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ANOTACIJA

Darba meérkis ir izpetit masinmaciSanas pielietojumu konkrétas problémas risinasanai.
Izveleta petama probléma ir elektribas cenas paredz@Sana, izmantojot dazadus pieejamos
faktorus par noteiktu laika periodu. Darbs tika izstradats sadarbojoties ar Viktoriju Bobinaiti,
kura izstradaja savu pétijumu ,,Modelling Electricity Price Expectations in a Day-Ahead

Electricity Market”, no $1 pétijuma tika iegiti atbilstoSie dati.

Darba tika izveidota datorprogramma, kas pielieto specifisku masinmacisanas veidu —
neironu tiklus. Izveidota datorprogramma sp€j parametrizeti izveidot neironu tiklus, laujot
pielagot gan apmaciSanas procesu, gan mainit neironu tikla struktiiras parametrus, gan filtrét

pieejamos datus.

Izveidota datorprogramma tika izmantota, lai analizetu pieejamos datus par ar
elektribas tirgu saistitiem faktoriem un mekletu tadus faktorus, ar kuriem biitu iesp&jams

paredzet elektribas mirkla cenu.

Atslégvardi: masinmaciSanas, elektribas mirkla cena, neironu tikli, Qt



ABSTRACT

The purpose of this work — ,,Machine learning for the prediction of electricity spot
price” — is the exploration of machine learning applications for solving a specific problem.
The selected problem was prediction of electricity spot price using various factors collected
over a period of time. This work was created by cooperating with Victoria Bobinate and her
paper ,,Modelling Electricity Price Expectations in a Day-Ahead Electricity Market” and the
electricity price data used was acquired from this work.

While making this work, a computer program was made that uses a specific type of
machine learning — neural nets, to analyze the available data. The program allows user to
generate neural nets from parameters, train these generated neural nets using training
parameters and preprocess available data, to make training neural network on specific subsets

easier.

The created software was then used to analyze the available data about electricity spot

price and search for factors that allows to predict the said price.

Keywords: machine learning, electricity spot price, neural networks, Qt
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APZIMEJUMU SARAKSTS

IDE — integréta izstrades vide (Integrated development environment)
att. — att€ls vai ilustracija
MWh — megavatstundas

ODBC — Microsoft datu interfeiss, kas lauj pieklit relaciju un nerelaciju datu avotiem (Open
Database Connectivity)

Qt - C++ IDE

MSE - vidgja kvadratiska klida (mean square error)



IEVADS

Pardodot un pérkot preces ekonomiska tirgii ir svarigi rast priekSstatu par pardodama
resursa vertibu, kas var biit atkariga no daudziem faktoriem — preces piedavajuma,
pieprasijuma, preces razosanu un piegadi ietekméjoSiem faktoriem. Preces cenu ietekmgjosos
faktorus un to svarigumu nav viegli paredz&t, bet tie ietekmé visizdevigakos pardosanas vai
pirkSanas brizus. Viens no $adiem resursiem ir elektriba, kura var tikt pardota elektribas izsolu
tirgt, kura vairakas puses izsludina piedavajumus un pieprasijumus sarazotas elektribas

daudzumam par noteiktam cenam.

Mgginat paredzét $adu informaciju ir iesp&jams ar dazadam metodém, viena no kuram
ir izmantot maksliga intelekta algoritmus. Maksliga intelekta algoritmi sp&j iemacities
sarezgitas sakaribas starp pieejamajiem datiem un izvirzit mingjumus par iesp&jamo rezultatu.
Maksliga intelekta priekSrociba ir sp&ja izmantot algoritmiskas aprékinasanas pieeju
elektroniskas ierices, lai veiktu aprékinus daudz atrak, ka to vartu darit persona, tadejadi

panakot lielaku aprékinu apjomu, augstaku ticamibu un precizitati.

S1 darba ietvaros izstradaju datorprogrammu, kas sp&j apmacit neironu tiklu balstoties
uz pieejamajiem datiem par elektribas cenam, kuras izmantoju no Viktorijas Bobinaites
pétijuma ,,Modelling Electricity Price Expectations in a Day-Ahead Electricity Market”, iegtit
statistiku par apmaciSanas procesu, saglabat iegttas derigas konfiguracijas un izmantot

apmacito neironu tiklu, lai ieglitu min€jumus par iesp&jamam vertibam elektribas cenam.
Bakalaura darba mérki:

1. Izpétit masinmacisanas, neironu tiklu pielietojumu, konkréto datu apstradei.

2. Pielietot iegiitas zinasanas konkr&tajai problémai un radit risinagjumu, kas spgj
apstradat pieejamos datus.

3. Veikt datu pirmsapstradi, lai filtrétu pieejamos datus ar noteiktiem filtréSanas
noteikumiem un raditu failus, kuri lauj novértét dazadu faktoru grupu ietekmi.

4. Atrast tadas neironu tiklu konfiguracijas, kuras pietiekami precizi lauj paredzet
pieejamos datus.

5. Salidzinat iegiitos rezultatus ar Viktorijas Bobinaites pétjjuma rezultatiem un veikt

izstradata neironu tikla paredz€tu rezultatu salidzinajumu ar sagaiditajam veértibam.



1. MAKSLIGAIS INTELEKTS

Maksliga intelekta izpéte ir izp&tes lauks, kura tieck méginats saprast to, ka radit inteligentu

bitnu ipasibas. Dazas no maksliga intelekta definicijam [1]:

e Sistéemas, kas doma ka cilvéki.
e Sistémas, kas uzvedas ka cilveki.
e Sistemas, kas doma racionali.

e Sistemas, kas uzvedas racionali.

Galvenie maksliga intelekta izp&tes lauki ir zinaSanu apstrade, planoSana, maciSanas,
valodas apstrade, objektu atpaziSana. Radit maksligo intelektu ir ne tikai noderigi miisu pasu
— cilvéku — intelekta sapraSanai, bet tam ir arT loti praktiski un plasi pielietojumi, kas var

palidzet algoritmiski atrisinat noteiktas problémas, un tadgjadi uzlabot misu dzives.

Viens no plasi pielietotiem maksliga intelekta veidiem ir masinmacisanas, kura, datora
sisttmai vai programmatirai intelekts tiek veidots ar dazadiem maciSanas algoritmiem.
MasSinmacisanas algoritmi lauj sist€mai iegiit jaunas zinasanas balstoties uz tai pieejamajiem
datiem un labojot kliidainus pien@émumus, tadejadi uzlabojot sp&ju spriest par situacijam un
reagét atbilstodi datiem, kuras sistéma vél nav apstradajusi. Sie algoritmi lauj radit
datorsistémas, kuras nav piecieSams iepriek§ programmeét konkrétai situacijai, bet ir iesp&jams
palauties uz to, ka tas apgiis jaunu informaciju un pielagos reakciju atbilstoSi sagaiditajai

atbildei.

Pagaidam 1stu maksligo intelektu nav izdevies radit, bet noteiktas intelekta 1paSibu
imitacijas ir iesp&jams sasniegt. Daudz ir izdevies panakt p&tot biologiskas dzivu bitnu
paSibas — kadi ir smadzenu neironu darbibas pamatprincipi, ka tie ir savienoti sava starpa un
ar citiem organiem. P&tjjumi smadzenu uzbuve ir lavusi radit maksligos neironu tiklus, kuri

loti vienkar$ota veida imité biologisko nervu sistému sp&ju iemacities un reaget.

1.1. MasinmaciSanas algoritmi

Masinmacisanas algoritmi lauj risinat problému, kas rodas méginot apvienot
algoritmisku programmesanu, kas sev1 ietver programmatiiras izveidoSanu, kas veic vienu
noteiktu uzdevumu, un ideju par maciSanos, pielagoSanos nezinamai situacijai. PielagoSanas
iepriek§ nezinamai situacijai nozime, ka art pasam sist€mas veidotajam var nebit Tsti zinami

principi, ka sistémai biitu jareagé uz noteiktiem ievades datiem, pieméram, programmgétajs
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visticamak nezinas, ka pareizi identificét plausu v&zi rentgena att€los, bet apmacita

masinmacisanas datorprogramma spés veikt sadu klasifikaciju [2].

Masinmacisanos pielieto dazadu problému risinasanai. Sakot ar e-pasta méestulu
filtrésanu, mekleSanu internetd, personalizétu reklamu piemekléSanai, Iidz pat tadam
problémam ka - viltojumu noteiksana, akcizu tirdznieciba, zalu izgatavos$ana, nestandarta
situdciju noteik§ana. Sadas problémas var sadalit dazadas probléemu sféras - klasificésana
(datu sadaliSana noteiktas klas€s), regresijas analize (funkcijas atrasana, kas aproksimé datus),
grupéSana (datu objektu Iidzigu grupu sameklESana), varbitiskas blivuma funkcijas

novertéjums, datu dimensiju skaita samazinaSana, iezimju izgtiSana no pieejamajiem datiem.

Masinmacisanas algoritmu apmaciSana var notikt dazadi, noteikti algoritmi nekad
nebeidz veikt maciSanos un pielagosanos jauniem faktoriem, citiem algoritmiem ir
nepiecieSama priekSapmacisana. Tomér visiem kopgja pasiba ir tas, ka datu daudzums un
kvalitate var stipri ietekmét ieglito mingumu precizitati. Ja datu ir parak maz, tad
masinmacisanas algoritms var tos iegaumét un nespét adekvati reagét uz jauniem un
neredz€tiem datiem, bet ja to ir par daudz, vai ir izv€l€ta nepareiza algoritma konfiguracija,
apmaciSanas ilgums var bt parak liels un gala precizitate var bit parak zema, lai to varétu

praktiski pielietot.

1.2. MasinmaciSanas algoritmu apmaciSanas veidi

MasinmaciSanas algoritmi veic noteiktas sistémas apmaciSanu, bet apmaciSanas

process var atskirties dazados algoritmos. Dazi no apmacisSanas veidiem [3]:

e Parraudzita maciSanas — algoritmi, kuri mégina atrast tadu funkciju, kas no dotajiem
ievades datiem lauj iegiit sagaidamos datus. Saja maciSanas veida ietilpst
klasific€Sanas problémas, kuras, ievaditie dati tiek sadaliti iepriekS noteiktas klasées,
nemot vera piemérus klasificéSanai.

e Neparraudzita maciSanas — algoritmi, kuri mégina izveidot modeli ievades datiem un
dara to nebalstoties uz piemé&riem.

e Pusparraudzita maciSanas — algoritmi, kuri kombin€ parraudzitds un neparraudzitas
maciSanads algoritmus, lai gan izveidotu modeli datiem, gan balstitos uz dotiem

piemériem.



e Stimuléta maciSanas — algoritmi, kuri veic nov€rojumus, un mé&gina nonakt lidz
secinajumiem, par to, kada bitu pareiza atbildes reakcija. Apmacisana notiek mé&rot
darbibas sekas.

e Transdukcija — lidziga parraudzitas maciSanas algoritmiem, bet stigri nenosaka
funkciju, kuru nepiecieSams pielagot noteiktiem datiem. Ta vieta censas paredzet
jaunus izvades datus balsoties uz trenina ievades un izvades datiem, un jauniem
jauniem ievades datiem.

e Macisanas macities — algoritmi, kuri iemacas induktivu novirzi, balstoties uz

ieprieksgjo pieredzi.

Popularakie macisanas veidi tiek apskatiti nakamajas nodalas.

1.2.1. Parraudzita maciSanas

Parraudzitdas maciSanas algoritmi ir vieni no popularakajiem maSinmaciSanas
algoritmiem, jo tie lauj risinat problémas, kuras ir japanak, lai dators iemacas sakaribas
datos, kuriem ir skaidri zinams sagaidamais rezultats vai klasificéSanas klases, piem&ram

burtu vai ciparu atpaziSana, un §is problémas ir viegli defin€t no savaktiem datiem.

Parraudzita macisanas ir vispopularaka metode neironu tiklu un [émumu pienemsanas
koku apmaciSanai. Abu So maksliga intelekta algoritmu apmaciSana ir loti atkariga no
sakotngji dotas informacijas. Neironu tiklu gadijuma ir nepiecieSams novertét kladu jeb
novirzi no sagaidama rezultata, balstoties uz kuru, talak tiek méginats koriget savstarp&jos
savienojumus starp neironiem maksligaja neironu tikla. Leémumu pienemsanas koku
gadijuma sakotng&ji dotas klasifikacijas tiek izmantotas, lai noteiktu, kuri datu atribati ir

visnozimigakie un dod visvairak informacijas.

Pirms veikt parraudzito maciSanos, ir nepiecieSams savakt datus par pe€tamo problému.
Ja ir iesp&jams, var izmantot ,,eksperta metodi”, kura, balstoties uz cilvéka intuiciju, kur§
ir saistits ar peétamas problémas sferu, tiek atlasiti atribtiti un faktori, kuri btitu jameéra. Ja
sads eksperts nav pieejams, tad var nakties vienkar$i méginat savakt visu pieejamo
informaciju ceriba, ka izdosies atrast pareizo informaciju mérisanai. Sadi savaktai
informacijai gan ir trikums, ka ta saturés daudz nederigas informacijas un var daudzkart

palielinat sisteémas apmaciSanas ilgumu un palielinat iesp&ju, ka radisies kludas.
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Lieko informaciju un faktorus ir iesp&jams iznemt vai apvienot, un §o procesu sauc par
raksturiezimju apakskopas atrasanu. Atrodot raksturiezimju apakskopas ar mazak liekas

informacijas ir iesp&jams palielinat datizraces algoritmu atrdarbibu un precizitati.

Pieméri parraudzitas maciSanas pielietojumam — bioinformatika, rokraksta atpaziSana,

objektu atpaziSana un datoru redze, runas atpaziSana.

1.2.2. Neparraudzita maciSanas

Neparraudzitas macisanas algoritmi censas izpildit sarezgitaku mérki ka parraudzitas
macisanas algoritmi — tiek méginats panakt, ka sistéma iemacas izdarit kaut ko, par ko
sisttmas raditagjam nav ne jausmas, ka to izdarit vai izmérit. Parasti ir divas pieejas
neparraudzitai maciSanas metodei. Pirma ir méginat atalgot sisttmu par ming&jumiem, kuri ir
veiksmigi, un rada skaidribu par pétamo datu iesp&jamo modeli. Sada sistémas apmacisana
rada noteiktu atalgojuma modeli, no kura sist€ma vienmér zin, kadu atalgojumu sagaidit par
noteiktam darbibam, iesp€jams, pat neradot nekadu datu modeli par dotajiem datiem. Otra
tipa neparraudzita maciSanas ir grupéSana, kura tiek meklétas lidzibas apstradajamajos
ievades datos. Datu grup@Sana tiek balstita uz pien€mumu, ka Iidzigo datu grupas ar1 aprakstis

un paradis apslépto datu modeli [4].

Neparraudzitas maciSanas algoritmi tiek veidoti ta, lai tie no datiem iegltu noteiktu
struktiiru. Sis struktiiras kvalitate tiek aprakstita ar izmaksu funkciju, kuru sistéma censas
minimizet. Par labu iegiito struktiiru tiek uzskatitas tadas datu struktiiras, kuras labi apraksta
apstradajamo datu modeli, kuram ir peéc iesp&jas zemaka izmaksu funkcija, un kuras ir

iesp&jams iegiit no vairakam datu apakSkopam.

Gan parraudzitas, gan neparraudzitas maciSanas algoritmi var nonakt tada apmaciSanas
stadija, kura tie Skietami uzrada loti precizus rezultatus apmaciSanai paredzetajos datos, bet
saskaroties ar jauniem datiem, kliist loti neprecizi. Sadu stavokli sauc par parpielagoanos.
MasinmaciSanas algoritms biitiba iegaumé datus, nevis sakaribas tajos, kas noved pie
nepareizas reakcijas. Neparraudzitas maciSanas gadijuma par to liecina robustuma trikums
datu modeli, jeb datu modeli iegiistot no dazadam pieejamo datu apakSkopam, iegiitie datu

modeli sava starpa stipri atskiras.

Pieméri neparraudzitas maciSanas algoritmu pielietojumam — socialo tiklu analize, cilvéku

sadaliSana grupas, balstoties uz interneta veiktajiem pirkumiem.
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1.2.3. Stimuléta maciSanas

Stimuléta maciSanas notiek apmacamajai sistémai mijiedarbojoties ar apkartéjas vides
modeli un sanemot pozitivu vai negativu atbildes reakciju veicot noteiktas darbibas.
Stimulétas maciSanas gadijuma sist€émai var biit pieejama gan pilniga informacija, par to, ko
ta var noverot, gan tikai dalgja, ka ar1 var but dazadi ierobezojumi darbibam, ko ta spgj
noteiktos brizos veikt. Simuléto maciSanos var veikt gan tad, ja ir jau iegiits tas vides modelis
vai tas simulacija, kura sist€émai naksies risinat problému, gan ar1 tad, ja vienigais veids, ka

iegiit informaciju par vidi ir ar to mijiedarboties.

Stimuléta maciSanas var tikt veikta dazados veidos, kuri izveido uzvedibas politikas —
noteiktus velamas uzvedibas planus, kuri satur pie laba rezultata novedosas darbibu secibas.
Visvienkarsakais veids ir veikt pilno darbibu politiku parlasi, kura tiek apskatitas katras
iesp&jamas darbibu secibas gala rezultats un tiek mekléta labaka. Tomér pilna parlasa prasa
daudz laika, no kura liela dala var tikt iztéréta apskatos sliktas darbibu secibas. Eksisté labaki
risinajumi, ka pieméram laiciskas atSkiribas metode, Monte Karlo metodes, tiesa politikas

mekléSana.

Stimul€to macisanos var labi pielietot masinmacisanas problémam, kuras ir javeic
izvele starp Istermina ieguvumu un ilgtermina ieguvumu, pieméram, darbibu planosana,

robotu uzvediba, galda spéles (Saha, dambretg, go).

1.3. Maksligie neironu tikli

Maksligie neironu tikli ir tadas sist€mas, kuras ir sp€jigas aproksimét nelinearas funkcijas
un strukturali atgadina dabigas nervu sistémas - cilvéku smadzenu un to §tinu jeb neironu
izkartojumu. Maksliga neironu tikla Tstu neironu funkcijas model€ ar apstrades elementiem,
kuri reagé lidzigi ka biologiskie neironi, kas sanemot noteiktu impulsu, aktiviz€jas un
pastiprina vai slap€ signalu citiem savienotiem neironiem. Maksligie neironu tikli sp&j izpildit
darbibas paraléli, atskiriba no algoritmiska uzdevuma sadalijuma apakSuzdevumos, kuri tiek

izpilditi secigi [5].

Maksligo neironu apstrades elementus parasti grupé noteiktos slanos, kuri vai nu sanem
sakotngjo informaciju, nodod to citiem neironu slaniem, vai ar1 satur maksliga neironu tikla
galarezultatu. Savienojumi starp neironiem tiek modeléti ka svaru vértibas, kas apsraksta katra

sasaistita neirona efektu uz nakama neirona vertibu. Vienvirziena neironu tiklos, informacija
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tiek ievadita ievades slani, un tiek nodota talak pa neironu tiklu, kamér tiek izrékinatas

izvades slana vertibas.

Lai gan maksligo neironu tiklu ideja ir sm&lusies iedvesmu biologiskajas nervu sist€émas,
modernas imlementacijas lielaku nozimi pieskir nevis lidzibai ar biologiskajiem neironu

tikliem, bet gan statistisku metozu un signala apstrades metozu pielietojumam.

1.3.1. Cilveka smadzenu neironu uzbiive

Lai gan pilniba nav izprasts veids, ka notiek maciSanas un kognitivu 1pasSibu iegiiSana
biologiskajos neironu tiklos, biologiska atsevisku neironu uzvediba un uzbiive ir zinama.
Neirona $iinai ir kodols, $tinas kermenis, dendriti un aksons. Aksons, gar§ un taisns neirona
Stinas atzarojums, savienojas ar citas neironu $tinas dendritu, veidojot kimisku savienojumu,
kuru sauc par sinapsi, un nodod talak elektrisku signalu, kuru rada neirona aktivizacija.
Neironu var aktiviz&t citas neironu S$tnas, kuras spgj uztvert signalus no apkartéjas vides

(receptori), vai ari cita neirona sititais signals [6].

<{er

Cell body

Nucleus

A

1.1. att. Neirona un neironu savienojuma shematisks attélojums [7]

Axon

_—

Dendrites

Katram neironam var biit signali, kas ne tika ipastiprina ta aktivizaciju, bet art slapée to.
Neirons aktivizgjas tikai tad, ja ta aktiviz€josie signali ir stipraki par ta slepgjosiem signaliem.
Reali biologiskie neironi reagé viens ar otru ari dazados sarezgitos veidos, piem&ram,
savienojumi ar citiem neironiem var biit nevis kimisku sinapSu veida, bet ar1 ar elektriskas
atstarpes savienojumiem, ka arl neirona savienojumi médz mainit savas ipaSibas laika,
piem&ram neiroplasticitati, jaunu savienojumu veidoSanos. Tomér, lai modelétu neirona
darbibas principus pietiek ari ar vienkarSotu biologiska neirona modeli, kura galvenais
uzsvars tiek likts uz neirona sp&ju summeét slap&josus un aktiviz&josus signalus un veikt Citu

neironu aktivizaciju, kada noteikta veida.
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1.3.2. Maksligais neirons

Maksliga neironu tikla visvienkarSakais pamatelements ir maksligais neirons.
Maksligais neirons sastav no noteikta skaita ievaddatiem X, X,, ..., X;,, katram no kuriem ir
piesaistits nozimigums jeb svars W,, W,, ..., W, noslieces svara W,, un aktivizacijas funkcijas
®(}), kas generé neirona apstrades rezultatu. Neirona darbiba vienmér notiek virziena no
ievaddatiem uz neirona rezultata Y aprékinasanu. Maksligiem neironiem parasti tiek pieskirts
ar1 papildus noslieces svars W, kurs ka ievadi vienmér sanem 1. Tas ir nepiecieSams, lai biitu
iesp&jams mainit ne tikai aktivizacijas funkcijas slipumu, bet ar1 panakt aktivizacijas funkcijas

nobidi [8]

><-
OH 5 Fof
}'{.-.
-

1.2. att. Maksliga neirona shema

Ievaddatus apstrada pareizinot katru ievaddatu mainigo X; ar tam saistito svaru W;, un
aprékinot kop&jo summu Yi-, W;X;. Talak $o summu apstrada ar aktivizacijas funkciju, kas
nosaka, kada vértiba biis neirona izvades mainigaja Y = @}, W;X;). Aktivizacijas
funkcijas var but dazadas, bet apmaciSanu var labak veikt tad, ja tam piemit noteiktas
ipasibas. Ja aktivizacijas funkcija ir nelineara, tad neironu tikls sp&s aproksimét universalas
funkcijas. Lai neironu tikls spétu izmantot gradienta macisanas metodes, kuras mazaka klida
tiek mekléta parvietojoties pa kliidas funkciju un meklgjot minimumu, aktivizacijas funkcijai
ir jabut nepartraukti atvasinamai. Citas svarigas aktivizacijas funkcijas 1paSibas —

monotonitate, gludums, funkcijas tuvosanas nullei, ja parametra vértiba tuvojas nullei [8].
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1.3.3. Tipiskas maksliga neirona aktivizacijas funkcijas

Visvienkarsakas maksliga neirona aktivizacijas funkcijas ir identitates funkcija un
binara sola funkcijas. Identitates funkcija ®(x) = x lauj neironam atgriezt svérto ievades datu
summu, ka izejas signalu un ir noderiga veicot maksliga neironu tikla apmaciSanu realu

0,x <0;
1, x=0;

gadijumus, kuros neirona aktivizacija ir notikusi, un kuros né, tadé] So funkciju var izmantot

skaitlu vertibu iegtiSanai. Binara sola funkcija ®(x) = { savukart lauj viegli nodalit

klasifikacijas problému risinasanai [8].

1.3. att. Lineara (pa Kreisi) un binara sola (pa labi) aktivizacijas funkcijas
Labaka alternativa binarajai sola funkcijai ir Sigmoida funkcija.

1

P(X) =——
() 1+e7X

Atskiriba no binaras sola funkcijas ta ir nepartraukta, kas lauj atrast tas atvasinajumu
visos §1s funkcijas punktos, turklat pareizi veidojot algoritmisku implementaciju ir iespgjams
samazinat nepiecieSamo darbibu apjomu, salidzinot ar citam aktivizacijas funkcijam, jo

Sigomida funkcijas atvasinajums veidojas no §is paSas funkcijas vertibas.
P'x) = 2(x)(1 - P(x)

Detalizeta dazadu aktivizacijas funkciju un to atvasinajumu tabula.
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1.1.Tabula

Dazadas maksliga neirona aktivizacijas funkcijas

Aktivizacijas funkcija | Formula Atvasinajums

Lineara d(x) =x d'(x) =1

Binara sola _ (0,  x<0; ey — (00 x#F0;
() = {1, x> 0; (%) = { citadi nav

Sigmoida B(x) = _ P'(x) =Px)(1— P(x))

1+e™™

Parametrizéta B(x) = 1 d'(x) = BP)(1 — P(x))

Sigmoida 1+ ePx

TanH 2 d'(x) =1—- d(x)?
PH) = 1+e2x 1

ArcTan ®(x) = tan"1(x)

*'(x) = x2+1

1.3.4. Neironu tikla slani un uzbiive

Maksligos neironu tiklus var sadalit tris kategorijas péc to arhitektiiras — vienslanu

vienvirziena, vairakslanu vienvirziena un rekurentie neironu tikli. Neironi vienslana un

vairakslanu arhitekttiras ir izvietoti vairakos slanos, kuri katrs veic savu funkciju. Neironu

tikla ievades dati tiek ievaditi ievades slani, kura vertibas tiek vienkarsi saglabatas katra no

neironiem, sléptie slani apstrada iepriekseja slana neironu vertibas un sagatavo tas nakamajam

slanim, bet izejas slana neironi satur maksliga neironu tikla apstradatas vertibas. Katra slani,

iznemot izvades slani, parasti implement&jot neironu tiklu tiek izveidots vél viens papildus

neirons, kura veértiba vienmer ir 1, un kur§ darbojas ka visu nakama slana neironu sliekSna

svara vertiba. Vienslanu vienvirziena neironu tikli atSkiras no vairakslanu vienvirziena

neironu tikliem ar to, ka tiem nav slépto slanu, bet ir tikai ievades un izvades slani.
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| - ievades neirons
H - sleptais neirons

O O -izvades neirons
B - slieksna vertiba

O,

O

@O
@@HEHE
@HEHEE

1.4. att. Vairakslanu vienvirziena maksliga neironu tikla shéma

Savukart rekurento neironu tiklu arhitekttira, neironu tiklu veidojoSie neironi var biit
saslégti ne tikai viena virziena, no ievades datiem uz izvades datiem, bet ari veidojot
vienvirziena ciklus. Sadi neironu tikli sp&j iemacities ne tikai pareizu izvades datu vértibas
atbilstosi ievades datiem, bet arT secibu datos, kas ir noderigi, piem&ram, pielietojot neironu

tiklus teksta apstradei.

1.3.5. Maksliga neironu tikla parametri

Dazi no parametriem, kurus var mainit maksligda maksligajos neironu tiklos —

maciSanas atrums, macisanas inerce, ivades datu troksnis, trenina un parbaudes tolerances.

1.3.5.1. MaciSanas atrums

MaciSanas atrums ir faktors, kuru pieméro maksliga neirona tikla svaru izmainam
veicot neironu tikla apmaciSanu. Mazs maciSanas atrums palielina apmaciSanas ilgumu, toties
laut neironu tiklam macities precizak. Parak mazu maciSanas atrumu izvéle var novest pie ta,
ka neironu tikls nonak apmacisanas lokalaja minimuma — konfiguracija, kura mazas neironu
tikla svaru vertibas tikai palielina neirona tikla neprecizitati kopuma, bet nav sasniegta
vislabaka konfiguracija. Izv€loties lielas neironu tikla maciSanas atruma vértibas, ir iespgjams
panakt, ka neironu tikls macas atrak, tomér tad pastav iespgja, ka neironu tikls macas parak

haotiski, un nesp€j nonakt pie optimalas konfiguracijas, pat ja tada pastav.
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1.3.5.2. Macisanas inerce

Maci8anas inerce norada to daudzumu no maksliga neirona svaru izmainam, kuras tiek
saglabata turpinot neironu tikla apmaciSanu. ST parametra efekts ir tads, ka neironu tikls var
,»paatrinat” savu apmacisanos noteikta virziena, ka art kave neironu tikla virziSanos nevélamu

konfiguraciju virziena.

1.3.5.3. levades datu troksnis

Pieskirot neliela apjoma nejausu troksni neironu tikla ievades datiem var tikt uzlabota
neironu tikla sp&ja neiestrégt lokalos klidu minimumos, ka ar1 panakta izvairiSanas no

neironu tikla parapmaciSanas.

1.4. Neironu tiklu apmaciSana un apstasanas nosacijumi

Tipiski neironu tiklu apmacisana tiek viekta, aprékinot katram no pieejamajiem datu
elementiem neironu tikla rezultatu un salidzinot to ar sagaidamo rezultatu. No sagaidama un
reali iegiita rezultata ieglst neironu tikla radito klidu, kura talak tiek izplatita ar
atpakalizplatiSanas algoritmu. AtpakalizplatiSanas algoritms lauj aprékinat katra neirona svara
ietekmi uz rezultatu, un attiecigi nepiecieSamas korekcijas. Izrékinatas svaru korekcijas tiek
veiktas neironu tikla, un apstrade pariet pie nakama datu elementa un turpinas lidz tiek

sasniegti neironu tiklam piemeroti apstrades beigu nosacijumi.

Ir dazadi nosacijumi, péc kuriem var spriest, vai neironu tikla apmaciSana varétu but
jabeidz. Pirmais un vienkarSakais ir vienkarsi pietiekami ilga apmaciSana, kuru méra epohas.
Katra epoha ir viens pilns trenina datu apstrades cikls, attiecigi, neironu tikla apmaciSanu
varétu beigt, pieméram, pec 1000 sadiem cikliem, jo iesp&ams, ir sasniegts labakais
iesp&jamais apmaciSanas rezultats un talaka apmaciSana var radit tikai neirona tikla

parapmacisanu.

Vel ir iesp&jams mérit neironu tikla precizitati un vid€jo kvadratisko novirzi no
sagaidamajiem rezultatiem. Neirona precizitate ir to gadijumu proporcija, kuros neironu tikls
ir klasific€jis datus pareizi, vai ar1 pietickami tuvu, regresijas apmaciSanas gadijuma, tipiski §1
apmaciSanas nosacijuma lielums varétu but 0,95. Vid€ja kvadratiska novirze (MSE') savukart

ir lielums, kuru rékina péc formulas
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1 n
MSE = EZ(Pi - E)?,
i=1

kur P; ir trenina datu grupas elementa neironu tikla izrékinata veértiba, bet E; ir sagaidita
vertiba rezultatam. Ta skaitliski parada, cik loti neironu tikls klidas savos rezultatos kopuma,
un gadijumos, kuros ir zinams, kads klidas lielums vairs nav nozimigs, var kalpot ka

apmacisanas beigsanas nosacijums.

1.4.1. Datu sadaliSana

Lai veiktu pilnigaku maksliga neironu tikla apmaciSanu un iegiita rezultata
novertésanu, pieejamos datus nepiecieSams sadalit tris apaksSkopas — trenina datu kopa
(training set), visparinaSanas datu kopa (generalization set) un validacijas datu kopa
(validation set). Sadalisanu datu kopas vislabak ir veikt maksimali nejausa veida, lai
neiestajas situacijas, kuras veicot neironu tikla apmaciSanu atkartoti, neironu tikls macas

parak vienveidigi.

Trenina
dati
Dati

Visparinasanas
dati

Validacijas
dati

1.2. att. Shematisks attélojums datu sadaliSanai

Trenina datu kopa iedalitie datu elementi tiek izmantoti neironu tikla apmacisanai, un
pilna neironu tikla apmaciSana vienreiz ar So kopu tiek saukta par epohu. Tipiski §is datu

kopas apjoms ir apméram 60-80% no visiem pieejamajiem datiem.

Visparinasanas datu kopa tiek iedaliti dati, kurus izmanto, lai noverté€tu neironu tikla
apmaciSanas progresu, katras epohas beigas un noteiktu, ka neironu tikls spgj tikt gala ar
iepriek§ neredzétiem un netrennétiem datiem. Sis datu kopas apjoms no kop&jiem datiem ir

apméram 10-20%.
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Validacijas datu kopa iedalitie dati tiek izmantoti, lai noteiktu neironu tikla kop€jo
precizitati, péc tam, kad neironu tikla apmaci$ana ir beigusies. Sis kopas apjoms no kopgjiem

datiem ir apméram 10-20%.

1.4.2. Advancétas datu sadaliSanas metodes

Mgeginot apmacit neironu tiklus ar licliem datu apjomiem, neironu tikla apmaciSana
paliek 1€na, bet ir iesp&ams pielietot dazas datu sadaliSanas metodes, kuras So procesu

paatrina.

14.21. ApmaciSanas datu kopas palielinasana

Ir iesp€jams trenét neironu tiklus neizmantojot visu pieejamo trenina datu kopu uzreiz,
bet gan tikai tas dalu, kas tiek pamazam papildinata, 11dz tiek aptverta visa trenina datu kopa.
Sada treninu datu kopas apstrade lauj panakt to, ka neironu tiklam ir iesp&ja sakt macisanos
no atrak apstradajamas datu kopas, un iziet cauri vairakdm apmaciSanas iteracijam, pirms tas

nonak stadija, kura tiek katras iteracijas apmaciSanas garums ir salidzinosi liels.

lzmantotie dati

lzmantotie dati

lzmantotie dati

Neizmantotie
trenina dati

Neizmantotie
trenina dati
Neizmantotie
trenina dati

1.5. att. Shematisks attelojums apmaciSanas datu kopas palielinaSanai

1.4.2.2. ApmaciSanas datu kopas virziSana

ApmaciSanas datu kopas virziSana notiek izvéloties noteikta lieluma apakskopu no visiem
apmacisanai izmantotajiem datiem, un ,,virzot” So apakskopu pari visiem pieejamajiem

trenina datiem, pievienojot dalu jaunus elementus, dalu atmetot un dalu paturot. Tada veida
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tiek panakts tas, ka katra apmaciSanas iteracija ir 1sa, bet apmacisanai tiek izmantoti visi

treninu datu kopas elementi.

Pasreizéja trenina
datu kopa

Pasreizéja trenina
datu kopa

Pasreizéja trenina
datu kopa

1.6. att. Shematisks attélojums apmaciSanas datu kopas virzi§anai

1.5. Kluadu rékinasana un backpropagation algoritms

Neironu tikla korig€Sana un apmaciSana notiek balstoties uz izrékinata rezultata un
sagaidama rezultata starpibas jeb kludas izplatiSanu neironu tikla un neironu tikla svaru
korigésanas atbilsto$i tam, cik loti katrs svars ir radijis novirzi no sagaidamas vértibas. To cik
loti katrs svars ir iespaidojis klidu raSanos, ir iespgams izzinat ar ta saucamo

backpropagation algoritmu [9].
Backpropagation algoritma darbibas pamatsoli ir sekojosi:

1. Tiek aprékinati neironu tikla izejas dati. Kur y ir neirona vértiba, ¢ ir aktivizacijas
funkcija, k ir neirona indekss slani, n ir maksimalais neironu skaits iepriek$gja slanim,

Wy ir svars starp ieprieksgja slana i-to un pasreizg€ja slana k-to elementu un x ir

n
Vi =¢ Zwikxi
=1

2. Katram no izejas neironiem tiek aprékinata novirze no sagaidamas vertibas.

neirona vertiba.

O = Dr — X, p ir paredz&ta vertiba.
3. Tiek rekinatas katra sl€pta slanu un ieejas slana neironu kliidas. Katra no So slanu
neironu klidam veidojas, saskaitot nakama slana visu saistito neironu kltidu, neironu

vertibu.
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Sx = (X1 wg;6;), ja neirons nav izejas slani (8; ir nakama slana neirona klada, wy; ir
k-ta neirona un nakama slana neirona i sasaistes svars).
4. Kad pilnigi visu neironu kludas ir izrékinatas, tiek rékinatas katra neironu savienojuma

koriggtais svars wj, Kur i un k ir neironu svara indeksi, &, ir nakama slana neirona

_ L odoie) . .. . . . . s .
kltuda, % Ir i-ta neirona aktivizacijas funkcijas atvasinajuma vértiba, y; Ir

d
dpi(e)

Wik = Wig + 16 e
5. Izrekinatas izmainas tiek pieskirtas

— !
Wik = Wi

1.6. Neironu tiklu ierobezojumi

Galvenais maksligo neironu ierobezojums ir tas, ka tie buitiba darbojas ka sist€émas,
kuru saturs nav zinams, jeb melnas kastes sistemas. Sist€émas apmacibas laika iegta
konfiguracija var nedot 1pasi skaidraku priekSstatu par to, kads tad sti ir apmacibai izmantoto
datu modelis, bet vienkarsi dot labus mingjumus par sagaidamo rezultatu. Turklat, Siem
neironu tikla aprékinatajiem rezultatiem var nebiit absoliita precizitate — neironu tikls
aprékinas sagaidamas vertibas, bet to precizitati var ietekmé&t nepilnigi dati par p&tamo

problému, nepareizi veikta neironu tikla apmaciSana un konfigurésana.

Izveloties neironu tikla parametrus ir jarékinas ar to, ka neironu tikls ar parak mazu
neironu skaitu biis ar mazaku informacijas kapacitati, ka neironu tikls ar lielaku neironu
skaitu, jo neironu tikla ir mazak iespgjamo konfiguraciju un attiecigi ari ar to ir iesp&jams
modelét mazak sarezgitas problémas. No otras puses, izv€loties parak lielu neironu skaitu,
palielinas iesp€ja, ka neironu tikls nonaks stavokli, kura tas iemacas testa datus, nevis

sakaribas starp tiem.
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2. 1ZVEIDOTAS SISTEMAS APRAKSTS

Veicot petijumu, veidoju datorprogrammu programmeéSanas vidé Qt, kas implementg
neironu tiklu ta, lai biitu iesp&ams apstradat pieejamos datus par elektribas cenam. Izveidota
datorprogramma sp€j parametrizéti sadalit pieejamos datus trenina, visparinaSanas un
parbaudes datu kopas, veikt neironu tikla apmaciSanu un apmaciSanas rezultatu izvadi, veikt
datu paredz@Sanu, balstoties uz trenina iegiitajam zinaSanam, ka arT eksportét neirona tikla

svarus vélakai izmantoSanai.

Apstradajamos datus ir iesp&jams filtrét, izv€loties, ka katra kolonna tiks apstradata un
veidot priekSapstradatus failus, kuros atrodas tikai izvéletaja veida filtrétie dati. Datu
filtrésanu var veikt izveloties katrai datu kolonnai vienu no vairakiem apstrades veidiem —
neapstradat, ieklaut ka ieejas datus, ieklaut noteiktu skaitu iepriek$€jo vertibu ka atseviskas
ievades datu kolonnas, ieklaut ka kolonnu, kuru nepiecieSams paredzet, ieklaut ka kolonnu
informacijai, kura neietekmé ieejas val izejas datus. Izv€loties iesp&ju ieklaut ieprieksgjas

vertibas ka atseviskas kolonnas, lietotajam ir iesp€ja izvéleties ar1 kolonnu skaitu.

Programmas veidotais neironu tikls un ta apmaciSana var tikt parametriz€ts mainot
maciSanads atrumu, macisanas inerci, pielaujamo vidgjo kvadratisko kliidu, maksimalo epohu
skaitu, slépta slana neironu skaitu. Ieejas un izejas slana izméri tiek noteikti izmantojot
priekSapstradataja faila esoSo informaciju. Veicot neironu tikla atkartotu apmaciSanu, ta
konfiguracija tiek generta nenemot véra ieprieksgjas apmacisanas reizes. Neironu slani
neironu tikla ir ar dazadam aktivizacijas funkcijam, ievades slant un izvades slani — identitates
funkcija, bet sléptaja slani parametrizéta Sigmoida funkcija, kurai tiek piemérots parametrs
B = 0.00001, lai panaktu, ka aktivizacijas funkcija parak lielam un parak mazam parametra
vertibam neklitu par 1 vai 0, kas rada problémas maciSanas gaita — maciSanas paliek loti l1ena,

jo Sigmoida funkcijas atvasinajums $ajos gadijumos kliist par 0.
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2.1. Pieejamie dati

P&tijumam tika izmantoti dati par elektribas cenam no 2013. gada 3. jiinija lidz 2016.

gada 10. oktobrim. Zemak aprakstitas pieejamas datu kolonnas.

2.1. tabula

Pieejamo datu kolonnu apkopojums

Nosaukums Datu tips | Formats/mérvieniba
Sezona Teksts »Summer”, ,,Autumn”, ,,Winter”, ,,Spring”
Dienas tips Teksts »Working days”, ,,Weekend”
Datums Teksts <diena>-<ménesis>-<gads>
Laiks Teksts <sakuma stunda> - <beigu stunda>
Mirkla cena Skaitlis EUR/MWh

Patérins LV Skaitlis MWh

Paterins LT Skaitlis MWh

Paredzgtais patérin$ LV Skaitlis MWh

Paredzgtais patérins LT Skaitlis MWh

Elspot apjoms pardoSanai, | Skaitlis MWh

LV

Elspot apjoms pirkSanai, Skaitlis MWh

LV

Elspot apjoms pardoSanai, | Skaitlis MWh

LT

Elspot apjoms pirkSanai, Skaitlis MWh

LT

Sarazotais apjoms, LV Skaitlis MWh

Sarazotais apjoms, LT Skaitlis MWh

Sarazota apjoma prognoze, | Skaitlis MWh

LV

Sarazota apjoma prognoze, | Skaitlis MWh

LT

Elektribas plisma, LV Skaitlis MWh

Elektribas pliisma, LT Skaitlis MWh

Sarazotais mazos elektribas | Skaitlis MWh

generatoros (<10MW)

SaraZotais Skaitlis MWh

hidroelektrostacijas

SaraZotais termalajas Skaitlis MWh

elektrostacijas

Sarazotais v€ja generatoros | Skaitlis MWh
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C ..
Spot_price, |Consumption in ensumption in

Seazon Tyvpe of day Date Hours FURAMWh Latvia, MWh Lithuania,
- - - - - - MWh
Summer Wortking days 03-06-2013 00 -01 Loz 572 752
Summer Working days 03-06-2013 01-02 3005 543 728
Summer Working days 03-06-2013 02-03 30004 537 721
Summer Working days 03-06-2013 03 -04 30,03 517 J01
Summer Wortking days 03-06-2013 04-035 28.13 528 733
Summer Working days 03-06-2013 05 - 06 4081 615 900
Summer Working days 03-06-2013 06 - 07 64.24 734 1076
Summer Working days 03-06-2013 07-08 903 873 1211
Summer Working days 03-06-2013 08 -09 61.91 534 1262
Summer Working days 03-06-2013 0%-10 63.86 567 1274
Summer Working days 03-06-2013 10-11 624 961 1269
Summer Working days 03-06-2013 11-12 007 937 1260
Summer Working days  03-06-2013 12-13 64.6 963 1273
Summer Working days 03-06-2013 13-14 60.89 956 1256
Summer Working days 03-06-2013 14-13 51.78 944 1248
Summer Wortking days 03-06-2013 15-16 45.38 923 1210
Summer Working days 03-06-2013 16-17 46.64 891 1169

2.1. att. Piemeérs pieejamajiem datiem

2.2. Programmas modulu apraksts

Izveidota programma sastav no Cetriem galvenajiem moduliem, kuri, katrs apstrada

noteiktu dalu neironu tikla apmaciSanas un datu sagatavosanas procesa.

Galvenie moduli ir veidoti atbilstosi katrai darbibai, kuru lietotajam nepiecieSams veikt ar

sistému:

e Modulis ,,Datu glabaSana”
e Modulis ,,Datu apakSkopas”
e Modulis ,,Datu apmaciSanas process”

e Modulis ,,Informacijas ZurnaléSana”

2.2.1. Modulis ,,Datu glabasana un priekSapstrade”

2.2.1.1. Noluks

Datu glabasanas modulis paredzéts datu ielasiSanai no sakotngja datu faila formata

2

,,.XxIs” izmantojot ODBC, uzglabasanai izvélétos apstrades veidus katrai kolonnai, un

priekSapstrades datu eksporta veikSanai.
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2.2.1.2.  Funkcija

Modulis sak darboties, kad lietotajs izv€las apstradajamo datu failu un nospiez
darbibas pogu ,,Read”, kas atrodas programmas sadalas ,,Preprocessing” ,,Data location”
rindina. Ja ir izvélets datu fails un to ir iesp&jams atveért ar ODBC metodi ka SQL datubazi,
tad tiek apstradatas visas $1 faila kolonnas un izveidoti apstradasanas nosacijumu ieraksti

sadalas ,,Preprocessing” tabula.

5] MainWindow - O X

Preprocessing Machine learning

Data location | C:/Database_2016_01_12.xls | Select file Read

Preprocessed file location | | Select folder Process

Season
Type of day
Date
Hours
~ Spot_price, EUR/MWh

How to process this column

Include this many previous entries as seperate colums
Consumption in Latvia, MWh

How to process this column

Include this many previous entries as seperate colums
Consumption in Lithuania, MWh

How to process this column

Include this many previous entries as seperate colums
Consumption prognesis in Latvia, MWh

How to process this column

Include this many previous entries as seperate colums

Predict this column

[1

k| 4

Include

[1

k| 4

Include this and N previous entries as new colu ~

3 3

Do not include =
1 S|

Consumption prognesis in Lithuania, MWh

Elspot volume, LV Buy, MWh

Elspot volume, LV Sell, MWh

Flannt unlume | T Ruse hih ¥

2.2. att. Lietotaja saskarne modulim ,,Datu glabasana un priekSapstrade”

Izveloties apstrades darbibu ,,Process”, ,,Preprocessed file location” izvéletaja sistemas
failu mapé tiks izveidots priekSapstradats fails pe€c nosacijumiem, kadi ir noraditi
priekSapstrades filtru tabula.

2.2.2. Modulis ,,Datu apakskopas”

2.2.2.1. Noluks

Modulis ,,Datu apakskopas™ paredzéts no priekSapstrades sagatavota faila ielasito datu
sadaliSanai trenina, visparinaSanas un validacijas datu kopas un to talakai glabasanai, kamer

tiek veikta neironu tikla apmaciSana.
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2.2.2.2.  Funkcija

Modulis sak darboties tad, kad lietotajs izv€las priekSapstradato datu failu
programmas sadala ,,Machine learning” un nospiez darbibas pogu ,,Generate sets”. Atbilstosi
izveletajam datu apakSkopu proporcijam tiek péc nejausibas principa sadalits priekSapstradata
datu faila saturs, rezultata izvadot informaciju par gal&jo elementu skaitu katra no datu

kopam. Ja neizdodas atvert failu, tiek izvadita informacija par kladu.

5 MainWindow - O *

Preprocessing Machine learning

Preprocessed file location |C:..'Llsers,u"reversedfabefDeskbop,."bakalaurs_EfOuipuisfouiput_ed Select file || Generate sets || Train neural network

Prediction location | | Select folder | | Predict data
Training file location | | Select folder Export Import
Generating random sets, Configuration
Training data size: 12327 ) =
Generalization data size: 4109 Learning rate 0.250 -
Validation data size: 4109
Data sets successfully created. Momentum
Stopping conditions
Maximum epochs 500 =
Minimum accuracy 0.99 =
Minimum mean square err. 0.50 =

Set proportions

Training set proportion 0.60

Generalization set proportion | 0,20

Alv]||[a]v]|[ 4]

Validation set proportion 0.20

Neural network configuration

Input layer size 4
Qutput layer size 1

2.3. att. Piemérs programmas darbibai veicot datu sadaliSanu apakskopas

2.2.3. Modulis ,,Datu apmaciSanas process”

2.2.3.1. Noluks

Modulis ,,Datu apmaciSanas process” paredzets darbibam ar nerionu tiklu — neironu

tikla apmaciSanai, vertibu paredz&sanai, konfiguracijas importam un eksportam.

2.2.3.2. Funkcija

Modulis darbojas nospiezot darbibas pogas ,,Train neural network”, ,,Predict data”,

»Export”, ,,Import”.
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Nospiezot darbibas pogu ,,Train neural network™, tiek uzgeneréts jauns neironu tikls,
izmantojot sadala ,,Neural network configuration” noraditos ievades, slépta un izvades slana
izm@rus un tiek veikta $T neironu tikla apmaciSana izmantojot sadalas ,,Configuration” un
»Stopping configuration” noraditos parametrus. Tiek izvadita informacija par apmacisanas
progresu, paradot katras epohas pasreiz€jo klidu un vidgjo kvadratisko novirzi, par pamatu
nemot generalizacijas kopu un galgja precizitate, par pamatu nemot validacijas kopu. Ja nav

izveidotas datu apakskopas, tiek paradita atbilstosa informacija.

] MainWindow = O X

Preprocessing Machine learning

Preprocessed file location |C:l’Oumutsfoumutjrevious.csv | Select file || Generate sets || Train newral network
Prediction location | | Select folder || Predict data
Training file location | | Select folder Export Impart
Training neural network. Configuration
Generalization set - Epoch: 1 Accuracy: 2, 19%: MSE: 5825.2 . =
Generalization set - Epoch: 2 Accuracy: 11,22% MSE: 638,288 Learning rate 0.250 -
Generalization set - Epoch: 3 Accuracy: 48.35% MSE: 197,104
Generalization set - Epoch: 4 Accuracy: 68.05% MSE: 81.1073 Momentum 0.500 i
Generalization set - Epoch: 5 Accuracy: 80.37% MSE: 42,7406 _ diti
Generalization set - Epoch: 6 Accuracy: 88.19% MSE: 28.2199 Stopping conditions
Generalization set - Epoch: 7 Accuracy: 93.74% MSE: 22,1519 Masimum enochs 20 =
Generalization set - Epoch: 8 Accuracy: 95.86% MSE: 19,355 P ki
Generalization set - Epoch: 9 Accuracy: 96.46% MSE: 17.9263 - -
M 0.99 -
Generalization set - Epoch: 10 Accuracy: 96.54% MSE: 17,1159 nimUm AceUrEcy
Generalization set - Epoch: 11 Accuracy: 96.59% MSE: 16,6079 Minimum mean square err.  |0,50 2
Generalization set - Epoch: 12 Accuracy: 96.51% MSE: 16,2538
Generalization set - Epoch: 13 Accuracy: 96.49% MSE: 16,0025 Set proportions
Generalization set - Epoch: 14 Accuracy: 96.46%: MSE: 15.8
Generalization set - Epoch: 15 Accuracy: 96.46% MSE: 15.6322 Training set proportion 0.60 =
Generalization set - Epoch: 16 Accuracy: 96.49% MSE: 15,4874 =
Generalization set - Epoch: 17 Accuracy: 96.49%: MSE: 15,3583 Generalization set proportion |0.20 =
Generalization set - Epoch: 18 Accuracy: 96.49% MSE: 15,2402 o . =
Generalization set - Epoch: 19 Accuracy: 96.49% MSE: 15,1301 Validation set proportion 0.20 -
Generalization set - Epoch: 20 Accuracy: 96, 54% MSE: 15.026 .
Validation set - Accuracy: 96.05% MSE: 8,29335 Neural network configuration
Finished training.
Input layer size 10
Qutput layer size 1

2.4. att. Piemérs apmaciSanas procesam

Nospiezot darbibas pogu ,Predict data” tiek veikta visu datu kopu paredz€Sana
veidojot ,,Prediction location” lauka noraditaja sisttmas datu mapé jaunu failu formata
prediction_<laika zZimogs>.csv”. Sadi generétaja faila pirmaja rinda atradisies informacija
par ievades datu kolonnu skaitu un izvades datu kolonnu skaitu pirmaja rinda. Nakamajas
rindas seko dati noteikta seciba — vispirms visi ievades dati, tad visi paredzetie dati, un

visbeidzot dati, kuri trenngjot tika uzskatiti par pareizajam neironu tikla izejas datiem.
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10 1
27.01 25.4 26.01 25.1 25.38 25.51 25.47 26.01 26.02 38.09 26.9819 27.01
58.37 55.05 52.09 36.07 36.03 35.04 35.03 35.03 34 34,18 58.4554 58.37
42,25 42,28 31.25 34.98 49,93 49,96 46.56 47.2 42,83 42,25 42,2905 42,25
B8.05 B88.03 B8.04 B2.04 B8.08 B80.04 48.01 42,31 40.35 40.18  8B.0977 B8.05

47.27 47.23 41.15 42,13 46.18 47.2 46.11 46.15 46.2 46.18  47.3237 47.27
78.26 78.28 78.27 76.1 78.25 76.01 55.09 31.51 31.22 31.41 78.3244 78.26
48.04 33.06 32.02 31.09 31.1 32.01 32.08 33.03 38.03 54.05 48.1352 48.04
54.45 55.04 54.52 60.01 65.06 77.07 77.09 50.04 100.06 97.1 54.5037 54.45
31.06 31.05 31.03 31.06 31.09 46.05 47.12 47.83 47.67 43.62 31.0609 31.06
48.07 43.09 53 60.03 60.02 60.02 60.04 60.07 60.05 51.03 43.13 48.07
33 n4 2307 43 NA 532 N5 F7 51 T5NR T7TR2 T7 R 77 5hR 7755 32 NR7 EENA

2.5. att. Piemérs izeksportétajiem paredzéjuma datiem ar 10 ievades datiem, 1 neirona tikla
izvadito rezultatu un 1 sagaidrto rezultatu

Nospiezot darbibas pogu ,,Export”, tiek veikta neironu tikla, ja tads ir izveidots,
neironu savstarp&o svaru eksportésana faila ,,configuration <laika zimogs>.csv”. Sis fails
atradisies ,,Training file location” lauka noraditaja sisttmas datu mapé. Faila saturu veido
neironu tikla ievades, slépta un izejas slana izmeri pirmaja faila rinda, nakamajas faila rindas
tiek saglabati neironu tikla svari. Nospiezot darbibas pogu ,,Import” tiks veikta neironu tikla
izveidoSana no iepriek$ izeksportétajiem neironu tikla svariem talakai izmantoSanai datu

paredzesanai.

10 5 1
236,912 295406 -325.144 -123.617 -180.863
21.2327 0.333189 33,5935 -28.8887 -18.2422
11.6907 -3.32059 21.6838 -24.7314 -14.7711
7.99562 -4.10432 17.9171 -25.6715 -15.7747
1.17387 -7.66466 11.6946 -25.0643 -16.9963
-2.61181 -10.222 6.37313 -25.9373 -17.8451
-8.69332 -14.7567 1.884 -27.4582 -20.3403
-12.5861 -17.7755 -1.15106  -30.014 -23.4775
-17.547 -22.9861 -6.29992 -31.3882 -26.73460
-20.5511 -26.1465 -8.91827 -33.0771 -29.3623
-1.34925 -0.9306 0.091052 -0.626238 -0.47382
298.035
393.918
-472.644
-160.501
-239.971
90.3276

2.6. att. Piemeérs izeksportetai neironu tikla konfiguracijai neironu tiklam ar 10 neironiem
ievades slani, 5 sléptajiem neironiem un 1 izvades slana neironu
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2.3. Datu analize

Izmantojot izveidoto datorprogrammu, veicu dazadus méginajumus iegut labas
neironu tikla konfiguracijas un ieejas datus. Pieejamos datus sadaliju seSos priekSapstrades

failos, katra no kuriem glabajas noteikta tipa faktori.

e ,output_consumption.csv”, kura ka apstradajamie dati tika ieklautas visas kolonnas,
kuras satur€ja informaciju par paterinu Latvija un Lietuva un ka sagaidamie dati —
kolonna ,,Mirkla cena”.

e output_elspot.csv”, kura ka apstradajamie dati tika ieklautas visas kolonnas, kuras
satur informaciju par Elspot pirkSanas un pardosanas apjomiem un ka sagaidamie dati
— kolonna ,,Mirkla cena”.

e output_net.csv”’, kura ka apstradajamie dati tika ieklautas visas kolonnas, kuras
saturgja informaciju par elektribas plismu Latvija un Lietuva un ka sagaidamie dati —
kolonna ,,Mirkla cena”.

e ,output_previous.csv”, kura ka apstradajamie dati ir ieklautas ,,Mirkla cena” kolonnas
49 ieprieksgjas vertibas un ka paredzama veértiba — pasreizgja vertiba kolonna ,,Mirkla
cena’.

e ,output_production.csv”, kura ka apstradajamie dati ir noraditas visas kolonnas, kuras
attiecas uz elektribas sarazoto daudzumu Latvija un Lietuva.

e ,output_production_types.csv”’, kura ka apstradajamie dati ir noraditi sarazotas
elektribas daudzuma apjomi pa raZoSanas tipiem — mazajas elektribas razotngs,
hidroelektrostacijas, termoelektrostacijas un véja generatoros. Ka sagaidamie dati tika
izmantota kolonna ,,Mirkla cena”.

e _output various.csv”’, kura ka apstradajamie dati tika ieklautas kolonnas ,,Paterins
LV>, ,Patérin§ LT”, ,,SaraZotais LV”, ,Sarazotais LT”, ,,LV bilances pliisma”, , LT
bilances plisma”, ,,Sarazotais hidroelektrostacijas”, ,,Sarazotais termoelektrostacijas”,
»Sarazotais v€ja generatoros”, ,,Sarazotais mazos elektribas generatoros (<10MW)” un

sagaidamie izejas dati —,,Mirkla cena”.

Katram no Siem sagatavotajiem failiem tika veikta neironu tikla apmaciSana vismaz

desmit reizes, saglabajot labako iegiito rezultatu, ar dazadiem parametriem:

e 3000 maksimalas epohas, 99% sagaidama precizitate, 5 minimala vid&ja kvadratiska

kltda, 3 sléptie neironi, 0.25 macisanas atrums, 0.5 inerce.
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e 3000 maksimalas epohas, 99% sagaidama precizitate, 5 minimala vidéja kvadratiska
kltuda, 5 sléptie neironi, 0.25 macisanas atrums, 0.5 inerce.

e 3000 maksimalas epohas, 99% sagaidama precizitate, 5 minimala vidéja kvadratiska
kltuda, 8 sléptie neironi, 0.25 macisanas atrums, 0.5 inerce.

e 3000 maksimalas epohas, 99% sagaidama precizitate, 5 minimala vid&ja kvadratiska

klada, 10 sléptie neironi, 0.25 macisanas atrums, 0.5 inerce.

Talak seko apkopotie rezultati, katram no parbauditajiem failiem un katram eksperimentu
veidam. Tabula ka katra eksperimenta rezultats ir noradita galgja precizitate izmantojot
validacijas datu kopu péc neironu tikla apmaciSanas beigam, kas var iestaties sasniedzot
maksimalo epohu skaitu, pietickamu precizitati vai vide€jo kvadratisko klidu izmantojot
visparinaSanas datu kopu. legiita precizitate apraksta to gadijumu proporciju, kuras neironu

tikla radita vertiba atSkiras no sagaiditas vertibas ne vairak ka par 10%.

2.2. tabula

Dazadu sagatavoto izvades failu iegiito rezultatu apkopojums

Fails H=3 H=5 H=8 H=10
output_consumption.csv 29.69% 24.09% 29.52% 29.73%
MSE: MSE: MSE: MSE:
240.998 283.459 194.673 192.679
output_elspot.csv 25.67% 22.17% 20.44% 24.84%
MSE: MSE: MSE: MSE:
381.705 363.263 302.429 348.127
output_net.csv 22.29% 25.01% 21.29% 21.31%
MSE: MSE: MSE: MSE:
402.762 371.956 404.502 406.123
output_previous.csv 60.6% 69.88% 66.69% 46.01%
MSE: MSE: MSE: MSE:
82.7087 100.512 55.8242 98.8558
output_production.csv 16.3% 26.72% 28.25% 27.5%
MSE: MSE: MSE: MSE:
417.809 303.476 497.322 282.466
output_production_types.csv | 23.46% 25.01% 18.71% 26.72%
MSE: MSE: MSE: MSE:
308.318 287.224 380.047 243.805
output_various.csv 32.44% 27.03% 25.69% 31.66%
MSE: MSE: MSE: MSE:
193.478 292.245 211.011 185.884
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Veiktajos eksperimentos vienigie rezultati ar augstaku precizitati un mazu vid&jo
kvadratisko klidu bija tie, kuros tika méginats izmantot priekSapstradato failu
,,output_previous.csv”, ar iepriek$¢jam mirkla cenas vértibam. Izmantojot citus faktorus,
netika ieglti viennozimigi precizi rezultati. Tas liecina par to, ka pagatnes cena iespaido
pasreiz&jo cenu vairak neka kadi citi faktori tie$a veida. Sadi rezultati saskan ar Viktorijas
Bobinaites p&tijumu par $iem pasiem datiem [10]. Saja p&tijuma galvenie secindjumi saistiba
ar elektribas mirkla cenu nosakosajiem faktoriem ir tadi, ka mirkla cenu vislabak ir iesp&jams
paredzet no iepriek$¢jam elektribas mirkla cenas vértibam, kuras tiek apkopotas par noteiktu

ieprieks€jo periodu — apméram 480 ieprieksgjas vertibas.

2.4. legiito konfiguraciju izmantoSana mirkla cenas paredzeSanai

Izmantojot labako iegiito neironu tikla konfiguraciju, veicu datu apstradi, lai iegutu
paredz&jumus datiem un salidzinatu tos ar faila pieejamajam vértibam. lzmantojot neironu
tikla konfiguraciju ar 8 sléptajiem neironiem un 49 ieprieks€jam elektribas mirkla cenas
vertibas, aprékinaju sagaidito pasreizgjo elektribas mirkla cenu. legitos datus apkopoju, gan
sadalot vertibas grupas pa méneSiem, gan apskatot vertibas kopuma, un apliikojot katras

dienas stundas vidgjo sagaidito vertibu un vid€jo aprékinato vertibu.

45 Values
—— VidEja sagaidita vertiba

—B— Vid&jad aprékinata veértiba

o1 2 3 4 5 6 7 8 5 10111213 14151617 1819 20 21 22 23
2.7. att. Iegiitais apkopojums vidéjai sagaiditajai veértibai un vidéjai aprékinatajai vértibai

Ka redzams kopgja videjo vertibu apkopojuma, tad vértibas kopuma neironu tikls
paredz ar augstu precizitati, bet tas, ka aprékinata precizitate ir tikai 69.88%, liecina par to, ka
tikai balstoties uz iepriekS€jam elektribas mirkla cenas veértibam biis iznémuma gadijumi,

kuros So cenu ietekmes kads faktors, kur§ neveidojas no mirkla cenas pagatnes datiem, bet ar1
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nav pieejams sakotngjos datos par elektribas mirkla cenu un iespgjamajami to

ietekméjosajiem faktoriem.

Rezultatu apkopojuma pa méneSiem (sk. 1. pielikumu), novérojama lidziga tendence —
vidgji neironu tikls sp&j pietiekami precizi paredzet informaciju, ar retiem iznémumiem, lai
gan konkrétos gadijumos iesp&jamas situacijas, kuras elektribas mirkla cenu ietekmé

nepieejami faktori.
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3. SECINAJUMI

Izpetot maksligos neironu tiklus tika giits priekSstats par to darbibas principiem,
pielietojamibu un konfigurgéjamibu. Tika apkopota informacija par neironu tiklu apmaciSanas
algoritmiem, aktivizacijas funkcijam un matematisko pamatojumu neironu tikla darbibai. Tika

apkopota informacija par neironu tiklu algoritmu dazadam struktiiram un tipiem.

Izpetita teorija tika pielietota, lai izveidotu datorprogrammu, kas implemente maksligo
neironu tiklu un sp&j apstradat datus noteikta formata. Izveidota programma spgj veikt datu
priekSapstradi, filtr§jot datus dazados veidos, parametrizeti veidot un apmacit neironu tiklu,

veikt iegiitas apmacisanas eksport€Sanu un importé€sanu, un veikt datu paredzesanu.

Pieejamie dati par elektribas datiem tika apstradati ar izveidoto programmu, lai
izveidotu dazadus priekSapstradatos failus, kuros pieejamie dati tika sadaliti pec faktoru
tipiem. Izmantojot Sos failus tika veikta neironu tikla apmaciSana un tika iegtti paredzeto datu
precizitates novert€jumi. legutie rezultati tika salidzinati ar Viktorijas Bobinaites p&tjjuma
rezultatiem, kuros tika noraditi nozimigi faktori, ar kuriem izdevies iegiit labas neironu tiklu
konfiguracijas, $adas derigas konfiguracijas izdevas iegiit arl ar S$aja bakalaura darba

izstradato programmu.

Tika salidzinatas dazadas neironu tiklu konfiguraciju un priekSapstradato failu
kombinacijas, no kuram tika izvéleta konfiguracija, kura apstradaja pieejamos datus ar
vislielako precizitati. [zmantojot izv€léto neironu tikla konfiguraciju tika generéta paredzétas
vertibas, kuras tika apstradatas apkopojot informaciju par méneSiem un konkrétam stundam,
tada veida iegtistot salidzinajumu ar generétajam vértibam un sagaiditajam veértibam. legttais
salidzinajums parada, ka lai gan trenéta neironu tikla precizitate ir apméram 70%, videji

ieglita neironu tikla konfiguracija spgj pietiekami precizi paredzgt elektribas mirkla cenu.

Izveidoto programmu ir iesp&ams papildinat un veidot padzilinatus pétijjumus neironu
tiklu izmantoSana realu problému risinasanai, pieméram, pievienojot iesp&ju veikt apmacisanu
izmantojot konfigurg§jamu neironu tikla slépto slanu skaitu, citas maksligo neironu

aktivizacijas funkcijas, genétiskos algoritmus neironu tikla optimizacijai.
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2. Pielikums. Programmas koda galvenie fragmenti

#ifndef NEURALNETWORK H

#define

#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include

const bo
const do
const do

class Ne

{
public:

Logg

NEURALNETWORK H

"QVector"
"Qstring"
"QFile"
"QTextStream"
"QDebug"
"gmath.h"
"dataentry.h"
"logger.h"

ol DEBUG_EACH ENTRY = false;
uble SIGMOID BETA = 0.00001;
uble ACCURACY THRESHOLD = 0.1;

uralNetwork

er * logger;

//izméra parametri

int
int
int

int
int

//ar
doub

//ar
doub
doub

//pr
void
doub
doub
doub
doub

void

public:
Neur

* logger
~Neu

void
void
void

bool
bool
int*
doub

inputCount;
hiddenCount;
outputCount;

neuronWidth;
neuronHeight;

ray of all neuron values
le** neuronArray;

ray of all neuron weights
le** neuronWeights IH;
le** neuronWeights HO;

ivatas metodes

initialize();

le activationLinear (double x);

le derivativelinear (double x);

le activationSigmoid (double x);

le derivativeSigmoidFromSigmoid (double x);

feedForward (double* data);

alNetwork (int inputCount, int hiddenCount,
) 7
ralNetwork () ;

calculateSize () ;
deleteArrays() ;
createArrays();

loadConfiguration (QString filename) ;
saveConfiguration (QString filename) ;
feedForwardData (double* data):;

le getAccuracy (QVector<DataEntry*>& set);
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double getMSE (QVector<DataEntry*>& set);
int randInt(int low, int high);
b

#endif // NEURALNETWORK H
#include "neuralnetwork.h"

double NeuralNetwork::activationLinear (double x)

{

return x;

}

double NeuralNetwork::derivativelLinear (double x)

{

return 1;

}

double NeuralNetwork::activationSigmoid (double x)
{

return 1.0/(1.0+exp(—X*SIGMOID_BETA));
}

double NeuralNetwork::derivativeSigmoidFromSigmoid (double x)

{

//derivative based on already calculated sigmoid value
return SIGMOID BETA*x* (1.0-x);
}

void NeuralNetwork::feedForward (double *data)

{
bool debugThis = DEBUG _EACH ENTRY;

//if (debugThis) gDebug () << "feedForward(" << &data << ")";
int layer = 0;

int sizes[3];

sizes[0] = inputCount;

sizes[1l] = hiddenCount;

sizes[2] = outputCount;

//set input values
for (int 1=0; i<inputCount; i++) {
neuronArray[layer] [i] = datalil;

}

//hidden layer
layer++;
for (int i=0; i<hiddenCount; i++) {
neuronArray[layer] [1]=0.0;
for (int j=0; Jj<=sizes[layer-1]; j++){ //<= because also including
the bias neuron
neuronArray([layer] [i] += neuronWeights IH[j][i] *
neuronArrayllayer-1]11[j1;

}
//if (debugThis) gDebug() << "activationSigmoid (" <<

neuronArray[layer] [1] << ")=" << activationSigmoid (neuronArrayl[layer][i])
neuronArray[layer] [1] = activationSigmoid (neuronArrayl[layer][i]);
}
//output
layer++;

for (int 1=0; i<outputCount; i++) {
neuronArrayl[layer] [1]1=0.0;
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for (int Jj=0; Jj<=sizes[layer-1]; j++){ //<= because also including

the bias neuron
neuronArray[layer] [i] += neuronWeights HO[J] [i] *

neuronArray[layer-1]1[j]1;

}

//1if (debugThis) gDebug() << "activationLinear (" <<
neuronArray[layer] [1] << ")=" << activationLinear (neuronArrayl[layer][i]);

neuronArray[layer] [1] = activationLinear (neuronArray[layer][i]);

}

}

NeuralNetwork: :NeuralNetwork (int inputCount, int hiddenCount, int
outputCount, Logger *logger)
{

//parameter values

this->inputCount = inputCount;

this->hiddenCount = hiddenCount;

this->outputCount = outputCount;

this->logger = logger;

//calculates initial wvalues
calculateSize();

//initializes weights and values
createArrays () ;

}

NeuralNetwork: :~NeuralNetwork ()
{

deleteArrays();
}

void NeuralNetwork::calculateSize()
{

neuronWidth = 3;

neuronHeight = gMax (gMax (inputCount, hiddenCount), outputCount) + 1;
//+1 because one extra bias neuron

}

void NeuralNetwork::deleteArrays ()

{

gDebug () << "deleting neural network";

gbDebug () << "deleting neuron array";

for (int i=0; i<neuronWidth; i++) {
gDebug () << "deleting:"™ << i << "/" << neuronWidth-1;
delete [] neuronArrayl[il;

}

delete [] neuronArray;

gDebug () << "deleting neuron weights IH";

for (int i1=0; i<=inputCount; i++) {
gDebug () << "deleting:" << i << "/" << inputCount;
delete [] neuronWeights TH[i];

}
//delete [] neuronWeights IH;

gDebug () << "deleting neuron weights HO";

for (int i=0; i<=hiddenCount; i++) {
gDebug () << "deleting:"™ << i << "/" << hiddenCount;
delete [] neuronWeights HO[i];

}
//delete [] neuronWeights HO;
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void NeuralNetwork::createArrays()
{

int width;

int height;

width = neuronWidth;

height = neuronHeight;
neuronArray = new double* [width];
for (int i=0; i<width; i++) {

neuronArray[i] = new double[height];
for (int j=0; j<height; j++) {
neuronArray[i][j] = 0.5;
}
}
//set bias neurons
neuronArray[0] [inputCount] = 1.0;
neuronArray[1l] [hiddenCount] = 1.0;

width = inputCount;
height = hiddenCount;
neuronWeights IH = new double*[width];

for (int 1=0; i<=width; i++){ //<= because bias neuron
neuronWeights IH[i] = new double[height];
for (int j=0; j<height; j++) {
neuronWeights IH[i][]j] = (0.5 -

((double) randInt (0,1000) /1000.0)); //small initial random value

}
}

width = hiddenCount;
height = outputCount;
neuronWeights HO = new double*[width];

for (int i=0; i<=width; 1i++){ //<= because bias neuron
neuronWeights HO[i] = new double[height];
for (int j=0; j<height; j++){
neuronWeights HO[i][]j] = (0.5 -

((double) randInt (0,1000)/1000.0)); //small initial random value
}
}
}

bool NeuralNetwork::loadConfiguration (QString filename)

{

QFile input (filename) ;

if (input.open(QFile::ReadOnly)) {
QString line;

int lineNumber = 0;
int arrayLineNumber = 0;
int width;

int height;
line = input.readLine () .replace("\n","").replace("\r","");

bool inputEnd = input.atEnd(); //because !input.atEnd() does not
react correctly to the last line
bool lastLineProcessed = false;
while (!inputEnd) {
gDebug () <<"processing line "<<lineNumber<<"; "<<line;

switch (1lineNumber) {
case 0: {//sizes
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QStringList parameters = line.split(","):
deleteArrays() ;
inputCount = parameters[0].toInt();
hiddenCount = parameters[l].toInt();
outputCount = parameters[2].tolInt ()
calculateSize();
createArrays();
} break;
default:
if (lineNumber<=inputCount+1) {
//input-hidden
gDebug () << "processing IH:" << arrayLineNumber << ";"

’

<< line;
width = inputCount+1;
height = hiddenCount;
QStringList weightValues = line.split(",");
for (int 1=0; i<weightValues.size(); 1i++) {
double weightValueDouble =
weightValues[i] .toDouble () ;
neuronWeights IH[arrayLineNumber % width][i] =
weightValueDouble;
}
if (lineNumber==inputCount+1) {
arrayLineNumber = -1; //reset index
}
}else
if (lineNumber<=inputCount+l+hiddenCount+1) {
//hidden-output
gDebug () << "processing HO:" << arrayLineNumber << ";"
<< line;
width = hiddenCount+1;
height = outputCount;
QStringList weightValues = line.split(",");
for (int i=0; i<weightValues.size(); 1i++) {
double weightValueDouble =
weightValues[i].toDouble();
neuronWeights HO[arrayLineNumber % width][i] =
weightValueDouble;
}
}
arrayLineNumber++;

}

if (input.atEnd() ){
if (lastLineProcessed) {
inputEnd = true;

}else(
lineNumber++;
line =
input.readLine () .replace ("\n","") .replace ("\x","");

lastLineProcessed = true;

}

lelse(
lineNumber++;
line = input.readLine () .replace("\n","").replace("\xr","");

lastLineProcessed = false;
inputEnd = false;

}
input.close();

lelse(
gDebug () <<"Could not read NN input file.";
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}

return true;

}

bool NeuralNetwork::saveConfiguration (QString filename)
{

int width;

int height;

QFile output (filename) ;

if (output.open(QFile::WriteOnly | QFile::Text)) {
QTextStream out (&output) ;

//parameters
out<<QString: :number (inputCount)<<",";
out<<QString: :number (hiddenCount)<<",";
out<<QString: :number (outputCount)<<"\n";

//weights
//input-hidden
width = inputCount+1l;
height = hiddenCount;
for (int 1i=0; i<width; 1i++) {
for (int Jj=0; Jj<height; j++){
if (3!=0)
out<k",";
out<<neuronWeights IH[i] []];
}
out<<"\n";

}

//hidden-output
width = hiddenCount+1;
height = outputCount;
for (int i=0; i<width; i++) {
for (int j=0; j<height; j++){
if (3!=0)
out<<",";
out<<neuronWeights HO[i] []];
}
out<<"\n";

}

output.flush();
output.close() ;

}

return true;
}
int* NeuralNetwork::feedForwardData (double *data)
{
bool debugThis = DEBUG_EACH ENTRY;
if (debugThis) gDebug () << "feedForwardData()";
feedForward (data) ;
int* results = new int[outputCount];
for (int i1=0; i<outputCount; i++)
results[i] = neuronArray[2][i];

//results[i] = clampOutput (neuronArray[2][1i]);

if (debugThis) gDebug () << "EO feedForwardData()";
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return results;

}

double NeuralNetwork::getAccuracy (QVector<DataEntry*> &set)
{

int incorrectResults = 0;

for (int i=0; i<set.size(); 1i++){
feedForward (set[i]->data);
bool somelIncorrect = false;

for (int j=0; j<outputCount; j++) {

//if (clampOutput (neuronArray[2][]J]) != set[i]->expected[]]) {
double threshold = set[i]->expected[j] * ACCURACY THRESHOLD;
if (gAbs (neuronArray[2][]j] - set[i]->expected[]j]) > threshold) {
//gDebug () << "incorrect: " <<
clampOutput (neuronArray[2] [J]) << "!=" << set[i]->expected[]];
somelncorrect = true;

}
}

if (somelncorrect) {
incorrectResults++;

}

double result = 1.0-((double)incorrectResults / (double)set.size()):;
return result;

}

double NeuralNetwork::getMSE (QVector<DataEntry *> &set)
{

double meanSquareError = 0.0;

for (int i=0; i<set.size(); 1i++){
feedForward (set[i]->data) ;

for (int j=0; j<outputCount; J++) {
meanSquareError += pow ((neuronArray[2][j]l-set[i]->expected[]]),

return meanSquareError/ (outputCount * set.size());

}

int NeuralNetwork::randInt (int low, int high)

{

return grand() % ((high + 1) - low) + low;

}

#ifndef DATATRAINER H
#define DATATRAINER H

#include "dataentry.h"
#include "gdebug.h"
#include "datasets.h"
#include "neuralnetwork.h"

//operacijas ar NN kopuma
class DataTrainer

{

private:
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bool neuralNetworkAssigned;

//training parameters

double learningRate;

double momentum;

long maxEpochs;

double requiredAccuracy;

double requiredMeanSquareError;

double* outputErrorGradients;
double* hiddenErrorGradients;
double** weightChange HO;
double** weightChange IH;

long currentEpoch;

double averageAccuracy;
double averageMeanSquareError;

public:
Logger * logger;
NeuralNetwork* neuralNetwork;

//methods
DataTrainer (Logger * logger);
~DataTrainer () ;

void setParameters (double requiredAccuracy, double
requiredMeanSquareError, double maxEpochs, double learningRate, double
momentum) ;

void initializeNeuralNetwork (int inputCount, int hiddenCount, int
outputCount) ;

void trainNetwork (DataSets* sets);

void predictData (QString targetLocation, DataSets *dataSets);

bool isNeuralNetworkAssigned() ;
private:

//methods

void backpropagate (double* desired);

void updateWeights () ;

void createTempArrays();

void initializeTempArrays();

void deleteTempArrays () ;

bool endConditionsReached() ;

QString entryToPrediction (DataEntry* dataEntry);

void updateEndConditions (DataSets* sets, bool log);
bi

fendif // DATATRAINER H

#include "datatrainer.h"
DataTrainer::DataTrainer (Logger *logger=NULL)
{ currentEpoch = 0;

neuralNetworkAssigned = false;

requiredAccuracy = 0;

requiredMeanSquareError = 0;
maxEpochs = 0;

learningRate = 0;

momentum = 0;

this->logger = logger;
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DataTrainer::~DataTrainer ()
{
if (neuralNetworkAssigned) {
delete neuralNetwork;

void DataTrainer::setParameters (double requiredAccuracy, double
requiredMeanSquareError, double maxEpochs, double learningRate, double
momentum)

{

this->requiredAccuracy = requiredAccuracy;

this->requiredMeanSquareError = requiredMeanSquareError;
this->maxEpochs = maxEpochs;
this->learningRate = learningRate;

this->momentum = momentum;

void DataTrainer::initializeNeuralNetwork (int inputCount, int hiddenCount,
int outputCount)
{

if (neuralNetworkAssigned) {
delete neuralNetwork;
neuralNetworkAssigned = false;

neuralNetwork = new NeuralNetwork (inputCount, hiddenCount, outputCount,
logger) ;
neuralNetworkAssigned = true;

}

void DataTrainer::trainNetwork (DataSets *sets)

{
bool debugThis = DEBUG_EACH ENTRY;

logger->clear();
logger->log ("Training neural network.");

updateEndConditions (sets, false);
currentEpoch = 0;

createTempArrays () ;

while (!endConditionsReached()) {
//do the training, one epoch

for (int i=0; i<sets->trainingSet.size(); 1i++) {

if (debugThis) gDebug() << " Processing training
entry"<<i<<"/"<<sets->trainingSet.size();

//for each training set element

neuralNetwork->feedForwardData (sets->trainingSet.at (i) ->data);

initializeTempArrays();

backpropagate (sets->trainingSet.at (i) ->expected) ;

updateWeights () ;

updateEndConditions (sets, true);

averageAccuracy = neuralNetwork->getAccuracy (sets->validationSet);//
/sets->generalizationSet.size () ;
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averageMeanSquareError = neuralNetwork->getMSE (sets->validationSet);//
/sets->generalizationSet.size();

logger->log("Validation set - Accuracy:
"+QString: :number ( (double) ((int) (averageAccuracy*10000.0)/100.0))+"% MSE:
"+QString: :number (averageMeanSquareError) ) ;

deleteTempArrays () ;
logger->log ("Finished training.");

}

void DataTrainer::backpropagate (double *desired)

{
bool debugThis = DEBUG EACH ENTRY;

if (debugThis) gDebug() << " backpropagating errors...";

if (debugThis) {
for (int 1=0; i<neuralNetwork->outputCount; i++) {
gDebug () << " neural network output["<< 1 <<"] =" <<
neuralNetwork->neuronArray[2] [1] << "; expected value " << desired[i];
}
}

//calculate changes in weights between hidden and output layers

if (debugThis) gDebug() << " calculate changes in weights between
hidden and output layers";

for (int 1=0; i<neuralNetwork->outputCount; i++) {

double currentOutput = neuralNetwork->neuronArray[2][i];
//outputErrorGradients([i] = currentOutput * (1.0 - currentOutput) *
(desired[i] - currentOutput);
outputErrorGradients[i] = neuralNetwork-
>derivativelinear (currentOutput) * (desired[i] - currentOutput);
if (debugThis) gDebug() << " outputErrorGradients[" << 1 << "]

=" << outputErrorGradients[i];

for (int j=0; j<neuralNetwork->hiddenCount+1l; j++) {

if (debugThis) gDebug() << " learning rate =" <<
learningRate << "; neuralNetwork[1] ["<<j<<"] =" << neuralNetwork-
>neuronArray[1l] [§] << "; outputErrorGradients["<<i<<"] =" <<

outputErrorGradients([i];
weightChange HO[Jj] [i] += learningRate * neuralNetwork-
>neuronArray[1l][j] * outputErrorGradients[i];
}
}

if (debugThis) {
for (int 1=0; i<neuralNetwork->outputCount; i++) {
for (int j=0; j<neuralNetwork->hiddenCount+1l; Jj++) {
gbDebug () << " weightChange HO[" << Jj << "] [" << 1 << "] =
" << weightChange HO[J][1];
}
}
}

if (debugThis) gDebug() << " calculate changes in weights between
input and hidden layers";
//calculate changes in weights between input and hidden layers
for (int i=0; i<neuralNetwork->hiddenCount; i++) {
//hidden neuron gradient
double weightedSum = 0.0;
for (int j=0; j<neuralNetwork->outputCount; Jj++) {
weightedSum += neuralNetwork->neuronWeights HO[i][j] *
outputErrorGradients[j];

}
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double currentHiddenValue = neuralNetwork->neuronArray[l][i];

if (debugThis) gDbebug() << " currentHiddenValue =" <<
currentHiddenValue;

if (debugThis) gDebug() << " weightedSum =" << weightedSum;

//hiddenErrorGradients[i] = currentHiddenValue * (1.0 -
currentHiddenValue) * weightedSum;

hiddenErrorGradients[i] = neuralNetwork-
>derivativeSigmoidFromSigmoid (currentHiddenValue) * weightedSum;

if (debugThis) gDebug() << " hiddenErrorGradients ["<<i<<"] =" <<

hiddenErrorGradients[i];

for (int j=0; j<neuralNetwork->inputCount+1l; Jj++) {
weightChange IH[Jj][i] += learningRate * neuralNetwork-
>neuronArray[0] [j] * hiddenErrorGradients[i];
}
}

if (debugThis) {
for (int i=0; i<neuralNetwork->hiddenCount; i++) {
for (int j=0; j<neuralNetwork->inputCount+1l; Jj++) {
gbebug () << " weightChange IH[" << Jj << "] [" << 1 << "] =
" << weightChange IH[J][i];
}
}

}

void DataTrainer::updateWeights ()

{
bool debugThis = DEBUG_EACH ENTRY;

if (debugThis) gDebug() << "change weights";
//change weights
float average IH = 0.0;
for (int i=0; i<neuralNetwork->hiddenCount; i++) {
for (int j=0; j<neuralNetwork->inputCount+1l; Jj++) {
neuralNetwork->neuronWeights IH[Jj][i] += weightChange IH[Jj][i];
average IH += weightChange IH[Jj][i];

}
average IH = average IH/neuralNetwork->inputCount+l;
//gbebug () << "average IH =" << average IH;

for (int i=0; i<neuralNetwork->outputCount; i++) {

for (int j=0; j<neuralNetwork->hiddenCount+1l; Jj++) {
neuralNetwork->neuronWeights HO[Jj] [i] += weightChange HO[Jj] [i];

}
void DataTrainer::createTempArrays ()
{
bool debugThis = DEBUG_EACH ENTRY;
//initialize arrays
int width;
int height;

if (debugThis) gDebug() << " initializing error output gradients";
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outputErrorGradients = new double[neuralNetwork->outputCount];
for (int i1=0; i<neuralNetwork->outputCount; i++) {

outputErrorGradients[i] = 0.0;

}

if (debugThis) gDebug() << " initializing error hidden gradients";

hiddenErrorGradients = new double[neuralNetwork->hiddenCount];

for (int i1=0; i<neuralNetwork->hiddenCount; i++) {
hiddenErrorGradients([i] = 0.0;

}

if (debugThis) gDebug() << " initializing weight changes hidden-

>output";
width = neuralNetwork->hiddenCount+1;
height = neuralNetwork->outputCount;
if (debugThis) gDebug() << " width:" << width << "height:" <<
height;
weightChange HO = new double*[width];
for (int i=0; i<width; 1i++) {
weightChange HO[i] = new double[height];
}
for (int i=0; i<width; i++) {
for (int j=0; j<height; Jj++) {
weightChange HO[i][Jj] = 0.0;
}
}

if (debugThis) gDebug() << " initializing weight changes input-
>hidden";
width = neuralNetwork->inputCount+1l;
height = neuralNetwork->hiddenCount;
if (debugThis) gDebug() << " width:" << width << "height:" <<
height;
weightChange IH = new double*[width];
for (int 1i=0; i<width; 1i++) {
weightChange IH[i] = new doublel[height];
}
for (int 1=0; i<width; i++) {
for (int j=0; j<height; j++) {
weightChange IH[i][Jj] = 0.0;
}

}

void DataTrainer::initializeTempArrays ()
{
bool debugThis = DEBUG_EACH ENTRY;

//initialize arrays
int width;
int height;

if (debugThis) gDebug() << " initializing error output gradients";

for (int 1=0; i<neuralNetwork->outputCount; i++) {
outputErrorGradients[i] = 0.0;

}

if (debugThis) gDebug() << " initializing error hidden gradients";

for (int i=0; i<neuralNetwork->hiddenCount; i++) {
hiddenErrorGradients[i] = 0.0;

}

if (debugThis) gDebug() << " initializing weight changes hidden-

>output";
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width = neuralNetwork->hiddenCount+1;
height = neuralNetwork->outputCount;
if (debugThis) gDbebug() << " width:" << width << "height:" <<
height;
for (int i=0; i<width; 1i++) {
for (int j=0; j<height; j++) {
weightChange HO[i][J] = weightChange HO[i][J] * momentum;
}

if (debugThis) gDebug() << " initializing weight changes input-
>hidden";
width = neuralNetwork->inputCount+1;
height = neuralNetwork->hiddenCount;
if (debugThis) gDebug() << " width:" << width << "height:" <<
height;
for (int i=0; i<width; i++) {
for (int j=0; j<height; Jj++) {
weightChange IH[i][Jj] = weightChange IH[i][j] * momentum;
}

}
void DataTrainer::deleteTempArrays ()

{
bool debugThis = DEBUG _EACH ENTRY;

if (debugThis) gDebug() << " delete arrays";
//delete arrays

if (debugThis) gDebug() << " di";

delete [] outputErrorGradients;

if (debugThis) gDebug() << " d2";

delete [] hiddenErrorGradients;

//for (int i=0; i<neuralNetwork->hiddenCount; i++) {
if (debugThis) gDebug() << " da3";
delete [] *weightChange HO;
//delete [] weightChange HO[i];

//}

if (debugThis) gDebug() << " d4";

delete [] weightChange HO;

//for (int i=0; i<neuralNetwork->inputCount; i++) {

//if (debugThis) gDebug() << " d5" << i;
delete [] *weightChange HO;
//delete [] weightChange IH[i];
//}
if (debugThis) gDebug() << " de";
delete [] weightChange IH;

}

bool DataTrainer::endConditionsReached ()
{
//all end conditions that can happen
if (averageAccuracy>=requiredAccuracy) return true;
if (averageMeanSquareError<=requiredMeanSquareError) return true;
if (currentEpoch>=maxEpochs) return true;
return false;

}

void DataTrainer::predictData (QString targetLocation, DataSets *dataSets)

{
QFile outputFile (targetLocation);
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if (outputFile.open(QFile::WriteOnly|
QFile::Text)) {
logger->log ("Output file opened: " + targetLocation);
QTextStream out (&outputFile);

//output sizes used for calculation
out << neuralNetwork->inputCount << ", " << neuralNetwork-

>outputCount << "\n";

//for each entry in every set, generate output line

for (int i1=0; i<dataSets->trainingSet.size(); i++){
QString line = entryToPrediction (dataSets->trainingSet[i]);
out << line << "\n";

}

for (int 1=0; i<dataSets->generalizationSet.size(); i++) {
QString line = entryToPrediction (dataSets-
>generalizationSet[i]);
out << line << "\n";

}

for (int i=0; i<dataSets->validationSet.size(); 1i++){
QString line = entryToPrediction (dataSets->validationSet[i]);
out << line << "\n";

logger->log ("Output complete.");
outputFile.flush{();
outputFile.close();

QString DataTrainer::entryToPrediction (DataEntry *dataEntry)
{

QString result = "";

QString sep = ", ";

QString currentSep = "";

//format of line: inputl, input2, ..., inputN, outputl, output2,
outputN, expectedl, expected?, ..., expectedN

//process

neuralNetwork->feedForwardData (dataEntry->data) ;

//convert to text
for (int i=0; i<neuralNetwork->inputCount; i++) {

if (i!=0) currentSep = sep;
result += currentSep + QString::number (neuralNetwork-
>neuronArray[0] [i]);

}

int max = neuralNetwork->outputCount;
for (int i=0; i<max; i++) {
result += currentSep + QString::number (neuralNetwork-
>neuronArray([2][i]);

}
for (int i=0; i<max; i++) {
result += currentSep + QString::number (dataEntry->expected[i]);

return result;

void DataTrainer::updateEndConditions (DataSets* sets, bool logqg)
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{
averageAccuracy = neuralNetwork->getAccuracy (sets-
>generalizationSet);// /sets->generalizationSet.size();
averageMeanSquareError = neuralNetwork->getMSE (sets-
>generalizationSet);// /sets->generalizationSet.size();

//epochs

currentEpoch++;

if (log)

logger->log ("Generalization set - Epoch:
"+QString: :number (currentEpoch) +" Accuracy:
"+QString: :number ( (double) ((int) (averageAccuracy*10000.0)/100.0))+"% MSE:
"+QString: :number (averageMeanSquareError) ) ;

}

bool DataTrainer::isNeuralNetworkAssigned ()
{
return neuralNetworkAssigned;

}

#ifndef DATASTORAGE H
#define DATASTORAGE H

#include "commonfunctions.h"
#include "rowdata.h"
#include "columnprocess.h"
#include "QVector"

#include "QComboBox"
#include "QObject"

#include "QFile"

#include "QTextStream"
#include "logger.h"

class DataStorage : public QObject

{
Q_OBJECT

public slots:
void setProcessColumnType (int 1i);
void setProcessColumnAmount (int i, int newAmount) ;

public:
Logger * logger;

DataStorage (Logger * logger);
~DataStorage () ;

//rows

void addRow (QVector<QString> values, QVector<DataTypes> dataTypes);
void setRows (QVector<RowData> newRows) ;

RowData getRow (int 1i);

int rowsCount () ;

//EO rows

//columns

QString getColumn (int i) ;

int getColumnCount () ;

void setColumns (QVector<QString> columnNames) ;
void addColumn (QString name) ;

//EO columns

//for connections
ColumnProcess *getColumnProcess (int 1i);
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//EO for connections

//export data

int predictColumns;

int dataColumns;

void exportData (QString location);

int calculateNewRowLength () ;

void processColumnRule (int column, QVector<QString> *newColumns,
QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions> *newProcessOptions);

void processExclude () ;

void processInclude (int column, QVector<QString> *newColumns,
QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions> *newProcessOptions);

void processIncludePrevious (int column, QVector<QString> *newColumns,
QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions> *newProcessOptions);

void processPredict (int column, QVector<QString> *newColumns,
QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions> *newProcessOptions);

//EO export data

//debug

void printAll();

void printRow () ;

void printRow (int 1);
//EO debug

private:
//data storage
QVector<QString> columnNames;
QVector<ColumnProcess*> columnProcess;
QVector<RowData> rows;
//EO data storage

}i

#endif // DATASTORAGE H

#include "datastorage.h"
//data

void DataStorage::setProcessColumnType (int 1)

{

gDebug () << i;

//gDebug () << cb->currentText () ;
}

void DataStorage::setProcessColumnAmount (int i, int newAmount)

{
gbebug () << i;
gDebug () << newAmount;

DataStorage::DataStorage (Logger * logger = NULL)

{
this->logger = logger;

void DataStorage::addRow (QVector<QString> wvalues, QVector<DataTypes>
dataTypes)
{

RowData newRow (values, dataTypes);
rows.append (newRow) ;

void DataStorage::setRows (QVector<RowData> newRows)

{

rows.resize (0);
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RowData RD;
foreach (RD, newRows) {
addRow (RD.getValues (), RD.getDataTypes());

RowData DataStorage::getRow(int 1)
{

return rows.at (i) ;

QString DataStorage::getColumn (int 1i)
{

return columnNames.at (i) ;

int DataStorage::rowsCount ()

{

return rows.count () ;

int DataStorage::getColumnCount ()
{

return columnNames.count () ;

void DataStorage::printAll ()
{

for (int 1i=0; i<rowsCount (); 1i++) {
printRow (1) ;

void DataStorage::setColumns (QVector<QString> columnNames)

{
this->columnNames.resize (0);
columnProcess.resize (0);

for (int i=0; i<columnNames.size(); i++) {
addColumn (columnNames.at (i) ) ;

}

void DataStorage::addColumn (QString name)

{
columnNames.append (name) ;
ColumnProcess *newCProc = new ColumnProcess;
columnProcess.append (newCProc) ;

ColumnProcess *DataStorage::getColumnProcess (int 1i)

{

return columnProcess[i];

void DataStorage::exportData (QString location)

{
predictColumns = 0;
dataColumns = 0;

QVector<QString> *newColumns = new QVector<QString>;
QVector<RowData> *newRows = new QVector<RowData>;
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QVector<ProcessOptions> *newProcessOptions = new
QVector<ProcessOptions>;

//fill with dummy rows
int newRowLength = calculateNewRowLength () ;

for (int i=0; i<rows.length(); 1i++) {
QVector<QString> newValues;
QVector<DataTypes> newDataTypes;

for (int j=0; j<newRowLength; j++) {
//newValues.append ("") ;
//newDataTypes.append (DT _QSTRING) ;

RowData *newRowData = new RowData (newValues, newDataTypes):;
newRows->append (*newRowData) ;

}

QFile file(location + "/output.csv");
if (!file.open(QFile::WriteOnly|
QFile: :Text)) {
gDebug () << "Could not open file for writing";
return;

}
QTextStream out (&file);

int skipRows=0;
for (int i1=0; i<columnProcess.length(); i++) {

//calculate skippable rows
if (columnProcess[i]->getProcessOption ()==PO_INCLUDE PREVIOUS) {

skipRows = (skipRows<columnProcess[i]-
>getProcessAmount () ) ?columnProcess[i1] ->getProcessAmount () : skipRows;
}
}

for (int i1=0; i<getColumnCount (); i++) {
gDebug () << "processing column: " + QString::number (1i);
processColumnRule (i, newColumns, newRows, newProcessOptions);

gDebug () << "total rows: " + QString::number (rowsCount () -skipRows) ;
gDebug () << "newRows: " + QString::number (newRows->length());
gDebug () << "newColumns: " + QString::number (newColumns->length());
out << rowsCount () -skipRows << " " << predictColumns << " " <<

dataColumns << "\n";
for (int j=0; j<newRows->length(); J++) {
int addedCount = 0;
if (j>=skipRows) {
//first print columns for prediction
for (int 1=0; i<newColumns->length(); i++) {
if (newProcessOptions->at (i) == PO_PREDICT) {
out << "\"" + (*newRows) [j].getValue (i) + "\"";
if (addedCount!=newColumns->length()-1) {
out << ", ";
}
addedCount++;

}

//second, print columns for data
for (int 1=0; i<newColumns->length(); i++) {
if (newProcessOptions->at (i) != PO_PREDICT) {
out << "\"" + (*newRows) [j].getValue(i) + "\"";
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if (addedCount!=newColumns->length ()-1) {
out << ", ";

}

addedCount++;

}

//gDebug () << QString::number (addedCount) ;
out << "\n";

file.flush();
file.close();

delete newColumns;
delete newProcessOptions;
delete newRows;

int DataStorage::calculateNewRowLength ()

int result = 0;
for (int i=0; i<columnProcess.length(); 1i++) {
result += columnProcess|[i]->getlLengthEffect();

}

return result;

void DataStorage: :processColumnRule (int column, QVector<QString>
*newColumns, QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions>
*newProcessOptions)
{

//generates csv file with

ColumnProcess *CP = columnProcess|[column];

//process columns
gDebug () << "process option: "+QString::number (CP->getProcessOption());
gDebug () << QString::number (PO_EXCLUDE) + ", " +
QString::number (PO_INCLUDE) + ", " + QString::number (PO_INCLUDE PREVIOUS) +
", " 4+ QString::number (PO _PREDICT) ;
switch (CP->getProcessOption()) {
case PO _INCLUDE: processInclude (column, newColumns, newRows,
newProcessOptions); break;
case PO_INCLUDE PREVIOUS: processIncludePrevious (column,
newColumns, newRows, newProcessOptions); break;
case PO _EXCLUDE: processExclude(); break;
case PO_PREDICT: processPredict (column, newColumns, newRows,
newProcessOptions); break;
default: ;
}

void DataStorage::processExclude ()

{

return;

void DataStorage::processInclude (int column, QVector<QString> *newColumns,
QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions> *newProcessOptions)
{

dataColumns++;

QString name = columnNames[column];
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gDebug () << "adding row: " + name;

gDebug () << "rows.length(): " + QString::number (rows.length());
for (int i1=0; i<rows.length(); i++) {
(*newRows) [1] .appendValue (rows[1] .getValue (column)) ;
(*newRows) [1] .appendDataType (rows[i] .getDataType (column)) ;
}

newProcessOptions->append (columnProcess [column] ->getProcessOption ()) ;
newColumns->append (name) ;

}

void DataStorage::processIncludePrevious (int column, QVector<QString>
*newColumns, QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions>
*newProcessOptions)

{

ColumnProcess *CP = columnProcess[column];
QString name = columnNames[column];
int amount = CP->getProcessAmount () ;
for(int n = 0; n < amount; n++) {
QString nameFull = columnNames|[column];
gDebug () << "adding row: " + name;
gDebug () << "rows.length(): " + QString::number (rows.length());
for (int i=amount; i<rows.length(); i++) { //total number of rows

gets reduced by
(*newRows) [1] .appendValue (rows[i-n] .getValue (column)) ;
(*newRows) [1] .appendDataType (rows[i-n] .getDataType (column)) ;
}

dataColumns++;
newProcessOptions->append (columnProcess[column] -
>getProcessOption());
newColumns->append (nameFull) ;
}
}

void DataStorage: :processPredict (int column, QVector<QString> *newColumns,
QVector<RowData> *newRows, QVector<ProcessOptions> *newProcessOptions)

{
predictColumns++;
QString name = columnNames|[column];

gDebug () << "adding row: " + name;

gDebug () << "rows.length(): " + QString::number (rows.length());
for (int i=0; i<rows.length(); i++) {
(*newRows) [1] .appendValue (rows[i] .getValue (column)) ;
(*newRows) [1] .appendDataType (rows[i] .getDataType (column)) ;
}

newColumns->append (name) ;
newProcessOptions->append (columnProcess[column] ->getProcessOption());

void DataStorage::printRow (int 1)

{
getRow (i) .PrintRow () ;

}

DataStorage::~DataStorage ()
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ColumnProcess *CP;
foreach (CP, columnProcess) {
delete CP;

#ifndef DATASETS H
#define DATASETS H

#include "QVector"
#include "QEventLoop"
#include "datastorage.h"
#include "dataentry.h"
#include "logger.h"

class DataSets
{

//this deals with data splitting into sets
public:

Logger * logger;

double proportionTrainingSet;

double proportionGeneralizationSet;

double proportionValidationSet;

int inputSize;
int outputSize;

QVector<DataEntry*> trainingSet;

QVector<DataEntry*> generalizationSet;

QVector<DataEntry*> validationSet;

DataSets (Logger * logger);

~DataSets (),

void generateRandomSets (QString preprocessedFilelocation, double
proportionTrainingSet, double proportionGeneralizationSet, double
proportionValidationSet) ;

void readAndMarkRandomLine (QVector<QString> &lines, double*
newExpected, double* newData, int totalSize, int newExpectedSize, int
newDataSize, QVector<int> &unsedEntries);

int randInt (int low, int high);

bool setsExist();

void emptySets () ;
bi

#endif // DATASETS H

#ifndef DATASETS H
#define DATASETS H

#include "QVector"
#include "QEventLoop"
#include "datastorage.h"
#include "dataentry.h"
#include "logger.h"

class DataSets
{

//this deals with data splitting into sets
public:

Logger * logger;

double proportionTrainingSet;

double proportionGeneralizationSet;

double proportionValidationSet;
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int inputSize;
int outputSize;

QVector<DataEntry*> trainingSet;

QVector<DataEntry*> generalizationSet;

QVector<DataEntry*> validationSet;

DataSets (Logger * logger);

~DataSets () ;

void generateRandomSets (QString preprocessedFilelLocation, double
proportionTrainingSet, double proportionGeneralizationSet, double
proportionValidationSet) ;

void readAndMarkRandomLine (QVector<QString> &lines, double*
newExpected, double* newData, int totalSize, int newExpectedSize, int
newDataSize, QVector<int> &unsedEntries);

int randInt (int low, int high);

bool setsExist();

void emptySets ()
bi

#endif // DATASETS H
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#ifndef LOGGER H
#define LOGGER_H

finclude "QTextEdit"
finclude "QString"
#include <QDebug>

class Logger

{

public:
QTextEdit *target;
Logger (QTextEdit *target);
void log(QString line);
void clear () ;

}i
#endif // LOGGER_H

#include "logger.h"

Logger: :Logger (QTextEdit *target)
{

this->target = target;
}

void Logger::log(QString line)
{
gDebug () << line;
if (target==NULL) {
gDebug () << "uninitialized target!";
}else(
target->append(line);
}
}

void Logger::clear ()

{
target->clear();

}

62



Bakalaura darbs ‘“MasinmaciSanas pielietojums elektribas mirkla cenas paredzeSanai”

izstradats LU Datorikas fakultate.

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

avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Sigurds Eglitis

- =v

Rekomendg&ju/nerekomendg&ju darbu aizstavésanai (nevajadzigo izsvitrot)

Vaditajs: doc., Dr.dat. Janis Zuters

Recenzents:

Darbs iesniegts Datorikas fakultaté 30.05.2016.

Dekana pilnvarota persona: vecaka metodike Arija Sproge

Darbs aizstavéts bakalaura gala parbaudijuma komisijas sedé
prot. Nr.

Komisijas sekretar _:



