13 , edge . arrow . s i z e =0.08)

#sudaroma 1 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� Markovo grandin 
e sudaryta i ²

80% v i s u� turimu� duomenu� i r nubr 
e º iama to s Markovo grandin 
e s per


e jimu� diagrama

v i e n e t a i_4=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) ( v i e n e t a i_4 [ i ]=1)

one_4_80_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( one_4_80)−diag (24) , v i e n e t a i_4)

)

b_4=c ( )

for ( i in 1 : 25 ) (b_4 [ i ]=0)

b_4[25]=1

stat_1_4_80<− data .matrix (drop ( solve ( t ( one_4_80_solve ) %∗% one_4_

58



80_solve , t ( one_4_80_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_1_4_80 , f i l e = " s t a t_1_4_80 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_1_80=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_1_80 [ i ]=0)

b_4_stat_1_80[1]=1

#i ² turimu� duomenu� apska i £ iuojame s t a c i onar u� j i� s k i r s t i n i� , tam , kad

nustatytum 
eme t i e s kur ia kombinaci ja yra did º i au s i a t i k imyb 
e

a t s i d u r t i sekan £ iame º ing sny j e

f o r e c a s t_1_80_4<−b_4_stat_1_80

for ( i in 1 : 690 )

( f o r e c a s t_1_80_4<−f o r e c a s t_1_80_4%∗%one_4_80)

write . table ( f o r e c a s t_1_80_4 , f i l e = " f o r e c a s t_1_80_4 . txt " , sep=" , " )

#t i k imyb i u� v e k t o r i u s ( su kok ia t i k imybe k i e k v i ena i ² kombinac i j u�

pa s i rodys − pirm¡ kar t ¡ dauginant ² iame v e k t o r i u j e t i e s

#kombinaci ja , k u r i a i p a s i r o d y t i yra did º iaud º ia t i k imyb 
e paga l

s t a c i onar u� j i� s k i r s t i n i� , t i k imyb 
e i� ra ²oma 1 , o t o l i a u dauginama

v i s i ² k i t o

#t i k imyb i u� v e k t o r i au s f o r e c a s t_1_80_4 , gauto po k i e k v i eno º ing sn io

prognoz 
e s ) yra dauginamas i ² per 
e jimo matr icos t i e k kar t u� ,

k i e k º i n g sn i u� i� p r i e k i�

#norima nuprognozuot i

' 5 metu� '

f i v e_4_80<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/5_4_80 . csv " )

f i v e_4_80<− markovchainFit (data=f i v e_4_80)

f i v e_4_80<−f i v e_4_8 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

f i v e_4_80_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( f i v e_4_80)−diag (24) , v i e n e t a i_

4) )

stat_5_4_80<− data .matrix (drop ( solve ( t ( f i v e_4_80_solve ) %∗% f i v e_4

_80_solve , t ( f i v e_4_80_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_5_4_80 , f i l e = " s t a t_5_4_80 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_5_80=c ( )
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for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_5_80 [ i ]=0)

b_4_stat_5_80[1]=1

f o r e c a s t_5_80_4<−b_4_stat_5_80

for ( i in 1 : 690 )

( f o r e c a s t_5_80_4<−f o r e c a s t_5_80_4%∗%f i v e_4_80)

write . table ( f o r e c a s t_5_80_4 , f i l e = " f o r e c a s t_5_80_4 . txt " , sep=" , " )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 5 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 4

' 10 metu� '

ten_4_80<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/10_4_80 . csv " )

ten_4_80<− markovchainFit (data=ten_4_80)

ten_4_80<−ten_4_8 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

ten_4_80_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( ten_4_80)−diag (24) , v i e n e t a i_4)

)

stat_10_4_80<− data .matrix (drop ( solve ( t ( ten_4_80_solve ) %∗% ten_4_

80_solve , t ( ten_4_80_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_10_4_80 , f i l e = " s t a t_10_4_80 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_10_80=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_10_80 [ i ]=0)

b_4_stat_10_80[1]=1

f o r e c a s t_10_80_4<−b_4_stat_10_80

for ( i in 1 : 690 )

( f o r e c a s t_10_80_4<−f o r e c a s t_10_80_4%∗%ten_4_80)

write . table ( f o r e c a s t_10_80_4 , f i l e = " f o r e c a s t_10_80_4 . txt " , sep=" ,

" )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 10 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 4

' 30 metu� '

t h i r t y_4_80<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/

R pro j e c t/30_4_80 . csv " )
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t h i r t y_4_80<− markovchainFit (data=th i r t y_4_80)

t h i r t y_4_80<−t h i r t y_4_8 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

t h i r t y_4_80_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( t h i r t y_4_80)−diag (24) ,

v i e n e t a i_4) )

stat_30_4_80<− data .matrix (drop ( solve ( t ( t h i r t y_4_80_solve ) %∗%

t h i r t y_4_80_solve , t ( t h i r t y_4_80_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_30_4_80 , f i l e = " s t a t_30_4_80 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_30_80=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_30_80 [ i ]=0)

b_4_stat_30_80[1]=1

f o r e c a s t_30_80_4<−b_4_stat_30_80

for ( i in 1 : 690 )

( f o r e c a s t_30_80_4<−f o r e c a s t_30_80_4%∗%t h i r t y_4_80)

write . table ( f o r e c a s t_30_80_4 , f i l e = " f o r e c a s t_30_80_4 . txt " , sep=" ,

" )

#ana log i ² k i ve iksmai a t l i e k am i su 30 metu� trukm 
e s o b l i g a c i j u� uº

koduo ta i s duomenimis , ka i b l o ko dyd i s 4

'PROGNOZAVIMAS VIENMA�IU ATVEJU SU 50 PROC.  DUOMENU� '

#t o l i a u bus ana l og i ² kai , ka ip i k i ² i o l , prognozuojami duomenys ,

t i k dabar jau naudo jan t i s 50% duomenu�

' 1 metu� '

one_4_50<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/1_4_50 . csv " )

one_4_50<− markovchainFit (data=one_4_50)

one_4_50<−one_4_5 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

v i e n e t a i_4=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) ( v i e n e t a i_4 [ i ]=1)

one_4_50_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( one_4_50)−diag (24) , v i e n e t a i_4)

)

b_4=c ( )

for ( i in 1 : 25 ) (b_4 [ i ]=0)

b_4[25]=1
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stat_1_4_50<− data .matrix (drop ( solve ( t ( one_4_50_solve ) %∗% one_4_

50_solve , t ( one_4_50_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_1_4_50 , f i l e = " s t a t_1_4_50 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_1_50=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_1_50 [ i ]=0)

b_4_stat_1_50[1]=1

f o r e c a s t_1_50_4<−b_4_stat_1_50

for ( i in 1 :1725)

( f o r e c a s t_1_50_4<−f o r e c a s t_1_50_4%∗%one_4_50)

write . table ( f o r e c a s t_1_50_4 , f i l e = " f o r e c a s t_1_50_4 . txt " , sep=" , " )

' 5 metu� '

f i v e_4_50<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/5_4_50 . csv " )

f i v e_4_50<− markovchainFit (data=f i v e_4_50)

f i v e_4_50<−f i v e_4_5 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

f i v e_4_50_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( f i v e_4_50)−diag (24) , v i e n e t a i_

4) )

stat_5_4_50<− data .matrix (drop ( solve ( t ( f i v e_4_50_solve ) %∗% f i v e_4

_50_solve , t ( f i v e_4_50_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_5_4_50 , f i l e = " s t a t_5_4_50 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_5_50=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_5_50 [ i ]=0)

b_4_stat_5_50[1]=1

f o r e c a s t_5_50_4<−b_4_stat_5_50

for ( i in 1 :1725)

( f o r e c a s t_5_50_4<−f o r e c a s t_5_50_4%∗%f i v e_4_50)

write . table ( f o r e c a s t_5_50_4 , f i l e = " f o r e c a s t_5_50_4 . txt " , sep=" , " )

' 10 metu� '

ten_4_50<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/R 

pro j e c t/10_4_50 . csv " )

ten_4_50<− markovchainFit (data=ten_4_50)
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ten_4_50<−ten_4_5 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

ten_4_50_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( ten_4_50)−diag (24) , v i e n e t a i_4)

)

stat_10_4_50<− data .matrix (drop ( solve ( t ( ten_4_50_solve ) %∗% ten_4_

50_solve , t ( ten_4_50_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_10_4_50 , f i l e = " s t a t_10_4_50 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_10_50=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_10_50 [ i ]=0)

b_4_stat_10_50[1]=1

f o r e c a s t_10_50_4<−b_4_stat_10_50

for ( i in 1 :1725)

( f o r e c a s t_10_50_4<−f o r e c a s t_10_50_4%∗%ten_4_50)

write . table ( f o r e c a s t_10_50_4 , f i l e = " f o r e c a s t_10_50_4 . txt " , sep=" ,

" )

' 30 metu� '

t h i r t y_4_50<−readLines ( "C: /Users/ekabi/OneDrive/Desktop/Magistras/

R pro j e c t/30_4_50 . csv " )

t h i r t y_4_50<− markovchainFit (data=th i r t y_4_50)

t h i r t y_4_50<−t h i r t y_4_5 0 [ [ " e s t imate " ] ] @trans i t ionMatr ix

t h i r t y_4_50_solve<−data .matrix ( rbind ( t ( t h i r t y_4_50)−diag (24) ,

v i e n e t a i_4) )

stat_30_4_50<− data .matrix (drop ( solve ( t ( t h i r t y_4_50_solve ) %∗%

t h i r t y_4_50_solve , t ( t h i r t y_4_50_solve ) %∗% b_4) ) )

write . table ( stat_30_4_50 , f i l e = " s t a t_30_4_50 . txt " , sep=" , " )

b_4_stat_30_50=c ( )

for ( i in 1 : 24 ) (b_4_stat_30_50 [ i ]=0)

b_4_stat_30_50[1]=1

f o r e c a s t_30_50_4<−b_4_stat_30_50

for ( i in 1 :1725)

( f o r e c a s t_30_50_4<−f o r e c a s t_30_50_4%∗%t h i r t y_4_50)

write . table ( f o r e c a s t_30_50_4 , f i l e = " f o r e c a s t_30_50_4 . txt " , sep=" ,

" )
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A.2 C sharp programinis kodas

namespace ConsoleApp

{

class Program

{

stat ic void Main( string [ ] a rgs )

{

Console . WriteLine ( " Pa s i r i n k i t e  metod¡ :  (1 )  ;  (2 )  ;  (3  

− i ² v e s t i  i�  e x c e l i�  t i k  (2 )  b	udu uº koduotus duomenis

) ;  (4  −  i ² v e s t i  i�  e x c e l i�  t i k  (1 )  b	udu uº koduotus 

duomenis" ) ;

var methodType = Console . ReadLine ( ) ;

Console . WriteLine ( " I� ra ² yk i t e  koduojamos kombinac i jos  

dyd i� : " ) ;

var pate rnS i z e = Console . ReadLine ( ) ;

Console . WriteLine ( " I� ra ² yk i t e  1 ,  j e i  bus koduojama pata

² k iu i ,  arba kombinac i jos  dyd i� ,  j e i  bus koduojama 

b l oka i s :  " ) ;

var de lay = Console . ReadLine ( ) ;

Console . WriteLine ( "Kuri priklausomyb 
e t u r i  b	u t i  paska i

£ iuo ta ? (1  −Neigiama )  ;  (2  − Teigiama ) " ) ;

var r e v e r s e = Console . ReadLine ( ) ;

//Sukuriame lang ¡ , i� kur i� vedame komandas , k¡ programa

t u r i s k a i £ i u o t i i r su k o k i a i s parametrais .

var stopwatch = new Stopwatch ( ) ; // In i c i j uo jame o b j e k t ¡

, k u r i s naudojamas su s ka i £ i uo t i , k i e k l a i k o

programa suga i ² ta a t l i e k a n t s k a i £ iavimus .

var exce lHandler = new ExcelHandler ( ) ; // In i c i j uo jame

o b j e k t ¡ , per kur i� bus pas iek iamos s ka i £ iavimu�

f u n k c i j o s .

exce lHandler . ReadData ( ) ; //Nuskaitome pirmuosius i r

an t ruos iu s duomenis i ² e x c e l f a i l o .
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switch (methodType ) //Pagal i� v e s t ¡ metodo numer i�

nurodome , k¡ programa tur 
e t u� d a r y t i .

{

case "1" :

stopwatch . S ta r t ( ) ;

i f ( r e v e r s e == "1" )

{

var r e s u l t s = new Dict ionary<int , decimal

>() ;

for ( int i = 2 ; i <= int . Parse ( pate rnS i z e )

; i++)

{

exce lHandler . ProcessDataOneFirst ( i ,

int . Parse ( de lay ) ) ;

exce lHandler .

ProcessDataOneSecondReversed ( i , int

. Parse ( de lay ) ) ;

var ca l cu la t edVa lue = exce lHandler .

CalculateDependenceLevel ( ) ;

r e s u l t s .Add( i , ca l cu la t edVa lue ) ;

}

exce lHandler . WriteCalculatedData ( r e s u l t s ) ;

}

else

{

var r e s u l t s = new Dict ionary<int , decimal

>() ;

for ( int i = 2 ; i <= int . Parse ( pate rnS i z e )

; i++)

{

exce lHandler . ProcessDataOneFirst ( i ,

int . Parse ( de lay ) ) ;
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exce lHandler . ProcessDataOneSecond ( i ,

int . Parse ( de lay ) ) ;

var ca l cu la t edVa lue = exce lHandler .

CalculateDependenceLevel ( ) ;

r e s u l t s .Add( i , ca l cu la t edVa lue ) ;

}

exce lHandler . WriteCalculatedData ( r e s u l t s ) ;

}

exce lHandler . WriteProcessedData ( ) ;

break ;

/∗Pirmuoju metodu duomenys yra uº koduojami

t o k i u s ka i £ iu s k i r t i n g u� s imbo l i u� , koks yra

rango dyd i s .

Pas i r inkus pirm¡ j i� metod¡ yra patikrinama ,

kur i pr ik lausomyb 
e − t e ig iama ar neigiama

t u r i b	u t i s u s ka i £ iuo ta .

Nuo minimalaus rango dyd º io (2) i k i i� v e s t o

rango dyd º io yra uº koduojami paga l k i t u s i�

v e s t u s parametrus i r tada

paska i £ iuojamos pr ik lausomyb 
e s tarp d v i e j u� uº

koduotu� duomenu� e i l u £ i u� , ka i rango dyd i s

2 , 3 , . . . , i� v e s t a s rango dyd i s .

∗/

case "2" :

stopwatch . S ta r t ( ) ;

i f ( r e v e r s e == "1" )

{

var r e s u l t s = new Dict ionary<int , decimal

>() ;

for ( int i = 2 ; i <= int . Parse ( pate rnS i z e )

; i++)

{
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exce lHandler . ProcessDataTwoFirst ( i ,

int . Parse ( de lay ) ) ;

exce lHandler .

ProcessDataTwoSecondReversed ( i , int

. Parse ( de lay ) ) ;

var ca l cu la t edVa lue = exce lHandler .

CalculateDependenceLevel ( ) ;

r e s u l t s .Add( i , ca l cu la t edVa lue ) ;

}

exce lHandler . WriteCalculatedData ( r e s u l t s ) ;

}

else

{

var r e s u l t s = new Dict ionary<int , decimal

>() ;

for ( int i = 2 ; i <= int . Parse ( pate rnS i z e )

; i++)

{

exce lHandler . ProcessDataTwoFirst ( i ,

int . Parse ( de lay ) ) ;

exce lHandler . ProcessDataTwoSecond ( i ,

int . Parse ( de lay ) ) ;

var ca l cu la t edVa lue = exce lHandler .

CalculateDependenceLevel ( ) ;

r e s u l t s .Add( i , ca l cu la t edVa lue ) ;

}

exce lHandler . WriteCalculatedData ( r e s u l t s ) ;

}

break ;

/∗ Pas i r inkus 2 metod¡ − vykdomi ana l og i ² k i

veiksmai , ka ip i r 1 − uoju metodu , ta £ iau dabar

duomenys yra koduojami i� i� v e s t o rango dyd º io
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v e k t o r i u s d v e j e t a i n i a i s s k a i £ i a i s − 0 i r 1 .

∗/

case "3" :

stopwatch . S ta r t ( ) ;

i f ( r e v e r s e == "1" )

{

exce lHandler . ProcessDataTwoFirst ( int . Parse

( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay ) ) ;

exce lHandler . ProcessDataTwoSecondReversed (

int . Parse ( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay )

) ;

}

else

{

exce lHandler . ProcessDataTwoFirst ( int . Parse

( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay ) ) ;

exce lHandler . ProcessDataTwoSecond ( int .

Parse ( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay ) ) ;

}

exce lHandler . WriteProcessedData ( ) ;

break ;

/∗ � iuo a t v e j u pr ik lausomyb 
e n 
e ra s ka i £ iuojama −

duomenys yra t i k uº koduojami (2) b	udu i r i ²

vedami i� e x c e l f a i l ¡ .

∗/

case "4" :

stopwatch . S ta r t ( ) ;

i f ( r e v e r s e == "1" )

{

exce lHandler . ProcessDataOneFirst ( int . Parse

( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay ) ) ;

exce lHandler . ProcessDataOneSecondReversed (

int . Parse ( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay )
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) ;

}

else

{

exce lHandler . ProcessDataOneFirst ( int . Parse

( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay ) ) ;

exce lHandler . ProcessDataOneSecond ( int .

Parse ( pate rnS i z e ) , int . Parse ( de lay ) ) ;

}

string inputLine = "" ;

for ( int i = 0 ; i < int . Parse ( pate rnS i z e ) ; i

++)

{

inputLine += i ;

}

Combinations combinationsObj = new

Combinations ( ) ;

combinationsObj . InputSet = combinationsObj .

MakeCharArray ( inputLine ) ;

combinationsObj . CalcPermutation (0 ) ;

exce lHandler . Al lPoss ib leCombinat ions =

combinationsObj . CombinationValues ;

exce lHandler . WriteProcessedData ( ) ;

break ;

/∗ � iuo a t v e j u pr ik lausomyb 
e n 
e ra s ka i £ iuojama

t a i p pat − duomenys yra t i k uº koduojami (1) b	u

du i r i ² vedami i� e x c e l f a i l ¡ .

Taip pat i ² vedamos v i s o s ga l imos i� v e s t o rango dyd º

io kombinac i jos ( t . y . n ! kombinac i j u� ) .

∗/

default :

Console . WriteLine ( " I� v e s ta s  metodas ne ra s t a s " ) ;

break ;
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}

stopwatch . Stop ( ) ;

Console . WriteLine ( "Vykdymo l a i k a s :  " + stopwatch .

E lapsedMi l l i s e conds /1000m) ;

// I ² vedame paska i £ i uo t ¡ programos vykdymo l a i k ¡ .

Console . ReadKey ( ) ;

}

}

}

namespace ConsoleApp

{

public class ExcelHandler

{

public List<string> FirstData { get ; s e t ; }

//Kintamasis , i� kur i� nus iska i toma p i rmoj i duomenu� e i l u t 
e .

public List<string> ProcessedFir s tData { get ; s e t ; }

//Kintamasis , i� kur i� dedami uº koduo t i pirmi duomenys .

public List<string> SecondData { get ; s e t ; }

//Kintamasis , i� kur i� nuskaitoma an t r o j i duomenu� e i l u t 
e .

public List<string> ProcessedSecondData { get ; s e t ; }

//Kintamasis , i� kur i� dedami uº koduo t i an t r i duomenys .

public List<string> Al lPoss ib l eCombinat ions { get ; s e t ; }

//Kintamasis , i� kur i� sudedamos v i s o s ga l imas kombinac i jos

(n ! ) .

public ExcelHandler ( )

{

i f ( FirstData == null )

FirstData = new List<string >() ;
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i f ( SecondData == null )

SecondData = new List<string >() ;

i f ( ProcessedFir s tData == null )

ProcessedFir s tData = new List<string >() ;

i f ( ProcessedSecondData == null )

ProcessedSecondData = new List<string >() ;

i f ( Al lPoss ib l eCombinat ions == null )

Al lPoss ib l eCombinat ions = new List<string >() ;

}

public void ReadData ( )

{

var e x c e l F i l e = new ExcelQueryFactory (@"C:\ Users \ ekabi

\OneDrive\Desktop\Paduodami_duomenys . x l sx " ) ;

var exce lF i r s tData = from c in e x c e l F i l e . Worksheet<

ExcelColumn>("Duomenys" ) s e l e c t c .

F i r s tDataStr ingValue ;

var excelSecondData = from c in e x c e l F i l e . Worksheet<

ExcelColumn>("Duomenys" ) s e l e c t c .

SecondDataStringValue ;

// I ² e x c e l f a i l o "Paduodami_duomenys . x l s x " nuskaitomos

duomenu� e i l u t 
e s .

FirstData . Clear ( ) ;

SecondData . Clear ( ) ;

ProcessedFir s tData . Clear ( ) ;

ProcessedSecondData . Clear ( ) ;

//Kiekvien ¡ kar t ¡ vykdant nauj ¡ i t e r a c i j ¡ − i ² valome

senos i t e r a c i j o s duomenis .

FirstData = exce lF i r s tData . ToList ( ) ;

SecondData = excelSecondData . ToList ( ) ;
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}

public decimal CalculateDependenceLevel ( )

{

var processedFirstDataRepeat ingCounts = new Dict ionary

<string , int>() ;

var processedSecondDataRepeatingCounts = new

Dict ionary<string , int>() ;

int itemsCount ;

foreach ( var item in ProcessedFir s tData )

{

i f ( processedFirstDataRepeat ingCounts . TryGetValue (

item , out itemsCount ) )

{

processedFirstDataRepeat ingCounts [ item ] = ++

itemsCount ;

}

else

processedFirstDataRepeat ingCounts [ item ] = 1 ;

}

foreach ( var item in ProcessedSecondData )

{

i f ( processedSecondDataRepeatingCounts . TryGetValue

( item , out itemsCount ) )

{

processedSecondDataRepeatingCounts [ item ] = ++

itemsCount ;

}

else

processedSecondDataRepeatingCounts [ item ] = 1 ;

}
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var r epea t ingQuant i tyF i r s t = new Dict ionary<string ,

decimal>() ;

foreach ( var item in processedFirstDataRepeat ingCounts )

{

r epea t ingQuant i tyF i r s t .Add( item .Key , item . Value /

(decimal ) ProcessedFir s tData . Count ( ) ) ;

}

var repeat ingQuant itySecond = new Dict ionary<string ,

decimal>() ;

foreach ( var item in

processedSecondDataRepeatingCounts )

{

repeat ingQuant itySecond .Add( item .Key , item . Value /

(decimal ) ProcessedSecondData . Count ( ) ) ;

}

decimal r e s u l tCa l c u l a t i o n = 0m;

foreach ( var item in r epea t ingQuant i tyF i r s t )

{

r e s u l tCa l c u l a t i o n += repeat ingQuant itySecond .

ContainsKey ( item .Key) ? item . Value ∗

repeat ingQuant itySecond [ item .Key ] : 0 ;

}

decimal r e s u l t = (decimal ) (MatchingData ( ) −

r e s u l tCa l c u l a t i o n ) ;

return r e s u l t ;

}

/∗ Tai metodas , k u r i s paska i £ i uo j a te i g iam ¡ i r neigiam¡

prik lausomyb ¦ tarp duomenu� e i l u £ i u� . Pirmiausia , yra
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paimama

pirmi i r an t r i duomenys i r su s ka i £ iuojama , k i e k kar t u�

k i e k v i ena un i k a l i r e i k ²m
e pas i rodo ² iuose duomenyse (

a t s k i r a i

p irmuosiuose i r an t ruos iuose duomenyse ) , tada gau t i s k a i £

i a i padal inami i ² v i s o kombinac i j u� k i e k i o s k a i £ iaus ( t

. y . gaunamas

s an t y k i n i s da º n i s k i e k v i e n a i s i ² duomenu� kombinac i j u� ) . Gr

¡ º inamas r e z u l t a t a s yra t i k imyb 
e , k i e k v i enos i r k i t o s

duomenu� e i l u t 
e s

kombinac i j u� a t i t inkamose v i e t o s e sutampa , minus v ienuose

i r k i t u o s e duomenyse pa s i k a r t o j an £ i u� kombinac i j u�

t i k imyb i u� sandaugu� suma .

Taip yra padaryta tod 
e l , nes , j e i ka º kur i kombinaci ja

v ienuose i ² duomenu� pas i rodo su t i k imybe 0 , t a i

nesvarbu , su kok ia

t i k imybe ta kombinaci ja g a l i p a s i r o d y t i k i t u o s e duomenyse

, ² i u� t i k imyb i u� sandauga v i s t i e k bus 0 .

Teigiama ar neigiama prik lausomyb 
e yra paska i £ iuo ta −

p r i k l a u s o nuo to , kok i o s r e i k ²m
e s p r i s k i r t o s

ProcessedSecondData − j e i ² i a i

e i l u t e i p r i s k i r i amos a t sp ind º io pr inc ipu uº koduotos

kombinaci jos , t a i gaunama neigiama prik lausomyb 
e , k i t u

a t v e j u − t e ig iama prik lausomyb 
e .

∗/

public HashSet<string> GetUniqueValues ( Li s t<string> data )

{

var r e s u l t = new HashSet<string >() ;

foreach ( var item in data )

{

i f ( ! r e s u l t . Contains ( item ) )

r e s u l t .Add( item ) ;

}
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return r e s u l t ;

}

//Metodas , kuriam padavus uº koduot ¡ duomenu� sara ²¡ − j i s

gr ¡ º ina un i k a l i a s to sara ²o kombinac i jas .

private decimal MatchingData ( )

{

decimal r e s u l t = 0m;

for ( int i = 0 ; i < ProcessedFir s tData . Count ; i++)

{

i f ( ProcessedFir s tData . ElementAt ( i ) ==

ProcessedSecondData . ElementAt ( i ) )

++r e s u l t ;

}

var f i n a l = r e s u l t / ProcessedFir s tData . Count ( ) ;

return f i n a l ;

}

/∗Metodas , k u r i s s u l y g i na paduotas e i l u t e s i r su s ka i £ iuo ja

, k i e k kombinac i j u� , esan £ i u� a b i e j uo s e e i l u t 
e se i−o j o j e

v i e t o j e ,

sutampa . � i s metodas gr ¡ º ina sutampan£ i u� kombinac i j u� s k a i £

i u� p ada l i n t ¡ i ² v i s u� v i enos e i l u t e s kombinac i j u� s k a i £

iaus − nesvarbu ,

ku r i o s e i l u t 
e s − nes a b i e j u� e i l u £ i u� dyd º i a i v i enod i . ∗/

public void ProcessDataTwoFirst ( int paternS ize , int delay )

{

var r e s u l t = new List<string >() ;

var temp = new List<int>() ;

for ( int i = 0 ; i < FirstData . Count ; i += delay )

{

i f ( FirstData . ElementAtOrDefault ( i + pate rnS i z e −
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1) != null )

{

for ( int j = 0 ; j < pate rnS i z e ; j++)

{

var elemValue = decimal . Parse ( FirstData .

ElementAt ( i + j ) ) ;

temp .Add( elemValue < 0 ? 0 : 1) ;

}

var codedValue = "" ;

foreach ( var item in temp)

{

codedValue += item ;

}

r e s u l t .Add( codedValue ) ;

temp . Clear ( ) ;

}

}

ProcessedFir s tData = r e s u l t ;

}

/∗ Metodas , k u r i s pirmus duomenis uº koduoja su

d v e j e t a i n i a i s s k a i £ i a i s − 0 i r 1 .

Metodo ve ik imas : i teruojama nus ka i t y t a duomenu� e i l u t 
e i k i

t o l , k o l pakanka l i k u s i u� duomenu� numatyto rango dyd º

io sudarymui .

Kai randama t i e k duomenu� , k i e k r e i k a l i n g a ( paga l rango

dyd i� ) , tuos duomenis uº koduojame paga l ta i , ar j i e yra

daugiau arba l ygu 0 ,

ar maº iau uº 0 . Pirmu a t v e j u s ka i £ i u s uº koduojamas 1 (

kaina k i l o ) , k i t u a t v e j u − 0 . Uº kodavus pirm¡ j i�

v e k t o r i u� , nuo pirmojo duomenu�

e i l u t 
e s nario , k i t a kombinaci ja pradedama koduo t i nuo
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sekan £ io s ka i £ iaus , j e i koduojama pata ² k i u i ( t . y . j e i

i� v e s t a s parametras 1) .

Kitu a tve ju , kombinaci ja pradedama koduo t i nuo v 
e l e s n i o

s ka i £ iaus ( pr i k lausomai nuo i� v e s t o parametro dyd º io ,

j e i parametras

2 − per ² okamas 1 narys , j e i parametras 3 − per ² okami 2

nar i a i i r t . t . ) .

Kodavimas baig iamas tada , ka i nebeu º tenka duomenu� i� v e s t o

rango dyd º io komb inac i j a i . Metodas gr ¡ º ina uº koduotu�

kombinac i j u� s ¡ ra ²¡ .

∗/

public void ProcessDataTwoSecond ( int paternS ize , int delay

)

{

var r e s u l t = new List<string >() ;

var temp = new List<int>() ;

for ( int i = 0 ; i < SecondData . Count ; i += delay )

{

i f ( SecondData . ElementAtOrDefault ( i + pate rnS i z e −

1) != null )

{

for ( int j = 0 ; j < pate rnS i z e ; j++)

{

var elemValue = decimal . Parse ( SecondData .

ElementAt ( i + j ) ) ;

temp .Add( elemValue < 0 ? 0 : 1) ;

}

var codedValue = "" ;

foreach ( var item in temp)

{

codedValue += item ;

}
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r e s u l t .Add( codedValue ) ;

temp . Clear ( ) ;

}

}

ProcessedSecondData = r e s u l t ;

}

//�iame metode a t l i e k am i ana l og i ² k i veiksmai , ka ip i r

ProcessDataTwoFirst metode , t i k su an t r a i s duomenimis .

public void WriteProcessedData ( )

{

string f i l e = @"C:\ Users \ ekabi \OneDrive\Desktop\Uº

koduoti_duomenys . x l s " ;

Workbook workbook = new Workbook ( ) ;

Worksheet worksheet = new Worksheet ( "Resu l t s " ) ;

worksheet . Ce l l s [ 0 , 0 ] = new Exce lL ibrary . SpreadSheet .

Ce l l ( "Pirma duomenu� e i l u t 
e" ) ;

worksheet . Ce l l s [ 0 , 1 ] = new Exce lL ibrary . SpreadSheet .

Ce l l ( "Antra duomenu� e i l u t 
e" ) ;

worksheet . Ce l l s [ 0 , 2 ] = new Exce lL ibrary . SpreadSheet .

Ce l l ( "Visos  gal imos  kombinac i jos " ) ;

int counter = 1 ;

foreach ( var item in ProcessedFir s tData )

{

worksheet . Ce l l s [ counter , 0 ] = new Exce lL ibrary .

SpreadSheet . Ce l l ( item ) ;

counter++;

}

counter = 1 ;

foreach ( var item in ProcessedSecondData )

{

worksheet . Ce l l s [ counter , 1 ] = new Exce lL ibrary .

SpreadSheet . Ce l l ( item ) ;
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counter++;

}

counter = 1 ;

foreach ( var item in Al lPoss ib l eCombinat ions )

{

worksheet . Ce l l s [ counter , 2 ] = new Exce lL ibrary .

SpreadSheet . Ce l l ( item ) ;

counter++;

}

workbook . Worksheets .Add( worksheet ) ;

workbook . Save ( f i l e ) ;

}

//Metodas , k u r i s i� e x c e l f a i l ¡ "Uº koduo t i duomenys " ,

naudodamas p r i e ² t a i apra ² y tus metodus , i ² veda uº

koduotus duomenis .

public void WriteCalculatedData ( Dict ionary<int , decimal>

columnData )

{

string f i l e = @"C:\ Users \ ekabi \OneDrive\Desktop\

Rezu l t a ta i . x l s " ;

Workbook workbook = new Workbook ( ) ;

Worksheet worksheet = new Worksheet ( "Resu l t s " ) ;

worksheet . Ce l l s [ 0 , 0 ] = new Exce lL ibrary . SpreadSheet .

Ce l l ( "Rango dydis " ) ;

worksheet . Ce l l s [ 0 , 1 ] = new Exce lL ibrary . SpreadSheet .

Ce l l ( "Priklausomyb 
e s  l y g i s " ) ;

int counter = 1 ;

foreach ( var item in columnData )

{

worksheet . Ce l l s [ counter , 0 ] = new Exce lL ibrary .

SpreadSheet . Ce l l ( item .Key) ;

worksheet . Ce l l s [ counter , 1 ] = new Exce lL ibrary .

SpreadSheet . Ce l l ( item . Value . ToString ( ) ) ;
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counter++;

}

workbook . Worksheets .Add( worksheet ) ;

workbook . Save ( f i l e ) ;

}

/∗Metodas , k u r i s naudojamas i� ra ² y t i i� e x c e l f a i l ¡ jau

apska i £ i uo tu s pr ik lausomyb 
e s l y g i u s paga l rango dyd i� .

Ki ta ip sakant , ² i s metodas i� e x c e l i ² spausdina jam

paduotus duomenis . ∗/

public void ProcessDataTwoFirstReversed ( int paternS ize ,

int delay )

{

var r e s u l t = new List<string >() ;

var temp = new List<int>() ;

for ( int i = 0 ; i < SecondData . Count ; i += delay )

{

i f ( FirstData . ElementAtOrDefault ( i + pate rnS i z e −

1) != null )

{

for ( int j = 0 ; j < pate rnS i z e ; j++)

{

var elemValue = decimal . Parse ( FirstData .

ElementAt ( i + j ) ) ;

temp .Add( elemValue < 0 ? 0 : 1) ;

}

var codedValue = "" ;

foreach ( var item in temp)

{

codedValue += item ;

}
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r e s u l t .Add( Reverse ( codedValue ) ) ;

temp . Clear ( ) ;

}

}

ProcessedFir s tData = r e s u l t ;

}

/∗Tai metodas , k u r i s v e i k i a ana l og i ² ka i , ka ip

ProcessDataTwoFirst metodas , t i k ² io metodo paba i go j e

dar papi ldomai yra

panaudojamas Reverse metodas , k u r i s jau uº koduotas

kombinac i jas p e r s t a t o naudojant a t sp ind º io p r i n c i p ¡ . ∗/

public void ProcessDataTwoSecondReversed ( int paternS ize ,

int delay )

{

var r e s u l t = new List<string >() ;

var temp = new List<int>() ;

for ( int i = 0 ; i < SecondData . Count ; i += delay )

{

i f ( SecondData . ElementAtOrDefault ( i + pate rnS i z e −

1) != null )

{

for ( int j = 0 ; j < pate rnS i z e ; j++)

{

var elemValue = decimal . Parse ( SecondData .

ElementAt ( i + j ) ) ;

temp .Add( elemValue < 0 ? 0 : 1) ;

}

var codedValue = "" ;

foreach ( var item in temp)

{

codedValue += item ;

}
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r e s u l t .Add( Reverse ( codedValue ) ) ;

temp . Clear ( ) ;

}

}

ProcessedSecondData = r e s u l t ;

}

/∗Tai metodas , k u r i s v e i k i a ana l og i ² ka i , ka ip

ProcessDataTwoSecond metodas , t i k ² io metodo paba i go j e

dar papi ldomai yra

panaudojamas Reverse metodas , k u r i s jau uº koduotas

kombinac i jas p e r s t a t o naudojant a t sp ind º io p r i n c i p ¡ . ∗/

private string Reverse ( string s )

{

char [ ] charArray = s . ToCharArray ( ) ;

Array . Reverse ( charArray ) ;

return new string ( charArray ) ;

}

//Tai metodas , k u r i s paima kombinac i j ¡ i r gra º in ¡ j ¡

p e r s t a t y t ¡ a t sp ind º io pr inc ipu .

public void ProcessDataOneFirst ( int paternS ize , int delay )

{

var r e s u l t = new List<string >() ;

var temp = new Dict ionary<int , decimal>() ;

for ( int i = 0 ; i < FirstData . Count ; i += delay )

{

i f ( FirstData . ElementAtOrDefault ( i + pate rnS i z e −

1) != null )

{

for ( int j = 0 ; j < pate rnS i z e ; j++)

{

temp .Add( j , decimal . Parse ( FirstData .

ElementAt ( i + j ) ) ) ;
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}

temp = temp . OrderBy (x => x . Value ) . ToDictionary

(x => x .Key , x => x . Value ) ;

var codedValue = "" ;

foreach ( var item in temp)

{

codedValue += item .Key ;

}

r e s u l t .Add( codedValue ) ;

temp = new Dict ionary<int , decimal>() ;

}

}

ProcessedFir s tData = r e s u l t ;

}

/∗ Metodas , k u r i s pirmus duomenis uº koduoja su t i e k s imbo l i

u� , koks yra rango dyd i s .

Metodo ve ik imas : i teruojama nus ka i t y t a duomenu� e i l u t 
e i k i

t o l , k o l pakanka l i k u s i u� duomenu� numatyto rango dyd º io

sudarymui .

Kai randama t i e k duomenu� , k i e k r e i k a l i n g a ( paga l rango dyd i�

) , tuos duomenis uº koduojame − k i e k v i e n a i i ² r e i k ²miu�

p r i s k i r i amas

s imbo l i s nuo 0 i k i i� v e s t o rango dy º io minus v i enas . Tada , i�

rango dyd º io v e k t o r i u� sud 
e t a s r e i k ²mes i ² r ik iuo jama did


e jimo

tvarka − a t i t i n kama i paga l t a i i ² s i r i k i u o j a r e i k ²m
ems

p r i s k i r t i s imbo l i a i .

Uº kodavus pirm¡ j i� v e k t o r i u� , nuo pirmojo duomenu� e i l u t 
e s

nario , k i t a kombinaci ja pradedama koduo t i nuo sekan £ io

s ka i £ iaus ,

j e i koduojama pata ² k i u i ( t . y . j e i i� v e s t a s parametras 1) .
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Kitu a tve ju , kombinaci ja pradedama koduo t i nuo v 
e l e s n i o

s ka i £ iaus

( pr i k lausomai nuo i� v e s t o parametro dyd º io , j e i parametras 2

− per ² okamas 1 narys , j e i parametras 3 − per ² okami 2

nar i a i i r t . t . ) .

Kodavimas baig iamas tada , ka i nebeu º tenka duomenu� i� v e s t o

rango dyd º io komb inac i j a i . Metodas gr ¡ º ina uº koduotu�

kombinac i j u� s ¡ ra ²¡ . ∗/

public void ProcessDataOneSecond ( int paternS ize , int delay

)

{

var r e s u l t = new List<string >() ;

var temp = new Dict ionary<int , decimal>() ;

for ( int i = 0 ; i < SecondData . Count ; i += delay )

{

i f ( SecondData . ElementAtOrDefault ( i + pate rnS i z e −

1) != null )

{

for ( int j = 0 ; j < pate rnS i z e ; j++)

{

temp .Add( j , decimal . Parse ( SecondData .

ElementAt ( i + j ) ) ) ;

}

temp = temp . OrderBy (x => x . Value ) . ToDictionary

(x => x .Key , x => x . Value ) ;

var codedValue = "" ;

foreach ( var item in temp)

{

codedValue += item .Key ;

}

r e s u l t .Add( codedValue ) ;
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temp = new Dict ionary<int , decimal>() ;

}

}

ProcessedSecondData = r e s u l t ;

}

//�iame metode a t l i e k am i ana l og i ² k i veiksmai , ka ip i r

ProcessDataOneFirst metode , t i k su an t r a i s duomenimis .

public void ProcessDataOneSecondReversed ( int paternS ize ,

int delay )

{

var r e s u l t = new List<string >() ;

var temp = new Dict ionary<int , decimal>() ;

for ( int i = 0 ; i < SecondData . Count ; i += delay )

{

i f ( SecondData . ElementAtOrDefault ( i + pate rnS i z e −

1) != null )

{

for ( int j = 0 ; j < pate rnS i z e ; j++)

{

temp .Add( j , decimal . Parse ( SecondData .

ElementAt ( i + j ) ) ) ;

}

temp = temp . OrderBy (x => x . Value ) . ToDictionary

(x => x .Key , x => x . Value ) ;

var codedValue = "" ;

foreach ( var item in temp)

{

codedValue += item .Key ;

}

r e s u l t .Add( Reverse ( codedValue ) ) ;

temp = new Dict ionary<int , decimal>() ;
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}

}

ProcessedSecondData = r e s u l t ;

}

}

}

/∗ Tai metodas , k u r i s v e i k i a t o k i u pa£ iu pr inc ipu ka ip

ProcessDataOneSecond , t i k ² i s metodas gr ¡ º inant duomenu� sara ²¡

panaudoja jau p r i e ² t a i apra ² y t ¡ Reverse metod¡ − t a i yra , gr ¡ º

ina t o k i a s uº koduotas kombinac i jas ka ip ProcessDataOneSecond

metode , t i k p e r s t a t y t a s a t sp ind º io pr inc ipu . ∗/

namespace ConsoleApp

{

public class Combinations

{

private int e lementLeve l = −1;

private int numberOfElements ;

private int [ ] permutationValue = new int [ 0 ] ;

public List<string> CombinationValues = new List<string >()

;

public char [ ] InputSet { get ; s e t ; }

public char [ ] MakeCharArray ( string InputSt r ing )

{

char [ ] cha rSt r ing = InputSt r ing . ToCharArray ( ) ;

Array . Res i ze ( ref permutationValue , charSt r ing . Length ) ;

numberOfElements = charSt r ing . Length ;

return charSt r ing ;

}

public void CalcPermutation ( int k )
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{

e lementLeve l++;

permutationValue . SetValue ( elementLevel , k ) ;

i f ( e lementLeve l == numberOfElements )

SavePermutation ( permutationValue ) ;

else

{

for ( int i = 0 ; i < numberOfElements ; i++)

{

i f ( permutationValue [ i ] == 0)

CalcPermutation ( i ) ;

}

}

elementLevel−−;

permutationValue . SetValue (0 , k ) ;

}

private void SavePermutation ( int [ ] va lue )

{

string combinationValue = "" ;

foreach ( int i in value )

{

combinationValue += InputSet . GetValue ( i − 1) ;

}

CombinationValues .Add( combinationValue ) ;

}

}

}

/∗ Tai k l a s 
e , k u r i o j e 3 metodu� paga lba yra paska i £ iuojamos v i s o s (

n ! ) ga l imos i� v e s t o rango dyd º io kombinac i jos .

Veikimo pr inc i pa s : paga l Alexander Bogomolyn r e k u r s i j o s a l g o r t i tm

¡ yra i ² renkamos i r gr ¡ º inamos v i s o s ga l imos nurodyto
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i l g i o kombinac i jos .

∗/
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