VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
INFORMATIKOS INSTITUTAS
KOMPIUTERINIO IR DUOMENU MODELIAVIMO KATEDRA

Magistro baigiamasis darbas

Kintamumo prognozavimas panaudojant rekurentines

diagramas ir giliojo mokymosi metodus
Volatility forecasting using recurrence plots and deep neural networks

Atliko:

Vaidas Karvelis parasas

Vadovas:
prof. dr. Tadas MesSkauskas

Vilnius
2024



Turinys

Sutartinis terminy Zodynas
Santrauka

Summary

Ivadas

1. Literaturos analizé

2. Naudojamu algoritmu teorija
210 Kintamumas . . . . . ... e e e e e e e
2.2. Rekurentinés diagramos . . . . . . . . ... Lo
2.2.1. Signaloblisenos . . . . . . . ..
2.2.2. Rekurentiniy diagramy apibréZimas . . . . . . ... ... .o
2.2.3. Slenkstinio parametro pasirinkimas . . . . . . .. ... ...
2.2.4. Normos pasirinkimas . . . . . . . . .. ... Lo
2.2.5. Struktliry interpretavimas . . . . . . . . . . ..o e e e
2.2.6. NeapibréZztosios rekurentinés diagramos . . . . . . . . .. ... ... ..
23. RQA . o e

2.4. Priziirimas moKymasis . . . . . . . . ... ..o e e e e e
2.4.1. Duomeny padalinimas . . . . . .. .. .. ...
242, Regresija . . . . . ... e
24.3. Klasifikavimas . . . . ...

2.5. Giliojo mokymosimetodai . . . . . . .. ... L L
2.5.1. Gilieji neuroniniai tinklai . . . . . ... Lo
2.5.2. Aktyvacijos funkcijos . . . . . ... L
2.5.3. Tikslofunkcijos . . . . . . . .. L
2.5.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai . . . . ... ... ...
2.5.5. Liekanyneuroninis tinklas . . . . . . . . . .. .. ... ...
2.5.6. Ziniy perdavimas . . . . . ...
2.5.7. Rekurentiniai neuroniniai tinklai . . . . . ... ... o000
2.5.8. Ilgos trumpalaikés atminties modelis . . . . . . . ... ... ... .. ..

2.6. Garchmodelis . . . . . . . . . L L

3. Programinés realizacijos detalés

4. Duomenys ir ju paruosimas
4.1. Trukstamy reikSmiy paieSka. . . . . . . . . ... L
4.2. Kintamumo apskaiiavimas . . . . . . . . . ...
4.3. Nuokrypiali . . . . . . . . . e
4.4, Kategorijos . . . . v v v i e e e e e e e e e e e
4.5. Rekurentinés diagramos . . . . . . . . . ...

5. Modeliy apmokymo aspektai

10
10
10
10
10
11
11
11
12
12
14
15
15
17
17
19
19
19
20
20
22
23
24
24
26

27

29
29
29
30
30
32

33



5.1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai . . . . . . . . . . . . . ... ... . .. 33

S.LL. Ivestisir Zymeéjimas . . . . . . . . ..o e e e e e e 33

5.1.2. [Ivesties pasirinkimas . . . . . . . . . . ... 34

5.1.3. Duomeny padalinimo pasirinkimas . . . . . . . .. ... ... L. 38

5.1.4. Duomenyaugmentacija . . . . . . . . . . ..o 39

S.1.5. Apmokymas . . . . ... 39

5.2. Rekurentiniai neuroniniai tinklai . . . . . .. ... ... L L. 41
5.3. Garchmodeliai . . . .. .. .. . . ... .. e 41

6. Rezultatai 42
6.1. Modeliy jvertinimas . . . . . . . . . . .. e e e e e e e e e 42
6.2. Modeliy ivertinimas su paklaida . . . . . .. ... ... ... L Lo 45
ISvados ir rekomendacijos 47
Ateities tyrimy gaires 48
Literaturos Saltiniai 49
Priedai 52
A. Kintamumo prognozavimo su leidZiama paklaida vertinimo metrikos 52



Sutartinis terminy Zodynas

1.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Kintamumas (angl. volatility) — statistinis dydis Zymintis signalo polinkj greitai ir nenuspé-
jamai keistis.

. Rekurentinés diagramos (angl. recurrence plots) — signaly analizés algoritmas, skirtas leng-

viau suprasti signalus.

. RQA (angl. recurrence quantification analysis) — rinkinys metriky skirty iSgauti rekurentiniy

diagramy informacija.

. MSE (angl. mean squared error) — vidutiné kvadratiné paklaida.

. ACC (angl. accuracy) — tikslumas.

PREC (angl. precision) — precizija.

REC (angl. recall) — atkuriamumas.

. F1 (angl. FI score) — F1 rezultatas.

. Aktyvacijos funkcija (angl. activation function) — dirbtiniy neuroniniy tinkly parametras.

ReLU (angl. Rectified Linear Unit) — viena 1§ populiariausiy pastarojo deSimtmecio aktyva-
cijos funkcijy.

RNN (angl. Recurrent neural networks) — rekurentiniai neuroniniai tinklai.
CNN (angl. Convolutional neural networks) — konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

GARCH (angl. Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) — statistinis mo-
delis, kuris yra placiai naudojamas modeliuoti kintamuma laiko eilutése.

ResNet (angl. ressidual neural network arba ResNet) — Liekany neuroninis tinklas.

Persimokymas (angl. Overfitting) — modelio prisitaikymas prognozuoti tik matytus duome-
nis, taip nesugebant prognozuoti nematyty duomeny.



Santrauka

Siame darbe buvo tiriamas SP500 akcijuy kainy kintamumo prognozavimas, panaudojant re-
kurentines diagramas ir giliojo mokymosi metodus. Darbo metu buvo sudarytos spalvinés ir kla-
sikinés rekurentinés diagramos, apskai¢iuotos RQA metrikos. Tada pasinaudojant rekurentinémis
diagramomis, RQA ir akcijy kainy kintamumo laiko eilutémis buvo apmokyti GARCH, RNN, Res-
Net ir LSTM tipo modeliai. Apmokyti modeliai prognozavo intervalg kuriame bus kintamumas po
1, 2, 5, 10 ir 21 dienos. Gauti rezultatai parode, kad artima kintamuma prognozuoja tiksliausiai
RNN tipo modeliai, o kintamuma po 21 dienos tiksliausiai prognozuoja GARCH ir ResNet tipo
modeliais.



Summary
Volatility forecasting using recurrence plots and deep neural networks

Market volatility forecasting has been an important research topic in recent decades. This
paper aims to forecast realized market volatility for SP500 stocks by using recurrence plots, RQA
and deep neural networks.

The experiments done in this paper were based on analysis done for daily stock market price
changes. Logarithmic returns were calculated from daily closing stock prices which then were used
to generate recurrence plots and RQA metrics. The resulting data was used to train GARCH, RNN,
LSTM and ResNet models. These models were trained to forecast intervals in which stock market
volatility should fall after 1, 2, 5, 10 and 21 days. Obtained results showed that RNN models give
the best results when forecasting volatility after 1, 2, 5 and 10 days, while ResNet and GARCH
models give better results for predictions after 21 days.



Ivadas

Visais laikais Zmonés siekeé nuspéti ateiti ir tai atlikdavo ivairiais budais. PavyzdZiui, senovés
Kinijos civilizacijos siekdamos nuspéti musiy baigtis, derliaus dydi ar lietaus tikimybg degindavo
kaulus [15]. Ukininkai planuodavo veiklg stebint gyviiny elgsena, atmosferos reiskinius ar augaly
poky¢ius. Siais laikais Zmonés irgi bando prognozuoti ateitj, ta¢iau tai daro naudojant jvairius
matematinius modelius, paremtus informacija sukaupta praeityje.

Viena i8 Siy laiky sriciy, kurioje yra reikalingas prognozavimas, yra investavimo rizikos valdy-
mas. Zmonés investuoja pinigus i akcijas, tikedamiesi ateityje atgauti didesni kieki pinigu. Taliau,
ne visos investicijos yra saugios, todél yra bitina, gebéti tinkamai pasirinkti investicijas. Siekdami
tinkamai atsirinkti akcijas, i kurias verta investuoti, investuotojai bandydavo prognozuoti akcijy
kainy dydzius ateityje. Taciau, pastoviy s€kmés istorijy Sia tema literatiroje néra daug. Del Sios
prieZasties Zmonés émé prognozuoti kita dydj — kintamuma. Sis dydis yra svarbus investuotojams
atsirenkant saugias investicijas. Yra laikoma, kad akcijos turincios didesnj kintamuma yra rizikin-
gesnés uz akcijas su maZesniu kintamumu. Be to, §io dydZio prognozavimas yra paprastesnis, nes
kintamumas nusako tik kainos svyravimo intensyvuma, o ne konkrecia reikSme¢ tam tikru metu.

Bet kokiam prognozavimui, naudojant matematinius modelius, reikia duomeny. Tokiy duo-
meny pavyzdys galéty buti akcijy kainy pokyciai surinkti tam tikru metu. Akcijy kainy pokyciai
sudaro laiko eilutes (angl. time series). Pacios laiko eilutés ne visada yra informatyvios, todél
siekiant iStraukti prasminga informacija yra naudojami signaly analizés ir apdorojimo algoritmai.
Vienas i3 tokiy algoritmy yra rekurentinés diagramos (angl. recurrence plots). Sis algoritmas
padeda suprasti sistemy atsikartojimus ir busenas laiko eilutése, todel gali baiti naudingas progno-
zuojant kintamuma.

Kitas svarbus pasirinkimas kuriant modelius prognozuojanc¢ius kintamuma, yra matematinio
modelio architektiiros pasirinkimas. Literatiiros Saltiniuose yra gausu informacijos apie giliyjy
neuroniniy tinkly (angl. deep neural networks) sékmg atliekant jvairius prognozavimo uzdavinius,
kaip kad kintamumo prognozavima.

Atlikus susijusiy darby analizg, nebuvo rasta darby tirianciy kintamumo prognozavima, nau-
dojant rekurentines diagramas ir giliuosius neuroninius tinklus. Sio darbo tikslas yra istirti re-
kurentiniy diagramy panaudojima, siekiant prognozuoti kintamuma, naudojant giliojo mokymosi
metodus. Siekiant pagrindinio darbo tikslo buvo suformuluoti Sie uzdaviniai:

e paruoS$ti modeliy apmokymui ir kintamumo prognozavimui reikalingus duomenis (4 sky-
rius),

apmokyti GARCH modelius (5.3 skyrelis),

apmokyti konvoliuciniais neuroniniais tinklais paremtus modelius (5.1 skyrelis),

* apmokyti rekurentiniais neuroniniais tinklais paremtus modelius (5.2 skyrelis),

vertinti modeliy prognozavimo kokybeg (6 skyrius).

Pirmame skyriuje yra atlieckama susijusiy darbu apZvalga. Antrame skyriuje apraSoma teo-
rija reikalinga kintamumo skai¢iavimo modeliy kirimui: kintamumo skai¢iavimo apibréZimas,
rekurentinés diagramos ir jy savybés, atsikartojimy kiekybiné analizé, slenkancio lango princi-
mokymosi metodai ir GARCH modelis. Treciame skyriuje yra detaliai apraSoma programos reali-
zacija ir naudotos bibliotekos. Ketvirtas skyrius yra skirtas apraSyti darbe naudotus duomenis ir jy
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paruo§imui atliktus veiksmus. Penktame skyriuje modeliy apmokymo detalés. Sestame skyriuje
aprasyta kaip buvo vertinama modeliy kokybé. Darbo pabaigoje pateikiamos iSvados ir rekomen-
dacijos bei ateities tyrimy gaires.

Sis darbas yra testinis ir dalis informacijos buvo paimta i§ pra¢jusiame semestre buvusio ,,Moks-
lo tiriamojo darbo projekto*. Paimta informacija:

¢ Dalis jvado.
* Dalis literatiiros analizés (1 skyrius).
e 2.1. , Kintamumas“.

e 2.2. ,Rekurentinés diagramos*.

2.3. ,,RQA*.
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2.5.1. ,,Gilieji neuroniniai tinklai.

2.5.3. ,.Tikslo funkcijos®.

Tiksliam giliojo mokymosi metody savoky vertimui buvo naudojamas dirbtinio intelekto savo-
ky Zodynelis [30].



1. Literatuaros analizeé

Kintamumo prognozavimas yra svarbi tema aktuali jvairiose srityse, kaip kad medicinoje ar
finansuose. Si tema yra aktyviai tiriama, todél yra gausu literatiiros $altiniy apraganiy kintamumo
prognozavimo ir jy tikslumo vertinimo btdus.

Christian L. Dunis ir Xuehuan Huang [16] savo darbe rase, kaip galima prognozuoti valiuty kur-
sy kintamuma. Kintamumui prognozuoti autoriai naudojo dviejy tipy neuroninius tinklus: NNR
(angl. Neural Network Regression) ir RNN (angl. recurrent Neural Network). Modeliams apmo-
kyti ir prognozéms atlikti autoriai pasirinko naudoti prie§ tai buvusiy dieny kintamumus, pries tai
buvusias valiuty kursy pokyc¢iy logaritmines absoliucias grazas ir aukso arba naftos kainy pokyciy
logaritmines grazas. Modeliams jvertinti autoriai naudojo Saknies i$ vidutiniy kvadratiniy paklaidy
(angl. root mean squared error, RMSE) vertinimo metrika. Gauti rezultatai parodé, kad tiksliausiai
veikia RNN modeliai. Savo tikslumu abu modeliai lenkia ir plac¢iau naudojama GARCH model;.

Chun-Xia Zhang, Jun Li, Xing-Fang Huang, Jiang-She Zhang, Hua-Chuan Huang [40] tyré
Amerikos technologijy kompanijos Apple akcijy kainy kitima. Savo darbe autoriai sieké sukurti
modelius gebancius prognozuoti kintamuma, kuris bus po 22 darbo dieny, tiksliau net GARCH
modeliai. Siam darbui atlikti buvo pasirinktos LSTM (angl. long short term memory) ir TCN (angl.
temporal convolutional networks) architektiiros, o joms apmokyti mokslininkai naudojo daugiau
nei 2500 akcijy kainy, kurios buvo renkamos dienos pabaigoje. Taip pat Siy kainy pokyc¢iams buvo
paskaiciuojamos logaritminés grazos. Rezultatai parod¢, kad tiksliausiai kintamuma prognozuoja
TCM tipo modeliai ir savo tikslumu lenkia GARCH modelius.

Xixi Li, Yanfei Kang ir Feng Li [24] tyre budus kaip galima automatiSkai iStraukti esmines laiko
eiluciy savybes. Vienas i§ pasitlymuy, minimy jy darbe, yra i§ laiko eiluciy sugeneruoti rekurentines
diagramas, tada adaptuoti (angl. fine-tune) dideli konvoliucini neuronini tinkla uZduociai spresti
tinkamais duomenimis. Taip adaptuoto modelio pries paskutinis sluoksnis grazina esmines laiko
eiluciy savybes.

Efthymios Tzinis, Georgios Paraskevopoulos, Christos Baziotis, Alexandros Potamianos [35]
savo darbe tyré kalbos emocijy klasifikavima. Mokslininkai pastebéjo, kad 1§ rekurentiniy diagra-
my gaunamos RQA metrikos, puikiai tinka apmokyti ilgos trumpalaikés atminties modelius (angl.
LSTM), kurie geba klasifikuoti Zmogaus emocijas girdimas balse.

Marc Wenninger, Sebastian P. Bayerl, Jochen Schmidtl, Korbinian Riedhammer [37] ir Nima
Hatami, Yann Gavet, Johan Debayle [21] savo darbuose tyrinéjo garsy klasfikavima. Abiejy dar-
by autoriai garsy klasifikavimui pasirinko naudojo rekurentines diagramas ir liekany konvoliucinj
neuronini tinkla (angl, ResNet).

Otéavio Penatti ir Milton Santos [29] ieSkojo biidy kaip klasifikuoti Zmoniy judesius. Moksli-
ninkai aptiko, kad i§ giroskopo surinkty duomeny nubraiZius rekurentines diagramas, galima kla-
sifikuoti Zmoniy judesius panaudojant SVM (angl. support vector machine) masininio mokymo
algoritma.

Apzvelgus literaturos Saltinius, kintamumo prognozavimo ir rekurentiniy diagramy temomis,
buvo padarytos i§vados:

 kintamumo prognozavimui yra placiai taikomi dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai,

* modeliy rezultatai yra lyginami su slenkancio vidurkio pagrindu veikian¢iu GARCH modelio
rezultatais,

* rekurentinés diagramos ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra naudojami klasifikuoti laiko
eilutes.



2. Naudojamuy algoritmy teorija

2.1. Kintamumas

Literatiiroje minimas ne vienas biidas, kaip galima skai¢iuoti kintamuma [34]. Siame darbe
nuspresta apsiriboti budu, kuris skai¢iuoja kintamuma pagal logaritmines grazas:

) 2.1)

Ty = ln(Pt_1

kur P; ir P, Zymi akcijy kaing dienose ¢ ir ¢t — 1.
Pats kintamumas yra skai¢iuojamas i$ logaritminiy grazy pagal standartinio nuokrypio formu-
le:

o= M (2.2)

n—1

o zymi kintamuma, n — duomeny kiekis, r, yra logaritminé graza apskaiciuota dienai ¢, ¥ Zymi
visy logaritminiy grazy vidurkj.

2.2. Rekurentinés diagramos

Kintamumo prognozavimui pasirinkta naudoti istorinius kainy poky¢ius. Sie poky&iai sudaro
laiko eilutes. Laiko eilutémis vadinsime skaiciy sekas sudarytas i§ N + 1 reikSmiy fo, f1, ..., fn-

Vienas i biidy, kaip galima tirti laiko eilutes, jy reguliarius ir nereguliarius pasikartojimus, yra
pasitelkiant rekurentines diagramas [25, 36].

2.2.1. Signalo buisenos

PrieS pradedant gilintis | rekurentines diagramas yra svarbu suprasti kas yra signalo biisena.
Signalo busena vadinsime signalo reik§Smiy vektorius apraSytus formule 2.3 [11]:

Yi = (fivfi-‘rda fi+2da ) fi+(D71)d)7 L= 07 1a D) Ma M =N — (D - 1)d7 (23)

¢ia D Zymi signalo dimensijy skaiciy, o d — signalo vélinima.

Rekurentinés diagramos dazniausiai skai¢iuojamos su D = 2 ir d = 1 parametrais [11], todél
Siame darbe rekurentinés diagramos bus skaiciuojamos biitent su Siomis reikSmémis. Norint pa-
eksperimentuoti ir pabandyti kitokias Siy parametry reikSmes, [D parametra galima parinkti artima
signalo koreliacinei dimensijai, o d rinktis reikSme su kuria signalo auto koreliacijos funkcija pirma
karta tampa artima nuliui [11].

2.2.2. Rekurentiniy diagramy apibrézimas

Rekurentinés diagramos padeda suprasti daugiadimensiniy signaly atsikartojimus, juos atvaiz-
duojant dviejy dimensijy grafike. Rekurentiniy diagramy buisenos laikomos kvadratinése matricose
R, kuriose abi aSys Zymi laika.

| 0
O(z) == { e 2.4)
0, z <0
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Ry =00 —llyi—yl).  ij=0.N 03

2.5 formuléje N yra buseny skaicius, y; Zymi signalo biiseny vektoriy (2.3 formulé), laiko metu
i, r yra didZiausias atstumas tarp baiseny, laikomas atsikartojimu, || - || Zymi norma, © — Hevisaido
funkcija (2.4 formule).

2.2.3. Slenkstinio parametro pasirinkimas

Vienas svarbiausiy parametry, kuriuos reikia pasirinkti, prie§ sudarant rekurenting diagrama
yra slenkstinio parametro r pasirinkimas. Slenkstinis parametras r Zymi didZiausia toleruojama
atstumg tarp dviejy signalo baseny, kad jos bity laikomos atsikartojaniomis. Sis parametras yra
reikalingas, nes praktikoje idealiai atsikartojanciy buseny nebiina.

2.2.4. Normos pasirinkimas

Kitas svarbus pasirinkimas kuriant rekurentines diagramas yra normos pasirinkimas. Normos
naudojamos atstumy tarp signalo biiseny skaiciavime (2.5 formulé). Populiariausios naudojamos
normos yra Ly (Eukliding), L; (Manheteno) ir L., (maksimumo) [11, 25]. Jy itaka atstumy skai-
¢iavimui pavaizduota 1 pav. Deréty paminéti, kad L; norma reikalauja maziausiy skai¢iavimo
resursy, todel ja naudojantys algoritmai veikia greiciausiai.

1 pav. Normy pasirinkimo itaka atstumy skai¢iavimui aplink taska. L; norma (iliustracija kairéje),
Ly norma (iliustracija per viduri), L., norma (iliustracija desinéje).

2.2.5. Struktiry interpretavimas

Rekurentiniy diagramy paskirtis yra iSrySkinti signaly savybes ir taip suteikti papildomos in-
formacijos. Pagrindinés rekurentiniy diagramy struktiiros yra Sios [11]:

* Periodinés ir kvazi-periodinés struktiuros — diagramoje matomos istrizainés linijos arba
Sachmaty lenta primenancios struktiiros. Sios struktiros parodo, kad signale yra periody ir
signaly busenos kartojasi (2¢ pav.).

* Homogeniskos struktiiros — diagramoje matomi tolygiai iSsidéste juodi taskai. Jie parodo,
kad signalas yra stacionarus (signalo statistinés savybés, kaip kad vidurkis, nekinta) (2a ir
2c pav.).

* Homogeniskos, be iZvelgiamos tvarkos struktiiros — signalas yra atsitiktinis triuk§mas (2a
pav.).

« ISbale kampai — iSbalgs virSutinis kairysis ir apatinis deSinysis kampai parodo, kad signale
vyrauja tendencija. Tendencijos pavyzdys gali biti signalo reikSmiy augimas (2b pav.).
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2 pav. Rekurentiniy diagramy struktiiry pavyzdZiai. a — atsitiktinis triuk§mas, b — tendencija, ¢ —
periodinis signalas, d — sudétingos kilmés signalas, turintis ir periody ir létai kintanciy buseny ir
tendencijuy.

* Horizontalios ir vertikalios juodu tasku linijos — signalo biisenos tam tikrais laiko mo-
mentais nekinta arba beveik nekinta (2d pav.).

2.2.6. Neapibréztosios rekurentinés diagramos

Neapibréztosios rekurentinés diagramos (angl. Unthresholded Recurrence Plots) atvaizduoja
atstumus tarp signalo biiseny. Jos sudaromas naudojantis formule:

Rij = |lyi — ysll, i,j =0..N (2.6)

2.6 formuléje N yra buseny skaicius, y; Zymi signalo buseny vektoriy (2.3 formulé), laiko metu 7,
laikomas atsikartojimu, || - || Zymi norma.

2.3. RQA

Rekurentinés diagramos suteikia naudingos informacijos apie signalo atsikartojimus, taciau
kadangi tai yra vaizdinis irankis, jo interpretavimas priklauso nuo interpretuojancio Zmogaus. Be
to, tokia analiz¢ sunku automatizuoti. Dél Sios prieZasties yra naudojama RQA [36].

RQA tai rinkinys metriky skirty matuoti rekurentiniy diagramy savybes. Toliau bus apraSomos
Siame darbe naudojamos RQA metrikos [36, 31].

Kai kurioms metrikoms apskaiciuoti yra reikalinga Zinoti pikseliy histogramas. 2.7 formuléje
yra paraSyta, kaip reikia apskaiciuoti horizontaliy juody istriZainiy histogramas, 2.8 formuléje pa-
rodyta, kaip reikia apskaiciuoti vertikaliy juody linijy histogramas, o 2.9 formuléje parodyta, kaip
reikia apskaiciuoti vertikaliy balty linijy histogramas. Visose formulése R;; Zymi rekurentinés
diagramos pikselio reik¥me esancia koordinatése 4, j. Si reik¥me yra lygi 1, kai pikselis yra juodos
spalvos ir O kai pikselis yra baltos spalvos. N yra signalo im¢iy skaicius, o [ yra ieSkomos linijos

verte.
N -1
Hp(l) = Z (1—=Ri—1j-1)(1 — Rigij+1) H Rt jr 2.7)
ij=1 k=0
N -1
Hy(l) = > (1= Ri;1)(1 = Rij) [ [ Rijer (2.8)
ij=1 k=0
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N -1
HWy (1) = Y RijiRij [[(1 = Rijir) (2.9)
ij=1 k=0

Pasikartojimy daZnis (angl. recurrence rate, 2.10 formulé) skaiciuoja juody pikseliy kieki re-
kurentinéje diagramoje, atmetant LOI (angl. Line of identity — pagrindinés istriZainés) taSkus. r —
slenkstinis parametras, reikalingas sudaryti rekurenting diagrama.

N
1 m,r
RR(r.N) = s > R} (2.10)
i#j=1

Determinizmas (angl. determinism, 2.11 formulé) sistemos periodinio elgesio nuspéjamumas.
dmin parametras nustato Zemiausios istrizainés linijos ilgi, naudingas studijuojant sistemos elgsena.

~ Xilay, ()
- N
Zi,j:l Rm‘

Vidutinis istrizainés linijos ilgis (2.12 formul¢). Si metrika rodo vidutinj atsikartojimy laika.

_ Zl]\;dmm [Hp(l)
S, Hp(l)

Didziausias istriZainés linijos ilgis (2.13 formulé). Si metrika rodo didZiausia atsikartojimy
laika.

DET (2.11)

L (2.12)

Lypar = arg max Hp(1) (2.13)

Divergencija (angl. Divergence, 2.14 formule).

1
DIV = 2.14
Lmaz ( )
Istrizainiy linijy entropija (2.15 formulé) parodo kokia sudétinga yra sistema.
N
. Hp(l)
Lentr = — p()Inp(l) kai p(l) = (2.15)

Laminarumas (angl. laminarity, 2.16 formulé) parodo sistemoje esanciy pastoviy buiseny dazni.

S, LHy(l)
Sy Ry

Gaudymo laikas (angl. trapping time, 2.17 formulé) Zymi vidutinj vertikaliy linijy ilgj ir pa-

LAM = (2.16)

rodo kaip ilgai sistemos biisena nekinta. Sios metrikos skai¢iavimui naudojamas v,,,;,, — vartotojo
pasirinktas maZiausias horizontalios linijos ilgis.

., v (D)

TT = ==
Zl:ymin H"r}(l)

2.17)

13



DidZiausios vertikalios linijos ilgis (2.18) siejamas su biisenomis, kai sistema nustoja kitusi.
Vinaz = arg max Hy (1) (2.18)

Vertikaliy linijy entropija (2.19 formulé) yra dar vienas dydis, kuris parodo, kokia sudétinga
yra sistema.

_ Hy(D)
S, Hy(l)

Vidutinis baltos vertikalios linijos ilgis (2.20).

Ventr == Y p()Inp(l)  kai p(l)

I=Vmin

(2.19)

2, H W (D)

W= N
Zl:vmm HWV(Z)

(2.20)

DidZiausias baltos vertikalios linijos ilgis (2.21).
Winaz = arg max HWy (1) (2.21)

Balty linijy divergencija (2.22).

1
Wma:v

Wi = (2.22)

Balty linijy entropija (2.22).

N HWy (1)
Wen r = l 1 l k . l - 223
== 2 pOmp(l) kai p() S WD) -

=vmin

2.3.1. Slenkancio lango principas

Literatiiros Saltiniuose teigiama, kad RQA padeda suprasti, kaip mazi pokyciai paveikia visa
sistema [36]. Kintamumo prognozavimo atveju tai reiksty, kaip mazi pokyciai RQA rezultatuo-
se, gali pakeisti kintamuma. Kadangi Sio darbo tikslas yra prognozuoti kintamuma, tai yra labai
svarbu. Autoriai [36], tokiems pokyciams aptikti, sitilo naudoti slenkancio lango principa (3 pav.).
Siuo bidu yra sudaromi nauji duomeny rinkiniai, kuriems yra atskirai braizomos rekurentings dia-
gramos ir véliau joms atlickama RQA.
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Langas 1

41 53 49 51 56|59 72 63 49 43 44 42 43 47 49 52 52

Langas 2

41 53 49 51(56 59 72 63 49 (43 44 42 43 47 49 52 52

Langas 3

41 53 49 51 56 59 72 63|49 43 44 42 43|47 49 52 52

Langas 4

41 53 49 51 56 59 72 63 49 43 44 42|43 47 49 52 52

3 pav. Slenkancio lango veikimo principas: pasirenkamas lango dydis (N=5) ir Zingsnis (s=4).
Pagal pasirinktg lango dydi N, slenkant per Zingsni s, yra sudaromi nauji duomeny rinkiniai.

2.4. Prizitirimas mokymasis

Priziarimas mokymasis (angl. Supervised Learning) tai viena i§ maSininio mokymosi (angl.
Machine Learning) sprendZiamy uzduociy rusiy [39]. Si rasis problemy apibiidina uZduotis, kai
bandoma sukurti modelius, kurie i§ tam tikry poZymiy (ives¢iy) nuspéty kitus poZymius (iSvestis).
Pavyzdziui, sukurti modeli, kuris i§ kompanijos akcijy kitimo informacijos, bandyty nuspéti kito
ménesio akcijy kaina.

PriZiGirimas mokymasis vadinamas priZitrimuoju, nes modelio mokymo stadijoje modelio ives-
tys ir iSvestys yra lyginamos su turimais duomenimis. Taip modeliai iSmoksta prognozuoti ivestis,
kuriy néra turimame duomeny Saltinyje (4 pav.).

. Prizitiri .
Mokymo jvestys > r;éil;lrr:;?z <€ Mokymo i§vestys
Y
Ivestys > Modelis > ISvestys

4 pav. Prizilirimas mokymasis. VirSutinéje eilutéje pavaizduota mokymosi faze, o apacioje pavaiz-
duotas apmokyto modelio naudojimas.

2.4.1. Duomeny padalinimas

Prizitirimajam mokymuisi reikia maZiausiai dviejy tipy duomeny: skirty modeliams apmokyti
ir skirty jvertinti jy tikslumui. Duomeny $altinis daZniausiai biina vienas, todél yra svarbu mokéti
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padalinti duomenis j apmokymui ir vertinimui skirtas dalis. Siame darbe yra naudojami dviejy tipy
duomeny padalinimo buidai: iSlaikymo validavimas (angl. hold-out validation) ir k daliy kryZminé
validacija (agl. k-fold cross validation).

ISlaikymo validavimo bidu duomenys yra padalinami { tris dalis: apmokymo, validavimo ir
testavimo duomenis, pasirenkant skirtingas proporcijas (5 pav.).

* Apmokymo duomenys — skirti apmokyti neuroninj tinkla.

* Validavimo duomenys — skirti jvertinti modelio tiksluma apmokymo metu.

* Testavimo duomenys — skirti jvertinti modelio tiksluma apmokius modeli.

Visi duomenys

Vi

Apmokymo duomenys

Validavimo duomenys

Testavimo
duomenys

5 pav. Duomeny padalinimas iSlaikymo validavimo btidu. Kai apmokymo duomeny aibés dydis

yra 70%, validavimo aibés dydis yra 20% ir testavimo aibés dydis yra 10%.

KryZminés validacijos biidu duomenys yra padalinami i k daliy. IS ty daliy vieng yra naudo-
jama kaip testavimo aibé, o likusios naudojamos apmokyti neuronini tinkla. Apmokius modelj
toks procesas yra kartojamas pasirinkus kita dalj testavimui iki kol visos dalys yra panaudojamos

testavimui

(6 pav.).

Visi duomenys

4

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Testavimo duomenys

Testavimo duomenys

Testavimo duomenys

Testavimo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

Apmokymo duomenys

6 pav. Duomeny padalinimas k daliy kryZminés validacijos badu, kai k=4. Sio proceso metu
yra apmokomi 4 modeliai, kiekvienam apmokyti panaudojant skirtingus apmokymo ir testavimo

duomenis.
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Viename literatiiros Saltinyje [38] buvo tiriama i8laikymo validavimo ir k daliy kryZminés va-
lidacijos duomeny padalinimo ijtaka dideliy duomeny klasifikavimo kokybei. Jame atlikti eks-
perimentai su dideliais duomeny kiekiais parodé¢, kad k daliy kryZminé validacijos duomeny pa-
dalinimas yra pranaSesnis uZ iSlaikymo validavimo padalinima, nes suteikia 0.1-0.3% tikslesnius
rezultatus. Taip pat Saltinyje paminéta, kad reikiamas laiko kiekis modeliy apmokymui, gal biti
daug didesnés naudojant kryZminés validacijos padalinima.

2.4.2. Regresija

v —

ma apmokyti modeli, kuris prognozuoja skaiting reikSme. Regresijos pavyzdys galéty biiti filmo
populiarumo prognozavimas, pagal jame vaidinancius aktorius.

Norint jvertinti modelio veikima yra svarbu atskirti kaip smarkiai modelio prognozes skiriasi
nuo tikry reik§miy. Sio darbo metu regresijos uzdaviniy tikslumui matuoti bus naudojama MSE:

N
1 - 2
MSE = > (5 — ) (2.24)

=0

N — duomeny imc¢iy skaicius, gj; — prognozuojama reikSme, y; — tikra reikSmé.

2.4.3. Klasifikavimas

UZduotis, kai siekiama prognozuoti ne skaiting reik§me, bet kategorija, vadinama klasifikavimo
uzduotimi. Klasifikavimo uZzduotis gali buti skirstoma i vienos klasés atpaZinimo uZduotj arba
keliy. Kadangi Siame darbe atlieckamas keliy klasiy atpaZinimo uZdavinys, tod¢l bus aprasomas
tik tokio tipo uzdavinys. Tokio klasifikavimo uzdavinio atpaZinimo pavyzdys galéty biti skai¢iaus
nuotraukoje atpaZinimas.

Norint jvertinti modelio atliekancio klasifikavimo uzduotj tiksluma yra naudojamos painiavos
matricos (angl. Confusion matrix, 7 pav.) ir metrikos gaunamos i$ jy [19]. Tam, kad buty leng-
va suprasti painiavos matricas, reikia gebéti ivertinti modelio rezultata. DaZniausiai yra norima
suprasti modelio gebéjima atpaZinti kurig nors vieng klasg, ja vadinsime lyginamaja klase. Kai
modelio rezultatas sutampa su lyginamaja klase, jis laikomas teigiamu, kai nesutampa neigiamu.
Tai Zinant tampa lengviau suprasti painiavos matricos reikSmes, kuriy yra 4:

* Teisingai klasifikuotos teigiamos reikSmés (angl. true positives, TP) — kiekis atvejy kai mo-
delis prognozuoja teigiama klase, kuri yra teigiama.

 Teisingai klasifikuotos neigiamos reikSmés (angl. true negatives, TN) — kiekis atvejy kai
modelis prognozuoja neigiama klase, kuri yra neigiama.

» Klaidingai klasifikuotos teigiamos reikSmeés (angl. false positives, FP) — kiekis atvejy kai
modelis prognozuoja teigiama klasg, kuri yra neigiama.

» Klaidingai klasifikuotos neigiamos reikSmeés (angl. false negatives, FN) — kiekis atvejy kai
modelis prognozuoja neigiama klase, kuri yra teigiama.

Turint painiavos matrica, galima i§gauti metrikas reikalingas jvertinti modelio tikslumui. Sio
darbo metu yra naudojamos keturios metrikos, padedancio ivertinti, klasifikuojanc¢io modelio tiks-
luma: ACC, PREC, REC ir F1. Paskutinés trys metrikos, dar gali biti skirstomos | maZzumos (angl.
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Prognozuojama klasé

7 pav. Painiavos matricos pavyzdys.

micro) arba daugumos (angl. macro) rusis, kai atliekamas keliy klasiy klasifikavimas. ApZvelgus
literatiiros Saltinius nepavyko rasti informacijos apie vienos arba kitos metriky riiSiy pranasuma,
todel nuspresta apsiriboti tik daugumos metrikomis.
ACC yra viena 1§ populiariausiy metriky skirty jvertinti modelio tiksluma. Ji nusako kokia
tikimybe, kad modelis teisingai nuspés prognozuojama klasg.
TP+TN

A = 2.2
ce TP+TN+ FP+FN (2.25)

Deja, tikslumo metrika turi trikumy. Kai duomenyse klasiy skaicius yra nevienodas, §i metrika
gali klaidinti. PavyzdZiui, jei klasés A yra 990 elementy, o klasés B yra tik 10 elementy, tada
modelis pranaSaudamas visada klas¢ A, pasieks 99% tiksluma. Dél Sios priezasties naudojamos
kitos metrikos.

PREC nusako santyki, kiek modelis atspéja klasiy teisingai i§ visy teisingy klasiy. Kitaip
tariant, kiek galima pasitikéti modeliu.

TP,

K
PRE
2= PR Ck, kur PREC, = m————+ (2.26)

PRECmacro =
K TP, + FP

REC vertina modelio gebéjima atpaZinti visas teigiamas klases.

TP
kur REC, = — % (2.27)

_ Zszl REC,
K ’ TP, + FN

REC’I’)’LGCT‘O -

Dar viena i§ metriky tai F1. Si metrika apjungia PREC ir REC metrikas:

PRECmacro * RECTTL(ZCT‘O
*
PREC!.  + REC;!

macro macro

Flyaero = 2

(2.28)
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2.5. Giliojo mokymosi metodai

Gilusis mokymasis (angl. Deep learning) tai masininio mokymosi dalis, kurios modeliai yra
sudaryti i§ daug sluoksniy turin¢iy neuroniniy tinkly [39]. Pastebéta, kad Sie modeliai smarkiai
pranoksta tradicinius modelius sprendZiant regresijos ir klasifikavimo uzdavinius. D¢l Sios prie-
Zasties, Siame darbe nuspresta naudoti butent giliojo mokymosi metodus.

2.5.1. Gilieji neuroniniai tinklai

Gilieji neuroniniai tinklai, dar vadinami gileisiais tiesioginio sklidimo neuroniniais tinklais
(angl. deep feedforward networks), yra esminiai ir placiausiai Zinomi neuroniniai tinklai [18].

Literatiiros Saltiniuose [17] minima, kad Sio tipo neuroniniai tinklai (Fig. 8) yra efektyvi alter-
natyva tradiciniams statistiniams skai¢iavimams. DidZiausias $iy modeliy pranaSumas yra tai, kad
tokie neuroniniai tinklai gali buti apmokyti atitikti bet kokia funkcija.

8 pav. Gilusis neuroninis tinklas su dviem pasléptais sluoksniais, trimis ivesties vektoriais ir dvejais
iSeities vektoriais.

Gilieji tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai susideda i§ sluoksniy. Pirmas sluoksnis vadi-
namas jvesties sluoksniu, paskutinis sluoksnis — iSvesties, o sluoksniai tarp juy vadinami bendru
pavadinimu — pasléptais sluoksniai. Sluoksniai Siuose tinkluose gali biiti suprantami kaip skaiciy
vektoriai (svoriai). Norint apskaiciuoti sluoksniy svorius, kitaip tariant, apmokyti neuroninj tinkla,
rekomenduojama pasirinkti aktyvacijos funkcija ir tikslo funkcija (angl. cost function). Tuomet tai-
kant atgalinio sklidimo algoritma (angl. back-propagation), yra atnaujinami sluoksniy svoriai [18].

2.5.2. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcijos yra skirtos sukurti neuroninius tinklus, kurie galéty atitikti netiesines
funkcijas. Sios funkcijos naudojamos atgalinio sklidimo algoritmo metu, atnaujinant sluoksniy
svorius.

Literaturos Saltiniuose minima, kad pati populiariausia ir rekomenduojama aktyvacijos funkcija
yra ReLU (9 pav.) [39]:

ReLU(x) = max(0, ) (2.29)

Si funkcija yra artima tiesiniai dél to i§lieka, daug tiesiniy savybiy svarbiy modelio optimizavimui
atliekant atgalinio sklidimo algoritma.
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Kitos dvi daZznai naudojamos aktyvacijos funkcijos yra sigmoido (angl. sigmoid, 2.30 formul¢)
ir tanh (2.31 formulé).

1
o(x) = 1T exp(—a) (2.30)
tanh(z) — 1 — exp(—2x) 531
(@) = p(—2n) (23D

Siame darbe Sios aktyvacijos funkcijos yra naudojamos su ilgos trumpalaikés atminties neuroni-
niais tinklais.

1.0 A 10 1
= —
—_ N ><
X 0.5+ = 51 £ 0+
O'O_l T T 0_| T T _l_l T T
-10 0 10 -10 0 10 —-10 0 10
X X X

9 pav. Aktyvacijos funkcijy grafikai: sigmoido grafikas (iliustracija kairéje), relu grafikas (iliustra-
cija viduryje), tanh grafikas (iliustracija desinéje).

2.5.3. Tikslo funkcijos

Siekiant apmokyti neuroninj tinkla yra svarbu tinkamai pasirinkti tikslo funkcija. Taip yra dél
to, kad atgalinio sklidimo algoritmas, atnaujina sluoksniy svorius, taip kad tikslo funkcijos reikSmeé
bty maZiausia (siekia ja minimizuoti) [18].

Yra jvairiy tikslo funkcijy ir jy pasirinkimas priklauso nuo uzduoties. Regresijos uzZdaviniams
spresti dazniausiai MSE arba vidutinés absoliucios paklaidos (angl. mean absolute error, MAE)
funkcijos. Klasifikacijos uzdaviniams spregsti dazniausiai naudojamos dvejetainés kryZminés ent-
ropijos (angl. binary cross entropy) arba kryZzminés entropijos (angl. cross entropy) tikslo funk-
cijos. Dvejetainés kryZminés entropijos tikslo funkcija naudojama kai modelis bando atsakyti i
klausima, kuris susideda i§ dviejy reikSmiy: taip arba ne. PavyzdZiui: ar paveikslélyje matomas
Suo, ar yra matoma katé. KryZminé entropija naudojama, kai turi buti pasirenkama viena i$ keliy
klasiy ir kelios klasés negali buti prognozuojamos. Pavyzdziui, koks skaitmuo, nuo 0 iki 9, yra
matomas nuotraukoje.

2.5.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra neuroniniy tinkly rasis, daZniausiai naudojama atpaZinti
paveiksléliuose esancia informacija.

Literatiiros Saltinyje [12] i§skiriami trys pagrindiniai konvoliuciniy neuroniniy tinkly pranasu-
mai juos lyginant su tradiciniais neuroniniais tinklais:

* Mazesnis apmokamy parametry skaicius — padeda iSvengti persimokymo (angl. overfitting)
ir sustiprina modelio generalizacija (angl. generalization).
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* PoZymiy iSgavimo (angl. featue extraction) ir klasifikatimo sluoksniai yra apmokami kartu.

* Dideli neuroniai tinklai yra lengviau apmokami naudojant konvoliucinius neuroninius tink-
lus nei kito tipo neuroninius tinklus.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai taip pat kaip ir dirbtiniai neuroniai tinklai yra sudaryti i$
sluoksniy. Yra i§skiriami 5 tipy konvoliuciniy neuroniniy tinkly sluoksniai [12]:

1. Konvoliuciniai sluoksniai. Sudaryti i§ konvoliuciniy filtry vadinamy kerneliais.

» Kernelis — diskre¢iy numeriy matrica. Matricos reikSmeés yra konvoliucinio sluoks-
nio svoriai, kurie yra koreguojami apmokant neuroninj tinkla. Sitaip konvoliuciniai
sluoksniai iSmoksta atpaZinti svarbias savybes.

» Konvoliucijos — operacijos atlickamos tarp sluoksnio jvesties matricos ir kernelio.

1 2.
305 |3 305 | 3 —
3| 2 -9 3 | 2 9 | 25
0| 5 |2 ® > 0| 5 |2 ® >
0o | 2 0o | 2
2| 21 a1
3 4,
305 |3 305 |3
3| 2 9 | 25 3| 2 9 | 25
o | 5 |2 ® > 0|5 | 2 ® ->
0 | 2 12 0 2 12| -13
2 || 21 a |1

10 pav. Konvoliucijos operacijos pavyzdys. Kernelio filtras (pazymétas Zalia spalva) yra pritaiko-
mas jvesties matricos dalims (pazymétomis mélyna spalva) ir taip gaunamas rezultatas (pazymétas
oranZine spalva).

2. Sutelkimo sluoksniai. Kaip ir konvoliuciniai sluoksniai sumazina ivesties pozZymiy kieki,
taciau skirtingai nei konvoliucijos kerneliai, Sie sluoksniai neturi svoriy, kurie yra koreguo-
jami apmokant neuronini tinkla. DaZniausiai naudojami sutelkimo sluoksniai yra: sutelkimo
imant maksimalig reikSm¢ (angl. max pooling), sutelkimo imant maZiausig reikSme¢ (angl.
min pooling) ir sutelkimo vidurkinant (angl. average pooling) sluoksniai.
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3 5 -3 3 5 -3
Sutelkimas imant 5 Sutelkimas imant 5 5
maksimalig reikSme maksimalig reikSme
0 5 2 » 0 5 2 >
2 1 7 -2 -1 7
3 4,
3 5 3 . . 3 5 -3 ) )
Sutelkimas imant 5 5 Sutelkimas imant 5 5
maksimalig reikSme maksimalig reikSme
0 5 2 > 0 5 2 >
5 5 7
2 1 7 -2 -1 7

11 pav. Sutelkimo imant maksimalig reikSme operacijos pavyzdys. Lvesties matricos dalims (pa-
Zymétomis meélyna spalva) yra pritaikoma sutelkimo imant maksimalia reikSme¢ operacija ir taip
gaunamas rezultatas (pazymeétas oranZine spalva).

3. Aktyvacijos funkcijos. Padeda apibréZti netiesinj sarysj tarp sluoksnio jvesties ir iSvesties.
Aktyvacijos funkcijy naudojimas padeda modeliams iSmokti sudétingus sarysius.

4. Pilnai sujungty sarysiy sluoksnis. Dazniausiai naudojamas kaip paskutinis, klasifikavimui
skirtas sluoksnis. Sis sluoksnis yra identiSkas dirbtiniy neuroniniy tinkly sluoksniui.

5. Tikslo funkcijos.

2.5.5. Liekanuy neuroninis tinklas

Liekany neuroninis tinklas (angl. ressidual neural network arba ResNet) tai konvoliucinis neu-
roninis tinklas, kurio pagrindu 2015 metais buvo laimétos ImageNet aptikimo, ImageNet lokaliza-
cijos, COCO aptikimo ir COCO segmentacijos varzybos [22].

Sio tipo modeliai, skirtingai nei pries tai buve, i¥sprendé nykstaniy gradienty problema (angl.
vanishing gradient problem) pridedant liekany blokus — jungtis tarp sluoksniy ivesciy ir iSvesciy
(12 pav).
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Aktyvacijos funkcija

Sluoksnis turintis parametry

T

Aktyvacijos funkcija '

T

Sluoksnis turintis parametry

12 pav. Diagramoje pavaizduotas liekany blokas [39]. X — jvestis, kuri yra pridedama prie pas-
kutinio sluoksnio i§vesties. Sitos jvesties pridéjimas i§sprendZia nykstan&iy gradienty problema:
jei paskutinio sluoksnio turincio parametry (pazyméto baltai) koeficientai mokymo metu nustoty
keistis, 1 kitus sluoksnius vis tiek nueity ivestis ir kiti sluoksniai galéty toliau mokytis.

2.5.6. Ziniy perdavimas

Ziniy perdavimas (angl. transfer learning) tai biidas perduoti apmokyto modelio Zinias naujam
modeliui. Vienas 1§ budy kaip galima atlikti Ziniy perdavima yra naudoti modeliy adaptavima
(angl. fine-tuning) [33].

Adaptavimas pradedamas nukopijuojant visus, iSskyrus paskutinio sluoksnio, apmokyto mo-
delio sluoksniy koeficientus i norimg apmokyti modeli. Paskutinio sluoksnio koeficientai néra
kopijuojami, nes jie yra pritaikyti atlikti apmokyto modelio uzduoti ir netinka naujam modeliui.
Deél to paskutinio sluoksnio koeficientai norimam apmokyti modeliui turéty biti inicijuoti atsi-
tiktinai. Tai atlikus, visi naujojo modelio sluoksniai i§skyrus paskutini turétu biti uzsaldyti (ju
koeficientai negali biiti kei¢iami apmokant modelj) ir modelis turi buti apmokomas. Apmokius
modelj jo paskutinis sluoksnis turés tinkamus koeficientus reikiamai uzduociai atlikti. Yra biitina
uzSaldyti koeficientus nes atsitiktinai inicijuotas sluoksnis gali iSkraipyti perduodamus koeficientus
ir taip Ziniy perdavima padaryti neefektyvy. Kai modelio klasifikavimo (paskutinis) sluoksnis nu-
stoja mokytis, koeficientai turétu buti atSaldomi ir sumaZinus mokymosi Zingsnj modelis dar karta
turétu biti apmokomas. Sitaip modelio tikslumas turéty dar pageréti.

Vienas i$ klausimy kuris gali kilti tai, ar galima panaudoti Ziniy perdavima iS skirtingy sriciy?
PavyzdZziui, ar galima panaudoti modelio, apmokyto atskirti gyviinus, Zinias, atlikti finansinés kil-
mes uzduotis. Literaturos Saltinyje [33] yra keliamas toks pat klausimas tik su medicininés kilmés
duomenims. Saltinyje jrodoma, kad Ziniy perdavimas ir modeliy adaptavimas yra tinkamas biidas
norint adaptuoti modelius nesusijusios kilmés duomenimis.
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2.5.7. Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (toliau RNN), yra rasis neuroniniy tinkly, kuri geba priimti
skirtingo ilgio eiluciy sekas ir atlikti prognozes. Esminis skirtumas nuo paprasty dirbtiniy neuroni-
niy tinkly yra tai, kad RNN kartu su jvestimi priima paslépta buiseng ir kartu su iSvestimi atiduoda,
pakitusia paslépta bisena. Sitaip modeliai gali isiminti informacija gauta i§ prie§ tai buvusiy ele-
menty [39].

Pasléptos busenos, laiko momentu ¢, apskai¢iavimo formule:

Hy = ¢(XiWon + Hia Wiy, + by) (2.32)

Sioje formuléje X; Zymi jvesties reikSme laiko metu ¢, W, yra svoriai skirti apmokyti modelj pri-
imti jvesti, ; ; yra pries$ tai buvusios pasléptos buisenos reikSme, W, yra svoriai skirti apmokyti
modelj priimti paslépty buisena, b, — laisvasis narys (angl bias), ¢ — aktyvacijos funkcija, H; —
gaunama paslépta biisena.

ISvesties sluoksnio rezultato skai¢iavimo formulé, laiko momentu ¢:

Ot - Htth + bq (233)

¢ia W), yra iSvesties sluoksnio svoriai, b, — laisvasis narys ir O; — modelio rezultatas laiko mo-
mentu ¢.

O:_1 O, Ot41
A A A

H,

S >

Xia X Xt+1

13 pav. RNN modelio skai¢iavimo grafikas, parodantis kaip modelio busenos ir rezultatai yra
skai¢iuojami laiko momentais t — 1, ¢ ir ¢ + 1.

2.5.8. Ilgos trumpalaikés atminties modelis

Ilgos trumpalaikés atminties (angl. Long-Short term memory) modeliai, tai rekurentiniy neu-
roniniy tinkly rusis. Paprasti rekurentiniai neuroniniai tinklai turi nykstanciy ir sprogstanciy gradi-
enty problema. LSTM modeliai $iy bédy neturi nes pakeicia rekurentiniy tinkly mazgus atminties
lastelémis [39].

Ilgos trumpalaikés atminties modeliy atminties lastelés susideda i$ jvesties, uzmir$imo ir iSves-
ties sklendZiy, ivesties mazgo, vidinés busenos ir pasléptos busenos.

UzZzmirSimo sklendés nusprendzia ar reikia laikyti dabarting isimintg reikSme, esancia vidinéje
atmintyje, ar verciau ja iSvalyti. UzmirSimo sklendés atliekamos operacijos formulé:

Fy = o(XWf + Hy Way + by) (2.34)
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Sioje formuléje o yra sigmoido aktyvacijos funkcija, X; yra ivestis laiko momentu ¢, T, § yra
svoriai skirti apmokyti modeli priimti ivesti, H; ; tai paslépta biisena, prie$ tai buvusiu laiko
mementu, W),y — svoriai skirti iSmokti priimti pries tai buvusig busena, by — laisvasis narys.

Atidarymo sklendé sprendZia kiek jvesties mazgo informacijos turi buti pridéta i atminties
Iastelés viding buiseng. Atidarymo sklendés atliekamos operacijos formulé:

I = o(X;Wos + Hyy Wi + by) (2.35)

Sios formulés nariai yra analogiski uzmir§imo sklendés nariams, tik pritaikyti atidarymo sklendei.
ISvesties sklendé sprendzia ar atminties lastele turi daryti itaka modelio iSvesciai. ISvesties
sklendés atliekamos operacijos formulé:

Ot = 0<Xtho + Htflwho + bo) (236)

Sios formulés nariai yra analogiski uzmir§imo sklendés nariams, tik pritaikyti i§vesties sklendei.
Ivesties mazgas apskaiciuoja reikSme, kuri véliau gali buti pridéta prie atminties lastelés vidi-
nés atminties. [vesties mazgo atliekamos operacijos formulé:

Cy = tanh(X,Wae + Hy\Wie + be) (2.37)

Sioje formuléje tanh yra tanh aktyvacijos formulé. Like formulés nariai yra analogiski uzmir§imo
sklendés nariams, tik pritaikyti jvesties mazgui.
Vidinés biisenos atnaujinimo formulé:

Ct == Ft @ Ot,1 -+ [t @ 5,5 (238)

Pasléptos buisenos atnaujinimo formuleé:

Cia >@ >(+ ) > C,
I Cranh )
SC ©
F, I C: o
o o tanh o
A A A A
H; 4 H,
X

14 pav. LSTM modelio pasléptos busenos ir atminties Igstelés vidinés busenos atnaujinimo grafi-
kas.
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2.6. Garch modelis

Garch yra statistinis modelis pristatytas T. Bollerslev 1986 metais. Sis modelis yra plaiai
naudojamas modeliuoti kintamuma laiko eilutése [10, 14].
GARCH(p, q) modelio formule:

q p
o’ =wtoe  +.. g+ ior + .+ o, =w+ Z e+ Z Bio? . (2.40)

i=1 i=1
[14] Saltinyje buvo tiriamas jvairiy GARCH Seimos modeliy tikslumas, bandant prognozuo-
ti akcijy rinkos indeksy grazas. Taip pat Siame, Saltinyje buvo tiriami tik GARCH(1, 1) Seimos
modeliai, teigiant, kad mazi p ir ¢ parametrai yra pakankami modeliuoti ilgai trunkancius disper-
sijos kitimo procesus. D¢l Sios priezasties tolimesniame darbe nuspresta lyginti rezultatus tik su

GARCH(, 1) apmokyty modeliy rezultatais.
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3. Programinés realizacijos detalés

Visi eksperimentai buvo raSomi su Python [7] programavimo kalba, ta¢iau kai kuriais atvejais,
kai reikdavo valdyti nuotolinius serverius buvo naudojama ir bash [2] programavimo kalba.

Visy pirma, S&P500 [8] duomenys buvo paruoSiami apmokymams. Tai yra, ieSkoma triikksta-
my reikSmiy (akcijy uZdarymo kainy), tada trakstamos reikSmeés buvo interpoliuojamos ir i$ akcijy
uzdarymo kainy skai¢iuojamos logaritminés grazos. Kadangi duomenys buvo jrasyti CSV formatu,
ju nuskaitymui buvo naudojama Pandas [26] biblioteka. Su ta pacia biblioteka buvo interpoliuoja-
mos trukstamos reikSmes. Triikstamy reikSmiy interpoliavimas atliktas tiesiniu budu. UZpildZius
visas trukstamas reikSmes buvo skai¢iuojamas kintamumas. Kintamumo skai¢iavimui panaudota
ta pati Pandas [26] biblioteka. Tai atlikus, buvo ieSkomi nuokrypiai. Nuokrypiy paieskai buvo
panaudota Z rezultaty taisykle, kuri buvo apraSyta panaudojant Numpy [20] biblioteka. Nuokry-
piy reikSmeés buvo pakeic¢iamos didZiausiomis ne nuokrypiu laikomomis reikSmémis. Tai atlikta
naudojant Pandas [26] biblioteka. Galiausiai kintamumai buvo sugrupuojami i réZius panaudojant
Pandas [26] ir Numpy [20] bibliotekas.

ParuoSus duomenis, buvo sudaromos rekurentinés diagramos. Tam, kad buty sudarytos Sios
diagramos, akcijy kintamumo laiko eilutéms reikéjo pritaikyti slenkancio lango principa. Slenkan-
¢io lango principas buvo pritaikytas panaudojant Pandas [26] biblioteka. Tada buvo sugeneruotos
rekurentinés diagramos. Diagramy sudarymui buvo panaudota PyRQA [31] biblioteka. Su ta pa-
Cia biblioteka buvo ir apskai¢iuojamos RQA metrikos. Siy metriky iSsaugojimui | CSV failus buvo
panaudota Pandas [26] biblioteka.

Turint rekurentines diagramas, toliau duomenys buvo padalinami { mokymo, testavimo ir vali-
davimo aibes. Dalinant duomenis i$laikymo (angl. hold-out) biidu, kiekvienos akcijos kintamumy
laiko eilutés buvo iSrikiuojamos pagal data. Tada testavimui atidedama 10% naujausiy duomenuy,
validavimui 20% likusiy naujausiy duomeny, o like¢ duomenys buvo atidedami apmokymui. Visos
rekurentinés diagramos buvo laikomos vienoje faily direktorijoje, o nuorodos i rekurentines dia-
gramas, reikalingas RQA metrikas ir kintamumo istorijas buvo i§saugomi testavimui, validavimui
ir apmokymui skirtuose CSV failuose. Dalinant duomenis 5 daliy kryZminés validacijos budu,
20% naujausiy kiekvienos akcijos kintamumo duomeny buvo atidedama testavimui. Tada likusios
akcijos buvo padalintos i 5 dalis, kuriy viena buvo naudojama validavimui, o likusios 4 testavi-
mui. Toks padalinimas buvo atliktas panaudojant scikit-learn [28] biblioteka. Kiekvienos dalies
padalinimai buvo saugomi i atskirus testavimui, validavimui ir apmokymui reikalingus CSV failus
(analogiSkai iSlaikymo validacijai reikalingu padalinimo btdu).

Padalinus duomenis, kintamumo istorijoms ir RQA metrikoms, reikalingoms apmokyti neuro-
ninius tinklus, buvo pakei¢iamas mastelis (angl. scale), pritaikant maZiausia, didZiausig mastelio
keitimo taisykle (angl. min-max scaling). Si taisyklé buvo pritaikoma panaudojant scikit-learn [28]
biblioteka, kuri sukurdavo objekta, galinti keisti mastelj programos vykdymo metu. Sio objekto
iSsaugojimui buvo panaudota joblib [5] biblioteka, o sukiirimui panaudoti tik mokymui reikalingi
duomenys.

Po visy iy darby, buvo pasiruoSta apmokyti modelius. Pirma pradéta apmokyti ResNet50
konvoliucinius modelius. Siy modeliy apmokymui buvo naudojama PyTorch [27] bilioteka. Sios
bibliotekos pagalba buvo atsisiysta ResNet50 modelio architektira ir ikeliami ImageNet [4] duo-
menimis apmokyto modelio parametrai. Paskutinis modelio sluoksnis buvo pakei¢iamas kitu, ati-
tinkanciu uzduoties klasifikavima ir visi iSskyrus paskutini sluoksnj buvo uzsaldomi. Tada mode-
liai buvo mokomi 200 epochy. Kiekvieno modelio biisenos buvo saugomos epochai pasibaigus,
Sitaip buvo galima nutraukti ir pratgsti mokyma. Po 200 epochy modeliai buvo tikrinima dél persi-
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mokymo. Tam buvo braiZomi nuostoliy ir tikslumo grafikai naudojant Matplotlib [23] biblioteka.
Pastebéjus kiekvieno i§ modeliy apsimokyma, modelio sluoksniai biidavo atSaldomi ir modelis
buvo mokomas dar 50 epochy sumazinus mokymosi zingsnj 10 karty. Pirmasis mokymosi Zings-
nio dydis buvo atrenkamas eksperimentuojant. Be to, buvo naudojamas SGD optimizatorius (i$
PyTorch [27] bibliotekos), su 0.0005 dydzio reguliarizacijos parametru.

Apmokius konvoliucinius neuroninius tinklus, buvo mokomi rekurentiniai neuroniniai tink-
lai. Skirtingai nei mokant konvoliucinius neuroninius tinklus, Siems modeliams buvo naudojamas
Adam optimizatorius ir OneCycleLR planuotojas (abu paimti i§ PyTorch [27] bibliotekos). Sie
modeliai buvo mokomi 100 epochy. Po 100 epochy kiekvienas i§ modeliy buvo jvertinamas ir
sprendZiama ar jam dar reikia mokytis.

Apmokius RNN modelius buvo mokomi GARCH(1, 1) modeliai. Siy modeliy apmokymui
buvo panaudota arch [1] biblioteka.

Visy modeliy rezultaty ivertinimui buvo skai¢iuojamos F1, REC, ACC, PREC metrikos. Tam
atlikti buvo naudojama scikit-learn [28] biblioteka. Taip pat braizomi grafikai su Matplotlib [23]
biblioteka.

Visi veiksmai i8skyrus konvoliuciniy neuroniniy tinkly apmokymus buvo atlieckami su kom-
piuteriu turin¢iu debian [3] operacing sistema, ryzen 5 3600 CPU ir GTX 1660S vaizdo plokste.
ResNet50 modelio apmokymas atliekant kryZming validacija buvo atliktas naudojant MIF VU Pa-
skirstyty skaic¢iavimy tinkla (PST) [6]. ResNet50 modeliai apmokyti su iSlaikymo validacijai reika-
lingu duomeny padalinimo biidu, buvo apmokyti nuomojantis skai¢iavimo resursus i$ vast.ai [9].
Visi i§sinuomoti skai¢iavimo resursai turéjo RTX 3060 vaizdo plokste.

Sio darbo metu papildomai buvo sugeneruoti dirbtiniai duomenys. Atsitiktiniy signaly sudary-
mui buvo panaudotos Numpy [20] ir Matplotlib [23] bibliotekos. Duomeny paruoSimas ir modeliy
apmokymas buvo analogisSkas finansiniy duomeny paruoSimui.
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4. Duomenys ir jy paruoSimas

Siam darbui atlikti buvo paimti duomenys i§ kaggle.com [8]. Duomeny $altinis sudarytas i§
S&P 500 akcijy indekso kainy kitimy kiekvieng dieng. Pagrindiné informacija, kuri buvo panau-
dota i$ Sio duomeny Saltinio yra: diena ir akcijos kaina, birZai uzsidarius (angl. closing price).
Duomenys buvo paimti uz 5 metus (nuo 2013-02-08 iki 2018-02-07).

4.1. Trikstamy reikSmiy paieSka

Pries pradedant skaiciuoti akcijy kainy kintamumus, visy pirma, yra svarbu isitikinti, kad né-
ra trilkstamy duomeny. Kadangi dirbama su laiko eilutémis, tokiy duomeny trikumas, nesukels
pastebimos programineés klaidos, taciau gali paveikti rezultatus.

Siekiant surasti visas trikstamas reik§Smes, buvo sudarytas dieny sarasas, kai buvo parduodama
bent viena akcija. Tuomet, kiekvienos akcijos kainy kitimy istorijoje, buvo ieSkoma tokiy dieny,
kai nebuvo duomeny apie tikrinamos akcijos pardavimus, nors buvo duomeny apie kity akcijy par-
davimus (dieny paieSka buvo daroma tarp tikrinamos akcijos pirmos ir paskutinés turimos dienos).

IS viso buvo rasta, kad triksta informacijos 51 karta. Tai sudaro 0.008% visy duomeny. Triks-
tamiems duomenims uZpildyti buvo panaudota tiesiné interpoliacija. Buvo bandyta pritaikyti ir
kubing interpoliacija, taCiau naudojant pastaraja buvo gaunamos neigiamos reikSmés. Neigiamy
uzdarymo kainy negali biiti, nes akcijy uzdarymo kaina visada yra teigiama.

4.2. Kintamumo apskai¢iavimas

Duomeny Saltinyje pateiktos kiekvienos akcijos uzdarymo kainos kiekviena diena. IS Siy kainy
laiko eiluciy, kiekvienai akcijai buvo apskaiciuotos logaritminés grazos. Véliau i$ logaritminiy
grazy laiko eiluciy, kiekvienai akcijai buvo apskaiCiuotas 21 dienos kintamumas. IS viso buvo
gauta 608486 jrasy su logaritminémis graZzomis.

_ 15.07 0.4 Logaritminés grazos
(2 12.5 - —— Kintamumas (21 diena)
g 0.2 1
< 10.0 1
<
e N\J\_W\MJ\M]L’MK‘V
g 7.5 1 0.0
2
g 5.0
= 0.2
2.5 ’
2013 2015 2016 2017 2013 2015 2016 2017
Data Data

15 pav. AMD akcijy uzdarymo kainy istorija (iliustracija kairéje) ir AMD akcijy uZdarymo kainy
logaritminés grazos su 21 dienos kintamumu (iliustracija deSinéje).
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4.3. Nuokrypiai

Nuokrypiai (angl. outliers) tai iraSai duomenyse, kurie smarkiai skiriasi nuo kity irasy. Tokie
irasai gali buti klaidos arba gali buti registruoti, vykstant iSskirtinems salygoms. Modeliai sunkiai
iSmoksta atpaZinti tokius iraSus, todél svarbu atpaZinti nuokrypius [32].

Vienas i§ budy atpazinti nuokrypius yra naudotis Z rezultaty (angl. z-scores) atpaZinimo tai-
sykle:

ZEi—f

4.1)

zi =
S

s — standartinis nuokrypis,  — vidurkis, z; — iraSo verté. [raSas pripazistamas nuokrypiu, jei
|zi| > 3.

Sio darbo metu pritaikius Z rezultaty atpaZinimo taisykle buvo rasti nuokrypiai, kurie sudarée
8723 jrasus i§ 608486. Tai yra 1.43% visy duomeny. Nuokrypiai buvo pakeisti didZiausia reikSme,
kuri dar néra priskiriama nuokrypiams — 0.036. Taip buvo pasirinkta, tam kad iSlaikyti kintamu-
mo svyravimus ir apriboti galimus kintamumo réZius. Pakeitus nuokrypius galimo kintamumo
réziai pasikeité i§ [0.002;0.213] i [0.002;0.036]. Toks kintamumo svyravimo rézio sumaZzinimas
palengvins modeliy apmokyma.
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0.06 A .
- -
5’ 0.04 4 5‘
s A @ i |
z g
g g
£ 0.021 £
M M

2013 2015 2016 2017 2013 2015 2016 2017
Data Data

16 pav. Facebook ir Nvidia akcijy kintamumo ir kintamumo paSalinus nuokrypius grafikai. Mélyna
kreivé Zymi kintamuma, o oranziné kreivé Zymi kintamuma paSalinus nuokrypius.

4.4. Kategorijos

Siame darbe buvo prognozuojama ne kintamumo reik§me, bet réZis. Norint tinkamai pasirinkti
kintamumo réZius reikia gerai suprasti duomenis. Taip yra dél to, kad blogai pasirinkus modelio
spéjimo rézius, gali buti tokiy klasiy, kuriy duomeny tiesiog nebus. D¢l Sios priezasties, buvo
nubraizyta kintamumo pasiskirstymo histograma (17 pav.).
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17 pav. Kintamumo pasiskirstymo histograma.

Atsizvelgiant | duomeny pasiskirstyma, matoma histogramoje, buvo nuspresta sudaryti 8 kate-
gorijas: [0%, 0.5%), [0.5%, 1%), [1%, 1.5%), [1.5%, 2%), [2%, 2.5%), [2.5%, 3%), [3%, 3.5%) ir
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18 pav. Kintamumo kategorijy duomeny kiekio diagrama.

I8 18 paveikslélio galima jZvelgti, kad duomenyse vyrauja kategorijy disbalansas. Kategorijy
disbalansas yra blogas reiSkinys, nes modeliai iSmoksta atpaZinti vienas kategorijas geriau nei
kitas. Sio darbo metu, siekiant i§spresti disbalanso problema buvo naudojama i$plétimo (angl.
oversample) metodika. Si metodika, reiskia, kad kategorijy, kurios turi maZzesnj kieki nariy, nei
daugiausiai nariy turinti kategorija, nariai bus dubliuojami, kol visy kategorijy nariy kiekis bus
vienodas (19 pav.).
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19 pav. Kintamumo kategorijy duomeny kiekio diagrama po iSplétimo.
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4.5. Rekurentinés diagramos

I§ akcijy uZdarymo kainy kintamumo, buvo sudarytos laiko eilutés. IS laiko eiluciy slenkancio
lango buidu buvo sudaryti nauji duomeny rinkiniai. Lango dydis N buvo pasirinktas 780 darbo die-
ny. Toks pasirinkimas priimtas, dél to, kad per metus yra vidutiniskai 260 darbo dieny, o akcijomis
,INYSE* prekiauja, tik darbo dienomis. Autoriaus nuomone, 3 mety dydzio slenkantis langas yra
pakankamai didelis prognozuoti kintamumui. Lango Zingsnis pasirinktas s=5. IS kiekvieno gau-
to duomeny rinkinio buvo sudarytos dviejy tipy rekurentinés diagramos: spalvinés (Fig. 20) ir
klasikinés iSrySkinant 10% juody pikseliy. Taip pat klasikinéms rekurentinéms diagramoms buvo
paskaiciuotos RQA metrikos.

IS viso buvo sugeneruota 44415 spalviniy ir 44415 klasikiniy rekurentiniy diagramuy.
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20 pav. Spalviniy ir klasikiniy rekurentiniy diagramy pavyzdZiai: Nvidia kompanijos akcijy re-
kurentinés diagramos (iliustracijos kairéje), Amazon kompanijos akcijy rekurentinés diagramos
(iliustracijos per viduri) ir Starbux kompanijos akcijy rekurentinés diagramos (iliustracijos desiné-
je). Virsuje vaizduojamos spalvinés rekurentinés diagramos, o apacioje klasikinés isryskinant 10%
visy juody pikseliy.
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S.

5.1.
S5.1.1.

Modeliy apmokymo aspektai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Lvestis ir Zyméjimas

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly modeliy apmokymui buvo paruosti 4 tipy duomenys:

780 dieny (3 mety) akcijy uZzdarymo kainy kintamumy laiko eilutés.
Spalvinés rekurentinés diagramos.
Klasikinés rekurentinés diagramos iSryskinancios 10% juody pikseliy.

IS klasikiniy rekurentiniy diagramy paskaiciuotos RQA metrikos.

Siuos duomenis tarpusavyje galima kombinuoti ir juos panaudoti apmokant neuroninius tink-
lus. Sio darbo metu buvo tirtos §ios duomeny pvestys:

1.

Prognozuojantys kintamuma tik 1§ spalviniy rekurentiniy diagramy (toliau Zymimi ., apati-
niu indeksu).

Prognozuojantys kintamuma i§ spalviniy rekurentiniy diagramy ir 780 dieny kintamumo lai-
ko eiluciy istorijos (toliau Zymimi ;7304 apatiniu indeksu).

. Prognozuojantys kintamuma i§ spalviniy rekurentiniy diagramy ir paskutinés dienos kinta-

mumo (toliau Zymimi 14 apatiniu indeksu).

Prognozuojantys kintamuma i$ klasikiniy rekurentiniy diagramy iSrySkinant 10% juody pik-
seliy (toliau Zymimi ,.,19 apatiniu indeksu).

. Prognozuojantys kintamuma i§ klasikiniy rekurentiniy diagramy iSrySkinant 10% juody pik-

seliy ir RQA metriky (toliau Zymimi 10,4, apatiniu indeksu).

Prognozuojantys kintamuma i$ klasikiniy rekurentiniy diagramy iSrySkinant 10% juody pik-
seliy ir 780 dieny kintamumo laiko eiluciy istorijos (toliau Zymimi 1047804 apatiniu indek-
su).

Prognozuojantys kintamuma i$ klasikiniy rekurentiniy diagramy iSrySkinant 10% juody pik-
seliy, RQA metriky ir 780 dieny kintamumo laiko eiluciy istorijos (toliau Zymimi ,p10-rqa-+780d
apatiniu indeksu).

. Prognozuojantys kintamuma 1§ klasikiniy rekurentiniy diagramy iSrySkinant 10% juody pik-

seliy, RQA metriky ir paskutinés dienos kintamumo (toliau Zymimi ,p10rga+14 apatiniu in-
deksu).
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5.1.2. [Ivesties pasirinkimas

Modelio jvesties pasirinkimas yra svarbus uzdavinys. Skirtingos jvestys turi skirtingg informa-
cija ir tai gali daryti jtakq modelio tikslumui. Dél Sios prieZasties yra svarbu iStirti kokios jvestys
padeda apmokyti tiksliausius modelius. Tam atlikti buvo iStirtos visos 5.1.1 skyrelyje aprasytos
jvestys.

Vienas 1§ paprasciausiy budy kaip galima buty rasti, kurios jvestis leidZia apmokyti tiksliau-
sius modelius, yra apmokyti skirtingus modelius ir jvertinti jy tikslumg. Nutarta adaptuoti Res-
Net50 [22] modeli. Visos ivestys pazymeétos 1 lenteléje.

1 lentele. CNN modeliy Zyméjimo lentele.

Zyméjimas Pagrindinis Rekurentinés RQA 780 d. Paskutinés
modelis diagramos kintamumo dienos

istorija kintamumas

ResNety,p ResNet50 Spalvinés

ResNety,p+780d ResNet50 Spalvineés v

ResNetyrpiid ResNet50 Spalvinés v

ResNet,pi0 ResNet50 Klasikinés

ResNet,pi10+4rqa ResNet50 Klasikinés v

ResNet,p10+780d ResNet50 Klasikinés v

ResN ety p10+rqa+780d ResNet50 Klasikinés v v

ResNetpi104rqatid ResNet50 Klasikinés v v

Visy ivesciy tyrimas su finansiniais duomenimis uZtrukty daug laiko (i$ finansiniy duomeny yra
sudaryta 44 415 rekurentiniy diagramy), dél to nuspresta sukurti atskira, lengvai prognozuojama
dirbtiniy duomeny Saltinj.

Duomeny sudarymas Dirbtiniams duomenims sudaryti buvo sugeneruoti 50 signaly, panau-
dojant formulg:

Signalus koeficientai ¢ buvo atsitiktinai paimami i intervalo [—1;1).

IS sugeneruoty signaly buvo paimtos 260 reikSmiy, nes vidutiniSkai tiek dieny akcijy birZos
dirba per metus. Po to, gauty y reikSmiy skalé buvo paverciama i intervala y € [0; 0.5] panaudojant
maziausia-didZiausia normalizacija:

, y—min(y)
 max(y) — min(y) 2

Gauti signalai buvo pakartojami dar 4 kartus, taip sudarantys atsikartojimus. Periodiniai atsi-
kartojimai yra lengvai prognozuojami ir taip patys signalai tampa lengvai prognozuojami.
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21 pav. Atsitiktinai sugeneruoto signalo pavyzdys, kur ¢y = —0.07, ¢c; = —0.97, co = —0.84,
c3 =0.52, ¢4 = 0.74, c5 = —0.34, ¢ = 0.42, c; = —0.91.

Rekurentinés diagramos Taip pat kaip ir su finansiniais duomenimis, kiekvienam signalui
buvo apskaiciuotas kintamumas, sudarytos spalvinés ir klasikinés, iSrySkinant 10% juody pikseliy,
rekurentinés diagramos bei apskai¢iuotos RQA metrikos. Skirtingai nei i§ finansiniy duomeny
sudarytose rekurentinése diagramose, i§ dirbtiniy duomeny sudarytose rekurentinése diagramose
iSrySkeéja istriZzainés linijos identifikuojancios apie signale esancius atsikartojimus (22 pav.).

22 pav. IS dirbtinai sugeneruoty signaly sudarytos rekurentinés diagramos. Istrizainés linijos paro-
do, kad signale egzistuoja atsikartojimai.
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Kategorijos Kaip ir finansiniuose duomenyse, dirbtiniai duomenys buvo paruoS$ti progno-
zuoti kintamumo rézius, todél buvo nubraizoma kintamumo pasiskirstymo histograma (23 pav.).
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Kintamumas

23 pav. Kintamumo pasiskirstymo histograma.

Atsizvelgiant i duomeny pasiskirstyma, matoma histogramoje, buvo nuspresta sudaryti 3 kate-

sorijas: [0%, 1%), [1%, 2%), [2%, 3%).
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Kintamumo kategorija

24 pav. Dirbtiniy duomeny kintamumo kategorijy duomeny kiekio diagrama. IS skirtingo kiekio
kategorijy galima jZvelgti neZymy disbalansa.

Modeliy apmokymas Siekiant iStirti kaip modeliai geba prognozuoti tolimesnes reikSmes
kiekvienas i§ modeliy aprasyty 1 lentel¢je buvo apmokomas prognozuoti kita laiko eilutés reikSmg
ir 21-3ja laiko eilutés reikSme¢. Laiko eilutés numerio prognozavimas Zymimas virSutiniu indeksu.
Pavyzdziui, ResNet,,, — Zymés modelj prognozuojantj kita laiko eilutés reikme, o ResNet? —
Zymés modeli prognozuojantj 21-aja laiko eilutés reikSme.

Kiekvienas 1§ modeliy buvo apmokomas jam priskirtais duomeny rinkiniais (lentelé 1), be to,
duomenys buvo padalinti panaudojant k daliy kryZming validacija (placiau 2.4.1 skyrelyje). Visy
signaly 20% duomeny buvo atidéta kaip testavimui skirta aibé. Lik¢ duomenys buvo padalinti {
5 dalis po 20%. Viena dalis buvo panaudota modelio validavimui, o likusios 4 jo apmokymui.
Kiekvienas 1§ modeliy buvo adaptuojamas, tai reisSkia, kad visi sluoksniai iSskyrus paskutini buvo
uzSaldyti. Modeliai buvo apmokomi iki pastebimo apsimokymo. Modeliy apsimokymo jvertini-

mui buvo braizomi nuostoliy ir tikslumo grafikai (25 pav.).

36



1.00 i 0 8 | ’.W
2 0.75 1 g
5 g 0.6 1
S 0.50 A ‘_\2 0.4 -
4 0.5 = —— Apmokymas
' 0.2 Validavimas
0.00 T T 0.0 . .
0 100 200 0 100 200
Epocha Epocha

25 pav. ResNet,,, 50, modelio mokymo bei validavimo nuostoliy grafikas (iliustracija kairéja)
bei to paties modelio mokymo bei validavimo tikslumo grafikas (iliustracija desSin¢je). IS nusisto-
veéjusio validavimo tikslumo galima izvelgti, kad modelis apsimoke.

Rezultatai Kiekvienas i§ modeliy buvo ivertintas ACC, PREC, REC ir F1 metrikomis. Taip
pat, kadangi buvo atlickama 5 daliy kryZminé validacija, buvo apskaiciuoti Siy metriky vidurkiai
ir standartiniai nuokrypiai. IS 2 lenteléje esanCiy rezultaty, F1 metriky, galima padaryti iSvada,
kad tiksliausi modeliai yra: ResNety,pi7804, [2esN et piorrs0a It ResNet,pi04rqat+7s04- Kadan-
gi jy rezultatai labai panaSus, nusprgsta paimti po vieng modeli naudojanti klasikines ir spalvi-
nes rekurentines diagramas, todel finansiniais duomenimis buvo apmokomi tik ResN ety 7804 It
ResN ety p10-4rqa+7804 Modeliai.

2 lentelé. CNN dirbtiniais duomenimis apmokyty modeliy rezultatai.

Vidurkis Standartinis nuokrypis
Modelis ACC PREC REC Fl1 ACC PREC REC Fl
ResNet}wp 044 046 050 044 002 0.02 0.02 0.02
ResNetiTpHgOd 0.84 082 088 084 003 0.03 0.03 0.03
ResNet}”pHd 046 048 053 046 002 0.04 0.05 0.02
ResNetipw 044 049 052 044 0.04 0.04 0.04 0.05
ResNet} 045 049 054 045 004 003 0.03 0.04

rpl0+rqa

ResNet! o rsod 085 082 089 084 002 002 001 002
ResNet! 0 raaimsoa 085 083 0.89 0.85 002 002 002 0.02
ResNet! 10, roia 048 052 057 049 002 003 002 0.02

ResNet?! 044 046 050 044 002 002 002 0.02
ResNet?! v 0.84 082 088 084 002 002 003 002
ResNet?' ., 045 049 054 046 001 004 003 0.0l
ResNet?. 044 049 054 045 004 006 004 0.04
ResNet?, 0., 046 050 054 047 004 005 005 004

ResNet?l ) rsoa 083 081 088 0.83 001 001 001 001
ResNet? o uimoa 084 083 090 0.85 002 002 002 002
ResNet? o\ oina 044 048 052 045 004 005 004 0.04
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5.1.3. Duomeny padalinimo pasirinkimas

Vienas i§ uzdaviniy prie§ pradedant apmokyti modelius yra padalinti duomenis i testavimo,
validavimo ir apmokymo aibes. Yra jprasta, modelius apmokant, naudoti k daliy kryZminé valida-
cija arba iSlaikymo validavima. [38] Saltinyje minima, kad modeliai apmokyti k daliy iSlaikymo
validacijos buidu pasiekia geresnius rezultatus, taciau jy apmokymas trunka ilgiau. Yra verta istirti
§i teigini su turimais duomenis, apmokant viena modelj skirtingais padalinimo budais. Pasirink-
ta apmokyti ResN etim 7804 Modeli, nes su dirbtinais duomenimis Sis modelis pasieké vienus i3
didziausiy tikslumuy.

Modelio apmokymui, iSlaikymo validvimo biidu, duomenys buvo padalinti i tris dalis: testavi-
mui atidéta 10% visy akcijy naujausiy duomeny, validavimui atidéta likg 20% naujausiy duomeny
ir like 60% buvo panaudoti modelio apmokymui. Naujausiy duomeny atidéjimas testavimui buvo
atliktas siekiant jvertinti kaip gerai modelis prognozuoja naujausius, nematytus duomenis. Toks
modelio padalinimas atvaizduotas 26 pav. (iliustracija kair¢je).

Modelio apmokymui k daliy kryZminés validacijos budu, buvo pasirinkta naudoti 5 dalis, nes
tokia rekomendacija apraSyta [38], kai duomeny kiekis yra tarp 10000 ir 100000. Testavimui buvo
atidéta 20% visy naujausiy duomeny, nes norima jvertinti kaip modelis geba prognozuoti ateities
duomenis. Modelio padalinimas atvaizduotas 26 pav. (iliustracija deSingje).

26 pav. ISlaikymo padalinimas, padalinant duomenis 60/30/10 (iliustracija kairéje) ir 4 daliy kryz-
miné¢ validacija (iliustracija deSinéje), kai 20% naujausiy duomeny yra atidedama testavimui. Spal-
voti kvadrateliai atvaizduoja akcijy kainy kintamumo laiko eilutes, horizontaliai i§déstyti kvadra-
teliai Zymi vienos akcijos kintamumo istorija. Zali kvadratéliai tai duomenys naudojami modelius
apmokyti, geltoni modeliy tikslumui validuoti, mélyni — jvertinti galutiniam tikslumui (testavimui).

Apmokius ResN et}”p 7804 Model] abiem budais (rezultatai 3 lenteleje) buvo pastebeta, kad
modelis apmokytas kryZminés validacijos budu yra 2% tikslesnis, nei i§laikymo btdu. Autoriaus
nuomone toks rezultatas paaiSkinamas tuo, kad kryZminés validacijos budu apmokytas modelis
turéjo 10% daugiau naujesniy duomeny nei iSlaikymo biidu. Visgi, nors ir kryZminé validacija
suteikia tikslesnius rezultatus, modelio apmokymas trunka 5 kartus ilgiau. Vienos dalies apmo-
kymas truko beveik 14 valandy, o visy kryZminés validacijos daliy apmokymas uZtruko beveik 70
valandy. Naudojant i§laikymo validacija, apmokyti modeli uztruko Siek tiek maZiau nei 15 valan-
dy. Kadangi apmokyti modelius naudojant kryZzming validacija trunka labai ilgai, dél to nuspregsta
Sio darbo metu naudoti iSlaikymo validacija.
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3 lentele. ResN et}”,p 7804 Modelio apmokyto skirtingai padalinus duomenis rezultatai.

ACC PREC REC Fl
KryZzminio padalinimo dalis 1 0.53 039 043 0.38
KryZminio padalinimo dalis 2 0.54 039 044 0.39
KryZminio padalinimo dalis 3 0.55 040 044 040
KryZminio padalinimo dalis 4 0.52 039 045 0.39
KryZminio padalinimo dalis 5 0.53 039 044 0.39
KryZminio padalinimo vidurkis 054 039 044 0.39
KryZminio padalinimo standartinis nuokrypis 0.01  0.00 0.01 0.00
ISlaikymo padalinimas 0.52 038 042 0.37

5.1.4. Duomeny augmentacija

Duomeny augmentacija tai biidas i§vengti modeliy persimokymo. Sio darbo metu, duomeny
augmentacija buvo naudojama apmokant konvoliucinius neuroninius tinklus.

ApZzvelgus literatiros Saltinius buvo rastas rekurentiniy diagramy augmentavimo budas [13].
PrieS modeliui priimant rekurentines diagramas, judant palei centring istriZaing, atsitiktinai iSker-
pama 760x760 rekurentinés diagramos dalis (27 pav.).

Autoriaus nuomone toks iSkirpimas nesugadina diagramos savybiy ir padeda iSvengti persimo-
kymo.
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27 pav. Rekurentinés diagramos augmentacijos pavyzdys. Atsitiktinai iSkerpamas 760x760 pik-
seliy dydzio paveikslélis, kuris bitinai yra centruotas pagal pagrinding rekurentinés diagramos
istriZaine.

5.1.5. Apmokymas

Rementis 5.1.2 skirsnio rezultatais, finansiniais duomenimis buvo apmokyti tik Res N ety 17804
ir ResNet,pio+rqat7804 Modeliai. Kiekvienas 1§ Siy modeliy buvo apmokytas prognozuoti kinta-
mumo rézj po 1, 2, 5, 10 ir 21 dienos. Be to, duomenys buvo padalinti { apmokymo, validavimo ir
testavimo aibes, proporcijomis 70/20/10 (placiau apie tai 5.1.3 skirsnyje).

ResNet50 paskutinis sluoksnis buvo pakeistas i pilnai sujungty sarySiy sluoksni, kuris grazina
8 reik§mes (nes tiek klasiy prognozuojama). Siam modeliui buvo perkelti apmokyto atpaZinti
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ImageNet paveiksliuky klasés svoriai. Tada visi apmokamo modelio svoriai buvo uzSaldomi ir
apmokomas tik paskutinis sluoksnis (placiau apie adaptavimo procesa 2.5.6 skirsnyje).

Modeliai buvo apmokomi maziausiai 200 epochy (28 pav.). Epocha tai ciklas, kurio metu mo-
delis buna apmokomas visa mokymo aibe. lvertinti modeliy apsimokymui buvo braiZomi nuostoliy
ir tikslumo grafikai. Pastebéjus nuostoliy konvergavima, modelis buvo laikomas apsimokiusiu ir jo
mokymas nutrauktas.

|
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28 pav. ResN etirp 7804 @pmokymo nuostoliy ir tikslumo grafikai, kai visi iSskyrus paskutini
sluoksnj buvo uzSaldyti. Grafikuose matomas nusistovéjimas liudijantis apie modelio apsimoky-
ma.

Apmokius paskutini sluoksni, modelio sluoksniai buvo atSaldomi ir jis dar karta buvo apmo-
komas su 10 karty maZesniu mokymosi Zingsniu (29 pav.). Mokymas buvo daromas maZziausiai 50
karty, taCiau jei budavo pastebimas persimokymas (validavimo nuostoliy grafikas imdavo didéti,
kol apmokymo nuostoliy grafikas mazédavo) modelio apmokymas buvo stabdomas anksciau laiko.
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29 pav. ResN et}”p 17804 @pmokymo nuostoliy ir tikslumo grafikai, kai modelis buvo antra karta
apmokomas atSaldZius visus sluoksnius ir sumazinus mokymosi Zingsni. IS nuostoliy grafiko gali-
ma jzvelgti nuostoliy didéjima, kuris liudija apie modelio persimokyma. Dél to modelio mokymas
buvo stabdomas ir naudojama 30-0s epochos biisena.

Apmokymo metu, prie§ modeliui priimant rekurentiniy diagramy paveiksliukus, paveiksléliy
dydis buvo pakeiciamas 1§ 780x780 1 224x224. Tokia transformacija yra reikalinga nes pirmasis
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ResNet buvo apmokytas atpaZzinti tokio dydZio paveiksliukus ir be jos modelio Ziniy perdavimas
bus neefektyvus.

5.2. Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Darbo metu buvo apmokomi rekurentiniy neuroniniy tinkly Seimos modeliai: RNN ir LSTM.
RNN modeliai Zzymimi RN N¢

mxXn?

kur m — yra paslépty sluoksniy skaicius, n — neurony esanciy
pasléptame sluoksnyje skaicius ir d — Zymi kurj kintamuma modelis yra apmokytas prognozuo-
ti (busiantj po 1, 2, 5, 10 ir 21 dienos). LSTM modeliai Zymimi analogiskai LSTM¢ . . Taip
pat, buvo bandoma iStirti RQA metriky itaka Siy modeliy tikslumui, todé¢l RNN ir LSTM mode-
liy jvestims dar buvo pateikiamos RQA metrikos. Tokie modeliai bus Zymimi RNN¢ +rqa
LSTMg@XnJrrqa'

Modeliy apmokymui panaudotas toks pat duomeny padalinimas, kaip ir apmokant konvoliuci-
nius neuroninius tinklus. Kiekvienas i§ modeliy buvo mokomas maZziausiai 100 epochy. IZvelgus,

kad modelis po 100 epochy dar nebuvo apsimokes, jo mokymas buvo tgsiamas.

ir

5.3. Garch modeliai

Siekiant palyginti CNN ir RNN modelius su egzistuojanciais matematiniais modeliais, buvo
apmokytas ir GARCH(1,1) modelis. Sio modelio apmokymas yra kitoks nei RNN ir CNN modeliy,
todel apmokant §i modeli nebus naudojamas toks pat duomeny padalinimas. GARCH modeliams
apmokyti buvo perduoda kiekvienos akcijos visy logaritminiy grazy istorija atskirai. Apmokymui
buvo skirta 90% visy duomeny, o testuojama buvo su 10% naujausiy duomeny. Taigi, nors ir
apmokymo procesas buvo kitoks nei CNN ir RNN Seimos modeliy, taciau modeliy tikslumas buvo
lyginamas su tais paciais duomenimis.

Buvo apmokyti 5 modeliai, prognozuojantys kintamuma po 1, 2, 5, 10 ir 21 dienos. Sie mo-
deliai rezultatuose yra zymimi GARCH f_l, kur d — Zymi kuri kintamuma modelis yra apmokytas
prognozuoti.

GARCH modeliai prognozuoja kintamumo reik§me, todél prognozuojamos reikSmés yra prily-
ginamos prognozuojamam kintamumo intervalui (prognozuojami intervalai apraSyti 4.4 skyrelyje).

41



6. Rezultatai

6.1. Modeliy ivertinimas

5 ,,Modeliy apmokymo aspektai* skyriuje buvo apraSomi GARCH(I, 1), ResNet, RNN ir
LSTM tipo modeliai, kurie buvo panaudoti prognozuojant S&P500 [8] uzdarymo akcijy kainy
kintamuma po 1, 2, 5, 10 ir 21 darbo dienos. Siame skyriuje yra vertinamas aprasyty algoritmy
efektyvumas. Modeliy efektyvumui jvertinti buvo panaudotos ACC, PREC, REC ir F1 metrikos
bei sudaromos painiavos matricos (Zr. skyrelj 2.4.3).

Kintamumo prognozavimo po 1 darbo dienos rezultatai (lentele nr. 4) parode, kad geriau-
siai kitos dienos kintamuma prognozuoja RNN ir LSTM tipo §eimos modeliai. Siy modeliy F1
metrikos yra 2 Kkartus aukStesnés nei ResNet ir GARCH tipo modeliy. RN N, ,, ir LSTM;,
modeliy F1 metrikos sieké 80%, kol ResNet tipo modeliams pavyko pasiekti tik 37%. Visi RNN
tipo modeliai nepriklausomai nuo vidinio sluoksnio neurony skaiciaus ir naudojamy arba ne RQA
metriky pasieke labai panaSy rezultata (apytiksliai 79%). Tai parodo, kad RNN paslépto sluoksnio
neurony kiekio padidinimas nepadidins RNN modelio efektyvumo ir, kad RQA metrikos neda-
ro itakos kintamumo po 1 darbo dienos prognozavimui §iais modeliais. Ivertinus LSTM Seimos
modeliy F1 rezultatus, galima pastebéti, kad modeliai turintys didesnj neurony kiekj pasléptame
sluoksnyje prognozuoja kintamuma prasciau. IS lentelé nr. 4 rezultaty galima padaryti, kad kitos
dienos kintamumo prognozavimui verciau rinktis RNN arba LSTM tipo modelius vietoj ResNet
arba GARCH.

4 lentele. Kintamumo prognozavimo po 1 dienos ivertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC FI
Garchl | 041 043 027 026
ResNet!, < 052 038 042 037
ResNet! 1 roasmoa 052 037 044 037
RNNZ 1, 087 0.78 0.86 0.80
RNN3 104 r00 087 077 085 0.79
RNN} ., 086 0.77 086 0.79
RN N s04r0a 087 077 0.86 0.79
LSTM}. 1, 087 078 0.85 0.80
LST M 104 rg0 087 077 085 0.79
LSTM}, -, 083 071 078 0.72
LSTM, 5000 084 073 079 074

Kintamumo prognozavimo po 2 darbo dieny rezultatai (lentelé nr. 5) primena kintamumo
prognozavimas po 1 darbo dienos rezultatus. Remiantis F1 metrika RNN ir LSTM Seimos mode-
liai prognozuoja kintamuma geriau nei ResNet ar GARCH(1, 1) modeliai. Vienintelis skirtumas
yra tai, kad Siy modeliy prognozavimo kokybé yra prastesné. RN Ny, 1 (geriausiai prognozuojan-
¢io kintamuma po 1 darbo dienos) modelio F1 metrikos reikSmé sumazéjo 5%, visy kity tiriamy
modeliy F1 metriky reik§meé taip pat sumazéjo. Toks F1 metrikos sumazéjimas parodo, kad kinta-
mumo prognozavimas po 2 darbo dieny yra sudétingesnis uzdavinys nei po 1 darbo dienos.

42



5 lentelé. Kintamumo prognozavimo po 2 dieny jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC FI
Garch? | 042 043 027 025
ResNet?, 104 050 035 040 035
ResNet? 1o oaimsoa 049 035 044 035
RNN2, ., 082 073 081 075
RNNZ 10400 082 072 080 0.73
RNN2 ., 081 071 079 072
RNNZ 504 r00 082 071 079 073
LSTMZ, 081 071 079 072
LSTM2, 104100 080 0.71 080 0.72
LSTMZ, -, 080 0.66 072 067
LST M3, 5000 079 068 074 0.68

Kintamumo prognozavimo po 5 darbo dieny (lentelé nr. 6) ir 10 darbo dieny rezultatai (lente-
lé nr. 7) primena prie§ tai aptartus rezultatus. Kintamuma vis dar prognozuoja tiksliausiai RNN
ir LSTM tipo modeliai, taip pat, Siy modeliy kokybé prastéja prognozuojant kintamuma véles-
niu laiku. Idomus pastebéjimas, kad GARCH(1, 1) tipo modeliy F1 metrikos reikSmé neprastéja.
Visgi, autoriaus nuomone, tai néra reikSmingas atradimas, nes 25% F1 metrikos reikSmeé yra pati
maziausia is tiriamy modeliy.

6 lentelé. Kintamumo prognozavimo po 5 dieny jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC FI
Garch? | 041 042 026 025
ResNet?, o4 044 030 036 0.30
ResNet? 1o vuairsos 042 029 036 0.28
RNNZ_ 4 065 055 064 0.57
RNNZ, 10400 066 057 065 0.58
RNN 067 059 0.62 0.57
RN N 50400 066 057 064 0.56
LSTM;E, 064 056 063 0.55
LSTMS3, 104100 063 058 062 0.56
LSTM?, ., 065 052 060 0.52
LSTM3, 5000 064 049 056 0.49
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7 lentelé. Kintamumo prognozavimo po 10 dieny jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC Fl
Garchl®, 040 040 025 0.24
ResNet!9 o 040 026 031 025
ResNet! o uiasoa 037 025 028 023
RNN 046 038 048 0.38
RNN 00 051 044 050 0.43
RNN, 054 043 050 0.43
RNN s o 053 038 049 038
LSTM,, 046 044 047 0.40
LSTM3 0100 049 049 048 0.43
LSTM,, 051 034 043 034
LSTM3 50 a0 052 035 044 035

Kintamumo prognozavimo po 21 darbo dienos (lentelé nr. 8) rezultatai parodé pacius prasciau-
sius rezultatus. Skirtingai nei praeituose rezultatuose, i karta geriausius rezultatus pasieké ResNet
ir GARCH(, 1) tipo modeliai. Idomu tai, kad lyginant RN N3} o su RNN3, 1o ., it RN N3, 5, su
RN N, 504 140 modelius, galima pastebéti, kad RQA metrikos padeda pasiekti geresnius rezulta-
tus, taciau atkreipus démesi 1 modeliy nuostoliy ir tikslumo grafikus (30 pav) galima suprasti, kad
modeliai neiSmoko prognozuoti kintamumo ir todél neverta kreipti démesio. Visy modeliy, kurie
neiSmokusiy prognozuoti kintamumo, F1 rezultatai paZyméti raudona spalva.

8 lentele. Kintamumo prognozavimo po 21 dienos jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC Fl
Garch?, 035 034 021 019
ResNet?: o 038 022 023 0.20
ResNet? o aiasog 034 021 024 0.8
RNNZ, 004 0I5 024 0.04
RNNZ: 040 013 017 024 012
RNNZ., 014 015 025 0.09
RNNZL 504 r0a 022 024 028 0.8
LSTMZ |, 021 020 026 016
LSTMZ 10100 018 020 026 0.14
LSTMZ 026 020 026 0.7
LSTM3 500 021 019 025 0.15
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30 pav. RN N3, (iliustracija vir§uje) it RN N3} ..., (iliustracija apacioje) nuostoliy ir tikslumo
grafikai. IS to, kad modeliy tikslumas smarkiai diverguoja, nors nuostoliai konverguoja, galima
daryti iSvada, kad modeliai neiSmoko prognozuoti kintamumo.

6.2. Modeliu ivertinimas su paklaida

6.1 skyrelyje pateikti rezultatai vertina, kaip gerai modeliams sekasi identifikuoti intervalg (Zr.
4.4 skyreli), 1 kuri paklitina kintamumas. Ne visada yra norima atspéti kintamumo réZi. Kartais
yra naudingiau atspéti kintamumo reik§me¢ su paklaida. PavyzdZiui, kai kintamumo reik§mé yra
lygi 0.51%, o modelis prognozuoja, kad kintamumas paklius i intervalg [0%, 0.5%) modelis bus

laikomas neteisingu, nors i3 tikryjy jis buvo labai arti tiesos. Si problema, taip pat, yra jZvelgiama

paveikslélyje nr. 31.
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31 pav. CERN kompanijos akcijy kintamumo prognozavimas naudojant GARCH(1, 1) modeli.
OranZine spalva pazyméta GARCH(1, 1) prognozuojama reik§meé, mélyna — apskaiciuotas 21 die-
nos kintamumas. I§ kreiviy matoma, kad prognozuojamas kintamumas, kartais buna uz linijos ir
ne visada paklitina i ta pati intervalg su apskaic¢iuotu kintamumu. D¢l to modelio tikslumas jverti-
namas prasciau.

Siekiant geriau suprasti modeliy efektyvuma, modeliy rezultatai buvo dar karta jvertinti, tik $i
kart su galima paklaida lygia 0.5% (reikSmé tarp gretimy kategorijy). F1 metrikos buvo atvaiz-
duojamos lenteléje nr. 9. Sioje lenteléje RNN modeliy F12! metrikos yra pazymeétos brik3niu, nes
Siy modeliy nepavyko apmokyti (30 pav.). ISsamios metrikos pateiktos Priede A lentelése nr. 10,
11, 12, 13 ir 14.

9 lentelé. Kintamumo prognozavimo su paklaida F1 vertinimo metrikos.

Modelis F1!' F12 F1° F1%° 1%
Garchy 072 072 0.72 0.69 0.58
ResNetyrpi1s0d 0.82 0.78 0.72 0.62 0.57
ResNetypio4rgatrsoa 0.83  0.80 0.72  0.62 0.54
RN Nz 098 096 0.88 0.72 -
RN N33104rqa 098 096 0.88 0.75 -
RN N5 098 096 090 0.75 -
RN N33504rqa 098 096 0.87 0.70 -
LST Msz10 098 096 0.88 0.74 048
LST Ms2104rqa 098 096 088 0.76 0.49
LST M50 097 096 0.84 0.66 0.50
LST Msy504rqa 098 096 0.82 0.69 046

IS lenteléje nr. 9 matomy duomeny galima iZvelgti kintamumg busianti anksc¢iau nei po 10
dieny, tiksliausiai prognozuoja RNN modeliai, taciau tolimesnj kintamuma geriausiai prognozuoja
GARCH(1, 1) modelis.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe buvo bandoma prognozuoti i koki intervala paklitity S&P500 [8] akcijy kainy kin-
tamumas busiantis po 1, 2, 5, 10 ir 21 darbo dienos. Kintamumo prognozavimui buvo naudojami
istoriniai duomenys: 5 mety akcijy uzdarymo kainy istorija renkama kas diena, dienos pabaigoje.
I§ istoriniy duomeny buvo sudarytos klasikinés ir spalvinés rekurentinés diagramos, iSrySkinant
apytiksliai 10% juody pikseliy. Be to, klasikinéms rekurentinéms diagramoms papildomai buvo
apskaiciuotos RQA metrikos. Rekurentinés diagramos kartu su RQA metrikomis buvo panaudotos

apmokant konvoliucinius ir rekurentinius neuroninius tinklus. Siy modeliy rezultatai buvo lygina-
mi su GARCH(1, 1) modelio rezultatais. Kadangi GARCH(1, 1) modeliai prognozuoja skaiting
kintamumo reik§me, $i reikSmé buvo prilyginta tiems patiems intervalams, kuriuos bando nuspéti

konvoliuciniai ir rekurentiniai modeliai.
[vertinus modeliy kokybg buvo padarytos pagrindinés iSvados:

1.

4.

5.

Visi darbe nagrinéti modeliai prognozuoja kintamumo intervala, busianti po 1, 2, 5 ir 10
dieny, tiksliau nei GARCH(1, 1).

Kintamumo intervalg po 21 dienos tiksliausiai prognozuoja ResNet modelis, apmokytas spal-
vinémis rekurentinémis diagramomis ir 780 dieny kintamumo istorija.

Kintamumo intervala, busiantj po 1, 2, 5 ir 10 dieny tiksliausiai prognozuoja rekurentiniai
neuroniniai tinklai.

RQA jvestis rekurentiniams neuroniniams tinklams nedaro jtakos.

Kintamumo prognozavimas artimesnei dienai yra tikslesnis nei tolimesnei.

Be to, siekiant pagrindiniy tiksly, buvo rasti Salutiniai pastebéjimai:

1.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai apmokyti tik rekurentinémis diagramomis, prognozuoja
kintamuma prasciau nei tokie patys modeliai apmokyti priimti ir rekurentinéms diagramoms
sudaryti reikalingas laiko eilutes (Zr. 2).

Norint rekurentinéms diagramoms pritaikyti duomeny augmentacija, tai galima padaryti is-
kerpant jos dali palei diagramos centring istriZaing. Taip néra sugadinamos diagramos savy-
bés (Zr. 5.1.4).

Taip pat buvo suformuluotos Sios rekomendacijos:

1.

Siekiant prognozuoti kintamuma busiantj anksc¢iau nei po 10 dieny, verta naudoti rekurenti-
nius neuroninius tinklus, nes Sie modeliai duoda tiksliausius rezultatus.

Kintamumo prognozavimui po 21 dienos verta naudoti ResNet modelj su spalvinémis reku-
rentinémis diagramomis ir laiko eiluciy istorija, nes Sie modeliai duoda tiksliausius rezulta-
tus.

Apmokant modelius rekurentinémis diagramomis visada verta { modelio ivest] prideéti ir dia-
gramoms sudaryti panaudotas laiko eilutes, nes tokie modeliai duoda tiksliausius rezultatus.
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Ateities tyrimuy gaireés

* Darbe buvo pasirinkta sudaryti rekurentines diagramas visada iSrySkinant 10% visy juody
pikseliy. Ateityje verta iStirti, kaip $io procento pasirinkimas lemia kintamumo prognozavi-
mo tiksluma.

+ Siame darbe, apmokant konvoliucinius neuroninius tinklus, buvo naudojama tik viena archi-
tektiira — ResNet. Verta pabandyti prognozuoti kintamuma ir su kitomis architektiiromis.

* Darbo metu kryZminé validacija buvo panaudota tik su dirbtiniais duomenimis. Verta ja
panaudoti ir su finansiniais duomenimis.

* Darbo metu buvo skai¢iuojamas 21 dienos kintamumas (Zr. 2.1 ir 4.2 skyrelius). Verta iStirti
ir kitokio dydzio kintamuma.

* ResNet modeliams apmokyti buvo naudojami 44415 rekurentiniy diagramy paveiksléliy.
Verta pabandyti naudoti daugiau duomeny.
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Priedai

A. Kintamumo prognozavimo su leidZiama paklaida vertinimo

metrikos

Visos Zemiau pateiktos lentelés sudarytos leidZiant modeliui padaryti 5% paklaida (Zr. 6.2

skyreli).

10 lentelé. Kintamumo prognozavimo po 1 dienos jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC FI
Garch! | 089 076 070 0.72
ResNetl, . 04 093 082 083 0.82
ResNet! o ruarimsoa 093 083 0.84  0.83
RNNL,, 099 097 098 0.98
RNNL 1040 099 097 098 098
RNN. ., 099 097 098 098
RN N0+ r4a 099 097 098 098
LSTM}, 099 097 098 0.98
LSTM}, 104100 099 097 098 098
LSTM}, ., 099 097 098 097
LST M50 099 098 098 098

11 lentele. Kintamumo prognozavimo po 2 dieny jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC FI
Garch? | 089 076 071 0.72
ResNet?, 104 092 078 0.80 0.78
ResNet?, 1o oasmson 092 0.80  0.81 0.80
RNNZ,, 099 096 097 096
RN N2 104140 099 096 097 096
RNNZ., 099 096 097 0.96
RN NZ.504raa 099 096 097 0.96
LSTMZ,,, 099 096 097 0.96
LSTMZ,104 140 099 096 097 0.96
LSTM2,, 099 095 096 0.96
LSTMZ,504 100 099 095 096 0.96
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12 lentelé. Kintamumo prognozavimo po 5 dieny ivertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC Fl
Garch? | 089 076 070 0.72
ResNet?, o4 089 073 075 0.72
ResNet? 1o vuairsos 089 072 074 072
RNNZ 095 085 091 0.88
RN N3, 10400 096 0.86 091 0.88
RNN3 ., 096 090 091 0.90
RN N 504140 096 085 092 0.87
LSTME, 096 0.87 091 0.88
LSTM3,104 100 096 0.88 091 0.88
LSTM? ., 095 082 0.89 0.84
LST M50, 100 095 079 089 0.82

13 lentelé. Kintamumo prognozavimo po 10 dieny jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC FI
Garchl®, 088 074 068 0.69
ResNet!d < 086 065 0.65 0.62
ResNet!9 ) ioson 085  0.64 065 0.62
RNN,, 089 070 081 0.72
RNNY 0410 092 075 081 075
RNNL., 092 075 081 075
RNN% oo 090 0.68 0.80 0.70
LSTMY,, 090 0.77 080 0.74
LSTM 0100 091 082 080 0.76
LSTMY, 089 0.64 076 0.66
LSTM %0 089 066 078 0.69

14 lentelé. Kintamumo prognozavimo po 21 dienos jvertinimo metrikos.

Modelis ACC PREC REC FI
Garch?', 083 063 057 0.58
ResNet?! e 082 059 061 057
ResNet? o aimsoa 081 055 059 0.54
RNNZ., 044 062 055 -
RNNZ 04 r4a 060 049 059 -
RNNZ.,, 054 057 052 -
RNNZ504 100 074 059 059 -
LSTMZ2,, 071 065 056 048
LSTMZ 04140 068 057 057 049
LSTMZ.,, 073 052 059 0.50
LSTMZY0 0 069 052 057 046




	Sutartinis terminų žodynas
	Santrauka
	Summary
	Įvadas
	Literatūros analizė
	Naudojamų algoritmų teorija
	Kintamumas
	Rekurentinės diagramos
	Signalo būsenos
	Rekurentinių diagramų apibrėžimas
	Slenkstinio parametro pasirinkimas
	Normos pasirinkimas
	Struktūrų interpretavimas
	Neapibrėžtosios rekurentinės diagramos

	RQA
	Slenkančio lango principas

	Prižiūrimas mokymasis
	Duomenų padalinimas
	Regresija
	Klasifikavimas

	Giliojo mokymosi metodai
	Gilieji neuroniniai tinklai
	Aktyvacijos funkcijos
	Tikslo funkcijos
	Konvoliuciniai neuroniniai tinklai
	Liekanų neuroninis tinklas
	Žinių perdavimas
	Rekurentiniai neuroniniai tinklai
	Ilgos trumpalaikės atminties modelis

	Garch modelis

	Programinės realizacijos detalės
	Duomenys ir jų paruošimas
	Trūkstamų reikšmių paieška
	Kintamumo apskaičiavimas
	Nuokrypiai
	Kategorijos
	Rekurentinės diagramos

	Modelių apmokymo aspektai
	Konvoliuciniai neuroniniai tinklai
	Įvestis ir žymėjimas
	Įvesties pasirinkimas
	Duomenų padalinimo pasirinkimas
	Duomenų augmentacija
	Apmokymas

	Rekurentiniai neuroniniai tinklai
	Garch modeliai

	Rezultatai
	Modelių įvertinimas
	Modelių įvertinimas su paklaida

	Išvados ir rekomendacijos
	Ateities tyrimų gairės
	Literatūros šaltiniai
	Priedai
	Kintamumo prognozavimo su leidžiama paklaida vertinimo metrikos

