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Anotâcija

Darbs ir veltîts ar vienvirziena mâkslîgo neironu tîklu saistîto jautâjumu apskatei, uzma-

nîbu pievçrðot kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs apmâcîbas algoritmam un neironu tîklu

pielietojumam îstermiòa prognozçðanâ. Darba mçríis ir noskaidrot, vai ar apskatîto mâk-

slîgo neironu tîklu palîdzîbu USD/EUR, USD/GBP un JPY/USD valûtu kursu gadîjumâ

iespçjams iegût precîzâkas prognozes vienam laika solim uz priekðu nekâ ar tradicionâ-

lajiem ARIMA modeliem. Darba noslçgumâ ir salîdzinâti ar daþâdâm aprakstîtajâm

metodçm iegûtie rezultâti.

Atslçgas vârdi: mâkslîgie neironu tîkli, kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms, prog-

nozçðana, ARIMA modeïi



Abstract

The thesis is dedicated to artificial neural networks and their application to short term

time series forecasting with emphasis on the backpropagation learning algorithm. The

purpose of this thesis is to find out whether the herein described neural networks, in case

of USD/EUR, USD/GBP and JPY/USD, can show more precise forecasts for one time

step than traditional ARIMA models. Finally, the thesis also contains a comparison of

the described models.
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Ievads

Valûtu tirgus ðâ brîþa izpratnç ar peldoðo valûtas kursu eksistç kopð 20.gadsimta sep-

tiòdesmitajiem gadiem, kad sabruka Bretonvudas sistçma, saskaòâ ar kuru valstu valûtas

bija piesaistîtas ASV dolâram, kas savukârt bija piesaistîts zeltam. Protams, arî mûsdie-

nâs pastâv tâds jçdziens kâ fiksçtais valûtas kurss, piemçram, Latvijas lats ir piesaistîts

eiro kursam. Tomçr, neskatoties uz to, ðobrîd valûtu kursu svârstîbas ir lielâkas nekâ

jebkad agrâk, un lîdz ar pasaules ekonomikas globalizâciju ir pieaugusi arî valûtu tirgu

nozîme, jo straujas valûtas kursa svârstîbas ietekmç gan starptautisku uzòçmumu peïòu,

gan investîciju apjomus konkrçtajâ valstî un rezultâtâ arî paðu valsts ekonomiku. Tâ-

dçï jau kopð pagâjuðâ gadsmita astoòdesmitajiem gadiem pçtnieki ir centuðies izskaidrot

valûtu kursu svârstîbas un prognozçt to dinamiku nâkotnç.

Valûtu kursu svârstîbas ietekmç daudzi faktori, kas bieþi vien ir cieði saistîti arî savâ

starpâ. To vidû ietilpst ekonomiska, politiska un pat psiholoìiska rakstura faktori. Daþi

nozîmîgâkie no tiem ir ekonomikas izaugsme, procentu likmju izmaiòas, un inflâcija. Tieði

daudzo faktoru un to savstarpçjâs saistîbas dçï valûtas kursus prognozçt ir ïoti grûti. Va-

lûtu kursu prognozçðanu sareþìî arî salîdzinoði lielâs svârstîbas. Pie tam vairâki pçtîjumi

râda, ka daudzi modeïi nespçj sniegt labâku rezultâtu kâ gadîjuma klejoðanas modelis, [1,

65. lpp.].

Gadiem ilgi, runâjot par valûtu tirgu, ir pastâvçjuði divi pretçji viedokïi. Cilvçki, kas

nodarbojas ar valûtu tirdzniecîbu ar mçríi nopelnît no valûtu kursu svârstîbâm, uzskata,

ka valûtas kurss seko tendencei, un tas savukârt ïauj veidot mehâniskas tirdzniecîbas

sistçmas. No otras puses, pastâv uzskats, ka valûtu kursa svârstîbâm ir gadîjuma raksturs,

jeb ir spçkâ tâ sauktâ gadîjuma klejoðanas hipotçze. Pirmo rezi ierosinâjums, ka finanðu

tirgi seko gadîjuma klejoðanas procesam parâdîjâs 1900. gadâ publicçtajâ Louis Bachelier

darbâ ”Theorie de la Speculation”, un vçlâk ðis apgalvojums kïuva par daudzu pçtîjumu

stûrakmeni daþâdu finanðu instrumentu kontekstâ. Bûtîbâ gadîjuma klejoðanas hipotçze

apgalvo, ka valûtu kursu svârstîbâm ir gadîjuma raksturs un to prognozçðanâ saistoða ir

tikai iepriekðçjâ laikrindas vçrtîba. No ðîs hipotçzes izriet, ka vçrtîbu Yt var izteikt kâ

Yt = Yt−1 + et,

kur et ir baltâ trokðòa process ar Eet = 0, Det = σ2 un Eetet−1 = 0. Gadîjuma klejoðanas

process Yt = Yt−1 + et tiek bieþi pielietots nestacionâriem datiem, kuriem bieþi vien ir labi
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1. att. Valûtu kursu dinamika, (a) USD/EUR, (b) USD/GBP, (c) JPY/USD

saskatâmas ilgstoðas tendneces, kas pçkðòi var strauji mainît virzienu. Tâ, piemçram,

Bekaert un Hodrick (1992), Fong un Ouliaris (1995), LeBarton (1999), Levich un Thomas

(1993), Liu un He (1991), McCurdy un Morgan (1988), Baillie un Bollerslev (1989), Swee-

deney (1986) un Soofi (2006) savos pçtîjumos, apskatot daþâdu valûtu kursus, ir atraduði

pierâdîjumus, kas ir pretrunâ ar gadîjuma klejoðanas hipotçzi. Savukârt Diebold un Na-

son (1990), Fong, Koh un Oularis (1997), Hsieh (1988, 1989, 1993), McCurdy un Morgan

(1987), kâ arî Meese un Rigoff (1983a, 1983b) savos pçtîjumos neatrada pierâdîjumus, kas

ir pretrunâ ar gadîjuma klejoðanas hipotçzi, [1, 3. lpp.]. Tomçr, òemot vçrâ jau pieminç-

to valûtas tirgus nozîmîbu, pçtîjumi par iespçjâm prognozçt valûtas kursu nezaudç savu

aktualitâti par spîti neviennozîmîgajiem rezultâtiem.

Bieþi literatûrâ saistîbâ ar laikrindu prognozçðanu tiek minçti Boksa un Dþenkinsa

uzvârdi un slavenais Boxa-Dþenkinsa modelis, skatît [2]. Taèu kâ viena no valûtas kursa

prognozçðanas iespçjâm tiek piedâvâta arî neironu tîklu izmantoðana, kas ir ðî darba cen-

trâlâ tçma. Salîdzinoði nesen veiktie pçtîjumi liecina, ka strap nelineârajiem modeïiem

viena no alternatîvâm prognoþu veidoðanai ir mâkslîgie neironu tîkli. Iemesls, kas litera-

tûrâ tiek minçts kâ arguments par labu neironu tîklu izmantoðanai, ir atseviðías neironu

tîklu îpaðîbas, kas ïauj modelçt sareþìîtas sakarîbas. Kâ vienu no ðâdâm îpaðîbâm var
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minçt faktu, ka neironu tîkls kalpo kâ universâls funkciju aproksimators, kas bez jebkâ-

diem pieòçmumiem attiecîbâ uz datiem spçj attçlot jebkuru nelineâru funkciju, [1, 65.

lpp.]. Pirmo rezi daudzslâòu vienvirziena neironu tîklu (multi layer feedforward neural

network) nelineâru signâlu prognozçðanai 1987.gadâ izmantoja Lapedes un Farber, ska-

tît [3]. Kopð tâ laika daudzi pçtîjumi ir apliecinâjuði neironu tîklu lietoðanas lietderîbu

laikrindu prognozçðanâ, [1, 4. lpp.]. Tiesa gan neviena no piedâvâtajâm prognozçðanas

tehnikâm, izmantojot neironu tîklus, nav spçjusi 100% gadîjumu pârspçt citas metodes, [1,

4. lpp.]. Kâ viens no neironu tîklu mînusiem tiek minçts fakts, ka neironu tîkls darbojas

pçc ”melnâs kastes” principa, kas var apgrûtinât iegûto rezultâtu interpretâciju.

1. tabula: [1] autoru apkopotâ informâcija par 45 daþâdiem pçtîjumiem, kas publiskoti

daþâdos zinâtniskajos þurnâlos, piemçram, Journal of Forecasting un Computers & Ope-

rations Research, laika posmâ no 1995.gada lîdz 2004.gadam

Kategorija Publikâciju skaits % no kopçjâ publikâciju skaita

I 27 60.00

II 2 4.44

III 16 35.56

I Neironu tîkli uzrâda labâkus rezultâtus nekâ citi modeïi;

II Neironu tîkli neuzrâda labâkus rezultâtus nekâ citi modeïi;

III Neironu tîklu uzrâdîtais sniegums attiecîbâ pret citiem modeïiem atkarîgs no situâ-

cijas.

Valûtu tirgus. No pasaules finanðu tirgiem nenoliedzami lielâkais un likvîdâkais ir

tieði valûtu tirgus. Pçc Starptautiskâs norçíinu bankas (angl. Bank for International

Settlements) aptaujas datiem, vidçjais dienas apgrozîjums pasaules valûtu tirgû 2010.

gada aprîlî bija 4 triljoni ASV dolâru, kas ir par 20% vairâk, salîdzinot ar 2007. gada

aprîli, kad tika veikta iepriekðçjâ aptauja. Ar aptaujas rezultâtiem iespçjams iepazîties

[4]. Salîdzinâjumam, pçc Starptautiskâs fondu birþu federâcijas (angl. World Federation

of Exchanges) datiem, mçneða apgrozîjums pasaules akciju tirgos 2011. gada aprîlî bija

nedaudz virs 5 triljoniem ASV dolâru. Kaut arî valûtu gadîjumâ nevar runât par vienu
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centralizçtu tirgu, jo lielâkâ daïa darîjumu tiek noslçgti starpbanku tirgos, t.i. ârpus

regulçtajâm birþâm, turpmâk tekstâ vârdu salikums ”pasaules valûtu tirgus” tiks lietos,

lai apzîmçtu visu ðo starpbanku tirgu kopumu, tâtad pasaules valûtu tirgu.

Pirmsâkumi aktîvai valûtu tirdzniecîbai meklçjami 1973. gadâ, kad sabrukumu pie-

dzîvoja jau pieminçtais Bretonvudas akords, kas iepriekð paredzçja valûtu cieðu piesaisti

ASV dolâram, kurð savukârt bija piesaistîts zeltam. Galvenais Bretonvudas akorda mçríis

bija nodroðinât stabilu pasaules ekonomikas izaugsmi pçc Otrâ pasaules kara.

Ðodien valûtu tirdzniecîba visaktîvâk iesaistâs pasaules centrâlâs bankas, starptautis-

kie uzòçmumi, komercbankas, kâ arî ieguldîjumu fondi un citas organizâcijas. Protams,

nenoliedzami, savu lomu spçlç arî spekulanti. Katram darîjumam ir divas puses un divas

valûtas.

Pçc Euromoney datiem, pasaules valûtu tirgû desmit nozîmîgâkie dalîbnieki ðobrîd ir

Deutsche Bank, Barclays, UBS, Citi, JPMorgan, HSBC, Royal Bank of Scottland, Credit

Suisse, Goldman Sachs un Morgan Stanley.

Òemot vçrâ pasaules valûtu tirgus likviditâti, liela daïa darîjumu, kas tiek veikti ðajâ

tirgû, ir darîjumi ar aizòemtiem lîdzekïiem. Bûtîbâ tie ir darîjumi, kuros darîjuma puses

aizòemâs naudu no citiem tirgus dalîbniekiem, lai varçtu veikt plânotâs transakcijas. Tâdâ

veidâ pasaules valûtu tirgus, bez valûtas maiòas funkcijas, var piedâvât tâ dalîbniekiem

vçl vienu svarîgu funkciju - palîdzçt izvairîties no nevçlamiem valûtas riskiem.

Piemçram, ja kâds uzòçmums nâkotnç gaida maksâjumu ârvalstu valûtâ, un ir pamats

satraukumam par iespçjamo valûtas kursu par kuru nâksies mainît ðo valûtu, uzòçmums

var doties uz valûtu tirgu, aizòemties no kâda dalîbnieka lîdzîgu summu un apmainît to

pret sev nepiecieðamo valûtu jau ðodien, maksâjot par aizdevumu tikai bâzes procentu

likmju starpîbu, kâda pastâv starp abâm valûtâm konkrçtajâ brîdî. Vçlâk, kad ienâks

gaidâmais maksâjums, uzòçmums var samainît valûtas atpakaï, atgrieþot aizdevumu un

realizçjot peïòu vai zaudçjumus, atkarîbâ no tâ, kur bûs valûtas kurss transakcijas da-

tumâ, un paralçli konvertçt arî ienâkoðo maksâjumu. Rezultâtâ tas, ko uzòçmums iegûs

vai zaudçs no reâlâs valûtas konvertâcijas tiks neitralizçts ar darîjumu valûtu tirgû. Tâdâ

veidâ, ar ïoti vienkârðu darîjumu, uzòçmums ir pasargâjis sevi no nevçlama riska. Pie-

òemsim, ka EUR un USD bâzes procentu likmes ir vienâdas un paðreizçjais valûtas kurss

EUR/USD = 1,45 (1 EUR = 1,45 USD). Uzòçmums kaut kad nâkotnç plâno saòemt 1

000 000 EUR. Pie paðreizçjâ kursa tie bûtu 1 450 000 USD. Gadîjumâ, ja uzòçmums
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prognozç EUR vçrtîbas kritumu, t.i. viens eiro nâkotnç spçs nopirkt mazâk dolârus, tas

var doties uz valûtu tirgu un no kâda tirgus dalîbnieka aizòemties 1 000 000 EUR un

tajâ paðâ momentâ samainît tos pret 1 450 000 USD. Pieòemot, ka brîdî, kad uzòçmums

saòems plânoto 1 000 000 EUR maksâjumu EUR/USD = 1,40, konvertçjot valûtu, tas

saòems par 50 000 USD mazâk. Taèu tâ kâ uzòçmumam jau iepriekð valûtu tirgû bija

nopirkti 1 450 000 USD, kas tagad ir kïuvuði vçrtîgâki, lai atgrieztu 1 000 000 EUR aiz-

devumu, tam ir nepiecieðami vairs tikai 1 400 000 USD. Rezultâtâ uzòçmums var paturçt

starpîbu. Tâ kâ EUR un USD bâzes procentu likmes ðajâ gadîjumâ ir vienâdas, to, ko

uzòçmumam nâksies maksât par 1 000 000 EUR aizdevumu, tas saòems vienkârði turot

nopirktos 1 450 000 USD. Rezultâtâ 50 000 USD, ko uzòçmums ir zaudçjis konvertçjot

ienâkoðo maksâjumu nâkotnç par neizdevîgâku kursu, tas ir atguvis valûtu tirgos.

Ðâdi darîjumi ir iespçjami, jo parasti ir nepiecieðams nodroðinât tikai 1% no aizdevu-

ma, kâ garantijas depozîtu nelabvçlîgu valûtas kursa svârstîbu gadîjumam, jo kâ galvenais

nodroðinâjums kalpos nopirktâ valûta. Ðo iespçju aizòemties krietni vairâk par paða kapi-

tâlu finanðu tirgos dçvç par kredîtsviru (angl. leverage), un tâ ir ïoti bûtiska spekulantu

piesaistei, kuri bûs gatavi nostâties darîjuma otrâ pusç. Ar jçdzienu ”spekulants” ðî dar-

ba ietvaros tiek saprasta privâtpersona, kas nodarbojas ar valûtu tirdzniecîbu ar mçríi

nopelnît no valûtu kursu svârstîbâm, un uzskata, ka valûtas kurss seko tendencei, kas

savukârt ïauj veidot mehâniskas tirdzniecîbas sistçmas.

Òemot vçrâ faktu, ka tâ dçvçtie spekulanti izmanto kredîtsviru, tad jau ïoti mazas

valûtu kursu svârstîbas var ievçrojami palielinât peïòu vai zaudçjumus. Tieði tâdçï îpaða

uzmanîba tiek pievçrsta daþâdâm analîzes metodçm. Visbieþâk tâs ir tehniskâ un fun-

damentâlâ analîze, kas attiecîgi pievçrð uzmanîbu kursu tendencei un ekonomiskâjiem

faktoriem. Ðî darba ietvaros tiks meklçta alternatîva metode tradicionâlajiem tehniskâs

analîzes indikatoriem, kurus iegûst izmantojot vçsturiskos kursu datus.

1. Neironu tîkli

1.1. Mâkslîgo neironu tîklu attîstîbas vçsture

Mâkslîgie neironu tîkli (angl. artificial neural networks) ir informâcijas apstrâdes rîks,

kura izveidi ir iedvesmojuði pçtîjumi par cilvçka smadzeòu un nervu sistçmas darbîbu un

kura mçríis ir izveidot skaitïoðanas sistçmu, kas bûtu lîdzîga cilvçka smadzençm. Neironu
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tîklu veido liels skaits savâ starpâ cieði saistîti informâcijas apstrâdes elementi jeb neironi,

kas kopâ veic konkrçtu uzdevumu, tendences atpazîðanu un prognozçðanu, optimizâciju

vai datu klasifikâciju.

2. att. Bioloìiskâ neirona uzbûve

Bioloìiskais neirons ir nervu sistçmas pamatvienîba, un tas sastâv no ðûnas íermeòa un

izaugumiem, kas vada nervu impulsus. Ienâkoðie signâli nervu ðûnâ nonâk caur sinapsçm,

bet izejoðais signâls tiek izvadîts caur aksonu, kas tâlâk sazarojas un signâlu novada

uz citiem neironiem. Neironi savâ starpâ ir savienoti tîklâ. Viena neirona aksons ar cita

neirona dendrîtu ir savienots ar sinapsi, un sinapses viena no otras atðíiras ar caurlaidîbu.

Tâdçï vienâda stipruma impulsi, nonâkot neironâ caur daþâdâm sinapsçm, to var kairinât

daþâdâs pakâpçs, un sinapses ietekme uz signâlu var bût gan pastiprinoða, gan pavâjinoða.

Tâdçjâdi katram neironâ ienâkoðajam signâlam var piekârtot skaitlisku koeficientu, kâ tas

tiek darîts mâkslîgajos neironu modeïos, [5]. Caur sinapsçm ienâkoðie signâli neironu

regulâri kairina, un, ja kairinâjums pârsniedz noteiktu pakâpi, neirons izejâ, atkarîbâ

no tâ, cik lielâ mçrâ ðis slieksnis ir pârsniegts, dod signâla impulsu. Pretçji - ja neirona

kairinâjuma lîmenis nepârsniedz noteikto slieksni, signâla impuls netiek padots, un neirons

atgrieþas iepriekðçjâ stâvoklî.

Mâkslîgie neironu tîkli (turpmâk tekstâ ANN) ir mâkslîgâ intelekta zinâtnes apakðno-

zare, un mâkslîgâ intelekta zinâtnes pirmsâkumi ir meklçjami jau 1950.gadâ, kad grâma-

tu ”Computing Machinery and Inteligence” publicçja Alans Tjûrings. Savukârt jçdziens

ANN parâdîjâs jau 1943.gadâ, kad Makalons un Pitss publiskoja savu darbu ar nosauku-

mu ”A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity”, kurâ tika aprakstîts

pirmais neironu tîklu modelis. Tiesa gan pçtîjumi ðajâ nozarç tika lielâ mçrâ pârtraukti
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1969.gadâ, kad Minsks un Peiperts parâdîja, ka Frena Rosenblata 1958.gadâ izveidotajam

preceptrona modelim ir vairâki ierobeþojumi un tas nespçj risinât izslçdzoðâ VAI problç-

mu (XOR). Situâcija mainîjâs aptuveni 15 gadus vçlâk, par ko jâpateicas datorzinâtnes

attîstîbai un progresam cilvçka smadzeòu un prâta darbîbas izpçtç. Rezultâtâ ðo 15 gadu

laikâ tika pârvarçti vairâki teorçtiski ðíçrðïi, un 1986.gadâ panîkumu neironu tîklu zinâtnç

pârtrauca D.E. Rumelharta, G.E. Hintona un R.J. Viljamsa piedâvâtais kïûdu atgrieze-

niskâs izplatîðanâs (angl. backpropagation) algoritms daudzslâòu preceptrona apmâcîbâ.

Ðeit jâpiebilst, ka minçtais algoritms paralçli tika atklâts arî citviet, taèu tâ kâ ðie trîs

autori parâdîja to darbîbâ, viòiem tiek pieðíirti arî vislielâkie nopelni. Arî ðobrîd lîdz ar

datorzinâtnes attîstîbu un plaðâkas sabiedrîbas interesi, kas savukârt nodroðina vajadzîgo

finansçjumu pçtîjumiem, ðî zinâtnes nozare turpina attîstîties.

2. tabula Cilvçka smadzenes salîdzinâjumâ ar datoru

Kategorija Cilvçka smadzenes Dators

Informâcijas apstrâdes âtrums 100 Hz 109 Hz, PC

Neironi/tranzistori 100 miljardi 100 miljoni, PC

Svars 1500 g sâkot no 1kg

Enerìijas patçriòð 20 dþouli sekundç 200 dþouli sekundç, PC

Nedaudz atgrieþoties pie ANN salîdzinâjuma ar cilvçka smadzeòu darbîbu, jâsaka, ka,

salîdzinot ar cilvçka smadzençm, ANN pagaidâm ir ïoti primitîvi. Bûtîbâ pçc [5] avota

autora domâm ANN ar cilvçka smadzençm ir kopîgas tikai divas îpaðîbas:

• Apmâcîba kâ informâcijas ieguves veids. Neironu tîkls zinâðanas iegûst apmâcîbas

ceïâ;

• Neironu tîkls sastâv no liela daudzuma neironu, un to savstarpçjo saiðu stiprums

nosaka tîklâ glabâtâs zinâðanas.

1.2. Neironu tîkla uzbûve

Pats neirons ir salîdzinoði vienkârðs skaitïoðanas elements ar vairâkâm ieejâm un vienu

izeju, kas atgâdina daudzargumentu funkciju. Neirons sastâv no sekojoðiem elementiem:
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• Svariem;

• Summçðanas funkcijas (angl. propagation function);

• Aktivizâcijas funkcijas;

• Izejas funkcijas;

• Apmâcîbas likuma.

3. att. Neirona modelis

Ðîs nodaïas ietvaros pamatâ tika izmantota informâcija no Jâòa Zutera, skatît [5],

sagatavotâ mâcîbu materiâla par neironu tîkliem.

Svari un summçðanas funkcija

Svari ir skaitliskas vçrtîbas, kas tiek iegûtas apmâcîbas procesâ un nodroðina to, ka

neironu tîkls apmâcîbas procesa beigâs ir ieguvis spçju risinât konkrçtu problçmu. Svaru

skaits parasti atbilst ieeju skaitam, jo katrai ieejai atbilst tieði viens svars. Atseviðíos

gadîjumos var tikt pielietots arî papildus svars. Svarus parasti apzîmç ar wi, kur i =

1, ...,m un m ir svaru skaits. Lai apzîmçtu visa neironu tîkla svaru kopumu, lieto matricu

pierakstu, un atbilstoðo matricu apzîmç ar W .

Lai no svariem un ieejas signâliem xi izrçíinâtu vienu vçrtîbu, kas tâlâk piedalîsies

neirona izejas vçrtîbas izskaitïoðanâ, tiek lietota summçðanas funkcija. Summçðanas fun-

kcijas atrasto vçrtîbu apzîmç ar burtu virkni net, savukârt paðu funkciju ar fnet. Tipis-

kâkâs summçðanas funkcijas parâdîtas formulâs (1.1- 1.5).

net =
m∑
i=1

wixi, (1.1)
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net =
m∏
i=1

wixi, (1.2)

net = max(wixi), i = 1, ...,m, (1.3)

net = min(wixi), i = 1, ...,m, (1.4)

net =

√√√√ m∑
i=1

(wi − xi)2. (1.5)

Aktivizâcijas un izejas funkcijas

Ar aktivizâcijas funkcijas fact palîdzîbu, izmantojot summçðanas funkcijas vçrtîbu

net, tiek iegûts aktivizâcijas stâvoklis, a. Aktivizâcijas funkcija var bût gan lineâra, gan

nelineâra (sliekðòveida un sigmoidâla), formulâ (1.6) parâdîts triviâlâkais aktivizâcijas

funkcijas veids.

fact(net) = net. (1.6)

4. att. Lineâra aktivizâcijas funkcija

Starp sigmoidâlajâm aktivizâcijas funkcijâm populârâkâs ir loìistiskâ aktivizâcijas fun-

kcija (1.7) un hiperboliskais tangenss (1.8). Sigmoidâlo funkciju vçrtîga îpaðîba ir tâda,

ka to atvasinâjums ir izsakâms ar paðas funkcijas vçrtîbu, kas, kâ vçlâk tiks parâdîts, ir

nozîmîgi svaru izmaiòu noteikðanâ.

fact(net) =
1

1 + e−
1
g
net
, (1.7)

fact(net) =
enet − e−net

enet + e−net
. (1.8)

Izejas funkcija fout savukârt, izmantojot aktivizâcijas stâvokli a, izrçíina neirona izejas

vçrtîbu y, kas reizç var bût arî cita neirona ieeja. Tiesa gan daïâ neironu izejas funkcija
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5. att. Loìistiskâ aktivizâcijas funkcija, g=0.2

6. att. Hiperboliskâ tangensa aktivizâcijas funkcija

netiek atdalîta no aktivizâcijas funkcijas, un a ir ne tikai aktivizâcijas stâvoklis, bet arî

izejas vçrtîba.

Kâ piemçrs tiks apskatîts neirons, kas modelç divargumentu loìisko funkciju ”UN”.

TRUE apzîmç ar 1, FALSE ar 0. Neironam ir divas ieejas un viena izeja. Par summçðanas

funkciju tiek lietota (1.1), un par aktivizâcijas funkciju tiek lietota sliekðòveida funkcija.

7. att. Neirons, kas modelç loìisko ”UN” funkciju

1.3. Neironu tîkla arhitektûra

Definîcija 1. [5] Neironu tîkla arhitektûra ir neironu izvietojums tîklâ un to savstarpçjâs
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3. tabula Konstruçtâ neirona pârbaude

x1 x2 NET y

0 0 0 0

0 1 0.3 0

1 0 0.3 0

1 1 0.6 1

saites.

Neironu tîkla arhitektûra ir viens no bûtiskâkajiem aspektiem, kas nosaka neironu tîkla

darbîbas spçju. Neironi neironu tîklâ parasti tiek grupçti slâòos.

Definîcija 2. [5] Neironu slânis ir neironu kopums, kas ir izvietoti kopâ un kuru darbi-

nâðana un apmâcîba parasti notiek pçc viena algoritma.

8. att. Daudzslâòu neironu tîkla arhitektûra, [6]

Tâtad neironu tîkla arhitektûru nosaka neironu slâòu savstarpçjais izvietojums un to

neironu sasaiste, kâ arî neironu sasaiste slâòa ietvaros. Tipiska vairâku slâòu neironu tîkla

arhitektûra redzama 8. attçlâ. Pçc neironu slâòu izkârtojuma neironu tîkli tiek iedalîti

divos galvenajos veidos:

• Vienvirziena tîkli (angl. feedforward networks),

• Rekursîvie tîkli (angl. recurrent/feedback networks).

Tâ kâ ðî darba ietvaros tiks aprakstîti tikai vienvirziena tîkli, tad tâlâk plaðâk tiks

aprakstîts tikai ðis neironu tîklu veids.
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Vienvirziena neironu tîkli

Vienvirziena tîklos neironu slâòi ir izkârtoti virknç pçc kârtas, un var izdalît ieejas

slâni, izejas slâni un slçptos slâòus. Slâòus to darbinâðanas virzienâ var sanumurçt, l = 1

pieðíirot ieejas slânim, un l = m pieðíirot izejas slânim. Saites starp neironiem ir tikai

vienâ virzienâ no slâòa ar mazâku numuru uz slâni ar lielâku numuru. 8. attçlâ redzams

l slâòu vienvirziena neironu tîkls.

Definîcija 3. [5] Izejas slânis ir neironu slânis, kas tieði saistîts ar apkârtçjo vidi, kur

tiek aizvadîtas izejas vçrtîbas. Neironu slânis, kura neironu izejas ir arî visa neironu tîkla

izejas.

Definîcija 4. [5] Ieejas slânis ir tâds neironu slânis (iespçjams mâkslîgi veidots), uz kura

neironu izejâm tiek uzstâdîtas visa neironu tîkla ieejas.

Definîcija 5. [5] Slçptais slânis ir tâds neironu slânis, kas nav ne ieejas, ne izejas slânis.

Definîcija 6. [5] Vairâkslâòu neironu tîkls ir tâds neironu tîkls, kuram ir vismaz viens

slçptais slânis.

1.4. Neironu tîkla apmâcîðanâs

Literatûrâ saistîbâ ar neironu tîklu darbinâðanu eksistç divi termini - apmâcîba (angl.

trainig) un apmâcîðanâs (angl. learning).

Definîcija 7. [5] Apmâcîba ir neironu tîkla svaru vçrtîbu, daþreiz arî citu parametru,

uzstâdîðana, balstoties uz apmâcîbas paraugiem, kas reprezentç noteiktu problçmu.

Definîcija 8. [5] Apmâcîðanâs ir process, kurâ notiek neironu tîkla brîvo parametru

pielâgoðana, kas tiek veikta simulâciju vidç, kurâ neironu tîkls ir ievietots.

Apmâcîbas process nosaka ðâdu notikumu virkni, [5]:

1. Neironu tîkls tiek darbinâts noteiktâ vidç;

2. Balstoties uz ðo darbinâðanu, neironu tîklâ tiek veikas izmaiòas brîvajos parametros;

3. Òemot vçrâ veiktâs izmaiòas neironu tîkla iekðçjâ struktûrâ, neironu tîkls uz vidi

reaìç citâ veidâ.
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Definîcija 9. [5] Apmâcîbas process ir darbîbu kopums, kura laikâ neironu tîklam noteiktâ

secîbâ vairâkkârtîgi tiek padoti apmâcîbas paraugi, pçc katra apmâcîbas parauga vai

paraugu kopuma padoðanas katram neironam piemçrojot apmâcîbas algoritmu.

Apmâcîbas procesa sâkumâ neironu tîkla svari noteiktâ veidâ, parasti nejauði, tiek

aizpildîti ar sâkuma vçrtîbâm. Tâlâk apmâcîbas process parasti notiek pa epohâm (angl.

epoch).

Definîcija 10. [5] Epoha ir apmâcîbas procesa daïa, kuras laikâ neironu tîklam tieði vienu

reizi tiek padoti visi apmâcîbas paraugi.

9. att. Epoha

Tikai neliela daïa apmâcîbas algoritmu dod iespçju apmâcît neironu tîklu vienas epohas

laikâ, t.i., vienâ solî. Parasti apmâcîbas process ir garâks, un katrs paraugs tâ laikâ tiek

vairâkas reizes parâdîts neironu tîklam.

Apmâcîbas procesa organizçðanu var iedalît divâs metodçs:

• vienlaidus (angl. continuous) metode, kad svaru izmaiòa tiek veikta pçc katra pa-

rauga parâdîðanas tîklam;

• pakeðu (angl. batch) metode, kad svaru izmaiòa tiek veikta tikai epohas beigâs, jeb

pçc visu paraugu parâdîðanas.

Tâpat tiek izðíirtas arî vairâkas apmâcîðanâs kategorijas:

• apmâcîðanâs ar skolotâju, jeb uzraudzîtâ apmâcîðanâs (angl. supervised learning);

• apmâcîðanâs bez skolotâja;
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• apmâcîðanâs ar pastiprinâjumu;

• paðorganizçðanâs, jeb neuzraudzîtâ apmâcîðanâs (angl. unsuprevised learning).

Ðî darba ietvaros tiks izmantota vienlaidus metode un uzraudzîtâ apmâcîðanâs.

2. Datu sagatavoðana

Pirms neironu tîklu pielietoðanas, nozîmîgs un kritisks solis ir datu sagatavoðana, un

galvenais iemesls tam ir fakts, ka ieejas datu kvalitâte var spçcîgi ietekmçt neironu tîkla

rezultâtus, [1, 39.{40. lpp]. Turlât pienâcîgi sagatavoti dati krietni atvieglo datu analîzi.

Runâjot par neironu tîkliem, bûtîbâ var izdalît èetrus galvenos procesus:

1. Problçmas identifikâcija;

2. Datu sagatavoðana;

3. Neironu tîkla konstruçðana;

4. Datu analîze.

Pirmajâ posmâ tiek definçta problçma un formulçti sagaidâmie rezultâti. Otrâ procesa

mçríis ir kvalitatîvu datu sagatavoðana, un treðâ procesa ietvaros tiek apmâcîts neironu

tîkls. Ja sistçma darbojas atbilstoði iepriekð noteiktajâm prasîbâm, vispârinâtie rezul-

tâti var tikt lietoti tâlâkâ datu analîzç, piemçram, klasifikâcijas uzdevumos un lçmumu

pieòemðanâ.

Kâ parâdîts [7] avota autoru piedâvâtajâ datu sagatavoðanas shçmâ, ðo procesu var ie-

dalît trîs posmos. Pirmais no tiem ir nepiecieðamo datu un to formâta definçðana un datu

iegûðana, kâ arî datu integrçðana, ja dati tiek iegûti no daþâdiem avotiem. Otrais posms

ir datu pirmsapstrâde, kas sastâv no datu kvantitâtes un kvalitâtes izpçtes. Ðajâ posmâ

daþas no tipiskâkajâm problçmâm ir pârâk daudz datu, pârâk maz datu, liels tâ saukto

izlecçju skaits, trûkstoði dati un dati, kuri nenâk no vienas skalas, savukârt risinâjumi ðîm

problçmâm attiecîgi ir izlases veidoðana, datu atkârtota vâkðana, izlecçju nolîdzinâðana,

datu laboðana un datu pielâgoðana pçc vienas skalas. Treðâ posma ietvaros tiek veikta

datu sadale apmâcîðanas un testçðanas kopâs (atseviðíos gadîjumos tiek veidota arî datu

kopa sistçmas darbîbas pârbaudei). Lîdz ðim nav izveidots universâls likums, kâ bûtu

jâsadala dati pirms neironu tîkla darbinâðanas. Parasti apmâcîðanas datu kopa ir krietni
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lielâka nekâ testçðanas kopa. Tâ kâ ðî darba mçríis ir aprakstît neironu tîklu pielietoju-

mu valûtu kursu prognozçðanâ, datu sagatavoðanas temats tiek atstâts lasîtâjam tâlâkai

izpçtei.

Darbâ tiks izmantoti USD/EUR, GBP/USD un JPY/USD vçsturiskie dienas dati

par iepriekðçjâm 2000 dienâm, sâkot no 20/05/2011. Çrtîbas labad JPY/USD kursu

vçsturiskâs vçrtîbas tika pareizinâtas ar 100. Protams, realitâtç valûtu tirgû atðíirîbâ no

akciju tirgus nepastâv tâds jçdziens kâ dienas pçdçjâ cena, jo tirdzniecîba norit 24 stundas

dienâ. Tâpçc ðajâ darbâ izmantotajiem dienas datiem par atskaites punktu tika òemta

ASV tirdzniecîbas sesija.

4. tabula Daþi darbâ izmantoto datu raksturlielumi

Dati Vidçjâ vçrtîba Maksimâlâ vçrtîba Minimâlâ vçrtîba Standartnovirze

USD/EUR 0.7566 0.8766 0.3261 0.0569

USD/GBP 0.5677 0.7204 0.4725 0.0573

JPY/USD 0.9726 1.2639 0.8078 0.1176

Ja vien netiks citâdi norâdîts, turpmâk darbâ prognozçðanâ tiks izmantotas laikrindas

vçsturiskâs vçrtîbas. Datu sagatavoðanas shçma darbâ lietoto neironu tîklu gadîjumâ tiek

saukta par iegultu veidoðanu ar laika nobîdi (angl. time delay embedding). Plaðâku in-

formâciju meklçt, piemçram, [8]. Darba ietvaros iegultas dimensija ir 9, jo [1] literatûras

avota autoru veiktais pçtîjums liecina, ka valûtu kursu prognozçðanâ ar neironu tîklu pa-

lîdzîbu labâko rezultâtus sniedz tieði 9 iepriekðçjâs vçrtîbas. Idejiski ðî pieeja atspoguïota

10. attçlâ.

10. att. Neironu tîkla apmâcîðana ar vçsturiskajiem datiem
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Piemçram, ja mûsu rîcîbâ ir xt vçrtîbas, kur t = 1, ..., 9, un prognozçðanai mçs vçlamies

izmantot 3 iepriekðçjâs vçrtîbas (dimensija ir 3), tad prognozçðanai izmantoti dati bûtu

sekojoðâ formâ:



x3 x2 x1

x4 x3 x2

x5 x4 x3

x6 x5 x4

x7 x6 x5

x8 x7 x6


−→



x4

x5

x6

x7

x8

x9


Neironu tîklu apmâcîðanai darba ietvaros tiks lietoti 80% no visiem datiem, savukârt

testçðanai atlikuðie 20%.

3. Kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs neironu tîkla mo-

delis

Pirms tâlâka kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs neironu tîkla modeïa apraksta (turpmâk

tekstâ BPNN), atgriezîsimies pie darba mçría, kas ir izveidot modeli, kas spçtu progno-

zçt valûtu kursu. [1] grâmatas autoru veiktais pçtîjums par iespçjâm prognozçt valûtu

kursu ar neironu tîklu palîdzîbu, kura ietvaros tika apskatîtas 45 daþâdas publikâcijas

(piemçram, no tâdiem zinâtniskajiem þurnâliem kâ Journal of Forecasting un Computers

& Operations Research) laika posmâ no 1995.gada lîdz 2004.gadam, liecina, ka vislabâkos

rezultâtus ir sniedzis trîs slâòu vienvirziena neironu tîkls ar kïûdu atgriezeniskâs izplatî-

ðanas apmâcîðanâs algoritmu, sigmoidâlo un hiperboliskâ tangensa aktivizâcijas funkciju

slçptajos slâòos un lineâru izejas funkciju. Lîdz ar to arî ðajâ darba tiks sîkâk apskatîts

tikai ðis viens neironu tîkla veids ar trîs daþâdâm modifikâcijâm.

Lai gan kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs metode var tikt pielietota tîkliem ar jebkuru

slâòu skaitu, ir parâdîts, ka, lai aproksimçtu funkciju ar ierobeþotu pârrâvumu skaitu lîdz

iepriekð noteiktai precizitâtei, pieòemot, ka slçptâ slâòa neironu aktivizâcijas funkcijas

ir nelineâras, pietiek ar vienu slçpto slâni, [6, 33. lpp.]. Arî lielâkajâ daïâ praktisku

uzdevumu tiek lietos vienvirziena neironu tîkls ar vienu slçpto slâni un sigmoidâlo neironu

aktivizâcijas funkciju.
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Tâ kâ apskatîtajâ literatûrâ ar neironu tîklu palîdzîbu tika veiktas prognozes vienam

laika solim uz priekðu, tad arî ðî darba ietvaros tiks prognozçta tikai yt+1 vçrtîba. Pçc

savas bûtîbas vairâku soïu prognozçðana ar neironu tîklu palîdzîbu ir sareþìîts process, ko

iespçjams veikt, piemçram, ar sçrijveida izplatîðanâs palîdzîbu, skatît 11., taèu ðis temats

tiek atstâts lasîtâjam tâlâkai izpçtei.

11. att. Sçrijveida izplatîðanâs shçma

3.1. BPNN modeïa struktûra

Jau pieminçtajâ Minska un Peiperta darbâ, skatît [9], kas tika publicçts 1969.gadâ,

tika parâdîts, ka divslâòu vienvirziena neironu tîkla modelis spçj pârvarçt daudzus ie-

robeþojumus, taèu toreiz vçl nebija atrisinâta problçma, kâ atjauninât svarus posmâ no

ieejas uz slçpto slâni. Atbildi uz ðo jautâjumu sniedza arî jau pieminçtais Rumelharta,

Hintona un Viljamsa darba rezultâts, skatît [10]. Atbilde bûtîbâ slçpjas vienkârðâ idejâ -

slçptâ slâòa neirona kïûdas nosaka ar nâkamâ slâòa kïûdu signâla apkopoðanas palîdzîbu,

jo tikai izejas slânim ir pieejama vçlamâ atbilde. Kâ jau redzams nosaukumâ, apmâcîba

bûtîbâ notiek pretçjâ virzienâ, sâkot ar izejas slâni, un tad atpakaï lîdz pirmajam, tas ir,

pretçjâ virzienâ nekâ notika tîkla darbinâðana. Parasti neironu tîkls saòem ieejas vekto-

ra X vçrtîbas un tîkla darbîbas rezultâtâ tiek iegûts izejas vçrtîbu vektors Y . Savukârt

saistîbu starp X un Y nosaka tîkla arhitektûra.

Daudzslâòu vienvirziena neironu tîkla katrs slânis sastâv no neironiem, kas saòem

ieejas signâlu no iepriekðçjâ slâòa neironiem un izdod signâlu nâkamâ slâòa neironiem.

Turklât viena slâòa neironi savâ starpâ nav saistîti. Pieòemsim, ka ieejas slânî ir p neironi,

slçptajâ slânî ir q neironi, un izejas slânî ir k neironi. Matemâtiski pamata BPNN modeïa
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12. att. Daudzslâòu neironu tîkla arhitektûra ar vienu slçpto slâni, [11]

struktûru var aprakstît ar (3.1) formulu.

Ŷ (t+ 1) = F2[V
T (t)F1(W (t)X(t))], (3.1)

kur X = (x0, x1, ..., xp)
T ∈ R(p+1)×1 ir BPNN ieejas vçrtîbas, Ŷ = (ŷ0, ŷ1, ..., ŷk)

T ∈ Rk×1

ir BPNN izejas vçrtîbas, t ir laika faktors,

W =


w10 w11 · · · w1p

w20 w21 · · · w2p

...
...

. . .
...

wq0 wq1 · · · wqp

 = (W0,W1, ...,Wp) ∈ Rq×(p+1),

V =


v10 v20 · · · vk0

v11 v21 · · · vk1
...

...
. . .

...

v1q v2q · · · vkq

 = (V1, ..., Vk) ∈ R(q+1)×k,

F1(W (t)X(t)) = (F1(net0(t)), F1(net1(t)), ..., F1(netq(t)))
T ∈ R(q+1)×1,

neti(t) =

p∑
j=1

wij(t)xj(t),

kur i = 0, 1, ..., q, ir slçptâ slâòa i-tâ neirona izejas vçrtîba, wi0(t), i = 1, ..., q, ir slçptâ

slâòa papildus svari (angl. bias). vij(t), i = 1, ...q, j = 1, ..., k, ir svari no slçptâ slâòa
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i-tâ neirona uz izejas slâòa j-to neironu, un vi0(t), i = 1, ..., k ir izejas slâòa papildus

svari. Atsaucoties uz [11], papildus svaru izmantoðana nodroðina efektîvâku algoritma

darbîbu. F1 un F2 ir aktivizâcijas funkcijas. Aktivizâcijas funkcijas var bût jebkuras

nelineâras, nepârtrauktas, ierobeþotas un diferencçjamas funkcijas. Kâ jau iepriekð tika

norâdîts, parasti aktivizâcijas funkcijas ir sigmoidâlâs un hiperboliskâ tangensa funkcijas.

Çrtîbas labad slçptajâ slânî kâ aktivizâcijas funkcija tiks izmantota simetriskâ hiperboliskâ

tangensa funkcija, [1, 29. lpp.]. Novçrtçjot tîkla savienojumu svarus (W,V ), kas savukârt

tiek darîts ar apmâcîbas un apmâcîðanâs metodçm, var veikt tâdus uzdevumus kâ funkciju

aproksimâcija, tendenèu atpazîðana un laikrindu prognozçðana. [1, 30. lpp.]

Vienâdojuma 3.1 pierâdîjums

Pierâdîjums.

Ŷ (t+ 1) =


ŷ1(t+ 1)

ŷ2(t+ 1)

· · ·

ŷk(t+ 1)



=


f2[
∑q

i=1 f1(
∑p

j=1wij(t)xj(t) + wi0(t))v1i(t) + v10(t)]

f2[
∑q

i=1 f1(
∑p

j=1wij(t)xj(t) + wi0(t))v2i(t) + v20(t)]

· · ·

f2[
∑q

i=1 f1(
∑p

j=1wij(t)xj(t) + wi0(t))vki(t) + vk0(t)]



=


f2[
∑q

i=1 f1(
∑p

j=1wij(t)xj(t)))v1i(t)]

f2[
∑q

i=1 f1(
∑p

j=1wij(t)xj(t)))v2i(t)]

· · ·

f2[
∑q

i=1 f1(
∑p

j=1wij(t)xj(t))vki(t)]



=


f2[
∑q

i=1 f1(neti)v1i(t)]

f2[
∑q

i=1 f1(neti)v2i(t)]

· · ·

f2[
∑q

i=1 f1(neti)vki(t)]

 =


f2[V

T
1 (t)F1(W (t)X(t))]

f2[V
T
2 (t)F1(W (t)X(t))]

· · ·

f2[V
T
k (t)F1(W (t)X(t))]


= F2[V

T (t)F1(W (t)X(t))],

kur f1 ir slçptâ slâòa neironu aktivizâcijas funkcija, un f2 ir izejas slâòa neironu aktivi-

zâcijas funkcija, savukârt t ir laika faktors.
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3.2. BPNN algoritma apmâcîðanâs process

Viena no neironu tîklu raksturîgajâm îpaðîbâm ir spçja uzlabot rezultâtu, mâcoties no

piemçriem. BPNN ir neuzraudzîtâs apmâcîðanâs algoritms, un apmâcîðanâs notiek, sâkot

ar izejas slâni, un tad atpakaï lîdz pirmajam, t.i., pretçjâ virzienâ nekâ notiek tîkla dar-

binâðana. Kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs metodes ietvaros apmâcîðanâs izejas slânim

notiek atðíirîgi, jo tam ir pieejama vçlamâ atbilde. Tâ kâ pârçjiem slâòiem tâdas nav,

tâ vietâ tiek veikta kïûdu signâla apkopoðana nâkamajâ slânî un ðîs kïûdas izmantoða-

na vçlamâs atbildes vietâ. Bûtîbâ kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs apmâcîðanâs metode

sastâv no divâm fâzçm - izplatîðanâs uz priekðu un atgriezeniskâs izplatîðanâs.

Pieòemsim, ka mûsu rîcîbâ ir n izlases (paraugi), un katru var aprakstît ar ieejas

vektoru Xi = (xi1, ..., xip) un izejas vektoru Yi = (yi1, ..., yik), kur 1 ≤ i ≤ n.

Pirmajâ fâzç (izplatîðanâs uz priekðu) tîklam tiek padotas sâkotnçjâs vçrtîbas Xi, un,

balstoties uz esoðajiem svariem W, tiek ìenerçtas izejas vçrtîbas Ŷi = (ŷi1, ..., ŷik). Mçríis

ir minimizçt kïûdas funkciju, kas tiek definçta kâ

E =
n∑
i=1

k∑
j=1

(yij − ŷij)2

2
. (3.2)

Kïûdas, kas definçta ar (3.2), minimizâcija notiek, mainot svarus W . Svaru atjaunoðanas

formulas izvedums tiks parâdîts nâkamajâ nodaïâ.

Otrajâ fâzç (atgriezeniskâ izplatîðanâs) saskaòâ ar formulu (3.3) tiek aprçíinâtas svaru

izmaiòas.

4 wij = −η ∂E
∂wij

, (3.3)

kur 0 ≤ η ≤ 1 ir apmâcîðanâs parametrs, kas kontrolç algoritma konverìences âtrumu.

Kvadrâtiskâ kïûda, kas tiek iegûta ar (3.2) formulas palîdzîbu, tiek izplatîta atpakaï

slâni pa slânim, sâkot ar izejas slâni, lîdz pat ieejas slânim. Savukârt svaru vçrtîbas tiek

atjauninâtas atgriezeniskâs izplatîðanâs gaitâ katrâ slânî. Tâ abas fâzes tiek atkârtotas

tik ilgi, kamçr kïûda pârsniedz noteiktu maksimâlo kïûdas lîmeni ε vai kamçr nav izsmelts

maksimâli pieïaujamo epohu skaits. Ja apmâcîbas process ir beidzies, pateicoties pietie-

kami mazai kvadrâtiskajai kïûdai, t.i. E ≤ ε, tad tiek uzskatîts, ka neirons ir veiksmîgi

apmâcîjies. Taèu, ja apmâcîbas process ir beidzies, jo ir pârsniegts maksimâli pieïaujamo

epohu skaits, neironu tîkls nav apmâcîjies.

Òemot vçrâ, ka katru reizi apmâcîðanâs process sâkas no cita svaru komplekta, jo

sâkotnçjie svari tiek pieðíirti gadîjumu veidâ, daþâdi apmâcîbas procesi pie vienâdiem
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paraugiem un vienâdas neironu tîklu arhitektûras var novest pie daþâdiem rezultâtiem.

3.3. Svaru izmaiòas BPNN algoritmâ

Modeïa parametru vektors jeb neironu tîkla svarus (W,V ) iespçjams iegût ar iterâciju

palîdzîbu, minimizçjot izmaksu funkciju E(X : W,V ). Bûtîbâ E(X : W,V ) ir kïûdu

kvadrâtu summa modelim ar k izejas neironiem un n apmâcîbas pâriem jeb paraugiem

(angl. patterns), t.i.,

E(X : W,V ) =
1

2

n∑
j=1

k∑
i=1

e2ij =
1

2

n∑
j=1

eTj ej

=
1

2

n∑
j=1

[yj − ŷj(X : W,V )]T [yj − ŷj(X : W,V )], (3.4)

kur yi ir patiesâ vçrtîba un ŷj(X : W,V ) ir novçrtçtâ vçrtîba. Òemot vçrâ laika faktoru

t, vienâdojumu (3.4) var pârrakstît kâ

E(t) =
1

2

n∑
j=1

k∑
i=1

e2ij(t) =
1

2

n∑
j=1

eTj (t)ej(t)

=
1

2

n∑
j=1

[yj(t)− ŷj(t)]T [yj(t)− ŷj(t)], (3.5)

kur ej = (e1j, e2j, ..., ekj)
T ∈ Rk×1, = 1, 2, ..., n, yj(t) îstâ vçrtîba laikâ t, savukârt ŷj(t) ir

prognozçtâ vçrtîba laikâ t.

Gradienta metode

Apmâcîðanâs ar kïûdu atgriezenisko izplatîðanos balstâs uz gradienta metodes pielieto-

jumu kïûdas funkcijai. Par skalârâ lauka u gradientu fiksçtâ punktâ M0 sauc vektoru, kas

nosaka virzienu, kâdâ skalârâ lieluma vçrtîba palielinâs visâtrâk, [5, 42. lpp]. Gradienta

koordinâtas tiek aprçíinâtas, izmantojot funkcijas u parciâlos atvasinâjumus punktâ M0.

Ja u = u(x, y, z), tad u gradients ir

∇u =

[
∂u

∂x
,
∂u

∂y
,
∂u

∂z

]
.

Pielietojot gradientu metodi neironu tîkla apmâcîbâ, par skalârâ lauka funkciju tiek

òemta kïûdas funkcija E, savukârt par argumentiem tiek òemti neironu tîkla svari W . Tâ

kâ ðajâ gadîjumâ ir svarîgs virziens, kurâ kïûdas funkcijas vçrtîba samazinâs, gradients

jâòem ar mînuss zîmi.
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Kâ jau tika minçt iepriekð, apmâcîbas procesa mçríis ir minimizçt kvadrâtisko kïûdu,

kas izsakâma ar formulu (3.2). Tâtad svaru izmaiòas var noformulçt sekojoði:

M W = −∇Ej(W ).

13. att. Kïûdas virsma svaru telpâ

Svaru izmaiòu formulas iegûðana

Lai iegûtu svaru atjaunoðanas formulas, ir nepiecieðams formulçt trîs lemmas.

Lemma 1. Slçptâ slâòa aktivizâcijas funkcijas F1(WX) = [f1(net1) f1(net1) · · · f1(net1)]T

atvasinâjums pçc NET jeb WX, kas izsakâms kâ (3.6), ir F1(WX) Jakobiâna mat-

rica, f ′1(neti) = ∂f1(neti)
∂neti

, i = 0, 1, ..., q, f1(x) = tanh(u−10 x) un tâ atvasinâjums ir

f ′1 = u−10 [1− f 2
i (x)].

F ′1 = diag[f ′1(net1) f
′
1(net1) · · · f ′1(net1)]

=
1

u0


1− f 2

1 (net1) 0 · · · 0

0 1− f 2
1 (net2) · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1− f 2
1 (netq)
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=
1

u0


1− f 2

1 (W1X) 0 · · · 0

0 1− f 2
1 (W2X) · · · 0

...
... · · · ...

0 0 · · · 1− f 2
1 (WqX)

 . (3.6)

Pierâdîjums. Tâ kâ f1(x) = tanh(u−10 x) un tâ atvasinâjums ir f ′1 = u−10 [1−f 2
1 (x)], neti =

WiX, F1(WX) = [f1(net0) f1(net1) · · · f1(netq)]T , slçptâ slâòa aktivizâcijas funkcijas

F1(WX) atvasinâjums pçc NET var tikt izteikts kâ

F ′1 =


∂f1(net1)

∂net1
· · · ∂f1(net1)

∂netq
...

. . .
...

∂f1(netq)

∂net1
· · · ∂f1(netq)

∂netq

 =


∂f1(net1)

∂net1
· · · 0

...
. . .

...

0 · · · ∂f1(netq)

∂netq



=
1

u0


1− f 2

1 (W1X) 0 · · · 0

0 1− f 2
1 (W2X) · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · 1− f 2
1 (WqX)

 .

Lemma 2. Slçptajâ slânî iegûtâ rezultâta V TF1(WX) parciâlais atvasinâjums pçc W ir

pierakstâms sekojoði:
∂[V TF1(WX)]

∂W
= F ′1(WX)V XT . (3.7)

Pierâdîjums.

∂[V TF1(WX)]

∂W
=

[
∂[
∑q

i=0 vif1(
∑p

j=0wijxj)]

∂wij

]
q×(p+1)

= [vif
′
1(neti)xj]q×(p+1)

=


v1f

′
1(net1)x0 v1f

′
1(net1)x1 · · · v1f

′
1(net1)xp

v2f
′
1(net2)x0 v2f

′
1(net2)x1 · · · v2f

′
1(net2)xp

...
...

. . .
...

vqf
′
1(netq)x0 vqf

′
1(netq)x1 · · · vqf

′
1(netq)xp



=


f ′1(net1) · · · 0

...
. . .

...

0 · · · f ′1(netq)

×

v1
...

vq

× (x0 x1 · · · xp

)

= F ′1(WX)V XT .
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Lemma 3. Slçptajâ slânî iegûtâ rezultâta V TF1(WX) parciâlais atvasinâjums pçc V ir

pierakstâms sekojoði:
∂[V TF1(WX)]

∂V
= F1(WX). (3.8)

Pierâdîjums.

∂[V TF1(WX)]

∂V
=

[
∂[
∑q

i=0 vif1(neti)]

∂vi

]
(q+1)×1

= [f1(neti)](q+1)×1

= F1(WX).

Tâlâk, lai atrastu svaru atjaunoðanas formulas, ir jâatrod E(t) gradients attiecîbâ pret

W un V . No formulas (3.5), izmantojot 1., 2. un 3. lemmu, E(t) gradients attiecîbâ pret

W ir

∇WE(t) =
∂E(t)

∂W (t)
=

n∑
j=1

k∑
i=1

eij(t)
∂eij(t)

∂W (t)

= −
n∑
j=1

k∑
i=1

eij(t)
∂ŷij(t)

∂W (t)

= −
n∑
j=1

k∑
i=1

eij(t)F
′
2(j)[v

T
i F1(j)(Wxj)]

∂[vTi F1(Wxj)]

∂W (t)

= −
n∑
j=1

k∑
i=1

eijF
′
2(j)F

′
1(j)V X

T

= −
n∑
j=1

F ′1(j)

(
k∑
j=1

eijF
′
2(j)vi

)
xTj

= −
n∑
j=1

F ′1(j)


e1jf

′
2(1j)v11 + e2jf

′
2(2j)v21 + · · ·+ ekjf

′
2(kj)vk1

e1jf
′
2(1j)v12 + e2jf

′
2(2j)v22 + · · ·+ ekjf

′
2(kj)vk2

...

e1jf
′
2(1j)v1q + e2jf

′
2(2j)v2q + · · ·+ ekjf

′
2(kj)vkq

xTj

= −
n∑
j=1

F ′1(j)


v11 v21 · · · vk1
v12 v22 · · · vk2
...

...
. . .

...

v1q v2q · · · vkq

×

e1jf

′
2(1j)

e2jf
′
2(2j)

...

ekjf
′
2(kj)

xTj
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= −
n∑
j=1

F ′1(j)


v11 v21 · · · vk1
v12 v22 · · · vk2
...

...
. . .

...

v1q v2q · · · vkq

×

f ′2(1j) 0 · · · 0

0 f ′2(2j) · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · f ′2(kj)



×


e1j

e2j
...

ekj

xTj = −
n∑
j=1

F ′1(j)V F
′
2(j)ejx

T
j .

Lîdzîgâ veidâ iegûstams arî E(t) gradients attiecîbâ pret V .

∇VE(t) =
∂E(t)

∂V (t)
=

n∑
j=1

k∑
i=1

eij(t)
∂eij(t)

∂V (t)

= −
k∑
i=1

eij(t)
∂ŷij(t)

∂V (t)

= −
n∑
j=1

k∑
i=1

eij(t)



∂ŷij
∂v10

∂ŷij
∂v20

· · · ∂ŷij
∂vi0
· · · ∂ŷij

∂vk0
∂ŷij
∂v11

∂ŷij
∂v21

· · · ∂ŷij
∂vi1
· · · ∂ŷij

∂vk1
...

...
. . .

...
∂ŷij
∂v1q

∂ŷij
∂v2q

· · · ∂ŷij
∂viq
· · · ∂ŷij

∂vkq



= −
n∑
j=1

k∑
i=1

eij(t)F
′
2[V

TF1(WX)]


0 0 · · · f1(0j) · · · 0

0 0 · · · f1(1j) · · · 0
...

...
. . .

...
. . .

...

0 0 · · · f1(qj) · · · 0



= −
n∑
j=1


e1jf

′
2(1j)f1(0j) · · · eijf

′
2(ij)f1(0j) · · · ekjf ′2(kj)f1(0j)

e1jf
′
2(1j)f1(1j) · · · eijf

′
2(ij)f1(1j) · · · ekjf ′2(kj)f1(1j)

...
. . .

...
...

e1jf
′
2(1j)f1(qj) · · · eijf

′
2(ij)f1(qj) · · · ekjf ′2(kj)f1(qj)



= −
n∑
j=1


f1(0j)

f1(1j)
...

f1(qj)


(
e1jf

′
2(1j) e2jf

′
2(2j) · · · ekjf

′
2(kj)

)
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= −
n∑
j=1

(
e1j e2j · · · ekj

)

f ′2(1j) 0 · · · 0

0 f ′2(2j) · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · f ′2(kj)


= −

n∑
j=1

F1(j)e
T
j F
′
2(j).

Rezultâtâ, pieòemot, ka η ir apmâcîðanâs parametrs, un svaru W un V izmaiòas

attiecîgi apzîmçjot ar M W (t) un M V (t), tiek iegûtas svaru izmaiòu formulas

M W (t) = −η∇WE(t) = η(t)
n∑
j=1

F ′1(j)V F
′
2(j)ejx

T
j , (3.9)

M V (t) = −η∇VE(t) = η(t)
n∑
j=1

F1(j)e
T
j F
′
2(j). (3.10)

Tâ kâ M W (t) = W (t)−W (t− 1) un M V (t) = V (t)− V (t− 1), formulas (3.9) un (3.10)

var pârrakstît formâ

W (t) = W (t− 1) + η(t)
n∑
j=1

F ′1(j)V F
′
2(j)ejx

T
j , (3.11)

V (t) = V (t− 1) + η(t)
n∑
j=1

F1(j)e
T
j F
′
2(j). (3.12)

3.4. Iegûtie rezultâti

Ar R iebûvçtâs funkcijas nnet palîdzîbu, balstoties uz piemçriem no [12] literatûras

avota, tika konstruçts neironu tîkls prognozçðanas uzdevuma veikðanai. Balstoties uz

[1] autoru veiktâ pçtîjuma, prognozes veidoðanai tika izmantotas 9 iepriekðçjâs vçrtîbas,

slçptajâ slânî tika izmantots 21 neirons, un problçmas sareþìîtîbas dçï epohu skaits tika

noteikts 2000, savukârt η = 0.3.

14., 15. un 16. attçli liecina, ka parastâ BP modeïa prognozes ir salîdzinoði akurâtas.

Plaðâku rezultâtu analîzi un salîdzinâjumu ar citiem tâlâk apskatîtajiem modeïiem skatît

darba pçdçjâ nodaïâ.
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14. att. USD/EUR prognoze ar BPNN

15. att. USD/GBP prognoze ar BPNN
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16. att. JPY/USD prognoze ar BPNN

4. Adaptîvais BPNN ar optimâlo apmâcîðanâs para-

metru un momenta faktoru

Lai gan valûtu kursu prognozçðanâ tiek lietoti vairâki daþâdu veidu neironu tîkli, bieþi

vien novârtâ tiek atstâts jautâjums par optimâlâ apmâcîðanâs koeficienta un momenta

faktoru izvçli. [1] literatûras avota autoru veiktais pçtîjums liecina, ka apmâcîðanâs koefi-

cients un momenta faktori vairâkumâ gadîjumu tiek fiksçti. Tomçr ðie koeficienti neironu

tîkla apmâcîbas procesâ ir pietiekami nozîmîgi, [1, 67. lpp.]. Piemçram, ja apmâcîðanâs

koeficients ir liels, apmâcîðanâs process var bût âtrs, taèu tajâ paðâ laikâ var kïût nesta-

bils un iespçjama situâcija, kad apmâcîba vispâr nav notikusi. Lai nodroðinâtu stabilu

apmâcîbas procesu, apmâcîðanâs koeficientam ir jâbût pietiekami mazam. Tomçr pârâk

mazs apmâcîðanâs koeficients var krietni paildzinât apmâcîbas procesu un samazinât kon-

verìences âtrumu. Turklât apmâcîðanâs koeficienta lielums ir atkarîgs arî no neironu tîkla

struktûras un risinâmâs problçmas. Ne mazâk svarîga ir arî momenta faktora izvçle, jo

momenta faktors palîdz novçrst svaru izmaiòu oscilçðanu. Tomçr esoðie pçtîjumi nesniedz

precîzu algoritmu, kâ momenta faktors bûtu nosakâms, [1, 67. lpp.]. Apmâcîðanâs para-

metra un momenta faktoru atraðanas problçmu [1] autori piedâvâ risinât ar gradienta un

optimizâcijas metodçm, kas arî tiks aprakstîtas ðîs nodaïas ietvaros.
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4.1. Algoritma formulçjums

Turpmâk tiks lietotas jau iepriekð formulçtâ BPNN modeïa reprezentâcija (3.1) tâpat

tiek saglabâti visi iepriekð ieviestie apzîmçjumi. Tâlâkâ aprakstâ tiks izmantotas svaru

atjauninâðanas formulas (3.9) un (3.10).

Optimâlâ apmâcîðanâs parametra noteikðana

Lai atrastu optimâlo apmâcîðanâs parametra vçrtîbu, tiks lietots kïûdu pieaugums,

M e(t+ 1) = e(t+ 1)− e(t) = y(t+ 1)− ŷ(t+ 1)− y(t) + ŷ, (4.1)

kur M y(t+ 1) = y(t+ 1)− y(t) ir patiesâs vçrtîbas izmaiòas, savukârt M ŷ(t+ 1) = ŷ(t+

1)− ŷ(t) ir izejas vçrtîbas izmaiòas. Pie tam tiek pieòemts, ka | M y(t+1)| � | M ŷ(t+1)|.

Lîdz ar to var teikt, ka patiesâs vçrtîbas izmaiòu, salîdzinâjumâ ar izejas vçrtîbas izmaiòu,

var neòemt vçrâ. Plaðâku pamatojumu ðim pieòçmumam iespçjams atrast [1, 70. lpp.].

Rezultâtâ tiek iegûts, ka vienâdojums (4.1) var tikt aproksimçts ar

M e(t+ 1) = e(t+ 1)− e(t) =M y(t+ 1)− M ŷ(t+ 1) ≈ − M ŷ(t+ 1). (4.2)

Lemma 4. BPNN slçptâ slâòa izejas V TF1(WX) atvasinâjums pçc laika t ir pierakstâms

formâ

d[V TF1(WX)]

dt
= F1(WX)

dV

dt
+ V TF ′1(WX)

dW

dt
X

=
dV T

dt
F1(WX) + V TF ′1(WX)

dW

dt
X, (4.3)

kur V TF1(WX) ir BPNN slçptâ slâòa izeja, dW
dt

un dW
dt

ir svaru W un V atvasinâjumi

pçc laika t, X = [x0, x1, ..., xp]
T ir ieejas vektors, F1 = [f1(net0), f1(net1), ..., f1(netq)]

T ,

F ′1(WX) =


f ′1(net1) · · · 0

...
. . .

...

0 · · · f ′1(netq)

, dW
dt

=


dw00

dt
dw01

dt
· · · dw0p

dt

dw10

dt
dw11

dt
· · · dw1p

dt
...

...
. . .

...

dwq0

dt

dwq1

dt
· · · dwqp

dt

, V = [v1, v2, ..., vq]
T ,

dV
dt

=
[
dv1
dt
, dv2
dt
, ..., dvq

dt

]T
.

Pierâdîjums. Tâ kâ f1(net0) ≡ 1, f ′1(net0) = 0.

d[V TF1(WX)]

dt
=

d
[∑q

i=0 vif1

(∑p
j=0wijxj

)]
dt

=

q∑
i=0

∂
[∑q

i=0 vif1

(∑p
j=0wijxj

)]
∂vi

dvi
dt
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+

q∑
i=0

p∑
j=0

∂
[∑q

i=0 vif1

(∑p
j=0wijxj

)]
∂wij

dwij
dt

=

q∑
i=0

f1

(
p∑
j=0

wijxj

)
dvi
dt

+

q∑
i=0

p∑
j=0

vif
′
1

(
p∑
j=0

wijxj

)
xj
dwij
dt

=

[
f1(net0)

dv0
dt

+ f1(net1)
dv1
dt

+ ...+ f1(netq)
dvq
dt

]
+ v0f

′
1(net0)

[
x0
dw00

dt
+ x1

dw01

dt
+ ...+ xp

dw0p

dt

]
+ v1f

′
1(net1)

[
x0
dw10

dt
+ x1

dw11

dt
+ ...+ xp

dw1p

dt

]
+ · · ·+ vqf

′
1(netq)

[
x0
dwq0
dt

+ x1
dwq1
dt

+ ...+ xp
dwqp
dt

]
= [f1(net0), f1(net1), ..., f1(netq)]

[
dv0
dt
,
dv1
dt
, ...,

dvq
dt

]T

+ [v1, v2, ..., vq]


f ′1(net1) · · · 0

...
. . .

...

0 · · · f ′1(netq)



×


dw00

dt
dw01

dt
· · · dw0p

dt

dw10

dt
dw11

dt
· · · dw1p

dt
...

...
. . .

...
dwq0

dt

dwq1

dt
· · · dwqp

dt




x0

x1
...

xp


= F1(WX)

dV

dt
+ V TF ′1(WX)

dW

dt
X

=
dV T

dt
F1(WX) + V TF ′1(WX)

dW

dt
X.

Izmantojot 4, un svaru izmaiòu formulas (3.9), (3.10), m-tâ parauga izejas vçrtîbas

izmaiòu 4ŷm(t+ 1) var pierakstît sekojoðâ formâ (pilnu izvedumu skatît 1. Pielikumâ):

4ŷm(t+ 1) ≈
(
dŷm(t+ 1)

dt

)
4t =



dŷm1 (t+ 1)

dt
dŷm2 (t+ 1)

dt
...

dŷmk (t+ 1)

dt


4t = . . . =
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= η
N∑
j=1

F ′2,m(F ′2jejF
T
1,mF1j + V TF ′1,mF

′
1jV F

′
2jejx

T
j xm)

= η
N∑
j=1

F ′2,m(F T
1,mF1jIk2 + V TF ′1,mF

′
1jV x

T
j xm)F ′2jej.

Lîdz ar to visu paraugu izejas vçrtîbas izmaiòas var pierakstît sekojoðâ formâ (pilnu

izvedumu skatît 2. Pielikumâ):

4ŷ(t+ 1) =



4ŷ1(t+ 1)

4ŷ2(t+ 1)
...

4ŷm(t+ 1)
...

4ŷN(t+ 1)


≈



η
∑N

j=1 F
′
2,1(F

T
1,1F1jIk2 + V TF ′1,1F

′
1jV x

T
j x1)F

′
2jej

η
∑N

j=1 F
′
2,2(F

T
1,2F1jIk2 + V TF ′1,2F

′
1jV x

T
j x2)F

′
2jej

...

η
∑N

j=1 F
′
2,m(F T

1,mF1jIk2 + V TF ′1,mF
′
1jV x

T
j xm)F ′2jej

...

η
∑N

j=1 F
′
2,N(F T

1,NF1jIk2 + V TF ′1,NF
′
1jV x

T
j xN)F ′2jej


= ηF ′2[(F

T
1 F1)Ik2 + (XTX)(V F ′1F

′
1V )]F ′2e(t) = ηξ(t)e(t). (4.4)

Ievietojot iegûto rezultâtu formulâ (4.2), iegûstam, ka

e(t+ 1) ≈ e(t)− ηξ(t)e(t). (4.5)

Optimâlo apmâcîðanâs parametra vçrtîbu t-tajâ iterâcijâ η∗(t) iespçjams atrast, minimi-

zçjot kïûdas funkciju E(t + 1) = 1
2
eT (t + 1)e(t + 1), ko, izmantojot formulu (4.2), var

pârrakstît formâ

E(t+ 1) =
1

2
eT (t+ 1)e(t+ 1) =

1

2
[e(t)− ηξ(t)e(t)]T [e(t)− ηξ(t)e(t)] (4.6)

Tâtad

dE(t+ 1)

dη

∣∣∣∣
η=η∗(t)

= −1

2
[ξ(t)e(t)]T [e(t)− η∗(t)ξ(t)e(t)]

− 1

2
[e(t)− η∗(t)ξ(t)e(t)]T ξ(t)e(t) = 0.

d2E(t+ 1)

dη2

∣∣∣∣
η=η∗(t)

= eT (t)ξT (t)ξ(t)e(t) > 0,

jo ξ(t) ir pozitîvi definîta. Rezultâtâ tiek iegûts, ka optimâlâ apmâcîðanâs parametra

vçrtîba

η∗(t) =
eT (t)ξT (t)e(t)

eT (t)ξT (t)ξ(t)e(t)
. (4.7)

Tiesa gan [1] grâmatas autori norâda, ka citos pçtîjumos ir iegûtas atðíirîgas optimâlâ

apmâcîðanâs parametra vçrtîbas.
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Momenta faktors. Runâjot par kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritmu, ar jçdzie-

nu momenta faktors, kas ðî darba ietvaros tiks apzîmçts ar µ(t), tiek saprasta daïa no

iepriekðçjâ svaru pieauguma 4W (t− 1) un 4V (t− 1). Galvenais momenta faktoru lieto-

ðanas mçríis ir samazinât svaru izmaiòu oscilâciju un palielinât BP konverìences âtrumu.

Tomçr lîdzîgi kâ ar optimâlo apmâcîðanâs parametra vçrtîbu, nav universâlas metodes,

kâ atrast labâko momenta faktoru, [1, 76. lpp.]. Bieþi momenta faktors tiek noteikts

ar izmçìinâjumu un kïûdu palîdzîbu eksperimentâlâ ceïâ, tomçr nepareizi izvçlçts fiksçts

momenta faktors var palçninât BP algoritma konverìenci, [1, 76. lpp.].

4.2. Iegûtie rezultâti

Lai iegûtu prognozes ar iepriekð aprakstîto apmâcîðanâs algoritmu, tika izmantotas

Matlab Neural Netwok Toolbox iebûvçtâs komandas traingda (kïûdu atgriezeniskâs izpla-

tîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs parametru) un traingdx (kïûdu atgriezeniskâs

izplatîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs parametru un momenta faktoru). Lîdzîgi

kâ iepriekð, balstoties uz [1] autoru veiktâ pçtîjuma, prognozes veidoðanai tika izmantotas

9 iepriekðçjâs vçrtîbas, slçptajâ slânî tika izmantots 21 neirons, un problçmas sareþìîtî-

bas dçï epohu skaits tika noteikts 2000. Kâ momenta faktors tika izmantota konstante

0.9, kas ir Matlab Neural Netwok Toolbox piedâvâtâ noklusçtâ vçrtîba. Tâ kâ algoritma

konverìences âtrums konkrçtâ uzdevuma veikðanâ nebija ðíçrslis, tad noklusçtâ vçrtîba

netika mainîta. Pateicoties Matlab Neural Netwok Toolbox, datu iepriekðçja manuâla ap-

strâde nav nepiecieðama, lîdz ar to tika izmantotas sâkotnçjâs valûtu kursu laikrindas.

Atseviðíi tiks apskatîti neironu tîkls ar optimâlo apmâcîðanâs parametru un neironu tîkls

ar optimâlo apmâcîðanâs parametru un momenta faktoru.

17. att. Apmâcîðanâs parametra izmaiòas neironu tîkla darbîbas laikâ, USD/EUR
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18. att.: USD/EUR prognoze un patiesâ vçrtîba, BP ar optimâlo apmâcîðanâs parametru

19. att. Apmâcîðanâs parametra izmaiòas neironu tîkla darbîbas laikâ, USD/GBP
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20. att.: USD/GBP prognoze un patiesâ vçrtîba, BP ar optimâlo apmâcîðanâs parametru

21. att. Apmâcîðanâs parametra izmaiòas neironu tîkla darbîbas laikâ, JPY/USD
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22. att. JPY/USD prognoze un patiesâ vçrtîba, BP ar optimâlo apmâcîðanâs parametru

Kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs paramet-

ru. Kâ redzams 18., 20. un 22. attçlos, BP apmâcîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcî-

ðanâs parametru, kas pçdçjâ tîkla darbîbas epohâ USD/EUR, USD/GBP un JPY/USD

ir attiecîgi 5.8977, 5.3494 un 1.0531 (skatît 17.., 19.. un 21.. attçlu), nesniedz pârâk

labus rezultâtus. Tomçr salîdzinoði labâku rezultâtu algoritms uzrâda USD/EUR laikrin-

dai. Tâpat redzams, ka BP algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs parametru pie salîdzinoði

straujâm laikrindas vçrtîbu izmaiòâm USD/GBP un JPY/USD gadîjumâ uzrâda daudz

asâkus kâpumus un kritumus, kas krietni pasliktina rezultâtu. Un no grafikiem var izda-

rît pieòçmumu, ka îpaði sliktus rezultâtus ðî apmâcîðanâs tehnika uzrâda pie ekstremâlâm

svârstîbâm. Iemesli, kâdçï tas tâ notiek tiek atstâti kâ viena no iespçjamâm turpmâkas

izpçtes tçmâm.

Kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs para-

metru un momenta faktoru. Kâ redzams 23., 24. un 25. attçlos, BP apmâcîðanâs

algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs parametru un momenta faktoru nesniedz pârâk labus

rezultâtus. JPY/USD gadîjumâ salîdzinoði labu rezultâtu algoritms uzrâda pie ilgstoðas

tendences klâtbûtnes. Arî no USD/EUR grafika var izdarît lîdzîgu pieòçmumu, savukârt
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vissliktâko rezultâtu algoritms uzrâda USD/GBP laikrindai.

23. att.: USD/EUR prognoze un patiesâ vçrtîba, BP ar optimâlo apmâcîðanâs parametru

un momenta faktoru
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24. att.: USD/GBP prognoze un patiesâ vçrtîba, BP ar optimâlo apmâcîðanâs parametru

un momenta faktoru

25. att.: JPY/USD prognoze un patiesâ vçrtîba, BP ar optimâlo apmâcîðanâs parametru

un momenta faktoru

39



5. Boksa Dþenkinsa metodoloìija ARIMA modeïiem

Boksa-Dþenkinsa pieeja ARIMA procesu modelçðanâ ir aprakstîta [2], un tâ pçc savas

bûtîbas ir trîs soïu iteratîvs process, kura laikâ tiek identificçts piemçrots ARIMA modelis,

atrastâ procesa pielâgoðanas datiem un pielâgotâ ARIMA modeïa pârbaude. Savukârt

vçlâk tika pievienoti vçl divi soïi - datu pirmsapstrâde, kas ietver datu transformâciju un

diferencçðanu, un prognozçðana ar atrastâ modeïa palîdzîbu.

Ðîs nodaïas ietvaros îsi tiks aprakstîta Boksa-Dþenkinsa metodoloìija, un paralçli tâ

tiks pielietota jau iepriekð apskatîtajiem datiem. Nodaïas ietvaros lasîtâjam tiks piedâvâ-

tas tikai svarîgâkâs definîcijas un rezultâti. Padziïinâts izklâsts atrodams, piemçram, [2],

tomçr ðîs nodaïas ietvaros pamatâ tika izmantota grâmata [13].

5.1. Svarîgâkâs definîcijas un rezultâti

Definîcija 11. Par p-tâs kârtas autoregresîvo procesu AR(p) sauc gadîjuma procesu

{Yt}∞t=1, kas apmierina vienâdojumu

Yt = φ0 + φ1Yt−1 + φ2Yt−2 + . . .+ φpYt−p + εt, (5.1)

kur εt ir baltais troksnis ar Eεt = 0, Dεt = σ2 un φp 6= 0. Izmantojot laika nobîdes

operatoru B (Bkxt = xt−k, k ≥ 0), vienâdojumu (5.1) var pârrakstît formâ

(1− φ1B − . . .− φpBp)Yt = φ0 + εt. (5.2)

Definîcija 12. Par q-tâs kârtas slîdoðâ vidçjâ procesu MA(q) sauc gadîjuma procesu

{Yt}∞t=1, kas apmierina vienâdojumu

Yt = θ0 + εt + θ1εt−1 + θ2εt−2 + . . .+ θqεt−q, (5.3)

kur εt ir baltais troksnis ar Eεt = 0, Dεt = σ2. Izmantojot laika nobîdes operatoru B,

vienâdojumu (5.3) var pârrakstît formâ

Yt = θ0 + (1 + θ1B + . . .+ θqB
q)εt. (5.4)

Definîcija 13. Par jaukto (p, q) kârtas autoregresîvo slîdoðâ vidçjâ procesu ARMA(p, q)

sauc gadîjuma procesu {Yt}∞t=1, kas apmierina vienâdojumu

Yt = φ0 + φ1Yt−1 + φ2Yt−2 + . . .+ φpYt−p + εt + θ1εt−1 + θ2εt−2 + . . .+ θqεt−q (5.5)
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kur εt ir baltais troksnis ar Eεt = 0, Dεt = σ2. Izmantojot laika nobîdes operatoru B,

vienâdojumu (5.5) var pârrakstît formâ

(1− φ1B − . . .− φpBp)Yt = φ0 + (1 + θ1B + . . .+ θqB
q)εt. (5.6)

ARMA(p, q) procesu iespçjams paplaðinât, lai tas ietvertu arî nestacionaritâti. Tâdç-

jâdi tiek iegûts autoregresîvais integrçtais slîdoðâ vidçjâ process ARIMA(p, d, q).

Definîcija 14. Par autoregresîvais integrçtais slîdoðâ vidçjâ procesu ARIMA(p, d, q) sauc

gadîjuma procesu {Yt}∞t=1, kas apmierina vienâdojumu

α(B)(1−B)dYt = φ0 + β(B)εt, (5.7)

kur α(B) = 1−φ1B− . . .−φpBp ir autoregresîvais polinoms, β(B) = 1+θ1B+ . . .+θqB
q

ir slîdoðâ vidçjâ raksturîgais polinoms. Ja konstante φ0 6= 0, tad modelî tiek pieïauts d-tâs

kârtas polinomiâlais trends.

Autoregresîvo parametru φp un slîdoðâ vidçjâ parametru θq vçrtîbâm ir noteikti iero-

beþojumi, kas ðî darba ietvaros sîkâk netiks apskatît.

Definîcija 15. Par autokovariâciju funkciju sauc

γ(τ) = cov(xt, xt+τ ) = E(xt − µ)(xt+τ − µ), (5.8)

kur τ ir laika atstarpe.

Definîcija 16. Par autokorelâciju funkciju sauc

ρ(τ) = corr(xt, xt+τ ) =
γ(τ)

γ(0)
, (5.9)

kur τ ir laika atstarpe. Autokorelâcija ir lineârâs atkarîbas mçrs starp procesa vçrtîbâm

ar laika atstarpi τ . Pieòemsim, ka mûsu rîcîbâ ir laikrinda Y1, Y2, ..., YN .

Definîcija 17. Par empîrisko autokovariâciju funkciju sauc

c(τ) =
1

N

N−τ∑
t=1

(Yt − Ȳ )(Yt+τ − Ȳ ), (5.10)

kur Ȳ = 1
N

∑N
i=1 Yi.
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Definîcija 18. Par empîrisko autokorelâciju funkciju sauc

r(τ) =
c(τ)

c(0)
=

N−τ∑
t=1

(Yt − Ȳ )(Yt+τ − Ȳ )

N∑
t=1

(Yt − Ȳ )2
, (5.11)

kur Ȳ = 1
N

∑N
i=1 Yi. Turpmâk darbâ tiks lietots arî tâds jçdziens kâ parciâlâ autokorelâ-

ciju funkcija, ko definç kâ korelâciju, kas ir attîrîta no citu mainîgo ietekmes. Piemçram,

parciâlâ autokorelâcija ar laika nobîdi τ ir autokorelâcija starp Yt un Yt+τ , kas ir attîrîta

no lineârâs mainîgo Yt+1, ..., Yt+τ−1 ietekmes. Plaðâka informâcija par parciâlâs autokore-

lâcijas novçrtçðanu atrodama [2].

5.2. Piemçrota ARIMA modeïa izvçle

Sâkotnçjâ modeïa izvçla pamatâ balstâs uz laikrindas, autokorelâciju funkcijas (turp-

mâk tekstâ ACF) un parciâlâs autokorelâciju funkcijas (turpmâk tekstâ PACF) attçlu

grafiskâs analîzes. Piemçram, no 1.. attçla varam izvirzît pieòçmumu, ka apskatîtajâm

valûtu kursu laikrindâm piemît nestacionaritâte, ko var pamatot ar lçni dilstoðo auto-

korelâciju funkciju (skatît 26. attçlu), kâ arî ar faktu, ka visu trîs valûtu kursu vidçjâs

vçrtîbas un arî dispersijas ir atkarîgas no laika, skatît 27. attçlu.

26. att. Valûtu kursu ACF, (a) USD/EUR, (b) USD/GBP, (c) JPY/USD

Nestacionâru procesu modelçðanai ir divas populâras metodes - laikrindu modeïi ar

determinçtu trendu un procesi ar vienîbas sakni. Sâkotnçji ar vienîbas saknes testiem,
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27. att.: Valûtu kursu iepriekðçjo 100 novçrojumu (a) standartnovirze un (b) iepriekðejo

20 novçrojumu vidçjâ vçrtîba

piemçram, ar Dikeja - Fullera tesu, tiek pârbaudîts, vai procesam ir vienîbas sakne. Darba

ietvaros tiks lietots paplaðinâtais Dikeja - Fullera tests (turpmâk tekstâ ADF), kura vçr-

tîbas tika aprçíinâtas ar R iebûvçtâs funkcijas adf.test palîdzîbu, un kas pârbauda nulles

hipotçzi, ka laikrinda ir gadîjuma klejoðanas process ar sanesi tâtad nestacionâra. Darbâ

apskatîtajiem USD/EUR, GBP/USD, JPY/USD valûtu kursiem ADF testa p-vçrtîbas ir

attiecîgi 0.3489, 0.5399 un 0.6464, lîdz ar to netiek noraidîta nulles hipotçze. Plaðâku

informâciju par ADF testu iesçjams atrast, piemçram, [14].

Tâ kâ netika noraidîta nulles hipotçze, tad, lai varçtu laikrindai piemeklçt piemçrotu

ARMA modeli, ar diferencçðanas palîdzîbu ir jâpanâk laikrindas stacionaritâte.

Definîcija 19. Par diferenèu operatoru M skailiskâs virknçs sauc

M Yt = Yt − Yt−1. (5.12)

Otrâs kâtras diference M2 Yt =M (M Yt).

No 28. attçla varam izdarît pieòçmumu, ka diferencçtajâm laikrindâm piemît stacio-

naritâte. Arî ADF testa p-vçrtîbas dirferencçtajâm USD/EUR, GBP/USD, JPY/USD

kursu laikrindâm ir zem 0.01. Lîdz ar to nulles hipotçze Dikeja - Fullera testâ tiek norai-

dîta, un nu jau stacionârajai laikrindai var piemeklçt piemçrotâko ARMA modeli. Arî

ðajâ posmâ ïoti noderîgi ir ACF un PACF grafiki, skatît 5. tabulu.

No attçliem 28. un 29., atsaucoties uz 5., varam izdarît pieòçmumu, ka visâm trîs

diferencçtajâm valûtu kursu laikrindâm ir piemçrots ARMA(p, q) modelis. Izmantojot
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28. att.: Valûtu kursu diferencçto laikrindu ACF, (a) USD/EUR, (b) USD/GBP, (c)

JPY/USD

5. tabula ACF un PACF izskats, [15]

Process ACF PACF

Samazinâs 0, sâkot ar
AR(p)

ìeometriski laika atstarpi p+ 1

0, sâkot ar samazinâs
MA(q)

laika atstarpi q + 1 ìeometriski

samazinâs samazinâs
ARMA(p,q)

ìeometriski ìeometriski
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29. att.: Valûtu kursu diferencçto laikrindu ACF, USD/EUR (a), USD/GBP (b),

JPY/USD (c)

R iebûvçto funkciju auto.arima, kas balstâs uz Akaike informâcijas un Ðvarca-Beijesa

kritçrijiem, tika iegûts, ka piemçrotâkie ARIMA(p, d, q), modeïi USD/EUR, GBP/USD

un JPY/USD valûtu kursu laikrindâm ir attiecîgi ARIMA(2, 1, 2), ARIMA(2, 1, 1) un

ARIMA(2, 1, 0). Plaðâka informâcija par Akaike informâcijas un Ðvarca-Beijesa kritçri-

jiem pieejama, piemçram, [14].

5.3. Izvçlçtâ ARIMA modeïa piemçrotîbas noteikðana

Treðais solis Boksa-Dþenkinsa pieejâ ir izvçlçtâ ARIMA modeïa piemçrotîbas noteik-

ðana, un ðajâ solî tiek pârbaudîti atlikumi. Pieòemot, ka ir novçrtçti parametri φp un θq,

atlikumus ARIMA(p, d, q) modelim var definçt kâ

ε̂t = ˆβ(B)
−1
α̂(B)(1−B)dYt. (5.13)

Lai noteiktu modeïa piemçrotîbu tiks pârbaudîta atlikumu nekorelçtîba, jo var pierâdît,

ka labi piemçrotam modelim ε̂t ir tuvi baltajam troksnim. Baltajam troksnim empîriskâs

atokorelâcijas var uzskatît par neatkarîgiem vienâdi, normâli sadalîtiem gadîjuma lielu-

miem ar vidçjo vçrtîbu ) un dispersiju 1
N
, [15]. Lai pârbaudîtu autokorelâciju atlikumos
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tiek lietota Boksa - Ïuinga statistika, kuras definîciju var atrast, piemçram, [15]. Boksa

- Ïuinga statistika liecina, ka nulles hipotçzi, ka apskatîto pielâgoto modeïu atlikumi nav

autokorelçti, noraidît nevar. Taèu tâ kâ pie parametru novçrtçðanas un laikrindu progno-

zçðanas ir svarîga baltâ trokðòa normalitâte, tad atlikumiem tiek veikta arî normalitâtes

pârbaude. Kâ jau redzams 30., 31. un 32. attçlos, visticamâk normalitâtes pieòçmums at-

bilstoðajiem atlikumiem nav spçkâ. To apstiprina arî Kolmogoriva - Smirnova statistikas

p-vçrtîbas.

30. att. USD/EUR laikrindai pielâgotâ ARIMA(2,1,2) atlikumi

31. att. USD/GBP laikrindai pielâgotâ ARIMA(2,1,1) atlikumi
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32. att. JPY/USD laikrindai pielâgotâ ARIMA(2,1,0) atilkumi

5.4. Izvçlçtâ modeïa pielietoðana prognozçðanâ

Lai gan pielâgoto modeïu atlikumi neizturçja normalitâtes pârbaudi, ðîs apakðnodaïas

ietvaros tiks pârbaudîta iepriekð atrasto modeïu spçja veikt prognozes vienam solim uz

priekðu. Pieòemsim, ka mûsu rîcîbâ ir t laikrindas vçrtîbas, un uzdevums ir prognozçt t+1

laikrindas vçrtîbu, izmantojot visas iepriekðçjâs laikrindas vçrtîbas. Pielâgojot kâdu no

ARIMA modeïiem tika atrasti parametru novçrtçjumi, un ðîs apakðnodaïas ietvaros tiks

pieòemts, ka novçrojumu sçrijas garums ir pietiekams un tâdçï novçrtçjumus var pieòemt

par îstajâm parametru vçrtîbâm. Plaðâku izklâstu par parametru novçrtçjumiem meklçt,

piemçram, [14].

Definîcija 20. Par prognozi ar mazâko vidçjo kvadrâtisko kïûdu ŷt(h) sauc funkciju ŷ

no novçrojumiem Ft, kas minimizç nosacîto vidçjo vçrtîbu E[(Yt+h − ŷ)2/Ft], kur Ft =

σ(Y1, ..., Yt) ir gadîjuma lielumu Y1, ..., Yt ìenerçtâ σ-algebra.

Tâtad prognoze ar mazâko vidçjo kvadrâtisko kïûdu ir ŷt(h) = E[Yt+h|Ft], [15].

Definîcija 21. Par prognozes kïûdu et(h) sauc et(h) = Yt+h − ŷt(h).

Tâtad mûsu gadîjumâ prognoze vienam solim uz priekðu et(1) = Yt+h − ŷt(1) = εt+1,

[15].

Prognoþu veidoðanai tika izmantotas R iebûvçtâ komandas arima un forecast, ŷt+1 at-

raðanai tika izmantotas visas iepriekðçjâs t vçrtîbas un pielâgoti iepriekð atrastie ARIMA

modeïi. 33., 34. un 35. attçlos redzams, ka pielâgotie modeïi vienam solim uz priekðu

spçj sniegt ïoti akurâtu prognozi.
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33. att. USD/EUR laikrindai pielâgotâ ARIMA(2, 1, 2) modeïa prognoze, h = 1

34. att. USD/GBP laikrindai pielâgotâ ARIMA(2, 1, 1) modeïa prognoze, h = 1
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35. att. JPY/USD laikrindai pielâgotâ ARIMA(2, 1, 0) modeïa prognoze, h = 1

6. Apskatîto modeïu salîdzinâjums

Lai salîdzinâtu iepriekð aprakstîtâs prognozçðanas tehnikas, tiks izmantoti kïûdu no-

vçrtçjumi - vidçjâ absolûtâ kïûda (turpmâk tekstâ MAD), vidçjâ kvadrâtiskâ kïûda (turp-

mâk tekstâ MSE) un vidçjâ absolûtâ procentualâ kïûda (turpmâk tekstâ MAPE).

MAD =
1

2

n∑
i=1

|ei|, (6.1)

MSE =
1

2

n∑
i=1

e2i , (6.2)

MAPE =
1

2

(
n∑
i=1

ei
yi

100

)
, (6.3)

kur ei = yi − ŷi.

Apskatîtajiem datiem, ja par mçrauklu tiek izmantotiMAD, MSE unMAPE kïûdu

novçrtçjumi, labâkus rezultâtus nekâ apskatîtie neironu tîklu modeïi, uzrâda pielâgotie

ARIMA modeïi. Otro vietu ieòem neironu tîkls ar kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs ap-

mâcîðanâs algoritmu un apmâcîðanâs parametru η = 0.3. Savukârt USD/GBP gadîjumâ

visvâjâkos rezultâtus uzrâda kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar optimâlo ap-
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6. tabula Kïûdas neironu tîkla modelim ar BP apmâcîðanâs alogritmu

Valûtu pâris MAD MSE MAPE

USD/EUR 0.00488 0.0000385911 0.65497

USD/GBP 0.00487 0.0000386047 0.65509

JPY/USD 0.00692 0.0000798926 0.59511

7. tabula: Kïûdas neironu tîkla modelim ar BP algoritmu un optimâlo apmâcîðanâs para-

metru

Valûtu pâris MAD MSE MAPE

USD/EUR 0.02737 0.0002586 1.71953

USD/GBP 0.00906 0.0001276 1.42256

JPY/USD 0.01387 0.0003068 1.20241

8. tabula Kïûdas neironu tîkla modelim ar adaptîvo BP apmâcîðanâs alogritmu

Valûtu pâris MAD MSE MAPE

USD/EUR 0.01037 0.0001692 1.39782

USD/GBP 0.01053 0.0001742 1.64929

JPY/USD 0.01214 0.0002441 1.03946

9. tabula Kïûdas pielâgotajam ARIMA modelim

Valûtu pâris MAD MSE MAPE

USD/EUR 0.004126 0.00002868 0.5568

USD/GBP 0.002966 0.00001435 0.4676

JPY/USD 0.005133 0.00004829 0.4448
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mâcîðanâs parametru un momenta faktoriem un USD/EUR, JPY/USD gadîjumos - kïûdu

atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs parametru.

Viens no iespçjamiem iemesliem, kâdçï, atðíirîbâ no [1] grâmatas autoru veiktâ pçtî-

juma, adaptîvais BP algoritms uzrâda sliktâkus rezultâtus nekâ parastais BP algoritms,

ir lielâkas svârstîbas testa datu kopâ. Tâpat redzams, ka BP algoritms ar optimâlo ap-

mâcîðanâs parametru pie salîdzinoði straujâm laikrindas vçrtîbu izmaiòâm USD/GBP un

JPY/USD gadîjumâ uzrâda daudz asâkus kâpumus un kritumus, kas krietni pasliktina

rezultâtu. Un no grafikiem var izdarît pieòçmumu, ka îpaði sliktus rezultâtus ðî apmâcî-

ðanâs tehnika uzrâda pie ekstremâlâm svârstîbâm. Iemesli, kâdçï tas tâ notiek tiek atstâti

kâ viena no iespçjamâm turpmâkas izpçtes tçmâm.

7. Secinâjumi

Darbâ tika aplûkoti un teorçtiski pamatoti divi daþâdi neironu tîklu apmâcîðanâs

aloritmi - kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar fiksçtu apmâcîðanâs parametru,

adaptîvais kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs paramet-

ru, un adaptîvais kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs

parametru un momenta faktoru. Kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritmiem ar fik-

sçtu apmâcîðanâs parametru, ar optimâlo apmâcîðanâs parametru un gan ar optimâlo

apmâcîðanâs parametru, gan momenta faktoru tika parâdîts, kâ notiek svaru izmaiòas.

Apskatîtajiem USD/EUR, USD/GBP un JPY/USD valûtu kursiem tika pielietoti minçtie

apmâcîðanâs algoritmi un iegûtas prognozes vienam solim uz priekðu. Iegûtie rezultâti

tika salîdzinâti ar pielâgotajiem ARIMA modeïiem.

Iemesls, kas literatûrâ tiek minçts kâ arguments par labu neironu tîklu izmantoðanai, ir

atseviðías neironu tîklu îpaðîbas, kas ïauj modelçt sareþìîtas sakarîbas. Kâ vienu no ðâdâm

îpaðîbâm var minçt faktu, ka neironu tîkls kalpo kâ universâls funkciju aproksimators, kas

bez jebkâdiem pieòçmumiem attiecîbâ uz datiem spçj attçlot jebkuru nelineâru funkciju,

[1, 65. lpp.].

Òemot vçrâ faktu, ka tâ dçvçtie spekulanti izmanto kredîtsviru, tad jau ïoti mazas

valûtu kursu svârstîbas var ievçrojami palielinât peïòu vai zaudçjumus. Lîdz ar to parasti

spekulanti cer nopelnît no îstermiòa svârstîbâm, un tâdçï îpaða uzmanîba tiek pievçrsta

daþâdâm analîzes metodçm. Visbieþâk tâs ir tehniskâ un fundamentâlâ analîze, kas at-
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tiecîgi pievçrð uzmanîbu kursu tendencei un ekonomiskâjiem faktoriem. Ðî darba ietvaros

tika meklçta alternatîva metode tradicionâlajiem tehniskâs analîzes indikatoriem, kurus

iegûst, izmantojot vçsturiskos kursu datus. Balstoties uz ðî darba ietvaros veikto pçtîju-

mu, var teikt, ka praksç no apskatîtajiem neironu tîklu apmâcîðanâs algoritmiem saistoðs

varçtu ðíists klasiskais kïûdu atgriezeniskâs izplatîðanâs algoritms ar konstantu apmâcî-

ðanâs parametru. Tâ kâ ir iespçjama situâcija, kurâ prognozçtâ ŷt+1 vçrtîba ir tuva yt, lai

izslçgtu reakciju uz mazâm izmaiòâm, tiek piedâvâts lietot sekojoðus valûtu tirdzniecîbas

likumus:

• Ja (ŷt+1−yt) > c, tad tendence ir augðupejoða un tirdzniecîbas stratçìija ir ”pirkt”;

• Ja (ŷt+1− yt) < c, tad tendence ir lejupejoða un tirdzniecîbas stratçìija ir ”pârdot”;

• Ja (ŷt+1−yt) = c, tad tirdzniecîbas stratçìija ir ”turçt” vai ”fiksçt peïòu/zaudçjumus”,

kur c ir individuâli noteikts lîmenis, pie kura ir izdevîgi reaìçt uz modeïa piedâvâtajiem

signâliem.

No iegûtajâm modeïu prognoþu kïûdâm un apskatîtajiem grafikiem var secinât, ka

vislabâko rezultâtu pçc iepriekð aprakstîtajiem tirdzniecîbas likumiem uzrâdîtu ARIMA

modeïi, kam seko BP algoritms ar konstantu apmâcîðanâs parametru η = 0.3. Viens no

iespçjamiem iemesliem, kâdçï, adaptîvais BP algoritms uzrâda vçl sliktâkus rezultâtus

nekâ parastais BP algoritms, ir salîdzinoði lielas svârstîbas datu kopâ. Tâpat redzams,

ka BP algoritms ar optimâlo apmâcîðanâs parametru pie salîdzinoði straujâm laikrindas

vçrtîbu izmaiòâm USD/GBP un JPY/USD gadîjumâ uzrâda daudz asâkus kâpumus un

kritumus, kas krietni pasliktina rezultâtu. Savukârt pie ilgstoðâkas tendences adaptîvais

BP algoritms uzrâda salîdzinoði labâkus rezultâtus. Lîdz ar to var izdarît pieòçmumu,

ka îpaði sliktus rezultâtus ðî apmâcîðanâs tehnika uzrâda pie ekstremâlâm svârstîbâm.

Iemesli, kâdçï tas tâ ir, tiek atstâti kâ viena no iespçjamâm turpmâkas izpçtes tçmâm.
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2. Pielikums

4ŷ(t + 1) izvedums

4ŷ(t+ 1) =
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...
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...
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3. Pielikums

Programmu kodi no R

library(xlsReadWrite)

library(fArma)

library(ts)

library(nnet)

library(neuralnet)

xls.getshlib()

eur<- read.xls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdeur.xls",

colNames = c("DATE", "VOLUME", "OPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),

from = 1, rowNames = FALSE, type = "data.frame")

eur<-as.matrix(eur)

jpy<- read.xls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/jpyusd.xls",

colNames = c("DATE", "VOLUME", "OPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),

from = 1, rowNames = FALSE, type = "data.frame")

jpy<-as.matrix(jpy)

gbp<- read.xls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdgbp.xls",

colNames = c("DATE", "VOLUME", "OPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),

from = 1, rowNames = TRUE, type = "data.frame")

gbp<-as.matrix(gbp)

eur.c<-c()

for(i in 1:2000){

eur.c[i]<-as.numeric(eur[i+1,4])

}

gbp.c<-c()

for(i in 1:2000){

gbp.c[i]<-as.numeric(gbp[i+1,4])

}

gbp.c[1763]<-mean(gbp.c[1762],gbp.c[1764])

gbp.c[1869]<-mean(gbp.c[1868],gbp.c[1870])
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jpy.c<-c()

for(i in 1:2000){

jpy.c[i]<-as.numeric(jpy[i+1,4])

}

par(mfrow=c(3,1))

plot(eur.c, type="l", col="dark blue", xlab="(a)", ylab="")

plot(gbp.c, type="l", col="dark blue", xlab="(b)", ylab="")

plot(jpy.c, type="l", col="dark blue", xlab="(c)", ylab="")

########Ienesîgumiem########

h.returns <- function(x,h=1) {

diff(x,lag=h)/x[1:(length(x)-h)]

}

eur.r<-h.returns(eur.c)

gbp.r<-h.returns(gbp.c)

jpy.r<-h.returns(jpy.c)

par(mfrow=c(3,1))

plot(eur.r, type="l", col="dark blue", xlab="(a)", ylab="")

plot(gbp.r, type="l", col="dark blue", xlab="(b)", ylab="")

plot(jpy.r, type="l", col="dark blue", xlab="(c)", ylab="")

mean(eur.r)

mean(gbp.r)

mean(jpy.r)

sd(eur.r)

sd(gbp.r)

sd(jpy.r)
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par(mfrow=c(3,1))

g<-eur.r

hist(g, prob=TRUE, breaks=40, main="", ylab="Bieþums",

col="light yellow")

curve(dnorm(x, mean=mean(g), sd=sd(g)), add=TRUE,

col="dark blue", lwd=2)

g<-gbp.r

hist(g, prob=TRUE, breaks=40, main="", ylab="Bieþums",

col="light yellow")

curve(dnorm(x, mean=mean(g), sd=sd(g)), add=TRUE,

col="dark blue", lwd=2)

g<-jpy.r

hist(g, prob=TRUE, breaks=40, main="", ylab="Bieþums",

col="light yellow")

curve(dnorm(x, mean=mean(g), sd=sd(g)), add=TRUE,

col="dark blue", lwd=2)

########Prognozesana ar BPNN########

########EUR########

embeded.dataset <- function(data,quote="Close",hday=1,emb=9) {

ds <- data.frame(embed(data,emb+hday))

ds <- ds[,c(1,(1+hday):(hday+emb))]

names(ds) <- c(paste("r",hday,".f",hday,sep=""),

paste("r",hday,".t",0:(emb-1),sep=""))

ds

}

eur<-as.matrix(eur.c)

eur.data <- embeded.dataset(eur,hday=1)
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names(eur.data)

eur.train <- eur.data[1:1592,]

eur.test <- eur.data[1593:1991,]

nn <- nnet(r1.f1 ~ .,data=eur.train[,-ncol(eur.train)],

linout=T,size=21,decay=0.01,maxit=2000)

summary(nn)

nn.preds <- predict(nn,eur.test)

par(mfrow=c(1,2))

plot(eur.test[,1],nn.preds,

main="Neural Net Results",xlab="Patiesâ vçrtîba",

ylab="Prognozçtâ vçrtîba")

abline(h=0,v=0); abline(0,1,lty=2, lwd=2,col="red")

plot(eur.test[,1], type="l",col="black", xlab="t",

ylab="USD/EUR kurss")

lines(nn.preds, col="red")

legend("topleft", cex=0.9, c("patiesâ vçrtîba",

"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))

madd<-function(c,f){

m<-c()

m[1]<-abs(f[1]-c[1])

for (i in 2:(length(c)))

{

m[i]<-m[i-1]+abs(f[i]-c[i])

}

m

}

madd(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

mse<-function(c,f){

m<-c()
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m[1]<-(f[1]-c[1])^2

for (i in 2:(length(c)))

{

m[i]<-m[i-1]+(f[i]-c[i])^2

}

m

}

mse(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

mape<-function(c,f){

m<-c()

m[1]<-abs((f[1]-c[1])/c[1])*100

for (i in 2:(length(c)))

{

m[i]<-m[i-1]+abs((f[i]-c[i])/c[i])*100

}

m

}

mape(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

########GBP########

gbp<-as.matrix(gbp.c)

eur.data <- embeded.dataset(gbp,hday=1)

names(eur.data)

eur.data[1:2,]

length(eur.data[,3])*0.8

eur.train <- eur.data[1:1592,]

eur.test <- eur.data[1593:1991,]

nn <- nnet(r1.f1 ~ .,data=eur.train[,-ncol(eur.train)],

linout=T,size=21,decay=0.01,maxit=2000)
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summary(nn)

nn.preds <- predict(nn,eur.test)

par(mfrow=c(1,2))

plot(eur.test[,1],nn.preds,

main="Neural Net Results",xlab="Patiesâ vçrtîba",

ylab="Prognozçtâ vçrtîba")

abline(h=0,v=0); abline(0,1,lty=2, lwd=2,col="red")

plot(eur.test[,1], type="l",col="black", xlab="t",

ylab="USD/GBP kurss")

lines(nn.preds, col="red")

legend("topright", cex=0.9, c("patiesâ vçrtîba",

"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))

madd(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

mse(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

mape(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

########JPY########

jpy<-as.matrix(jpy.c)

eur.data <- embeded.dataset(jpy,hday=1)

names(eur.data)

eur.data[1:2,]

length(eur.data[,3])*0.8

eur.train <- eur.data[1:1592,]

eur.test <- eur.data[1593:1991,]

nn <- nnet(r1.f1 ~ .,data=eur.train[,-ncol(eur.train)],

linout=T,size=21,decay=0.01,maxit=2000)

summary(nn)

nn.preds <- predict(nn,eur.test)

par(mfrow=c(1,2))
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plot(eur.test[,1],nn.preds,

main="Neural Net Results",xlab="Patiesâ vçrtîba",

ylab="Prognozçtâ vçrtîba")

abline(h=0,v=0); abline(0,1,lty=2, lwd=2,col="red")

plot(eur.test[,1], type="l",col="black", xlab="t",

ylab="JPY/USD kurss")

lines(nn.preds, col="red")

legend("topright", cex=0.9, c("patiesâ vçrtîba",

"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))

madd(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

mse(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

mape(eur.test[,1],nn.preds)[399]/399

########ARIMA########

library(xlsReadWrite)

library(forecast)

library(tseries)

xls.getshlib()

eur<- read.xls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdeur.xls",

colNames = c("DATE", "VOLUME", "OPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),

from = 1, rowNames = FALSE, type = "data.frame")

eur<-as.matrix(eur)

jpy<- read.xls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/jpyusd.xls",

colNames = c("DATE", "VOLUME", "OPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),

from = 1, rowNames = FALSE, type = "data.frame")

jpy<-as.matrix(jpy)

gbp<- read.xls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdgbp.xls",

colNames = c("DATE", "VOLUME", "OPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),

from = 1, rowNames = TRUE, type = "data.frame")

gbp<-as.matrix(gbp)
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eur.c<-c()

for(i in 1:2000){

eur.c[i]<-as.numeric(eur[i+1,4])

}

gbp.c<-c()

for(i in 1:2000){

gbp.c[i]<-as.numeric(gbp[i+1,4])

}

gbp.c[1763]<-mean(gbp.c[1762],gbp.c[1764])

gbp.c[1869]<-mean(gbp.c[1868],gbp.c[1870])

jpy.c<-c()

for(i in 1:2000){

jpy.c[i]<-as.numeric(jpy[i+1,4])

}

par(mfrow=c(3,1))

plot(eur.c, type="l", col="dark blue", xlab="(a)", ylab="")

plot(gbp.c, type="l", col="dark blue", xlab="(b)", ylab="")

plot(jpy.c, type="l", col="dark blue", xlab="(c)", ylab="")

mean(eur.c)

mean(gbp.c)

mean(jpy.c)

sd(eur.c)

sd(gbp.c)

sd(jpy.c)

min(eur.c)

min(gbp.c)

min(jpy.c)
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max(eur.c)

max(gbp.c)

max(jpy.c)

par(mfrow=c(2,2))

acf(eur.c, xlab=c("Lag", "(a)"), main="")

acf(gbp.c, xlab=c("Lag", "(b)"),main="")

acf(jpy.c, xlab=c("Lag", "(c)"),main="")

########datu disp un vid vert atkariba no laika########

n<-length(eur.c)

volatility<-function(r){

kl_20<-c()

n2<-n-1900

n3<-1900

nr1<-c()

sk<-1

for (sk in 1:1900)

{

i<-sk

j<-sk+n2-1

kl_20[sk]<-sd(r[i:j])

nr1[sk]<-sk

}

kl_20

}

eur.v<-volatility(eur.c)

gbp.v<-volatility(gbp.c)

jpy.v<-volatility(jpy.c)
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par(mfrow=c(1,2))

plot(eur.v, type="l", col="dark blue", lwd=2,

xlab="(a)",ylab="standartnovirze", ylim=c(0,0.08))

lines(gbp.v, lwd=2, col="dark grey")

lines(jpy.v, lwd=2, col="dark green")

legend("topleft", cex=0.9, c("USD/EUR",

"GBP/USD", "JPY/USD"), lty=1, col=c("dark blue",

"darkgrey", "dark green"))

vid<-function(r){

kl_20<-c()

n2<-n-1980

n3<-1980

nr1<-c()

sk<-1

for (sk in 1:1980)

{

i<-sk

j<-sk+n2-1

kl_20[sk]<-mean(r[i:j])

nr1[sk]<-sk

}

kl_20

}

eur.m<-vid(eur.c)

gbp.m<-vid(gbp.c)

jpy.m<-vid(jpy.c)

plot(eur.m, type="l", col="dark blue", lwd=2,

xlab="(b)",ylab="vidçjâ vçrtîba", ylim=c(0.45,1.5))
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lines(gbp.m, lwd=2, col="dark grey")

lines(jpy.m, lwd=2, col="dark green")

legend("topleft", cex=0.9, c("USD/EUR",

"GBP/USD", "JPY/USD"), lty=1, col=c("dark blue",

"darkgrey", "dark green"))

########ADF tests########

adf.test(rnorm(1000))

adf.test(eur.c)

adf.test(gbp.c)

adf.test(jpy.c)

########Diferenceðana########

a<-c()

diference <- function(x) {

for (i in 2:length(x)){

a[i-1]<-x[i]-x[i-1]

}

a

}

eur.d<-diference(eur.c)

gbp.d<-diference(gbp.c)

jpy.d<-diference(jpy.c)

par(mfrow=c(2,2))

acf(eur.d, main="(a)")

acf(gbp.d, main="(b)")

acf(jpy.d, main="(c)")
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adf.test(rnorm(1000))

adf.test(eur.d)

adf.test(gbp.d)

adf.test(jpy.d)

par(mfrow=c(2,2))

acf(eur.d, xlab=c("Lag", "(a)"), main="")

acf(gbp.d, xlab=c("Lag", "(b)"),main="")

acf(jpy.d, xlab=c("Lag", "(c)"),main="")

par(mfrow=c(2,2))

pacf(eur.d, xlab=c("Lag", "(a)"), main="")

pacf(gbp.d, xlab=c("Lag", "(b)"),main="")

pacf(jpy.d, xlab=c("Lag", "(c)"),main="")

########arima pielagosana########

library(forecast)

auto.arima(eur.d)

auto.arima(gbp.d)

auto.arima(jpy.d)

auto.arima(eur.c)

auto.arima(gbp.c)

auto.arima(jpy.c)

########arima kludu analize########

eur.arima<-arima(eur.c,order=c(2,1,2))

Box.test(eur.arima$residuals)

par(mfrow=c(1,2))
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plot(eur.arima$residuals, type="l")

acf(eur.arima$residuals)

hist(eur.arima$residuals, prob=TRUE, breaks=40,

main="", ylab="bieþums", xlab="atlikumi", col="light yellow")

curve(dnorm(x, mean=mean(eur.arima$residuals),

sd=sd(eur.arima$residuals)),

add=TRUE, col="dark blue", lwd=2)

qqnorm(eur.arima$residuals, main="", xlab="teorçtiskâs kvantiles",

ylab="izlases kvantiles")

qqline(eur.arima$residuals)

ks.test(eur.arima$residuals, "pnorm", mean=mean(eur.arima$residuals)

, sd=sd(eur.arima$residuals))

gbp.arima<-arima(gbp.c,order=c(2,1,1))

Box.test(gbp.arima$residuals)

par(mfrow=c(1,2))

plot(gbp.arima$residuals, type="l")

acf(gbp.arima$residuals)

hist(gbp.arima$residuals, prob=TRUE, breaks=40,

main="", ylab="bieþums", xlab="atlikumi", col="light yellow")

curve(dnorm(x, mean=mean(gbp.arima$residuals), s

d=sd(gbp.arima$residuals)),

add=TRUE, col="dark blue", lwd=2)

qqnorm(gbp.arima$residuals, main="", xlab="teorçtiskâs kvantiles",

ylab="izlases kvantiles")

qqline(gbp.arima$residuals)

ks.test(gbp.arima$residuals, "pnorm", mean=mean(gbp.arima$residuals),

sd=sd(gbp.arima$residuals))

jpy.arima<-arima(jpy.c,order=c(2,1,1))

Box.test(jpy.arima$residuals)

par(mfrow=c(1,2))
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plot(jpy.arima$residuals, type="l")

acf(jpy.arima$residuals)

hist(jpy.arima$residuals, prob=TRUE, breaks=40, main="",

ylab="bieþums", xlab="atlikumi", col="light yellow")

curve(dnorm(x, mean=mean(jpy.arima$residuals),

sd=sd(jpy.arima$residuals)),

add=TRUE, col="dark blue", lwd=2)

qqnorm(jpy.arima$residuals, main="", xlab="teorçtiskâs kvantiles",

ylab="izlases kvantiles")

qqline(jpy.arima$residuals)

ks.test(jpy.arima$residuals, "pnorm", mean=mean(jpy.arima$residuals),

sd=sd(jpy.arima$residuals))

plot(gbp.c-forecast(gbp.arima, h=1)$fitted, type="l")

########prognozes########

f<-c()

sk<-0

for (i in 1592:2000){

eur1<-eur.c[1+sk:i]

eur.arima<-arima(eur1,order=c(2,1,2))

f[i-1591]<-forecast(eur.arima, h=1)$mean

sk<-sk+1

}

f

f1<-c()

sk<-0

for (i in 1592:2000){

gbp1<-gbp.c[1+sk:i]
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gbp.arima<-arima(gbp1,order=c(2,1,1))

f1[i-1591]<-forecast(gbp.arima, h=1)$mean

sk<-sk+1

}

f1

f2<-c()

sk<-0

for (i in 1592:2000){

jpy1<-jpy.c[1+sk:i]

jpy.arima<-arima(jpy1,order=c(2,1,0))

f2[i-1591]<-forecast(jpy.arima, h=1)$mean

sk<-sk+1

}

f2

par(mfrow=c(1,1))

plot(eur.c[1592:2000], col="black", lwd=1, xlab="(a)",

type="l", ylab="USD/EUR kurss")

lines(f, type="l", lwd=1, col="red")

legend("topleft", cex=0.9, c("patiesâ vçrtîba",

"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))

plot(gbp.c[1592:2000], col="black", lwd=1, xlab="(a)",

type="l", ylab="USD/GBP kurss")

lines(f1, type="l", lwd=1, col="red")

legend("topleft", cex=0.9, c("patiesâ vçrtîba",

"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))

plot(jpy.c[1592:2000], col="black", lwd=1, xlab="(a)",

type="l", ylab="JPY/USD kurss")

lines(f2, type="l", lwd=1, col="red")

legend("topleft", cex=0.9, c("patiesâ vçrtîba",
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"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))

########Kludas########

madd<-function(c,f){

m<-c()

m[1]<-abs(f[1]-c[1])

for (i in 2:(length(c)))

{

m[i]<-m[i-1]+abs(f[i]-c[i])

}

m

}

madd(eur.c[1592:2000],f)[408]/408

madd(gbp.c[1592:2000],f1)[408]/408

madd(jpy.c[1592:2000],f2)[408]/408

mse<-function(c,f){

m<-c()

m[1]<-(f[1]-c[1])^2

for (i in 2:(length(c)))

{

m[i]<-m[i-1]+(f[i]-c[i])^2

}

m

}

mse(eur.c[1592:2000],f)[408]/408

mse(gbp.c[1592:2000],f1)[408]/408

mse(jpy.c[1592:2000],f2)[408]/408
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mape<-function(c,f){

m<-c()

m[1]<-abs((f[1]-c[1])/c[1])*100

for (i in 2:(length(c)))

{

m[i]<-m[i-1]+abs((f[i]-c[i])/c[i])*100

}

m

}

mape(eur.c[1592:2000],f)[408]/408

mape(gbp.c[1592:2000],f1)[408]/408

mape(jpy.c[1592:2000],f2)[408]/408

Programmas kods no Matlab

targetSeries = eur;

feedbackDelays = 1:9;

hiddenLayerSize = 21;

net = narnet(feedbackDelays,hiddenLayerSize);

net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

[inputs,inputStates,layerStates,targets] = preparets(net,{},{},

targetSeries);

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly

net.divideMode = 'time'; % Divide up every value

net.divideParam.trainRatio = 70/100;
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net.divideParam.valRatio = 10/100;

net.divideParam.testRatio = 20/100;

net.trainParam.epochs = 2000;

net.trainFcn = 'traingda';

net.performFcn = 'mse'; % Mean squared error

net.plotFcns = {'plotperform','plottrainstate','plotresponse', ...

'ploterrcorr', 'plotinerrcorr'};

net.trainParam.lr = 0.3;

net.trainParam.epochs = 2000;

[net,tr] = train(net,inputs,targets,inputStates,layerStates);

outputs = net(inputs,inputStates,layerStates);

errors = gsubtract(targets,outputs);

performance = perform(net,targets,outputs)

trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);

valTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(targets,tr.testMask);

trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)

valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)

testPerformance = perform(net,testTargets,outputs)

view(net)

netc = closeloop(net);

[xc,xic,aic,tc] = preparets(netc,{},{},targetSeries);

yc = netc(xc,xic,aic);

perfc = perform(net,tc,yc)
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nets = removedelay(net);

[xs,xis,ais,ts] = preparets(nets,{},{},targetSeries);

ys = nets(xs,xis,ais);

closedLoopPerformance = perform(net,tc,yc)
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DIPLOMDARBS darbs \Neironu tîkli un to lietojums laikrindu prognozçðanâ" izstrâ-

dâts LU Fizikas un Matemâtikas fakultâtç.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pçtîjums veikts patstâvîgi, izmantoti tikai tajâ norâdîtie

informâcijas avoti un iesniegtâ darba elektroniskâ kopija atbilst izdrukai.

Autors: Zane Tiltânova

(paraksts) (datums)

Rekomendçju darbu aizstâvçðanai.

Vadîtâjs: doc. Dr.math. Jânis Valeinis

(paraksts) (datums)

Recenzents:

Darbs iesniegts Matemâtikas nodaïâ

(datums)

(darbu pieòçma)

DIPLOMDARBS aizstâvçts valsts pârbaudîjuma komisijas sçdç

prot. Nr. , vçrtçjums
(datums)

Komisijas sekretârs/-e: asoc. prof. Dr.math. Inese Bula
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