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Anotacija

Darbs ir veltits ar vienvirziena maksligo neironu tiklu saistito jautajumu apskatei, uzma-
nibu pieversot klidu atgriezeniskas izplatiSanas apmacibas algoritmam un neironu tiklu
pielietojumam Istermina prognozesana. Darba meérkis ir noskaidrot, vai ar apskatito mak-
sligo neironu tiklu palidzibu USD/EUR, USD/GBP un JPY/USD valutu kursu gadijuma
iespejams iegut precizakas prognozes vienam laika solim uz priekSu neka ar tradiciona-
lajiem ARIM A modeliem. Darba nosléguma ir salidzinati ar dazadam aprakstitajam

metodem iegutie rezultati.

Atslegas vardi: maksligie neironu tikli, klidu atgriezeniskas izplatisanas algoritms, prog-

nozésana, ARIM A modeli



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 ARIM A models. Finally, the thesis also contains a comparison of

the described models.
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Ievads

Valitu tirgus $a briza izpratné ar peldoso valiitas kursu eksisté kops 20.gadsimta sep-
tindesmitajiem gadiem, kad sabruka Bretonvudas sistema, saskana ar kuru valstu valutas
bija piesaistitas ASV dolaram, kas savukart bija piesaistits zeltam. Protams, art musdie-
nas pastav tads jedziens ka fiksetais valitas kurss, pieméram, Latvijas lats ir piesaistits
eiro kursam. Tomér, neskatoties uz to, Sobrid valitu kursu svarstibas ir lielakas neka
jebkad agrak, un lidz ar pasaules ekonomikas globalizaciju ir pieaugusi ari valutu tirgu
nozime, jo straujas valttas kursa svarstibas ietekmé gan starptautisku uznemumu pelnu,
gan investiciju apjomus konkrétaja valstl un rezultata ari pasu valsts ekonomiku. Ta-
de] jau kops pagajusa gadsmita astondesmitajiem gadiem petnieki ir centusies izskaidrot
valutu kursu svarstibas un prognozet to dinamiku nakotne.

Valitu kursu svarstibas ietekmé daudzi faktori, kas biezi vien ir ciesi saistiti ari sava
starpa. To vidi ietilpst ekonomiska, politiska un pat psihologiska rakstura faktori. Dazi
nozimigakie no tiem ir ekonomikas izaugsme, procentu likmju izmainas, un inflacija. Tiesi
daudzo faktoru un to savstarpejas saistibas dél valitas kursus prognozét ir loti griti. Va-
ldtu kursu prognozésanu sarezgi arl salidzinosi lielas svarstibas. Pie tam vairaki pétijjumi
rada, ka daudzi modeli nespej sniegt labaku rezultatu ka gadijuma klejoSanas modelis, [I]
65. lpp.].

Gadiem ilgi, runajot par valatu tirgu, ir pastavejusi divi pretéji viedokli. Cilveki, kas
nodarbojas ar valiitu tirdzniecibu ar mérki nopelnit no valitu kursu svarstibam, uzskata,
ka valutas kurss seko tendencei, un tas savukart lauj veidot mehaniskas tirdzniecibas
sistemas. No otras puses, pastav uzskats, ka valutu kursa svarstibam ir gadijuma raksturs,
jeb ir speka ta saukta gadijuma klejosanas hipotéze. Pirmo rezi ierosinajums, ka finansu
tirgi seko gadijuma klejosanas procesam paradijas 1900. gada publicetaja Louis Bachelier
darba ” Theorie de la Speculation”, un velak $is apgalvojums kluva par daudzu péetijumu
stirakmeni dazadu finansu instrumentu konteksta. Batiba gadijuma klejosanas hipotéze
apgalvo, ka valitu kursu svarstibam ir gadijuma raksturs un to prognozesana saistosa ir

tikai iepriekseja laikrindas vertiba. No §is hipotezes izriet, ka vertibu Y; var izteikt ka
}/l-f = }/;‘/71 + €,

kur e, ir balta troksna process ar Ee; = 0, De; = 0% un Ee,e;_; = 0. Gadijuma klejosanas

process Y; = Y;_1 + e; tiek biezi pielietots nestacionariem datiem, kuriem biezi vien ir labi
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1. att. Valutu kursu dinamika, (a) USD/EUR, (b) USD/GBP, (c) JPY/USD

saskatamas ilgstosas tendneces, kas peksni var strauji mainit virzienu. Ta, pieméram,
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 pétijumos, apskatot dazadu valutu kursus, ir atradusi
pieradijumus, kas ir pretruna ar gadijuma klejosanas hipotézi. Savukart Diebold un Na-
son (1990), Fong, Koh un Oularis (1997), Hsieh (1988, 1989, 1993), McCurdy un Morgan
(1987), ka ari Meese un Rigoff (1983a, 1983b) savos petijumos neatrada pieradijumus, kas
ir pretruna ar gadijuma klejosanas hipoteézi, [I, 3. Ipp.]. Tomeér, nemot véra jau pieminé-
to valiitas tirgus nozimibu, pétijumi par iespéjam prognozét valitas kursu nezaudé savu
aktualitati par spiti neviennozimigajiem rezultatiem.

Biezi literatira saistiba ar laikrindu prognozésanu tiek minéti Boksa un Dzenkinsa
uzvardi un slavenais Boxa-Dzenkinsa modelis, skatit [2]. Tacu ka viena no valiitas kursa
prognozesanas iespejam tiek piedavata ari neironu tiklu izmantosana, kas ir §1 darba cen-
trala tema. Salidzino$i nesen veiktie pétijumi liecina, ka strap nelinearajiem modeliem
viena no alternativim prognozu veidosanai ir maksligie neironu tikli. Iemesls, kas litera-
tira tiek minéts ka arguments par labu neironu tiklu izmantosanai, ir atseviskas neironu

tiklu ipasibas, kas lauj modelet sarezgitas sakaribas. Ka vienu no sadam ipaSibam var



minét faktu, ka neironu tikls kalpo ka universals funkciju aproksimators, kas bez jebka-
diem pienemumiem attieciba uz datiem spej attelot jebkuru nelinearu funkciju, [I, 65.
lIpp.]. Pirmo rezi daudzslanu vienvirziena neironu tiklu (multi layer feedforward neural
network) nelinearu signalu prognozésanai 1987.gada izmantoja Lapedes un Farber, ska-
tit [3]. Kops ta laika daudzi petijumi ir apliecinajusi neironu tiklu lietosanas lietderibu
laikrindu prognozesana, [I, 4. lpp.]. Tiesa gan neviena no piedavatajam prognozesanas
tehnikam, izmantojot neironu tiklus, nav spejusi 100% gadijumu parspét citas metodes, [11
4. lpp.]. Ka viens no neironu tiklu minusiem tiek minets fakts, ka neironu tikls darbojas

péec "melnas kastes” principa, kas var apgriutinat ieguto rezultatu interpretaciju.

1. tabula: [1] autoru apkopota informacija par 45 daZadiem pétgjumiem, kas publiskoti
dazados zinatniskajos Zurnalos, pieméram, Journal of Forecasting un Computers & Ope-

rations Research, laika posma no 1995.qada lidz 200/.gadam

Kategorija Publikaciju skaits % no kopeja publikaciju skaita

I 27 60.00
IT 2 4.44
I1I 16 35.56

I Neironu tikli uzrada labakus rezultatus neka citi modeli;
IT Neironu tikli neuzrada labakus rezultatus neka citi modeli;

IIT Neironu tiklu uzraditais sniegums attieciba pret citiem modeliem atkarigs no situa-

cijas.

Valiitu tirgus. No pasaules finansu tirgiem nenoliedzami lielakais un likvidakais ir
tiesi valitu tirgus. Pec Starptautiskas norekinu bankas (angl. Bank for International
Settlements) aptaujas datiem, videjais dienas apgrozijums pasaules valutu tirgu 2010.
gada apr1lt bija 4 triljoni ASV dolaru, kas ir par 20% vairak, salidzinot ar 2007. gada
aprili, kad tika veikta iepriek$eja aptauja. Ar aptaujas rezultatiem iesp&jams iepazities
[4]. Salidzinajumam, pec Starptautiskas fondu birzu federacijas (angl. World Federation
of Exchanges) datiem, menesa apgrozijums pasaules akciju tirgos 2011. gada aprili bija

nedaudz virs 5 triljoniem ASV dolaru. Kaut ari valatu gadijuma nevar runat par vienu



centralizetu tirgu, jo lielaka dala darijjumu tiek noslegti starpbanku tirgos, t.i. arpus
reguletajam birzam, turpmak teksta vardu salikums ”pasaules valitu tirgus” tiks lietos,
lai apzimétu visu So starpbanku tirgu kopumu, tatad pasaules valatu tirgu.

Pirmsakumi aktivai valitu tirdzniecibai meklejami 1973. gada, kad sabrukumu pie-
dzivoja jau pieminetais Bretonvudas akords, kas ieprieks paredzeja valutu ciesu piesaisti
ASV dolaram, kurs savukart bija piesaistits zeltam. Galvenais Bretonvudas akorda meérkis
bija nodrosinat stabilu pasaules ekonomikas izaugsmi péc Otra pasaules kara.

Sodien valutu tirdznieciba visaktivak iesaistas pasaules centralas bankas, starptautis-
kie uznemumi, komercbankas, ka ari ieguldijumu fondi un citas organizacijas. Protams,
nenoliedzami, savu lomu spélé arl spekulanti. Katram darijumam ir divas puses un divas
valitas.

Pec Furomoney datiem, pasaules valutu tirgu desmit nozimigakie dalibnieki sobrid ir
Deutsche Bank, Barclays, UBS, Citi, JPMorgan, HSBC, Royal Bank of Scottland, Credit
Suisse, Goldman Sachs un Morgan Stanley.

Nemot vera pasaules valutu tirgus likviditati, liela dala darijumu, kas tiek veikti saja
tirgt, ir darijjumi ar aiznemtiem lidzekliem. Butiba tie ir darijjumi, kuros darijuma puses
aiznemas naudu no citiem tirgus dalibniekiem, lai varétu veikt planotas transakcijas. Tada
veida pasaules valatu tirgus, bez valitas mainas funkcijas, var piedavat ta dalibniekiem
vel vienu svarigu funkciju - palidzet izvairities no nevelamiem valitas riskiem.

Piemeéram, ja kads uznemums nakotné gaida maksajumu arvalstu valiita, un ir pamats
satraukumam par iespéjamo valatas kursu par kuru naksies mainit o valiitu, uznémums
var doties uz valutu tirgu, aiznemties no kada dalibnieka lidzigu summu un apmainit to
pret sev nepieciesamo valitu jau Sodien, maksajot par aizdevumu tikai bazes procentu
likmju starpibu, kada pastav starp abam valitam konkrétaja bridi. Velak, kad ienaks
gaidamais maksajums, uznémums var samainit valatas atpakal, atgriezot aizdevumu un
realizejot pelnu vai zaudejumus, atkariba no ta, kur bus valutas kurss transakcijas da-
tuma, un paraleli konvertét ari ienakoso maksajumu. Rezultata tas, ko uznémums iegts
vai zaudés no realas valiitas konvertacijas tiks neitralizéts ar darijjumu valatu tirga. Tada
veida, ar loti vienkarsu darijumu, uznemums ir pasargajis sevi no nevelama riska. Pie-
nemsim, ka EUR un USD bazes procentu likmes ir vienadas un pasreizéjais valitas kurss
EUR/USD = 1,45 (1 EUR = 1,45 USD). Uzpemums kaut kad nakotné plano sapemt 1
000 000 EUR. Pie pasreizeja kursa tie butu 1 450 000 USD. Gadijuma, ja uznpeémums



prognoze EUR vertibas kritumu, t.i. viens eiro nakotne spes nopirkt mazak dolarus, tas
var doties uz valutu tirgu un no kada tirgus dalibnieka aiznemties 1 000 000 EUR un
taja pasa momenta samainit tos pret 1 450 000 USD. Pienemot, ka bridi, kad uzneémums
sanems planoto 1 000 000 EUR maksajumu EUR/USD = 1,40, konvertgjot valiitu, tas
sanems par 50 000 USD mazak. Tacu ta ka uznemumam jau ieprieks valitu tirg bija
nopirkti 1 450 000 USD, kas tagad ir kluvusi vertigaki, lai atgrieztu 1 000 000 EUR aiz-
devumu, tam ir nepieciesami vairs tikai 1 400 000 USD. Rezultata uznémums var paturét
starpibu. Ta ka EUR un USD bazes procentu likmes $aja gadijuma ir vienadas, to, ko
uznemumam naksies maksat par 1 000 000 EUR aizdevumu, tas sanems vienkarsi turot
nopirktos 1 450 000 USD. Rezultata 50 000 USD, ko uzpémums ir zaudgjis konvertejot
ienakoso maksajumu nakotné par neizdevigaku kursu, tas ir atguvis valiitu tirgos.

Sadi darfjumi ir iespejami, jo parasti ir nepieciesams nodrosinat tikai 1% no aizdevu-
ma, ka garantijas depozitu nelabveligu valiitas kursa svarstibu gadijumam, jo ka galvenais
nodrosinajums kalpos nopirkta valiita. So iesp&ju aiznemties krietni vairak par pasa kapi-
talu finansu tirgos deve par kreditsviru (angl. leverage), un ta ir loti butiska spekulantu
piesaistei, kuri biis gatavi nostaties darijjuma otra puse. Ar jedzienu ”spekulants” &1 dar-
ba ietvaros tiek saprasta privatpersona, kas nodarbojas ar valitu tirdzniecibu ar merki
nopelnit no valiitu kursu svarstibam, un uzskata, ka valatas kurss seko tendencei, kas
savukart lauj veidot mehaniskas tirdzniecibas sistemas.

Nemot vera faktu, ka ta devetie spekulanti izmanto kreditsviru, tad jau loti mazas
valatu kursu svarstibas var ievérojami palielinat pelpu vai zaudéjumus. Tiesi tadel ipasa
uzmaniba tiek pieversta dazadam analizes metodem. Visbiezak tas ir tehniska un fun-
damentala analize, kas attiecigi pievers uzmanibu kursu tendencei un ekonomiskajiem
faktoriem. Si darba ietvaros tiks mekleta alternativa metode tradicionalajiem tehniskas

analizes indikatoriem, kurus iegiist izmantojot vésturiskos kursu datus.

1. Neironu tikli

1.1. Maksligo neironu tiklu attistibas vesture

Maksligie neironu tikli (angl. artificial neural networks) ir informacijas apstrades riks,
kura izveidi ir iedvesmojusi petijumi par cilveka smadzenu un nervu sistemas darbibu un

kura merkis ir izveidot skaitloSanas sistemu, kas butu lidziga cilveka smadzeneém. Neironu



tiklu veido liels skaits sava starpa cie$i saistiti informacijas apstrades elementi jeb neironi,
kas kopa veic konkretu uzdevumu, tendences atpazisanu un prognozesanu, optimizaciju

vai datu klasifikaciju.

Dendriti

\{//\ /::// lenikosais signals

Sinapses

Aksons ’ [
lzejosais
signals

2. att. Biologiska neirona uzbiive

Biologiskais neirons ir nervu sistemas pamatvieniba, un tas sastav no Stunas kermena un
izaugumiem, kas vada nervu impulsus. Ienakosie signali nervu $tina nonak caur sinapsem,
bet izejosais signals tiek izvadits caur aksonu, kas talak sazarojas un signalu novada
uz citiem neironiem. Neironi sava starpa ir savienoti tikla. Viena neirona aksons ar cita
neirona dendritu ir savienots ar sinapsi, un sinapses viena no otras atskiras ar caurlaidibu.
Tade] vienada stipruma impulsi, nonakot neirona caur dazadam sinapsem, to var kairinat
dazadas pakapes, un sinapses ietekme uz signalu var biit gan pastiprinosa, gan pavajinosa.
Tadejadi katram neirona ienakosajam signalam var piekartot skaitlisku koeficientu, ka tas
tiek darits maksligajos neironu modelos, [5]. Caur sinapsem ienakosie signali neironu
regulari kairina, un, ja kairindjums parsniedz noteiktu pakapi, neirons izeja, atkariba
no ta, cik liela méra §is slieksnis ir parsniegts, dod signala impulsu. Pretéji - ja neirona
kairinajuma limenis neparsniedz noteikto slieksni, signala impuls netiek padots, un neirons
atgriezas iepriekseja stavokli.

Maksligie neironu tikli (turpmak teksta ANN) ir maksliga intelekta zinatnes apaksno-
zare, un maksliga intelekta zinatnes pirmsakumi ir meklejami jau 1950.gada, kad grama-
tu ” Computing Machinery and Inteligence” publiceja Alans Tjiurings. Savukart jedziens
ANN paradijas jau 1943.gada, kad Makalons un Pitss publiskoja savu darbu ar nosauku-
mu " A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity’, kurad tika aprakstits

pirmais neironu tiklu modelis. Tiesa gan petijumi Saja nozare tika liela mera partraukti



1969.gada, kad Minsks un Peiperts paradija, ka Frena Rosenblata 1958.gada izveidotajam
preceptrona modelim ir vairaki ierobezojumi un tas nespéj risinat izsledzosa VAI proble-
mu (XOR). Situdcija mainijas aptuveni 15 gadus veélak, par ko japateicas datorzinatnes
attistibai un progresam cilveka smadzenu un prata darbibas izpété. Rezultata so 15 gadu
partrauca D.E. Rumelharta, G.E. Hintona un R.J. Viljamsa piedavatais klidu atgrieze-
niskas izplatisanas (angl. backpropagation) algoritms daudzslanu preceptrona apmaciba.
Seit japiebilst, ka minetais algoritms paraleli tika atklats ari citviet, tacu ta ka sie tris
autori paradija to darbiba, viniem tiek pieskirti art vislielakie nopelni. ArT Sobrid lidz ar
datorzinatnes attistibu un plasakas sabiedribas interesi, kas savukart nodrosina vajadzigo

finanséjumu pétijumiem, $1 zinatnes nozare turpina attistities.

2. tabula Clilveka smadzenes salidzinajuma ar datoru

Kategorija Cilveka smadzenes Dators
Informacijas apstrades atrums 100 Hz 10° Hz, PC
Neironi/tranzistori 100 miljardi 100 miljoni, PC
Svars 1500 g sakot no 1kg
Energijas paterins 20 dzouli sekundée 200 dzouli sekunde, PC

Nedaudz atgriezoties pie ANN salidzinajuma ar cilveka smadzenu darbibu, jasaka, ka,
salidzinot ar cilveka smadzeném, ANN pagaidam ir loti primitivi. Butiba péc [5] avota

autora domam ANN ar cilveka smadzeném ir kopigas tikai divas Ipasibas:

e Apmaciba ka informacijas ieguves veids. Neironu tikls zinasanas ieglist apmacibas

cela;

e Neironu tikls sastav no liela daudzuma neironu, un to savstarpéjo saisu stiprums

nosaka tikla glabatas zinasanas.

1.2. Neironu tikla uzbuave

Pats neirons ir salidzinosi vienkarss skaitlosanas elements ar vairakam ieejam un vienu

izeju, kas atgadina daudzargumentu funkciju. Neirons sastav no sekojoSiem elementiem:



Svariem;

e Summeésanas funkcijas (angl. propagation function);

Aktivizacijas funkcijas;

Izejas funkcijas;

Apmacibas likuma.
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3. att. Neirona modelis

Sts nodalas ietvaros pamata tika izmantota informacija no Jana Zutera, skatit [5],

sagatavota macibu materiala par neironu tikliem.

Svari un summeésanas funkcija

Svari ir skaitliskas vertibas, kas tiek iegiitas apmacibas procesa un nodrosina to, ka
neironu tikls apmacibas procesa beigas ir ieguvis spéju risinat konkrétu problemu. Svaru
skaits parasti atbilst ieeju skaitam, jo katrai ieejai atbilst tiesi viens svars. Atseviskos
gadijumos var tikt pielietots ari papildus svars. Svarus parasti apzimé ar w;, kur ¢ =
1,...,m un m ir svaru skaits. Lai apzimétu visa neironu tikla svaru kopumu, lieto matricu
pierakstu, un atbilstoso matricu apzime ar .

Lai no svariem un ieejas signaliem x; izrékinatu vienu vertibu, kas talak piedalisies
neirona izejas vertibas izskaitloSana, tiek lietota summeésanas funkcija. Summeésanas fun-
kcijas atrasto vertibu apzimeé ar burtu virkni net, savukart pasu funkciju ar f,.. Tipis-

kakas summesanas funkcijas paraditas formulas (1.1} [L.5]).

net = Zwixi, (1.1)
i=1

10



net = sz‘%, (1.2)
i=1

net = max(w;z;), i = 1,...,m, (1.3)

net = min(w;xz;), i = 1,...,m, (1.4)

net =

Aktivizacijas un izejas funkcijas

Ar aktivizacijas funkcijas f,. palidzibu, izmantojot summesanas funkcijas vertibu
net, tiek ieguts aktivizacijas stavoklis, a. Aktivizacijas funkcija var biit gan lineara, gan
nelineara (slieksnveida un sigmoidala), formula (1.6) paradits trivialakais aktivizacijas

funkcijas veids.

fact(net) = net. (1.6)

f(NET)
o

-0.2
| i | | i i I i

7 O R T P S S S
| i | i i i | i

0 ) S PR ¥ L A
| T | | i I | |

-0.8

4. att. Lineara aktivizacijas funkcija

Starp sigmoidalajam aktivizacijas funkcijam popularakas ir logistiska aktivizacijas fun-
keija ((1.7) un hiperboliskais tangenss . Sigmoidalo funkciju vertiga ipasiba ir tada,
ka to atvasinajums ir izsakams ar pasas funkcijas vértibu, kas, ka vélak tiks paradits, ir
nozimigi svaru izmainu noteiksana.

1

Jact(net) = — 1.
1+e 9

(1.7)

6net _ e—net

fact(net) = enet 4 efnet'

(1.8)

Izejas funkcija f,,; savukart, izmantojot aktivizacijas stavokli a, izrékina neirona izejas

vértibu y, kas reize var biit ari cita neirona ieeja. Tiesa gan dala neironu izejas funkcija
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NET)

6. att. Hiperboliska tangensa aktivizacijas funkcija

netiek atdalita no aktivizacijas funkcijas, un a ir ne tikai aktivizacijas stavoklis, bet ari

izejas vertiba.
Ka piemers tiks apskatits neirons, kas modele divargumentu logisko funkciju ”UN”

TRUE apzime ar 1, FALSE ar 0. Neironam ir divas ieejas un viena izeja. Par summeésanas

funkciju tiek lietota (1.1)), un par aktivizacijas funkciju tiek lietota slieksnveida funkcija

X] X

4 [lj I:J,jH\

=03x, +0.3x,

!

ﬂ;NET >0.5

:lo;NETso.s} J ) )

\[

y

\ 4

7. att. Neirons, kas modelé logisko " UN” funkciju

1.3. Neironu tikla arhitektara

Definicija 1. [5] Neironu tikla arhitektara ir neironu izvietojums tikla un to savstarpéjas
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3. tabula Konstrueta neirona parbaude

r1 x93 NET y
0 0 0 0
0o 1 03 0
1 0 03 0
1 1 06 1

saites.

Neironu tikla arhitektiira ir viens no biitiskdkajiem aspektiem, kas nosaka neironu tikla

darbibas speju. Neironi neironu tikla parasti tiek grupeti slanos.

Definicija 2. [5] Neironu slanis ir neironu kopums, kas ir izvietoti kopa un kuru darbi-

nasana un apmaciba parasti notiek pec viena algoritma.

AN

Nia N1 Nij2
8. att. Daudzslanu neironu tikla arhitektura, [6]

Tatad neironu tikla arhitektiru nosaka neironu slanu savstarpéjais izvietojums un to
neironu sasaiste, ka arl neironu sasaiste slana ietvaros. Tipiska vairaku slanu neironu tikla
arhitektura redzama [B)] attela. Pec neironu slanu izkartojuma neironu tikli tiek iedaliti

divos galvenajos veidos:
e Vienvirziena tikli (angl. feedforward networks),
e Rekursivie tikli (angl. recurrent/feedback networks).

Ta ka §1 darba ietvaros tiks aprakstiti tikai vienvirziena tikli, tad talak plasak tiks

aprakstits tikai sis neironu tiklu veids.
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Vienvirziena neironu tikli

Vienvirziena tiklos neironu slani ir izkartoti virkné péc kartas, un var izdalit ieejas
slani, izejas slani un sléptos slanus. Slanus to darbinasanas virziena var sanumurét, [ = 1
pieskirot ieejas slanim, un [ = m pieskirot izejas slanim. Saites starp neironiem ir tikai
viena virziena no slana ar mazaku numuru uz slani ar lielaku numuru. [8.] attela redzams

[ slanu vienvirziena neironu tikls.

Definicija 3. [5] Izejas slanis ir neironu slanis, kas tiesi saistits ar apkartejo vidi, kur
tiek aizvaditas izejas vertibas. Neironu slanis, kura neironu izejas ir ari visa neironu tikla

izejas.

Definicija 4. [5] Ieejas slanis ir tads neironu slanis (iespéjams maksligi veidots), uz kura

neironu izejam tiek uzstaditas visa neironu tikla ieejas.
Definicija 5. [5] Sleptais slanis ir tads neironu slanis, kas nav ne ieejas, ne izejas slanis.
Definicija 6. [5] Vairakslapu neironu tikls ir tads neironu tikls, kuram ir vismaz viens

sleptais slanis.

1.4. Neironu tikla apmacisanas

Literatura saistiba ar neironu tiklu darbinasanu eksiste divi termini - apmaciba (angl.

trainig) un apmacisanas (angl. learning).

Definicija 7. [5] Apmaciba ir neironu tikla svaru vertibu, dazreiz ari citu parametru,

uzstadisana, balstoties uz apmacibas paraugiem, kas reprezenté noteiktu problému.

Definicija 8. [5] Apmacisanas ir process, kura notiek neironu tikla brivo parametru
pielagosana, kas tiek veikta simulaciju vidé, kura neironu tikls ir ievietots.

Apmacibas process nosaka sadu notikumu virkni, [5]:

1. Neironu tikls tiek darbinats noteikta vide;

2. Balstoties uz So darbinasanu, neironu tikla tiek veikas izmainas brivajos parametros;
3. Nemot vera veiktas izmainas neironu tikla iekseja struktura, neironu tikls uz vidi

reage cita veida.
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Definicija 9. [5] Apmacibas process ir darbibu kopums, kura laika neironu tiklam noteikta
seciba vairakkartigi tiek padoti apmacibas paraugi, pec katra apmacibas parauga vai
paraugu kopuma padosanas katram neironam piemeérojot apmacibas algoritmu.
Apmacibas procesa sikuma neironu tikla svari noteikta veida, parasti nejausi, tiek
aizpilditi ar sakuma vertibam. Talak apmacibas process parasti notiek pa epoham (angl.

epoch,).

Definicija 10. [5] Epoha ir apmacibas procesa dala, kuras laika neironu tiklam tiesi vienu

reizi tiek padoti visi apmacibas paraugi.

» Neironu tikls

Vieno parauga
podofana tiklom

1

9. att. Epoha

Tikai neliela dala apmacibas algoritmu dod iespé&ju apmacit neironu tiklu vienas epohas
laika, t.i., viena soli. Parasti apmacibas process ir garaks, un katrs paraugs ta laika tiek
vairakas reizes paradits neironu tiklam.

Apmacibas procesa organizésanu var iedalit divas metodeés:

e vienlaidus (angl. continuous) metode, kad svaru izmaina tiek veikta péc katra pa-

rauga paradisanas tiklam;

e pakesu (angl. batch) metode, kad svaru izmaina tiek veikta tikai epohas beigas, jeb

péc visu paraugu paradiSanas.
Tapat tiek izskirtas arl vairakas apmacisanas kategorijas:
e apmacisanas ar skolotaju, jeb uzraudzita apmacisanas (angl. supervised learning);
e apmacisanas bez skolotaja;
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e apmacisanas ar pastiprinajumu;
e pasorganizesanas, jeb neuzraudzita apmacisanas (angl. unsuprevised learning).

S1 darba ietvaros tiks izmantota vienlaidus metode un uzraudzita apmacisanas.

2. Datu sagatavosana

Pirms neironu tiklu pielietosanas, nozimigs un kritisks solis ir datu sagatavosana, un
galvenais iemesls tam ir fakts, ka ieejas datu kvalitate var specigi ietekmét neironu tikla
rezultatus, [I, 39.-40. lpp|. Turlat pienacigi sagatavoti dati krietni atvieglo datu analizi.

Runajot par neironu tikliem, bitiba var izdalit ¢etrus galvenos procesus:

1. Problemas identifikacija;

[N]

. Datu sagatavosana;
3. Neironu tikla konstruesana;
4. Datu analize.

Pirmaja posma tiek defineéta problema un formuléti sagaidamie rezultati. Otra procesa
merkis ir kvalitativu datu sagatavoSana, un tre§a procesa ietvaros tiek apmacits neironu
tikls. Ja sistéma darbojas atbilstosi ieprieks noteiktajam prasibam, visparinatie rezul-
tati var tikt lietoti talaka datu analizeé, piemeéram, klasifikacijas uzdevumos un lemumu
pienemsana.

Ka paradits [7] avota autoru piedavataja datu sagatavosanas shéma, $o procesu var ie-
dalit tris posmos. Pirmais no tiem ir nepieciesamo datu un to formata defineésana un datu
iegiiSana, ka arT datu integrésana, ja dati tiek iegiiti no dazadiem avotiem. Otrais posms
ir datu pirmsapstrade, kas sastav no datu kvantitates un kvalitates izpetes. Saja posma
dazas no tipiskdkajam problemam ir parak daudz datu, parak maz datu, liels ta saukto
izleceju skaits, trukstosi dati un dati, kuri nenak no vienas skalas, savukart risinajumi sim
problemam attiecigi ir izlases veidoSana, datu atkartota vaksana, izleceju nolidzinasana,
datu labosana un datu pielagosana péc vienas skalas. Tresa posma ietvaros tiek veikta
datu sadale apmacisanas un testesanas kopas (atseviskos gadijumos tiek veidota ari datu
kopa sistemas darbibas parbaudei). Lidz $im nav izveidots universals likums, ka butu

jasadala dati pirms neironu tikla darbinasanas. Parasti apmacisanas datu kopa ir krietni
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lielaka neka testesanas kopa. Ta ka $1 darba merkis ir aprakstit neironu tiklu pielietoju-
mu valutu kursu prognozesana, datu sagatavosanas temats tiek atstats lasitajam talakai
izpétei.

Darba tiks izmantoti USD/EUR, GBP/USD un JPY/USD vésturiskie dienas dati
par ieprieksejam 2000 dienam, sakot no 20/05/2011. Ertibas labad JPY/USD kursu
vesturiskas vertibas tika pareizinatas ar 100. Protams, realitate valttu tirga atskiriba no
akciju tirgus nepastav tads jedziens ka dienas pédéja cena, jo tirdznieciba norit 24 stundas
diena. Tapec Saja darba izmantotajiem dienas datiem par atskaites punktu tika nemta

ASV tirdzniecibas sesija.

4. tabula Dazi darba izmantoto datu raksturlielums

Dati Videja vertiba Maksimala vertiba Minimala vertiba 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 citadi noradits, turpmak darba prognozesana tiks izmantotas laikrindas
vesturiskas vertibas. Datu sagatavosanas shéma darba lietoto neironu tiklu gadijuma tiek
saukta par iegultu veidosanu ar laika nobidi (angl. time delay embedding). Plasaku in-
formaciju meklet, piemeram, [§8]. Darba ietvaros iegultas dimensija ir 9, jo [I] literaturas
avota autoru veiktais pétijums liecina, ka valitu kursu prognozésana ar neironu tiklu pa-
lidzibu labako rezultatus sniedz tiesi 9 ieprieksejas vertibas. Idejiski 1 pieeja atspogulota

attela.

] /Y
ARAYA

izejas vertiba
(prognoze)

ieejas vértibas neiranu tikls

10. att. Neironu tikla apmacisana ar vesturiskajiem datiem
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Piemeram, ja musu riciba ir z; vertibas, kur t = 1, ..., 9, un prognozesanai mes velamies
izmantot 3 ieprieksejas vertibas (dimensija ir 3), tad prognozesanai izmantoti dati butu

sekojosa forma:

T3 X9 T Ty

Ty T3 T2 Ty

Ty T4 I3 T
—

Tg Ts Tq L7

Ty Te Iy ]

Ty Tr Te L9

Neironu tiklu apmacisanai darba ietvaros tiks lietoti 80% no visiem datiem, savukart

testesanai atlikusie 20%.

3. Kludu atgriezeniskas izplatiSanas neironu tikla mo-

delis

Pirms talaka kludu atgriezeniskas izplatisanas neironu tikla modela apraksta (turpmak
teksta BPNN), atgriezisimies pie darba merka, kas ir izveidot modeli, kas spétu progno-
zét valutu kursu. [I] gramatas autoru veiktais pétjjums par iespéjam prognozéet valiitu
kursu ar neironu tiklu palidzibu, kura ietvaros tika apskatitas 45 dazadas publikacijas
(piemeéram, no tadiem zinatniskajiem zurnaliem ka Journal of Forecasting un Computers
& Operations Research) laika posma no 1995.gada lidz 2004.gadam, liecina, ka vislabakos
rezultatus ir sniedzis tris slanu vienvirziena neironu tikls ar klidu atgriezeniskas izplati-
Sanas apmacisanas algoritmu, sigmoidalo un hiperboliska tangensa aktivizacijas funkciju
sleptajos slanos un linearu izejas funkciju. Lidz ar to ari Saja darba tiks stkak apskatits
tikai Sis viens neironu tikla veids ar tris dazadam modifikacijam.

Lai gan kludu atgriezeniskas izplatisanas metode var tikt pielietota tikliem ar jebkuru
slanu skaitu, ir paradits, ka, lai aproksimétu funkciju ar ierobezotu parravumu skaitu lidz
ieprieks noteiktai precizitatei, pienemot, ka slépta slana neironu aktivizacijas funkcijas
ir nelinearas, pietieck ar vienu slepto slani, [6l 33. lpp.]. Ari lielakaja dala praktisku
uzdevumu tiek lietos vienvirziena neironu tikls ar vienu slepto slani un sigmoidalo neironu

aktivizacijas funkciju.
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Ta ka apskatitaja literatura ar neironu tiklu palidzibu tika veiktas prognozes vienam
laika solim uz prieksu, tad ari $1 darba ietvaros tiks prognozeta tikai y,,, vertiba. Pec
savas biitibas vairaku solu prognozésana ar neironu tiklu palidzibu ir sarezgits process, ko
iespejams veikt, pieméram, ar serijveida izplatisanas palidzibu, skatit [I1] tacu sis temats

tiek atstats lasitajam talakai izpetei.

(1) — _—
$e-1)— yj("i.)
DN — P(f+ 2
o 50— T2 sean
»2) j;(r+(1)):—- Pt +n)
0
¥(n)

11. att. Serijveida izplatisanas shéma

3.1. BPNN modela struktira

Jau pieminétaja Minska un Peiperta darba, skatit [9], kas tika publicets 1969.gada,
tika paradits, ka divslanu vienvirziena neironu tikla modelis spej parvaret daudzus ie-
robezojumus, tac¢u toreiz vel nebija atrisinata problema, ka atjauninat svarus posma no
ieejas uz slepto slani. Atbildi uz $o jautajumu sniedza ari jau pieminétais Rumelharta,
Hintona un Viljamsa darba rezultats, skatit [10]. Atbilde butiba slépjas vienkarsa ideja -
slepta slana neirona kludas nosaka ar nakama slana kludu signala apkoposanas palidzibu,
jo tikai izejas slanim ir pieejama veélama atbilde. Ka jau redzams nosaukuma, apmaciba
butiba notiek pretéja virziena, sakot ar izejas slani, un tad atpakal lidz pirmajam, tas ir,
preteja virziena neka notika tikla darbinasana. Parasti neironu tikls sanem ieejas vekto-
ra X vertibas un tikla darbibas rezultata tiek iegiits izejas vertibu vektors Y. Savukart
saistibu starp X un Y nosaka tikla arhitektira.

Daudzslanu vienvirziena neironu tikla katrs slanis sastav no neironiem, kas sanem
ieejas signalu no iepriekseja slana neironiem un izdod signalu nakama slana neironiem.
Turklat viena slana neironi sava starpa nav saistiti. Pienemsim, ka ieejas slani ir p neironi,

sleptaja slani ir ¢ neironi, un izejas slani ir £ neironi. Matematiski pamata BPNN modela
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{ ) P> Xt

Izejas slanis

leejas slanis Sléptais slanis

12. att. Daudzslanu neironu tikla arhitektura ar vienu slepto slani, [11]
strukturu var aprakstit ar (3.1)) formulu.
Y(t+1) = BVIE)F (W)X (1)), (3.1)

kur X = (g, 1, ..., ;)T € RPT*1 ir BPNN ieejas vertibas, Y = (4o, 1, ..., Jx)T € R¥*!
ir BPNN izejas vertibas, t ir laika faktors,

Wip Wir -+ Wip
W— w:20 w:21 w:Zp _ <W07W17 ...,Wp) € RqX(p+1),
Weo W1 *** Wep
Vio V20 - Uko
V= U:11 U:21 U/jl _ (Vla ---,Vk) e R(qH)Xk,
Ulq U2q e rqu

FL (W)X (1) = (Fi(neto(t)), Fy(nety(t)), ..., Fi(nety(t))T € RUFI*,
neti(t) = 3 wi()z;(0)

kur i = 0,1, ..., ¢, ir slépta slana i-ta neirona izejas vertiba, w;(t), i = 1, ..., ¢, ir slepta

slana papildus svari (angl. bias). v;(t), i = 1,...¢, 7 = 1, ..., k, ir svari no slepta slana
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i-ta neirona uz izejas slana j-to neironu, un wvy(t), ¢ = 1,...,k ir izejas slana papildus

svari. Atsaucoties uz [I1], papildus svaru izmantosana nodrosina efektivaku algoritma

darbibu. F; un Fj ir aktivizacijas funkcijas. Aktivizacijas funkcijas var buat jebkuras

nelinearas, nepartrauktas, ierobezotas un diferencéjamas funkcijas. Ka jau ieprieks tika

noradits, parasti aktivizacijas funkcijas ir sigmoidalas un hiperboliska tangensa funkcijas.

Ertibas labad sleptaja slani ka aktivizacijas funkcija tiks izmantota simetriska hiperboliska

tangensa funkcija, [I 29. 1pp.]. Novértejot tikla savienojumu svarus (W, V'), kas savukart

tiek darits ar apmacibas un apmacisanas metodéem, var veikt tadus uzdevumus ka funkciju

aproksimacija, tendenc¢u atpazisana un laikrindu prognozesana. [1, 30. Ipp.]

Vienadojuma (3.1] pieradijums

Pieradijums.

~

Yt +1)

Qk<t -+ 1)

FoD iy A5 wig(B)a(t) + wio(t))vii(t) + vio(?)]
FoD iy A5y wig(B)z(t) + win(t) )vai(t) + vao(t)]

fa[32i1 fi(neti)vn(t)] LV F(W ()X (1))
RIS filnet)oas(O] [ [ AV @RV ()X ()]
fa[3 211 Fu(neti)vr(t)] LV @F (W)X ()]

= RV FRWE)X()),

kur f; ir slepta slana neironu aktivizacijas funkcija, un f, ir izejas slana neironu aktivi-

zacijas funkcija, savukart ¢ ir laika faktors.
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3.2. BPNN algoritma apmacisanas process

Viena no neironu tiklu raksturigajam ipasibam ir spé€ja uzlabot rezultatu, macoties no
piemériem. BPNN ir neuzraudzitas apmacisanas algoritms, un apmacisanas notiek, sakot
ar izejas slani, un tad atpakal lidz pirmajam, t.i., preteja virziena neka notiek tikla dar-
binasana. Kludu atgriezeniskas izplatisanas metodes ietvaros apmaciSanas izejas slanim
notiek atskirigi, jo tam ir pieejama vélama atbilde. Ta ka paréjiem slaniem tadas nav,
ta vieta tiek veikta kludu signala apkoposana nakamaja slani un $is kludas izmantosa-
na velamas atbildes vieta. Butiba kludu atgriezeniskas izplatisanas apmaciSanas metode
sastav no divam fazem - izplatiSanas uz prieksu un atgriezeniskas izplatisanas.

Pienemsim, ka miasu riciba ir n izlases (paraugi), un katru var aprakstit ar ieejas
vektoru X; = (21, ..., T;p) un izejas vektoru Y; = (yi1, ..., yir), kur 1 < i < n.

Pirmaja faze (izplatisanas uz prieksu) tiklam tiek padotas sakotngjas vertibas X;, un,
balstoties uz esosajiem svariem W, tick generctas izejas vertibas Y; = (U1, -, Uir)- Merkis
ir minimizet kladas funkciju, kas tiek defineta ka

- (i — i)’
ij — Yij
E ; ; S (3.2)
Kladas, kas defineta ar (3.2]), minimizacija notiek, mainot svarus W. Svaru atjaunoSanas
formulas izvedums tiks paradits nakamaja nodala.
Otraja fazé (atgriezeniska izplatisanas) saskana ar formulu tiek aprekinatas svaru

izmainas.
oF

8wij ’

kur 0 <7 <1 ir apmaciSsanas parametrs, kas kontrolé algoritma konvergences atrumu.

Kvadratiska kluda, kas tiek ieguta ar formulas palidzibu, tiek izplatita atpakal
slani pa slanim, sakot ar izejas slani, lidz pat ieejas slanim. Savukart svaru vertibas tiek
atjauninatas atgriezeniskas izplatiSanas gaita katra slani. Ta abas fazes tiek atkartotas
tik ilgi, kamer kluda parsniedz noteiktu maksimalo kladas limeni ¢ vai kamér nav izsmelts
maksimali pielaujamo epohu skaits. Ja apmacibas process ir beidzies, pateicoties pietie-
kami mazai kvadratiskajai kludai, t.i. F < ¢, tad tiek uzskatits, ka neirons ir veiksmigi
apmacijies. Tacu, ja apmacibas process ir beidzies, jo ir parsniegts maksimali pielaujamo
epohu skaits, neironu tikls nav apmacijies.

Nemot vera, ka katru reizi apmaciSsanas process sakas no cita svaru komplekta, jo

sakotneéjie svari tiek pieskirti gadijumu veida, dazadi apmacibas procesi pie vienadiem
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paraugiem un vienadas neironu tiklu arhitekturas var novest pie dazadiem rezultatiem.

3.3. Svaru izmainas BPNN algoritma

Modela parametru vektors jeb neironu tikla svarus (W, V') iespejams iegut ar iteraciju
palidzibu, minimizejot izmaksu funkciju E(X : W, V). Butiba E(X : W, V) ir kludu
kvadratu summa modelim ar k izejas neironiem un n apmacibas pariem jeb paraugiem

(angl. patterns), t.i.,

1 1
EX:W)V) = 5 2 Ze?j:§v ejrej

j=1 i=1 j=1
1 & A X
= 3 D Ty = 95X W) [y — 9,(X W, V), (3.4)
j=1

kur y; ir patiesa véertiba un ¢;(X : W, V) ir novertéta vertiba. Nemot vera laika faktoru

t, vienadojumu (3.4 var parrakstit ka

CONEIED 9 STURED SEAC0

7=1 i=1 7=1

= 5 200 — O () — 350, 5)

N | —

kur e; = (€1, €25, ..., ex;)T € R*1, =1,2,...,n, y;(t) ista vertiba laika ¢, savukart §;(¢) ir

prognozéta vertiba laika t.

Gradienta metode

Apmacisanas ar kludu atgriezenisko izplatisanos balstas uz gradienta metodes pielieto-
jumu kladas funkcijai. Par skalara lauka u gradientu fikseta punkta M, sauc vektoru, kas
nosaka virzienu, kada skalara lieluma vertiba palielinas visatrak, [, 42. lpp]. Gradienta
koordinatas tiek apréekinatas, izmantojot funkcijas u parcialos atvasinajumus punkta M.
Ja u=u(x,y, z), tad u gradients ir

= lf)u ou Ehﬂ |

x> dy’ 9z

Pielietojot gradientu metodi neironu tikla apmaciba, par skalara lauka funkciju tiek
nemta kludas funkcija F, savukart par argumentiem tiek nemti neironu tikla svari W. Ta
ka saja gadijuma ir svarigs virziens, kura kludas funkcijas vertiba samazinas, gradients

janem ar minuss zImi.
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Ka jau tika minet ieprieks, apmacibas procesa merkis ir minimizet kvadratisko kludu,

kas izsakama ar formulu (3.2)). Tatad svaru izmainas var noformulét sekojosi:

VE

Zmin

13. att. Kluadas virsma svaru telpa

Svaru izmaigu formulas iegiiSana

Lai iegtitu svaru atjaunosanas formulas, ir nepieciesams formulét tris lemmas.

Lemma 1. Slepta slana aktivizacijas funkcijas Fy(WX) = [fi(nety) fi(nety) -+ fi(nety)]"

atvasinajums pec NET jeb WX, kas izsakams ka (3.6), ir Fi(WX) Jakobiana mat-
Of1(net;)

g, 0= 0,1,..,q, fi(z) = tanh(ug'x) un ta atvasinajums ir

rica, fi(net;) =

fi=ug'[1 = f(@)].

F| = diag[fi(net)) fi(nety) --- fi(net,)]

1 — fZ(nety) 0 0
1 0 1 — f2(nety) --- 0
- U_O . .
0 0 w1 — fR(nety)
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1— ff(W1X) 0 0
_ 1 0 1 — fi(W2X) 0 (3.6)
Ug :
0 0 1— fA(W,X)

Pieradijums. Ta ka fi(z) = tanh(uy *x) un ta atvasinajums ir f] = ug'[1 — f2()], net; =

WiX, Fl(WX) = [fl(neto) fl(netl)
Fy (W X) atvasinajums pec N ET var tikt izteikts ka

-+ fi(net,)]?, slepta slana aktivizacijas funkcijas

df1(net1) df1(nety) df1(nety) 0
onet, Jnet, Onety
Fll = : ; = : :
Jfi(net,) Jfi(nety,) 0 df1(net,)
onet, Onet, Onet,
1— ff(WX) 0 0
1 0 1— f2A(WeX) 0
o s s
0 0 1= fH(W,X)

[]

Lemma 2. Sleptaja slant ieguta rezultata VT Fy(W X) parcialais atvasinajums pec W ir

pierakstams sekojosi:
VTR (WX)]

ST =FWX)VXT
Pieradijums.
OVTR(WX)] [0t vify () wis))]
ow I ow;; i)
v1fi(nety)xg vy f](nety)x;
| vafi(neta)zy  vafi(netz)z
v fi(nety)xo vy fi(net,)xy
fi(nety) --- 0 U1
_ : . . o
0 o+ fi(nety) Uy
= FWX)VvXxT.
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]

Lemma 3. Sleptaja slant ieguta rezultata VI Fy (W X) parcialais atvasinajums pec V ir

pierakstams sekojosi:

OVITF(WX)]

oV = [ (WVX). (3.8)
Pieradijums.
VTR (WX) oSl vifi(net;)] B
oV a ov; (@ = [fi(net;)](g+1)x1
= F(WX).
[

Talak, lai atrastu svaru atjaunosanas formulas, ir jaatrod E(t) gradients attieciba pret
W un V. No formulas (3.5)), izmantojot , un |3l lemmu, E(t) gradients attieciba pret
W ir

DE() v Ocs; (?)
Eit) = = i) gy
VwED = Fra o )
n k
99i;(t)
= =) eij(t)
j=1 i=1 aW(t)
n k
/ Ol Fy(Wx;
- =3 eultFi b i (W) PR
j=1 i=1
n k
= =D el AgVXT
j=1 i=1
n k
— _ZF{(j) ZeijFé(j)Ui) xf
j=1 Jj=1

€15.fa15) V11 + €2 foap Va1 + - - ek oy Vi

<.

B " - e1jfanjViz + €2 oo+ Fewifoppvie | 1
- Z 1(7) :
7=1

€15J515) V10 T €23 fa02j) V20 + 0+ F €rifapg) Vg

/
V11 V21 Uk eljfz(lj)
n /
I V12 V22 - Uk2 62jf2(2j) T
- Z o [ .. . N e . Ly
j=1 :
/
Vig U2q " Ukg ekij(kj)
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V11 V21t Vg fé(lj) 0 0
a V12 V22 -+ Ug2 0 fé(Qj) 0
- _ZF{O) : : - 8 :
j=1 : . . .
Vg V2q =-°"Ukg 0 0 fé(k‘j)
61]'
€94 n
< |75 == D Fp Ve
: j=1
€kj
Lidziga veida iegustams ari E(t) gradients attieciba pret V.
n k
VyE(l) = S = it
\%4 ( ) av(t) — izlej( )8V(t)
k .
I
=1
9ij i ij 9
Ovig  Quy duip  Quko
- 9i; 9 ij 9
= _Zzeij<t) Juir Qv i vk
j=1 i=1 : :
095 04 i .. 09
8vlq 8vgq 8viq 8vkq
00 fioy - 0
n k
0 fay - 0
j=1 i=1
00 fgy - 0
e15.fo015)f1(05) €ijfoup 105 €rifog F1(0j)
_ _z": e1;foa)f109) €ijfaupfras) - ewifouy fran
< 3 . .
eljfé(lj)fl(qj) eijfé(ij)fl(qj) o ‘ekjfé(kj)fl(qj)
frop)
n
frag)
= -2 | <6ljf5(u> €25 f3(2)) ekjféucj))
=1 |

fl(qj)
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fé(lj) 0 0
= 2o e o) | T
0 0 - fouy

= =) Fel By,
j=1

Rezultata, pienemot, ka n ir apmacisanas parametrs, un svaru W un V izmainas

attiecigi apzimejot ar A W (t) un A V(t), tiek iegutas svaru izmainu formulas

A W(t) = —nVwE(t) ZF’ Vel (3.9)
7j=1
AV(t) = —nVyE(t) =n(t ZFl el Fy - (3.10)

Taka AW(Ht)=W(@)—W({E—1)un A V(t) = V(t) — V(t — 1), formulas un (3.10)

var parrakstit forma

W(t)=W(t—1)+n(t)> F;VF;ea, (3.11)
j=1
V() =V(t=1)+nt) Y Figel Fyg. (3.12)
j=1

3.4. legttie rezultati

Ar R iebuvetas funkcijas nnet palidzibu, balstoties uz piemeériem no [12] literatiras
avota, tika konstruets neironu tikls prognozeSanas uzdevuma veikSanai. Balstoties uz
[1] autoru veikta petijuma, prognozes veidosanai tika izmantotas 9 ieprieksejas vertibas,
sleptaja slani tika izmantots 21 neirons, un problemas sarezgitibas dél epohu skaits tika
noteikts 2000, savukart n = 0.3.

[14] [15] un [16] atteli liecina, ka parasta BP modela prognozes ir salidzinosi akuratas.
Plasaku rezultatu analizi un salidzinajumu ar citiem talak apskatitajiem modeliem skatit

darba pédéja nodala.
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16. att. JPY/USD prognoze ar BPNN
4. Adaptivais BPNN ar optimalo apmacisanas para-
metru un momenta faktoru

Lai gan valtitu kursu prognozésana tiek lietoti vairaki dazadu veidu neironu tikli, biezi
vien novarta tiek atstats jautajums par optimala apmaciSsanas koeficienta un momenta
faktoru izveli. [I] literaturas avota autoru veiktais petijums liecina, ka apmacisanas koefi-
cients un momenta faktori vairakuma gadijumu tiek fikséti. Tomeér Sie koeficienti neironu
tikla apmacibas procesa ir pietiekami nozimigi, [I, 67. Ipp.]. Pieméram, ja apmacisanas
koeficients ir liels, apmacisanas process var but atrs, tacu taja pasa laika var klat nesta-
bils un iespéjama situacija, kad apmaciba vispar nav notikusi. Lai nodrosinatu stabilu
apmacibas procesu, apmaciSsanas koeficientam ir jabat pietiekami mazam. Tomeér parak
mazs apmacisanas koeficients var krietni paildzinat apmacibas procesu un samagzinat kon-
vergences atrumu. Turklat apmacisanas koeficienta lielums ir atkarigs ari no neironu tikla
struktiiras un risinamas problémas. Ne mazak svariga ir arl momenta faktora izvéle, jo
momenta faktors palidz novérst svaru izmainu oscilésanu. Tomeér esosie pétijumi nesniedz
precizu algoritmu, ka momenta faktors butu nosakams, [1, 67. lpp.]. Apmacisanas para-
metra un momenta faktoru atrasanas problemu [I] autori piedava risinat ar gradienta un

optimizacijas metodém, kas ari tiks aprakstitas §is nodalas ietvaros.
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4.1. Algoritma formuléjums

Turpmak tiks lietotas jau ieprieks formuletda BPNN modela reprezentacija (3.1) tapat
tiek saglabati visi ieprieks ieviestie apziméjumi. Talaka apraksta tiks izmantotas svaru

atjauninasanas formulas (3.9) un (3.10).

Optimala apmacisanas parametra noteikSana
Lai atrastu optimalo apmaciSsanas parametra vertibu, tiks lietots kludu pieaugums,
Ae(t+1)=e(t+1)—e(t) =yt +1) = gt +1) - y(t) + 3, (4.1)

kur A y(t+1) = y(t+ 1) — y(t) ir patiesas vertibas izmainas, savukart A g(t + 1) = g(t +
1) —g(t) ir izejas vértibas izmainas. Pie tam tiek pienemts, ka | A y(t+1)] < | A g(t+1)|.
Lidz ar to var teikt, ka patiesas vértibas izmainu, salidzinajuma ar izejas vértibas izmainu,
var nepemt vera. Plasaku pamatojumu $im pienemumam iespejams atrast [1, 70. Ipp.].

Rezultata tiek ieguts, ka vienadojums (4.1)) var tikt aproksimeéts ar
Ae(t+1)=e(t+1)—et)=aylt+1)—argt+1)~—Ag(t+1). (4.2)

Lemma 4. BPNN slepta slana izejas VI Fy (W X) atvasinajums péc laika t ir pierakstams

forma
dVTF(WX)] av T aw
= FWX)—+V'FI(WX)—X
dt {(WX)5p + VIRV
av” aw
= FWX)+VIE(WX)—X, (4.3)
dt dt
kur VI F{(WX) ir BPNN slepta slana izeja, % un %—Vf wr svaru Woun V' atvasinajums
pec laika t, X = [xg, 21, ..., 1|7 ir ieejas vektors, Fy = [fi(nety), fi(nety), ..., fi(net,)]T,
dweo  dwoer ,,,  dwop
dt dt dt
f{(netl) o 0 dwio  dwn ., dwip
F1/<WX): ;%: d_t d't . d.t 7v: [U17U27"‘7vq
0 o filnety) dwgo  dwgy dwgp
Tt Tat T Tat
v _ [m vy @]T
dt dt 0 dt 0t dt

Pieradijums. Ta ka fi(netg) = 1, f{(nety) = 0.

avrrwx) 4 [Sheuh (Shewie)]
dt dt

40|20 vifi (2o wiiti ) | aw,

- 3 et o)l

=0
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+ Zq: Xp: 0[St (S wsms)] au,
i—0 i Ow;; dt
=0 7=0
p do. q P P e
- : h (Z wijxj) At + szzf{ (Z’Mj%) xj—dt]
=0 Jj=0 i=0 j=0 =0
dUO d’Ul dU
= [fl(neto)g + f1(n€t1)% + .t f1(netq)d—tq]
dw dw dw
+ v fi(neto) [370 dtoo + 1 dtm ..+, dtop}
dw dw dw
+ vifi(nety) {l’o dtlo + dtn +..+x dtlp}
dwgo dwg dw
+ ..-—|—Uqf{(n€tq) {xo dtq + 1 dtq Fot o, d:p}

= [fi(nety), fi(nety), ..., fi(net,)] [% dvy %}

0 d T d
fi(nety) --- 0
+ (v, 09, ..., 0] : . :
0 R f{ (netq)
dwig  dwi ., dwip | |
% C%t c{t dt 1
dwg dwg dwgp
| dto dtl T Ta | [P
av dW
= FF(WX)— +VIF(WX)—X
av’t AW
= o BVX)+ VIF(WX)—X.

]

Izmantojot , un svaru izmainu formulas , , m-ta parauga izejas vertibas
izmainu Ay™(t + 1) var pierakstit sekojosa forma (pilnu izvedumu skatit 1. Pielikuma):
Fdy (t+ 1)1

aipli+ 1)

(M)At: dt At:.,.:

Ay (t+ 1) 7

Q

dgp(t+1)
- dt -
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N
= 7 Z FQ/,m<F2/j€jFEmF1]' + VTFll,mFlleFQIjej(L'fﬂfm)

j=1

N
= nY By (FL Fyle + VIF L F Vel v, Fye,.
=1

Lidz ar to visu paraugu izejas vértibas izmainas var pierakstit sekojosa forma (pilnu

izvedumu skatit 2. Pielikuma):

Agi(t+1) n 2511 F2/,1(171:71}711j]k2 + VTF{,lFlle»’C;Fxl)Féjej
Aip(t+1) Ny By o (FLyFyIe + VI F ,F Valoy) e,
Uy 1) = ~
Ao+ 1) NG (t + 1 N (FT Fyle+VTE F Valz, )Fle;
Um(t +1) 7723:1 Q,m( 1mt1lk2 + 1,mi'1;V T Trn) 2;€j
Nin(t+ 1| [0 By (FinFijle + VIF N Valen) Fe;
= NE[(F F)le + (XTX)(VFF[V)]Fae(t) = né(t)e(t). (4.4)

Tevietojot ieguto rezultatu formula (4.2)), iegustam, ka

e(t+1) = e(t) —n&(t)e(t). (4.5)

Optimalo apmaciSsanas parametra vertibu {-taja iteracija n*(t) iespéjams atrast, minimi-
z&jot kludas funkciju E(t + 1) = 3e” (¢t + 1)e(t + 1), ko, izmantojot formulu (4.2), var

parrakstit forma

B(t+1) = 3¢ (t 4+ e(t +1) = L[elt) — ne(O)e]fe(t) — ne(e(r)]  (46)

Tatad
dE(t+1) o i *
d77 =" () - _§[£(t)€(t)] [€(t) -7 (t)f(t)e(t)]
_ E[e(t) — W*(t)f(t)€<t)]Tf(t)e(t) _0
PPE(t+1) _ TipeT e
TR |y O >0

jo &(t) ir pozitivi definita. Rezultata tiek ieguts, ka optimala apmaciSsanas parametra

vertiba
o EWE W)
T = F DT O

Tiesa gan [1] gramatas autori norada, ka citos petijumos ir iegutas atskirigas optimala

(4.7)

apmacisanas parametra véertibas.
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Momenta faktors. Runajot par kladu atgriezeniskas izplatisanas algoritmu, ar jedzie-
nu momenta faktors, kas $1 darba ietvaros tiks apzimets ar u(t), tiek saprasta dala no
iepriekseja svaru pieauguma AW (¢t — 1) un AV(t —1). Galvenais momenta faktoru lieto-
Sanas meérkis ir samazinat svaru izmainu oscilaciju un palielinat BP konvergences atrumu.
Tomer lidzigi ka ar optimalo apmaciSanas parametra vertibu, nav universalas metodes,
ka atrast labako momenta faktoru, [I, 76. lpp.]. Biezi momenta faktors tiek noteikts
ar izméginajumu un klidu palidzibu eksperimentala cela, tomér nepareizi izvéléts fikséts

momenta faktors var paleninat BP algoritma konvergenci, [1, 76. Ipp.].

4.2. legiitie rezultati

Lai iegutu prognozes ar ieprieks aprakstito apmacisanas algoritmu, tika izmantotas
Matlab Neural Netwok Toolboz iebuvetas komandas traingda (kludu atgriezeniskas izpla-
tisanas algoritms ar optiméalo apmacisanas parametru) un traingdz (klidu atgriezeniskas
izplatisanas algoritms ar optimalo apmacisanas parametru un momenta faktoru). Lidzigi
ka ieprieks, balstoties uz [I] autoru veikta pétijuma, prognozes veidosanai tika izmantotas
9 ieprieksejas vertibas, sléptaja slani tika izmantots 21 neirons, un problémas sarezgiti-
bas del epohu skaits tika noteikts 2000. Ka momenta faktors tika izmantota konstante
0.9, kas ir Matlab Neural Netwok Toolbox piedavata nokluseta vertiba. Ta ka algoritma
konvergences atrums konkréta uzdevuma veikSana nebija $kérslis, tad nokluséta vertiba
netika mainita. Pateicoties Matlab Neural Netwok Toolbox, datu iepriekséja manuala ap-
strade nav nepieciesama, lidz ar to tika izmantotas sakotnejas valutu kursu laikrindas.
Atseviski tiks apskatiti neironu tikls ar optimalo apmacisanas parametru un neironu tikls

ar optimalo apmaciSsanas parametru un momenta faktoru.

Apmacisands parametrs = 5.8977, 167. epoha

4[] T T T T T T T T

Ir
(%]
=
T
1

U L L L L 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

167 epohas

17. att. Apmacisands parametra izmainas neironu tikla darbibas laika, USD/EUR
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18. att.: USD/EUR prognoze un patiesa vertiba, BP ar optimalo apméacisanas parametru

ApmaciEanas parametrs = 5.3494, 166. epoha
4[] T T T T T T T T
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19. att. Apmacisanas parametra izmainas neironu tikla darbibas laika, USD/GBP
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20. att.: USD/GBP prognoze un patiesa vertiba, BP ar optimalo apmacisanas parametru

ApmaciEands parametrs = 1.0531, 141 epoha
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21. att. Apmacisanas parametra izmainas neironu tikla darbibas laika, JPY/USD
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22. att. JPY/USD prognoze un patiesa vertiba, BP ar optimalo apmacisanas parametru

Kludu atgriezeniskas izplatiSanas algoritms ar optimalo apmacisanas paramet-
ru. Ka redzams un attélos, BP apmacisanas algoritms ar optimalo apmaci-
Sanas parametru, kas pedeja tikla darbibas epoha USD/EUR, USD/GBP un JPY/USD
ir attiecigi 5.8977, 5.3494 un 1.0531 (skatit [17], un 21] attelu), nesniedz parak
labus rezultatus. Tomer salidzinosi labaku rezultatu algoritms uzrada USD/EUR laikrin-
dai. Tapat redzams, ka BP algoritms ar optimalo apmacisanas parametru pie salidzinosi
straujam laikrindas vertibu izmainam USD/GBP un JPY/USD gadijuma uzrada daudz
asakus kapumus un kritumus, kas krietni pasliktina rezultatu. Un no grafikiem var izda-
rit pienémumu, ka Tpasi sliktus rezultatus s1 apmacisanas tehnika uzrada pie ekstremalam
svarstibam. Iemesli, kadel tas ta notiek tiek atstati ka viena no iespejamam turpmakas

izpétes témam.

Kludu atgriezeniskas izplatisanas algoritms ar optimalo apmacisanas para-
metru un momenta faktoru. Ka redzams 23., un [25] attelos, BP apmacisanas
algoritms ar optimalo apmacisanas parametru un momenta faktoru nesniedz parak labus
rezultatus. JPY/USD gadijuma salidzinosi labu rezultatu algoritms uzrada pie ilgstosas

tendences klatbtitnes. Ari no USD/EUR grafika var izdarit lidzigu pienémumu, savukart
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vissliktako rezultatu algoritms uzrada USD/GBP laikrindai.
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23. att.: USD/EUR prognoze un patiesa vertiba, BP ar optimalo apmacisanas parametru

un momenta faktoru
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24. att.: USD/GBP prognoze un patiesa vertiba, BP ar optimalo apmacisanas parametru

un momenta faktoru
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25. att.: JPY/USD prognoze un patiesa vertiba, BP ar optimalo apmacisanas parametru

un momenta faktoru

39



5. Boksa Dzenkinsa metodologija ARIMA modeliem

Boksa-Dzenkinsa pieeja ARIMA procesu modelésana ir aprakstita [2], un ta pec savas
butibas ir tris solu iterativs process, kura laika tiek identificets piemerots ARIMA modelis,
atrasta procesa pielagosanas datiem un pielagota ARIMA modela parbaude. Savukart
velak tika pievienoti vel divi soli - datu pirmsapstrade, kas ietver datu transformaciju un
diferencésanu, un prognozésana ar atrasta modela palidzibu.

Sis nodalas ietvaros isi tiks aprakstita Boksa-Dzenkinsa metodologija, un paraleli ta
tiks pielietota jau ieprieks apskatitajiem datiem. Nodalas ietvaros lasitajam tiks piedava-
tas tikai svarigakas definicijas un rezultati. Padzilinats izklasts atrodams, piemeéram, [2],

tomer $1s nodalas ietvaros pamata tika izmantota gramata [13].

5.1. Svarigakas definicijas un rezultati

Definicija 11. Par p-tas kartas autoregresivo procesu AR(p) sauc gadijuma procesu

{Y:}:2,, kas apmierina vienadojumu
Yi=¢o+ oY1 +02Yi o+ ...+ Y + ey, (5.1)

kur &, ir baltais troksnis ar Ee; = 0, De; = 0% un ¢, # 0. Izmantojot laika nobides

operatoru B (B¥z; = x; 4, k > 0), vienadojumu (5.1)) var parrakstit forma
(1= 1B —...— ¢,B")Y; = ¢ + 2. (5.2)

Definicija 12. Par ¢-tas kartas slidosa videja procesu M A(q) sauc gadijuma procesu
{Y;}2,, kas apmierina vienadojumu
Y, = 90 + e+ 0161 +bagio+ ...+ 9,1815,(1, (53)

2

kur g; ir baltais troksnis ar Ee;, = 0, De; = 0°. Izmantojot laika nobides operatoru B,

vienadojumu (.3 var parrakstit forma

Definicija 13. Par jaukto (p, ¢) kartas autoregresivo slidosa videja procesu ARM A(p, q)

sauc gadijuma procesu {Y;}22,, kas apmierina vienadojumu

Yi=¢o+ 1Yo 1+ Y, o+ ...+ gzﬁth_p + e+ 01601+ bogy_o+ ...+ 9q€t_q (5.5)
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kur g, ir baltais troksnis ar Ee;, = 0, De; = 0°. Izmantojot laika nobides operatoru B,

vienadojumu (j5.5)) var parrakstit forma
(1= B—...—¢,B")YY,=¢o+ (1 +6B+...+0,Be,. (5.6)

ARM A(p, q) procesu iespéjams paplasinat, lai tas ietvertu arl nestacionaritati. Tade-

jadi tiek iegiits autoregresivais integrétais slidosa videja process ARIM A(p, d, q).

Definicija 14. Par autoregresivais integrétais slidosa vidéja procesu ARIM A(p, d, q) sauc

gadfjuma procesu {Y;}:2,, kas apmierina vienadojumu
a(B)(1 = B)"Y; = ¢y + B(B)e, (5.7)

kur o(B) = 1—¢1 B —...— ¢,B? ir autoregresivais polinoms, 3(B) = 1+6,B+...+6,B?
ir slidosa videja raksturigais polinoms. Ja konstante ¢y # 0, tad modeli tiek pielauts d-tas
kartas polinomialais trends.

Autoregresivo parametru ¢, un slidoSa videja parametru 6, vertibam ir noteikti iero-

bezojumi, kas §1 darba ietvaros sikak netiks apskatit.

Definicija 15. Par autokovariaciju funkciju sauc

YT) = cov(ay, Trsr) = E(ze — p) (@47 — ), (5.8)
kur 7 ir laika atstarpe.

Definicija 16. Par autokorelaciju funkciju sauc

p(7) = corr(zy, mir) = % (5.9)

kur 7 ir laika atstarpe. Autokorelacija ir linearas atkaribas meérs starp procesa vértibam

ar laika atstarpi 7. Pienemsim, ka musu riciba ir laikrinda Y7, Y5, ..., Yy.

Definicija 17. Par empirisko autokovariaciju funkciju sauc

—_

() = 5 SV = V) (Vier = V), (5.10)

t=1
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Definicija 18. Par empirisko autokorelaciju funkciju sauc

S V)Y — V)
r(r) = == = = - , (5.11)

(%, - V)2

M=

1

t
kur Y = % Zfil Y;. Turpmak darba tiks lietots ari tads jedziens ka parciala autokorela-
ciju funkcija, ko define ka korelaciju, kas ir attirita no citu mainigo ietekmes. Piemeéram,
parciala autokorelacija ar laika nobidi 7 ir autokorelacija starp Y; un Y, ., kas ir attirita
no linearas mainigo Y;.1, ..., ;1,1 ietekmes. Plasaka informacija par parcialas autokore-

lacijas novertesanu atrodama [2].

5.2. Piemérota ARIMA modela izvéle

Sakotneja modela izvela pamata balstas uz laikrindas, autokorelaciju funkcijas (turp-
mak teksta ACF) un parcialas autokorelaciju funkcijas (turpmak teksta PACE) attelu
grafiskds analizes. Pieméram, no attéla varam izvirzit pienémumu, ka apskatitajam
valutu kursu laikrindam piemit nestacionaritate, ko var pamatot ar leni dilstoSo auto-
korelaciju funkciju (skatit attelu), ka ari ar faktu, ka visu tris valutu kursu videjas
vertibas un ari dispersijas ir atkarigas no laika, skatit attelu.

ACF
ACF

Lag
(c)

26. att. Valutu kursu ACF, (a) USD/EUR, (b) USD/GBP, (¢) JPY/USD

Nestacionaru procesu modelesanai ir divas popularas metodes - laikrindu modeli ar

determinétu trendu un procesi ar vienibas sakni. Sakotnéji ar vienibas saknes testiem,
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27. att.: Valutu kursu ieprieksejo 100 noverojumu (a) standartnovirze un (b) ieprieksejo

20 novérojumu vidéja vertiba

piemeram, ar Dikeja - Fullera tesu, tiek parbaudits, vai procesam ir vienibas sakne. Darba
ietvaros tiks lietots paplasinatais Dikeja - Fullera tests (turpmak teksta ADF), kura ver-
tibas tika aprekinatas ar R iebuvetas funkcijas adf.test palidzibu, un kas parbauda nulles
hipotezi, ka laikrinda ir gadijuma klejoSanas process ar sanesi tatad nestacionara. Darba
apskatitajiem USD/EUR, GBP/USD, JPY/USD valutu kursiem ADF testa p-vertibas ir
attiecigi 0.3489, 0.5399 un 0.6464, lidz ar to netiek noraidita nulles hipotéze. Plasaku
informaciju par ADF testu ieséjams atrast, pieméram, [14].

Ta ka netika noraidita nulles hipoteze, tad, lai varetu laikrindai piemeklet piemerotu

ARM A modeli, ar diferencésanas palidzibu ir japanak laikrindas stacionaritate.

Definicija 19. Par diferencu operatoru A skailiskas virknes sauc
ANY, =Y, —Y . (5.12)

Otras katras diference A% Y; =A (A Y}).

No attéla varam izdarit pienémumu, ka diferencétajam laikrindam piemit stacio-
naritate. Ari ADF testa p-vertibas dirferencetajam USD/EUR, GBP/USD, JPY/USD
kursu laikrindam ir zem 0.01. Lidz ar to nulles hipotéeze Dikeja - Fullera testa tiek norai-
dita, un nu jau stacionarajai laikrindai var piemeklét piemérotako ARM A modeli. Ar1
saja posma loti noderigi ir ACF un PACF grafiki, skatit [5.] tabulu.

No atteliem un atsaucoties uz [p.] varam izdarit piepemumu, ka visam tris

diferencetajam valttu kursu laikrindam ir piemerots ARM A(p,q) modelis. Izmantojot
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28. att.: Valutu kursu diferencéto laikrindu ACF, (a) USD/EUR, (b) USD/GBP, (c)
JPY/USD

5. tabula ACF un PACF izskats, [15]

Process ACF PACF
AR Samazinas 0, sakot ar
() geometriski laika atstarpi p + 1
A 0, sakot ar samazinas
(a) laika atstarpi g + 1 geometriski
ARMA samazinas samazinas
(p.a) geometriski geometriski

44



< | o |
[T [ L o
(=] (=} (=]
: N A T N T - AP
B o | | | | £ 84
£ 4O . . £ s T S -
EEITITUTIIT & ST .ﬂh... |
. T A L S | IR
B e B R — T T T — S b T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 2% 30
Lag Lag
(a) (b)
| |
(=] (=]
% i T
[T
b= o
& =]
e e T
[a=]

29. att.: Valutu kursu diferenceto laikrindu ACF, USD/EUR (a), USD/GBP (b),

JPY/USD (c)

R iebiiveto funkciju auto.arima, kas balstas uz Akaike informacijas un Svarca-Beijesa
kriterijiem, tika ieguts, ka piemerotakie ARIM A(p,d, q), modeli USD/EUR, GBP/USD
un JPY/USD valatu kursu laikrindam ir attiecigi ARIMA(2,1,2), ARIMA(2,1,1) un
ARIMA(2,1,0). Plasaka informacija par Akaike informacijas un Svarca-Beijesa kriteri-
jiem pieejama, piemeram, [14].

5.3. Izveleta ARIMA modela piemérotibas noteiksana

Tresais solis Boksa-Dzenkinsa pieeja ir izveleta ARIM A modela piemerotibas noteik-
Sana, un Saja soli tiek parbauditi atlikumi. Pienemot, ka ir noverteti parametri ¢, un 6q,

atlikumus ARIM A(p, d, q) modelim var definet ka

~ —

&= B(B) 'a(B)(1- B, (5.13)

Lai noteiktu modela piemérotibu tiks parbaudita atlikumu nekorelétiba, jo var pieradit,
ka labi piemerotam modelim &, ir tuvi baltajam troksnim. Baltajam troksnim empiriskas
atokorelacijas var uzskatit par neatkarigiem vienadi, normali sadalitiem gadijuma lielu-

miem ar videjo vertibu ) un dispersiju +, [15]. Lai parbauditu autokorelaciju atlikumos
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tiek lietota Boksa - Luinga statistika, kuras definiciju var atrast, piemeram, [15]. Boksa
- Luinga statistika liecina, ka nulles hipotezi, ka apskatito pielagoto modelu atlikumi nav
autokoreléti, noraidit nevar. Tacu ta ka pie parametru novertésanas un laikrindu progno-
zéSanas ir svariga balta troksna normalitate, tad atlikumiem tiek veikta ari normalitates
parbaude. Ka jau redzams un attelos, visticamak normalitates pienémums at-

bilstosajiem atlikumiem nav spéka. To apstiprina ari Kolmogoriva - Smirnova statistikas

p-vertibas.
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31. att. USD/GBP laikrindai pielagota ARIMA(2,1,1) atlikumi
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32. att. JPY/USD laikrindai pielagota ARIMA(2,1,0) atilkumi

5.4. Izveleta modela pielietoSana prognozésana

Lai gan pielagoto modelu atlikumi neizturéja normalitates parbaudi, §is apaksnodalas
ietvaros tiks parbaudita ieprieks atrasto modelu spéja veikt prognozes vienam solim uz
prieksu. Pienemsim, ka musu riciba ir ¢ laikrindas vertibas, un uzdevums ir prognozet t+1
laikrindas vertibu, izmantojot visas ieprieksejas laikrindas vertibas. Pielagojot kadu no
ARIM A modeliem tika atrasti parametru novértéjumi, un §is apaksnodalas ietvaros tiks
pienemts, ka noverojumu serijas garums ir pietickams un tadel novertejumus var pienemt
par istajam parametru vertibam. Plasaku izklastu par parametru novertejumiem meklet,

pieméram, [14].

Definicija 20. Par prognozi ar mazako vidéjo kvadratisko kladu g,(h) sauc funkciju g
no noverojumiem F}, kas minimize nosacito videjo vertibu E[(Yiyn — 9)%/Fi], kur Fy =
o(Y1,....Y;) ir gadijuma lielumu Y7, ..., Y; genereta o-algebra.

Tatad prognoze ar mazako videjo kvadratisko kludu ir g;(h) = E[Yyp|Fy, [15].

Definicija 21. Par prognozes kladu e;(h) sauc e;(h) = Yiin — 9e(h).

Tatad musu gadijuma prognoze vienam solim uz prieksu e,(1) = Y — 9:(1) = €441,
[15].

Prognozu veidosanai tika izmantotas R iebtiveta komandas arima un forecast, 3,41 at-
rasanai tika izmantotas visas ieprieksejas ¢ vertibas un pielagoti ieprieks atrastie ARIM A
modeli. [33] un attelos redzams, ka pielagotie modeli vienam solim uz prieksu

sp€j sniegt loti akuratu prognozi.
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33. att. USD/EUR laikrindai pielagota ARIM A(2,1,2) modela prognoze, h = 1
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34. att. USD/GBP laikrindai pielagota ARIM A(2,1,1) modela prognoze, h = 1
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35. att. JPY/USD laikrindai pielagota ARIM A(2,1,0) modela prognoze, h = 1
6. Apskatito modelu salidzinajums

Lai salidzinatu ieprieks aprakstitas prognozesanas tehnikas, tiks izmantoti kludu no-
vertejumi - videja absoluta kluda (turpmak teksta MAD), videja kvadratiska klada (turp-
mak teksta MSE) un vidéja absolata procentuala kluda (turpmak teksta MAPE).

1 n
MAD = - z_; les), (6.1)
MSE — - Xn: e? (6.2)
2 =1 a ‘
1 = e;
MAPE = 3 (Z —100> : (6.3)
— | Yi
1=1

kur e; = y; — ¥;.

Apskatitajiem datiem, ja par mérauklu tiek izmantoti MAD, MSE un M APFE klidu
novéertéjumi, labakus rezultatus neka apskatitie neironu tiklu modeli, uzrada pielagotie
ARIM A modeli. Otro vietu ienem neironu tikls ar kludu atgriezeniskas izplatisanas ap-
macisanas algoritmu un apmacisanas parametru n = 0.3. Savukart USD/GBP gadijuma

visvajakos rezultatus uzrada kladu atgriezeniskas izplatisanas algoritms ar optimalo ap-
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6. tabula Kludas neironu tikla modelim ar BP apmacisanas alogritmu

Valatu paris 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: Kladas neironu tikla modelim ar BP algoritmu un optimalo apmacisanas para-

metru

Valitu paris 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 Kladas neironu tikla modelim ar adaptivo BP apmacisanas alogritmu

Valitu paris 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 Kladas pielagotajam ARIM A modelim

Valutu paris 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 (.4448
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macisanas parametru un momenta faktoriem un USD/EUR, JPY/USD gadijumos - kludu
atgriezeniskas izplatisanas algoritms ar optimalo apmacisanas parametru.

Viens no iespéjamiem iemesliem, kadel, atskirtba no [I] gramatas autoru veikta péti-
juma, adaptivais BP algoritms uzrada sliktakus rezultatus neka parastais BP algoritms,
ir lielakas svarstibas testa datu kopa. Tapat redzams, ka BP algoritms ar optimalo ap-
macisanas parametru pie salidzinosi straujam laikrindas vertibu izmainam USD/GBP un
JPY /USD gadijuma uzrada daudz asakus kapumus un kritumus, kas krietni pasliktina
rezultatu. Un no grafikiem var izdarit pienemumu, ka ipasi sliktus rezultatus §1 apmaci-
Sanas tehnika uzrada pie ekstremalam svarstibam. Iemesli, kade] tas ta notiek tiek atstati

ka viena no iespéjamam turpmakas izpétes témam.

7. Secinajumi

Darba tika apliukoti un teoretiski pamatoti divi dazadi neironu tiklu apmacisanas
aloritmi - klidu atgriezeniskas izplatisanas algoritms ar fiksetu apmacisanas parametru,
adaptivais klidu atgriezeniskas izplatisanas algoritms ar optimalo apmacisanas paramet-
ru, un adaptivais kludu atgriezeniskas izplatiSanas algoritms ar optimalo apmacisanas
parametru un momenta faktoru. Kladu atgriezeniskas izplatiSanas algoritmiem ar fik-
sétu apmaciSanas parametru, ar optimalo apmaciSsanas parametru un gan ar optimalo
apmacisanas parametru, gan momenta faktoru tika paradits, ka notiek svaru izmainas.
Apskatitajiem USD/EUR, USD/GBP un JPY/USD valutu kursiem tika pielietoti minetie
apmacisanas algoritmi un iegiitas prognozes vienam solim uz prieksu. legiitie rezultati
tika salidzinati ar pielagotajiem ARIM A modeliem.

Iemesls, kas literatura tiek minets ka arguments par labu neironu tiklu izmantosanai, ir
atseviskas neironu tiklu ipasibas, kas lauj modelét sarezgitas sakaribas. Ka vienu no sadam
ipasibam var minét faktu, ka neironu tikls kalpo ka universals funkciju aproksimators, kas
bez jebkadiem pienémumiem attieciba uz datiem spéej attelot jebkuru nelinearu funkciju,
[1} 65. 1pp.].

Nemot vera faktu, ka ta devetie spekulanti izmanto kreditsviru, tad jau loti mazas
valaitu kursu svarstibas var ievérojami palielinat pelpu vai zaudéjumus. Lidz ar to parasti
spekulanti cer nopelnit no istermina svarstibam, un tadel ipasa uzmaniba tiek pieversta

dazadam analizes metodém. Visbiezak tas ir tehniska un fundamentala analize, kas at-

o1



tiecigi pievers uzmanibu kursu tendencei un ekonomiskajiem faktoriem. Si darba ietvaros
tika mekleta alternativa metode tradicionalajiem tehniskas analizes indikatoriem, kurus
iegiist, izmantojot vesturiskos kursu datus. Balstoties uz si darba ietvaros veikto pétiju-
mu, var teikt, ka praksé no apskatitajiem neironu tiklu apmacisanas algoritmiem saistoss
varetu skists klasiskais kludu atgriezeniskas izplatisanas algoritms ar konstantu apmaci-
Sanas parametru. Ta ka ir iespéjama situacija, kura prognozeta g, vertiba ir tuva y,, lai
izslegtu reakciju uz mazam izmainam, tiek piedavats lietot sekojosus valitu tirdzniecibas

likumus:
e Ja (01 —1y) > ¢, tad tendence ir augsupejosa un tirdzniecibas stratégija ir " pirkt”;
e Ja (141 —yi) < ¢, tad tendence ir lejupejosa un tirdzniecibas stratégija ir ”pardot”;
e Ja (Ji1—y:) = ¢, tad tirdzniecibas stratégija ir " turet” vai ” fikset pelnu/zaudejumus”,

kur c ir individuali noteikts limenis, pie kura ir izdevigi reaget uz modela piedavatajiem
signaliem.

No iegiitajam modelu prognozu klidam un apskatitajiem grafikiem var secinat, ka
vislabako rezultatu péc ieprieks aprakstitajiem tirdzniecibas likumiem uzraditu ARIM A
modeli, kam seko BP algoritms ar konstantu apmacisanas parametru 7 = 0.3. Viens no
iespéjamiem iemesliem, kadel, adaptivais BP algoritms uzrada veél sliktakus rezultatus
neka parastais BP algoritms, ir salidzinosi lielas svarstibas datu kopa. Tapat redzams,
ka BP algoritms ar optimalo apmacisanas parametru pie salidzinosi straujam laikrindas
vertibu izmaipam USD/GBP un JPY/USD gadijuma uzrada daudz asakus kapumus un
kritumus, kas krietni pasliktina rezultatu. Savukart pie ilgstosakas tendences adaptivais
BP algoritms uzrada salidzinosi labakus rezultatus. Lidz ar to var izdarit pienemumu,
ka ipasi sliktus rezultatus §1 apmacisanas tehnika uzrada pie ekstremalam svarstibam.

lemesli, kade] tas ta ir, tiek atstati ka viena no iespéjamam turpmakas izpétes témam.
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3. Pielikums

Programmu kodi no R

library(xlsReadWrite)

library(fArma)

library(ts)

library(nnet)

library(neuralnet)

x1ls.getshlib()

eur<- read.xls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdeur.xls",
colNames = c("DATE", "VOLUME", "QPEN", "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", "QPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),
from = 1, rowNames = FALSE, type = "data.frame")
jpy<-as.matrix(jpy)

gbp<- read.x1s("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdgbp.x1s",
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.cl[il<-as.numeric(eur[i+1,4])

+

gbp.c<-c()

for(i in 1:2000){
gbp.c[il<-as.numeric(gbpli+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.clil<-as.numeric(jpyl[i+1,4])
}

par (mfrow=c(3,1))
plot(eur.c, type="1", col="dark blue", xlab="(a)", ylab="")
plot(gbp.c, type="1", col="dark blue", xlab="(b)", ylab="")

plot (jpy.c, type="1", col="dark blue", xlab="(c)", ylab="")

#HHH### T ene s Tgumi em#######H#

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="1", col="dark blue", xlab="(a)", ylab="")
plot(gbp.r, type="1", col="dark blue", xlab="(b)", ylab="")

plot (jpy.r, type="1", 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="BieZums",
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="BieZums",
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="BieZums",
col="light yellow")

curve(dnorm(x, mean=mean(g), sd=sd(g)), add=TRUE,
col="dark blue", lwd=2)

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

#itHHHHHEUR#HH

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.datal[1:1592,]

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

nn <- nnet(rl.fl1 ~ .,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="Patiesd vértiba",
ylab="Prognozéta vértiba")

abline(h=0,v=0); abline(0,1,1lty=2, lwd=2,col="red")
plot(eur.test[,1], type="1",col="black", xlab="t",
ylab="USD/EUR kurss")

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

legend("topleft", cex=0.9, c("patiesd vértiba",

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

madd<-function(c,f){

m<-c ()

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

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

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

m

}

madd (eur.test[,1] ,nn.preds) [399]1/399
mse<-function(c,f){

m<-c ()

61



m[11<-(£[11-c[1]1)"2

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

{

mlil<-m[i-1]+(£[i]-c[i]) "2

}

m

+

mse (eur.test[,1],nn.preds) [399]1/399
mape<-function(c,f){

m<-c ()

m[1]<-abs ((£[1]-c[1]1)/c[1]1)*100

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

{

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

m

+

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

HHHAHHHHCGBPH#HH AR EH

gbp<-as.matrix(gbp.c)

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

eur.datal1:2,]

length(eur.datal,3])*0.8

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

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

nn <- nnet(rl.fl ~ .,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="Patiesd vértiba",
ylab="Prognozéta vértiba")

abline(h=0,v=0); abline(0,1,1ty=2, lwd=2,col="red")
plot(eur.test[,1], type="1",col="black", xlab="t",
ylab="USD/GBP kurss")

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

legend ("topright", cex=0.9, c("patiesa vértiba",

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

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

HHHHHHHH IPYRHHHHHREH

jpy<-as.matrix(jpy.c)

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

eur.datal1:2,]

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

eur.train <- eur.datal1:1592,]

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

nn <- nnet(rl.fl1 ~ .,data=eur.train[,-ncol(eur.train)],
linout=T,size=21,decay=0.01,maxit=2000)

summary (nn)

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

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

main="Neural Net Results',xlab="Patiesi vértiba",
ylab="Prognozéta vértiba")

abline(h=0,v=0); abline(0,1,1lty=2, lwd=2,col="red")
plot(eur.test[,1], type="1",col="black", xlab="t",
ylab="JPY/USD kurss")

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

legend("topright", cex=0.9, c("patiesa vértiba",

"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

HHHHHHHHARIMA#HHHH AR

library(xlsReadWrite)

library(forecast)

library(tseries)

x1ls.getshlib()

eur<- read.x1ls("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdeur.x1s",
colNames = c("DATE", "VOLUME", "QPEN", "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", "QPEN", "CLOSE", "LOW", "HIGH"),
from = 1, rowNames = FALSE, type = "data.frame")
jpy<-as.matrix(jpy)

gbp<- read.x1s("C:/Users/Maris/Kvants/Diplomdarbs/usdgbp.x1s",
colNames = c("DATE", "VOLUME", "QPEN", "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.clil<-as.numeric(gbpl[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<-cQO

for(i in 1:2000){
jpy.clil<-as.numeric(jpyl[i+1,4]1)
+

par (mfrow=c(3,1))
plot(eur.c, type="1", col="dark blue", xlab="(a)", ylab="")
plot(gbp.c, type="1", col="dark blue", xlab="(b)", ylab="")

plot(jpy.c, type="1", 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){
k1_20<-c()

n2<-n-1900

n3<-1900

nri<-c()

sk<-1

for (sk in 1:1900)

{

i<-sk

j<-sk+n2-1
k1_20[sk]<-sd(r[i:j1)
nrl[sk]<-sk

}

k1_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="1", col="dark blue", lwd=2,
xlab="(a)",ylab="standartnovirze", ylim=c(0,0.08))
lines(gbp.v, 1lwd=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){
k1_20<-c()
n2<-n-1980
n3<-1980

nri<-c()

sk<-1

for (sk in 1:1980)
{

i<-gk

j<-sk+n2-1

k1 _20[sk]<-mean(r[i:j])
nrl[sk]<-sk

}

k1_20

eur.m<-vid(eur.c)
gbp.m<-vid(gbp.c)
jpy -m<-vid(jpy.c)

plot(eur.m, type="1", col="dark blue", lwd=2,
xlab="(b)",ylab="videja vertiba", ylim=c(0.45,1.5))
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lines(gbp.m, lwd=2, col="dark grey")
lines(jpy.m, 1lwd=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"))

HHH#ARAHH#ADE testsH####HHEH

adf.test (rnorm(1000))
adf .test(eur.c)
adf .test(gbp.c)

adf .test (jpy.c)

#H######DiferenceSanad######Y

a<-c()

diference <- function(x) {
for (i in 2:length(x)){
ali-1]1<-x[i]l-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="")
act (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="")

#H#H###Harima pielagosanat##tititititi
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)

#H#f####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="1")

acf(eur.arima$residuals)

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

main="", ylab="bieZums", xlab="atlikumi", col="light yellow")
curve (dnorm(x, mean=mean(eur.arima$residuals),
sd=sd(eur.arima$residuals)),

add=TRUE, col="dark blue", 1lwd=2)

qqnorm(eur.arima$residuals, main="", xlab="teorétiskas 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="1")

acf(gbp.arima$residuals)

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

main="", ylab="bieZums", 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="teorétiskas 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="1")

acf (jpy.arima$residuals)

hist(jpy.arima$residuals, prob=TRUE, breaks=40, main="",
ylab="bieZums", xlab="atlikumi", col="light yellow")

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

add=TRUE, col="dark blue", 1lwd=2)

qqnorm(jpy.arima$residuals, main="", xlab="teorétiskas 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="1")

HHHHEHEDrognoz e s ##H

f<-c()

sk<-0

for (i in 1592:2000)1{
eurl<-eur.c[1+sk:i]
eur.arima<-arima(eurl,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){

gbpl<-gbp.c[1+sk:i]
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gbp.arima<-arima(gbpl,order=c(2,1,1))
f1[i-15691]<-forecast(gbp.arima, h=1)$mean
sk<-sk+1

}

f1

£2<-c()

sk<-0

for (i in 1592:2000){

jpyl<-jpy.cl1l+sk:i]
jpy.arima<-arima(jpyl,order=c(2,1,0))
f2[i-15691]<-forecast(jpy.arima, h=1)$mean
sk<-sk+1

}

2

par (mfrow=c(1,1))

plot(eur.c[1592:2000], col="black", lwd=1, xlab="(a)",
type="1", ylab="USD/EUR kurss")

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

legend("topleft", cex=0.9, c('"patiesa vértiba",
"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))
plot(gbp.c[1692:2000], col="black", lwd=1, xlab="(a)",
type="1", ylab="USD/GBP kurss")

lines(f1, type="1", lwd=1, col="red")
legend("topleft", cex=0.9, c("patiesa vértiba",
"prognoze"), 1lty=1, col=c("black", "red"))

plot (jpy.c[1592:2000], col="black", lwd=1, xlab="(a)",
type="1", ylab="JPY/USD kurss")

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

legend("topleft", cex=0.9, c('"patiesa vértiba",
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"prognoze"), lty=1, col=c("black", "red"))

#H######KludasHis#####

madd<-function(c,f){

m<-c ()

m[1]<-abs (f[1]-c[11)

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

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

m

by

madd (eur.c[1592:2000],f) [408]1/408
madd (gbp.c[1592:2000] ,f1) [408] /408
madd (jpy . c[1592:2000] ,£2) [408] /408

mse<-function(c,f){

m<-c ()

m[1]<-(£[1]-c[1]1)"2

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

{
mlil<-mli-1]+(f[i]-c[i]) "2
}

m

by

mse (eur.c[1592:2000],f) [408]/408
mse(gbp.c[1592:2000],fl)[408]/408
mse (jpy.c[1592:20001 ,£2) [408]1/408
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mape<-function(c,f){

m<-c ()

m[1]1<-abs ((£f[1]1-c[1]1)/c[1])*100

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

{

m[il<-m[i-1]+abs ((£[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],£2) [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’; 7 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)

I6)



nets = removedelay(net);

[xs,xis,ais,ts] = preparets(nets,{},{},targetSeries);
ys = nets(xs,xis,ais);

closedLoopPerformance = perform(net,tc,yc)

76



DIPLOMDARBS darbs “Neironu tikli un to lietojums laikrindu prognozesana” izstra-
dats LU Fizikas un Matematikas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pétijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie

informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Zane Tiltanova

(paraksts) (datums)

Rekomendeju darbu aizstavesanai.

Vaditajs: doc. Dr.math. Janis Valeinis

(paraksts) (datums)

Recenzents:

Darbs iesniegts Matematikas nodala

(datums)

(darbu piepéma)

DIPLOMDARBS aizstavéts valsts parbaudijuma komisijas sede

prot. Nr. , vertejums

(datums)

Komisijas sekretars/-e:  asoc. prof. Dr.math. Inese Bula
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