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Anotacija

Bakalaura darba ir apskatiti maksligie neironi un maksligo neironu tiklu arhitektiira (to-
pologija). Ir aprakstits atgriezeniskais izplati§anas algoritms, ka ar ir izvestas formulas seSiem
neironu tiklu modeliem un visparigajam gadijumam. Ar Siem modeliem ir prognozgti sesi vali-
tu kursi, un prognozu precizitate tiek salidzinata ar ARI M A modelu prognozeSanas precizitati.
Darba ietvaros ir uzprogrammets tikls Matlab un R vid€. Darba arT tiek veikti eksperimenti, lai
noskaidrotu, kadi parametri ir jaizvélas, lai ar attiecigo modeli varétu prognozet attiecigos va-
lttu kursus. Darba mérkis ir izveidot maksligo neironu tiklu, kas tiek apmacits ar atgriezenisko

izplatiSanas algoritmu, kas prognozgtu precizak ka ARIM A modelis.

Atslegas vardi: maksligie neironu tikli, perceptrons, atgriezeniskais izplatiSanas algoritms, prog-

nozéSana, ARIM A, valitu kurss



Abstract

The themes covered in this bachelor thesis are artificial neurons and artificial neural
network topology. The thesis also covers backpropagation algorithm, and calculated formu-
las for six modules. Six exchange rates are forecast using these modules and the results are
compared with the ARI M A module. As a part of this thesis a neural network in both Matlab
and R environments was programmed. Experiments were also carried out to find out what pa-
rameters have to be chosen so that a specific module can forecast a specific exchange rate. The
goal of this thesis is to create a neural network, which is powered by backpropagation algorithm,

which could forecast more precisely than an ARI M A module.

Keywords: artificial neuron network, perceptron, backpropogation algorithm,ARI M A, fore-

casting, exchange rate



Apziméjumi
M AD - vidgja absoliita standartkliida,
MAPEFE - vidgja absoluta kluda,
MSFE - vidgja kvadratiska kltuda,
ARIM A - autoregresivais integrétais slidosa vid€ja process,
AC'F - autokorelaciju funkcija,
PACF - parciala autokorelaciju funkcija,
AIC - Akaike informacijas kriterijs,

BIC - Svarca-Beijesa kriterijs.
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Ievads

Valiitas tirgus (foreign exchange market) ir tirgus, kur viena valiita tiek apmainita pret
otru. Tas sevi ietver tirdzniecibu starp vislielakajam pasaules bankam, centralajam bankam,
valiitas spekulantiem, starptautiskajiem uzg€mumiem, valdibam, ka arT citiem finansu tirgiem
un institiicijam. TirgoSanas apjoms valiitas tirgos visa pasaul€ Sobrid ir ap 2 triljoniem dolaru
diena. Individualie spekulanti Saja tirgii Sobrid aiznem loti mazu dalu un var piedalities tikai
netiesi - izmantojot brokerus vai bankas. [8]

Daudziem uzn€muemiem ir interese prognozet, ka valiitu kursi mainisies nakotng, jo tas
palidz pienemt dazadus biznesa lémumus un veidot nakotnes biznesa stratégijas. Sp&jot pare-
dzet, ka mainisies valiitu kurss, ir iesp&jams samazinat risku un palielinat pelnu, tadé] ir nepie-
cieSams atrast modeli, kas spetu p&c iesp&jas precizak prognozet valiitu kursu izmainas. [|18]
Kameér netiks atrasts modelis, kas sp&j prognozet valiitu kursus pilnigi precizi, tiks mekl&ti jauni
modeli, kas to sp&j darit precizak neka ieprieks izveidotie, tade] §1 t€ma ir aktuala.

1943. gada neiropatalogs Varens Makulo¢s (Warren McCulloch) un matematikis Valters
Pits (Walter Pitts) saka attistit teoriju par maksligo neironu un maksligo neironu tiklu. [|13]
Maksligie neironu tikli ir datu model&Sanas instruments, kas ir sp&jigs iegiit un att€lot sarezgitas
ieeju un izeju attiecibas. Motivacija neironu tiklu tehnologiju attisti$anai izriet no veéléSanas
radit maksligu sistému, kas var€tu realizét inteligentus uzdevumus lidzigus tiem, kadus spgj
realizet cilveka smadzenes. Astondesmitajos gados saka attistit ideju par maksligo neironu tiklu
pielietojumu valiitu kursu prognozesana. [§]

Vairak neka trTs desmitgades ir veikti p&tijumi par valtitas kursa prognoz€jamibu, ar mérki
atrast labaku matematisko modeli valiitas mainas kursa prognozeSanai neka patvaligas klejoSa-
nas modelis. Jauni modeli tiek mekléti, jo tradicionalie valiitas kursu prognozésanas modeli ir
nepietieckami. Nemot vera, ka valiitas kursa prognozesana nozime ir gan praktiskajai, gan teoré-
tiskajai dalai, liels skaits metozu un panémienu (ieskaitot linearus un nelinearus) ir parbauditi.
Nemot véra maksligo tiklu straujo attistibu, p&tnieki un investori cer, ka valiitas tirgus noslépumi
var tikt atrisinati ar neironu tiklu modeliem. Galvenais iemesls izv€loties maksligo neironu tiklu
ka valiitas kursa prognoze€sanas riku, ir apstaklis, ka dazadas maksligo neironu tiklu atSkiribas
iezimes padara tos noderigus prognozesana. [§]

Darba mérkis ir izveidot maksligo neironu tiklu, kas sp€j prognozet valiitu kursus labak
par ARIM A modeli. Balstoties uz autora [8] veikto pétijumu - publikaciju analizi, tiek izvir-
zita pirma hipotéze — ar maksligo neironu tiklu valtitu kursu prognozes ir precizakas neka ar

ARIM AS modeli.



Darba uzdevums ir uzprogrammeét maksligo neironu tiklu seSiem modeliem, kas tiek ap-
macits ar atgriezenisko izplatiSanas algoritmu, programmas Matlab un R, izvest formulas Siem
modeliem, prognozg&t valiitu kursus un izdarit secinajumus. Modeli tiek izveléti gan tadi, kas
tiek aprakstiti apskatitaja literatiira, gan tadi, kas netiek aprakstiti apskatitaja literattra. Tatad
tiek izvirzita otra hipotéze — 1., 2. un 4. modelis sp€s prognozet precizak neka 3., 5. un 6.
modelis.

Atgriezeniska izplatiSanas algoritma teorétiskais apraksts tiek galvenokart balstits uz avo-
tiem - [[13]], [12] un [3]. Valiitu kursu prognozésana ar maksligo neironu tiklu tiek pamata balstita
uz avotu [8] un ar ARI M A modelim uz avotiem [9] un [4]. Ka arT tiek apskatits bakalaura darbs,
kas ir petijis lidzigu problému - [[15].

Darba sakuma lasitajs tiek iepazistinats ar biologisko neironu, formalo maksligo neironu,
maksligo neironu tiklu un vienkarSiem piemériem. Talak tiek detalizeti aprakstits atgriezenis-
kais izplatiSanas algoritms, ka ar tiek izvestas visu apskatito modelu formulas. Tiek aprakstiti
citu autoru pétijumi saistiba ar valiitu kursu prognozésanu, lietojot maksligo neironu tiklu - pa-
rametru izvéle, modelu izvéle. Nobeiguma ir aprakstiti rezultati, kas tika iegliti ar maksligo
neironu tiklu, ka ar tie tiek salidzinati ar ARI M A modela prognozes reuzltatiem. Pielikuma ir
izvestas vispariga modela formulas atgriezeniskajam izplatiSanas algoritmam un izveidotie kodi

programmas Matlab un R.



1 Biologiskais neirons

Cilvéka smadzengs ir apméram 100 miljardi $tinu jeb neironu. Neirozinatn€ biologiskais
neironu tikls (dazreiz to sauc par nervu celu) ir virkne ar savstarpéji ciesi saistitiem neironiem,
kas kopa risina konkr&tu problému, piem&ram, tendences atpaziSanu un prognoze&sanu, optimi-

zaciju vai datu klasifikaciju. [[19]
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Att. 1.1: Biologiska neirona uzbiive

Attela |L.1] ir paradita biologiska neirona uzbtive. Neirons ir nervu sist€émas pamatvie-
niba, kas sastav no Sinas kermena (somas) un izaugumiem un kas vada nervu impulsus. Tas
ir elektriski kairinamas S§tnas, kuras apstrada un nodod talak informaciju. No somas iziet ne-
skaitami izaugumi — tievie, sazarotie dendriti un resnakais aksons. Dendriti nodroSina aktivitasu
uztverSanu no citiem neironiem. Aksons darbojas ka parvaditajs, kas nosiita aktivitati citiem ne-
ironiem. Sinapses nodroSina signalu apmainu starp aksonu un dendritiem. IenakoSos signalus
no citiem neironiem savac dendriti. Talak neirona kermenis (soma) apkopo ienakosos signalus.
Kad sanemts pietickams daudzums signalu, t.i., slieksnis ir parsniegts, neirons rada darbibas po-
tencialu, t.i., ”iz8auj”. Sis darbibas potencials tiek siitts caur aksonu uz citiem neironiem vai uz
struktiiram, kas atrodas arpus nervu sisteémas. Ja netiek sasniegts pietickams signalu potencials,
t.i., slieksnis netiek parsniegts, tad signals atri sabojajas un netiek radits darbibas potencials.
Tade] svarigs ir laiks, ieejas signaliem ir jaienak reiz€, jo spécigi ieejas signali radis vairakus
darbibas potencialus viena laika vieniba. [[19], [20]

Maksligie neironu tikli censas simulét cilveku smadzenu sp&ju macities. Neironu tikls ar1



tiek veidots no neironiem un dendritiem. Atskirigi no biologiskajiem neironu tikliem, maksligo
neironu tiklu struktiira ir nemainama, tas tiek buvets no noteikta skaita neironiem un noteikta
skaita svariem, kas savieno neironus, kuriem ir noteiktas vertibas. [[17]

Maksligie neironu tikli tiek uzskatiti ka nakotne skaitloSana. Tie ir pamacibas mehanis-
mi, kam nav nepiecieSamas tradicionalas programmeétaja prasmes. Daudzos avotos tiek pausti
maldigi uzskati, ka neironu tikli sp&j izdarit jebko. Sie parspiléjumi ir radijusi vilanos potencia-
lajos lietotajos, kas ir neveiksmigi méginajusi risinat savas problémas ar neironu tikliem. Lidz
ar to ir radies iespaids, ka neironu tikli ir sarezgiti un mulsinosi. [[19] Ir loti daudz rakstu par
dazadiem neironu tikliem, kam ir unikalas prasibas un kas ir domati specifiskiem gadijumiem.

Paslaik tikai dazi no Siem neironu tikliem tie$am tiek izmantoti komerciali.



2 Maksligais neirons

Maksligie neironi sastav no ieejam (biologiski — dendriti), kas, kombingjot ar svariem

(biologiski — sinapses), iegiist matematisku funkciju, kuru sauc par summacijas funkciju. Cita

funkcija jeb aktivizacijas funkcija aprékina izeju (biologiski — aksons) neironam no summacijas

funkcijas izdotas vertibas. Neironu tikls kombing€ neironus, lai apstradatu informaciju. [3]

Definicija 1. [13] Formals neirons ir (X,Y,s,0), kur X C R", Y C R un s, o ir atélojumi

s: X —>Runoc:R—Y.

Ar X apzimé ieejas vertibu kopu, ar Y apzime izejas vertibu kopu, ar s apzime summacijas

funkciju, un ar ¢ apzimé aktivizacijas funkciju. Neirona summacijas funkcija un aktivizacijas

funkcija tiek izveleta atkariba no modela izvéles. [[13] Attela ir paradita maksliga neirona

uzbiive.
lzeja
Summacijas _| Aktivizacijas o
funkcija - funkcija
Att. 2.1: Maksliga neirona uzbive
Svari
Svarus apzimé ar w;, kur ¢ = 1, ..., m un m ir svaru skaits. Svari ir skaitliskas vertibas,

kas apmacibas procesa tiek uzlaboti, lai beigas neironu tikls buitu ieguvis sp&ju risinat konkrétu

problému. Svaru skaits atbilst ieeju skaitam, bet atseviskos gadijumos tiek pievienots papildus

svars. [[7], [[13]



Summacijas funkcija

Izmantojot ieejas vertibas (biezi tiek teikts - ieejas signali) un svarus, tiek iegiita summa-

cijas funkcija. Prakse visbiezak pielietota summacijas funkcija:

5§ = Zwixi —b, (2.01)
i=1

kur ar b apzimé slieksna jeb bazes veértibu, ko biezi vien summé&Sanas funkcija pieraksta ka
papildus svaru wy. legtita vertiba talak tiek stitita uz aktivizacijas funkciju. [3]

Citas summacijas funkcijas:
n
§ = H Wiy,
i=1
s = mazx(w;x;),1 = 1..m,

s = min(w;z;),i = 1..m.

Aktivizacijas funkcija

Aktivizacijas funkcija izmanto summacijas funkcijas vértibu s, lai izrékinatu izejas verti-
bu y. Aktivizacijas funkcija var biit gan lineara, gan nelineara. To izvé€las atkariba no ta, kadas
sarezgitibas problému neironam ir jaatrisina.

Visbiezak lietotas aktivizacijas funkcijas ir sliek§na funkcija (2.02), identitates funkcija
(2.03), logistiska sigmoida funkcija (2.04)) un hiperboliska tangensa funkcija (2.03). [7] Slicksna
funkcija ir vienkar$aka nelineara aktivizacijas funkcija. So funkciju visbiezak izmanto Per-

ceptrona neirona.

1, ja s>0
o= (2.02)

0, ja s<0
Identitates funkcija (attels R.2)) ir triviala aktivizacijas funkcija. [3] Ta nespgj risinat sa-
rezgitas problémas, tomér dod iesp&ju veikt apstradi, izmantojot linearas metodes. Logistiska
sigmoida funkcija (attls 2.3) un hiperboliska tangensa funkcija (attéls 2.4) ir nelineara aktivi-
zacijas funkcija, kas veido S-veida grafiku. Sis aktivizacijas funkcijas ir biologiski pamatotas.

To prieksrociba ir vienkarsais atvasinajums. [[7] So funkciju vai tas paveidus visbiezak izmanto

atgriezeniskaja izplatiSanas algoritma, kas tiks apskatits vélak.



o=s (2.03)
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3 Neironu tiklu arhitektiira (topologija)

3.1 Neironu tiklu slani

Neironu tikla arhitektiira ir neironu izvietojums tikla un to savstarp€jas saites, un ta nosaka

skaitloSanas sp&ju. Tikla arhitektiira tiks aprakstita ar orient€tu grafu.
Definicija 2. [13] Pari (V, E) sauc par orientétu grafu G, kur
* V ={v1,vq,...,0,} sauc par galigu virsotnu kopu un |V| = n < oo;

« £ CV x V sauc par grafa loku kopu;

E > e = (v,w) ir loks grafa G no v uz w.

Kopas V' elementus sauc par virsotném, bet kopas F elementus sauc par lokiem.

Definicija 3. [[11] Grafs G ir neorientéts grafs < ja V(v,w) € FunV(w,v) € E.

Definicija 4. [[L1] Par grafa G orient&tu kontliru sauc tadu kartedzu (vq, v, ...,v) € V*, ka
(vla U?)a (U27 U3)7 veey (FUk’fla Uk)) (/U]w Ul) S E

 Grafu G sauc par grafu bez kontiiriem :< G nesatur kontiirus;
» v € V sauc par izteku :<< Vw € V : (w,v) ¢ E, kas neironu tiklos ir ieeja;

* v € V sauc par ieteku ;< Vw € V' : (v, w) ¢ E, kas neironu tiklos ir izeja.

Tatad virsotni v sauc par izteku, ja neeksist€ neviens loks, kas jebkuru citu virsotni w sa-
vienotu ar virsotni v, un virsotni v sauc par ieteku, ja neeksiste neviens loks, kas no $is virsotnes

ved uz jebkuru citu virsotni w. [[11]
Definicija 5. [11] Loku (v, v) € E sauc par grafa cilpu.

Definicija 6. [11] (v, v2), (ve, v3), ..., (Vk—1,vx) € E sauc par celu L grafam G.

L= {<U17 02), (U2, U3)7 ey (Uk—hvk)}
Tiek izdaliti viena slana tikli un daudzslanu tikli, un vienvirziena tikli, un tikli ar atgrie-

zeniskajam saitém.

11



3.2 Vienvirziena tikli

Saja darba tiks izmantoti tikai tadi grafi, kas ir sakarigi, bez cilpam, eksisté n grafa iz-
tekas, eksisté 1 grafa ietekas. Sie tikli tiks saukti par vienvirziena tikliem, skatit attglu [3.1.

Vienvirziena tikls lauj kustg&ties tikai viena virziena - no ieejas uz izeju. Turklat lielaka dala

leejas Sléptais slanis Izejas slanis

Att. 3.1: Vinvirziena tikla uzbiive

vienvirziena tiklu ir slanoti, tada gadijuma jebkura slana izeja neietekmés to pasu slani. Neironu
slanis ir neironu kopums, kas topologiski izvietoti kopa un kuru darbinasana un apmaciba pa-
rasti notiek p&c viena algoritma. Vienvirziena tikls médz biit viena slana neironu tikls, t.i., bez

sléptajiem slaniem. [[13]

Definicija 7. [[13] Grafu bez kontiiriem sauc par slanotu :< IV;UV;U...UV, = V ta, ka E C

Vox ViUV x VoU...UV,_1 x V, un V) satur visas iztekas, un V}, satur visas ietekas.

leeja 1. sléptais slanis 2. sléptais slanis lzejas slanis

N

Att. 3.2: Tris slanu neironu tikla uzbiive

Attela B.2 ir att€lots 3 slanu neironu tikls. Ieejas netiek uzskatitas par slani, 11dz ar to slanu
skaits veidojas, saskaitot kopa sl€ptos slanus un izejas slani. Ta ar1 turpmakaja darba tiks skaititi

neironu tiklu slani.

12



4 Perceptrons

1943. gada Varens Makulo&§ un Valters Pits radija pirmo maksliga neirona modeli. Sis
fundamentalais modelis spgj realizét elementaras logiskas operacijas — NE (negacija), UN (kon-

junkcija), VAI (disjunkcija). [[13]

Definicija 8. [3] Ja summacijas funkcija ir un aktivizacijas funkcija ir .02, tad formalo
neironu (X, Y s, o) sauc par perceptronu vai Makulo¢a-Pita neironu.

Perceptrons (attéls §.1) ir pamata apstrades elements. Tam ir ieejas, kas var nakt no vides, vai arT

leeja Perceptrona neirons lzeja

a_{l,jasSO
“10,jas>0

4

n
s= w;x;— b
=1

i

Att. 4.1: Perceptrona neirona uzbiive

var biit izejas no citiem perceptroniem, kas nozimé, ka, ja neironu tikla ir divi perceptroni, kas
savienoti péc kartas, tad otra perceptrona ieeja ir pirma perceptrona izeja. Savienojosais svars
ir saistits ar katru ieeju, un izeja vienkarsakaja gadijuma ir ieejas svaru summa. [[7]

Neirona ieejam tiek padotas vértibas, kas kopa ar attiecigajiem svariem tiek padotas
summacijas funkcijai, rezultats tiek siitits uz aktivizacijas funkciju, kas $aja gadijuma ir sliekSpa

funkcija. Aktivizacijas funkcija dod vertibas 0 vai 1. [[13]
Konjukcija, disjunkcija, negacija

Algebrisku n-vietigu operacijua : {0,1}" — {0, 1} sauc par n-vietigu logisku operaciju.
[8] Vienkarsakas logiskas operacijas var tikt istenotas ar Makuloca-Pita neironu. Izejas vertiba
1 ir ka logiska vertiba patiess, un 0 ir ka aplams.

Apskatisim trTs piem&rus UN, VAI un NE, kas konstruéti ar perceptronu. UN un VAI ir

divas ieejas, 1idz ar to ir divi svari w; un w,, bet NE ir viena ieeja, Iidz ar to ir tikai viens svars

13



w. Summ@&Sanas funkcija ir 2.01, un aktivizacijas funkcija ir 2.02.

Piemeérs - UN

Skatt tabulu f.1. Ir dotas &etru punktu koordinatas (z1, ;) un $aja gadijuma izvéletie
svari ir w” = (1, 1) un slieksnis ir b = 1.5, attiecigi y = o(s), kur s = z1 + 23 — 1.5.
Piemers - VAI

Skatit tabulu #.2. Tapat ka iepriek$gja piemera ari VAI ir dotas Getru punktu koordinatas
(71, 22) un $aja gadijuma izvéletie svari ir w’ = (1,1) un slieksnis ir b = 0.5, attiecigi y =
o(zy + z2 —0.5).
Piemeérs - NE

Skatit tabulu .3, Punkts atrodas uz z taisnes, izvélas svarus w” = —1 un slieksni b =

—0.5lidzartoy = o(—x + 0.5).

Tabula 4.1: UN Tabula 4.2: VAI
T ) T D) Tabula 4.3: NE
0 0 -15 0 0 0 -05 0 r s ofs)
0 1 -0.5 0 0 1 0.5 1 0 0.5 1
1 0 -05 0 1 0 05 1 1 -0.5 0
1 1 0.5 1 1 1 1.5 1

Talak tiek paradits, ka izskatisies neironu tikls atbilsto3ajiem piemériem UN (attéls §4.2),
VAI (attéls 4.2) un NE (attéls 4.3)). UN un VAI neironu tikls ir viens un tas pats, jo to ieeju skaits

sakrit, ka arT izeju skaits sakrit, bet tiem atskiras ieejas vertibas, lidz ar to art rezultats.

leejas Summacijas funkcija Aktivizacijas funkcija Izeja

1,jas<0
S=wyx; +Wox, — b >J={0fms>0_)°

Att. 4.2: Neironu tikla uzbuive piemériem UN un VAI

14



leeja

Summacijas funkcija Aktivizacijas funkcija lzeja
o= ljas<0
s=wyxy —b —3  (0,jas >0

Att. 4.3: Neironu tikla uzbuive pieméram NE

15



5 Atgriezeniskais izplatiSanas algoritms

Pieptle, kas nepiecieSama, lai atrastu pareizas svaru kombinacijas, biitiski palielinas, kad
tiek apskatiti neironu tikli ar daudz sarezgitaku topologiju un vairakiem mainigajiem. Viens
no algoritmiem, kas var atrisinat $adas apmacibas problémas, ir atgriezeniskais izplatiSanas al-
goritms. Atgriezenisko izplatiSanas metodi neironu tiklos lieto daudzslanu vienvirziena tiklos.
Paslaik tas visbiezak tiek izmantots ka apmacibas algoritms neironu tikla lietojumprogrammas.

1947. gada Pauls Verbos (Paul Werbos) radija atgriezenisko izplatiSanas algoritmu. [[10]

5.1 Atgriezeniskas izplatiSanas modelis

Saja apaksnodala mérkis ir aprakstit algoritmu, kas spétu apmacit daudzslanu neironu tik-
lu. Visplasak izmantotais ir atgriezeniskais izplatiSanas algoritms divslagu neironu tiklam. Ne-
mot veéra, ka nepiecieSamiba p&c diviem vai vairak sléptajiem slaniem ir loti reta, tiks izv€lets
tiesi viens sléptais slanis, un turpmakaja darba tas ar1 tiks aprakstits. [3] Talak aprakstitais lidz
5.2 apksnodalai ir balstits uz avotu [[10].

Jau péc algoritma nosaukuma ir saprotams, ka izmantojama apmaciSanas metode bis
atgriezeniska. Tatad algoritms sastav no divam dalam. Pirmaja tas virzas uz prieksu, Saja laika
katra virsotne tiek aprékinata funkcija, kas tiek saglabata virsotnes labaja pusé un funkcijas
atvasindjums tiek saglabats virsotnes kreisaja pusé (attéls 5.1]), bet tikai labaja pusé saglabata
informacija tiek virzita talak pa tiklu. Otra dala ir atgriezeniska izplatiSanas pa tiklu, kur tiek

lietota saglabata informacija pa kreisi.

Att. 5.1: Neirona virsotne sadalita divas dalas

Funkciju kompozicija

Attela 5.2 ir dotas divas virsotnes. leeja ir x, ko izmanto, lai aprékinatu funkciju pirmaja

virsotné un tad tas atvasinajumu. Seit tick aprékinatas divas funkcijas g un f.
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Att. 5.2: Neironu tikls ar divu funkciju kompoziciju

Nemot véra, ka otrajai virsotnei ieeja ir aprékinata funkcija g(x), tad otrajai virsotnei

atvasinata funkcija ir f'(g(z)) (attels 5.3)). Un izeja no §im virsotném ir f(g(z)).

Uiz gt ok

f(g(x)

Att. 5.3: Vienvirziena tikla rezultats

Atgriezeniskaja izplatiSanas dala tikla tiek ievadita konstante 1. Ieeja tiek reizinata ar
ieprieks saglabato informaciju kreisaja pusé. Talak iegutais rezultats tiek padots uz virsotni, kas
ir pa kreisi. Ejot atgriezeniski Iidz pirmajai virsotnei, iegiist rezultatu f'(g(z))g (z), (attels 5.4).

Atgriezeniskaja izplatiSanas gaita ir iegiita diferenciala formas invariance.

flg(x)g'(x)

Att. 5.4: Atgriezeniskas izplatiSanas rezultats

Funkciju saskaitiSana

Nakamais gadijums, kas ir jaapskata, ja ir divas virsotnes, kas nav savienotas sava starpa,
(attels B.9). Ir dotas divas funkcijas f; un f,. Funkcijas f; un f, tiek saglabatas labaja pusé,
bet to atvasinajumi - kreisaja pus€. Tiek pievienota vél viena virsotne, kas lauj saskaitit divas
funkcijas. Parcialais atvasinajums, kas ir pierakstits kreisaja pusg€, ir 1, jo, atvasinot funkciju
pec ieejas, tiek iegits vieninieks. legitais rezultats ir fi(x) + fo(x).

Atgriezeniskaja izplatiSanas dala tikla tiek ievadita konstante 1. Ieeja iet uz virsotni pa
kreisi, kur 31 virsotne sadalas divas dalas (attéls 5.6). Lidz ar to ieprieks saglabatie atvasinajumi
funkcijam tiek reizinati ar viens, un tas tiek saskaititas. Tiek iegits rezultats fi(z) + f5(z), kas

ir atvasinajums funkciju summai f; + f.
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F1(x) + f2(x)

Att. 5.5: Neironu tikla funkciju saskaitiSana

Atgwka_w iska. 1$anas

F100) + f(0) 1

Att. 5.6: Neironu tikla atgriezeniskas izplatiSanas rezultats

Svari

Tagad pienem, ka katram lokam ir savs svars w. Vienvirziena tikla svari w tiek reizinati

ar ieeju z, lidz ar to rezultats ir wz (attels 5.7).
Virzisans ek

w
@ @

Att. 5.7: Vienvirziena tikla dala

Atgriezeniskaja dala ieeja ir 1, kas tiek reizinata ar svariem, rezultats ir w, kas ir atvasina-

jums wz péc z (attéls B.§). Lidz ar to var secinat, ka svari tiek izmantoti vienadi abos virzienos.

5.2 MaciSanas ar skolotaju

Vissvarigaka neironu tiklu 1pasiba ir sp€ja macities no vides un macities uzlabot snie-
gumu. Vide ir informacija, kas ir zinama pirms tiek uzsakta apmaciba, t.i., ir zinamas ieejas,
zinadmas v&lamas atbildes, algoritms, ar kuru tas tiks apmacits, ka arT var biit zinama cita in-
formacija. Neironu tikls macas par ta vidi iterativa procesa laika, kad svari un slieksnis tiek
uzlaboti. Ar procesu tiek saprasts laika spridis no briza, kad neironiem tiek iedotas ieejas veér-
tibas I1dz bridim, kad tie izdod izejas vertibas. Ideala varianta tikls uzzina arvien vairak par ta

vidi p&c katras maciSanas procesa iteracijas.

Definicija 9. [[12] Apmaciba ir neironu tikla svaru vértibu (un daZreiz ari citu parametru) uzsta-

diSana, balstoties uz apmacibas paraugiem, kas reprezente noteiktu problému.

Definicija 10. [7] MaciSanas ir process, ar kuru neirona tikla brivie parametri tiek pielagoti,

izmantojot nepartrauktu simulaciju procesu vidg, kura tikls ir nostiprinats.
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Atgriezeniska izplatidanas

w
v @ ®:

Att. 5.8: Atgriezeniskas izplatiSanas dala

Ar brivajiem parametriem tiek saprasti mainigie lielumi, kas neironu tikla ir svari un

slieksnis. STmacisanas definicija paredz $adus notikumus [[12]:
1. Neirona tikls tiek simuléts vidg;
2. Neirona tikls veic izmainas;
3. Parmainu dgl, kas notikus$as iek§¢ja struktara, neirona tikls reagé jauna veida uz vidi.

Talak aprakstitais ir balstits uz avotu [3]. Vienvirziena tikla visas virsotnes, kas ir sléptaja
slant un izejas slani, ir neironi, kas aprékina izejas veértibas, un $is tikls padod informaciju no
virsotnes uz virsotni. Katrs neirons ir sp&jigs novertét funkciju atkariba no ta ieejas. Neironu
tikls reprezenté funkciju kompoziciju kédi, kas parveido ieejas vektoru par izejas vektoru, un
tas $o funkciju kompoziciju Tsteno no ieejas uz izeju. ST funkcija talak tiks uzskatita par tikla
funkciju. Kopuma ir jaatrod optimala svaru kombinacija ta, lai tikla funkcija n tuvojas dotajai
funkcijai f, cik tuvu tas ir iesp&jams. Funkcija f netiek precizi dota. Ieprieks apskatitaja pieméra
(4. nodala) par logisko operaciju UN ir zinamas ieejas un ir zinams v&lamais iznakums, kas
attiecigi ir funkcija f, pati funkcija precizi nav zinama. Lidz ar to m&s v&lamies atrast funkciju
n, kas péc iesp€jas tuvak tiektos uz vélamo rezultatu.

Pienem, ka dots ir vienvirziena tikls ar n ieejam un p izejam. Tikls var sastavét no jebkura

daudzuma sléptajam virsotném. Ir dots maciSanas paraugs

{([Ehdl), PN (xm,dm)},

kas sastav no p sakartotiem pariem, katrs z1, ..., x,,, (ieejas vektori) ir n-dimensionals vektors
un katrs dy, ..., d,,, (v€lamas atbildes vektori) ir p-dimensionals vektors.

Pieméram, logiskaja operacija UN maciSanas paraugs izskatisies $adi:

{((0,0),0),((0,1),0), ((1,0),0), (1, 1), 1)}

Pienem, ka aktivizacijas funkcija katra neironu tikla virsotng ir nepartraukta un diferen-
c€jama. Visi svari tiek izveleti patvaligi. Kad neironu tikla tiek ievadita x;,72 = 1, ..., n, tad tikls
izvada vertibu z;,7 = 1, ..., p, kas parasti ir atSkiriga no vélamas atbildes d;,» = 1,...,p. Tas,
ko mes v€lamies, ir, lai z; un d; ir identiski visiem ¢ = 1, ..., p. Precizak, izmantojot maciSanas

algoritmu, més vélamies minimizet neironu tikla kltidas funkciju, kas ir definéta:
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1 p
E= §Z|]zi—di]]2. (5.21)
=1

Kladas (5.21)) minimizacija notiek, mainot svarus, kas nozimg, ka ir jaatrod veids, ka $os svarus

mainit. Kad sakas atgriezeniska izplatiSanas dala, svaru izmainas tiek aprékinatas péc formulas:

oF
new :w(‘)ld_@_’vz.: ]_7,._7(1, (522)

w
% 7 awz

kur 0 < ¢ < 1 ir maciSanas koeficients, t.i., proporcionals parametrs, kas definé sola garumu
katrai iteracijai negativa gradienta virziena.

Klada (5.21)) tiek atgriezeniski izplatita, un svari tiek uzlaboti atgriezeniskaja izplatisanas
gaita katra slani. Sis darbibas tiek atkartotas tik ilgi, kamer klada klast mazaka par noteikto
kludas Itmeni ¢, ti.,, F < €, vai arT apstasanas notiek pie cita noteikta apstakla, piem&ram,

iteraciju skaita. Saja bridi var uzskatit, ka neironu tikls ir apmacits.

Gradienta metode

Apmacisana ar atgriezenisko izplatiSanas algoritmu balstas uz gradienta metodi, kuru pie-
lieto kluidas funkcijai. Par skalara lauka u gradientu fikséta punkta M, sauc vektoru, kas nosaka
virzienu, kada skalara lieluma vertiba palielinas visatrak. Gradienta koordinatas aprékina, iz-
mantojot funkcijas u parcialos atvasinajumus punkta M. [[7] Ja u = u(zx,y, z), tad u gradients

ir:

ou ou_ou,
9z 9y’ 0z

Atgriezeniska izplatiSanas algoritma me&s vélamies minimizet kltidu F, tadel ta tiek nemta

Vu = (

par skalara lauka funkciju, un par argumentiem tiek nemti neironu tikla svari.

OE OF oE
Owy’ Qwy” 7 dwy”

Ta ka kluda tiek minimizeta, gradients ir ar minusa zimi. [[13]

VE = (

5.3 Algoritma solu apraksts

Atgriezeniskais izplatiSanas algoritms mekl€ kliidas funkcijas minimumu. Svaru kom-
binacijas, kas minimize kltidas funkciju, tiek uzskatitas par atrisinajumu apmacibas problémai.

Ta ka 81 metode pieprasa aprékinat kludas funkciju katra iteracija, ir jagaranté nepartrauktiba
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un diferenc€jamiba kliidas funkcijai. Skaidrs, ka ir arT nepiecieSama cita aktivizacijas funkcija
neka perceptrona, jo perceptrona funkcija ir partraukta un Iidz ar to ar1 kludas funkcija tada ir.
(3]

Pirms tiek aprakstiti soli, ir jasaprot, kadu aktivizacijas funkciju izveleties. Ir nepieciesa-
ma nelineara funkcija, kas ir diferenc€jama visa tas definicijas apgabala, jo ir jamekle gradients
kladas funkcijai katra iteracija. [3] Saja darba tiks izmantota logistiska sigmoida un hiperboliska
tangensa funkcijas . : R — (0, 1) (attiecigi un 2.03) ka aktivizacijas funkcijas. Parametrs
c nosaka funkcijas stavumu. Abam §im funkcijam prieksrociba ir to vienkarSais atvasinajums.
Talak ir iegiti abu funkciju atvasinajumi - logiskas sigmoida funkcijas atvasinajums un

hiperboliska tangensa atvasinajums [5.32.

o (z) = ce”™  1+4ece -1 1+ 1 B
c - (1 _‘_efca:)Q - (1 _i_cefcx)Q o (1 _i_cefcm)Z 1 _i_cefcx)Q -

1 1

T ltcee (14 ce=cr)? ~ et = oela))

Lai vienkar$otu, fiks€ ¢ = 1 un oy (x) = o(z). Lidz ar to iegast formulu:

o'(x) = Aoy =o(x)(1 — o(x)). (5.31)

smh(cx)), _ cosh(cz)(sinh(cx) — sin(cx))”
cosh(cx) cosh?(cx)

_ (cosh(cx)cosh(cz) — sinh(cx)sinh(cx)) (1 — tanh2(cx)) —
- cosh?(cx) = cll = tanh’(cz))

=c(1 — o(cx)?).

ol(z) = tanh(cx) = (

Arf $eit, lai vienkar$otu, fiksé ¢ = 1 un oy (z) = o(z). Lidz ar to iegiist formulu:

o'(x) = (1 —o(z)?). (5.32)

Vél jaapraksta, ka tikla tiek iegita klidas funkcija (attéls 5.9), jo rezultati biis nepie-
cieSami, lai aprakstitu solus. Kludas funkcijas iegiiSana un solu apraksts tiek balstits uz avotu
[L10]. Lai butu vieglak aprakstit, pienemsim, ka ir dots tikai viens ieejas vektors, bet pec tam tiks
visparinats ta, lai ir m ieejas vektori. Tiek iegiitas vertibas %(1) un zj(-l). Tiek pievienots papildus

viens slanis, kas no neirona tikla izejam atnem attiecigo vélamo veértibu un So starpibu kapina
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kvadrata un, saskaitot So starpibu kvadratus, ieglist klidu F. Lai tikls tiktu visparinats m ieeju

vektoriem, vienkarsi ir nepiecieSami m $adi tikli.

7]
@ _ g E(Zgl) — )

(1)
—dP =

Att. 5.9: Klidas F (5.21)) aprekinas$ana neironu tikla

Pienemam, ka ir dotas n ieejas, [ ir neironu skaits sléptaja slant un p ir neironu skaits
izejas slani. Tiek doti ieejas vektori 2 € R™ i = 1, ..., N (IV apzimé ieejas vektoru skaitu) un
attiecigas vélamas atbildes d¥) € {0,1}?

Soli tiks aprakstiti tikai ar logistisko sigmoida aktviziacijas funkciju, jo ar hiperboliska
tangensa aktivizacijas funkciju solu apraksts ir 1idzigs, un lidz ar to nerodas nepiecieSamiba to

aprakstit.

Nultais solis

Izvélas aktivizacijas funkciju (2.04) un sumacijas funkciju (2.01). Tiek fikséts ieejas
vektors z(V) un attiecigas vélamas atbildes d*), macisanas atrums ¢, kritérijs £, pie kura algoritms

apstajas. Tiek fiks€ts ¢ = 1. Tiek patvaligi izv€letas sakotngjas svaru vertibas.

Pirmais solis - vienvirziena tikls

Neironu tikla tiek ievaditas ieejas vektors 2(). Tiek aprékinatas vértibas y* € R! un
20 € RP, un tas tiek saglabatas virsotnes labaja pusé. Ari aktivizacijas funkcijas atvasinajums

(6.31)) tiek saglabats katras virsotnes kreisaja puse.

Otrais solis - atgriezeniska izplatiSanas uz izejas slani

Tiek mekléts parcialais atvasinajums -2 8w(2)’ (attels 5.10). Ka jau ieprieks tika aprakstits,
]

tad tagad ieeja ir 1, kas tiek reizinata ar ieprieks saglabatajam vertibam, rezultata 5 zj(z) (1—

z](-z))(zj(-l) — d;')),] =1,...,p.
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Deq @ 0] D 1, g mZ
5 -z 7 —dy 5 (2~ af)

Att. 5.10: Atgriezniska izplatiSanas uz izejas slani

TreSais solis - atgriezeniska izplatiSanas uz slépto slani

Tiek meklets parcialais atvasinajums aa%' Katra virsotne j sléptaja slani ir savieno-
w.

ij
) . _ . . 2
ta ar katru virsotni ¢ izejas slani, katram savienojumam ir savs svars w](.q), kurq = 1,...,p.

Atgriezeniska izplatiSanas kluda lidz virsotnei j sléptaja slani ir jaaprékina, nemot véra vis-

, T - (i)
Atgriezeniska izplatisanas a7

Att. 5.11: Atgriezeniska izplati§anas uz slépto slani

us iesp&jamos atgriezeniskos celus, ka paradits attélab.11]. Lidz ar to atgriezeniska klada ir
' ' i 2) (1) .
Ay) :zj(.z)(l—z](.)) r—1 w](.q)(ig ) i=1,..,L

Palielinam ¢ par viens. Ja ¢ > N dodas uz ceturto soli, citadi dodas uz pirmo soli.

Ceturtais solis

Izeja no neironu tikla z(¥) tiek salidzinata ar vélamo atbildi d”, un kliidas kopsumma £
tiek aprékinata péc formulas 5.21|. Ja E < ¢, tad algoritms apstdjas. Citadi uzlabo svarus péc
formulas [5.22.

Fiksé ¢ = 1 un izv€las ;11 > 0. Ne vienmér ¢;; tiek mainits. Turpmakaja darba ¢

tiks atstats nemainigs visa algoritma darbibas laika.

Ka izveléties parametrus

Seit rodas jautajums, ka noteikt, cik neironu ir katra slani. Ka jau ieprieks tika teikts, tad
visbiezak lietotais tikls sastav no ieejam, viena slépta slana un izejas slana. Skaidrs, ka ieeju
ir tik, cik ir koordinatu ieejas vektora. Izejas slani neironus izvélas tik, cik ir dotas v€lamas
atbildes. Pieméram, lai atrisinatu UN ar neironu tiklu, ir nepiecieSamas tris ieejas, jo ieejas

vektora ir divas koordinatas xgl), a:g) un virsotne, kas vienmér pienems vértibu viens, un viens

23



izejas neirons, jo ieejam ir viena veélama atbilde O vai 1. Lidz ar to butiba ir tikai jaapdoma, cik
neironu bis sléptaja slani. Nav tadas formulas vai kadu noteikumu, ka izveleties, cik ir jabiit
neironiem sléptaja slani. Lidz ar to vieniga iespé&ja, ka noteikt to, cik neironu ir sléptaja slani,
ir eksperimentgjot. Lidz ar to tika apskatiti tris dazadi piemeri UN, VAI un XOR, lai varétu
noteikt, ka apmaciSanas procesu ietekmé parametru maina. Sis p&tijums tika veikts Zinatniskas
prakses ietvaros.

Tika izveidots neironu tikls, kur§ tiek apmacits ar atgriezenisko izplatiSanas algoritmu
Matlab vidé. Ka ievades datus lieto 2™ = (1,0), 2? = (0,1), 2 = (0,0), 2™ = (1,1) un
ka vélamas izejas lieto vértibas no tabulas 5.1].

Tabula 5.1: Ieejas vektori un attiecigas velamas atbildes piemériem XOR, UN un VAI
z®  (10) (01) (00) (11)
XOR 1 1 0 0

UN 0 0 0 1
VAI 1 1 0 1

Tika izmantoti trTs dazadi maciSanas atrumi ¢ = 0.1, o = 0.5 un ¢ = 0.7. Tika apska-
tits, ka slépto neironu skaits sléptaja slani ietekme kliidu un iteraciju skaitu, ka arT tika mainits
macisSanas atrums un pétita ta ietekme uz tikla apmacibu.

Tika arT noskaidrots, ka sakuma izvélétajiem svariem ir liela nozime, jo, izvéloties par-
lieku mazus sakuma svarus, t.i., mazakus par 0.001 vai lielakus par —0.001, gandriz neviens no
veiktajiem eksperimentiem nekonverggja. Izv€loties sakuma svarus mazakus par 0.5, bet liela-
kus par 0.01 un lielakus par —0.5, bet mazakus par —0.01, tikls, ja pareizi tika izv€lets maciSanas
atrums un slépto neironu skaits sléptaja slani, konvergéja gandriz vienmer.

Tika arT parbaudits, vai nepiecieSamo iteraciju daudzums, lai tikls apmacitos, samazinas,
ja tiek palielinats sl€pto neironu skaits sléptaja slani. Tas apstiprinajas dal&ji, jo kopuma bija
noverojams, ka iteraciju skaits samazinas, bet dazbrid tas tomer ari palielindjas. Tas ar1 parada,
ka ir liela nozime izvél€tajam neironu skaitam sléptaja slani. Izv€loties parlieku lielu skaitu
slépto neironu, tikls nekonverges.

Plasaka So pieméru analize veikta zinatniskas prakses izstradataja atskait€.
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6 Modelu izvéle valutu kursu prognozésna

Turpmakais apraksts ir balstits uz avotu [8]. Valitu tirgus ir viens no vissarezgitakajiem
un dinamiskakajiem tirgiem ar nelinearu svarstigumu un neregularitati. Lielu ietekmi uz Siem
tirgiem atstaj ekonomiska izaugsme, tirdzniecibas attistiba, akciju cenas un inflacija, [idz ar to
ir loti griiti prognozet valiitas kursa izmainas.

Kops Lapedes un Farbers (1987) pirmo reizi ierosindja izmantot daudzslanu vienvirziena
neironu tiklu nelineara signala prognozei, daudzi pétijumi, izmantojot maksligos neironu tiklus,
ir pieradijusi to izmantojamibu nelinearu laikrindu prognozeéSanai. Tomer neviens panémiens
nav bijis pietieckami veiksmigs, lai parspétu ieprieks€jas metodes un lai prognozetu valiitas tir-
gil jebkura situacija. Tapéc ir griti teikt, vai maksligie neironu tikli darbojas labak neka citas
metodes. Dazas publikacijas liecina, ka maksligo neironu tiklu veikumi ir labaki valutu kursa
prognozesana, bet citas dod negativus secindjumus. Tomer no publikacijam var spriest, ka ne-
delas datiem, maksligie neironu tikli daudz labak sp&j prognozet valiitu kursus neka patvaligas
klejoSanas modeli.

No 45 rakstiem 60%, kas ir publicéti par valiitu kursu prognozesanu, izmantojot maksligo
neironu tiklus, norada, ka maksligie neironu tikli sp&j labak prognozet valiitu kursus, kamer tikai
4, 4% norada, ka maksligie neironu tikli sp&j prognozet sliktak par citam metodém, un 35.5%
norada, ka dazreiz maksligie neironu tikli, dazreiz citas metodes darbojas labak. Gramata [§]
var iepazities vairak ar So 45 darbu analizi.

Ir izpétits, ka valtitu kursu prognozésana ar maksligajiem neironu tikliem, uzrada visla-
bakos rezultatus, ja prognoze vienu, tris vai piecus solus uz prieksu, bet, ja japrognoze desmit vai
trisdesmit dienas uz prieksu, tad patvaligas kustibas modelis uzrada labakus rezultatus. Kopuma,
prognozgjot 1sam vai vidéjam laika posmam, maksligie neironu tikli dod vislabakos rezultatus.

Lai uzzinatu, kadus parametrus vislabak izvél&ties, lai apmacitu tiklu prognozet valiitu

kursus, tika apskatiti dazadi avoti, lai uzzinatu, vai ir noteikti kadi optimalie parametri.
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Apmacibas algoritms

Apskatitajas publikacijas visbiezak lietotais ir atgriezeniskais izplatiSanas algoritms, to
izmantoja autori [|14], [2] savas publikacijas par valiitu kursu prognozésanu. Autori [|1]] test§ja
tris dazadus algoritmus - atgriezenisko izplatiSanas, elastigo izplatiSanas un RPROP, kur visi
algoritmi uzradija Iidzigus rezultatus. Par elastigo izplatiSanas algoritmu un RPROP algoritmu
plasak var uzzinat [I] . Ar1autora [8] gramata ir aprakstits, ka Sobrid visvairak lietotais algoritms
ir atgriezeniskais izplatiSanas algoritms, kurs balstits uz gradienta metodi, kliidas minimizesa-
nu. Tomer atgriezeniskajam izplatiSanas algoritmam ir nosliece atrast lokalo minimumu, un,
lai uzlabotu $o defektu, piedava to labot ar genétikas algoritmu izmantoSanu [8], bet diemzel
genétikas algoritmi ir laikietilpigi un tiem ir vaja konvergence.

Aktivizacijas funkcija

Visbiezak lietota aktivizacijas funkcija apskatitaja literatiira ir sigmoida tipa funkcijas
[[14], pieméram, logistiska (2.04) vai hiperboliska tangensa (2.03) funkcijas. Tomé&r var arf iz-
mantot citas funkcijas, ja tas ir diferenc€jamas. Autori [[I]] izmantoja hiperbolisko tangensa
aktivizacijas funkciju sléptajos neironos sléptaja slani, un izeja tika izmantota identitates (2.03)
aktivizacijas funkcija. Autors [2] lieto logistisko sigmoida funkciju gan sléptaja slani, gan iz-
ejas slani, tomér daudzas prognozes bija krietni zemakas neka patiesas vertibas. Ka apraksta [§],
parasti aktivizacijas funkcija tiek izmantota visos slanos. Tomér ir izdevigi izmantot sigmoida
tipa aktivizacijas funkciju sléptajos slanos un linearu aktivizacijas funkciju izejas slani. Autora
[8] apskatitajas publikacijas, 34 raksti (75,56%) izmanto sigmoida tipa aktivizacijas funkciju
(logistisko vai hiperbolisko tangensu) sléptaja slani, bet izejas slani identitates funkciju. Nemot
vera, ka valltas tirgos ir augsta troks$pa aktivitate, liels svarstigums un sarezgitiba, ir icteicams

izmantot sigmoida tipa aktivizacijas funkciju, iesaka autors [§].

MaciSanas koeficients

Gandriz visos petijumos par valiitas kursa prognozeéSanu ar maksligajiem neironu tikliem
nav izmantota iesp&ja mainit macisanas atrumu péc katram svaru izmainam. Sajos pétijumos [8],
[[] macibu atrums tiek fiks€ts visa apmacibas laika. Ka jau tika teikts, svarigi ir noteikt pareizu
macisanas atrumu maksligajam neironu tiklam. Ja maciSanas atrums ir parak liels, apmaciba
var notikt atri, bet maksligais neironu tikls var ar1 kliit nestabils un var vispar neapmacities. Ja

macisanas atrums ir parak mazs, tas var novest pie ilga macisanas laika un lénu konvergenci.
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Maksligo neironu tikla uzbiive

Apskatitajas publikacijas visbiezak tiek izmantots divslanu neironu tikla modelis, kurs
tiek apmacits ar atgriezenisko izplatiSanas algoritmu, ar identitates aktivizacijas funkciju izejas
slant un hiperbiliska tangensa aktivizacijas funkciju slépta slana neironiem.

Autors [8] uzskata, ka gan teorétiskais pieradijums, gan empiriska izmantoSana pierada,
ka divslanu atgriezeniskais izplatiSanas neironu tikla modelis ar identitates aktivizacijas funkciju
izejas slant un hiperboliska tangensa aktivizacijas funkciju slépta slana neironiem, ir atbilstoSs
valtitas kursu prognozesanai. Ari []1]],[2] savos eksperimentos izmanto divslanu maksligo ne-
ironu tiklu. Autors []14] ir vienigais no apskatitajiem, kas izmanto trisslanu maksligo neironu
tiklu, bet ta ka sava publikacija vins rezultatus nesalidzina ar divslanu maksligo neironu tiklu,
nav iesp&jams spriest, vai iegttie rezultati ir labaki.

Sobrid paliek atklats jautajums, ka izvéleties slépto neironu skaitu sléptaja slani. Autors
[I]] savos eksperimentos izmantoja 40 sléptos neironus sléptaja slani, tomer autors nemin, kade]
tika 1zvelets tiesi $ads skaits slépto neironu, ka art nav izmantots cits skaits sl€pto neironu. Au-
tors [8], izanalizgjot visas 45 publikacijas, piedava izvéleties 21 sléptos neironus sléptaja slani.
Ta ka dazadi autori piedava dazadu skaitu slépto neironu sléptaja slani, neironu skaits sléptaja
slant ir jaizvelas eksperimentgjot.

Autora [8] apskatitajas 30 publikacija no 45 tiek izmantots vairakslanu uz prieksu virzits
tikls, un 15 rakstos no 27 rakstiem, kas uzradija, ka maksligo neironu tikls sp&j vislabak prog-
nozet valiitu kursus, tika izmantots viens sléptais slanis maksligajam neironu tiklam. Autors
[8] parada, ka vairakslanu vienvirziena neironu tikls ar vienu slépto slani, ir pietiekami labs, lai
prognozetu valitu kursus. Tatad divslanu maksligais neironu tikls ir pietiekami adekvats, lai

prognoze€tu valiitu kursus.
Dati
Par ievades datiem tiek izmantoti sesi valtitu kursi:
1. EUR/AUD - eiro attieciba pret Australijas dolaru,
2. EUR/CAD - eiro attieciba pret Kanadas dolaru,
3. EUR/CZK - eiro attieciba pret Cehijas kronu,
4. EUR/GBP - eiro attieciba pret Lielbritanijas sterlinu marcinu,

5. EUR/JPY - eiro attieciba pret Japanas jénu,
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6. EUR/USD - eiro attieciba pret ASV dolaru

par laika periodu 01.09.2004. — 01.09.2014. Tas nozimég, ka kopa ir 2304 datu punkti. Dati tiek
nemti no Latvijas Bankas majaslapas [21]. Att€los p.1| var redzet visu valutu kursu laikrindas.
Pieraksts EUR/AUD nozimg, cik Australijas dolaru par vienu eiro ir iesp&jejams iegada-

ties.

EUR/AUD ki
1
EUR/CAD ki

14

12

T T T T
500 1000 1500 2000

o

T T T T
500 1000 1500 2000

o

t t

(a) EUR/AUD (b) EUR/CAD
(¢) EUR/CZK (d) EUR/GBP
(e) EUR/JPY (f) EUR/USD

Att. 6.1: Attelos (a) - (f) ir uzzimeti valiitu kursu laikrindu grafiki laika posma 01.09.2004. -
01.09.2014.

Datu sagatavoSana

Pirms datu ievades tikla, ir ieteicams tos sagatavot. [§] Tadg] ieejas dati un vélamas atbil-
des tiek normaliz&tas péc formulas [6.01], jo izvéletajam aktivizacijas funkcijam izejas intervals

ir [0; 1] un [—1 : 1], kas var novest pie ta, ka tikls neapmacas.
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;x5 —min(z)
J

. (6.01)

-~ maz(x) — min(x)’
kur 7 = 1..G un G ir laikrindas garums, kas izvélétajam laika periodam ir G = 2304. Ar 2’ tiek
apziméta normalizeta laikrinda un ar x ir apzZiméta patiesa laikrinda. V&lak, kad ir nepiecieSams

apliikot rezultatus, dati tiek denormalizéti pec formulas [6.02.

r; = xi(max(x) —min(x)) + min(x) (6.02)
Tabula ir paraditi visu valtitu kursu maksimalas un minimalas vertibas, kas tiks iz-
mantotas talakos aprékinos.

Tabula 6.1: Valutu kursu maksimalas un minimalas vértibas
EUR / AUD EUR/ CAD EUR/ CZK

min  1.1639 1.2139 22.968
max  2.0735 1.7433 29.788
EUR/GBP EUR/JIPY EUR/USD
min  0.65485 94.63 1.1639
max  0.97855 169.75 2.0735

P&c normalizé$anas visi datu punkti piepems veértibas intervala [0; 1]. Maksimala vértiba
bis 1, bet minimala - 0. Ja panem kursa EUR/JPY 431. datu punktu 1.3527, tad, ievietojot to
formula 6.01], iegiist:

. 1.3527 — 1.1639
€Tr. =
72,0735 — 1.1639

Lai prognozetu, autors [§] izmanto devinas iepriek$gjas vertibas. Tas nozimé, ka no vi-

= 0.4303 (6.03)

siem 2304 datu punktiem prognozeti tiks ped&jie 2295. Tatad tiklam ieejas virsotnes ir desmit,
jo tiek pievienota v&l viena virsotne, kas vienmer pienem vertibu viens. Visi dati tiek sakartoti
ta, lai tos biitu €rti izmantot ievadiSanai tikla. paradits, ka izskatas ieejas matrica, un

tiek paradits, ka izskatisies attiecigas vélamas izejas.

ORIV o) )

2 2 2
I’g ) Jfé ) ‘Tgo) ) T3 10 1
— (6.04)
(2295) (2295) (2295) 1
€Ty T - Tqp L2297 T2297 ... X2304
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d(l) (1)

L1
||
= (6.05)
2
d® 95%3)05

Autors [8], ka arf citi autori iesaka neironu tiklu apmacisanai lietot 80% jeb 1843 datu
punktus no visiem datiem, savukart test€Sanai atlikusos 20% jeb 461 datu punktus no visiem
datiem. Tas nozimé&, ka apmacisanas gadijuma ieejas vektoru skaits ir 1843, bet test€Sanai ir 452
ieejas vektors. Ar tikla apmacibu saprot, ka tikla pec kartas tiek laisti ieejas vektori, tiek uzlaboti
svari un samazinata kluda. Ar test€Sanu saprot, kad tiek izmantoti tikla apmacibas p&dgjie svari,

un tie vairs netiek uzlaboti, tiek iegiitas tikai izejas vertibas, netiek izmantotas vélamas atbildes.

Datu ievade tikla

Piepem, ka ir laikrinda x;, kur mainigais x mainas laika un ¢ = 1,2..., un ir japrognoze
vértiba z laika t + h. [9] Attela .2 ir paradits princips, ka tick prognozéta vértiba x,. Tatad tiek
izmantotas ieprieks€jas tris vertibas x, x5 un 3, kas ir maksliga neironu tikla ieejas un vélama

izeja tiklam ir 4. Kad ir iegiita neironu tikla izejas vértiba z%l), tad ievade sakas no jauna un

xf) = X9, xf) = r3un ng) = x4, Un v€lama izeja ir xs. Sadi tiek apmaciti 80% datu.
Laikrinda
leejas Izeja

Att. 6.2: Maksligo neironu tikla apmaciba un prognozésana

Modelu prognozesanas precizitates salidzinasana

Lai salidzinatu modelu prognoze€sanas precizitati tiek izmantoti tris klidu noveértgjumi:
vidgja absolata standartkliida (M AD, formula .06), vidgja kvadratiska klada (M SE, formula
6.07) un vidgja absolita klada (M APE, formula 6.08). [[16]

30



1 n
MAD = =" |d, — | (6.06)
n
t=1

1 n
MSE = — > (di = z)? (6.07)
t=1
|dy — 2
dy

1 n
MAPE = — § (6.08)
n
t=1

Modelu izvéle
Kopa tiks izveleti sesi modeli:
1. aktivizacijas funkcija gan sl€ptajos neironos, gan izejas neirona ir logistiska sigmoida;

2. aktivizacijas funkcija sl€ptajos neironos ir logistiska sigmoida un izejas neirona ir identi-

tates;

3. aktivizacijas funkcija sléptajos neironos ir logistiska sigmoida un izejas neirona ir hiper-

boliskais tangens;

4. aktivizacijas funkcija sléptajos neironos ir hiperboliskais tangens un izejas neirona ir iden-

titates;
5. aktivizacijas funkcija gan sl€ptajos neironos, gan izejas neirona ir hiperboliskais tangens;

6. aktivizacijas funkcija sléptajos neironos ir hiperboliskais tangens un izejas neirona ir lo-

gistiska sigmoida.

Visbiezak literatiira apskatiti ir 1., 2 un 4. modelis, piem&ram, [8], [2], [6] un [[13], bet 3., 5. un

6. modelis netiek aprakstiti apliikotaja literattira.
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7 Modelu matematiskais apraksts

Sinodala un 7.1 apaksnodala tiek balstita uz avotiem [[13] un [3], jaatzimé, ka visi formu-
lu izvedumi ir izverstaki neka pieejamaja literatiira. Vienosimies par apzim&jumiem. Turpmak
pienem, ka ir n ieejas, [ ir neironu skaits sléptaja slani un p ir neironu skaits izejas slani. Apma-
cisanas procesa ir dots macisanas paraugs (29, d®), kur 20 € R",i = 1,..., N ir ieejas vértibu
vektors un d¥ € {0, 1} ir vélama atbilde, kur vektora bils tik koordinatas, cik ir izejas neironu.

2() € R ir izejas vértiba izejas slani. Visu attélo attela [7.1)., lai ir vieglak saprast apzim&umus.
Piemers

Attela [7.1) dots divslanu neironu tikls. Tiklam ir n ieejas vertibas z(?) = (azgi), ol )),

viens sléptais slanis, kas sastav no [ neironiem y*) = (y%i), ey yl(i)). Ieejas ar slépto slani savieno
svari wS), 1 =1,...,n, 5 = 1,...,1. Slépto slani ar izeju savieno svari wg), = 1,...,1,
j =1,...,p. Tiklam ir p izejas () = (zf), e zz(,i)). Jau ieprieks ir dots vektors ar vélamajam

izejam dV = (", . dV).

leeja Sléptais slanis Izejas slanis

Att. 7.1: Maksliga divslapu neironu tikla uzbiive

s (1) - T . _ .
Talak ar w,,, apzZIme svaru starp ieejas virsotni m un slépto neironu k, un m = 1,...,n,

=1,..,0. Ar w,(é) apzime svaru starp slépto neironu k un izejas neironu j, un k = 1,...,1,

j =1,...,p (attels 7.2). Lidz ar to izejas vértiba neironam j izejas slani ir:
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leejas Sléptais slanis lzejas slanis

Att. 7.2: Atgriezeniska izplatiSanas algoritma tikla struktira

l n
i 2 i ;
z](-) = O'(Z w,(cj)a(z wfi,)cxﬁn) — bg)) - 552)),] =1,.,p (7.01)
k=1 m=1

Formula var redzet, ka otrajas iekavas ir aprékinata izejas vertiba, kas tiek iegtita no slépta
slana un attiecigi $1 vertiba tiek sareizinata ar svariem, kas savieno slépto slani un izejas slani,

tada veida iegiistot to, ka 2

; Irizejas vertiba visam neironu tiklam.

Talak pievieno papildu neironu gan ieejas slanim, gan sléptajam slanim, kura veértiba
vienmér biis 1 (attels [7.2). Ta drikst darit, jo svars starp slieksni un neironu sléptaja slani ir 1,
bet tagad slieksnis bis attiecigais svars starp pievienoto virsotni, kuras vertiba ir 1, Iidz ar to
rezultats nemainas. Formulu ir €rti sadalit divas dalas ta, lai tiktu uzraditas formulas, ka

tiek aprékinatas izejas vertibas no slépta slana un izejas vertibas no izejas slana attiecigi:

n+1
V=0 wha®), i =1,...1, (7.02)
m=1
' +1 '
A = o>y i =1,..p. (7.03)
k=1

Ka var redzet, formulas un ir pievienota viena ieeja un viena virsotne sléptajam

slanim. Kad tiek aprékinats y(-i)

;» sakuma algoritms aprékina summu no ieejas, lietojot formulu:

n+1
i 1 i .
55.) = E wﬁn;xﬁn),j =1,...,L
m=1
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Talak tiek aprékinata izeja ar logistisko sigmoida funkciju:

1

0- — —(’L').
1+e %

Tagad ir aprekinata izejas vértiba no slépta slana (formula[7.02). Talak var aprekinat izejas verti-

bu 2V

;' no izejas slana, ko dara tiesi tapat, tikai Soreiz ieejas vertibas ir yj(-z), lidz ar to summacijas

funkcija izskatas $adi:

+1

() _ 2, @ - _

55 —Zwkj Yy sJ=1,....p
k=1

un aktivizacijas funkcija sadi:

@
1+e %
Lidz ar to tiek iegiita formula 7.03.

Ka jau ieprieks tika teikts, lai apmacitu neironu tiklu ar atgriezenisko izplatiSanas algo-
ritmu, ir jaminimizé kladas funkcija 5.21. Kladu E : Re+DHP0HD 5 R minimizé, mainot
svaru vertibas. [3] [[13] Kluda ir atkariga no neironu tikla katra slana svaru vértibam. Apmaci-
bas procesa atrums un precizitate ir atkariga no maciSanas koeficienta . Talak visos modelos
kluda tiks atvasinata péc w,%.), w,(é), lai iegiitu nepiecieSamos rezultatus.

1. pielikuma tiek paradits vispariga neironu tikla formulu iegiiSana, kur nav konkréts

skaits slépto slanu, konkr&tu aktivizacijas funkciju, 1idz ar to ir iesp&jams lasitajam izveidot

jebkuru modeli.

7.1 Pirmais modelis

Saja model sléptajiem neironiem aktivizacijas funkcija formula ir logistiska sigmoi-
da funkcija un izeja aktivizacijas funkcija formula ari ir logiska sigmoida funkcija. Tiks
izmantoti visi tie pasi apzime&jumi, kas 7. nodala, ja netiks 1pasi noradits, ka bis citadi.

Tagad ir jaaprékina parcialais atvasinajums jeb kludas visi parcialie atvasina-

jumi péc visiem svariem, kas savieno sl€pto slani ar izejas neironu.

0FE

o (7.11)
8w,(§)
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izmanto diferenciala formas invarianci.

(@)

OF i OE 0z

— = —_— (7.12)
(2 7 2)
3wkj) = 6zj(. ) 8w,(€j
Talak aprékinus ir rtak veikt, ja sadala attiecigi un [7.14.
N N (i N
oF Lo _ 0,9% (i) _ 00
_ = =2(z;" —d)—= =) (2" —d}") (7.13)
;a%z) 22 - P 2 -4
1
i aZj(z) i a(He*wﬁ)yS)) Z " ooyl
- =2 Y% @) 0 =
=1 (911)153) =1 awl(ci) =1 (e—wé Yk + 1>2
= Z z](-z)(l — zj(-l))y,(:). (7.14)

N (i) N . o A |
(2) = (= = d) (1= )y (7.15)
6wk3 i=1 Wy ; i=1

Talak jaaprékina parcidlo atvasindjumu (7.16) jeb kltdas (5.21]) visi parcialie atvasinajumi péc

svariem, kas savieno ieejas virsotnes ar slépto slani.

oE

— (7.16)
1
(9w,(€j)
tiek izmantota diferenciala formas invariance.
_ Sy 2 e ar (7.17)
- i i 1)’ '
i — 83(5)6%.) 8w,(€j)

diferenciala formas invariance tiek izmantota divas reizes. Talak tiks aprékinats katrs par-

cialais atvasinajums atseviski attiecigi [7.18, [7.19 un [7.110.

"LoF &1 02 &, :
Z—,:zi (27 = d) = =) (=) = d), (7.18)

po 82’51) o 8251)
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L gi) p 6(%) ONO!

Y

q=1YJj q=1 8y] Yia y] + 1)2

= 2P =2 5? > (7.19)

i 0 1
e N
Z 1 Z (1) - Zxk ERONO) =
i=1 0 kj i—1 0 kj i—1 (6 ki Tk 4 )2
N . . .
=Yy (1 =y )z (7.110)
i=1

O _ZN:<Zp: O 8z(§))8y§i) B
aw,(é) =i ) Gy] 6?wa
N p
=2 = AP = 2y (=)l @
=1 g=1
Talak apzimé:
07 = () -d)2 (1 = ), (7.112)
AP =y (1= y) Y S0P ufy (7.113)
q

5j(.i) un Ay) sauc par klidam atgriezeniskaja algoritma dala. Var parrakstit iegiitos rezultatus:

N

2 @, (9
@) — Z@' Y >
awkj i=1
OE = a0
o= ZAj z,,”.
awkzj i=1

Tagad var parrakstit formulas, ka tiks uzlaboti svari, jo ir iegiiti nepiecieSamie parcialie atvasi-
najumi. Formula tiek izmantota, lai uzlabotu svarus no slépta slana uz izejas neironu, un

formula tiek izmantota, lai uzlabotu svarus no ieejas virsotném uz slépto slani.
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w (t+1) = w () — ¢ Z 3y, (7.114)

kark=1,...;,[+1unj=1,...,p.

wi (t+1) = wi) (t) — ¢ Z AP, (7.115)

kark=1,....n+1unj=1,...,1.

7.2 Otrais modelis

Saja modeli sléptajiem neironiem aktivizacijas funkcija formula ir logistiska sigmoi-
da funkcija un izeja aktivizacijas funkcija formula ir identitates funkcija. Tiks izmantoti
visi tie pasi apzim&jumi, kas 7. nodala, ja netiks Tpa§i noradits, ka biis citadi.

Talak klida tiks atvasinata péc w,(é.), wk ;- Al Seit ir jaaprekina parcialais atvasinajums
[7.11], kur izmanto diferenciala formas invarianci [7.12. Tiks izmantoti ieprieks iegiitie rezultati -

[7.13. Atliek iegiit parcialos atvasindjumus:

N (i) N 2) () N
0z; ﬁwk yk
2T = =W (7.21)
=1 8wk] =1
Lidz ar to, vienadojuma ievietojot un [7.21], ir iegiits rezultats:
OF N 8E 82(2) al i i i
—5 = —5 = () —dyy, (7.22)
owy, 82 aw Py

Talak atkal k]ada tiek atvasinata péc svariem, kas savieno ieejas ar slépto slani [7.16, kur atkal
izmanto diferenciala formas invarianci un jaaprékina ir [7.17. Tiks izmantoti ieprieks iegitie

rezultati - un [7.110. Atliek iegit:

P azéi) N awﬁ)yfﬁ)

Sy Mg, 029

q=1 9Y; i=1 awkj

Lidz ar to,vienadojuma ievietojot [7.18, [7.110 un [7.23, ir iegiits rezultats:
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OF 'L 9B 9 oyl
=3

1 i i i)
awl(q i=1 g=1 025) ayj) 8“’1(@')
N p
i IVCINNC i (i

=2 O =) = dP iy (1 =y ) (7.24)

i=1 g¢=1

Apzime:
3\ = (249 — D), (7.25)
AV =y (1 =y 6. (7.26)
q

Sos rezultatus var talak ievietot un [7.119, lai iegiitu formulas, ka uzlabot svarus.

7.3 TreSais modelis

Saja modeli sléptajiem neironiem aktivizacijas funkcija formula ir logistiska sigmoi-
da funkcija un izeja aktivizacijas funkcija formula ir hiperboliska tangensa funkcija. Tiks
izmantoti visi tie pasi apzim&jumi, kas 7. nodala, ja netiks 1pasi noadits, ka biis citadi.

Talak kluda tiks atvasinata péc wl%), w,(é.). Ar1 Seit ir jaaprékina parcialais atvasinajums

[7.11], kur izmanto diferenciala formas invarianci [7.12. Tiks izmantoti ieprieks iegiitie rezultati -
7.13. Atliek aprekinat:

wla® (D00
J — J
N az(l) a(ewl(c?)zl(ci)+efwl(:j)zl(j)) N @ e
J S e e ! _ 1 3
Za @ 90 => w1 (7.31)
i=1 YWk; Wy =1

Lidz ar to, vienadojuma ievietojot un [7.31], ir iegits rezultats:

N N

oF oE 0z} i i)y, (i i
=N T SN (1 - (202, (7.32)

2) — i 2
(9w,(€j) =1 sz(» ) ang) P

Talak atkal k]ada tiek atvasinata péc svariem, kas savieno ieejas ar slépto slani [7.16, kur atkal
izmanto diferenciala formas invarianci un jaaprekina ir [7.17. Tiks izmantoti ieprieks iegiitie

rezultati - un [7.110. Atliek iegit:
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1 i 1 7
oDad _u{u)

P azéi) o BONO :_wlg_)z;;)) . -
— 8y ay
q=1 J j

Lidz ar to,vienadojuma ievietojot [7.18, [7.110 un [7.33), ir iegiits rezultats:

i Z O azq“)@y}” _

8wk] p— * 92" 8y] 8wk]

N P
=3O P = diw (1 (i) (1 =y (7.34)

i=1 ¢=1

Apzimé:
3\ = (2 —dD) 1~ (27)?), (7.35)
AY =1 =) > 6w, (7.36)
q

Sos rezultatus var talak ievietot un [7.113, lai iegiitu formulas, ka uzlabot svarus.

7.4 Ceturtais modelis

Saja modeli sléptajiem neironiem aktivizacijas funkcija formula ir hiperboliska tan-
gensa funkcija un izeja aktivizacijas funkcija formula ir identitates funkcija. Tiks izmantoti
visi tie pasi apzim€jumi, kas 7. nodala, ja netiks 1pasi noradits, ka bis citadi.

Talak kltda tiks atvasinata péc w,%), w,(é). ArT Seit ir jaaprékina parcialais atvasinajums

[7.11], kur izmanto diferenciala formas invarianci [7.12. Tiks izmantoti ieprieks iegiitie rezultati -

un [7.21]. Lidz ar to,ievietojot un vienadojuma [7.12), ir iegits rezultats:

OE <N OE 07 N o
SN T NT( gy, o), (7.41)
&Ug) ZZI 8,2](-1) (9w,(£») Zzl ’ 7o

Talak atkal klada tiek atvasinata péc svariem, kas savieno ieejas ar slépto slani [7.16, kur at-
kal izmanto diferenciala formas invarianci un jaaprékina ir [7.17. Tiks izmantoti ieprieks iegitie

rezultati - un [7.23. Atliek aprekinat:
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NONORERNCNC
e J —e J
I( wD /(J) ERORG) )

N A N ,
Z e ki el) kj “k :Z é jz 2). (742)

i=1 awk] i=1 awkj

Lidz ar to,ievietojot [7.18, 7.23 un [7.42 vienadojuma [7.17, ir iegiits rezultats:

ZZ oF an j _

1 i)
8w,(w) =1 =1 907 3yj 8wkj

N p
=Y " O 0 = diwiha (1 - (7)) (7.43)

Apzimé:

(7.44)

()
Al Z 3w, (7.45)

Sos rezultatus var talak ievietot un [7.113, lai iegiitu formulas, ka tiek uzlaboti svari.

7.5 Piektais modelis

Saja modeli sléptajiem neironiem aktivizacijas funkcija formula ir hiperboliska tan-
gensa funkcija un izeja aktivizacijas funkcija formula arT ir hiperboliska tangensa funkcija.
Tiks izmantoti visi tie pasi apzim&jumi, kas 7. nodala, ja netiks 1pasi noradits, ka bis citadi.

Talak klida tiks atvasinata péc w,%), w,(cj) ArT Seit ir jaaprékina parcialais atvasinajums
7.11], kur izmanto diferenciala formas invarianci [7.12. Tiks izmantoti ieprieks iegiitie rezultati -

7.13un 731,

Lidz ar to,ievietojot un vienadojuma [7.12, ir iegiits rezultats:

OF 3E 9 J(l) B ) (i)
— E =) (5" — &)y (1= (2")?). (7.51)
8“)1(@3‘) i=1 8 Y ow l(c2 =’ P ’

Talak atkal klada tiek atvasinata péc svariem, kas savieno ieejas ar slépto slani [7.16, kur at-
kal izmanto diferenciala formas invarianci, un ir talak jaaprekina [7.17. Tiks izmantoti ieprieks

iegiitie rezultati - [7.18, [7.33 un [7.42.
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Lidz ar to,ievietojot [7.18, [7.33 un [7.42 vienadojuma [7.17, ir iegiits rezultats:

— 8zq)8y] owy)
=3O D = diw (1 — (i) (1 - ()2 (7.52)
i=1 ¢=1
Apzime:
o)) = <z§-“ d‘”><1 — (") >, (753)
AV = 25” (7.54)

Sos rezultatus var talak ievietot un [7.115, lai iegtitu formulas, ka tiek uzlaboti svari.

7.6 Sestais modelis

Saja model sléptajiem neironiem aktivizacijas funkcija formula ir hiperboliska tan-
gensa funkcija un izeja aktivizacijas funkcija formula [7.03arT ir logistiska sigmoida funkcija.

Tiks izmantoti visi tie pasi apzim&jumi, kas 7. nodala, ja netiks 1pasi noradits, ka bus citadi.

(1)

Talak kluda tiks atvasinata péc wy; , ( ) ArT Seit ir jaaprékina parcialais atvasinajums

[7.11], kur izmanto diferenciala formas invarianc1 [7.12. Tiks izmantoti ieprieks iegiitie rezultati -

un [7.14. Lidz ar to,ievietojot un vienadojuma [7.12), ir iegits rezultats:

N (i) N

5o = 2 — ) =2 (7.61)
k}j =1

Talak atkal klada tiek atvasinata péc svariem, kas savieno ieejas ar slépto slani [7.16, kur atkal
izmanto diferenciala formas invarianci un jaaprékina ir . Tiks izmantoti ieprieks iegiitie

rezultati - [7.18, 7.19un [7.42. Lidz ar to,ievietojot [7.18, 7.19 un [7.42 vienadojuma [7.17, ir iegits

rezultats:

N
=2 Q) = )01 = 2wd)a) (1 - (7)) (7.62)
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Apzimé:

5 = (o) = d) (1 - =), (7.63)
AP = (1= ") 220 el (769
q

Sos rezultatus var talak ievietot un [7.115, lai iegtitu formulas, ka tiek uzlaboti svari.

7.7 Algoritma kopsavilkums
0. Patvaligi izvelas svarus starp ieejam un slépto slani w,%)

. . e 2) .- - - — . —_—— . . — . g e . . . -
izejam w,g j), jaatzime, ka tos nedrikst izvel€ties visus vienadus, jo citadi visas izejas iegls

un svarus starp slépto slani un

vienadas kludas, plaSaku informaciju var iegiit [22]. Fiks€ ¢ = 1 unt¢ = 0. Izvelas
macisanas atrumu ¢ > 0, apstaSanas parametru, pieméram, € > 0 vai iteraciju skaitu, ka

ar1 aktivizacijas funkciju sléptajiem neironiem un izejas neironiem.

1. Aprékina vertibas vienvirziena tikla uz priecksu. Ieejas vektors () tiek ievadits tikla,
aprékinatas vertibas y,(f) un zj@ attiecigi péc formulam un [7.03. Saglaba aktivizacijas

funkcijas atvasinajums katra neirona.

2. Sakas atgriezeniska izplatiSanas uz izejas slani. Mekle parcialos atvasinajumus %. Ap-
w

ij
rékina 551) attiecigajam modelim.

3. Atgriezeniska izplatiSanas no izejas uz slépto slani. Meklg parcialos atvasinajumus —2£-

811)1(-;) )
Aprekina Agi) attiecigajam modelim. Palielina ¢ par viens. Ja ¢ > N, dodas uz 4. soli,

citadi dodas uz 1. soli.

4. Izeja no neironu tikla tiek salidzinata ar vélamo atbildi d*), un kliidas kopsumma F tiek
aprekinata pec formulas 5.21|. Ja E < e vai iteraciju skaits ir izpildits, tad apstajas. Citadi
uzlabo svarus no izejas slanga uz slépto slani péc formulas un no slépta slaga uz

ieejam péc formulas [7.113.

Fiks€ ¢ = 1 un ¢ palielina par viens. Dodas uz 1. soli.

Piemeérs

Par ieejas datiem tiks nemts EUR/AUD valutu kurss. Visi dati tiek normalizéti péc for-

mulas b.01. Ertibas labad ieejas tiek noapalotas 1idz diviem skaitliem aiz komata, bet
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aprékiniem tiks izmantoti Cetri cipari aiz komata. Kopa ir 2295 ieejas vektori. Ka jau ieprieks

minéts, tad 80% datu tiek izmantoti tikla apmacibai un 20% datu tiek izmantoti testéSanai.

x(1)=(0.14 0.15 0.17 0.17 0.18 0.19 0.20 0.20 0.17 1) (7.71)

Attieciga velama atbilde ieejas vektoram z(V) ir dV) = 0.1497.

0. solis

Tiek izv€lets 4. modelis ar hiperboliska tangensa aktivizacijas funkciju sl€ptajos neironos
un identitates aktivizacijas funkciju izejas neironos. leejas virsotnes ir 10, sléptie neironi ir 4
un ir viens izejas neirons, skatit attélu [7.3. Apmacisanas atrums ir ¢ = 0.0003. Ka apstasanis
parametrs tiek izv€l€tas 20000 iteracijas. Fiks€ ¢ = 1 un ¢ = 0. Tiek patvaligi izveleti sakuma

svari, kas savieno ieejas ar sléptajiem neironiem [7.72.

Att. 7.3: Pieméra neironu tikla uzbive
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—0.1501 —-0.1309 —0.2577 —0.1316
0.0650  0.0184 —0.2514 —0.0675
—0.0843 0.0840 —0.1306 0.0490
—-0.0367 0.1312 —0.1230 0.0327
—0.1743 —0.1474 0.0026  0.0351
—0.0073 —0.0235 —0.0558 —0.0059
0.0448 —0.0555 0.0623  0.0552
—0.1166  0.1052 —0.0867 —0.0762
0.1302 —0.1492 —-0.0220 —0.0669
—0.1458 0.0374 —0.0124 -0.0924

(7.72)

Tiek patvaligi izvéleti sakuma svari, kas savieno sleptos neironus ar izejas neironiem [7.73.

—0.1149
0.0681
—0.1258 (7.73)
—0.1610
—0.1346

1. solis

Tagad ir vienvirziena tikls, tatad kustiba notiek no ieejas virsotném uz izejas neironu.

Izmanto svarus un formulu 7.02. Tiek aprekinatas izejas no sléptajiem neironiem y%l), yél),

0 un

1 (1 1 1 1 (1 1 (1
p” = olwial + e + g el +wiel? -l e+

(1),.(1) (1), (1) (1),.(1) (1) (1)9—i—w

+we Ty Wy Ty A+ We Ty A Wey T ()x(l))

101

= o((—0.1501) x 0.1409 + 0.065 x 0.1494 + (—0.0843) x 0.173+

+ (—0.0367) x 0.1737 + (—0.1743) x 0.1814 + (—0.0073) x 0.1888+
+0.0448 x 0.2015 + (—0.1166) x 0.2022 + 0.1302 x 0.1668+

+ (—0.1458) x 1) = 0(—0.204) = —0.2013
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(1) (1),.(1) (1),.(1) (1),.(1)

1 1 1
Yo = oWy xy 4wy Ty 4wy Ty )

—i—wé Ty +wé ) )

éxg, +
g +wp ) +wgel + w9 + wigay) =

= 0((—0.1309) x 0.1409 + 0.0184 x 0.1494 + 0.0840 x 0.173+
+0.1312 x 0.1737 4 (—0.1474) x 0.1814 + (—0.0235) x 0.1888+
+ (—0.0555) x 0.2015 + 0.1052 x 0.2022 + (—0.1492) x 0.1668+

+(0.0374) x 1) = 0.0131

1 IIN¢! 1) (1 (1 1 .1 1
vy = o(wign” + e + el + i el + wiyla+

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
) el a0+ uifhel) =

(1),.(1)

= 0((—0.2577) x 0.1409 + (—0.2514) x 0.1494 + (—0.1306) x 0.173+
+(—0.123) x 0.1737 + 0.0026 x 0.1814 + (—0.0558) x 0.1888+
+0.0623 x 0.2015 + (—0.0867) x 0.2022 + (—0.022) x 0.1668+

+(—0.0124) x 1) = —0.1478

1
yi ) = o(wyyzy” + wyy 5

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
) ) a0+ wifeld) =

(0,0 4 0 |00 4 ) 0

= 0((—0.1316) x 0.1409 + (—0.0675) x 0.1494 + 0.049 x 0.173+
+0.0327 x 0.1737 4 0.0351 x 0.1814 + (—0.0059) x 0.1888+
+0.0552 x 0.2015 4 (—0.0762) x 0.2022 4 (—0.0669) x 0.1668+

+(—0.0924) x 1) = —0.1165

Izmantojot aprékinatas izejas yil), yé” ) yél) un yf) no sléptajiem neironiem, svarus

. e .. . . .. . 1
un formulu [7.03, tiek aprekinatas izejas no visa tikla jeb no izejas neirona z{ ),

(1) (2), (1) (2), (1)

2) (1 2) (1 2 1
20— o (w@y® 4 @0 |y @y @0 @)

T W3y Y Wy Ys W Y5 =
— 0((—0.1149) x (—0.2013) + 0.0881 x 0.0131+
+(—0.1258) x (—0.1478) + (—0.161) x (—0.1165))+

+(—0.1346) x 1) = —0.0732
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2. solis

Tagad sakas atgriezeniska izplatiSanas, kad tikla parvietojas virziena no izejas neirona uz
ieejas virsotném, tiek mekl&ti visi parcialie atvasinajumi [7.11]. Ta ka Sie parcialie atvasinajumi

jau ir atrasti 4. modela apraksta, tad atliek tikai aprékinat (551) péc formulas [7.44.

s =M — g = —0.0732 — 0.1497 = —0.2228
3. solis

Tiek mekl&ti visi parcialie atvasinajumi [7.12. Ta ka ie parcialie atvasinajumi jau ir atrasti

4. modela apraksta, tad atliek tikai aprékinat A(ll), AS), Agl) un Afll) péc formulas [7.45.

AP = (1 = ")) = (1 - (—02013)2)(—0.2228) x (—0.1149) = 0.0246
A = (1 — (15)?)a M w) = (1 - 0.01312)(—0.2228) x 0.0681 = —0.0152
A = (1= (5w = (1 — (—0.1478)2)(—0.2228) x (—0.1258) = 0.0274

AV =1 = ")) = (1 - (—=0.1165)%)(—0.2228) x (—0.161) = 0.0354

Tagad i tiek palielinats par viens, tatad ¢« = 2, kas nozimé, ka ¢ < N. Tatad jaatgriezas
uz 1. soli, un Siem pirmajiem tris soliem vel ir jaiziet cauri 1842 reizes, jo N = 1843.

Kad i = 1844, tad ¢ > NN, kas nozimég, ka jadodas uz 4. soli.
4. solis

Aprékina kladu (5.21)). E = 11.6571, bet, ta ka apstasanas ir uzstadita pgc 20000 itera-
cijam, tad kltidu p&c katras iteracijas ir verts rékinat tikai tadel, lai noskaidrotu, vai tikls vispar
apmacas un kluda samazinas, jo nav uzstadits parametrs, kad tikls apstajas pie kada parametra
g, (e < E).

Uzlabo svarus no izejas neirona uz sléptajiem neironiem p&c formulas [7.114.
1843

(2) 9y _ E :
wyy (2) = w11 - ¢ 51 CU1
Kad visi svari ir uzlaboti no izejas neirona uz sleptajlem neironiem, iegist 7.74):

—0.1921
0.0558
—0.2312 (7.74)
—0.2069
—0.1346
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Uzlabo svarus no sléptajiem neironiem uz ieejas virsotném péc formulas [7.115.

1843

1 i
wgl)(z) = w11 SOZ A 5’:1)

1843
1 1
w§0)2(2) = w§0)2 - ¥ Z A( )xlo

1843
1 1
w§o£(2) = wgoga - ¢ Z A )9510

Kad visi svari ir uzlaboti no sléptajiem neironiem uz ieejas virsotném, iegiist 7.73:

—-0.1635 —0.1220 -0.2700 -0.1519
0.0517  0.0273 —0.2638 —0.0878
—0.0977 0.0929 —0.1430 0.0287
—0.0500  0.1401 —0.1353 0.0125
—0.1876 —0.1386 —0.0097 0.0149
—0.0206 —0.0146 —-0.0681 —0.0261
0.0315 —0.0467 0.0500  0.0350
—0.1298 0.1140 —0.0990 —0.0963
0.1169 —0.1403 —0.0343 —0.0870
—0.1458 0.0374 —0.0124 —-0.0924

(7.75)
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Kad $adi ir iziets cauri 20000 iteraciju, tikls ir apmacits, un klida ir £ = 0.5037. Pedgjie

uzlabotie svari no izejas neirona uz sléptajiem neironiem ir 7.76.

—0.2745
0.3875
—1.1933 (7.76)
—0.5875
—0.1346

P&dgjie uzlabotie svari no sléptajiem neironiem uz ieejas virsotném ir [7.77.

—0.3348 0.0015 —0.6103 —0.3933
0.0913  0.0382 —0.0241 —0.0094
—0.0497 0.1312  0.0254  0.0843

0.0055  0.1780  0.0337  0.0723

—-0.1792 —0.0631 —0.0098 —0.0126
0.0135 0.0338  0.0325 —0.0030
0.0285 0.0334  0.0192 —0.0103
—0.0755 0.1539  0.0523 —0.0460
0.1480 —0.0784 0.0233 —0.0828
—0.1458 0.0374 —0.0124 —-0.0924

(7.77)

Tagad var sakt testét atlikuSos 452 ieejas vektorus. Tagad tiks izmantoti svari no
1zejas neirona uz sl€ptajiem neironiem un svari no sléptajiem neironiem uz ieejas virsotném.
Tagad vairs nav vélamas izejas, bet izeja, ko dos tikls attiecigajai ieejai, ir prognozetais datu
punkts. Attéla [7.4 ir EUR/USD prognozéta vértiba ar zalo krasu un ar melno krasu ir patiesa

vertiba.

EURMUSD kurss
1286 130 132 134 136 138 140

T T T T
0 100 200 300 400

Att. 7.4: EUR/USD prognoze

Izrekinot kliidas prognozei péc formulam 6.06, 6.07 un 6.08, attiecigi, iegiist M AD =
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0.01, MSE = 0.0002 un MAPE = 0.026. Ka var redz&t gan attéla [7.4, gan spriezot péc

kludam, iegiitais rezultats ir sameéra precizs, bet ne pietickami labs.
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8 Rezultati ar maksligo neironu tiklu
katram modelim

Lai iegtitu rezultatus, aprékiniem tika izmantotas datorpaketes Matlab un R. Maksligais
neironu tikls tika uzprogramméts gan Matlab, gan R. Eksperimentu rezultata noskaidro, ka R
uzprogramméta tikla apmaciba strada daudz lénak, tapeéc neironu tikla apmacibai un valtitu kursu

prognozesanai izmanto Matlab. Sakuma netika izmantotas iebtivétas funkcijas programma R.

Parametru izvele katram modelim

Jau ieprieks veiktajos pétijumos Zinatniskas prakses ietvaros, kur tika apskatitas logiskas
operacijas - UN, VAI un XOR, un divi modeli - 1. modelis un 4. modelis, tika noskaidrots, ka
katram modelim ir jaizv€las cits maciSanas atrums un citi sakuma svari, jo katra aktivizacijas
funkcija tikla apmacisanos ietekmé citadi.

Tas nozimg, ka arf Seit katram modelim ir jamekle sakuma svari un maciSanas atrums. Ka
sakuma parametri tiek izveleti autora [§] ieteiktie - divslanu tikls ar 21 sl€pto neironu. Autors

[8] neiesaka macisanas atrumu, tadgé] tiek izm&ginati dazadi macisanas atrumi .
1. modelis

Sakuma pirmajam modelim visiem eksperimentiem tika izv€lets 21 sléptais neirons, ka
ari tika izmé&ginats nemt mazak un vairak slépto neironu. Ja sl€pto neironu skaitu sléptaja slani
palielina 11dz 25 vai samazina lidz 18, tad rezultats neuzlabojas. Ja slépto neironu skaits tiek iz-
velets zem 18 vai virs 25, tad neironu tikls neapmacas un nav iesp&jams prognozet valiitu kursus.
Svari tiek patvaligi izveleti, bet, lai eksperimentus varétu salidzinat, ka ar1 vajadzibas gadijuma
atkartot vienu un to pasu gadijumu, izmanto Matlab iebiivéto funkciju rng(seed), lai patvaligi
izveletie svari vienmer biitu vienadi. MaciSanas atrums arf tika izvelets dazads EUR/AUD un
EUR/CAD valiitu kursiem ¢ = 0.002, ¢ = 0.003 un ¢ = 0.001. Pargjiem valiitu kursiem tika
izveléts o = 0.001. Tikls netika apmacits lidz kadai konkrétai kladai [5.21), bet tika uzstadits,
ka apmaciba apstajas pe&c 20000 iteracijam, Iidz ar to katram valtitu kursam tikls apmacijas lidz

citai kladai F.
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Tabula ir apkopoti visi 1. modela rezultati. Kolonna ”E” norada, lidz kadai kliidai

tika apmacits tikls. Péc rezultatiem var spriest, ka, pieméram, valiitu kursam EUR/AUD labakais

Tabula 8.1: 1. modela prognoze$anas precizitates rezultati valiitu kursiem, kas noteikti ar M AD,
MSE un M APE pie attieciga maciSanas atruma un neironu tikla apmacibas kludas £

| Iteracijas ¢ | MAD MSE MAPE| FE

EUR/AUD | 20000  0.001 | 0.0092 0.0002 0.0470 | 0.5569
kurss 20000  0.002 | 0.0216 0.0006 0.1054 | 0.5334
20000  0.003 | 0.0218 0.0006 0.1067 | 0.5248
5000 0.001 | 0.0216 0.0007 0.0986 | 0.6444
EUR/CAD | 20000 0.001 | 0.0137 0.0003 0.0428 | 0.5466
kurss 20000  0.002 | 0.0133 0.0003 0.0407 | 0.5103
5000 0.002 | 0.0149 0.0003 0.0468 | 0.5970
EUR/CZK | 20000  0.001 | 0.0137 0.0003 0.0428 | 0.5440

kurss 5000 0.001 | 0.0159 0.0004 0.0302 | 0.6697
EUR/GBP | 20000 0.001 | 0.0129 0.0003 0.0232 | 0.5074
kurss 5000 0.001 | 0.0158 0.0004 0.0286 | 0.6182
EUR/JPY 20000  0.001 | 0.0205 0.0006 0.0438 | 0.6799
kurss 5000 0.001 | 0.2373 0.0008 0.0524 | 0.7780
EUR/USD | 20000  0.001 | 0.0133 0.0003 0.0355 | 0.6854
kurss 5000 0.001 | 0.0149 0.0004 0.0394 | 0.7867

macisanas atrums ir ¢ = 0.001, bet tikls tika apmacits [idz kludai £/ = 0.5569, bet pie maciSanas
atruma ¢ = 0.003 tikls tika apmacits 11dz klidai £/ = 0.5248. Tomér labaku prognozi dod tikls,
kas tika apmacits ar atrumu ¢ = 0.003, tas nozimé, ka ir arT robeza, kad tikls ir parmacits un
prognozes bis sliktakas. Tade] tika nolemts, ka japarbauda, vai neironu tikls, kas apmacits Iidz
lielakai kludai F, vai §ads tikls neprognozeé precizak. Tadel neironu tiklam tika uzstadits, ka
apmacisSanas apstajas, kad ir iziets cauri 5000 iteracijam, lidz ar to iegust, ka kluida ir lielaka par
ieprieks iegitajam. Sie rezultati ir apkopoti tabula B.1. No iegiitajiem rezultatiem var spriest,
ka mazak apmacits tikls $aja gadijuma nedod labakus prognozeSanas rezultatus.

Att€los ir paradits, ka mainas kltida péc katras iteracijas valiitu kursiem EUR/JPY
un EUR/GBP. Var redzet, ka sakuma kltida F samazinas strauji, bet péc tam loti 1&ni, kas ir

skaidrojams ar mazo maciSanas atrumu .
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(a) EUR/JPY, ¢ = 0.001 (b) EUR/GBP, v = 0.001
Att. 8.1: Attelos (a) un (b) uzzimeéti 1. modela kliidu grafiki
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2. modelis

Ar1 otrajam modelim visiem eksperimentiem tika izvelets 21 sléptais neirons, ka art tika
izm&ginats nemt mazak un vairak slépto neironu. legiitie rezultati ir tadi pasi ka 1. modelim,
mainot slé€pto neironu skaitu sléptaja slani, tadel ar tiek atstats 21 sléptais neirons, ka to iesaka
[8]. Arf Seit sakuma svari tiek izv€l&ti patvaligi, bet tapat ka pirmajam modelim izmanto Matlab
iebiiveto funkciju rng(seed), lai patvaligi izveletie svari vienmer biitu vienadi. MaciSanas atrums
tika izvéléts ¢ = 0.0004 un ¢ = 0.0006. Tikls netika apmacits lidz kadai konkr&tai kladai 5.21],
bet tika uzstadits, ka apmaciba apstajas pec 20000 iteracijam, lidz ar to katram valiitu kursam
tikls apmacijas 1idz citai kltdai 5.21].

Tabula ir apkopoti visi 2. modela rezultati. Kolonna ”E” norada, lidz kadai kliidai
tika apmacits tikls. P&c rezultatiem var spriest, ka EUR/AUD un EUR/JPY valiitu kursiem

Tabula 8.2: 2. modela prognoze$anas precizitates rezultati valiitu kursiem, kas noteikti ar M AD,
MSE un M APE pie attieciga maciSanas atruma un neironu tikla apmacibas kludas £

| Iteracijas ¢ | MAD MSE MAPE| E

EUR/AUD | 20000  0.0004 | 0.0081 0.0001  0.0367 | 0.3223
kurss 20000  0.0006 | 0.0075 0.00009 0.0345 | 0.3069
5000 0.0006 | 0.0126  0.0003  0.0579 | 0.5428
EUR/CAD | 20000  0.0004 | 0.0098 0.0002  0.0317 | 0.4180
kurss 20000  0.0006 | 0.0099 0.0002  0.0320 | 0.4105
5000 0.0004 | 0.0133 0.0003  0.0433 | 0.5427
EUR/CZK | 20000  0.0004 | 0.0065 0.0001  0.0140 | 0.3768
kurss 20000  0.0006 | 0.0067 0.0001  0.0143 | 0.3700
5000 0.0004 | 0.0116  0.0003  0.0243 | 0.5246
EUR/GBP | 20000 0.0004 | 0.0083 0.0001  0.0151 | 0.3349
kurss 20000  0.0006 | 0.0085 0.0001  0.0153 | 0.3302
5000 0.0004 | 0.0166 0.0004  0.0315 | 0.5326
EUR/JPY 20000  0.0004 | 0.0097 0.0002  0.0255 | 0.4662
kurss 20000  0.0006 | 0.0097 0.0002  0.0256 | 0.4586
5000 0.0004 | 0.0116  0.0002  0.0272 | 0.4127
EUR/USD | 20000  0.0004 | 0.0091 0.0002 0.0213 | 0.3327
kurss 20000  0.0006 | 0.0090 0.0002  0.0210 | 0.3237
5000 0.0006 | 0.0132 0.0003  0.0343 | 0.5810

labako prognozesanas rezultatu dod pie maciSanas atruma, ¢ = 0.0006, bet pargjiem valiitu
kursiem labaku prognozé$anas rezultatu dod macisanas atrums ¢ = 0.0004. Seit |oti izteikti
var redzet, ka tiklu nevajadzetu apmacit lidz parak mazai klidai, jo visi tikli vismazako kladu
E sasniedza pie maciSanas atruma ¢ = 0.0006, bet valtitu kursiem EUR/CAD, EUR/CZK,
EUR/GBP un EUR/USD labaks prognozésanas rezultats ir pie lielakas kltidas E.

Ar1 §im modelim tika nolemts, ka tikls ir jaapmaca Iidz lielakai klidai F, ka apstasanas

parametrs tika izvéléts 5000 iteracijas. Ka var spriest no tabulas 8.2, tad iegitie prognozesanas
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rezultati nav precizaki par ieprieks iegiitajiem.
Att€los ir paradits, ka mainas kliida pec katras iteracijas valiitu kursiem EUR/CAD
un EUR/AUD. Var redzét, ka sakuma kltida £ samazinas strauji, bet péc tam loti 1eni, kas ir

skaidrojams ar mazo maciSanas atrumu .

L
02

(a) EUR/CAD, ¢ = 0.0006 (b) EUR/AUD, ¢ = 0.004
Att. 8.2: Attelos (a) un (b) uzzimeti 2. modela kliidu grafiki

Sis ir vienigais modelis, kuram rezultatus ir iespéjams iegiit arf ar programma R iebiivéto
funkciju nnet. Tabula B.3 ir apkopoti rezultati, kas tika iegiti ar iebavéto funkciju. Iegatie
Tabula 8.3: 2. modela prognozésanas precizitates rezultati valiitu kursiem ar iebtuivéto funkciju

nnet, kas noteikti ar M AD, MSFE un M APFE pie attiecigad maciSanas atruma un neironu tikla
apmacibas kludas £

| Iteracijas ¢ | MAD MSE MAPE

EUR/AUD kurss | 20000  0.0001 | 0.0065 0.00007  0.0046
EUR/CAD kurss | 20000  0.0001 | 0.0048 0.000004 0.0034
EUR/CZK kurss | 20000  0.0001 | 0.0127  0.0004 0.0270
EUR/GBP kurss | 20000  0.0001 | 0.0027 0.00001  0.0032
EUR/JPY kurss 20000  0.0001 | 0.0089  0.0001 0.0207
EUR/USD kurss | 20000  0.0001 | 0.0004 0.00003 0.003

rezultati ir nedaudz labaki par programmeétajiem rezultatiem, iznemot valiitu kursam EUR/CZK.
Tas varétu biit skaidrojams ar to, ka sakuma svari tika izveleti labaki un tikls tika apmacits labak,

bet diemzel §1 iebiivéta funkcija nedod iesp&ju redzet, 1idz kadai klidai £ tikls apmacas.
3. modelis

ArT treSajam modelim visiem eksperimentiem tika izvel€ts 21 sléptais neirons, ka arT tika
izm&ginats nemt mazak un vairak slépto neironu. legiitie rezultati ir tadi pasi ka 1. modelim,
mainot slé€pto neironu skaitu sléptaja slani, tadel ar tiek atstats 21 sléptais neirons, ka to iesaka
[8]. Arf seit sakuma svari tiek izv€l&ti patvaligi, bet tapat ka pirmajam modelim izmanto Matlab
iebuveto funkciju rng(seed), lai patvaligi izveélétie svari vienmer biitu vienadi. MaciSanas atrums
arT tika izvélets ¢ = 0.0004 un ¢ = 0.0006. Tikls netika apmacits lidz kadai konkr&tai kliudai
.21, bet tika uzstadits, ka apmaciba apstajas pec 20000 iteracijam, lidz ar to katram valitu
kursam tikls apmacijas 1idz citai kladai 5.21].
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Tabula B.4 ir apkopoti visi 3. modela rezultati. Kolonna ”E” norada, lidz kadai kladai

tika apmacits tikls. No rezultatiem var redzet, ka vislabak tikls apmacijas pie maciSanas atruma

Tabula 8.4: 3. modela prognoze$anas precizitates rezultati valiitu kursiem, kas noteikti ar M AD,
MSE un M APFE pie attieciga maciSanas atruma un neironu tikla apmacibas klidas £

| Iteracijas ¢ | MAD MSE MAPE| E

EUR/AUD | 20000  0.0004 | 0.0176 0.0004 0.0754 | 0.6538
kurss 20000  0.0006 | 0.0103 0.0002 0.0560 | 0.4834
5000 0.0006 | 0.0414 0.0025 0.2654 | 1.2481
EUR/CAD | 20000  0.0004 | 0.0205 0.0006 0.0608 | 0.6084
kurss 20000  0.0006 | 0.0145 0.0003 0.0433 | 0.5298
5000 0.0006 | 0.0403 0.0023 0.1569 | 1.3445
EUR/CZK | 20000  0.0004 | 0.0089 0.0002 0.0186 | 0.7273
kurss 20000  0.0006 | 0.0139 0.0003 0.0258 | 0.5171
5000 0.0004 | 0.0126 0.0003 0.0269 | 1.2281
EUR/GBP | 20000  0.0004 | 0.0299 0.0011 0.0571 | 0.6687
kurss 20000  0.0006 | 0.0091 0.0001 0.0165 | 0.4224
5000 0.0006 | 0.0147 0.0004 0.0257 | 1.0978
EUR/JPY 20000  0.0004 | 0.0168 0.0004 0.0004 | 0.5797
kurss 20000  0.0006 | 0.0165 0.0004 0.0345 | 0.5522
5000 0.0004 | 0.0739 0.0059 0.1551 | 1.4091
EUR/USD | 20000 0.0004 | 0.0141 0.0003 0.0356 | 0.6577
kurss 20000  0.0006 | 0.0138 0.0003 0.0374 | 0.6352
5000 0.0006 | 0.0266 0.0010 0.0713 | 1.2397

¢ = 0.006, bet valttu kursi EUR/CZK un EUR/USD labakus prognozéSanas rezultatus uzrada
pie macisanas atruma ¢ = 0.0004. Pargjiem valutu kursiem labaku prognozesanas precizitate
ir pie macisanas atruma ¢ = 0.0006.

Ar1 §im modelim tika nolemts, ka tikls ir jaapmaca Iidz lielakai kludai F, ka apstasanas
parametrs tika izvéléts 5000 iteracijas. Ka var spriest no tabulas 8.4, tad iegiitie prognozesanas
rezultati nav precizaki par ieprieks iegiitajiem.

Attelos B.3 ir paradits, ka mainas klada péc katras iteracijas valiitu kursiem EUR/CAD
un EUR/GBP. Ari Siem grafikiem var redzet, ka sakuma klida £/ samazinas strauji, bet péc tam

loti 1€ni, kas ir skaidrojams ar mazo maciSanas atrumu .
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(a) EUR/CAD, ¢ = 0.0006 (b) EUR/GBP, ¢ = 0.004
Att. 8.3: Attelos (a) un (b) uzziméeti 3. modela kliidu grafiki
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4. modelis

Ceturtajam modelim visiem eksperimentiem tika izvelets 21 sléptais neirons. Slepto neiro-
nu skaits sl€ptaja slant ar1 tick mainits, ka jau var redzet piemera, kas apliikots 7.7 apaksnodala,
tikls apmacas ar1 pie Cetriem sléptajiem neironiem, bet tas nedod labakus prognozésanas rezul-
tatus, tadel ari Seit paliek pie 21 slépta neirona sléptaja slani. Sis modelis apskatitaja literatiira
ir atzits par labako, tade] tas arT tiek apskatits plasak. Ar1 Seit sakuma svari tiek izvéleti patva-
ligi, bet tapat ka pirmajam modelim izmanto Matlab iebiivéto funkciju rng(seed), lai patvaligi
izveletie svari vienmer butu vienadi. MaciSanas atrums tika izveléts ¢ = 0.0004 un ¢ = 0.0003
visiem valiitu kursiem, bet valtitu kursiem EUR/CZK, EUR/JPY un EUR/USD tika izvéeléts art
macisanas atrums ¢ = 0.0002 un ¢ = 0.0001. Tikls netika apmacits lidz kadai konkr&tai kla-
dai 5.21), bet tika uzstadits, ka apmaciba apstajas pec 20000 iteracijam, lidz ar to katram valatu
kursam tikls apmacijas 1idz citai kladai 5.21].

Tabula ir apkopoti visi 4. modela rezultati. Kolonna ”E” norada, lidz kadai kliidai

tika apmacits tikls. P&c rezultatiem var spriest, ka visi valiitu kursi iznemot EUR/JPY vislabak

Tabula 8.5: 4. modela prognozesanas precizitates rezultati valiitu kursiem, kas noteikti ar M AD,
MSFE un M APF pie attieciga maciSanas atruma un neironu tikla apmacibas kliidas

| Iteracijas ¢ | MAD MSE MAPE| E

EUR/AUD | 20000  0.0004 | 0.0072 0.0001 0.0337 | 0.2982
kurss 20000  0.0003 | 0.0072 0.0001 0.0335 | 0.2961
5000 0.0003 | 0.0082 0.0001 0.0378 | 0.3329
EUR/CAD | 20000  0.0004 | 0.0093 0.0016 0.0301 | 0.4049
kurss 20000  0.0003 | 0.0093 0.0002 0.0299 | 0.3982
5000 0.0003 | 0.0100 0.0002 0.0325 | 0.4251
EUR/CZK | 20000  0.0004 | 0.0074 0.0001 0.0153 | 0.3795
kurss 20000  0.0003 | 0.0062 0.0001 0.0135 | 0.3600
20000  0.0002 | 0.0063 0.0001 0.0136 | 0.3768
5000 0.0003 | 0.0066 0.0001 0.0143 | 0.3876
EUR/GBP | 20000 0.0004 | 0.0075 0.0001 0.0135 | 0.3070
kurss 20000  0.0003 | 0.0077 0.0001 0.0139 | 0.3066
5000 0.0004 | 0.0084 0.0001 0.0153 | 0.3322
EUR/JPY 20000  0.0004 | 0.0921 0.0002 0.0216 | 0.3406
kurss 20000  0.0003 | 0.0090 0.0002 0.0209 | 0.3239
20000  0.0002 | 0.0087 0.0002 0.0204 | 0.3186
5000 0.0002 | 0.0101 0.0002 0.0236 | 0.3644
EUR/USD | 20000  0.0004 | 0.0096 0.0002 0.0253 | 0.4516
kurss 20000  0.0003 | 0.0096 0.0002 0.0255 | 0.4483
20000  0.0001 | 0.0095 0.0002 0.0252 | 0.4580
5000 0.0001 | 0.0109 0.0002 0.0288 | 0.5210

tika apmaciti pie maciSanas atruma ¢ = 0.0003, kamer valtitu kursa EUR/JPY tikls tika apmacits

vislabak pie maciSanas atruma ¢ = 0.0002. Valutu kursi EUR/AUD, EUR/CAD un EUR/CZK
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vislabakas prognozes uzrada pie macisanas atruma ¢ = 0.0003, EUR/GBP pie ¢ = 0.0004,
EUR/JPY pie o = 0.0002 un EUR/USD pie ¢ = 0.0001. Atkal tiek noverots, ja tikls tiek
apmacits lidz parak mazai kltudai, tad tas vairs neprognoze precizi.

Ar1 §im modelim tika nolemts, ka tikls ir jaapmaca lidz lielakai kludai F, ka apstasanas
parametrs tika izvéléts 5000 iteracijas. Ka var spriest no tabulas 8.9, tad iegitie prognozésanas
rezultati nav precizaki par ieprieks iegiitajiem.

Attelos B.4 ir paradits, ka mainas klida p&c katras iteracijas valitu kursiem EUR/GBP un
EUR/JPY. Attela (a) kludu grafikam var redz&t, ka sakuma kluda £ samazinas strauji, bet péc
tam loti Ieni, kas ir skaidrojams ar mazo maciSanas atrumu . Att€la (b) sakuma klida £ leka
no lielakas uz mazaku, kas ir skaidrojams ar to, ka maciSanas atrums ¢ ir izveléts liels, tomér

péc aptuveni 800 iteracijam kluda beidz Iekat, bet 1eni samazinas.
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(a) EUR/GBP, ¢ = 0.0003 (b) EUR/JPY, ¢ = 0.004
Att. 8.4: Attelos (a) un (b) uzziméeti 4. modela klidu grafiki

5. modelis

ArT piektajam modelim visiem eksperimentiem tika izvel&ts 21 sléptais neirons, ka art tika
izméginats nemt mazak un vairak slépto neironu, bet tas nedeva labaku rezultatu. Sis ir vienigais
modelis, kuram netika atrasti piem&roti parametri, lai prognozes buitu precizas. Ari Seit sakuma
svari tiek izveleti patvaligi, bet tapat ka pirmajam modelim izmanto Matlab iebiivéto funkciju
rng(seed), lai patvaligi izveletie svari vienmér biitu vienadi. Tikls netika apmacits lidz kadai
konkr&tai kludai .21, bet tika uzstadits, ka apmaciba apstajas pec 20000 iteracijam, lidz ar to
katram valiitu kursam tikls apmacijas lidz citai kladai 5.21.

Tabula B.g ir apkopoti visi 5. modela rezultati, kur macidanas atrums ir ¢ = 0.006.
Kolonna ”E'” norada, 1idz kadai kliidai tika apmacits tikls. P&c rezultatiem var spriest, ka jau
tas tika minéts, ka nav atrasti piemeroti parametri modelim, lai tas varétu prognozet.

Ar1 §im modelim tika nolemts, ka ir tikls jaapmaca lidz lielakai klidai F, ka apstasanas
parametrs tika izvéléts 5000 iteracijas. Ka var spriest no tabulas 8.9, tad iegatie prognozésanas
rezultati v€l joprojam nav precizi, lai ar1 valiitu kursiem EUR/CZK, EUR/GBP un EUR/JPY

tagad ir nedaudz precizakas prognozes.

56



Tabula 8.6: 5. modela prognozéeSanas precizitates rezultati valiitu kursiem, kas noteikti ar M AD,
MSE un M APFE pie attieciga maciSanas atruma un neironu tikla apmacibas klidas £

| Iteracijas ¢ | MAD MSE MAPE| E

EUR/AUD | 20000  0.0006 | 0.6956 0.4946 3.6623 | 0.5194
kurss 5000 0.0006 | 0.6703 0.4580 3.5146 | 0.7933
EUR/CAD | 20000  0.0006 | 0.6699 0.4675 2.3430 | 0.4971
kurss 5000 0.0006 | 0.6886 0.4950 2.4129 | 0.6912
EUR/CZK | 20000 0.0006 | 0.4771 0.2416 1.0449 | 0.5974
kurss 5000 0.0006 | 0.4655 0.2319 1.0229 | 0.7515
EUR/GBP | 20000  0.0006 | 0.5238 0.2805 0.9799 | 0.8867
kurss 5000 0.0006 | 0.2313 0.0594 0.4422 | 3.3906
EUR/IPY 20000  0.0006 | 0.4891 0.2494 1.1667 | 0.6640
kurss 5000 0.0006 | 0.4739 0.2355 1.1287 | 0.8842
EUR/USD | 20000  0.0006 | 0.6661 0.4477 1.7426 | 0.7196
kurss 5000 0.0006 | 0.6857 0.4745 1.7940 | 0.9474

Attelos B.9 ir paradits, ka mainas kliida p&c katras iteracijas valttu kursiem EUR/AUD un
EUR/USD. Attgla (a) un (b) sakuma kluda E 1eka no lielakas uz mazaku, kas ir skaidrojams ar
to, ka maciSanas atrums ¢ ir izveléts liels, tomeér péc aptuveni 400 iteracijam kluda beidz lekat,
bet 1€ni samazinas. Tomeér, ka jau tika teikts, tikls netiek apmacits pietiekami, lai tas varétu

prognozet.
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(a) EUR/AUD, ¢ = 0.0006 (b) EUR/USD, ¢ = 0.0006
Att. 8.5: Attelos (a) un (b) uzzimeti 5. modela kliidu grafiki

6. modelis

A1 sestajam modelim visiem eksperimentiem tika izv€l&ts 21 sléptais neirons, ka arT tika
izm&ginats nemt mazak un vairak slépto neironu. legiitie rezultati ir tadi pasi ka 1. modelim,
mainot sl€pto neironu skaitu sléptaja slani, tadel ar tiek atstats 21 sléptais neirons, ka to iesaka
[8]. Arf seit sakuma svari tiek izv€leti patvaligi, bet tapat ka pirmajam modelim izmanto Matlab
iebiiveto funkciju rng(seed), lai patvaligi izvéletie svari vienmer biitu vienadi. MaciSanas atrums
tika izvéléts ¢ = 0.001 un ¢ = 0.0001. Tikls netika apmacits lidz kadai konkrétai klidai 5.21),
bet tika uzstadits, ka apmaciba apstajas péc 20000 iteracijam, Iidz ar to katram valiitu kursam

tikls apmacijas 1idz citai kladai 5.21].
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Tabula B.7 ir apkopoti visi 6. modela rezultati. Kolonna ”E” norada, lidz kadai kladai

tika apmacits tikls. Péc rezultatiem var spriest, ka tikls vislabak apmacas pie maciSanas atruma

Tabula 8.7: 6. modela prognozeSanas precizitates rezultati valiitu kursiem, kas noteikti ar M AD,
MSE un M APE pie attieciga maciSanas atruma un neironu tikla apmacibas kludas £

| Iteracijas ¢ | MAD MSE MAPE| E

EUR/AUD | 20000 0.001 | 0.0117 0.0002 0.0530 | 0.5235
kurss 20000  0.0001 | 0.0376 0.0017 0.2106 | 0.7537
5000 0.001 | 0.0237 0.0009 0.1593 | 0.9172
EUR/CAD | 20000 0.001 | 0.0138 0.0003 0.0426 | 0.5116
kurss 20000  0.0001 | 0.0166 0.0004 0.0569 | 0.7312
5000 0.001 | 0.0195 0.0005 0.0612 | 0.7467
EUR/CZK | 20000 0.001 | 0.0136 0.0003 0.0315 | 0.5836
kurss 20000  0.0001 | 0.0184 0.0005 0.0369 | 0.6262
5000 0.001 | 0.0165 0.0004 0.0322 | 0.5731
EUR/GBP | 20000 0.001 | 0.0133 0.0002 0.0243 | 0.4194
kurss 20000  0.0001 | 0.0123 0.0002 0.2234 | 0.6100
5000 0.0001 | 0.0156 0.0004 0.0293 | 1.1810
EUR/JPY 20000 0.001 | 0.0268 0.0009 0.0526 | 0.6514
kurss 20000  0.0001 | 0.0217 0.0007 0.0505 | 0.8795
5000 0.0001 | 0.0277 0.0012 0.0655 | 1.0938
EUR/USD | 20000 0.001 | 0.0107 0.0002 0.0278 | 0.6301
kurss 20000  0.0001 | 0.0169 0.0004 0.0442 | 0.8668
5000 0.001 | 0.0221 0.0007 0.0534 | 0.9065

¢ = 0.001. Tomér valtitu kursi EUR/GBP un EUR/JPY labakus prognozes rezultatus uzrada
pie macisanas atruma ¢ = 0.0001.

Ar1 §im modelim tika nolemts, ka ir tikls jaapmaca Iidz lielakai klidai F, ka apstasanas
parametrs tika izvéléts 5000 iteracijas. Ka var spriest no tabulas 8.4, tad iegitie prognozesanas
rezultati nav precizaki par ieprieks iegiitajiem.

Attelos B.4 ir paradits, ka mainas k]ada péc katras iteracijas valiitu kursiem EUR/CAD un
EUR/CZK. Ari siem grafikiem var redz€t, ka sakuma kltida E' samazinas strauji, bet péc tam

loti léni, kas ir skaidrojams ar mazo maciSanas atrumu .

3 3

25 25

2 2

15 16

1 1

05 05
0 02 04 06 08 1 12 14 1B 18 2 o

xio* wio®

(a) EUR/CAD, ¢ = 0.0001 (b) EUR/CZK, ¢ = 0.0001
Att. 8.6: Attelos (a) un (b) uzzimeti 6. modela kliidu grafiki
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8.1 Maksligo neironu tiklu rezultatu apkopojums

Saja apak$nodala tiek apkopoti visi vislabakie rezultati, balstoties uz kliidu novértgjumiem
MAD, MSE un M APE, kas tika iegiiti katrai laikrindai ar katru modeli. Tabula B.§ ir apko-
poti katra modela vsmazakas klidas M AD, MSE un M APE. No tabulas B.§ var secinat, ka

Tabula 8.8: Maksligo neironu tiklu prognozésanas precizitates novertéSana, vismazako kladu ap-
kopojums katram modelim

Modelis | MAD MSE MAPE | Modelis | MAD  MSE MAPE

EUR/AUD kurss EUR/CAD kurss
1. 0.0092 0.0002  0.0470 1. 0.0133 0.0003  0.0407
2. 0.0065 0.00007 0.0046 2. 0.0048 0.00004 0.0034
3. 0.0103 0.0002  0.0560 3. 0.0145 0.0003  0.0433
4. 0.0072  0.0001 0.033 4. 0.0093 0.0002  0.0299
5. 0.6956 0.4946 3.6624 5. 0.6699 0.4675  2.3430
6. 0.0117 0.0002  0.0530 6. 0.0138 0.0003  0.0426

EUR/CZK kurss EUR/GBP kurss
1. 0.0137 0.0003  0.0428 1. 0.0129 0.0003  0.0232
2. 0.0065 0.0001 0.0140 2. 0.0027 0.00001 0.0032
3. 0.0089 0.0002 0.0186 3. 0.0091 0.0001 0.0165
4. 0.0062 0.0001 0.0135 4. 0.0075 0.0001 0.0135
5. 0.4655 0.2319  1.0229 5. 0.2313 0.0594 0.4422
6. 0.0136 0.0003  0.0315 6. 0.0123 0.0002  0.2234

EUR/JPY kurss EUR/USD kurss
1. 0.0205 0.0006  0.0438 1. 0.0133 0.0003  0.0355
2. 0.0089  0.000 0.0207 2. 0.0004 0.00003  0.003
3. 0.0165 0.0004  0.0345 3. 0.0141 0.0003  0.0356
4. 0.0087 0.0002  0.0204 4. 0.0095 0.0002  0.0252
5. 0.4739 0.2355 1.1287 5. 0.6661 0.4477 1.7426
6. 0.0217 0.0007  0.0505 6. 0.0107 0.0002  0.0278

vislabak izdevas prognozet valiitu kursu EUR/USD un vissliktak tika prognozets valiitu kurss
EUR/JPY, balstoties uz kludu novértejumiem M AD, M SFE un M APFE. Vispiem&rotakais mo-

delis katram valutu kursam ir:

1. EUR/AUD - 2. modelis, kur ¢ = 0.0006 un £ = 0.3069,
2. EUR/CAD - 2. modelis, kur ¢ = 0.0004 un E = 0.418,
3. EUR/CZK - 4. modelis, kur ¢ = 0.0003 un E = 0.36,

4. EUR/GBP - 2. modelis, kur ¢ = 0.0004 un E = 0.3349,
5. EUR/JPY - 4. modelis, kur ¢ = 0.0002 un E = 0.3186,

6. EUR/USD - 2. modelis, kur ¢ = 0.0006 un £ = 0.3237.

59



Tabula B.9 tiek apkopoti iegiitie rezultati. Var redzét, ka labakais modelis ir 2., kur slépta-
jos neironos aktivizacijas funkcija ir logistiskais sigmoids un izejas neirona - identitates funkcija.
Otrais labakais modelis ir 4., kur aktivizacijas funkcija sl€ptajos neironos ir hiperboliskais tan-
gens, bet izejas neironam - identitates funkcija. 3. modelis un 1. modelis arT prognozeé saméra
precizi.

Tabula 8.9: Modelu sarindoti pa vietam no 1. vietas lidz 6.vietai péc to prognozéeSanas precizitates,
balstoties uz kliidu novértéjumiem M AD, M SE un M APE

Valatukurss 1. 2. 3. 4. 5 6
EUR/AUD 2. 4. 1. 3. 6. 5.
EUR/CAD 2. 4. 1. 6. 3. 5.
EUR/CZK 4. 2. 3. 6. 1. 5.
EUR/GBP 2. 4. 3. 6. 1. 5.
EUR/JPY 4. 2. 3. 1. 6. 5.
EUR/USD 2. 4. 6. 1. 3. 5.

Attelos B.7 ar zalo Iiniju ir paraditas prognozes ar 2. modeli, bet ar melno liniju ir patiesas
vertibas. Attélos B.§ ar zalo liniju ir paraditas prognozes ar 4. modeli, bet ar melno Iiniju ir

patiesas vertibas.
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Att. 8.7: Attelos (a) - (f) uzziméti 2. modela vislabak, spriezot pec M AD, MSE, M APE, progno-
z€to valiitu kursu prognoZu un patieso vértibu grafiki
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9 ARIM A modeli

Plagak par prognozésanu ar ARI M A modeliem var iepazities [9] un [4]. Saja darba tiks
ieklautas tikai svarigakas definicijas un tiks konspektivi aprakstita prognozeésana ar ARIM A
modeliem. Boksa Dzenkinsa metodologija prognozésanai ietver — datu pirmapstradi (datu transfor-
maciju un diferencesanu), piemerota A RI M A modela identificésana, ARI M A pielagosana da-

tiem, pielagota ARIM A modela parbaude un prognozesana ar modeli.

Svarigakas definicijas

Definicija 11. [9] Par gadijuma procesu {z;(w),t € T} sauc gadijuma lielumu saimi z; =

x(t,w), kuri ir uzdoti varbutibas telpa (2, F, P) un ir atkarigi no parametrat € 7.

Definicija 12. [9] Gadijuma procesu {x;} sauc par (p,d, q) kartas autoregresivo integréto sli-

do3o vid&jo procesu ARIM A(p.d.q), jaw; = Ax, ir ARIM A(p, d, q) process.

Definicija 13. [9] Gadijuma procesu {z; },t = 0, 1, ... sauc par jaukto (p, ¢) kartas autoregresivo
slidosa vidgja (ARM A(p, q)) procesu, ja tas apmierina vienadojumu: z; = ag + a12¢—1 + ... +

ApTi—p + o + 1641 + ... + byer—q + €4, kur €, baltais troksnis ar Fe, = 0 un De; = o2

Definicija 14. [9] Gadijuma procesu {z;};° _ sauc par ¢-tas kartas slido$a vidgja procesu
MA(q), ja tas apmierina vienadojumu: x; = g + bigi—1 + bogy_o + ... + byei—q + €4, kur ¢

baltais troksnis ar Ee; = 0 un De; = o2,

Definicija 15. [9] Gadijuma procesu {z; }$2, sauc par p-tas kartas autoregresivo procesu AR(p),
ja tas apmierina vienadojumu: x; = ag + @121 + A2Ti—2 + ... + a,Ti—q + &, Kur ; baltais

troksnis ar Fe; = 0, De; = 0 un a,, # 0.

Definicija 16. [9] Par augstakas kartas diferenci sauc A% = (1 — L)%, kur d > 1.

00
t=—00

Definicija 17. [9] Gadijumu procesu { X } sauc par stacionaru stingra nozimé, ja ta galigdi-
mensionalie sadaltjumi paliek nemainigi ie patvaligas laika nobides, t.i.,jaVn < 1, Vi, to, ..., 1,
un Yh n-dimensionalu gadijumu vektoru (zy,, )Ty, ..., Ty, ) UN (T4, 4h, )Ttgthy -y Tt, +1) Sadali-

juma funkcija sakiit Fy, 1 p o in. 0 +n(Tey oy ooy Tn) = Fyy oty ot (1, oy oy ).

.....
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ARIM A modela izvéle

Lai izveletos atbilstoSu ARIM A modeli laikrindai, loti noderigi ir attiecigas laikrindas
grafiks, autokorelaciju funkcijas (AC'F') un parcialas autokorelaciju funkcijas (P ACF’) grafiku
izveidoSana, ka arT ir svariga informacija par laikrindas datu vakSanas procediiru. Vairak par
ACF un PACF skatit [9], [4]. P&c Siem grafikiem var noteikt, vai datiem ir nepiecieSama
transformacija, lai izvairitos no trenda. Tomér transformacijas pielietoSana ir jaizverte, jo ir
iesp€ja art laikrindu sabojat. Peéc datu transforméSanas, stacionarajai laikrindai ir japiemeklé
piemérotu stacionaro ARIM A modeli. [9] Tabula ir paradits, ka izskatas attieciga modela
ACF un PACF funkciju grafiskais attelojums.

Tabula 9.1: ACF un PACF funkciju grafiska izskata apraksts, [9]

ACF PACF
AR(p) samazinas geometriski 0, sakot ar laikrindas at-
starpi p + 1
MA(q) 0, sakot ar laikrindas at- samazinas geometriski
starpi g + 1

ARMA(p,q)  samazinas geometriski ~ samazinas geometriski
ARIMA(p,d,q) procesam ar d # 1 ACF samazinas 1&ni, aptuveni lineari

Modelus var izveleties ari, balstoties uz atlikumiem. Divi visbiezak izmantotie kriteriji
ir Akaike informacijas kritérijs (AIC') un Svarca-Beijesa kritérijs (BIC). AIC' = —2L + 2k
un BIC' = —2L + kInT, kur k ir novert€§jamo parametru skaits, 7" ir parametru novert€sanai
lietojamo novérojumu skaits un L ir logaritmiska ticamibas funkcija. Jo mazaka AIC un BIC

vertiba, jo izveletais modelis ir labaks. [9]

Izveleta modela parbaude

Kad ir izvélets ARI M A modelis, ir japarbauda, vai visparigaks modelis nedod labakus
rezultatus neka izvéletais ARI M A modelis. Tas nozimé, ka, piemé&ram, ja izvéletais modelis ir
AR(1), tad jaapskata arf modeli AR(2) un ARM A(1,1). Talak ir jaizveido atlikumu grafiks,
lai varétu redzet izl€c&jus un laika periodus, kad modelis nav labi piemérots datiem. Ja izvél&tais
modelis ir piemérots, tad atlikumi ir tuvi balta trok$pa novert§jumiem. Ta ka visas testa statisti-
kas, kas tiek izmantotas, ir konstru€tas pie pienémuma, ka teorétiskie ¢, ir Gausa balta troksna
process un, nemot vera, ka balta trokSna normalitate ir svariga pie parametru novertéSanas un
laikrindas prognozesanas, ir javeic atlikumu normalitates parbaude grafiski un ar Kolmogorova

krit€riju palidzibu. [9]
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ARIM A procesu prognozésana

Vertibas x1, xo, ..., xy ir iegltas N secigos laika momentos, novérojot ARI M A procesu
{z,,} un, balstoties uz to, var prognoz&t procesa vértibu z v, laika momenta N + h, kur h > 1.
Laika momentu /N sauc par prognozes sakumpunktu un laika starpibu i sauc par prognozes

attalumu. [9]
Definicija 18. [9] Par prognozi ar mazako vidgjo kvadratisko kladu z (h) sauc par funkciju &

no novérojumiem Fly, kas minimizé nosacito vidgjo vértibu E[Xy.j, — %)%/ Fy] .

9.1 ARIM A procesu prognozésanas rezultati

Lai prognozgtu, ir svarigi, lai laikrinda biitu stacionara, tade] tiek uzzimeéts AC'F. No
att€liem var redzet, ka AC'F ir 1eni dilstosa, kas var€tu nozimét, ka dati ir nestacionari.

Tadel ar Dikeja-Fullera vienibas saknes testu tiek parbaudits, vai laikrinda ir vienibas sakne.

T T T T T T T T
0 5 0 15 20 25 30 0 5 0 15 20 25 30

Lag Lag

(a) EUR/AUD ACF grafiks (b) EUR/CAD ACF grafiks
() EUR/CZK ACF grafiks (d) EUR/GBP ACF grafiks
(e) EUR/JPY ACF grafiks (f) EUR/USD ACF grafiks

Att. 9.1: Attelos (a) - (f) uzziméti valiitu kursu ACF grafiks

Tas tiek darits ar EViews un R iebtivéto funkciju adf.test.
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Tabula 9.2: Dikeja-Fullera testa p-vértiba valiitu kursu laikrindam un diferencétajam laikrindam

Valiitu kurss  p vertiba p-vertiba péc diferencéSanas

EUR/AUD  0.6678 <0.01
EUR/CAD  0.4826 <0.01
EUR/CZK  0.8028 <0.01
EUR/GBP  0.9132 <0.01
EUR/JPY  0.8654 <0.01
EUR/USD  0.2854 <0.01

Tabula var redz€t, ka p > 0.05, nulles hipot€zi nevar noraidit, tade] visas laikrindas
tiek diferencétas ar R iebuveto funkciju diff, péc tam atkal tiek parbaudita stacionaritate. Tagad
visi dati ir stacionari, ko var redz&t tabula (p < 0.05), tade] var sakt mekl&t piemérotako
modeli datiem. Visiem valitu kursiem tiek uzziméti ACF un PACF grafiki, skatit attela p.2.
Tiek izmantota programma R iebiivéta funkcija auto.arima, kura nosaka, kads ir piemé&rotakais
modelis datiem, izmantojot A/C' un BIC novertgjumus. Tabula .3 ir apkopoti rezultati, kadi

modeli ir jaapskata katram valttu kursam.

Tabula 9.3: Izveletie ARIM A modeli valiitu kursiemi
Valutu kurss auto.arima modelis

EUR/AUD ARIMA(4,1,3)
EUR/CAD  ARIMA(
EUR/CZK  ARIMA(
EUR/GBP  ARIMA(
(
(

) ?

1,1,2)
0,1,1)
2,1,0)
EUR/IPY  ARIMA(0,1,0)
EUR/USD  ARIMA(0,1,0)

) Y

Y Y

Talak ir japarbauda atlikumu nekorelétiba un normalitate. [9]. Tas tiek darits ar prog-
ramma R iebiivétajam funkcijam Box.test un shapiro.test attiecigi. No tabulas 0.4 var redzet, ka
atlikumi ir nekoreléti, bet tie nav normali sadaliti. Bet, nemot v&ra, ka atlikumi ir nekorelét, tad

prognozesana tiks veikta.

Tabula 9.4: Boksa-Luinga korelétibas testa p-vértiba, un Sapiro normalitates testa p-vértiba

Valtitu kurss  p vértiba (Boksa-Luinga) p-vértiba (Sapiro)

EUR/AUD 0.9963 <0.01
EUR/CAD 0.9947 <0.01
EUR/CZK 0.9858 <0.01
EUR/GBP 0.9927 <0.01
EUR/IPY 0.9668 <0.01
EUR/USD 0.7934 <0.01
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ARIM A prognozéesanas rezultati

Prognozé$ana tika veikta ar programma R iebiivéto funkciju forecast. Attelos .3 var
redzet prognozeto laikrindu (zala krasa) un patieso laikrindu (melna krasa). Jau p&c visiem at-

teliem var spriest, ka prognozeésana ir bijusi samera preciza. Bet, lai to noskaidrotu precizi, ir

jaaprekina klidu novertejumi .06, 6.08 un 6.07. Visi rezultati ir apkopoti tabula p.3. Vispreci-

zak, balstotis uz kludu noveérte§jumiem M AD, MSFE un M APFE, tika prognozéts valtitu kurss
EUR/GBP, bet vissliktak EUR/JPY un EUR/CZK.
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Att. 9.3: Attélos (a) - (f) ir uzziméti ARIMA modelu prognoZu un patieso vértibu grafiki
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Tabula 9.5: ARIMA modelu valiitu kursu prognozesanas precizitates rezultati
Valtitu kurss MAD MSE MAPE

EUR/AUD 0.00660 0.00007 0.00471
EUR/CAD 0.00514 0.00005 0.00366
EUR/CZK 0.04188 0.00573 0.00160
EUR/GBP  0.00259 0.00001 0.00309
EUR/JPY 0.65130 0.86075 0.0051

EUR/USD 0.00405 0.00003 0.00303
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Rezultati

Jau ar ieprieks aprakstitajiem klidu novértgjumiem M APE (6.08), M SE (6.07) un M AD
(6.06) tiks salidzinata prognozésanas precizitate. No maksligo neironu tikla modeliem tiek iz-
velets 2. un 4. modelis, jo Sie modeli uzradija labakos prognoze€sanas precizitates rezultatus,
balstoties uz M AD, MSE un M APE, ko var redzet 8.1 apaksnodala. Tabula .4 ir apkopoti
labako modelu kliidu novértejumi M AD, MSE un MAPE.

Tabula 9.6: Vislabako modelu, spriezot péc M AD, M SE un M APFE, valiitu kursu prognozésanas
precizitates rezultati

Valutu kurss \ Modelis \ MAD MSE MAPE

2. 0.0065 0.00007 0.0046
EUR/AUD 4. 0.0072  0.0001  0.0335
ARIMA | 0.0066 0.00007 0.0047

2. 0.0048 0.00004 0.0034
EUR/CAD 4. 0.0093  0.0002  0.0299
ARIMA | 0.0051 0.00005 0.0037

2. 0.0065 0.0001  0.0140
EUR/CZK 4. 0.0062 0.0001  0.0135
ARIMA | 0.0434 0.0062  0.0017

2. 0.0027 0.00001 0.0032
EUR/GBP 4. 0.0075 0.0001  0.0135
ARIMA | 0.0026 0.00001 0.0031

2. 0.0089 0.0002  0.0207
EUR/JPY 4. 0.0087 0.00002 0.0204
ARIMA | 0.6513 0.8607  0.0051

2. 0.0004 0.00003 0.0030
EUR/USD 4. 0.0095 0.0002  0.0252
ARIMA | 0.0041 0.00003 0.0030

Tabula 0.7 ir $ie tris modeli sarindoti péc vietam sakot ar 1. vietu lidz 3. vietai. SprieZot

Tabula 9.7: Vislabako modelu sadali§ana no 1. vietas lidz 3. vietai, balstoties uz M AD, M SE un
MAPE

Valutu kurss 1. 2. 3.
EUR/AUD 2. ARIMA 4,
EUR/CAD 2. ARIMA 4,
EUR/CZK 4, 2. ARIMA
EUR/GBP ARIMA 2. 4,
EUR/JIPY 4. 2. ARIMA
EUR/USD 2. ARIMA 4,

péc rezultatiem, visprecizak prognozeé 2. modelis, tome@r var redzet, ka pirmaja vieta ierindojas
katrs no modeliem, kas norada uz to, ka katram valiitu kursam ir piemé&rots cits modelis, ar kuru
tiks visprecizak prognoze€ts. ArT autora [6] publikacija ir secinats, ka ar maksligo neironu tiklu

prognozg precizak neka ar ARI MU, tom@r prognozeéSanas precizitate ir Joti tuva.
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Darba ietvaros katram modelim tika mekl&ti parametri. Tika noskaidrots, ka vislabakos
rezultatus dod neironu tikls ar 21 slépto neironu, ka tas ar1 bija aprakstits avota [§]. Tika ari
izm&ginats autora [|I]] izvéleties 40 neironi sléptaja slani, bet $ada gadijuma neironu tikls nekon-
vergeja. MaciSanas atrums tika izvelets salidzino$i mazs visiem modeliem ¢ < 0.001. Tika
apskatiti art lielaki ¢, bet tad apmaciba kliiva nestabila un neironu tikls neapmacijas. Tika no-
skaidrots, ka katram modelim ir jaizvélas atbilstoSs maciSanas atrums .

Eksperimentu rezultata tika noskaidrots ari, ka tiklu nedrikst parmacit, kas nozimé, ka
klida F nedrikst biit parak maza, jo tad neironu tikls neprognozgs pietickami labi, bet arT nevar
izveleties klidu E parlieku lielu, jo ar1 tad prognozes nebiis tik precizas. Ir jamekle atbilstoSa
kluda F, Iidz kurai neironu tiklu apmacit.

Pirma izvirzita hipotéze - ar maksligo neironu tiklu valtitu kursu prognozes ir preciza-
kas neka ar ARIM A modeli - izpildas dalgji, jo valiitu kursam EUR/CZK ARIM A modelis
prognozgja precizak, balstoties uz kliidu noverte¢jumiem M AD, MSE un M APFE. Protams, ie-
sp&jams ar1 §im valiitu kursam var piemeklI&t gan modeli, gan attiecigos parametrus, lai maksligo
neironu tikls prognoz&tu precizak, bet §1 darba ietvaros tads netika atrasts.

Otra izvirzita hipotéze - ar 1., 2. un 4. modeli var prognozet precizak neka ar 3., 5.
un 6. modeli - arT izpildas dalgji, jo vislabak prognozg&ja ar modeliem ir 2. un 4., bet tresais
labakais modelis, ja neskaita ARIM A modeli, ir dalits - 3. un 1. Apskatitaja literattra 3.
modelis nav aprakstits, bet prognozeSanas rezultati ir pietiekami precizi, lai modeli arT apsveértu
prognozesanai, ka art tas prognozg valiitu kursus EUR/CZK un EUR/JPY precizak par ARIMA
modeli, balsoties uz kltidu noveértg§jumiem M AD, MSE un M APE.
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Secinajumi

Darba tika salidzinata prognoz€Sanas precizitate ar seSiem maksligo neironu tiklu mo-
deliem un ARIM A modelis valatu kursiem - EUR/AUD, EUR/CAD, EUR/CZK, EUR/GBP,
EUR/JPY un EUR/USD. Tika noskaidrots, ka katram valiitu kursam ir japiemekl€ savs modelis,
ka ar1 japiemekl€ attiecigie parametri, lai neironu tikls veiksmigi apmacitos. P&c izpétes veiksa-
nas, var secinat, ka maksligie neironu tikli prognozg precizak neka ARI M A modeli, skatoties
klidu novertgjumus M AD, MSE un MAPE, kas ari sakrit ar [[1]] veikto pétfjumu. Sobrid
iegiitie rezultati ir loti tuvi, bet prognozesanas precizitati varétu uzlabot, ja, ka ieejas vertibas,
izveletos ne tikai devinus iepriekS€jos datu punktus, bet ar1 citu valtitu kursu datu punktus, ar
kuru attiecigais valiitu kurss korelg, ka ar1 var pievienot citus datus ka ieejas.

Eksperimentu rezultata tika noskaidrots ar1, ka tiklu nedrikst parmacit, kas nozimé, ka
kluda E nedrikst biit parak maza, jo tad neironu tikls var neprognozet pietickami labi, bet ari
nevar izvéleties kliidu E parlieku lielu, jo ari tad prognozes nebis tik precizas. Ir jamekle atbil-
stosSa kluda £, 11dz kurai neironu tiklu apmacit.

Izveidotais kods programmas gan Matlab, gan R ir 1€ns salidzinosi ar iebuveto funkciju
programma R. Tikla apmaciba Matlab pie 20000 iteracijam norisinas aptuveni 20 mintites, kamer
ar iebuivéto funkciju tas pats rezultats tiek iegiits 3 mintiSu laika. Tas ir skaidrojams ar to, ka
funkcijas nnet pirmkods nav programméts R, kas nozimé, ka attieciga programmeésanas valoda
to pasu veic daudz atrak. Tatad ieteicams nakotn€ ir uzlabot programmeéto kodu. Iemesls, kadéel
netiek ieteikts izmantot jau esoSo iebiiveto funkciju nnet, ir tads, ka ta ir loti ierobeZota, ar to ir
iesp&jams iegit tikai 2. modeli, ka arT nav iesp&jams zimét kludu grafiku.

Darba laika tika secinats, ka apskatitos maksligo neironu tikla modelus var izmantot turp-
makai pé€tniecibai, bet tos nav ieteicams izmantot praks€, jo parametru atraSana prasa laiku,
prognozesana notiek tikai vienu soli uz priekSu, ka ar1 maksligo neironu tikla apmaciba ir loti
léna un ta prasa daudz iteraciju. Sada prognozesana ir neefektiva. Lai tikla apmaciba notiktu at-
rak, to var apmacit l1dz kadai konkrétai kltidai £ un turpmak izmantot iegiitos svarus ka sakuma

svarus.
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1. pielikums. Aprekini visparigajam daudzslanu tiklam

Dots neironu tikls, kuram ir n ieejas un p izejas. Lai apmacitu So tiklu, ir nepiecieSamas
velamas atbildes, kuras tiks apzimé&tas ar d. Apmacibas laika biitu jaminimize atSkiriba starp
izeju un vélamo atbildi. Tiks izmantota videja kvadratiska klada 5.21].

Neironu tikla ir M sléptie slani. M + 1 apzimé slanu skaitu neironu tikla. Ar ¢ apzimesim
i-to slépto slani, i = 1,..., M. S* € R™ ir vektors, kas sastav no summacijas funkcijas rezul-
tatiem i-taja slani, Y* € R™ ir vektors, kas sastav no visam izejam i-taja slani, W' € R"i*"i-1
ir visu svaru matrica, tie ir svari, kas savieno (i — 1)-to un i-to slani, B? € R™ ir vektors, kas
sastav no i-ta slana sliek$piem. Y?~! ir izejas vektors, ko dod (i — 1)-ta slana neironi un Y ir

1-ta slana izejas vektors.

Y! = oy (W'X + B') ir izeja no pirma slana, kur X ir ieejas vektors.
Y = o;(W'Y""! + BY) ir izeja no i-ta slapa.

Y = YM*!ir izeja visam neironu tiklam.

Talak aprakstitais ir balstits uz [3] [[13].

Jaunie svari un slieksnis tiek atjaunoti péc formulam attiecigi:

w = w — -
kl kl i
owy,
bi,new - bi,old )
ko =% T ¥

Lai aprekinatu jaunos svarus un jauno slieksni, ir jaaprékina parcialie atvasinajumi:

oF 0B
dwi, Ob

Ar W = (W' BYwW? B? ... W B™1) tiek apziméts visu svaru un sliek$nu matrica tik-

lam. Seit n ir skaitlis, cik ir slépto slanu. Saksim ar ;ﬁ atvasinajumu, un tiks izmantota dife-
kl
renciala formas invariance.
oFE B oOF oY

i AV Do
owy,, 0Y Owy,
Pierakstisim, kas ir nepiecie$ams, lai iegiitu izeju Y¢. Kombing W*¢, B* un Y71, iz-

mantojot summacijas funkciju 2.01], iegiist rezultatu S°. Tad $o rezultatu ievieto aktivizacijas
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funkcija, tiek iegiita i-ta slana izeja Y. Nemot véra, ka Seit formulas tiks aprakstitas visparigi,
aktivizacijas funkcija netiek izveleta.
Sakuma tiks mekl&ti parcialie atvasinajumi i-tajam slanim. Ir jaaprékina, kadu rezultatu

dos summacijas funkcija ¢-taja slani. Rezultatus ir &rti sakartot vektora.

n;—1 i i—1 i
Ao WHYN T — by

ni—1 .4 ,1i—1 ]

Si(Wi B’ Yz'—l) — Wiyl B = Z)\:l WoNYx b
Pl w;i/\yf\_l — by,

Talak S° ievieto aktivizacijas funkcija, 11dz ar to tiek aprékinats rezultats, kadu dos aktivizacijas

funkcija i-taja slani.

Tagad, kad Sie rezultati ir uzrakstiti, var sakt mekl&t parcialos atvasinajumus g;/: . Seit atkal
kl

pielieto diferenciala formas invariance.

gyt oy oS
owi, 08t dwi,

Var parrakstit ‘3—?; ka matricu, lai vieglak saprast, ka notiek atvasinasana.

dyi  oyi Oy;
0s} dsy T Osh,
. . Oyl Oy Oy .
i i 2 2 Y2 i
oY* S _ s} Osy T Os), a5
i i i
0S5t owy, N owy,
r, Oy, A,
dst dsy T Osh,

Y1, Y4 un y,, var parrakstit attiecigikd y} = o(s}), y5 = o(sh) unyl, = o(sl,), lidz ar to parcialos
atvasinajumus attiecigi pa diagonali var parrakstit o* (s?), 0% (s%) un o (s!). Nemot véra, ka
aktivizacijas funkcija Seit vél nav izvéleta, o(s}) ir vél jaatvasina pec i — ¢ slapa attiecigas
summacijas s, lidz ar to pierakstam o atvasinajumu ka % (s%).

Virs diagonales atvasinajumi ir nulles, jo y/{, ¥ un ., ir atkarigi tikai no s}, s un s/,, bet zem

diagonales atvasinajumi nav nepiecieSami, jo tos tikla neapskata, tadel tur rakstam 0. Parcialaja
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35S?

anTo P RREE i il pi = i T =
pu Vienigl k-taja rinda elements wy,;y,” " — b5 ir atkarigs no wy,, Iidz ar to tas ar1

atvasinajuma

ir vienigais atvasinajums, kas nebus nulle. Lidz ar to tiek ieguts:

0 0
o’ (s 0 0o |
o L 0 0
oY oY 0 o' (sy) ... 0 i PN
9Si 95t Y =1 o (sby
N 0 0
0 0 .0t (sy)
0 0
Tagad ir jaaprékina gg , kas tiek iegiits analogiski.
k
0
ay* oy*os’ (si) — 1
7; = Z 1/ = 0’7‘ SZ J—
ob, 05" Ob;, k
0
0
Jau tika iegts rezultats gz}/ . Tagad tiek pienemts, ka ¢ < 7. Un ir jaieglist parcialais
kl

atvasinajums un tiek atkal pielietota diferenciala formas invariance:

Y7 9y 957
owt, 057 ow,’

Tapat ka ieprieks tiek iegiits glsj, un apzimésim $o matricu ar D, .
o' (s]) 0 0
ovi |0 ) 0 .
057 7
0 0 aj/(sfh_)
Tagad ir jaaprékina gjf . Seit jaatceras, ka j > . Tadg] var parrakstit S ka S7 = WiYi—1—BJ.
kl

Lidz ar to tiek iegiits:
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kj—1 5 oy !
A=1 Wi owl,

; kj—v 5 oyN—t i—1
057 _ | 2a=t"aaouf | gy O
i = i
dwy, Owiy

kj—1 3 Oyt
A=1 Wnj A\ "au

., . kj— i Oy
ol (59) 0 0 = wi,\_gw;d
. . . . ; fo i gyN—1
ayi gy 9si 0 o'(sy) .. O Yot Won g |
ow,, 057 owy,
.y . k..71 ,] o )\jfl
0 0 . 07 (s]) | N wnj«\—gwgl
QYIt
= Do, W’ P
owy,
Analogiski tiek iegats:
oy’ )

j .

o, 7 Ob
Tagad var aprékinat:

oFE OE
owt,” ob:,

Sakuma tiks aprekinats

a?ﬁ . Ka jau ieprieks teikts, Seit var pielietot diferenciala formas inva-
kl

rianci.

OE OB dY
owt, Y owl,

Abi Sie rezultati ir jau ieprieks iegiiti tikai ¢-tajam slanim. Jaatceras, ka neironu tiklam ir M + 1

slani un izejair Y = YM*1 Lidz ar to tiek iegiits:
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OE OE OY  OF oYM

= ——— = D un WM — =
dwi, oY owi, oy 7 duwi,
oF 07"
= — Dy WMHID y WM. D WL =
oY owy,
0
0
oF , .
= a—yDUMH WML Do-i+1WZ+1Do-i yllfl
0
0
Analogiski tiek iegits:
0
0
E E .
gbl = g—yDUM-H WM+1 e Do-z'+1 WH-IDJz' 1
k
0
0
Vel atliek aprékinat g—g:
OFE LY —d)T (Y —d
@) _ 95( ) ( ):(Y_d>T:€T

Y Y

Apzimésim atgriezeniskas izplatiSanas kliidu i-tajam slanim ar *:

M+1

€ = DO.JW+1€

ehi= D (WHHY et i =M M —1,...,1

Svari un slieksnis attiecigi tiks atjaunoti péc formulam:



i,new bi,old i

ki ki PEL
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2. pielikums. Matlab programmu kodi
AR AhhL . mode LS hhhhhhhhh

hizvelas neironu sleptaja slani, epohas un macisanas atrumu
sleptie_neironi = 21;

epohas = 20000;

macisanas_atrums = 0.001;

hievada datus

paraugi = jpyieejas;

velama_atbilde = jpyizejas;

if size(paraugi,l) = size(velama_atbilde,1)

disp('ERROR: nesakrit paraugi ar velamajam atbildem')
return

end

patterns = size(paraugi,1);

bias = ones(patterns,1);

paraugi = [paraugi bias];

ieejas = size(paraugi,2);

hpievieno pogas, lai varetu apstaties pirms laika u.c
hstop = uicontrol('Style', 'PushButton', 'String', 'Stop', 'Position’,
[5 5 70 20], 'callback','earlystop = 1;');

earlystop = O;

hreset = uicontrol('Style', 'PushButton', 'String',

'Reset Wts', 'Position',

get (hstop, 'position')+[75 0 0 0], 'callback','reset = 1;');
reset = O;

hlr = uicontrol('Style','slider', 'value',.1,

'Min', .01, 'Max',1,'SliderStep',[0.01 0.1]

,'Position', get(hreset, 'position')+[75 0 100 0]);
hpatvaligi izveleti svari

rng(12)

svari_ieeja_sleptais = (randn(ieejas,sleptie_neironi) - 0.5)/10;
rng(1)

svari_sleptais_izeja = ((randn(1,sleptie_neironi+1l) - 0.5)/10)"';
%hsakas apmaciba

for iter = 1l:epohas

for j = l:patterns

patnum=j;

tag_ieeja = paraugi(patnum,:);

act = velama_atbilde(patnum,1);

o=ones(sleptie_neironi,1);

Yizeja = (o'./(o'+(exp(-tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais))));
by izrekina

Yizejal=[Yizeja 1]; %pievienots 1

pred = (1./(1+exp(-Yizejal*svari_sleptais_izeja))) ;

% izeja no neironu tikla

herror = (norm(pred - act))*0.5; Y%error

end

0ol = ones(size(paraugi*svari_ieeja_sleptais));

eXW = exp(-paraugi*svari_ieeja_sleptais); %exp(XW)
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predil=o0l./(ol + eXW); %Y izeja no hidden

oo = (ones(1,patterns))’;

predll=[predl oo]; %pievieno vieninieku kolonnu
eYV=exp(-predll*svari_sleptais_izeja); %exp(YV)
pred=(oo./(oo+eYV)); %Z izeja no izejas

error = (norm(pred- velama_atbilde));

err(iter) = 0.5%(sum(error));

figure(1);

plot(err);

hdelta

de = (pred - velama_atbilde).*pred.*(ones(size(velama_atbilde))-pred);
%Delta

la=ones(patterns,sleptie_neironi);

predi;

la-predi;

a = predl.x(la-predl);
c=repmat(de,1,sleptie_neironi)';

d=repmat (svari_sleptais_izeja(l:sleptie_neironi,1),1,patterns);
k=(c.*xd)';

De=a. *k;

la=ones(patterns,sleptie_neironi);
svari_sleptais_izejal=(repmat(svari_sleptais_izeja
(1:sleptie_neironi,1),1,patterns))’';
del=repmat(de,1,sleptie_neironi);
ris=del.*svari_sleptais_izejal;

De = predl.*(la-predl).*ris;

% svaru uzlabosana sleptais-izeja

p=predi;

ab=[macisanas_atrums.*(de'*p) 0];
svari_sleptais_izeja=svari_sleptais_izeja-ab';
%hsvari_sleptais_izeja = (svari_sleptais_izeja)-

% (repmat (macisanas_atrums,1,sleptie_neironi+1))'.*(de'*p)"
% svaru uzlabosana ieeja-sleptais

ga=ones (sleptie_neironi,1) -1;
ba=paraugi(:,1:9) '#*De;

va=[ba;ga'];
svari_ieeja_sleptais=svari_ieeja_sleptais-macisanas_atrums.*va;
hstop

if earlystop

fprintf ('stopped at epoch: %d\n',iter);

break

end

hstop

if err(iter) < 0.001

fprintf ('converged at epoch: %d\n',iter);

break

end

end

fprintf ('kopa %d epohas\n',iter);
er=(norm(pred-velama_atbilde))*0.5;

82



[velama_atbilde pred];

Jiievada datus

paraugi_te = jpytestieejas;

velama_atbilde_te = jpytestizejas;

if size(paraugi_te,1) = size(velama_atbilde_te,1)
disp('ERROR: nesakrit paraugi ar velamajam atbildem')
return

end

patterns_te = size(paraugi_te,1);

bias_te = ones(patterns_te,1);

paraugi_te = [paraugi_te bias_tel;

ieejas_te = size(paraugi_te,2);

for j = l:patterns_te

patnum=j;

tag_ieeja_te = paraugi_te(patnum,:);

act_te = velama_atbilde_te(patnum,1);
o_te=ones(sleptie_neironi,1);

Yizeja_te = (o_te'./(o_te'+(exp(-tag_ieeja_te*svari_ieeja_sleptais))));
hy izrekina

Yizejal te=[Yizeja_te 1]; Ypievienots 1

pred_te = (1./(l+exp(-Yizejal texsvari_sleptais_izeja))) ;
% izeja no neironu tikla

herror = (norm(pred - act))*0.5; Jerror

end

0ol _te = ones(size(paraugi_texsvari_ieeja_sleptais));
eXW_te = exp(-paraugi_texsvari_ieeja_sleptais); %exp(XW)
predl_te=ol _te./(ol_te + eXW_te); %Y izeja no hidden
oo_te = (ones(1,patterns_te))';

predll te=[predl te oo_tel]; %pievieno vieninieku kolonnu
eYV_te=exp(-predll_texsvari_sleptais_izeja); %exp(YV)
pred_te=(oo_te./(oo_tet+eYV_te)); %Z izeja no izejas
[velama_atbilde_te pred_te]

Tololotololototootofototeh2 .modelis atskirigaishihhhlehislhl
o=ones(sleptie neironi,1);

Yizeja = (o'./(o'+(exp(-tag_ieejax*svari_ieeja_sleptais)))); %izeja no slepta
%y izrekina

Yizejal=[Yizeja 1]; %pievienots 1

pred = Yizejal*svari_sleptais_izeja ; %izeja no visa

% izeja no neironu tikla

0ol = ones(size(paraugi*svari_ieeja_sleptais));

eXW = exp(-paraugi*svari_ieeja_sleptais); %exp(XW)
predl=ol./(ol + eXW); %Y izeja no hidden

oo = (ones(1,patterns))’;

predll=[predl oo]; %pievieno vieninieku kolonnu
eYV=predllxsvari_sleptais_izeja; %exp(YV)

pred=eYV; %Z izeja no izejas

hdelta

de = (pred - velama_atbilde);

%Delta

la=ones(patterns,sleptie_neironi);
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svari_sleptais_izejal=(repmat(svari_sleptais_izeja
(1:sleptie_neironi,1),1,patterns))’';
del=repmat(de,1,sleptie_neironi);
ris=del.*svari_sleptais_izejal;

De = predl.*(la-predl).*ris;

Wb hhhhhhh3 .modelis atskirigaishhhhhhhh
o=ones(sleptie neironi,1);

Yizeja = (o'./(o'+(exp(-tag_ieejax*svari_ieeja_sleptais))));
hizeja no slepta

Yizejal=[Yizeja 1]; %pievienots 1
na=exp(-Yizejalxsvari_sleptais_izeja);
ba=exp(Yizejal*svari_sleptais_izeja);

pred = (ba-na)./(batna); %izeja no visa

% izeja no neironu tikla

0l = ones(size(paraugi*svari_ieeja_sleptais));

eXW = exp(-paraugi*svari_ieeja_sleptais); %exp(XW)
eXW2 = exp(paraugi*svari_ieeja_sleptais);
predl=ol./(ol + eXW); %Y izeja no hidden

oo = (ones(1,patterns))’;

predll=[predl oo]; Ypievieno vieninieku kolonnu
eYV=exp(-predll*svari_sleptais_izeja); %exp(YV)
eYV2=exp(predllxsvari_sleptais_izeja);
pred=(eYV2-eYV) ./ (eYV2+eYV); %Z izeja no visa
hdelta

de = (pred - velama_atbilde).*(ones(size(velama_atbilde))-pred.~2);
%Delta

la=ones(patterns,sleptie_neironi);
svari_sleptais_izejal=(repmat (svari_sleptais_izeja
(1:sleptie_neironi,1),1,patterns))';
del=repmat(de,1,sleptie_neironi);
ris=del.*svari_sleptais_izejal;

De = predl.*(la-predl).*ris;

Dt hhhh4 . modelis atskirigaishhhhhhhhhhhl
o=ones(sleptie neironi,1);

Yizeja = (((exp(tag_ieejaxsvari_ieeja_sleptais))
-(exp(-tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais)))

./ ((exp(tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais))
+(exp(-tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais))));

hizeja no slepta

Yizejal=[Yizeja 1]; %pievienots 1

pred = Yizejal*svari_sleptais_izeja ; %izeja no visa
% izeja no neironu tikla

0l = ones(size(paraugi*svari_ieeja_sleptais));

eXW = exp(-paraugi*svari_ieeja_sleptais); J%exp(XW)
eXW2 = exp(paraugi*svari_ieeja_sleptais);
predl=(eXW2-eXW) ./ (eXW2 + eXW); %Y izeja no hidden
oo = (ones(1,patterns))"’;

predll=[predl oo]; Ypievieno vieninieku kolonnu
eYV=predllxsvari_sleptais_izeja; %hexp(YV)
pred=(eYV); %Z izeja no izejas
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hdelta

de = (pred - velama_atbilde);

%Delta

la=ones(patterns,sleptie_neironi);
svari_sleptais_izejal=(repmat(svari_sleptais_izeja
(1:sleptie_neironi,1),1,patterns))’;
del=repmat(de,1,sleptie_neironi);
ris=del.*svari_sleptais_izejal;

De = (la-predl.”2).*ris;

WhhhhhhhhS . Modelis atskirigais %hhhhhhhhhhhd
o=ones(sleptie_neironi,1);

Yizeja = (((exp(tag_ieejaxsvari_ieeja_sleptais))-
(exp(-tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais)))

./ ((exp(tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais))
+(exp(-tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais)))); %izeja no slepta
Yizejal=[Yizeja 1]; %pievienots 1
na=exp(-Yizejal*svari_sleptais_izeja);
ba=exp(Yizejal*svari_sleptais_izeja);

pred = (ba-na)./(batna) ; %izeja no visa

% izeja no neironu tikla

0l = ones(size(paraugi*svari_ieeja_sleptais));

eXW = exp(-paraugi*svari_ieeja_sleptais); %exp(XW)
eXW2 = exp(paraugi*svari_ieeja_sleptais);
predl=(eXW2-eXW) ./ (eXW2 + eXW); %Y izeja no hidden
oo = (ones(1,patterns))’;

predll=[predl oo]; Ypievieno vieninieku kolonnu
eYV=exp(-predllx*svari_sleptais_izeja); %exp(YV)
eYV2=exp(predll*svari_sleptais_izeja);
pred=(eYV2-eYV) ./ (eYV2+eYV); %Z izeja no visa
hdelta

de = (pred - velama_atbilde) .x
(ones(size(velama_atbilde)) - pred.”2);

%Delta

la=ones(patterns,sleptie_neironi);
svari_sleptais_izejal=(repmat(svari_sleptais_izeja
(1:sleptie_neironi,1),1,patterns))’;
del=repmat(de,1,sleptie_neironi);
ris=del.*svari_sleptais_izejal;

De = (la-predl.”2) .*ris;

Dohlolohh6 . Modelis atskrigais¥hhhlelhlls
o=ones(sleptie_neironi,1);

Yizeja = (((exp(tag_ieejaxsvari_ieeja_sleptais))
-(exp(-tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais)))

./ ((exp(tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais))
+(exp(-tag_ieeja*svari_ieeja_sleptais)))); %izeja no slepta
%y izrekina

Yizejal=[Yizeja 1]; %pievienots 1

pred = (1./(1+exp(-Yizejal*svari_sleptais_izeja))) ;

% izeja no neironu tikla
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0l = ones(size(parusdgi*svari_ieeja_sleptais));
eXW = exp(-parusdgi*svari_ieeja_sleptais); %exp(XW)
eXW2 = exp(parusdgi*svari_ieeja_sleptais);
predl=(eXW2-eXW)./(eXW2 + eXW); %Y izeja no hidden
oo = (ones(1,patterns))’;

predll=[predl ool; Ypievieno vieninieku kolonnu
eYV=exp(-predll*svari_sleptais_izeja); hexp(YV)
pred=(oo./(oo+eYV)); %Z izeja no izejas

hdelta

de = (pred - velama_atbilde) .*pred
.*(ones(size(velama_atbilde))-pred);

%kDelta

la=ones(patterns,sleptie_neironi);
svari_sleptais_izejal=(repmat(svari_sleptais_izeja
(1:sleptie_neironi,1),1,patterns))’;
del=repmat(de,1,sleptie_neironi);
ris=del.*svari_sleptais_izejal;

De = (la-predl.”2) .*ris;

86



3. pielikums. R programmu kodi

data<-scan("usd.txt")
min.data<-min(data,na.rm=TRUE)
max.data<-max(data,na.rm=TRUE)
invnorm<-function(data){
data*(max.data-min.data)+min.data}
test<-read.table("izmusd.txt")
test.i.in<-invnorm(test([,1])
test.f.in<-invnorm(test[,2])
plot(test.i.in,type="1",ylab="EUR/USD kurss",xlab="t")
lines(test.f.in,col=3)
legend("bottomright",cex=0.9,c

("patiesa vertiba","prognoze"),lty=1,col=c(1,3))
mad<-function(istie,forecasts){
(1/length(forecasts))*(sum(abs(istie-forecasts)))
}

mad(test[,1],test[,2])
mse<-function(istie,forecasts){
(1/1length(forecasts))*(sum((istie-forecasts)~2))
}

mse(test[,1],test[,2])
mape<-function(istie,forecasts){
(1/1length(forecasts))*(sum(abs((istie-forecasts)/istie)))
}

mape (test[,1] ,test[,2])
Huf#HAHHASH#E] . model i sH##HASHHHRHHARHHLHHY
data<-scan('gbp.txt')

norm <- function(x){
(x-min(x,na.rm=TRUE) )/ (max(x,na.rm=TRUE)-min(x,na.rm=TRUE) )
}

data.n<-(norm(data))

#sagataves funkcijas izveidei palidziba tika
#mekleta interneta

sagatave <- function(data,hday=1,emb=9) {

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

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

}

data.visi<-sagatave(data.n)
data.visi<-data.matrix(data.visi)
data.train<-data.visi[1:1843,]
data.test<-data.visi[1843:2295,]

ieejas.sk<-10

sleptie.sk<-10

izeja.sk<-1

macisanas.atrums<-0.001

set.seed (1)
svari.ieeja.sleptais.g<-runif(ieejas.sk*sleptie.sk,-1,1)
svari.ieeja.sleptais<-matrix
(svari.ieeja.sleptais.g,ieejas.sk,sleptie.sk)
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set.seed(21)

svari.sleptais.izeja<-runif(sleptie.sk+1,-1,1)
sigma<-function(x,a=1){

rep(l,a)/(rep(l,a)+exp(-x))

}

tanh<-function(x,a=1){

(exp(x)-exp(-x))/(exp(x)+exp(-x))

}

for (1 in 1:2000){

izejas.vektors<-c()

kluda<-0

Y<-matrix()

for (i in 1:1843){

ieeja<-c(data.train[i,2:10],c(1))
velama.atbilde<-data.train[i,1]
sl.izeja<-sigma(ieeja%*’svari.ieeja.sleptais,sleptie.sk)
#izeja no slepta slana

Y<-c(matrix(Y) ,matrix(sl.izeja))
izeja<-sigma(c(sl.izejal1l,],c(1))%*%svari.sleptais.izeja)
#izeja no visa tikla

izejas.vektors[i]<-izeja
kluda<-kluda+abs(izeja-velama.atbilde) "2

}

kluda<-0.5%(kluda)

Y.g<-matrix(Y[2:length(Y)],sleptie.sk,1843) #visas izejas
delta<-((izejas.vektors-data.train[1:1843,1]))*izejas.vektors*
(rep(1,1843)-izejas.vektors)
Delta<-Y.g*(matrix(rep(1l,sleptie.sk*1843),sleptie.sk,1843)-Y.g)*
t(delta*t(replicate(1843,svari.sleptais.izejal[l:sleptie.sk])))
svari.sleptais.izeja<-svari.sleptais.izeja-c(macisanas.atrumsx
(deltal*x%t(Y.g)),c(macisanas.atrums))
svari.ieeja.sleptais<-svari.ieeja.sleptais-macisanas.atrums*
rbind (t ((Delta%*J%data.train[1:1843,2:10])),c(rep(l,sleptie.sk)))
}

plot(data.train[,1],type="1")

lines(izejas.vektors,col=2)
plot(izejas.vektors,type="1",col=2)

#####prognozesana

data.test<-data.visi[1843:2295,]

izejas.vektors.te<-c()

Y.te<-matrix()

for (k in 1:453){

ieeja.te<-c(data.test[k,2:10],c(1))
sl.izeja.te<-sigma(ieeja.tel*)svari.ieeja.sleptais,sleptie.sk)
#izeja no slepta slana

Y.te<-c(matrix(Y.te) ,matrix(sl.izeja.te))
izeja.te<-sigma(c(sl.izeja.te[1,],c(1))%*Y%svari.sleptais.izeja)
#izeja no visa tikla

izejas.vektors.te[k]<-izeja.te

3
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plot(data.test[,1],type="1",main="Prognoze",xlab="t",
ylab="EUR/GBP kurss")
lines(izejas.vektors.te,col=3)

legend ("bottomright",cex=0.9,c("patiesa vertiba", "prognoze"),
1ty=1, col=c(1,3))

###tprognozesanas kludu aprekins
mad<-function(istie,forecasts){
(1/1length(forecasts))*(sum(abs(forecasts-istie)))
}

mad(data.test[,1],izejas.vektors.te)
mse<-function(istie,forecasts){
(1/1length(forecasts))*(sum((forecasts-istie)~2))
}

mse(data.test[,1],izejas.vektors.te)
mape<-function(istie,forecasts){
(1/1length(forecasts))*(sum(abs((forecasts-istie)/istie)))
}

mape (data.test[,1],izejas.vektors.te)
#itt####prognozesana nnet

neironi<-21

set.seed(12)

norm <- rnorm(10*neironi+neironi+1)

nn<-nnet (X1 X2+X3+X4+X5+X6+X7+X7+X8+X9+X10,
data=data.train,
linout=T,size=neironi,decay=0.01,maxit=3000)
pred <- predict(nn,data.test)
plot(data.test[,1],type="1",main="",x1lab="t",
ylab="EUR/JPY kurss")

lines(pred,col=3)

legend ("bottomright",cex=0.9,c("patiesa vertiba", "prognoze"),
1ty=1, col=c(1,3))

HESHHAFHASHHARTIMA# HESHHAHH U
datal<-scan('jpy.txt')

data<-datal[1:1843]

library(tseries)

adf .test(datal)

acf(data, xlab=c("Lag"),main="")
data.d<-diff(datal)

adf .test(data.d)

library(forecast)

auto.arima(data)

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

pacf(data.d, xlab=c("Lag"),main="")
data.arima<-arima(data,order=c(0,1,0))
Box.test(data.arima$residuals)
shapiro.test(data.arima$residuals)
plot(data.arima$residuals, type="1")
acf(data.arima$residuals)
qqnorm(data.arima$residuals)
qqline(data.arima$residuals)
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hist(data.arima$residuals, prob=TRUE, breaks=40)
curve (dnorm(x, mean=mean(data.arima$residuals),
sd=sd(data.arima$residuals)),

add=TRUE, col=3)

#lai veiktu prognozes arimai

#palidziba tika mekleta interneta

forecasts<-c()

a<-0

for (i in 1844:2304){

data.izm<-datal[1+a:il
data.arima<-arima(data.izm,order=c(0,1,0))
forecasts[i-1843]<-forecast(data.arima, h=1)$mean
a<-a+l

}

data.test<-datal[1844:2304]
plot(datal[1844:2304], col="black",

type="1", ylab="EUR/JPY kurss",xlab="t")
lines(forecasts,type="1",col=3)
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