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1. [VADAS

Prognozavimas yra procesas, kuris pateikia iS¢jimy aibe, kurie gauti jvedus kintamyju
aibe. Sie duomenys paprastai bana istoriniai duomenys. 15 esmés, prognozavimas paremtas
prielaida, kad ateities jvykiai yra visiSkai ar bent dalinai paremti anksciau stebétais ar praeities
ivykiais. Daroma prielaida, kad kazkurie praeities désningumai atsikartos ateityje. Praeities
rySiai gali bati atrasti stebéjimo ir tyrimo metu. Pagrindiné prognozavimo idéja — sudaryti
1€jimo ir is¢jimo duomeny ,,zemélapi“ (kuo labiau priartéti prie i¢jimo ir iS¢jimo duomeny
paskirstymo), tam kad bty atrastos numanomos taisyklés, valdancios stebétus veiksmus.
PavyzdZiui, rinkos kainy prognozavimas gali bati nusakytas tokiu badu. Tarkime u; nusako
Siandiening kaina, v; nusako kaina, kuri bus po deSimties dieny. Jeigu kainos, kuri bus po
deSimties dieny, prognozavimas bus atliekamas remiantis Siandienos rinkos kaina, turi bati
funkcinis kelias nuo u; iki vj, kur vi = I'(u;). Naudojantis visomis istoriniy duomeny poromis
(uj, vi), gali bati iSvesta bendra funkcija (), kuri sudaryta is 75 (), t.y. v = I'(u). Apskritai,
funkcijoje 7() gali buti naudojamas u, kuris turi daugiau informacijos apie esancia kaina.
Kadangi NT yra universaliis aproksimatoriai, mes galime surasti NT simuliuojanti Sia 77()
funkcija. Tada apmokytas tinklas naudojamas nustatyti ateities pokycius.

NT paremtas finansinis prognozavimas nagrinéjamas jau apie deSimtmetj. [vairiuose
tarptautiniuose Zurnaluose ir konferenciju medziagose iSleista daug tiriamujuy straipsniy. Kai
kurios kompanijos ir institucijos reiskia teises arba pardavingja taip vadinamus pazangius
prognozavimo irankius arba modelius.

Siekiant sukurti patikimesnj finansinés prognozés modelj, reikia atsizvelgti i Sias
problemas:

e Pirma, vietoj tik prognozés tikslumo akcentavimo, reikéty atsizvelgti ir | Kitus
finansinius kriterijus. Dabartiniai tyrinétojai linke naudotis gerumo (goodness of fit) ar
panasiais Kriterijais, kad jvertinty ar treniruoty savo modelius finansinéje terpéje.
TeoriSkai matematiniy skaic¢iavimy pozitiriu Sis biidas yra teisingas. Realybéje tobulas
prognozavimas yra neimanomas. Nei vienas modelis negali pasiekti tokiy idealiy
rezultaty. Todél tobulo prognozavimo pasiekimas, néra esminis tikslas. Yra imanoma
tik optimizuoti netobulas prognozes ir naudotis kitais Kkriterijais, kad biity gautas kuo
realesnis rezultatas.

e Antra, turi buti atitinkamas prognozavimo duomeny organizavimas ir apdorojimas.
Pradinis apdorojimas ir teisingas ivedimo duomeny atrinkimas, gali turéti jtakos

prognozavimo vykdymui. Rémimasis jautrumo analize pasirenkant indikatorius kaip
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e Trecia, prekybos sandoriy sistemai reikia pasirinkti geriausia iranki. NT néra
vienintelis jrankis, kuris gali bati naudojamas finansiniam prognozavimui. Taip pat
negalima teigti, kad tai geriausias irankis prognozavimui. FaktiSkai, zmonés vis dar
nezino kokio tipo laiko eilutés geriausiai tinka NT taikymui. Atlikus prognozavimo
analize, galima gauti modeliy ir duomeny seriju tinkamuma. Tada galima nuspresti,
kokie modeliai atitinka kokias laiko eilutes. NT modeliy kiirimas ir treniravimas yra
bandymuy ir klaidy procedira. Kai kurie tyrinétojai nelinke atlikti daugiau bandymy su
savo duomeny rinkiniais. Jeigu baty atrasta sistema, kuri padéty formalizuoti tokias

varginancias tyrimo procedaras, ji baty labai vertinga finansiniam prognozavimui.

Vietoje tik vieno sekmingo eksperimento atlikimo, tikimybiy ar patikimumo pakopa
galéty bati taikoma ir iSéjimams. Duomenys suskaidomi i keleta aibiy, tam kad baty
iSsiaiSkintos konkrecios Zinios apie nagrinéjamas laiko serijas. Kaip teigia D.Wolpert ir
W.Macready apie savo No-Free-Lunch teoremas, paémus visy problemy vidurkius, visi
paieskos algoritmai veikia vienodai. Tik eksperimentuojant su viena duomeny aibe, gali bati
surastas NT modelis kuris veikia geriau uz kitus. Taciau, kitai duomeny aibei, kitas modelis
kuris veikia geriau negu NT modelis taip pat gali bati rastas remiantis No-Free-Lunch
teoremomis. Kad buty iSvengta tokio modelio kuris veikia geriau uz kitus, duomeny aibé
suskirstoma i kelis duomeny poaibius. Rekomenduojami NT modeliai yra tie kurie veikia
geriau negu Kkiti, visuose duomeny poaibiuose. Kitaip tariant, tik tie modeliai kurie apjungia
pakankamai lokaliniy Ziniy, gali bati naudojami ateities prognozavimui.

Labai svarbu ir batina pabrézti Sias tris problemas. Kriterijai naudojami moksliniuose
tyrimuose (teorijoje) skiriasi nuo Kriteriju naudojamy pramonéje (praktikoje). Moksliniuose
tyrimuose kartais siekiama 100% tikslumo, tuo tarpu pramonéje paprastai siekiama 60%
tikslumo. Taip pat, galutinis praktiky siekiamas tikslas yra pelnas, todél i pelna orientuotas
prognozuojantis modelis gali atitikti juy reikmes.

Kad bty sukurtas NT prognozavimas reikia daug eksperimenty. Tik vienos rinkos ar
tik vienos laiko eilutés testavimas nieko nereiSkia. Tai nesukurs stipraus modelio paremto
rankiniais, bandymuy-ir-klaidy ar specialiais eksperimentais. Reikalingas dar efektyvesnis
modelis ne tik vienai rinkai ar vienam laiko periodui. Dél pramoniniy modeliy trikumo ir

kadangi akademinio pasaulio tyrimy nesékmés neskelbiamos, vienas asmuo ar net grupé



tyréju negali gauti pakankamai informacijos ar patirties, kad galéty sukurti gera
prognozavimo modelj. Akivaizdu, kad automatizuota sistema apdorojanti NT modeliy karima
yra batina. [2]

Sio darbo tikslas yra sumodeliuoti neuronini tinkla skirtingomis priemonémis ir
sulyginti su kitais prognozés modeliais. Taip pat iStirti modeliy gebéjima prognozuoti jvairiy
raSiy duomenis: jvairiuy sektoriy realius istorinius duomenis ir virtualius sugeneruotus

duomenis.



2. DIRBTINIU NEURONIU TINKLU IR JU PRITAIKYMO
PROGNOZEMS ANALIZE

2.1. Bendros savokos

Dirbtiniai neuroniniai tinklai apima informacijos apdorojimo metodus, ikvéptus
imituojant ir modeliuojant gyviiny smegenyse vykstancius procesus. Dirbtinis neuroninis
tinklas yra matematiniu modeliy rinkinys, kurio pagalba bandoma emuliuoti jvairias
biologiniy sistemy savybes. Labiausiai viliojantis atrodo biologiniy sistemuy gebéjimas
mokintis, prisitaikyti ir adaptuotis.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai sudaryti iS5 daugelio skai¢iuojan¢iy elementy, kurie
tarpusavyje glaudZiai susije. Sie skai¢iuojantys elementai yra pana3as i biologinius neuronus
ir vieni su Kitais sujungiami jvairaus stiprumo jungtimis, kurios yra analogiskos biologiniy
neurony sinapséms.

Mokymosi metu smegenyse keiciasi jungciu, siejanciy neuronus, stiprumas. Tai galioja
ir dirbtiniams neuroniniams tinklams. Neuroniniuy tinklu mokymui naudojami duomeny
pavyzdZiai, pagal kurios specialiy algoritmy pagalba mokymo metu iteratyviai keiciami
jungciuy stiprumo koeficientai, vadinami svoriais. Informacija, reikalinga konkretaus
uzdavinio sprendimui, yra sukaupiama Siy svoriy reikSmése.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai pradéti nagrinéti SeStajame deSimtmetyje, taciau iki
devintojo deSimtmecio vidurio jie nebuvo placiai naudojami. Tik iSradus greitus ir galingus
apmokymo mechanizmus, dirbtiniai neuroniniai tinklai galéjo spresti realius uzdavinius.

Siuo metu neuroniniai tinklai naudojami signaly apdorojimui, triukdmo eliminavimui,
duomeny Klasifikavimui, sistemy modeliavimui, identifikavimui, prognozei ir kontrolei.
Neuroniniai tinklai naudojami daugelyje komerciniy produkty, tokiy kaip modemai, vaizdy
apdorojimo ir atpazinimo sistemos, kalbos atpazinimas, signaliniai procesoriai ir
biomedicininé iranga.

Tikimasi, kad artimoje ateityje panaSus saraSas augs eksponentiSkai. Neuroninés
sistemos, tinkamai jas naudojant, gali pralenkti kitus duomeny apdorojimo, modeliavimo,
klasifikavimo metodus.

Neuroniniy tinkly adaptyvumas yra geriausioji ju savybé (1 paveikslélis). Neuroninés
sistemos néra sudaromos naudojant iSankstines Zinias pagal specifikacija, formules ar

apraSyma. Vietoje to, sistema naudoja iSorinius duomenis savo parametry nustatymui.
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Neuroniniai tinklai apmokomi zinant iéjimo ir atitinkamas iSé¢jimo reikSmes (jos dar
vadinamos uzduoties reikSmémis), grazinamas per rysi, kuriame naudojama klaidos funkcija

(1 pav.).

Norima
reikSmeé
I¢jimas Z I8¢jimas
»| Adaptyvi .
sistema (w)
Klaidos
funkcija
Klaida
Mokymo -
algoritmas

1 pav. Adaptyvios sistemos karimas.

Klaidos funkcija labai daznai yra skirtumo funkcija tarp neuroninio tinklo iSé¢jimo ir
uzduoties reikSmés. Neuroninio tinklo atsako tikslumas tiesiogiai naudojamas parametry
(tinklo svoriy) keitimui. Mokymo metu svoriai kei¢iami taip, kad sistemos isé¢jimo reikSmés
artéty prie norimy reikSmiy (mazéty klaida).

Neuroniniy tinkly parametrai modifikuojami naudojant pasirinkta duomeny rinkini,
vadinama duomeny imtimi. Naudojant jau apmokyta neuroninj tinkla parametrai paprastai
btina fiksuoti.

Kas zinoma Siuo metu apie dirbtinius neuroninius tinklus:

e yra zinomos topologijos, galincios kurti universaly j&jimo-iséjimo atvaizdavima;

e 7inoma kaip sukurti adaptyvius algoritmus, galin¢ius iSgauti informacija i§ duomeny ir
koreguoti neuroniniy tinkly parametrus;

e pradedamos suprasti baitinos salygos apibendrinimui, ty. kaip garantuoti, kad
mokymo imciai pritaikytas neuroninis tinklas tikty ir mokymui nenaudotiems

duomenimes.

2.2. Dirbtinis neurono modelis

Biologinis neuronas (2 pav.) turi iSsiSakojusia iéjimo struktira (dendritai), lastelés
kiing (soma) ir besiSakojancia iSéjimo struktiira (aksonas). Vienos lastelés aksonas su Kitos
lastelés dendritais jungiasi per sinapses. Sinapsémis vadinamos aksono jungtys su Kity

neurony dendritais.



Siekiant iSlaikyti panaSuma i biologines neuronines sistemas galima apibadinti

dirbtinio neuroninio tinklo neurona (3 pav.):

Aksonas Wo

f(2)

i |
A
Dendritai Lastelés kinas Whp
(soma)
Xn

2 pav. Biologinis neuronas.
3 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo elementas.

Neuronas gauna keleta i¢jimo reikSmiy. Tai gali bati viso neuroninio tinklo j&jimo
reikSmeés arba kity tinklo neurony is¢jimo reikSmés. Kiekviena iéjimo jungtis turi savo
perdavimo koeficienta (svorj), Sie svoriai atitinka biologinio neurono sinapsiy efektyvuma.
Kiekvienas neuronas turi savo slenkscio reikSme. Neurono suzadinimo reikSmé formuojama
skaiciuojant svoring i€jimo signaluy suma ir atimant slenkscio reikSmeg.

Pagal suzadinimo signala, naudojant neurono perdavimo funkcija skaiciuojama
neurono is¢jimo reikSme.

Jeigu naudojama Suoliné neurono perdavimo funkcija (neurono is¢jimas lygus 0, jei
aktyvacijos reikSmé maziau uz nuly, ir lygus 1, jei reikSmé didesné ar lygi nuliui), neuronas
veikia kaip biologinis neuronas. Neurono svoriai gali bati neigiami. Neigiamas svoris reiskia,
Jog jungtis turi slopinantij, ne Zadinantj efekta. Slopinantys neuronai egzistuoja ir biologinése
sistemose

3 paveikslélyje neurono jéjimai pazyméti Xi...X,; atitinkami svoriai pazyméti wy...wp; Wo —

| P
— \
T/

RS
] <

4 pav. Neurony perdavimo funkcijos.

slenkscio reikSmé; f() — perdavimo funkcija; y — neurono iséjimas.

A fEwix)
1

>
>




4 paveikslélyje parodyta keletas neurono perdavimo funkciju. Kai kurios funkcijos
badingos tam tikro tipo neuroniniams tinklams, kitos salygojamos mokymo taisykliy arba

parenkamos pagal sprendziama uzdavini.

2.3. Tinklo modelis

Atskiri neuronai gali bati jungiami i neuronini tinkla. Bet kokios paskirties neuroninis
tinklas turi j¢jimus, perduodancius kintamyjuy reikSmes i$ iSorés, ir iSéjimus, formuojancius
tinklo atsaka. I¢jimai ir iS¢jimai atitinka sensorinius ir motorinius nervus, kaip pavyzdZziui,
einancius 1S akiy ir i rankas. Daznai egzistuoja ir tarpiniai (paslépti) neuronai atliekantys
vidini vaidmeni tinkle. [éjimo, paslépti ir iS¢jimo neuronai jungiami vieni su kitais.

Paprastas dirbtinis neuroninis tinklas turi tiesioginio sklidimo struktara: signalai
sklinda i$ j¢jimy pirmyn per visus pasléptus elementus ir pasiekia i$¢jimo neuronus. Tokia
struktara yra stabili. Jei neuroninis tinklas yra rekurentinis turintis jungtis atgal i$ vélesniuju i
ankstesniuosius neuronus, jis gali bati nestabilus ir dazniausiai turi sudétinga dinamika.
Dirbama ir su rekurentiniais neuroniniais tinklais, taciau realiy problemy sprendimui paprastai
naudojami tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai.

Neuroniniame tinkle neuronus jprasta grupuoti i atskirus sluoksnius. Galimi tiesioginio
sklidimo neuroniniai tinklai, kuriuose neuronai néra grupuoti sluoksniais. Tokio tinklo
pavyzdys parodytas 5 paveikslélyje. Siame pavyzdyje tinklas yra tiesioginio sklidimo, ta¢iau

neuronai néra isdéstyti sluoksniais.

5 pav. Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas

Tipinis tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas, kuriame neuronai isdéstyti sluoksniais,

pavaizduotas 6 paveikslélyje.
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6 pav. Tiesioginio sklidimo daugiasluoksnis neuroninis tinklas.

Piesinyje parodytas i¢jimo sluoksnis néra skaigiuojan¢iy neurony sluoksnis. Sio

sluoksnio paskirtis téra jvesti i tinkla j¢jimo kintamyju reikSmes. Toks pirmojo sluoksnio

tinkle vaizdavimas yra jprastas, kadangi prieS duomenu apdorojima neuroniniu tinklu daznai

seka pirminio duomeny apdorojimo etapas (pavyzdziui, normavimas, centravimas). Pavyzdyje

paslépty ir iS¢jimo sluoksniy neuronai sujungti su visais pries tai esancio sluoksnio neuronais.

Tai néra taisyklé, kartais neuronai sujungiami ne su visais gretimy sluoksniy neuronais. Vieno

sluoksnio neuronai daZniausiai turi ta pacia perdavimo funkcija.

[éjimo reikSmés patenka i i¢jimo sluoksni, véliau paeiliui skaic¢iuojamos pasléptu

sluoksniy neurony iSéjimo reikSmeés, po to is¢jimo sluoksnio neurony isé¢jimo reikSmeés.

Kiekvienas neuronas skaic¢iuoja svoring pries tai esanc¢io sluoksnio neurony iséjimy suma ir

atima slenkscio reikSme, taip gaudamas suzadinimo lygi. Pagal gautaja suzadinimo reikSme
skai¢iuojama neurono perdavimo funkcijos (i8¢jimo) reikSmé. 18¢jimo sluoksnio neurony

15¢jimo reikSmés laikomos neuroninio tinklo is¢jimo reikSmémis.

2.4. Neuroninio tinklo mokymas

Neuroninio tinklo karimas grindziamas mokymu ar adaptacija. 7 paveikslélyje

parodyta tiesiné adaptyvi sistema.
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Parametry
kettimas 3 A X

[

7 pav. Tiesinés sistemos parametry adaptavimas.

Si tiesine sistema turi tik du adaptuojamus parametrus b ir w. Sakykime, sistemos
uzdavinys — pagal x reikSme iSmokti prognozuoti, kokia bus d reikSmé. Mokymo tikslas yra
pritaikyti sistemos parametrus (reikSmes b ir w) taip, kad minimizuoti skirtumus tarp sistemos
iS¢jimo reikSmés y; ir norimo atsako dj. 7 paveikslélyje grafiSkai parodytas tiesinés sistemos
parametry adaptavimas.

Sistemos daroma klaida naudojama sistemos parametry keitimui. Suskai¢iuota klaida
ei=d;-yi=d;-(wx;+b) grazinama sistemai, ir netiesiogiai vél ijtakoja iSéjima, keisdama
parametrus. PradZioje parametrai btna netinkami, ir sistema daro dideles klaidas. Mokymo
metu parametrai derinami taip, kad klaida mazéty. Sistema “susipazindama” su duomenimis
suranda geriausia parametry rinkini. Adaptyvios sistemos pakankamai sudétingos. Jos turi
vykdyti reikalingas funkcijas, be to, jose papildomai naudojamos posistemés parametry
keitimui. Reikia pastebéti, jog pasikeitus duomenims i metodika leidZzia modifikuoti sistemos
parametrus optimaliam uzdavinio sprendimui. Ta pati sistema gali bati taikoma jvairiy
problemy sprendimui.

Neuroninis tinklas negali padaryti nieko, kas negali bati padaroma tradiciniais
skai¢iavimo metodais. Tac¢iau neuroniniu tinklu galima padaryti tai, ka kitais metodais iSgauti
kartais labai sunku. Neuroninis tinklas gali formuoti model; i$ pavyzdziy. Tai ypa¢ naudinga
apdorojant davikliy duomenis arba duomenis i$ sudétingy (cheminiy, gamybos, komerciniy)
procesy. Galbat, daugeliu atvejy ir egzistuoja duomeny apdorojimo algoritmas, bet daznai jis
néra zinomas arba turi pernelyg daug kintamuyjuy. Zymiai papras¢iau, naudojant turimus

duomeny pavyzdzius, apmokyti neuroninj tinkla.
Keletas neuroniniy tinkly naudojimo pavyzdziy:

e prognozavimas: turint duomenis apie paskutinés savaités valiuty kurso Kkitima

bandoma prognozuoti rytojaus valiuty kursa; turint keleto dienu (valandy) duomenis
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e vaizdy analizé: padétas paraSas (pavyzdziui, banke) lyginamas su paraSais, saugomais
archyve;

e valdymas ir kontrolé: skaiciuojama, kur turi judéti robotas, kai turimas roboto kameros
vaizdas; pagal matuojamus proceso parametrus skaic¢iuojami proceso valdymo
parametrai;

e diagnozé: apdorojant vibracijos ir triukSmy lygio davikliy duomenis tikimasi anksti

diagnozuoti mechaniniy sistemy gedimus.

Naudojant neuroninius tinklus (kaip ir bet kuri Kkita metoda), turi egzistuoti
priklausomybeé tarp Zinomy jejimo ir isejimo reikdmiy. Si priklausomybeé gali bati su tam tikru
triukSmuy lygiu, taciau iséjimo reikSmés neturi bati salygojamos gryno atsitiktinumo arba
faktoriy, neatsispindinciu i¢jimo duomenyse.

Bendru atveju, neuroniniai tinklai naudojami, kai néra Zinoma priklausomybé tarp
iejimo ir is¢jimo duomenu. Jei Si priklausomybé Zinoma, duomenys gali bati modeliuojami
tiesiogiai. Neuroninis tinklas gali iSmokti iéjimo-is¢jimo duomeny priklausomybe apmokymo
metu ir tai yra pagrindiné neuroniniy tinkly savybé.

Ivairas neuroniniy tinkly tipai naudoja skirtingus mokymo metodus. Egzistuoja du
pagrindiniai neuroniniy tinkly apmokymo tipai. Tai mokymas su mokytoju ir mokymas be
mokytojo, i$ kuriy labiau paplites yra mokymas su mokytoju.

7 paveikslélyje sistemos derinimui naudojamos uzduoties reikSmés, todél tai mokymo
su mokytoju pavyzdys. Mokymo su mokytoju adaptyvios sistemos kirimo sudétinés dalys:

e sistema su adaptuojamais parametrais;
e duomeny imtis, turinti uzduoties reikSmes;
e tinklo kokybg ivertinantis kriterijus, daznai tai tinklo daroma klaida;

e metodas, leidZiantis optimaliai parinkti sistemos parametrus.

Neuroninis tinklas apmokomas naudojant mokymo imti. Mokyme su mokytoju
mokymo imtis sudaroma i$ i¢jimo reikSmiy kartu su atitinkamomis is¢jimo (uzduoties)
reikSmémis. Neuroninis tinklas mokosi (nezinomos) priklausomybés tarp ju. Jei tinklas
tinkamai apmokytas, jis gali modeliuoti funkcija, siejancia iéjimo bei iS¢jimo Kintamuosius.
Tokiu badu, neuroninis tinklas pagal i¢jimo reikSmes gali iSduoti nezinomas iSéjimo

reikSmes.
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Mokymo proceso metu dazniausiai skai¢iuojamas neuroninio tinklo darba jvertinantis
parametras. Tai gali bati neuroninio tinklo daroma klaida visiems duomenims, pavyzdZiui,
skirtumas tarp tinklo i8¢jimo reikSmés ir norimos (uzduoties) reikSmés arba kitoks neuroninj
tinkla jvertinantis kriterijus. Toliau pagal mokymo taisykle koreguojami tinklo svoriai ir
slenksciy reikSmés taip, kad neuroninis tinklas daryty mazesng klaida arba geréty tinklo darba
vertinantis kriterijus.

Modeliuojant tradiciniais metodais (pavyzdZiui, naudojant tiesini modeliavima),
imanoma algoritmiskai nustatyti optimalius modelio parametrus, kurie absoliuciai
minimizuoja klaida. To dazniausiai negalima padaryti neuroniniam tinklui, kuris, bendru
atveju, yra netiesinis modelis. Neuroninio tinklo svoriai nustatomi mokymo metu, iteraciniu

(priartejimo) keliu.

2.5. Mokymas ir apibendrinimo savybés

Neuroninio tinklo apmokymo tikslas néra tiksliai atstovauti mokymo duomeny imt;.
Mokant siekiama jvertinti ir sudaryti statistikini proceso modelj, pagal kurj, labiausiai
tikétina, buvo gauti mokymo duomenys. Siekiama sudaryti proceso modeli, pagal kuri
generuoti duomenys savo savybémis baty Kiek imanoma labiau pana$is | mokymo duomenis.
Neuroninis tinklas pagal mokymo imties duomenis turi “iSmokti” ir padaryti iSvadas apie
visus galimus ir nematytus duomenis. Sugebéjimas padaryti iSvadas ir tinkamai jvertinti
naujus duomenis vadinama apibendrinimo savybémis.

Neuroninio tinklo apibendrinimo savybés labai priklauso nuo modelio sudétingumo ir
duomeny kiekio mokymo imtyje. Modelis turintis mazai parametry gali bati per mazai
lankstus, tuo tarpu modelis su pernelyg dideliu parametry kiekiu gali labai prisitaikyti prie
duomeny imties ir joje esanciy triukSmu. Todél siekiama parinkti reikiama neuroninio tinklo
sudétinguma. Daugiasluoksnio neuroninio tinklo sudétinguma lemia paslépty neuronuy
skaicius.

Apibendrinimo klaida patogu iSskaidyti i dvi sudétines dalis: bazing klaida ir
iSsibarstyma. Per daug paprastas modelis turi didele bazing klaida, duotajai mokymo imciai
per didelio lankstumo modelis turi didelg iSsibarstymo klaida. Geriausia apibendrinimo klaida
gaunama tada, kai randamas kompromisas tarp vienas kitam prieStaraujanciy reikalavimy, kad
bty maza baziné ir maza issibarstymo klaidos.

Norint pasiekti balansa tarp iSsibarstymo ir baziniy klaidy, reikalinga kontroliuoti

efektyvy modelio sudétinguma. Neuroninio tinklo sudétingumas keic¢iamas keiciant pasléptu
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neurony, tuo paciu ir svoriy, skaiciu. Keletas metoduy naudojamy parenkant tinkama
neuroninio tinklo sudétinguma:
e Lyginami neuroniniai tinklai su skirtingais pasléptu neurony skaiciais ir iSrenkamas
tinkamiausias.
e Kuriamas ir apmokomas palyginti didelis neuroninis tinklas ir véliau atsisakoma
maziausiai reikSmingy jung¢iy ir neuronu.
e Pradedama nuo mazo tinklo ir mokymo metu pridedami papildomi neuronai iki
pasiekiama optimali neuroninio tinklo struktara.

e Apjungiami keleto neuroniniy tinkly is¢jimai ir formuojamas komitetas.

Kitas principinis metodas sudétingumui kontroliuoti yra klaidos funkcijoje naudoti
nari, baudziantj sudétinguma. Sudétingumo nario jtaka bendrai klaidos funkcijai ir modelio
sudétingumui keic¢iama jvedant sudétingumo nario daugikl;.

Turint tam tikro dydZio duomeny imtj ir siekiant kontroliuoti modelio sudétinguma
daznai be mokymo imties sudaroma testiné imtis. Testinés imties pagalba gali biiti nustatomas

ir kontroliuojamas modelio prisitaikymas prie mokymo imties duomenu.

2.6. Funkcijos aproksimavimas

Apmokant neuroninj tinkla siekiama neuroninio tinklo iSé¢jime iSgauti kiekvienam
iejimo vektoriui uzduotas reikSmes. Neuroninio tinklo is¢jime pagal jéjimo reikSmes turéty
bati kaip imanoma tiksliau imituojamos uzduoties reikSmés.

Mokymo sistema, turédama i¢jimo vektoriy x rinkini ir uzduoties d reikSmes, turi
surasti optimaly parametry rinkinj, kuris minimizuoty skirtuma tarp uzduoties reikSmiy d ir
neuroninio tinklo atsako y. Tai funkcijos aproksimavimo uzdavinys, kuomet priimama, kad
norimos reikSmés d yra gaunamos pagal nezinoma, bet fiksuota j¢jimo funkcija d=f(x), kaip

parodyta 8 pav. Siuo atveju neuroninis tinklas “iSmoksta” imituoti nezinoma funkcija f.

.. 4
X Nez:%:uma m Morimas atsakas
F)
:
! f'lll ¥ g
Ttjimas —mf  TOCW) = T
/
l

8 pav. Funkcijos aproksimavimas mokymo su mokytoju badu.
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Mokymo sistemos tikslas — atrasti funkcija f(), turint baigtini skaiciu (tikétina maza)
iejimo — i8¢jimo (x,d) reikSmiuy poru. Mokymo sistemos is¢jimas y=f’(x,w) priklauso nuo
sistemos parametry rinkinio w, kuris modifikuojamas taip, kad skirtumas ar neatitikimas tarp
sistemos i5¢jimo reikSmés y ir norimo atsako d baty minimalus. Jeigu neuroninio tinklo
iSéjimo reikSmés y tinkamai aproksimuoja d reikSmes, tikimasi, kad funkcija f’(x,w) gali
pakeisti nezinoma funkcija f(x).

Aproksimuojant funkcija siekiama keleto paprasty funkcijy pagalba nusakyti labai
sudétingas funkcijas. Funkciju aproksimavimui gali bati  naudojami  polinomai,
trigonometriniai polinomai ir kitos (elementarios) funkcijos.

Tegu f(x) yra realiy reikSmiy vektoriaus Xx=[x1 X»...Xq] funkcija. Funkcijos
aproksimavimo uzdavinys yra apraSyti sudétinga funkcija f(x) kompaktinéje iéjimo erdveés

srityje kaip paprasty funkciju ¢(x) kombinacija:

N
Fw)= 2 wigi(x)
i=1 ’ (1)
kur w; yra koeficienty vektoriaus w komponentés. Siekiama, kad aproksimacija tenkinty

salyga

| £(x)— f'(x,w)< g|’ 2

kur klaida ¢ parenkama kiek norima maza. Aproksimavimo sistemos blokiné diagrama

parodyta 9 pav.

9 pav. Funkcijos aproksimavimas:blokiné diagrama.

ISraiSka (2) konstatuojama, kad funkcijos reikSmé gali buti gaunama tiesiskai
kombinuojant elementarias funkcijas. Elementariy funkciju rinkinys ¢(x) yra universalus,
jeigu imanoma rasti koeficientus w;, kuriems esant klaida ¢ yra pakankamai maza bet kokiai
funkcijai f() apibréztoje srityje. Aproksimuojant funkcija susiduriama su keletu uzdaviniy:

e elementariy funkcijy rinkinio ¢() pasirinkimas;

16



e elementariy funkcijy skaic¢iaus pasirinkimas.

e svoriy w; skai¢iavimas;

Aproksimavimui gali buti naudojamos labai jvairios elementarios funkcijos.
Elementariy funkciju vaidmenj gali atlikti daugiasluoksnio perceptrono paslépto sluoksnio
neuronai.

Uzdavinys, kaip skaiciuoti koeficientus w;j, priklauso nuo to, kaip matuojamas
skirtumas ar neatitikimas tarp f(x) ir f'(x,w). Si problema gali biiti sprendZiama minimizuojant
kvadrating klaida tarp f'(x,w) ir f(x). Maziausiy kvadraty metodas taip pat gali buti
naudojamas analitiniam w; reikSmiy skai¢iavimui. Jeigu iéjimo vektoriy x skaic¢ius yra lygus
M, elementariy funkciju skaicius — N, formalios lygtys gali bati uzraSomos:

(pl(Xl) (pz(xl) Py (xl) W, f(xl)
(pl(xz)(pz(xz)...(pN(xz) W, | f(xz)

‘Pl(XM) (PZ(XM) “-‘PN(XM) Wy f(XM) (3)
Sprendinys tampa
w=0'f (g
kur w yra koeficienty vektorius, f yra reikSmiy vektorius, sudarytas iS funkcijos reikSmiy

visuose M taskuose, @ yra elementariy funkciju reikSmeés taskuose. Sprendinys gali buti

randamas, jei egzistuoja inversiné @ matrica, ir jos skaiciavimas néra labai ilgas.
2.7. Funkcijos aproksimavimas daugiasluoksniu neuroniniu tinklu

Jeigu funkcija f(x) (pav.7) yra netiesing, néra taip paprasta parinkti bazines funkcijas i$
kuriy galima suformuoti funkcija f(x). Pasitalyta nemaza metody: Voltera eilutés, splainai,
skleidimas polinomais. Irodyta, kad polinomais galima aproksimuoti bet kokia funkcija
uzduotose ribose. Tac¢iau norint gauti tiksly aproksimavima, reikalinga daug nariy. Bazinés
funkcijos tinkamos, jeigu jos patogios naudoti ir leidZia aproksimuoti bet kokia funkcija.

Elementarios funkcijos skirstomos i dvi rasis: lokalios ir globalios. Elementari
funkcija yra globaling, jei jos atsakas formuojamas visoje iéjimo srityje. Lokali funkcija
“dirba” tik tam tikroje i&jimo erdvés srityje.

Aproksimuojancios sistemos architektira (pav. 4) nesunku susieti su neuroniniu
tinklu, turin¢iu viena paslépta sluoksni, su tiesiniais neuronais iSéjime. Tuo atveju,

elementarios funkcijos yra paslépty tinklo neurony iséjimai:

17



O (X)

k

9[2 Wi Xy + bij
, (5

kur g() yra viena i$ sigmoidiniy funkciju. Sistemos iSé¢jimas y=> w; ;. Pirmo sluoksnio svoriai
keicia ¢;(x) forma.

Taigi, vieno paslépto sluoksnio neuroninis tinklas su tiesiniais elementais iSé¢jime gali
bati traktuojamas kaip funkciju aproksimavimo sistema, kurioje paslépty neuronu funkcijos
yra bazinés aproksimatoriaus funkcijos. Sigmoidinis neuronas formuoja atsaka visoje X
erdveéje (1, -1 ar tarpinés reikSmes), todeél jo funkcija yra globaliné.

Funkcijas aproksimuojancio daugiasluoksnio neuroninio tinklo elementarios funkcijos
yra adaptyvios, ir yra derinamos pagal i¢jimo duomenis. Tai reiskia, kad jos néra nustatytos is
anksto, kaip sinc, bangelés, ar sinusinés funkcijos, naudojamos Furjé analizéje.

Neuroninio tinklo naudojamos elementarios funkcijos priklauso nuo pirmo sluoksnio
svoriy ir iéjimo. Skirtingy sluoksniy svoriai Siuo atveju atlieka skirtingus vaidmenis. Pirmojo
sluoksnio svoriai nusako elementariy funkciju forma, antrojo sluoksnio svoriai apjungia
elementarias funkcijas. Sistemos su adaptyviomis elementariomis funkcijomis apmokymas
tampa sudétingesnis. Reikalinga ne tik kombinuoti elementariy funkcijy atsakus bet ir
tinkamai priderinti paciy funkcijy parametrus.

[rodyta, kad daugiasluoksnis neuroninis tinklas yra universali aproksimuojanti
sistema. Be jrodymu, kad neuroninis tinklas gali aproksimuoti bet kokia funkcija norimu
tikslumu, labai svarbas tyrimai kaip Kinta aproksimavimo tikslumas, keiciantis problemos
sudétingumui, iéjimo erdvés matavimy skaiciui ir elementariy funkciju kiekiui. [rodyta, kad
asimptotinis aproksimavimo daugiasluoksniu neuroniniu tinklu tikslumas apytikriai néra
priklausomas nuo j¢jimo erdvés dimensijos.

Tuo tarpu aproksimavimo polinomais tikslumas eksponentiSkai priklausomas nuo
iejimo erdvés matavimy skaiciaus (klaida eksponentiSkai maZzéja mazéjant jéjimo erdveés
dimensijai arba polinomo nariy skaicius turi didéti eksponentiskai, didéjant erdvés matavimy
skaiciui norint iSlaikyti ta pati aproksimavimo tiksluma). Daugiasluoksnis neuroninis tinklas
funkcijy aproksimavimui yra Zymiai efektyvesnis nei polinomai aukSty matavimy erdvése.

Funkcija aproksimuojanc¢iame neuroniniame tinkle i$¢jimo neuronai paprastai turi
tiesing perdavimo funkcija. Taciau gali bati naudojama ir bet kuri Kita funkcija. Tuomet
svarbu tinkamai parinkti uzduoties reikSmiy dinaminj intervala. Aproksimuojant funkcijas
neurony perdavimo funkcijos nebina jsisotinusios, kadangi paprastai siekiama iSgauti glotnias
funkcijas. Klasifikuojant, kur is¢jime siekiama gauti 1 ar 0, neuronai paprastai turi didelius

svorius ir dirba soties rezimu.
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2.8. Klaidy jvertinimas

Neuroniniy tinkly mokymas grindziamas klaidos minimizavimo metodais. Suminé
kvadratiné klaida yra paprasciausia klaidos funkcija ir tinkamiausia sprendziant regresijos
problemas. Funkcija gali bati naudojama klasifikavimo problemoms spresti. SSE gaunama

sumuojant klaidas visuose tinklo ié¢jimuose visai duomeny im¢iai:

()= 23 by few)-f

n=1k=1 , (6)

Statistikoje vidutinés kvadratinés klaidos (MSE) ivertinimas yra vienas iS budy
kiekybiSkai apibrézti skirtuma tarp tikrosios vertés ir apskaiciuotosios. Tas skirtumas susidaro
del atsitiktinumo arba dél to, kad skai¢iuotojas (estimator) neturi informacijos, kuri leisty

atlikti tikslesnj skaiciavima.
Skaiciuotojo £ (estimator) MSE skai¢iuojamas taip:

\I‘SE(G) ((G 0)?). 7

MSE gali buti skaiciuojamas kaip variacijos ir paklaidos kvadrato suma:

l‘ISE(&) = Var (E}) | (Biaﬁ({j] g))? o

Vidutinis kvadratinés Saknies nuokrypis (RMSD) (dar zinomas kaip Vidutiné
kvadratinés Saknies klaida (RMSE)), yra daZnai naudojamas palyginti vertes, kurias

prognozavo modelis, su tomis, kuriomis naudotasi ta modelj sukurti.

Skaiciuotojo # (estimator) RMSD skai¢iuojamas taip:

RMSD(f) = \/MSE(0) = \/ E((6-0)%) )

Objektyviam, neSaliSkam jvertinimui RMSE yra variacijos kvadratiné Saknis, dar

Zzinoma kaip standartiné klaida. Kai kur RMSD naudojamas palyginti du skirtingus dalykus,
kurie abu skiriasi nuo ,standarto”. Pavyzdziui, matuojant vidutinj atstuma tarp dvieju
staciakampiy objekty, apibrézty atsitiktiniais vektoriais:
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T11 Lo
Ty Lo o
B = ] and fy =
| l.n_ | 2.1‘?_, (10)

Tada formulé bus tokia [10]:

R\ISD(G]_! 02) == \/W = \/E((Gl — 02)2) — \/Zi—l(ﬂ:]}: - .?:2_.,5)

2
(11)
2.9. Kiti prognozavimo modeliai

2.9.1. ARMA modelis

Tai auto-regresijos slenkancio vidurkio modelis

P

q
wr = E ajwi_; + E bjer_j + et

i=1 i=1 (12)

w; akcijy kursas rytoj
w1 akciju kursas Siandien,
p dieny Kiekis, kiek atsimenam i praeitj
&t atsitiktiné paklaida rytoj,
ai, bj itakos koeficientai,
juos nustatom minimizuodami
T

f(;lf) - Z ‘E? J
t=1 (13)
kur

T = (T1,.Tpyq), Ti =i, 1 =1, ,pxi=0bi_p, i=p+1..p+q (14)

ARMA modelyje prognozuojamos reikSmeés gavima galima baty padalinti § triju daliu
suma: tam tikro Kkiekio p prie$ tai buvusiy reikSmiy wy; padauginty i$ optimizavimo metu
rasty koeficienty a; sumos, vadinamos auto regresijos dalimi, metodo duodamy ey paklaidy

sandaugos su atitinkamais koeficientais b; sumos, vadinamos slenkancio vidurkio dalimi ir e;
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nezinomy aplinkos veiksniy dar vadinamy baltuoju triukSmu. Susidaro ispadis, jog gauti
prognoze yra visai paprasta, tereikia turéti duomeny seka t.y. laiko eilute, taciau ¢ia svarbu
pabréZti jog prognozés tikslumas labai priklausys nuo a ir b koeficienty arba metodo, kurio
pagalba jie bus rasti. Zinoma nereikia pamiriti jog svarbi ir pati laiko eilute ar tai
prognozuojami duomenys, ar tiesiog atsitiktiniy skaiciy seka, kuomet joks metodas

patenkinamai nesuprognozuos koks bus sekantis atsitiktinai suprognozuotas skaicius.
2.9.2. AR-ABS modelis

Auto regresinis maziausiuy absoliutiniu nukrypimu modelis (AR-ABS) tai ARMA
modelio modifikacija. Kadangi maZiausiy kvadraty metodas yra labai jautrus dideliems
nukrypimams duomenyse pvz.: minimizuojant kvadratinius nuokrypius didelis nuokrypis toks
kaip 100 turi tokia pat jtaka kaip ir deSimt takstanciu mazy lygiu vienetui nuokrypiu. Todél
kilo idéja maZiausiu kvadratiniu nuokrypiy minimizavima pakeisti nuokrypiy

absoliutiniais didumais minimizavimu.

p
wy = E ajwi_q + €
i=1 (15)

kur
W prognozé rytoj
w1 Si diena,
p dienuy kiekis, kiek atsimenam i praeitj
&t atsitiktiné paklaida rytoj,
a; jtakos koeficientai,
juos nustatom minimizuodami
T
Fla) =" lel.

t=1 (16)

Prognozuojamas dydis priklauso nuo pries tai buvusiy reikSmiy ir tam tikro aplinkos
poveikio, kuris apibréZiamas kaip atsitiktiné skaiciuy seka, pasiskirsciusi pagal Gauso désni.
Trumpai tariant tai yra AR modelis ir tik a koeficienty radimui ¢ia bus taikomas ne maziausiy

kvadraty, o absoliutiniy didumy metodas. [8]
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3. NAUDOJAMU PRIEMONIU ISNAGRINEJIMAS IR
MODELIU PARUOSIMAS

3.1. Jvadas

Pastaruoju metu rinkos tapo labiau prieinama investavimo priemoné ne tik
strateginiams investuotojams, bet ir eiliniams Zzmonéms. Taigi rinka yra ne tik susijusi su
makroekonominiais veiksniais, bet jie tiesioginiu badu jtakoja kasdieni gyvenima. Tai yra
mechanizmas, kuris daro svarby tiesiogini socialinj poveikj. Skirtingi asmenys Zvelgia i Sia
problema savaip. Svarbus interesy skirtumy Saltinis yra skirtingas poziiris i rizika: prieSiski
rizikai, neutralts rizikai, linkg rizikuoti. Apzvelgsime keturias konkrec¢ias priemones
naudojamas moksliniams tyrimams. Birzos Zaidimo modelis (Stock Exchange Game Model,
SEGM) ir autoregresijos absoliutaus nuokrypio modelis (AR-ABS), yra igyvendinamos Java
kalba, skelbiamos atviroje svetainéje, ir gali bati paleisti bet kokia narSykle su Java
palaikymu. Treciasis ir ketvirtasis jrankiai Artificial Neural Networks (ANN) modeliai.
Vienas ju sukurtas naudojant komercing MATLAB programineg iranga, 0 kitas nemokama
JOONE paketa.

SEGM modelis modeliuoja N dideliy turto turétojy elgesi, kai pirkimo-pardavimo
strategijos yra apibréztos naudojant autoregresijos (AR), arba atsitiktinés eigos (RW) modeliy
prognozes. AR-ABS modelis skiriasi nuo tradiciniy AR tuo, kad minimizuoja absoliucius
nukrypimus vietoj maziausiu kvadraty nukrypimu. ANN modeliai naudoja klasikine dirbtinio
neuroninio tinklo daugiasluoksnio tiesioginio sklidimo perceptrono versija. Vertybiniy
popieriy rinkos prognozavimo uzduotis skirsto mokslininkus i dvi grupes. Pirmoji grupé yra
tie, kurie tiki, kad mes galime sukurti mechanizmus prognozuoti rinka pagal statistike ir
fundamentalia analize. Statistinés analizés pavyzdys yra slenkancio vidurkio autoregresija
(Autoregressive Moving Average, ARMA) skirtas trumpalaikiam prognozavimui, o dalinés
integracijos (ARFIMA) modelis vykdo ilgo laikotarpio prognozes. Fundamentalieji analitikai
tiria vidinés vertés turta ir investuoja i ji, jei jie mano, kad jo dabartiné verté yra mazesné uz
jo tikraja verte.

Kita grupé mokslininky pripaZista efektyvios rinkos hipoteze¢ (EMH). Jie mano, kad
rinka yra veiksminga ir kai paaiSkéja nauja informacija, rinkos absorbuoja ja koreguojant
save. Prognozuoti naudojamas RW modelis. Matematiné priemoné igyvendinant RW yra

Wiener’io modelis, kuris reiskia, kad geriausia prognozé rytojui yra Siandienos verté.
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Birza laikoma, kaip zaidimas, kuriame konkuruojantys Zzaidéjai bando padidinti
laiméjimus ir perka turta mazomis kainomis ir pardavinéja didesnémis kainomis.
Pardavimo/pirkimo lygiai grindZziami prognozémis. Taigi Zaidéjai gauna pelna, jei jie numaté
teisingai. NeSo pusiausvyra pasiekiama, jei visu pagrindiniy Zaidéju prognozuojama turto
kaina pagal Wiener’io modeli. Tai reiSkia, kad zaidéjas negali gauti daugiau tikétino pelno
naudojant autoregresijos modelio prognozes, kai visi pagrindiniai Zaidéjai naudoja Wiener’io
model;.

SEGM sumodeliuoti duomenys yra lyginami su realiy duomeny prognozémis.
Palyginimui naudojami dirbtinio neuroninio tinklo (ANN) ir autoregresijos pagal absoliucias
klaidas (AR-ABS) algoritmai. AR-ABS modelis taikomas laiko eilutéms prognozuoti
minimizuojant viduting absoliucia klaida (MAE). Absoliutaus nuokrypio minimizavimas
iISplaukia S prielaidos, kad vartotojo naudingumo funkcija yra tiesiné. Todél AR-ABS
modelis atspindi neutraly rizikai elgesj. Tai pagrindiné priezastis naudoti MAE. Papildoma
prieZastis yra kai kurios palankios MAE jverciy statistinés savybés.

Populiaras ir patogas jrankiai nelinijinéms prognozéems yra ANN. Kaip ir AR-ABS
atveju ANN versija dirba minimizuodama MAE atspindédama vartotojams neutraly rizikos
elgesi. Neuroninio tinklo tipas tiesioginio daugiasluoksnio perceptrono su sigmoidés
aktyvavimo funkcijomis ir MAE nuostolio funkcijomis. Dirbant su faktiniais duomenimis ir
vidutinés kvadratinés klaidos (MSE), ir vidutinés absoliucios klaidos (MAE) apskaiciavimai
buvo taikomi atstovauti skirtingy vartotoju poZzidriui.

Mazai tikétina, kad EMH uztikrina tiksly apraSyma, kaip elgiasi akciju rinkos kainos.
Taciau modelis gali bati naudingas, net jei jis tiksliai neatitinka fakty. Taigi nors ir kainu
pokyciai gali bati ne tik nepriklausomi, modelis yra pradinés aproksimacijos pavyzdys ir gali
bati pagerintas gaunant papildomos informacijos apie pagrindines vertybes ir sekant kai kuriy

modeliy akcijy kurso pokycius.

3.2. Birzos zaidimo modelis, NeSo pusiausvyra

Mokslinis Sio modelio tikslas yra patikrinti hipoteze, kad birza galima apytikriai
apibudinti kaip keliy zaidéjy zaidima, naudojant strategijas, grindziamas NeSo pusiausvyra.
Sumodeliuotos vertybiy kainos yra zaidimo rezultatas, susidedantis iS pagrindiniy turto
turétoju plius atsitiktinio kintamojo, atstovaujamojo didelio kiekio maZyju. Investiciniai
sprendimai priklausys nuo Zaidéjo prognozés dél basimos turto kainos ir laukiamy dividendu.
Sio modelio tikslas istirti, kas gali bati iSmokta apie Zaidimo pagrindus ir rinkos teorijas su

Siuo paprastu birzos modelio pavyzdziu.
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Daroma prielaida, kad Kkiekvienas zaidéjas prognozuoja turto kaina pagal
autoregresijos modeli. AR modelio parametrai apskaic¢iuojami standartiniu maziausiy
kvadraty algoritmu naudojant skirtingus p. Naujasis metodas yra taikomas siekiant jvertinti
parametrus p: jie gaunami minimizuojant vidutini nuokrypi nuo NeSo pusiausvyros salygos.
Wiener’io modeliu, kur p = 1, ir a = 1. Tai reiSkia, kad vidutinis pelnas negali padidéti
naudojant AR modelius, su didesniais atminties parametrais p>1. Tai naujas paaiskinimas,
kodél RW modelus prognozuoja "rytoj, kaip Siandien™.

SEGM pagrindiné idéja apsvarstant paprasc¢iausia atveji: vienas brokeris, | pagrindiniy

Klienty i = 1...1, ir J akciniy bendroviy j = 1...J.

Tarkime, akcinés bendrovés j akcijos kaina Z . (t) momentu t lygi svarbiausiu klienty

i = 1...1 paskutiniam sandoriui, pridéjus kazkokj atsitiktinj skaiciy & (t) itakota smulkiy
klienty. Tuo laiko momentu t = 1..T, klientas i uzsako birzos makleri pirkti skaiciy

n=n/(t) bendrovés j akciju, jei

j jbuy
z'(t) < 2™ (n,t) a7

v jbuy
Cia & (n.t) yra kliento i skaic¢iaus n akcijy j pirkimo riba metu t. Tuo laiko

momentu t = 1...T klientas i uzsako birzos makleriui parduoti skai¢iy n = nij (t) akciju j, jei

21 (t) > )= (n, 1)

(18)
. Jselt
Cia & (n.t) yra kliento i skaiciaus n akciju j pardavimo riba metu t. Pirkimo riba yra
imanoma, jei
n<N;(t)

(19)

Cia N, (t) yra kliento i pirkimo galia metu t. Tai apibréZia, pavyzdziui, pradini turta N;
plius turto balansa momentu t. Vartotojas gauna pelna, lygu skirtumui tarp pirkimo ir
pardavimo kainu, jei jo prognozés yra teisingos.

SEG modelis igyvendintas Java kalba ir yra prieinamas internete. Jokiy specialiy
igudziy nereikia dirbant ir pritaikant modeli. Todél Sis modelis yra patogus irankis modeliuoti
ir tyrinéti elgesi birzoje kaip N asmeny Zaidima. Be to, visus rezultatus galima savarankiskai
iSbandyti ir palyginti su kitais modeliais. Programa jgyvendina birZzos modelj su | <8 stambiy
klienty ir J < 8 akciniy bendroviy skaicium. Grafiné sasaja skirta skaiciy p saveikaujanciai
paieSkai, kurie minimizuoty vidutini nukrypima nuo NeSo pusiausvyros salygos. 10

paveikslas rodo 4 pagrindiniy Zaidéju pradinius parametrus [6].

24



Stock Preferences |/Market |/Custumer Preferences |/ About |

FirmCount:

Customer #0 Customer #1 Customer #2 Customer #3

Method: WIEHNER |+ | Method: AR | |[Method: AR2 w | Method: AR3 -
Has stock #1:(0 Has stock #1:0 Has stock #1:0 Has stock #1:(0

Has stock #2:/0 Has stock #2:0 Has stock #2:0 Has stock #2:(0

Has stock #3:)0 Has stock #3:|0 Has stock #3:|0 Has stock #3:0

Has stock #4:(0 Has stock #4:0 Has stock #4:0 Has stock #4:(0

Has stock #5:| 0 Has stock #5:(0 Has stock #5:(0 Has stock #5:)0

Khuny2: n.os Khuy2: 0.0a Khuny2: 0.08 Khuns2: 0.08
Khuny1: 0.0s Khuy1: 0.0a Khuny1: 0.0a Khuny1: 0.0a
Khun: 0.025 Kby 0.024 Khuny: 0.024 Kinnsn 0.024
Ksell: -0.024 Ksell: -0.024 Ksell: -0.024 Ksell: -0.025
Ksell1: -0.05 Ksell1: -0.04 Ksell1: -0.04 Ksell1: -0.04
Ksell2: -0.08 Ksell2: -0.08 Ksell2: -0.08 Ksell2: -0.08

10 pav. Zaidéjy pradiniai parametrai

11 paveiksle pavaizduota skirtingu Zaidéju pelnas sumodeliuotame Zaidime, Kai

pirmasis Zaidéjas numato turto kainas remdamasis Wiener’io modeliu, o likg zaidéjai

prognozuoja naudodami AR modeli.

Stock #1 market Customer profit

= e \‘" S,
100 LW -
-150 Mooy
N
-200 3
-250
-300 y r
-350 y
"\\,_.v
-400
-450
Geg-2009  Bir-2009 Lie-2008  Rgp-2008  Rgs-2008  Spa-2009  Lap-2008  Grd-2008  Sau-2010  Vas-2010 Kov-2010  Bal-2010
Date

Customers profit

11 pav. Skirtingy Zaidéju pelnas

Raudona linija rodo pirmajo Zaidéjo pelna. Kitos linijos rodo likusiy dalyviy pelna. 12

paveikslas rodo eilutes, kurios rodo sumodeliuotos turto kainos ir skirtingu veikéjy nustatytus

pirkimo/pardavimo apribojimus. [7]
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1’ Stock #1 market r Customer profit

Stock #1 market
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Geg-2009 Bir-2009 Lie-2002 Rgp-2009 Rgs-2008  Spa-2009 Lap-2002  Grd-2000  Sau-2010  Vas-2010  Keov-2010 Bal-2010
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12 pav. Sumodeliuotos turto kainos ir pirkimo/pardavimo apribojimai

3.3. Autoregresijos absoliutaus nuokrypio modelis (AR-ABS)

Laiko eiluciy modeliai yra vieni tinkamiausiy prognozavimo uZzdaviniams spresti.
Vienas seniausiy yra auto regresinis slenkanc¢io vidurkio modelis ARMA. 1S Sio modelio
iSsirutuliojo visa eilé daugiau ar maziau istirty modifikaciju.

AR-ABS - maZiausiy absoliu¢iy nukrypimuy modelis yra viena $io modelio,
modifikacijy, tiksliau tai AR modelis, kur vietoj maZiausiy kvadraty metodo paklaidy
minimizavimo naudojamas paklaidy absoliutiniais didumais minimizavimas.

Maziausiyju kvadraty metodas yra jautrus dideliems nukrypimams. PavyzdZiui, kai
minimizuojam kvadrato nuokrypi, didelis nukrypimas Simtas turi toki patj poveikj kaip deSimt
takstan¢iy nedideliy nukrypimy po vieneta. Todél, pakeisti kvadratinius nuokrypius i
absoliucias vertes yra naudinga, jei naudingumo funkcija yra tiesiné. Linijiné naudingumo
funkcija atspindi neutralios rizikos elgesi. Apytikslis sprendimas gali bati gautas skirtinguose
prognozavimo modeliuose minimizavus absoliutiniy nukrypimuy suma, naudojant globalios

optimizacijos algoritmus. AR-ABS modelis atrodyty taip:

P

W, = ZaiWH + & (20)
i=1

Manome, kad

W, =0,¢&,=0,jei t<i (21)
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Cia wy yra kitos dienos prognozé, wy yra tikroji verté Siandien, w., yra vakaryksté

verte, &, nepriklausomas atsitiktinis skaic¢ius gaunamas pagal Gauso pasiskirstyma.

Skaic¢iuojam liekanas:

& =W

&y =W, —ayW

........ (22)
E =W, — Wy —..— AW,

Paskui suma

)
f(x)=2|& (23)
t=1

minimizuojam. Cia X = (&;,1 =1...p) ir T yra dabartinis laikas.

AR-ABS programa gali bati paleista per interneto narsSyklg. Pradiniam lange reikia

pasirinkti duomenuy faila arba jraSyti duomenis i tam tikra lauka. [8]

l’MudeI rParameters |/Calculatiun |

) Use data file

% Enter data in a field

Default

Browse...

37,97
37,75
37,56
37,85
37,85
37,56
37,92
37,88
38,11

37,98

R 05

[ »

4]

13 pav. Duomeny parinkimo langas

Parametry langas atrodo taip:
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Model | Parameters rCaIcuIatinn

Property Value

Humber of factors (M) : |1 ‘
AR parameter {p) : |2 ‘
Mumber of data entrees (T : |1 1] ‘
Indikator for one p evaluation (0), increasing p{1) : |1 ‘
Indikator for one step evaluation{0), multistep(1) : 1

Indikator for multi days prognose (1) : |D ‘
Mumber of multi days prognose repetitions K : |D ‘

14 pav. Parametry parinkimo langas

Parametrai:

1. “Number of factors (M):” — jvedimo lauke galima jvesti skaic¢iy i$ intervalo [1;
32767]. Ivestas skaicius apibré$ iSoriniy faktoriy kieki, kurie bus jvertinami tiek
sudarant konkrety AR-ABS modelj tiek prognozuojant sekanciam laiko momentui.
M=1 reik$ jog atsizvelgiama tik i pati prognozuojama dydi ir jo reikSmes praeities
momentais. Rekomenduojama, kad iSoriniy faktoriy Kiekis nebaty didesnis nei
duomeny failo eilutés elementy kiekis, prieSingu atveju duomenys apibréSiantys
iSorinius faktorius bus imami i$ sekan¢iy failo eiluciy.

2. “AR parameter (p):” — ivedimo lauke galima jvesti skaic¢iy i$ intervalo [0;32767], jis
apibrézia laiko momenty i praeiti kieki, kuriuos mes atsimename.

3. “Number of data entrees (T):” — ivedimo lauke galima jvesti skaiciy i$ intervalo
[1;32767]. Ivesta reikSmé apibreés tariamai turimy duomeny kieki. Duomeny kiekis (T)
turi bati didesnis uz antrajame lauke jvesta dydi.

4. “Indicator for one p evaluation (0), increasing p(1)” — ivedimo lauke gali bati jvesta
reikSmeé O arba 1.

e “0” —reiks, jog skaic¢iavimai bus atlikti viena karta su pasirinkta p reikSme.

o “1” —reik§, jog skaiciavimai bus atlikti p karty, pirma karta p=1, antra p=2 ir
t.t. Bus rastas optimalus p parametras, tai yra toks su kuriuo gaunami maziausi
nuokrypiai prognozuojamy dydZiy nuo realiy.

5. *Indicator for one step evaluation (0), multistep (1) — Siame jvedimo lauke taip pat
gali bati jvestas tik 0 arba 1.

e “0” —reiks, jog prognozuosim tik vienam sekanc¢iam laiko momentui T+1.
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e “1” —reiks, jog prognozuosim tokiam pat kiekiui laiko momenty, kokia buvo
duomeny imtis T, t.y. prognozuosim T+1, T+2, T+3...T+T laiko momentams.
Bus rastas vidutinis nuokrypis absoliutiniu didumu prie tam tikro parametro p.
“Indicator for multi days prognose (1):* — Siame jvedimo lauke taip pat gali buti
jvestas tik 0 arba 1.
o “1” —reik$, jog prognozuosim tokiam pat kiekiui laiko momenty i ateitj kokia
buvo duomeny imtis T.
“Number of multi days prognose repetitions K:” — reiks kiek karty, prognozuojant eilg

laiko momenty i ateitj, kiekvienam laiko momentui bus kartojama prognozé.

Programa vykdo grieZta Siy parametry jvedimo kontrole, neteisingai jvesta reikSmé yra

atstatoma i paskuting teisinga ir praneSama atitinkama perspéjimo Zinute.

Skaiciavimy (“Calculation”) lange esanciy mygtuky pagalba atliekami veiksmai:

Paspaudus mygtuka “Calculate” vykdomi skaiciavimai;

Mygtuku “Stop” skai¢iavimai nutraukiami. Skaic¢iavimai nutraukiami baigus logini
skaic¢iavimy vieneta, o ne i$ karto.

Paspaudus mygtuka “Graphic” — atskirame lange bus pateiktas skai¢iavimo rezultaty
grafikas.

Paspaudus mygtuka “Detaled results” atskirame lange, bus pateikti detalis rezultatai.

Vykdant skaic¢iavimus galimi praneSimai apie problemas atsiradusias skaitant

duomenis is failo.

[ Model | Parameters | Calculation

AR-ABS

9 0.4308910465559502
10 04F0736685497043
11 0.43106299268830156
12 0.43125960354991694
13 04318EEZ397204857
14 0.43215511788144249
14 0.4322688072007024
16 0.4325666724392701
17 0.4326202280714426
18 0.4326329361510234
19 0.4328276041374106
20 0.432B08B57T96G0674

| »

The aptimal p parametar: 8

o [in]

Calculate Graphic ‘ ‘ Detaled rezults

15 pav. Skaiciavimy langas
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Gauti skaiciavimo rezultatai prognozuojant analizuojami taip:
“p” — atsiminimo i praeiti momenty Kiekis;

“Predicted” — sekantis prognozuojamas dydis;

“Should be” — koks i8S tikruju dydis turéty biti;

“Residuals” — skirtumas tarp prognozuojamo ir tikrojo dydzio;
“Sum of all residuals” — visy skirtumy absoliutiniu didumu suma;
“The average of residuals” — vidutinis skirtumas;

“The optimal p parameter:” — optimali p parametro reikSmé.

(r——— ol

5 0.43101000643654924 -
6 0.4310107475184749

7

8

0.4308812491532025

0.4308755265161393
9  0.4308910465559502
10 0.4310736685497043
11 0.43106299268830156
12 0.43125960354991694
13 0.4318662397204857
14 0.4321551178814429
15 0.4322688072007024
16 0.4325566724392701
17 0.43262982807 14426
18 0.4326329361510234
19 0.4328276041374106
20 D0.4328085779650675

The optimal parameter: 8
The optimal average : 0.43912474764361975

[4 Tm]

1 Il I [»

16 pav. Rezultaty langas

3.4. Tiesioginis neuroninis tinklas naudojant MatLAB ir Neural network

tool

Eksperimente buvo naudojama Kklasikiné dirbtinio neuroninio tinklo versija -
daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo perceptronas. Tinklas susideda i$ 3 sluoksniy. Pirmasis
sluoksnis (i¢jimuy) yra virtualus sluoksnis, per kurj paduodami duomenys. Antrasis (pasléptas)
ir treciasis (iSé¢jimy) sluoksniai pagaminti iS neurony. Tinklas yra regresijos tipo neuroninis

tinklas, kur j¢jimai yra laiko eilutés ankstesnés reikSmes o iSéjimas yra sekanti verté.
Sukurti tiesioginij tinkla galima naudojant funkcija NEWFF. Sintaksé:
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net = newfF(PR,[S1 S2...SNI1],{TF1 TF2...TFNI},BTF,BLF,PF)

Parametrai:
PR — i¢jimy reikSmiy minimali ir maksimali reikSmés
Si — i-tojo sluoksnio dydis
TFi - i-tojo sluoksnio perdavimo funkcija, pagal nutyléjima “‘tansig’
BTF — treniravimo funkcija, pagal nutyléjima ‘trainim’.
BLF — svoriy parinkimo funkcija, pagal nutyléjima ‘learngdm’.
PF — klaidos funkcija, pagal nutyléjima ‘mse’

Grazina N sluoksniy tiesioginj tinkla.

) Neural Network Training {nntraintool) o ] |
Neural Metwork
Layer Layer
Input Ii |E Ii |E I Ourtput
Algorithms
Training: Gradient Descent Backpropagation with Adaptive Learning Rate, (traingdm)
Perfarmance: Mean Squared Errar (mse)
Progress
Epoch: o | 3000 iterations | 3000
Tirne: [ 0:00:36 |
performance: D05 [ mmRm ] 00
Walidation Checks: o [ | &
Plots

Perfarmance | {plakperfarm)
Training Stake | (ploktrainstate)
Regression | {plotregression)

1
Plok Interval:  J 1 epachs

v Maximum epoch reached.

@ Stop Training | @ Cance! |

17 pav. Neural network toolbox

3.4.1. Duomeny apdorojimas
Kai kurioms perdavimo funkcijoms batina, kad i¢jimai ir siekiami pasiekti rezultatai

tilpty tam tikrame intervale .Siekiant jvykdyti §i reikalavima reikia i anksto apdoroti
duomenis.
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prestd: apdoroja duomenis taip, kad vidurkis btty 0 o standartinis nuokrypis bty 1

Sintakse:

[pn,meanp,stdp,tn,meant,stdt] = prestd(p,t)

premnmx: apdoroja duomenis taip, kad minimumas bty -1, maksimumas 1.

Sintaksé:

[pn,minp,maxp,tn,mint,maxt] = premnmx(p,t)

Jei mes i$ anksto apdorojam duomenis iki eksperimenty, tada po modeliavimo norint
pamatyti rezultatus, turime konvertuoti atgal originaliu masteliu. Atitinkamos atvirkstinés

funkcijos: prestd ir postd, premnmx ir postmnmx.

Tarkime turime tokia skaiciy eilute:

8109766568911 76543479891009810

Pradziai padarom lentele kad pirmam stulpelyje baty duomenys pagal, kuriuos

prognozuosim, o antram norima gauti reikSme,

for i=1:k+1

temp(i,l:s2-k)=data2(i:s2-k+i-1) %padarome matrica (k+1)x(s2-k)
end

ir gauname:
8 10
10 9
9 7
7 6
6 6
6 5
5 6
6 8
8 9
9 11
11 7
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Pirmus 15 duomeny rinkiniy naudosime apmokymui, likusius 10 testavimui.
P=temp(1:sl-k+1,1:k)
T=temp(1:s1-k+1,k+1)
a=temp(sl:s2-k,1:k)
s=temp(sl:s2-k,k+1)

Popragramé premnmx naudojama apdoroti duomenis taip, kad jie patekty i intervala
[-1,1]. Reikia atkreipti démesi, kad mes turime konvertuoti savo duomenis i eilutes, kad

galéty bati taikomas premnmx.
[pn,minp,maxp,tn,mint,maxt]=premnmx(P",T");

[an,mina,maxa,sn,mins,maxs]=premnmx(a”,s");

3.4.2. Tinklo treniravimas
Tinklo sukarimas su 5 neuronais pasléptajame sluoksnyje, panaudojus tangento

sigmoid perdavimo funkcija:
net=newff(minmax(pn),[5 1],{ tansig", "tansig"}, "traingdm®)

Tinklo parametry parinkimas:

net.trainParam.epochs=3000;%iteraciju skaicius

net.trainParam.lr=0.3; %mokymo koef.
net.trainParam.mc=0.6; %momento konstanta
net=train (net,pn,tn); %tinklo treniravimas

Po treniravimo galima atkurti rezultatus:

y=sim(net,an)

Gaunam:
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y:

Columns 1 through 8

-0.
0.0029

Columns 9 through 10

4962

0.4532

-0.9773

0.5299

-0.4962

0.6130

0.4532

0.5299

Kad y reikSme atversti atgal i originaly dydi, naudojama Si komanda:

t=postmnmx(y’ ,mins,maxs);

Pasiziarim rezultatus:

[T S]

ans =

0 00 O 00 0 W 0 ~ W »

.7633
-0795
.7633
.6454
.0861
.3547
.0861
.5100
.0861
.3547

© 0o ©O© N b W

©

.0000
-0000
.0000
.0000
.0000
.0000
10.
.0000

0000

8.0000

10.

0000

Atvaizduojam reikSmes:

[t s]

plot(t,"r")

hold

plot(s,"g")

hold

title("Zalia - faktine reiksme, Raudona - prognozuojama®)

0.4532
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Zalia - faktine reiksme, Raudona - prognozuojama
10 T T T T T T

18 pav. Reik3miy grafikas

Kad paskaiciuoti viduting kvadrating paklaida (MSE) ir viduting kvadratinés Saknies

klaida (RMSE) reikia atlikti tokius skai¢iavimus:
d=[t-s]-"2;

mse=mean(d)

rmse=sqrt(mse)

Gaunam:

mse =

1.4861

Kad ijvertinti masy neuroninio tinklo darba taip pat galime panaudoti ir regresing
analize:
[m,b,r]=postreg(t®,s”)
M — tiesinés regresijos pasvirimas
B — atidétos tiesinés regresijos Y reikSmeés

R — regresijos reikSmé (jei R=1 tai reiskia tikslia koreliacija)
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Gaunam reikSmes ir grafika:

m =
0.6931
b =
1.5357
r =
0.8412

—iBix]

Qutputs ws. Targets, R=0.84123

! 10

O Data Points
Best Linear Fit

(0.BIIT+(1.5)

Qutputs Y, Linear Fit: ¥

Targets T

19 pav. Regresijos grafikas

3.5. Joone (Java Object Oriented Neural Engine)

Joone yra nemokama neuroninio tinklo karimo, treniravimo ir testavimo sistema. Jos
tikslas yra sukurti galinga aplinka tiek mégéjams, tiek profesionaliems vartotojams, naudojant
naujausias Java technologijas. Joone susideda i$ centrinio variklio, kuris yra atramos taSkas
visoms programoms, kurios yra sukurtos Joone pagalba. Joone neurony tinklai gali bati
sukurti vietiniame kompiuteryje, apmokyti tam tikroje aplinkoje ir veikti kitame norimame
prietaise. Kiekvienas gali raSyti naujus modulius, siekiant jgyvendinti naujus algoritmus ar
panaudoti naujas architektiras. Pagrindiné idéja yra sukurti pagrinda siekiant skatinti dirbtinio

intelekto programy kiirima. [4]
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Tinklas sukurtas panaudojus tangento sigmoid perdavimo funkcija, i€jimo elementus
(atskiri apmokymo ir patvirtinimo duomenys), perjungiklius, is¢jimo elementus (grafinius ir i
faila).

File Output

Linear Chart
Excel Input !

Teacher Chart

Learning Switch I@ Sigmoid
| ‘ Learning Switch

Excel Input |
Excel Input Excel Input

20 pav. Joone paketu sumodeliuotas neuroninis tinklas

Tinklo valdymas vyksta per valdymo skyda (Tools->Control Panel):

“#ﬂ Properties window

~Controls
@ | Continue | Pause
Epochs : 500
RMSE : 1.401046980220028
hatchSize 1]
learning [¥]
learninghode 1]
learningRate 0,3
mamentum 0,6
pre-learning cycles 1]
singleThreadMode [¥]
superised [¥]
epochs an0
training patterns 336
useRMEE [¥]
validation patterns 163

21 pav. Valdymo langas
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Valdymo lango mygtukai:

1 lentelé. Valdymo mygtukai

Run: Pradeda tinklo darba
Continue: Tesia tinklo darba
Stop: Sustabdo neuroninj tinkla.

Valdymo lango parameterai:

2 lentelé. Valdymo parametrai

BatchSize: Jei naudojamas pakety rezimas tai ¢ia reik jraSyti skaiciy nuo 1 iki
TrainingPatterns. Sis paramtetras leidZia nustatyti misry reZima,
kuriuo tinklas mokinasi nuo 1 iki “batch size” pakety rezimu, ir
tiesioginiu badu likusj iteraciju skaiciy.

Epochs: Cikly skaicius, per kurj iSmokomas neuroninis tinklas.

TrainingPatterns:

Iéjimo eiluciy skaicius, i$ kurio mokinasi tinklas.

ValidationPatterns:

Iéjimo eiluciy skaicius, 1S kurio patvirtinamas iSmokintas tinklas.

Naudojamas kartu su Validation parametro nustatyta reikSme true.

Momentum:

Momento reikSme

Learning Rate:

Mokinimosi koeficientas

Learning:

True jei tinklas apmokomas ir false jei ne

LearningMode

Apmokymo algoritmas

0 = Tiesioginis Backprop (pagal nutyléjima)
1 = Paketais paremtas Backprop

2 = Elastingas BackProp (RPROP)

Supervised: True jei tinklas mokomas su prieziira. Dazniausiai Sito parametro
nereikia nustatyti, nes programa patikrina ar yra mokytojo
komponentas ir nustato parametra pati.

Validation: True jei tinklas testuojamas su patvirtinimo duomenimis.
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Naudojamas tik kartu su Learning Switch komponentu.

Pre-Learning:

Cikly skaicius, kurie mokymo metu praleidziami. [prastai Sis
parametras nustatomas 0, ir naudojamas tik tada kai tinkle yra
DelayLayer komponentas. Siuo atveju pre-learning parametras turi
buti lygus tap skaiciui, kad buferis uzsipildyty reikiamu kiekiu

duomeny prie$ pradedant mokymo cikla.

UseRMSE

Jei true, tai skaic¢iuojama vidutiné kvadratinés Saknies klaida
(RMSE), jei ne tai vidutiné kvadratiné klaida (MSE)

39



4. MODELIU EKSPERIMENTINIS TYRIMAS

Sio eksperimento tikslas patyrinéti neuroniniy tinkly elgsena ir palyginti su kitais
modeliais. Atliekant eksperimenta, buvo naudojamos jvairiy raSiy duomeny eilutés.

Duomenys buvo pasirinkti i$ skirtingy sektoriy:

3 lentelé duomenys

Sektorius Pavadinimas Laikotarpis Sutrumpi | Duomeny | Saltinis
nimas kiekis

IT Intel Corporation | 2007.01.01- intc 504 [3]
2008.12.31

Maisto Kraft Foods Inc. | 2007.01.01- kft 504 [3]

pramoné 2008.12.31

Obligacijy Templeton 2007.01.01- tpinx 504 [3]

fondas Global Bond A 2008.12.31

Zaliavos United States Oil | 2007.01.01- uso 504 [3]
2008.12.31

Valiutos Euro-Dollar 2007.01.01- eurusd 504 [1]
2008.05.18

Upés debitas | Amazon 1928-1946 ir amazon | 504 [10]
1970-1992

Virtualus Stock Exchange semgl 504 [9]

duomenys Model Game 1

Virtualus Stock Exchange semg2 504 [9]

duomenys Model Game 2

Duomeny Kkiekis paimtas vienodas — 504 reikSmeés. 1S ju 336 apmokymui, 168
testavimui. Virtualtis duomenys buvo sugeneruoti naudojant birzos zaidimo model;. Pirmuoju
atveju birzoje dalyvavo Wiener’io tipo Zaidéjai, antruoju — autoregresijos. Neuroninis tinklas
sukurtas su Matlab buvo bandomas su skirtingu atsimenamy i praeiti reikSmiy skaic¢iumi
(Matlabl, Matlab2, Matlab9). Indeksas zymi, i$ keliy reikSmiy atliekama prognozé. Modeliy
efektyvumui jvertinti buvo pasirinktas RMSE.
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4 lentele. RMSE

AR-ABS Matlabl Matlab?2 Matlab9 Joone RW

Amazon 9909,27871 | 23295,9223 | 11252,46 | 10414,166 | 57270,8718 | 23906,3928

eurusd 0,00596434 | 0,00628635 | 0,0068168 | 0,0075912 | 0,01314196 | 0,00596985
1,10190389

intc 0,60588591 | 0,65398143 | 0,5970041 | 0,6118131 (0,6663992)* | 0,59364642
0,66398502

kft 0,48094791 | 0,47764691 | 0,4820794 | 0,4899439 (0,5707888)* | 0,48042578

tpinx 0,06163321 | 0,06180526 | 0,0639438 | 0,0665873 | 0,10246529 | 0,06023268
7,53996168

uso 2,64055519 | 2,82221603 | 2,7851995 | 3,1147905 (3,2403194)* | 2,58843835

segml 0,08711664 | 0,0887736 | 0,0971285 | 0,0920069 | 0,11287238 | 0,0872447

segm?2 0,09542771 | 0,0950738 | 0,0971027 | 0,0980124 0,1221507 | 0,09465276

Laiméjimai 3 1 0 0 0 4

AR-ABS - prognozavimas, naudojant AR-ABS paketa

Matlabl — prognozavimas, naudojant matlab paketa, prognoze atliekant iS paskutinés
reikSmés

Matlab2 — prognozavimas, naudojant matlab paketa, prognoze atliekant i§ paskutiniy 2
reikSmiy

Matlab9 — prognozavimas, naudojant matlab paketa, prognoze atliekant iS paskutiniy 9
reikSmiy

Joone - prognozavimas, naudojant Joone paketa

RW (random walk) — prognozavimas, kai rytdienos prognozé yra Siandienos verté

4 lenteléje suvestos RMSE reikSmeés gautos skaiciavimy metu. ParySkintos maZiausios
reikSmes, kurios reiskia, kad tam modeliui geriausiai sekési prognozuot reikSmes. IS lentelés
matosi, kad geriausius rezultatus gavo AR-ABS ir RW modeliai.

IS Sios lentelés matosi tik tai, kokiam modeliui geriau sekési prognozuoti jvairiy rasiy
duomenis, bet negalima nuspresti, kurie duomenys prognozuojami lengviau, o kurie sunkiau.
To negalima padaryti, nes naudojami duomenys yra pakankamai i$ skirtingy diapazony: pvz
amazon reikSmés svyruoja nuo 86109 iki 306317, o euro-dolerio kursas svyruoja 1,4359-
1,5952. Tai jtakoja ir tokius pakankamai didelius skirtumus tarp RMSE reikSmiy skirtingoms
duomeny eilutéms. Tam, kad nuspresti kurie duomenys lengviau prognozuojami, buvo
iSreikStos santykinés reikSmeés t.y. RMSE procentiné dalis nuo vidutinés prognozuojamo

dydzio reikSmés. Rezultatai procentais pateikiami 5 lenteléje.
5 lentelé. RMSE%

AR-ABS Matlabl Matlab2 Matlabh9 Joone RW
Amazon 5,983 14,064 6,793 6,287 34,576 14,433
eurusd 0,395 0,416 0,451 0,503 0,870 0,395
intc 3,141 3,391 3,095 3,172 5,713 3,078
kft 1,439 1,429 1,442 1,466 1,986 1,437
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tpinx 0,544 0,546 0,565 0,588 0,905 0,532
uso 3,305 3,532 3,486 3,898 9,437 3,240
segml 1,471 1,499 1,641 1,554 1,906 1,474
| segm2 3,635 3,622 3,699 3,734 4,654 3,606

IS Sios lentelés galima spresti, kad geriausiai visiems modeliams sekési prognozuoti
euro-dolerio kursa, paskui obligaciju fondo kursa. IS grafiky matosi, kad Siu duomeny

iSsibarstymas yra pakankamai mazas.

— AR-ABS

— Tikros reiksmes
MATLAB

——Joone

— RW

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166

22 pav. eurusd grafikas

— AR-ABS

— Tikros reiksmes
MATLAB

——Joone

— RW

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166

23 pav. tpinx grafikas
4 ir 5 lentelése pateiktuose rezultatuose neatsispindi modeliy efektyvumas atsizvelgiant
i duomeny iSsibarstyma (dispersija):
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— 2
D(z) = =3 (2 - 7)°
N iz (24)
Pagal 5 lentele matosi, kad modeliams geriau pavyksta prognozés maziau

issibars¢iusiems duomenims (eurusd ir tpinx). Tam, kad objektyviai jvertinti modeliy

efektyvuma buvo pasirinktas RMSE klaidos ir Saknies iS dispersijos santykis iSreikstas

procentais.
6 Lentele. RMSE/D(x)%
AR-ABS Matlabl Matlab2 Matlab9 Joone RW
Amazon | 20,50131184 | 48,1969457 | 23,280221 | 21,545873 | 118,487736 | 49,4599484
eurusd 7,045390783 7,4257683 | 8,0523499 | 8,9671041 | 15,5239775 | 7,05190001
intc 17,54500182 | 18,9377326 | 17,287807 17,71664 | 31,9084923 | 17,1905757
kft 20,6639285 | 20,5221008 | 20,712543 | 21,050443 | 28,5281186 | 20,641495
tpinx 19,078932 | 19,1321894 | 19,794178 | 20,612486 | 31,7187477 | 18,6453904
uso 12,56074052 13,424875 | 13,248793 14,81661 | 35,8665111 | 12,3128282
segml | 18,14018603 | 18,4852107 | 20,224938 | 19,158479 | 23,5032699 | 18,1668514
segm?2 10,10089348 | 10,0634319 | 10,278183 | 10,374483 | 12,9294851 | 10,0188658

IS Sios lentelés matosi, kad euro-dolerio kursas iSliko lengviausiai prognozuojamas, bet
obligacijas (tpinx) aplenké nafta (uso), abu virtualios birZzos sugeneruoti duomenys (segml,
segm?2), ir dar Intel (intc) akcijos. Taip pat pastebéta, kad sumazéjo skirtumas tarp amazonés
debito (amazon) prognozés ir Kity akciju. Pvz. prognozuojant amazon su AR-ABS (20,50)
gaunami panasus santykiai kaip ir prognozuojant kft (20,66) ar tpinx (19,07).

Grafiskai Sie sulylginimai atrodo taip:

RMSE/vid.reiksme
35,000
30,000
25,000
O AR-ABS
20,000 B Matlabl
O Matlab2
15,000 O Matlab9
W Joone
10,000 O RW
5,000
0,000+
Amazon eurusd intc kft tpinx uso  segml segm?2

24 pav. RMSE/vid.reik3me, %
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tpinx

uso segml

O AR-ABS
B Matlabl
O Matlab2
O Matlab9
W Joone
ORW

segm?2

4.1.

25 pav. RMSE/D(x), %

ISsamesné perziiira

ISsamesniam tyrimui pasirinktos Kraft Foods Inc. akcijos, kurias prognozuoti

pakankamai vienodai sekési visiems modeliams,

ir Amazonés upés debito ménesinés

reikSmes kurias prognozuoti modeliams sekési pakankamai skirtingai.
7 Lentelé. amazon ir kft RMSE

AR-ABS Matlabl Matlab2 Matlab9 Joone RW
Amazon 9909,27871 | 23295,9223 | 11252,46 | 10414,166 | 57270,8718 | 23906,3928
Amazon% 5,983 14,064 6,793 6,287 34,576 14,433
0,66398502
kft 0,48094791 | 0,47764691 | 0,4820794 | 0,4899439 (0,5707888)* | 0,48042578
kft% 1,439 1,429 1,442 1,466 1,986 1,437

Paprasciausias ir maziausiai analizés reikalaujantis metodas yra RW, kuris grafiskai

tik pasislenka per viena laiko reikSme i deSing puse.
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— Reiksmes
— RW

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161

26 pav. kft grafikas RW metodu

350000

300000

250000

200000 -
— Reiksmes

—RW

150000

100000

50000

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161

27 pav. amazon grafikas RW metodu

Atliekant bandyma su AR-ABS metodu iSrySkéja Sio pranaSumas atliekant upés debito
progoze. Matosi gan didelis spéjamy ir tikryju reikSmiy atitikimas.
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350000

300000

250000

200000
— AR-ABS

— Reiksmes

150000

100000

50000

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161

28 pav. amazon grafikas AR-ABS metodu

Prasc¢iausius rezultatus parodeé neuroninis tinklas sukurtas Joone paketo pagalba.

400000

350000

300000

250000

— Reiksmes
——Joone

200000

150000

100000

50000

0

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161

29 pav. amazon grafikas Joone metodu

Matosi gan rySkus vélavimas ir tas iSSaukia dideles klaidas kiekviename Zingsnyje
(RMSE = 57271).
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30 pav. Vélavimas 31 pav. Klaida

Eliminavus §j vélavima gaunamas Zymiai geresnis rezultatas RMSE = 17932.

400000

350000

300000

250000

200000 — RMSE
—— Reiksmes

150000 Joone

100000

50000

0

-50000

32 pav. Pakoreguota Joone prognozé

IS grafiko matyti, kad pakoreguota prognozé gauna Zymiai geresnj rezultata (RMSE =
17932, prie$ koregavima RMSE = 57271), bet vistiek atsilieka nuo AR-ABS (9909) ar Matlab
(10414).
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33 pav. amazon grafikas AR-ABS metodu

34 pav. amazon grafikas Matlab metodu

Tolesniuose grafikuose - kft akciju prognozavimas su Matlab jrankiu. Juose matosi,

kad didinant atsimenamy i praeiti reikSmiu sunkiau sekasi prognozuoti tose vietose kur

svyravimai ypatingai dideli tiek i viena pusg, tiek i Kita.

37

36

35

34

33

32}

31

30

Zalia - faktine reiksme, Raudona - prognozuojama

Zalia - faktine reiksme, Raudona - prognozuojama

80 100 120

. kft grafikas Matlabl metodu

140

160 180

36 pav. Matlabl metodo jautrumas

37
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38 pav. Matlah9 metodo jautrumas
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IS Siy grafiku galima daryti iSvada, kad neuroniniams tinklams sékmingiau sekas
atlikti prognozes su labiau iSsibars¢iusiais duomenis (kft) atsimenant maZiau praeities
reikSmiy. O su tolygiai kintan¢ia duomeny eilute neuroniniam tinklui geriau sekas didinant
atsimenamy reikSmiy skai¢iu. Amazonés upés debito prognozés jvertinimo rodiklis mazéjo
(23296->11252->10414) didinant reikSmiy skaiciy (1->2->9), iS kuriy buvo atliekama
prognozé.

Atliekant eksperimenta su Joone buvo pastebétas ne tik prognoziy vélavimas, bet ir
pirmyju prognoziy neatitikimas.

— Tikros reiksmes
—— Joone

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166

39 pav. kft grafikas su Joone

Toks reiskinys pastebétas ir su kitais duomenimis:

40 pav. intc grafikas su Joone 41 pav. uso grafikas su Joone
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Eliminavus Sias neteisingas prognozes pasikeicia ir Joone rodikliai:
8 Lentelé Joone RMSE

Akcija | Pries pakeitimus | Po pakeitimy
intc 1,10190389 0,6663992
kft 0,66398502 0,5707888
uso 7,53996168 3,2403194

Naudojant neuroninius tinklus atlikti prognozes taip pat svarbu atsizvelgti i laika,
reikalinga tam tinklui iSmokinti. 42 paveiksle matoma kft akciju RMSE. Pakankamai tikslus

rezultatas pasiekiamas jau po 20 iteraciju.

RMSE
4
35
3 1\
o 25\
E )
2 2 LA — RMSE
& 15 \/
1 4
0,5 |
0 r—rrr—r-rrrr-rrr-rrrrr-rr-r-rr-r-r-r-r-rr-rr-r T T T T T
I M O N~ O 4 M I N~ O O O O O O O O O o
o d Hd H H MmN~ 00 ;N O O O O
1 MO O O O
- ™M 8

Iteracijos

42 pav. kft RMSE nuo iteracijy skai¢iaus

Tuo tarpu prognozuoti amazon duomenis Zymiai sunkiau. Geras rezultatas

pasiekiamas tik po 1000 iteracijy.
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Iteracijos

43 pav. amazon RMSE nuo iteracijy skaiciaus

IS Siy grafiku galima spresti, kad apmokyti tinkla prognozuoti fizinius ménesinius

duomenis reikia 50 karty daugiau laiko negu finansinius.
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ISVADOS

e |[Stirtas ir sutvarkytas birzos Zaidimo modelis (SEGM), su kuriuo buvo generuojami
duomenys tolimesniam tyrimui.

e Darbe sumodeliuoti 2 neuroniniai tinklai dviem skirtingom priemoném. Naudotos
priemonés: komercinis produktas MatLAB kartu su integruotu Neural network tool
irankiu ir nemokama JOONE (Java Object Oriented Neural Engine) programa.

e Neuroniniy tinkly elgsenai pasirinkti duomenys i§ skirtingy sric¢iy: IT, maisto
pramong, obligacijy fondas, zaliavos, valiutos, upés debitas ir virtualis duomenys
gauti, panaudojus SEGM. Duomeny imtis vienoda visiems duomenims: 504 reikSmés,
i$ ju 336 panaudotos apmokymui, 168 — testavimui.

e Modeliy efektyvumui jvertinti pasirinkta vidutiné kvadratinés Saknies klaida (RMSE).
Gauti rezultatai buvo sulyginti su AR-ABS ir RW metodais. 1S gauty rezultaty galima
spresti, kad neuroniniai tinklai parodé prastesnius rezultatus nei AR-ABS ir RW
metodai. Bet neuroniniai tinklai kai kuriais atvejais pranoko Siuos metodus, kas leidzia
manyti, kad atitinkamai pritaikius neuroninj tinkla galima gauti geresnes prognozes
negu AR-ABS ir RW metody.

e Norint nustatyti kuriuos duomenis, modeliams geriau sekasi prognozuoti, buvo
paskaiciuotas santykis tarp RMSE ir vidutinés duomenuy reikSmés, kas leido pamatyti,
kad lengviausiai prognozuojami yra maziausiai Kintantys kursai (euro-dolerio,
obligacijy fondo)

e Norint objektyviai jvertinti duomeny prognozes teko atsizvelgti ir i duomeny
iSsibarstyma. Apskaiciavus RMSE ir Saknies i$ dispersijos santyki, nustatyta, kad
lengviausiai prognozuojamas valiuty kursas. Taip pat pastebéta, kad sumazéjo
skirtumas tarp amazonés debito (amazon) prognozés ir kity akciju

e ISsamiau patyrinéjus prongoziy ir realiy duomeny grafikus pastebéti JOONE programa
sumodeliuoto neuroninio tinklo elgsenos trakumai. Prognozuojant pagal amazon
duomeny eilute pastebétas pakankamai ryskus vélavimas (Pav. 29 ir Pav. 30). Taip pat
pastebétas pirmuju prognoziy gan rySkus neatitikimas (Pav. 39 - Pav. 41).

e MatLAB paketu iSbandytas tinklo jautrumas didelio duomeny svyravimo vietose (Pav.

35 - Pav. 38). Taip pat iSbandyta RMSE priklausomybé nuo iteracijy skaiciaus.
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6. TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

amazon — Amazonés upés debito istoriniai duomenys

ANN (Artificial Neural Networks) — Dirbtiniai neuroniniai tinklai

AR — Auto regresija

AR-ABS (Auto regresive absolute values) — Auto regresijos maziausiy absoliutiniy
nukrypimu modelis

ARMA (Auto Regresive Moving Average) — Auto regresijos slenkancio vidurkio modelis

EMH (Efficient-Market Hypothesis) — Efektyvios rinkos hipotezé

eurusd — Euro-Dolerio keitimo kursas

intc (Intel Corporation) — Intel korporacijos akciju kursas

JOONE (Java Object Oriented Neural Engine) — Java orientuotas neuroninis variklis
kft (Kraft Foods Inc.) — Kraft Foods korporacijos akciju kursas

MAE (Mean Average Error) — Vidutiné absoliuc¢ioju klaida.

MSE (Mean Squared Error) — Vidutiné kvadratiné klaida

NE (Nash Equilibrium) — NeSo pusiausvyra

NT — Neuroninis tinklas

RMSD (Root Mean Squared Deviation) — Vidutinis kvadratinés Saknies nuokrypis
RMSE (Root Mean Squared Error) — Vidutiné kvadratinés Saknies klaida

RW (Random Walk) — atsitiktinés eigos modelis

SEGM (Stock Exchange Game Model) — BirZos Zaidimo modelis

tpinx (Templeton Global Bond A) — Templeton obligacijy fondo kursas

uso (United States Oil) — JAV naftos fondo kursas
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