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IVADAS

Augant tarptautiniui bendradarbiavimui tarp Saliy, vis labiau daugéja ekonominiy ir
finansiniy operacijy. Kiekviena tokia operacija, vykstanti uz Salies riby, dazniausiai reikalauja
valiutos konvertavimo. Sios operacijos sukuria pagrinda dél kurio pradéjo formuotis ir iki Siol
veikia valiuty rinka. Valiuty rinka, dar vadinama FOREX rinka, yra jvairios uzsienio valiutos
pirkimo ir pardavimo sandoriy visuma. Ji neapsakomai greitai tapo pati globaliausia ir
dinamiskiausia rinka pasaulyje. Globaliskumas pasireiskia tuo, kad valiuty rinka fiziskai néra
vienoje vietoje, pasak |. Girsaités ir G. Zilinskij (2016), tai tinklas, jungiantis visa pasaulj i3tisa
para. Sita teiginj nereikty suprasti visiskai tiesiogiai, nes jos veikimas nepertraukiamas, jeigu
kalbétumém apie visus regionus bendrai: Azijos, Europos, Amerikos bei Ramiojo vandenyno.
Tam tikras regionas turi savo sesijy laika, kurios metu galima prekiauti valiutomis. Toks rinkos
pasiskirstymas ir geografinis iSdéstymas lemia, kad rinka i§ tiesy buty aktyvi dvidesimt keturias
valandas per parg. Sandorio metu, tuo paciu metu perkama viena uzsienio valiuta ir parduodama
kita. Forex rinka kasdien pateikia labai daug duomeny, susijusiy su rinkos poky¢iais, kas turi
jtakos vieny ir kity valiuty kainy maz¢&jimui arba augimui. Atsizvelgiant j tai, kad $i rinka yra
dinamiskiausia, valiuty kursai keiciasi kas sekunde, o dideli kainy pokyc¢iai gali pakenkti ne tik
investuotojams, bet ir tarptautinéms jmonéms, bankams, ir dél to gali nukentéti net Salies
ekonomika pasaulingje rinkoje. D¢l to iSauga svarba laiku sureaguoti j rinkos pokyc¢ius. Norint
kuo greiCiau ir tiksliau suprognozuoti galimus pokycius, dél staigaus technologijos
patobuléjimo, imta naudoti masininio mokymosi algoritmus.

Temos aktualumas. Valiuty rinka yra labai svarbi ekonomikai, kadangi svarus pokytis
joje gali sukelti ,,sniego gritizteés* efekta, persiduodantj j kitas rinkas. E. Abounoori ir kt. (2012)
savo straipsnyje pabrézé, kad Forex rinkos efektyvumas yra labai svarbus kitoms rinkoms,
kadangi valiuty kursy pasikeitimai turi visokeriopa poveikj visoms kainoms. Jeigu valiutos bus
jvertintos klaidingai, tai lems pacios rinkos neefektyvuma. Sis netikslumas persiduos j kitas
rinkas, taip sukurdamas neefektyvy istekliy paskirstyma, kuris pablogins gyventojy kokybe.
Del pacios rinkos neefektyvumo, valiuty kursai gali pradéti staigiai Sokinéti, kas sumaZzins
investuotojy srautg ir padidins tos valiutos rizika. Pastaruoju metu, finansy rinkai vis labiau
robotizuojantis, vis didesnio démesio sulaukia dirbtinis intelektas, kuris yra kuriamas siekiant
pagerinti zmogiskajj gebéjimg numatyti busimus jvykius, vadovautis nepriekaiStingomis
taisyklémis ir svarbiausia, nedaryti Zzmogisky klaidy ir visada priimti tik teisingus sprendimus.
Pasak, I. Kekytés ir V. Stasytytés (2017), jo naudojimas finansy rinkoje 1émé naujy jdomesniy
modeliy atsiradima, grindZiama netiesiniais ir nestacionariais metodais. Naujieji modeliai

sugeba susidoroti su duomeny chaotiskumu ir neapibréZztumu. Tokie modeliai, kaip dirbtinis
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neurony tinklas ar neraiskioji logika buvo puikiai pritaikyti akcijy rinkai prognozuoti, todél
svarbu istirti ar tokiy modeliy algoritmai gali baiti pritaikyti ir daug dinamiskesn¢je valiuty
rinkoje. Dazniausiai valiuty rinkos tyrimuose vertinama pati valiuty rinka, nagrinéjama analizés
budai, taciau mazai randama moksliniy tyrimy apie jvairiy moduliy pritaikymg prognozuojant
valiuty kursus (Butkus, M. ir Tamasauskas, M., 2016). Siandieninéje pasaulio ekonomikoje yra
labai svarbu tiksliai numatyti uzsienio valiutos kursa ar bent jau teisingai prognozuoti
pasikeitimy tendencija, todél yra naudinga moksliskai istirti jvairius modelius, kuriais
vadovaudamiesi autoriai prognozavo valiuty kursy pasikeitimus, ir autoriy moksliniais
straipsniais pagrjsti geriausig modelj, kurj pritaikius, galety biti tiksliausiai prognozuojami
valiuty kursy pasikeitimai.

Moksliné problema. Didéjant informacijos kiekiui, kartu didéja ir poreikis pritaikyti kuo
efektyvesnius ir tikslesnius metodus, kuriy pagalba biity galima priimti teisingus modelius bei
iSvengti neplanuoty drastisky valiuty kursy pasikeitimy ateityje. Naujy modeliy ieSkojimas
priveda prie naujausiy ir dabartiniame etape didziausig mokslininky démesio sulaukiancio
dirbtinio intelekto panaudojimo. IS pradziy jie buvo pritaikyti nustatant sukéiavimo atvejus,
prognozuojant orus, numatant tar§a, taciau ilgainiui jie pradéti taikyti ir finansinéms rinkoms.
Todé¢l svarbu iSnagrinéti, ar galima dirbtinj intelekta pritaikyti prognozavimui valiuty rinkoje ir
neuroniniy tinkly algoritmy pagalba sukurti modelj, kuris tiksliausiai prognozuoty ateities
valiuty kursus?

Darbo objektas — dirbtiniy neuroniniy tinkly prognozavimo modeliy panaudojimas
valiuty rinkoje

Darbo tikslas. Remiantis uzsienio ir Lietuvos autoriy medziaga, atlikti valiuty kursy
prognozavimui pritaikyty dirbtiniy neurononiy tinkly metody analizg bei pasirinkto algoritmo
pagalba sudaryti modelj, kuris padéty prognozuoti ateities valiuty kursus.

UZdaviniai, iSsikelti darbo tikslui pasiekti:

1. ISnagrinéti valiuty rinkg bei nustatyti svarbiausius veiksnius, darancius jtaka valiuty
kursy pasikeitimams;

2. ISanalizuoti neuroninius tinklus, jy koncepcija, klasifikacija bei tinklo mokyma;

3. Atlikti dirbtiniy neuroniniy tinkly metody valiuty rinkoje analizg;

4. Remiantis dirbtiniy neuroniniy tinkly tyrimais sudaryti model;, kuriuo bus
prognozuojami pasirinkti valiuty kursai;

5. Pritaikant sudaryta modelj, suprognozuoti pasirinkty valiuty pory kursus ir atlikti gauty
rezultaty vertinimo analize.

6. Susimuliuoti pasirinkty valiuty pory kursus pasirinktais laikotarpiais j priekj.



Darbo metodai. Mokslinés literatiiros analizé ir sintezé; statistiné duomeny analizé;
abstrakcijos metodas bei Python programine jranga atlikti jvairiis matematiniai, ekonometriniai
ir statistiniai skai¢iavimai bei diagramos

Darbo struktiira. Darbas susideda i$ trijy skyriy, jvado bei iSvady ir pasitlymy.

Pirmo skyriaus pirmoje dalyje trumpai ir sistemiskai pateikiami svarbiausi tarptautinés
valiuty rinkos aspektai. Taip pat, remiantis uzsienio mokslininky darbais, iSskiriami ir detaliai
nagrinéjami pagrindiniai veiksniai bei jy jtakas valiuty kursy pasikeitimams. Antroje pirmo
skyriaus dalyje analizuojami neuroniniai tinklai ir jy vaudmuo valiuty rinkoje. Nagriné¢jama
dirbtiniy neuroniniy tinkly koncepcija bei iSskiriama pagrindiné dirbtiniy neuroniniy tinkly
klasifikacijg, iStiriant bei analizuojant placiai naudojamus neuroniniy tinkly algoritmus.
Nagrin¢jami modelio mokymo biidai, bei pateikiami svarbiausi jy bruozai.

Antrame skyriuje naudojant literatiiros analizés metoda, tiriami Lietuvos ir uzsienio
autoriy moksliniai darbai, kuriuose nagrinéjami valiuty rinkos prognozavimo tyrimai,
panaudojus dirbtinius neuroniniy tinkly modelius. Galiausiai, remiantis uZsienio autoriy
darbais, sudaromas dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis, pagal kurj bus atliekamas empirinis
tyrimas su pasirinkty $aliy valiuty kursy duomenimis.

Empirin¢je dalyje naudojant Python programavimo kalba bei gausybe biblioteky,
remiantis antrame skyriuje sudaryta metodologija, kuriamas valiuty kursy prognozavimo
modelis bei atlickami eksperimentiniai bandymai su pasirinkty valiuty kursy pory istoriniais
duomenimis. Panaudojant ilgos trumpalaikés atminties neuroninio tinklo algoritmag
programavimo pagalba atliekami valiuty kursy prognozavimo darbai, bei statistiniais rodikliais
patikrinami gauti rezultatai. Patikrinus gautus rezulatus bei modelio tinkamuma,
suprognozuojami valiuty pory kursai pasirinktais laikotarpiais i priek].

Skyriuje ,,iSvados ir sitilymai* pateikiami svarbiausi pastebéjimai, i§sakoma nuomoné dél
neuroniniy tinkly naudojimo perspektyvy valiuty kursy prognozavime bei pateikiami
pasiiilymai tolimesniems tyrimams.

Darbo pabaigoje pateikiama darbo metu naudota literattira bei priedai, kuriuose galima

rasti medziaga, skaic¢iavimus bei informacija, reikalinga baigiamajam darbui.



1. VALIUTU RINKU IR DIRBTINIU NEURONINIU
TINKLU TEORINIAI ASPEKTAI

Valiuty rinka yra viena 1§ didziausiy ir likvidziausiy rinky prekybininkams ir
investuotojams, kur informacija visiems yra viesai prieinama (Diego, lldar ir Oleksiy, 2017).
Forex rinkoje dalyvauja labai didelé jvairové objekty (nuo centriniy banky iki smulkiyjy
investuotojy), kurie turi skirtingus tikslus, taip rinkg paverCiant dar labiau patrauklesng,
likvidesne ir su dar didesniu potencialu vystytis. Jvairios dalyviy grupés turi ne tik savus tikslus,
bet ir tam tikrg reikSme rinkoje. Smulkieji investuotojai valiuty rinkoje siekia asmeninés naudos
i§ valiuty kursy pasikeitimy. Ir nors kiekvienas smulkus investuotojas valdo maza kapitalg bei
savo veiksmais negali daryti jtakos rinkai, dél tokiy investuotojy gausos, per dieng §i rinkos
dalyviy grupé atlieka daugiau nei 90% visy rinkos tranzakcijy. Tuo tarpu rinkos formuotojais
(angl. market-makers) valiuty rinkoje vadinami bankai, tarptautinés kompanijos bei stambiis
prekiautojai, tarpusavyje glaudziai bendradarbiauja, kad stabilizuoty, padidinty arba sumazinty
savo valiuty verte (Znaczko, 2013). Didziausig jtakg valiuty kursams gali daryti centriniai
bankai, kuriy pagrindinés funkcijos yra valstybiniy rezervy valdymas bei konvertuojamo kurso
stabilumo uZtikrinimas. Sias funkcijas jvykdyti centrinis bankas naudojasi tiesioginémis
(valiutinés intervencijos) arba netiesioginémis priemonémis. Tiesioginés valiutinés
intervencijos reiskia valstybés obligacijy supirkima. Atlikdamas §j veiksma, centrinis bankas ]
rinkg i8leidZia daugiau pinigy, o valiutos kiekio padidéjimas automatiSkai sumazina valiutos
kursa. Netiesiogiai valiutos kiekj rinkoje centrinis bankas gali reguliuoti per palikany norma,
diskonto norma bei bankuose laikomy privalomyjy valiutos atsargy norma. Kai centrinis bankas
nustato Zema paltikany norma, Zmonés néra suinteresuoti laikyti savo indélius bankuose, nes uz
tai jie gauna mazas paltikanas, dél to didesnis pinigy kiekis cirkuliuoja rinkoje, o tai sumazina
valiutos kursg. Centriniai bankai kontroliuoti valiuty kursg taip pat gali per diskonto normg -
kaina, uz kurig komerciniai bankai gali skolintis i§ centrinio banko, bei privalomyjy valiutos
atsargy norma.

Prie§ pereinant prie valiuty rinkos prognozavimo bei vertinimo kada valiutos gali iSaugti
arba nuvertéti, svarbu iSanalizuoti veiksnius, kurie turi jtakos valiuty kursams. Valiuty kursus
lemia daugybé sudétingy veiksniy, ir nors jy jtaka ne visada lengvai paaiskinama, norint
perprasti valiutos rinkos pulsa, svarbu, kad investuotojai suvokty kokiag jtaka Sie veiksniai

sukelia valiuty vertéms ir kaip veikia valiuty kursus.



1.1. Valiuty kursy svyravimus jtakojantys veiksniai

Uzsienio valiuty kursas yra vienas 1§ svarbiausiy rodikliy, kuriuo remiantis nusakomas
santykinis $alies ekonomikos lygis. Salies valiutos kursas suteikia galimybé kontroliuoti
ekonomikos stabiluma, todél jis yra nuolat stebimas ir analizuojamas. Dazniausiai valiutos
kursas yra apibréziamas kaip kursas, kuriuo vienos Salies valiuta gali buti konvertuojama j kita.
Kadangi daugelio pagrindiniy pasaulio valiuty kursy yra laisvai ,,plaukiojantys®, todél jy
valiutos verté¢ priklauso nuo pasiilos ir paklausos. Kursas gali kisti kiekvieng diena, taip
keiciant valiuty pasitlos ir paklausos jégas, dél to yra svarbu suprasti kas daro jtaka valiuty
kursy pasikeitimams. Siekiant iSsiaiSkinti kokie veiksniai turi jtakos valiuty kursy
svyravimams, buvo atlikta uZsienio autoriy tyrimy analizé, kurioje jie iSskyré pagrindinius
veiksnius, veikianc¢ius valiutos kursus.

Literatiiroje néra bendro sutarimo dél veiksniy, turin¢iy jtakos valiuty kursams ir jy
kintamumui. Siekdami istirti kokie veiksniai turi jtakos valiuty kursy pasikeitimams, daugybé

autoriy savo tyrimais nagringjo jvairius veiksnius (Zr. 1 lentelg).

1 lentelé. Autoriy i§skirti makroekonominiai veiksniai, turintys jtakos valiuty kursy svyravimams
Tyréjai Veiksniai, darantys jtakq valiutos kursui

Twarowska, K. (2000) Infliacija

Paltikany norma

Einamosios saskaitos deficitas
Vyriausybés skola

Zada, B (2010) Infliacija

Paliikany norma

Uzsienio valiutos atsargos

Perveen, Sh. Khan, A. Q. ir Ismail, M. (2012) Infliacija
Ekonomikos augimas
Mirchandani, A. (2013) Infliacija

Paliikany norma
Einamosios saskaitos deficitas

Ramasamy, R., Aber K. S. (2015) Palikany norma
Mokéjimy balansas
Infliacija

Vidyavathi, B. (2016) Infliacija

Paltikany norma

Vyriausybés skola

BVP

Tiesioginés uzsienio investicijos
Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis uzsieniy autoriy tyrimais

Paprastai Sie veiksniai skirstomi j dvi gupes: neekonominius ir ekonominius veiksnius, o
pastarieji turi dar platesnj iSskirstyma j ilgalaikius ir trumpalaikius. K. Twarowska ir kt. (2000)
savo darbe, remdamasi kity autoriy tyrimais prie trumpalaikiy ekonominiy veiksniy priskiria
ekonomikos augimo tempa, infliacija, palikany norma, einamaja saskaitg, valiutos spekuliacija,
0 prie ilgalaikiy veiksniy nurodo Siuos rodiklius: Salies ekonominio iSsivystymo lygj,

konkurencinguma, technologinj vystymasi, vyriausybés skolos dydj, biudzeto deficita,



santykines uzsienio kainas. Autor¢, kaip neekonominius veiksnius, turinius jtakos valiuty
kursy svyravimams iSskiria politing rizika, stichines nelaimes ir psichologinius veiksnius. Vis
dél to, siekdami pagristi valiuty kursy pasikeitimus, autoriai dazniausiai naudoja ekonominius
kintamuosius, kadangi Sie rodikliai gali turéti skaitine iSraiSka, juos lengviau pritaikyti
ekonometriniuose bei kituose matematiniuose modeliuose. Ta pati autoré K. Twarowska véliau
savo tyrime atlikdama regresing analiz¢ pasirinko tirti ekonominius veiksnius, lemiancius
Lenkijos nacionalinés valiutos — zloto ir euro kurso pasikeitimus. Atlikto tyrimo rezultatai
parod¢, kad einamosios sgskaitos deficitas ir infliacija buvo svarbiausi veiksniai, turintys jtakos
EUR/PLN valiuty kursams. Tarp veiksniy, kurie taip pat turéjo jtakos valiuty kursui buvo
iSskirta palikany norma bei vyriausybés skola.

Vélesniame laikotarpyje kita autoré B. Zada (2010) analizavo veiksnius, turin¢ius jtakos
Pakistano valiutos kursui 1979 — 2008 m. laikotarpyje. Tyrime buvo naudojamas daugianaris
regresijos modelis, kuriame valiutos kursas buvo laikomas priklausomu kintamuoju, o
infliacija, palukany norma, uzsienio valiutos atsargos, mokéjimy balansas, pinigy pasitla ir
bendrasis vidaus produktas — nepriklausomais kintamaisias. Gauti rezultatai parodé, kad
infliacija, palikany norma ir uzsienio valiutos atsargos dar didele jtakg valiuty kursui, tuo tarpu
BVP, pinigy pasiiila ir prekybos deficitas nebuvo reiksmingi. Kiek naujesnis darbas, tyringjant
Pakistano valiutos kursg bei juos jtakojan¢ius makroekonominius rodiklius, buvo atliktas Sh.
Perveen, A. Q. Khan ir M. Ismail (2012). Valiuty kursy kintamumui patikrinti buvo naudojami
Sie kintamieji: infliacija, ekonomikos augimo tempas, bei eksportas ir importas. Rezultatams
tirti buvo naudojamas paprastas tiesinés regresijos modelis su jprastu maziausiu metodu (angl.
Simple Linear Regression model with ordinary least method (OLS)). Atliktas tyrimas parode,
kad pagrindinis Pakistano valiutos kursg veikiantis veiksnys yra infliacijos tempas. Infliacija
daré neigiama poveikij valiutos kursui, kas reiské, kai infliacija padidéja, valiuta nuvertéja. Kitas
veiksnys, kuris irgi turéjo jtakos valiuty kursui buvo Salies ekonomikos augimas.

Kitas autorius, A. Mirchandani (2013) savo darbe taip pat iSnagringjo jvairius
makroekonominius kintamuosius, kurie turi jtakos valiutos kurso kintamumui. Naudojantis
statistinémis priemonémis buvo nustatytas rySys tarp Indijos rupijos ir JAV dolerio valiutos
kurso ir makroekonominiy kintamuyjy, tokiy kaip palikkany norma, prekybos balansas, infliacija,
TUI, BVP ir kt. Tyrimui buvo imti 1991 — 2010 m. metiniai duomenys. Infliacija, palikany
norma ir einamosios sgskaitos deficitas buvo iSskirti kaip veiksniai, kurie stipriai koreliuoja su
uzsienio valiutos kurso pokyciais. Papildoma tyrimg siekiant iSnagrinéti pagrindinius
makroekonominius rodiklius, kurie turi jtakos Indijos valiutos vertei analizavo ir B. Vidyavathi
(2016). Siame tyrime buvo atliktas koreliacijos testas, kuriame buvo tikrinamas

makroekonominiy veiksniy ir valiutos kurso sarySio laipsnis. Buvo nustatytas neigiamas
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santykis tarp $iy kintamyjy - BVP, infliacijos, palikany normos, iSorés skolos bei valiuty kurso,
ir silpnas teigiamas koreliacinis rysys tarp tiesioginiy uzsienio investicijy bei IND/USD valiutos
kurso.

2015 m. vasario mén. R. Ramasamy ir S. K. Abar paraSytame straipsnyje (2015) autoriai
panaudojo trijy Saliy metinius valiuty kursus ir makroekonominius kintamuosius, kad istirty jy
jtaka valiutoms. Tyrimo modeliui buvo pasirinkta naudoti AUD/USD, EUR/USD ir AUD/EUR
valiuty kursus. Sie valiuty kursai buvo pasirinkti, kadangi Jungtinés Amerikos Valstijos,
Australija ir Vokietija, kur pastaroji reprezentuoja eura, yra stiprios ekonomikos, turin¢ios
minimaly nedarbg, korupcijg ir mazg biudzeto deficitg. Jtakg valiuty kursams buvo pasirinkti
devyni makroekonominiai kintamieji, kurie vienaip ar kitaip veikia kursg. Tyrimo tikslas buvo
nustatyti reikSmingiausig i$ jy. Gauti rezultatai parodé, kad stipriausias priezastinis rySys yra
tarp valiutos kursy ir palikany normos, mokeéjimy balanso bei infliacijos.

Taigi, atsizvelgiant | iSnagrinéty autoriy tyrimus, galime pastebéti, kad visuose darbuose
pagrinde yra i$skiriama keletas pagrindiniy veiksniy, lemianciy valiuty kursus, ir visi jie susij¢
su prekybos santykiais tarp dviejy Saliy, tai ganétinai logiSka, kadangi valiuty kursai yra
santykiniai dydziai ir iSreiSkiami kaip dviejy Saliy valiuty palyginimas. Remiantis iSnagrinéty
autoriy darbais pagrindiniai makroekonominiai veiksniai, turintys didZiausig jtakg valiuty
kursams yra infliacija, palikany normos lygis, mokéjimy balansas arba einamoji sgskaita,
prekybos salygos ir vyriausybés skola. Taip pat yra iSskiriamas vienas veiksnys — politikos
stabilumas ir efektyvumas, kuris yra labiau susijes su valstybés politika, nei su ekonominiais
reiSkiniais (zr. 1 paveikslg). Toliau, norint susidaryti jgyti platesnj supratimg apie
makroekonominiy veiksniy jtaka, yra analizuojama iskirty veiksniy svarba ekonomikai bei jy

reik§mé valiuty Kursui.

— Infliacijos tempai
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1 paveikslas. Pagrindiniai makroekonominiai veiksniai, turintys jtakos valiuty kursams
(Saltinis — sudaryta autoriaus)
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Vienas svarbiausiy makroekonominiy veiksniy, kuris vaidina svarby vaidmenj vertinant
bet kurios Salies valiutg yra infliacija. Dazniausiai infliacijai apskai¢iuoti naudojamas vartotojy
kainy indeksas (angl. Consumer Priece Index, CPI), kuris yra isreiSkiamas procentais. Jis
palygina fiksuoto reprezentatyvaus prekiy ir paslaugy krepselio kainos pokytj per tam tikrg
laikg (Jagerson, Hansen, 2006). Infliacijos pasikeitimas turi prieSingg priklausomybe valiuty
kursams. Paprastai, Salyje, kurioje infliacijos lygis yra mazas palyginti su kitomis valstybémis,
valiutos verté nuolat auga dél padidéjusios perkamosios galios. Tai padidina vietinés valiutos
paklausg. Tuo paciu uzsienio prekés tampa pigesnés, todél vietiniai gyventojai moka maziau,
taip sumazinant importg. Tokiu atveju zemesné infliacija Salyje paprastai lemia padidéjusig
Salies valiutos verte. Tuo tarpu Salys su didesne infliacija, paprastai turi nuvertéjusia valiuta,
palyginti su jy prekybos partneriy valiutomis. Tarptautinio valiutos fondo duomenimis, 2019
metais maziausia infliacija fiksuoja Vakary Europos (1,4 %), Australijos (2 %) ir Siaurés
Amerikos (2,2 %) regionai, tuo tarpu dideli infliacijos tempai pastebimi Sub-Saharinéje Afrikos
dalyje (9,5 %) ir Centrinés Azijos ir Kaukazo regione (13,7 %). Nors Piety Amerikos regiono
susisteminti duomenys néra pateikiami, galima nuspéti, jog S$is Zemynas susiduria su
didziausiomis hyperinfliacijos problemomis: Argentinoje Siais metais fiksuojama 43,7%
infliacija, 0 Venezueloje jau kurj laikg laikosi nesuvokiama 10 mil. % hyperinfliacija.

Jei Salyje vyriauja infliacija, centrinis bankas turi imtis veiksniy, todél jis greiciausiai
padidins bazin¢ skolinomisi norma (palukany norma), kad sumazinty Zmoniy ir bendroviy
pinigy pasitlg ir padaryty skolinimgsi brangesniu. Iprastai, centrinis bankas vykdydamas
ekonominj valdyma, paliikany normas koreguoja kas ketvirtj (Ramasamy, R., Aber K. S,
2015). Didelés palikany normos, palyginti su kitomis Salimis, yra patrauklesnés
investuotojams, kadangi ji suteikia didesne¢ Salies turto graza. Kadangi Salis su didelémis
paliikany normomis yra patraukli uZsienio investuotojams, taip pritraukiama daugiau uZsienio
kapitalo, kas lemia valstybés valiutos vertés padidéjima. Sj teiginj patvirtina K. Twarkovska
(2014), kuri teigia, kad jei Salis iSlaiko santykinai aukSta palikany norma, paprastai ji
trumpalaikiu laikotarpiu pritraukia didelius kapitalo srautus ir Sios $alies valiutos verté kyla.
Taigi bazinés paltikany normos didinimas teigiamai veikia valiutg, kuri tam tikra laikg brangsta.
Vis délto, didesné paliikanos normos turi didele jtaka ir vietiniam Salies verslui. AukStesnés
palikany normos mazina Salies vartotojy perkamaja galig, blogina situacijag zmonéms, kurie yra
pasiéme paskola, kadangi jiems reikia mokéti didesnes paliikanas.

Dar vienas isskirtas veiksnys, turintis jtakos valiutos kursams yra mokéjimy balansas.
Mokéjimy balansa sudaro einamoji ir finansiné saskaitos. Salies einamoji saskaita yra prekybos
tarp Salies ir jos prekybos partneriy balansas, atspindintis visus mokéjimus tarp Saliy uz prekes

ir paslaugas. Finansingje sgskaitoje jraSomos tiesioginiy uzsienio investicijy portfelio jplaukos
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ir nutekéjimai. Abi Sios saskaitos kartu sudaro uzsienio valiutos atsargas, turimas Salyje
(Ramasamy, R., Aber K. S., 2015). Einamosios saskaitos deficitas susidaro, jei Salis isleidzia
daugiau importuojamiems produktams, nei ji uzdirba i§ eksporto. Salys, kurios einamojoje
saskaitoje turi pertekliy, yra naudingesnés, nei Salys su einamosios saskaitos deficitu.
Teigiamas saldo arba neigiamo mokéjimo balanso mazéjimas yra nacionalinés valiutos vertés
augimo veiksnys (Jagerson, Hansen, 2006). Jei uzsienio prekybos balansas yra teigiamas, Salis
gauna daugiau uzsienio valiutos nei isleidzia. Ji keiiama ] vidaus valiuta, todél padidéja
uzsienio valiutos pasiiila. D¢l to pastarosios kursas krenta, o vidaus valiutos kursas kyla. Vis
dél to, dazniau pastebima atvejy, kai Salys turi deficita, tod¢l jos turi skolintis pinigy i$ kity
valstybiy, kad padengty ta skirtumg. Pertekliné uzsienio valiutos paklausa mazina Salies
valiutos kursg, kol vietinés prekés ir paslaugos uZsienieCiams atrodo pakankamai pigios. Tai
lemia, kad uZsienio investuotojai praranda pasitik¢jimg Salimi ir pradeda atsiimti savo
investicijas. Vietings valiutos pasitla iSauga, d¢l to valiutos verte krenta.

Prekybos salygos yra susijusios su santykiu, kuris lygina eksporto ir importo kainas. Jei
Salies eksporto kaina didéja greiCiau nei importo, jos prekybos salygos pagerés. Geréjancios
prekybos salygos rodo didesn¢ Salies eksporto paklausa, tai savo ruoztu lemia augancias
eksporto pajamas, o tai padidina Salies valiutos paklausg ir jos valiutos verte. Jei eksporto kaina
padidés maziau nei jo importo kaina, valiutos verté sumazés prekybos partneriy atzvilgiu.
Prekybos salygos turi labai glaudy rysj su einamaja saskaita ir mokéjimy balansu.

Salys su didele valstybés skola yra dar vienas rodiklis, kuris veikia valiutos veiksnius.
Tokios Salys, nesugebédamos gauti 1éSy surenkant mokescius, yra privestos skolintis i§ kity
Saliy, kas yra maziau patrauklu uZsienio investuotojams, tod¢l j Salj bus pritraukta maziau
uzsienio kapitalo, investuotojai atsiims savo léSas, kad iSvengty finansiniy problemy, kas
sumazins valiutos vert¢ bei padidins potencialig infliacijos gréesme. Kas reiskia, kad padidéjus
infliacijai, skola turés but padengiama pigesne Salies valiuta. UZsienio bankai ir investuotojai,
kartu su Salies bankais ir finansinémis institucijomis yra pagrindiniai kreditoriai, perkantys
vyriausybés obligacijas ir izdo vekselius, stengdamiesi padengti turimg deficitg. Blogiausiu
atveju, vyriausybé, kad sumokéty skola, gali pradéti spausdinti pinigus, kas dar labiau padidins
pinigy pasiiila ir sukels dar didesng infliacija. Be to, jei Salies vyriausybé nesugebés padengti
deficito vidinémis priemonémis (pardavinédama vietines obligacijas, padidindama pinigy
pasitilg), tada ji turés padidinti parduodamy vertybiniy popieriy pasiiilg uZsienieCiams. Tai
padidins uzsienio valiutos jplaukas vidaus rinkoje. Galiausiai, didelé skola gali sukelti nerima,
kad Salis nesugebés jvykdyti savo isipareigojimy, ir investuotojai bus linke maZziau jsigyti

vertybiniy popieriy ta valiuta, jei jsipareigojimy nevykdymo rizika bus didele. D¢l Sios
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priezasties kai kuriy tarptautiniy organizacijy kaip Standard & Poor’s ir Moody’s Salies skolos
reitingas turi labai svarbig reikSme Salies valiuty kursui.

Salies politiné situacija ir ekonominiai rezultatai taip pat gali turéti jtakos $alies valiutai.
Uzsienio investuotojai neiSvengiamai ieSko stabiliy Saliy, turin¢iy gery ekonominiy rezultaty,
Saliy, kuriose yra maziau politiniy neramumy, kad galéty jose investuoti savo kapitalg. Valstybé
atitinkanti §iuos poZymius, nuvilios investicijy fondus nuo kity $aliy, kurioms kyla didesne
politiné ir ekonominé¢ rizika. Nestabili vyriausybé mazina uzsienio investuotojy pasitikéjima
Salimi, kas sumaZina uZsienio kapitala ir sumazina 3alies valiutos verte. Salies ekonomikai
1Stikus nuosmukiui, kris jos paliikany normos, kas sumazins galimybes jsigyti uzsienio kapitalo.
Tai reiskia, kad tuo laikotarpiu valiuta susilpnés ir valiutos kursas, palyginti su kity Saliy,
sumazeés. Prie Sios grupés priskiriami ir jvairiis Salies rinkimai, karai, pinigy politikos poky¢iai,
kurie daro didele itaka Salies valiutai. Pavyzdziui, karas Saliai gali ne tik padidinti nestabiluma
regione, bet ir sukelti didziulg ekonoming jtampa, kas gali turéti jtakos tos Salies valiutos vertei.

Be iSvardinty kintamyjy, valiuty kursams gali turéti jtakos ir kiti autoriy iSskirti
makroekonominiai rodikliai, tokie kaip bendrasis vidaus produktas, nedarbas, gamybos
iSlaidos, tiesioginés uzsienio investicijos, spekuliacija ir kt. Kiekvienas i§ $iy veiksniy turi savo
poveiki valiutos kursy pasikeitimams ir nuo kiekvieno i§ jy priklauso valiutos vertés
padidéjimas arba nuvertéjimas. Kaip ir daugelyje makroekonomikos dalyky, svarbu atkreipti
démesj, kad daugelis nagrinéty veiksniy yra susije. Pavyzdziui, didelis infliacijos lygis gali
sukelti centrinio banko intervencijg rinkoje, kas padidinty valstybés skolg ar sukelty kity
veiksniy reakcija. Palukany normos, infliacija ir valiuty kursai yra tarpusavyje labai susij¢
rodikliai. Centriniai bankai gali daryti jtaka tiek infliacijai, tiek valiuty kursui, manipulivodami
paliikany normomis. Vis délto, didesniy paliikany normy poveikis gali biti suSvelninamas, jei
Salyje infliacija yra daug didesné nei kitose, arba kiti papildomai veiksniai skatina valiutos

kurso kritima.

1.2. Dirbtiniy neuroniy tinkly vaidmuo valiuty rinkoje

D¢l mokslinés pazangos jvairiose srityse tarp mokslininky émé vis dazniau girdétis
,,dirbtinio intelekto* terminas. 1950 m. L. McCarthy pirmg kartg pamingjo ,,dirbtinio intelekto*
sgvoka ir nors dabar néra visuotinai priimto dirbtinio intelekto (angl. artificial intelligence (Al))
apibrézimo, Siame darbe bus vadovaujamasi Europos Komisijos (2019) pateiktu apibaidinimu,
kuriame dirbtinis intelektas (DI) yra apibréZiamas kaip sistema, kuri analizuodama aplinkg ir
savarankiskai atlikdama sprendimus, demonstruoja protingg ir sumany elgesj, siekiant pasiekti
uzsibréztg tikslg. Pasak Europos Komisijos jsteigtos Nepriklausomos auksto lygio ekspery

grupés (angl. Independent High-Level Expert Group on Artificial Intelligence), dirbtinio
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intelekto sistemos gali veikti virtualioje erdvéje vien tik kaip programiné jranga (balso
sintezatoriai, paieskos sistemos, kalbos ir vaizdo atpazinimo sistemos ir t.t.) arba gali biiti
integruota j techning jrangg (pazangts robotai, savaeigés transporto priemonés ir t.t). Dirbtinis
intelektas, tai toks technologijy rinkinys, kuris pagerina zmogiskajj gebéjima numatyti biisimus
jvykius, sukurti nepriekaiStingas taisykles, priimti reikiamus sprendimus ir atpazinti tinkamus
modelius. Dirbtinis intelektas, skirtingai negu paprasti kompiuteriniai algoritmai, sugeba ne tik
jsiminti bei atkurti tam tikrg elgesj, bet ir, atsizvelgiant  situacija, mokytis i$ pries tai atlikty
veiksmy, tobuléti, priimti savarankiSkus sprendimus bei prognozuoti ateities jvykius. Ne
paslaptis, kad laikui bégant prognozuojama, kad dirbtiniu intelektu veikiamos masinos pakeis
zmoniy darbo jéga. Remiantis naujomis gausiomis masiny mokymosi tyréjy apklausos
duomenimis, Andy Peart (2017) prognozuoja, kad per ateinancius deSimt mety dirbtinis
intelektas pralenks zmoniy gebéjimus versti kalbas (prognozuojama, kad tai nutiks 2024 m.),
taip pat prognozuojama, kad 2050 m. dirbtinis intelektas galés visiSkai atlikti chirurgo
profesijos darbus. Tyréjai, taip pat mano, kad yra 50 procenty tikimybé, kad per ateinancius 45
metus, dirbtinis intelektas sugebés pranokti zmones atliekant visas uzduotis, o per 120 mety
visiskai jas automatizuoti. Siuolaikinius Zmones masinos, sugebanéios ,,mastyti bei
savarankiSkai atlikti jvairiausius veiksmus, koncepcija zavi, bet tuo paciu gasdina. Daugelis
garsiy asmenybiy yra iSreiSke savo nerima dél dirbtinio intelekto: Elonas Muskas viename i§
savo interviu teigé, kad ,,DI yra didZziausia misy egzistenciné grésmé®. Jam pritaré ir Stephen
Hawkingas teigdamas, kad ,,DI kiirimas Zzmonija gali paskatinti iSnykti, nes Zmonés, ribojami
létos biologinés evoliucijos negalés varzytis su DI, todél bus iSstumti®. Vis délto, Zmogaus
smegenys gali daug greiCiau nei bet kuris kompiuteris atlikti tokias uzduotis kaip modelio
atpaZinimas, suvokimas ir motorikos valdymas. Tam pritaré ir Alanas Turing‘as (1950), kai
viename 1§ savo straipsniy teigé, kad nors pavyko sumodeliuoti biologines nervy sistemas,
kompiuteris vis dar negali priimti intuityvumu, sgmoningumu bei emocija paremty sudétingy
problemy sprendimy, kas yra neatsiejama zmogaus intelekto dalis.

Pastaraisiais metais vis svarbesnés tampa intelektinés sistemos, kurios placigja prasme
remiasi programiniais skai¢iavimais (soft computing). Programiniai skai¢iavimai imituoja
Zmogaus suvokima ir sgmoningumg. Tokios sistemos geba mokytis i§ jgautos patirties, todél
gali buti taikomos net tose srityse, apie kurias dar nesukaupta tiesioginiy ziniy. Be to,
pasitelkusios lygiagrecias skaiCiavimo architektiiras, modeliuojancias biologinius procesus, jos
gautus jvesties signalus gali susieti su iSvesties signalais daug greiciau, nei taikant nuoseklius
analitinius metodus. Stengdamiesi atkartoti zmogaus smegeny veikla, praéjusio amziaus
ketvirtojo deSimtmecio tyrinétojai - matematiskas W. Pitts‘as ir neurofiziologas W.

McCulloch‘as sukiiré paprasta techning jrangg biologiniams neuronams ir jy saveikai
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modeliuoti. 1943 m. atsiradus modernesnei technikai, jie sukaré elektring grandinj,
imituojan¢ia zmogaus smegeny veikly. SeStajame de§imtmetyje, apibendrinus biologiniy ir
fiziologiniy neurony sampratg, buvo sukurtas pirmasis vieno sluoksnio dirbtinis neuroninis
tinklas. I§ pradZziy tai buvo elektroniné schema, o véliau dirbtinis neuroninis tinklas perkeltas j
lengviau manipuliuojamg kompiuterinio modeliavimo lygmenj. Pastaraisiais metais
neuroniniais tinklais susidométa dél to, kad dabartiniai kompiuteriai daug spartesni nei
penktajame ar Sestajame deSimtmediuose. Siais laikais egzistuoja jvairiy rasiy dirbtiniy
neuroniniy tinkly algoritmai ir jie pla¢iai naudojami visuose sektoriuose — nuo chemijos, fizikos
ir medicinos iki finansy sistemy. Tyréjus neuroniniai tinklai domina gebéjimu pamégdzioti
zmogaus smegeny veiklg ir galimybe mokytis bei reaguoti. Ir nors neuronai yra visiskai paprasti
elementai (apsiribojantys tik signaly perdavimu), taciau dideli tinklai sudaryti i§ daugybés
neurony gali greitai ir tiksliai apdoroti didelius kiekius informacijos. Taip pat jie toleruoja
Klaidas ir gali interpretuoti netikslig situacija bei prisitaikyti prie naujy situacijy, tad
prisitaikymas ir mokymasis yra pagrindiniai neuroniniy tinkly tyrimy objektai. Sie tinklai vis
labiau populiar¢ja finansy srityje ir atlieka svarby vaidmenj vykdant tokias uzduotis kaip
modelio atpaZzinimas, klasifikavimas, optimizavimas, roboty valdymas ir laiko eiluciy
prognozavimo operacijos (K. Chandar, M. Sumathi ir S. N. Sivanandam, 2015). Uzduotims
atlikti neuroniniai tinklai iSmoksta jvesCiy ir iSves¢iy rinkinj, o paskui pritaiko savo zinias
aproksimuodami arba prognozuodami jvesciy ir iSvesciy priklausomybe.
1.2.1. Neuroniniy tinkly koncepcija

Siekiant supaprastinti dirbtinio intelekto tyrimus, buvo kuriami teoriniai modeliai paremti
gyvy organizmy nervy sistemos pagrindu. Biologiniame neurono modelyje (2 pav.) kiekvienas
neuronas yra sudarytas i lastelés kiino (somos), aksono ir daugybés dendrity (Maknickiené,
2012; Zakaria ir kt., 2014). Aksonas ir dendritai dalyvauja procese, kurio metu nervinis
impulsas yra perduodamas i§ vieno neurono j kitg. Nervinio impulso perdavimas vyksta per
mazus tarpelius tarp i§siSakojusiy aksono galy ir dendrity, kurie vadinami sinapsémis. Dendritai
priima signalus i$ kity neurony per jvesties sinapses, o aksonas, sudarydamas sinapsinius rysius

su daugeliu kity neurony, per iSvesties sinapses perduoda signalus j kitus neuronus.

Aksonas

Dendritai Lastelés kinas

(soma)

2 paveikslas. Biologinis neuronas
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Gaves pakankamai jvesties signaly, stimuliuojan¢iy neurong iki slenkstinio (angl.
threshold) lygio, neuronas yra suzadinimamas ir i§siuncia elektrinj signala, kitaip vadinama
impulsa, savo aksonui. Suzadintas neuronas toliau siuncia signalg aksonu kitiems prie jo
prisijungusiems neuronams. Vienas neuronas vienu metu gali jungtis su daugybe neurony, ir i8
viso jis gali sudaryti iki 100 000 sinapsiniy jung¢iy vienu momentu. Jeigu jvesties signalai
nepasiekia reikiamo slenkstinio lygio, impulsas greitai nuslopsta, taip ir nesukelegs jokiy
matomy padariniy. Taip atskiri neuronai tarpusavyje jungdamiesi sukuria neuroninj tinkla.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks, toliau — DNT) apima
informacijos apdorojimo sistemas, paremtas biologinio neurono veikimo principu (Krenker ir
kt. 2011; Maknickiené, 2015). Kaip ir biologiniame modelyje, taip ir matematiniame, dirbtinj

neurong sudaro trys pagrindiniai komponentai (3 pav.): svoriai, slenks¢iai ir viena aktyvavimo

funkcija.
Xo Wo
X, W Slenkstis
* u
X, w S
= 2 g f(x) [Svestis R
W, Neuronas Aktyvacijos
funkcija
X,  Svoriai
[vestys

3 paveikslas. Dirbtinis neuronas

Kiekvienas neuronas gauna kelias jvesties (angl. Input) reik§mes (zymima - X =[X, Xo, ...,
Xn]). Kiekviena jéjimo jungtis turi individualy perdavimo koeficientg — vadinamajj svorj (angl.
Weight) (zymima — W =[W1, W, ..., Wh].). Paprastai jvesCiy ir svoriy reikSmés yra realieji
skaic¢iai (W € R). Skirtingas svorio koeficientas, rodo atskiry jves¢iy stipruma, jis atitinka
biologinio neurono sinapsiy efektyvuma. DNT mokymo algoritmo tikslas yra nustatyti
geriausig svoriy reikSmiy aibe. Kiekvienas jvesties signalas yra dauginamas i§ svorio
koeficiento bei taip gaunama atskira neuroniné jungtis (zymima — XW arba a,,), kuri formuoja

neurony sinapses bei skai¢iuojama pagal formule:

n
Ap = WiX1 + WoXxy + -+ wpx, = Z WXy (D
k=1

Jei svorio koeficientas neigiamas, tai reiskia, jog jungtis a, turi slopinantj poveikj
1Svestyje y, o jei teigiamas, tai reiskia, kad a,, suzadina iSvesties signalg. Sinapsiy formuojamos
reik§més yra sumuojamos, o galuting sumg koreguoja aktyvacijos slenkstis (angl. Threshold)
(zymimas -Wno). Kiekvienas neuronas turi individualig suzadinimo slenksc¢io reikSme (angl.

Threshold). Slenks¢io suzadinimo reikSmé gaunama naudojant aktyvavimo funkcijg ir
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skai¢iuojant jéjimo signaly svoriy sumg atimant i§ nustatytos slenkscio reikSmeés. Kartais, kai

slenksc¢io reik§meé vadinama poslinkio (angl. Bias) ir $i reikSmé yra pridedama, o ne atimama:

Yn=f (Z WhiXn (t) + WnO) (2)
k=1

Funkcijos argumentu tampa suma an, vadinama aktyvacijos (perdavimo) funkcija. Pagal
suzadinimo signalg, naudojant perdavimo funkcijg f(a) yra skai¢iuojama neurono is¢jimo (angl.
Output) reikimé y,. Aktyvacijos funkcijos reik§mé atitinka neurono i¢jimo reiksme. Si
funkcija reikalinga tam, kad duomenis patenkantys | neuroninj tinklg buty tam tikrame
intervale. Sie intervalai gali bati (0,1) ir (-1,1). Kokio sudétingumo aktyvavimo funkcija
taikoma, priklauso nuo neuroninio tinklo sprendziamo uzdavinio ir mokymo algoritmo. Bendru
atveju rezultatas mazai skiriasi, bet pataikius pasirinkti funkcija gali mazéti apmokymo laikas
ir didéti tikslumas. Populiariausios aktyvavimo funkcijos yra $ios — tiesiné, slenkscio,

sigmoidiné ir hiberboliné tangento ir ReLu (zr. 2 lentelg).

2 lentelé. Dirbtiniy neuroniniy tinkly aktyvacijos funkcijy pavyzdziai Saltinis: sudaryta autoriaus

Pavadinimas Formulé Kreivés Reik§miy sritis
Tiesiné f(a) =ka (=00, )
S " _ ( ka,a>0,
Pusiautiesiné (slenks¢io) f(a) = {0’ a< 0} (0, )
Sigmoidiné (loginé = 0,0
g (loginé) f@=1">= (0, o)
. . et — e e?%—1
Hiperbolinis tangentas = = -1,1
P g f@ et + e @ e2041 ( )
G Kreive @) 1 -(at—ét)2 ' ( )
auso kreivé a) = e 20 ; ; —00, 00
V2ro
a, a=0) _
ReLU fla) = {0’ a< 0} = max(0, x) (0, )

Bene labiausiai paplitusi yra sigmoiding, Kitaip — loginé funkcija. Nepaisant funkcijos
privalumy, kad $i funkcija yra netiesing, jos iSvestiné yra lengvai skai¢iuojama bei dél reikSmiy
intervalo neturi rizikos neurono persimokymu (angl. over-fitting), ji turi ir trikumy, kadangi
formulé jgauna tik teigiamas reikSmes - intervale (0; 1). Visgi tiriant daznai reikalingos ir
neigiamos reikSmes. Tokiam atvejui galima naudoti hiperbolinio tangento funkcija, kuri jgauna
tiek teigiamas, tiek neigiamas reik§mes intervale (-1; 1). Siuo metu daZniausiai pasaulyje yra
naudojama ReLU aktyvavimo funkcija, nes ji gali jgauti reik§mes nuo nulio iki begalybés. Ji

jvardijama kaip tinkamiausia efektyviam neuroninio tinklo mokymui. 1$ funkcijos atrodo, kad
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ReLU funkcija yra tiesing, taiau tai netiesa. Dar vienas privalumas, kad ReLU aktyvacijos
funkcijoje, kitaip nei sigmoidinei, néra nykstancio gradiento problemos (angl. vanishing
gradient), nes gradientas yra konstanta. Vis délto, su tuo susij¢s ir pagrindinis ReLU funkcijos
minustas, kad funkcijai jgijus labai dideles reikSmes yra galimybé persimokyti.

Visos kitos naudojamos aktyvacijos funkcijos néra tinkamos spresti netiesiniams
uzdaviniams, todel apibendrinant visas placiau apraSytas aktyvacijos funkcijas galime sakyti,
kad jy pasirinkimas labiausiai priklauso nuo dirbtinio neuroninio tinklo pasirinkimo, taciau
jvertinus visus funkcijy privalumus ir trilkumus, daugelyje atvejy praktikoje naudojama ReLU
funkcija.

1.2.2. Neuroniniy tinkly klasifikacija

Dviejy ar daugiau dirbtiniy neurony sujungimas suformuoja dirbtinj neuroninj tinklg. Jei
vienas dirbtinis neuronas yra bevertis sprendziant realaus gyvenimo problemas, dirbtiniai
neuroniniai tinklai netiesiniu (angl. non-linear), paskirstanciuoju (angl. distributed), lygiagre¢iu
(angl. parallel) ar vietiniu (angl. local) budu gali iSspresti net sudétingus uzdavinius,
apdorodami informacija pagrindiniuose jy blokuose. Atskiry neurony apjungimas j bendra
neurony tinklg yra vadinamas topologija arba architektira (Krenker, A. ir kt., 2011). Per visg
neuroniniy tinkly plétojimo laikotarpj neuronai buvo sujungiami jvairiais budais (1 priede
pateikiamos beveik visos galimos neuroniniy tinkly architekttros (Vjodor van Veen, 2016)) ir
priklausomai nuo sujungimo buido ir kokia kryptimi siun¢iami signalai, dirbtiniai neuroniniai
tinklai yra suskirstomi j dvi pagrindines grupes:

e tiesioginio sklidimo (angl. feedforward) neuroninj tinkla. Si neuroniniy tinkly grupé
yra viena i§ papraséiausiy dirbtinio neuronio tinklo formy. Tiesioginio sklidimo
neuroniniy tinkly neuronai sujungti taip, kad neuronais sklindantis signalas niekada
nesudaryty uzdary grandiniy. Tai reiskia, kad vieno sluoksnio jvestys gali jungtis tik su
kito (po jo einancio) sluoksnio i§vestimis — informacija keliauja tik viena kryptimi, nuo
jveséiy iki i§veséiy ir negali biti jokiy griztamyjy rysiy (4 pav.). Sie tinklai neturi jokiy
sluoksniy skaiciaus, aktyvacijos funkcijos tipo ir sarysiy ribojimy.

FNN
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4 paveikslas. Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas
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Tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai yra pritaikomi kompiuteriniame matyme
(angl. computer vision) — mokslo srityje, kuri nagrinéja, kaip komputeriai gali jgyti
auksto lygio supratimg i§ skaitmeniniy vaizdy ar vaizdo jraSy, bei balso atpazinime
(angl. speech recognition), kur sudétinga klasifikuoti tikslines grupes. Tokie neuroniniai
griZtamojo rySio, kitaip atbulinio skleidimo (angl. feedback) neuroninj tinkla.
Griztamojo rySio neuroniniai tinklai (toliau - GRNT), arba rekurentiniai tinklai (toliau -
RNN) gali buti sujungti bet kokia tvarka. Tokie neuroniniai tinklai gali turéti ne tik
neribotg skaiciy sluoksniy, bet ir neribotg skai¢iy grjztamyjy rysiy. Informacija keliauja
ne tik i8 jvesciy, bet galima ir prieSinga kryptis (5 pav.). Tinklai gali naudoti savo viding
atmintj bet kuriai jvesties sekai apdoroti. Zmonés kiekviena sekunde nepradeda galvoti
nuo nulio, o remiasi anks¢iau jgytomis ziniomis. Tradiciniai neuroniniai tinklai to negali
padaryti ir tai yra didelis trikumas, tuo tarpu pasikartojantys neuroniniai tinklai
issprendzia §ig problema. Siuose tinkluose egzistuoja tam tikra struktiira, “kilpos” (angl.
loop), kurios perduoda informacijg i§ vieno Zingsnio ] kitg ir taip leidzia praéjusiai
informacijai i$likti tinkle. Pagrindiné pasikartojancio (rekurentinio) dirbtinio neurony
tinklo topologija yra visiskai rekurentinis dirbtinis tinklas, kuriame kiekvienas dirbtinis
neuronas yra tiesiogiai sujungtas su kitu neurony visomis kryptimis. Praktikoje GRNT

néra placiai taikomi dél savo sudétingumo.

EINN
N .;‘H R Y
) aral-
£ / &. / Ji | =
i & . / N/
I_é_]uuo"—P‘asléj:'ﬁ;r Iiepumo

sluoksnis ' sluoksnis ' sluoksnis
5 paveikslas. Grjztamojo rySio arba rekurentinis neuroninis tinklas

Tiek tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai, tiek atbulinio skleidimo neuroniniai tinklai

dar plac¢iau skirstomi j algoritmus (6 pav.). Tiesioginio sklidimo tinklams priskiriami

vienasluoksniai ir daugiasluoksniai perceptronai bei radialiniy baziy funkcijy tinklas (angl.

Radial basis functions network (RBF)). GRNT priskiriami savarankiskai organizuojamo

zemélapio (angl. Self-organizing map, toliau — SOM) neuroniniai tinklai, Hopfieldo (angl. Hop-

field) tinklai, Ilgos trumpalaikés atminties (angl. Long Short Term Memory, toliau - LSTM)

neuroniniai tinklai ir kt. Siekiant apzvelgti kuo Sie algoritmai skiriasi viens nuo kito, toliau bus

placiau analizuojami kiekvieni i§ jy. IS pradziy bus tyrin¢jami tiesioginio skleidimo tinkly

algoritmai, po jy — rekurentiniy tinkly algoritmai.
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6 paveikslas. Neuroniniy tinkly algoritmai (Jain, 1996)

Pirmuoju dirbtiniu neuroniniu tinklu laikomas vienasluoksnis neuroninis tinklas, kurj po
gausybés modeliavimo bandymy 1958 m., tyrinéjant vabzdziy akis, pavyko sukurti
neurobiologui F. Rosenblatt, kuris véliau §j tinklg pavadino perceptronu. Perceptrono struktiira
yra pati paprasciausia ir primityviausia i§ DNT. Joje galimos tik vienos krypties jungtys, i$
vieno j&jimo, ] vieng i§¢jimg ir yra sudaryta i§ vieno sluoksnio d neurony su n i§¢jimy. [vesties
sluoksnis (angl. input layer) projektuojamas tiesiai j iSvesties sluoksnj, bet ne atvirksciai (7

paveikslas).

|&jimai Neuronai  13&jimai

7 paveikslas. Tiesioginio neurono sklidimo tinklas

Pavaizduotas vienasluoksnis neuroninis tinklas, turi po keturis neuronus ié¢jimy ir keturis
neuronus i8¢jimy sluoksnyje. Toks neuroninis tinklas vadinamas vienasluoksniu, nes iSvesties
(i8¢jimy) sluoksnis néra jtraukiamas, kadangi jame néra atlickami jokie skai¢iavimai. Visgi,
vienasluoksniai neuroniniai tinklai, dél savo paprastumo, leidzia spresti tik paprastus
klasifikavimo uzdavinius ir praktikoje jo pritaikymas yra labai ribotas.

Galimybe spresti daug sudétingesnius uzdavinius, su Zymiai sudétingesne struktiira,
suteike tokio tinklo pradininkai Rumelhart ir McClelland (1986 m.), kai sukiiré daugiasluoksnj
neuroninio tinklo (angl. Multilayer Neural Network) modelj. Daugiasluoksnis neuroninis

tinklas gaunamas, jungiant vieng ar daugiau paslépty sluoksniy (8 pav.). Pasléptame sluoksnyje
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esantys neuronai yra tarpininkai tarp jvesties ir iSvesies sluoksniy neurony. Taigi,
daugiasluoksnj neuroninj tinklg sudaro trys besijungiantys sluoksniai, kurie atlieka tam tikras
funkcijas (Zakaria ir kt., 2014):

e [vesties sluoksnyje neuronai priima informacija i$ iSoriniy Saltiniy ir sinapsémis siuncia
ja apdoroti tinklui. Tai gali buti arba kito sluoksnio i$é¢jimai, arba tinklo iSor¢je esanciy
sistemy siunc¢iami signalai.

e Pasléptajame sluoksnyje neuronai priima informacijg i$ jvesties sluoksnio arba kito
sluoksnio i8¢jimy ir apdoroja ja. Sis sluoksnis jungiasi tik su kitais neuronio tinklo
sluoksniais.

e [8¢jimo sluoksnyje neuronai gauna apdorota informacijg ir siuncia jg i§ neuroninio

tinklo.
X1 —_— Y
1
X
2 — Yz
Xn —> Y
[vesties 15 &jimo
sluoksnis ] sluoksnis
F'|rrr_133 Antras
pas|éptas asléptas
sluoksnis p -
sluoksnis

8 pav. Dviejy paslépty sluoksniy neuroninis tinklas

Iprastai daugiasluoksnis DNT modeliuojamas su vienu ar keliais pasléptais sluoksniais.
Vieng paslépta sluoksnj turintis neuroninis tinklas gali spresti bet kokio sudétingumo
uzdavinius ir gali sudaryti visas funkcines priklausomybes, vis d¢l to, labiau naudojamas yra
du pasléptus sluoksnius turintis neuroninis tinklas. Daugiau nei du pasléptus sluoksnius
apmokyti DNT gali uztrukti labai ilgai, o rezultaty skirtumas gali biiti ne visada toks akivaizdus,
koks planuojamas. Reikalingas sluoksniy skaiius ir neurony skaiius néra nusakomas
vienareikSmiskai. Neuroninis tinklas bendru atveju gali biiti kokio tik norimo dydzio. Didinant
sluoksniy skaiCiy juose, did¢ja tinklo sudétingumas. Jau dviejy sluoksniy neuroninis tinklas gali
aproksimuoti bet kokig tolyding funkcijg. Taciau daZznai didinant sluoksniy skai¢iy tinklo
apimtys maze¢ja, t. y. neurony skaicius mazéja.

Radialiniy baziy funkcijy (toliau — RBF) neuroniniai tinklai i$ tikryjy yra tiesinio sklidimo
neuroniniai tinklai, kurie kaip aktyvavimo funkcijg naudoja ne logisting, o radialinés bazés
funkcijg. Skirtingai negu logistiné funkcija, radialinés bazés funkcijos atsako i klausima, kiek
toli jis yra nuo tikslo. Tai reiskia, kad radialiniy baziy funkcijos atsizvelgia j tasko atstuma nuo
centro. RBF funkcijos yra dviejy sluoksniy — i§ pradziy funkcijos sujungiamos radialiniés bazés
funkcija vidiniame sluoksnyje, o véliau, atsizvelgiant j Siy funkcijy iSvestis, apskai¢iuojama ta
pati i§vestis kitame laiko Zingsnyje, kas i§ esmés yra atmintis. Sie tinklai naudojami funkcijos
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tikslumui nustatyti, laiko eilutéms numanyti, klasifikuoti bei sistemai valdyti. Radialiniy baziy
funkcijy neuroninio tinklo strukttira yra labai panasi kaip daugiasluoksnio tinklo ir taip pat turi
tris besijungiancius sluoksnius — jvesties, pasléptajj ir i§vesties su netiesine RBF aktyvavimo
funkcija.

SavarankiSkai organizuojamo Zemélapio (SOM) neuroninis tinklas yra dirbtinio
neuroninio tinklo tipas, kuris treniruojamas naudojant mokyma be mokytojo, kad bty sukurtas
Zzemo matmens (paprastai dvimatis) diskretiSkas vaizdavimas. Tokia iStreniruoty pavyzdziy
jves¢iy erdvé vadinama zemélapiu (angl. maps). Savarankiskai organizuojami zemélapiai
skiriasi nuo kity dirbtiniy neuroniniy tinkly, kadangi jie naudoja kaimynines funkcijas, kad
iSsaugoty jvesties vietos topologines savybes. SOFM idéjos kartu su elastingu tinklo algoritmu
naudojamos iSspresti  Euklido problemas, tokias kaip keliaujancio pirklio problema.
Keliaujancio pirklio uzdavinys, arba problema yra ta, kad pirklys Zino kokius miestus jis turi
aplankyti, taciau jam reikia rasti trumpiausia marsruta, aplankant kiekvieng miesta po vieng
kartg ir griztant | pradinj taska

Hopfieldo tinklai naudojami optimizavimo problemoms spresti. Siuose tinkluose néra
sluoksniy struktiiros, o svoriai yra konstantos ir simetriski. Vis délto, Hopfieldo tinklai yra
visi§kai sujungti neurony sistema. Hopfieldo dirbtinis neuroninis tinklas yra naudojamas
saugoti vieng ar daugiau stabiliy taikiniy vektoriy. | Siuos vektorius galima zitréti kaip |
prisiminimus, kuriuos tinklas atsimena, kai jie yra apripinti panas$iais vektoriais. Taigi, tinklo
svoriai kaupia informacija apie tinklo atsiminimus ir stabilias biisenas. Kiekviena lgstelé
tarnauja kaip jvestis prie§ mokyma, kaip paslépta lastele per apmokyma ir kaip iSvestis, kai yra
naudojami. Neuronai atnaujinami pagal diferencialing lygtj, o dél stabiliy biiseny ir svoriy
simetriSkumo, energijos funkcija laikui bégant yra optimizuojama (sumazéja). Jei bus
naudojami nesimetriniai svoriai, tinklas gali elgtis periodi$kai arba chaotiskai (A. Krenker ir kt.
2011).

Ilgos trumpalaikés atminties neuroniniai tinklai (angl. Long Short Term Memory, LSTM)
— tai rekurentiniai neuroniniai tinklai galintys iSmokti ilgalaikes priklausomybes. Pagrindinis
LSTM privalumas lyginant su kitais rekurentiniais neuroniniais tinklais, kad jie gali selektyviai
,»prisiminti* arba ,,pamir§ti informacija. LSTM neuroninis tinklas yra sudarytas i§ jvairiy
LSTM bloky, galin¢iy jsiminti verte bet kuriuo momentu. Taigi informacijos jsimenamumas
ilgg laikotarpj yra ne tai, ko tinklas stengiasi iSmokti, o tai tiesiog pagal nutyl€jima yra Siy tinkly
savybé. Pasak, K. Greff ir kt. (2017), dazniausiai pasitaikanti bloko sudétis biina sudaryta i§
keturiy daliy: jvesties varty (angl. input gate), iSvesties varty (angl. output gate) ir uzmarsties
varty (angl. forget gate) bei atminties Igstelés (angl. memory cell). Atminties lgstelé yra

svarbiausia LSTM architektiiros dalis. Ji atsakinga uz informacijos ,,atsiminimg* neapibrézta
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laikg ir yra valdoma per visus 3 vartus. Jvesties dalis kontroliuoja naujy reik§miy patekimg j
lastele (i lastele turi patekti tik svarbi informacija). Analogiskai, iSvesties dalis kontroliuoja
reikSmiy iSvestis i§ atminties lastelés. UzmarSties varty paskirtis - kontroliuoti kiek
informacijos bus ,,pamirsta“ t.y. informacija, kuri néra reikalinga arba nereikSminga LSTM
modeliui suprasti sgry$ius, yra paSalinama. Per Siuos kanalus LSTM tinklai geba klasifikuoti,
apdoroti ir numatyti laiko eilu¢iy duomenis su labai ilgais nezinomo dydzio laiko tarpais, bei
tokiu biidu yra optimizuojamas LSTM modelio veikimas. Siuo metu LSTM neuroniniai tinklai
laikomi vieni sékmingiausiai praktikoje pritaikomy dirbtiniy neuroniniy tinkly. Savo
technologijose LSTM naudoja tokios didziulés koorporacijos kaip ,,Apple®, ,,Amazon® ar
,Google®.

Apibendrinant galime teigti, kad neuroniniy tinkly spektras nuo pirmojo dirbtinio
neuroninio tinklo atsiradimo sparciai iSsiplété. Priklausomai kaip neuronai tinkluose yra
sujungiami (kokia jy neuroniniy tinkly architektiira) ir kokia kryptimi jie gali siysti signalus jie
skirstomi j pagrindines dvi grupes: tiesioginio sklidimo ir rekurentinius neuroninius tinklus. Sie
tinklai yra dar placiau skirstomi j jvairius algoritmus, kurie yra naudojami ir pritaikomi
priklausomai nuo sprendziamo uzdavinio tikslo bei jo sudétingumo.

1.2.3. Neuroniniy tinkly mokymas

Pasirinkdami ir sudarydami dirbtinio neuroninio tinklo topologija, yra atlickama tik pus¢
darbo, kad bty galima §j neuroninj tinklg pritaikyti nurodytai problemai spresti. Kaip ir
biologiniai neuronai tinklai turi iSmokti tinkamai reaguoti i duotas aplinkos jvestis, taip ir
dirbtiniai neuroniniai tinklai turi daryti tg patj;. Taigi, kitas butinas Zingsnis dirbtiniui
neuroniniui tinklui yra iSmokti suteikti tinkamg atsakg duotoms jvestims ir tg jis gali iSmokti
atliekant tam tikra neuroniniy tinkly mokyma. Apmokymo metu neuroninis tinklas iSmoksta
jvesties ir iSvesties duomeny priklausomybe. Priklausomybé tarp jvesties ir iSvesties duomeny
néra tiesiné ir ji néra Zinoma, tai reiskia, kad pats algoritmas nusako priklausomybes funkcing
forma. Vadinasi, neuroninis tinklas gali savarankiskai suformuoti bet kokj modelj i§ pavyzdziy.
Dirbtinio neurony tinklo mokymas — tai jungciy svoriy keitimo uzdavinys, siekiant, kad tinklas
galéty atlikti jam skirtg uzduotj. Skirtingos tinkly architektiiros reikalauja skirtingy mokymo
algoritmy. Skiriamos trys neuroniniy tinkly mokymosi paradigmos, kurios dazniausiai gali
naudoti bet kurios riiSies dirbtinio neuroninio tinklo archtekttirg ir kurios pacios turi daugybe
mokymo algoritmy:

1. Mokymas su mokytoju, arba prizitirimas mokymas (angl. suprivised learning).
reikalingas iSorinis mokytojas, valdantis mokymosi procesg ir teikiantis informacijg. Tai gali

biiti duomeny rinkinys, i§ kurio galima mokytis arba stebétojas, vertinantis neuroninio tinklo
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naSumg. Mokymo su mokytoju algoritmuose vartojama sgvoka ,,norimos i$¢jimo reikSmés*®.
Tai reiskia, kad Zinome, pavyzdziui, kuriai klasei priklauso objektas, arba yra zinoma
prognozuojama reikSmeé. Priziirimo mokymo tikslas — priversti neuroninj tinkla pakeisti
neuroniniy jungCiy svorius pagal pavyzdines jvestis ir iSvestis (Lison, 2012). Tinklas
koreguojamas keiciant svoriy reikSmes. leSkoma tokiy svoriy, kad skirtumas tarp norimy
i§¢jimo reik$miy ir reikSmiy, gauty iSmokius tinkla, biity kuo mazesnis. Mokymas baigiamas
tinklui iSmokus (su galima minimali paklaida) sieti jvestis su i§vestimis. Atsiradus naujiems
duomenims, numatyti galima iSvest] bandoma remiantis ankstesniais mokymais ir apytiksliu
zemélapiu (angl. mapping) tarp jvesciy ir iSves¢iy. Svarbus veiksnys — mokymo duomeny aibé,
kuri turi biiti suprantama ir privalo aprépti visas praktines tinklo taikymo sritis. Taigi tinklas
veiks gerai tik parinkus tinkamg mokymo aibe.

Siuo metodu neuroninis tinklas mokomas naudojant imtj, kurig sudaro jvesties ir i§vesties
reik§meés. Tinklas nezino priklausomybés tarp jy. Tinklas yra gerai apmokytas tik tada, jeigu jis
modeliuoja priklausomybés funkcija, siejancig jvesties ir iSvesties kintamuosius. Pagal Sig
nustatyta funkcijg véliau tinklas pats gali prognozuoti naujas iSvestis. Tai reiSkia, kad
apmokymas su mokytoju dazniausiai sprendzia klasifikavimo problema, kadangi yra turimas
duomeny rinkinys ir Zinomas rezultatas, kurj duoda kiekvienas §io rinkinio elementas, tad
apmokymo tikslas yra apmokyti neuroninj tinklg taip, kad jis galéty klasifikuoti naujus ir dar
nematytus duomenis. Dazniausiai gavus rezultatg biina aptinkama neuroninio tinklo klaida, kuri
apskai¢iuojama 1§ duotos jvesties rezultato atimant gautg rezultatg. Neuroninj tinklg taip pat
galima iSmokyti atpazinti veidus, naudojant tam tikry Zmoniy veidy pavyzdZius ir apmokant
tinklg juos atpazinti. Pasak A. Krenker ir kt. (2011) mokymas su mokytojy dar gali bati
skirstomas pagal klasifikacijas. Nors Siam modeliui turime didelj spektra klasifikacijy, kurios
turi savy privalumy ir trikumy. Vis délto, pasirinkti tam tikrg klasifikacija tam tikrai problemai
spresti dar laikoma atsitiktinumu ar sékme, o ne mokslu.

2. Mokymas be mokytojo (angl. reinforcement (unsupervised) learning), arba
neprizilirimas mokymas (angl. unsupervised learning). Nepriziirimas mokymas vyksta be
iSorinio jsiterpimo. Cia néra ,,norimy isé¢jimo reik§miy* —néra Zinomos tinklo i§veséiy reik§més
ir néra mokytojo, kuris istaisyty klaidas. Remdamasi vidiniais kriterijais ir tinklo informacija,
sistema turi pati save suderinti bei suprasti duomeny ypatybes. Tokiems neuroniniams tinklams
pateikiami tik jvesCiy pavyzdziai, o sistema pati pagal pozymius turi suklasifikuoti jvestis
(Lison, 2012). Tinklas mokomas ieskoti panasumy (pvz.: saviorganizuojantis neuroninis tinklas
pagal duomeny panaSumg yra bandoma suskirstyti j skirtingas grupes. Pirmiausia duomenys

yra suskirstomi ] grupes, pavyzdziui, sugrupuojant klientus pagal jy pirkimo elgseng. Tai
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vadinamas grupavimas pagal klasterj (angl. clustering). Véliau yra grupuojama pagal
asociacijas (angl. association), tai reiSkia, kad algoritmai bando suprasti taisykles, kurios
paaiskina didelés apimties duomeny elgsena, pavyzdziui, kad pirkéjai, kurie perka
marskinélius, taip pat yra linke nusipirkti ir kelnias.

3. Sustiprintas mokymas (angl. reinforcement learning). Cia dalis tinklo svoriy
nustatomi pagal mokyma su mokytoju, kita dalis gaunama i§ mokymo be mokytojo.
Sustiprintas mokymasis yra masininio mokymosi technika, kai duomenys paprastai néra duoti,
bet generuojami sgveikaujant su aplinka (Lison, 2012). Sustiprintas mokymasis 1§ esmés veikia
taip pat, kaip vaikas ankstyvajame savo gyvenimo etape. Kai vaikas padaro gerg darba, ar
elgiasi gerai, jis yra skatinamas kartoti ta veiksma, o kai elgiasi netinkamai ir daro blogg darba,
uz tai yra baudziamas ir atgragsomas nuo tokio pat veiksmo kartojimo. Taip pat ir dirbtinis
neuroninis tinklas sgveikaudamas su aplinka, gauna atlygj uz teisingg uzduociy atlikimg ir
bauda uz netinkama darba. Sis mokymas yra pritaikomas aptikti kaip dirbtinis neuroninis
tinklas imasi veiksmy aplinkoje, kad buty maksimizuota kazkieno ilgalaiké graza (didinamas
atlygis ir mazinamos bausmes). Apibrézus maksimalios grazos funkcija (angl. return function),
sustiprintas mokymas naudoja kelis algoritmus, kad buty galima rasti strategija (angl. policy),
kuri duoda geriausig rezultatg. Naivus brutalios jégos algoritmas (angl. naive brute force
algorithm) pirmiausia kiekvienai strategijai apskaiCiuoja grazinimo funkcija, ir parenka tokia
politika, kurios graza buty didziausia. Akivaizdus $io algoritmo trikumas yra ypac didelis ar
net begalinis galimy strategijy skai¢ius. Sis trikumas gali biti pasalintas taikant vertés
funkcijos (angl. value function) metodus arba tiesioginj politikos vertinimg (angl. direct policy
estimation). Stiprinamasis apmokymas ypac gerai tinka problemoms, kurios yra koncentruotos
1 ilgalaikius, o ne j trumpalaikius tikslus (Krenker ir kt, 2011). Jis sékmingai pritaikytas
jvairioms problemoms spresti, jskaitant roboty valdyma, telekomunikacijas ir zaidimus, tokius
kaip Sachmatai ir kitos nuoseklios sprendimy priémimo uzduotys.

Taigi, apibendrinant galime teigti, kad dirbtinis neuroninis tinklas yra galingas
progromavimo metodas, jkvéptas Zmogaus smegeny mokymosi savybémis. Ji sudaro neuronai,
kurie atlieka jkeélimo, mokymosi ir jsiminimo funkcijas identiStas kaip Zmogaus smegeny
Iastelés. Sios savybés leidzia modeliui veiksmingai analizuoti ir spresti problemas jvairiose
srityse ir pla¢iai naudojamas paslaugy, produkcijos sektoriuose bei jvairiose programélése.
Nors Siuolaikiné programiné jranga leidZia nesunkiai kurti, pritaikyti ir valdyti dirbtinius
neuroninius tinklus, optimizuoti ir naudoti juos realiose situacijose, biitina suprasti uz to
slypin€ia teorija, kaip Sie tinklai veikia ne tik praktiSkai, bet ir teoriSkai. Dél to Sitas skyrius
buvo skirtas sukaupti bendring informacijg apie dirbtinius neuroninius tinklus, bei duoti pradzig

Sios temos gilesnio pazinimo link. Pirmiausia $io skyriaus dalyje buvo apraSyta pagrindiné
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neuroninio tinklo koncepcija — jo sudedamosios dalys bei pats neurono virsmas tinklu. Taip pat
buvo pateikta pagrindiné informacija apie skirtingus, dazniausiai naudojamus dirbtiniy
neuroniniy tinkly tipus bei iSanalizuota susisteminta medziaga apie jy klasifikavima. Galiausiai

buvo aprasytos skirtingos mokymosi paradigmos bei jy derinimas prie pasirinkty architektiiry.
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2. METODOLOGIJA

Pasaulyje didéjant informacijos kickiui, kartu didéja ir poreikis pritaikyti kuo
efektyvesnius ir tikslesnius metodus, kuriy pagalba biity galima sukurti modelj, kuris leisty
numatyti staigius valiuty kursy pasikeitimy ateityje.

Pirmame Sios dalies poskyryje bus iSnagrinéti autoriy moksliniai darbai, kuriuose
pritaikydami skirtingus dirbtinio intelekto prognozavimo metodus jie stengési gauti tiksliausius
valiuty kursy rezultatus. Antroje dalyje, remiantis $iy tyrimy analiz¢ bus deliojamas modelis,
kurio pagalba bus atliktas trijy valiuty kursy pory prognozavimas tiriamgjame laikotarpyje bei
statistiSkai jvertinti gauti rezultatai.

Svarbu paminéti, kad Siame tyrime bus atlickama tik techniné analizé, nejvertinant
fundamentaliyjy reiskiniy. Taip pasirinkta dél to, kad buvo norimg istirti, Kiek tiksliai ir
patikimai galima suprognozuoti pasirinktus valiuty kursus, remiantis tik techninémis
priemonémis. Be to, pasak M. H. Eng bei kity autoriy (2008) atlikto tyrimo, kuriame
ekonominiai rodikliai buvo pridéti prie dirbtinio neuroninio tinklo, gauti rezultatai parodé, jog
ju ivertinimas nepagerino prognozuoty valiuty kursy nasumo. Viena i§ priezasCiy autoriai
i$skyré tai, jog dazniausiai ekonominiai rodikliai yra atnaujinami kas ketvirtj, todél, jei Sie
rodikliai buty atnaujinami dazniau, galbtt jie turéty didesnj indélj j prognozuojamg rezultata.
Taip pat, remiantis anks¢iau iSnagrinétais darbais, daugybé prognozavimo strategijy yra
vykdoma biitent atliekant techning analizg.

Tyrimo tikslas — atlikus dirbtiniy neuroniniy tinkly metody analizg, bei iSnagrinéjus
autoriy atliktus tyrimus, sudaryti bei pritaikyti dirbtinio neuronio tinklo modelj, kuris gebéty
suprognozuoti pasirinkty valiuty pory kursus.

Tyrimo uZdaviniai:

1. ISnagrinéti autoriy darbus, kurie analizavo valiuty kursus bei pritaiké skirtingus
dirbtinius neuroninio tinklo metodus;

2. Remiantis iSanalizuota valiuty rinkos ir neuroniniy tinkly tema bei autoriy
atlikty moksliniy darby literatiira, sudaryti modelj, kuris padéty suprognozuoti
valiuty kursus;

3. Pritaikant sudarytg modelj, suprognozuoti pasirinkty valiuty pory kursus bei
patikrinti gauty rezultaty reikSmingumga ir modelio tinkamuma;

4. Sutikrinus modelio tinkamuma, suprognozuoti pasirinkty valiuty kursy
uzdarymo kainas laikotarpiais j priekj.

5. Apibendrinti gautus rezultatus bei pasidalinti pasiiilymais tolimesniems

darbams Sia tema.
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2.1. Dirbtiniy neuroniniy tinkly prognozavimo metody analizé

Valiuty kursy prognozavimas Siuolaikiniais ekonomikos laikais néra nauja tyrimy kryptis,
siekiant investuotojui rasti geriausig rinkos strategija, naujus planavimo biidus j uzsienio
projektus ar tiesiog geidziant didesnio pelno. Valiuty kursy prognozavimui pasiiilyta ir taikoma
daugybe metody. Pasak L.Liu ir W. Wang (2008), Siuos metodus galima suskirstyti i dvi
kategorijas: tiesinio (angl. linear prediction method) ir netiesinio prognozavimo metodus.
Pirmoji kategorija apima tiesinés regresijos modelj, autoregresinj integruoto slenkancio
vidurkio (angl. Auto Regressive Integrated Moving Averages - ARIMA) modelj, apibendrintg
autoregresinj salyginj heteroskedastiSkumg (angl. Generalized linear auto-regression -
GARCH), paslépta Markovo modelj (angl. The Hidden Markov Model — HMM), vektorinj
autoregresijos (VAR) model; ir kitus. Nors $iuos tiesinius metodus lengva jgyvendinti ir jie yra
gana lengvai suprantami, jie nesugeba fiksuoti netiesiniy duomeny priklausomybés (O.
Erdogan, A. Goksu, 2014). Analizuoti netiesiniy rysiy laiko eilué¢iy duomenus gali netiesinés
prognozavimo metody kategorijai priskirti netiesinio chaosinio prognozavimo (angl. nonlinear
chaos prediction) modeliai, dirbtinio neuroninio tinklo (angl. Artificial Neural network)
modeliai, palaikymo vektoriy masinos (SVM) ir kiti. Netiesinio prognozavimo metodai turi
pranasumg prie$ klasikinius modelius dél to, kad gali spresti bet kokias netiesines funkcijas,
neturint jokios informacijos apie duomenis. Taip pat, jie sugeba mokytis i§ duomeny. Pritaikyti
Siuos netiesinés prognozavimo metodus néra lengva, norint gerai suprognozuoti finansing laiko
eilute, reikalingos ne tik stiprios Zinios, bet ir geri programavimo jgiidZiai. Vis délto pritaikyti
netiesinio prognozavimo biidai leidzia tikétis geresniy rezultaty ir tikslesniy prognoziy, taciau
pats prognozavimo procesas néra idealus. Pagrindiné to prieZastis galimai susij¢ su valiuty
rinkos nepastovumu ir netikrumu (Ellen ir kt. 2013). Prognozavimo tikslumui taip pat turi jtakos
tai, jog kiekvienas prognozavimo metodas turi savy trikumy, todél svarbu i$nagrinéjus
skirtingus prognozavimo metodus rasti tokj model] ar modeliy grupe, kurie galéty duoti
tiksliausius prognozavimo rezultatus.

Valiuty kursy prognozavimo tema yra placiai nagrinéjama uzsSienio autoriy tyrimuose.
Visuose nagrinétuose tyrimuose autoriai, pasirink¢ tam tikras valiuty poras bei tyrimo
laikotarpj, pritaiko skirtingus prognozavimo metodus bei siekia rasti geriausig modelj, kuris
fiksuoty tiksliausius suprognozuotus valiuty kursus. Zemiau, 3 lenteléje, pateikta susisteminta
informacija apie naujausius iSnagrinétus darbus, kuriuose autoriai tyré skirtingy valiuty pory

kursus.
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3 lentelé:

Susisteminta informacijg apie autoriy prognozavimo tyrimus, panaudojant dirbtinj intelekta.

Grupés Algoritmai Tyréjai Gauti rezultatai- i§vados
Autoriy darbe suprognozuoti valiuty kursus buvo
Multi-layer Galeshchuk S. pritaikytas daugiasluoksnis neuroninio tinklo algortimas.
perceptron (2015) Rezultatai parodé, kad tiksliausi suprognozuoti valiuty
kursai buvo gauti su dieniniais duomenimis.
e Tyrime buvo lyginamas dviejy modeliy tikslumas: laiko
Skl‘;ﬂﬂi‘gﬁ | c’\rlmgﬂiijﬁ::g?asv eiluciy modelis (GARCH) ir dirbtinio neuroninio tinklo
Feedforward Backprona atign. Javasundara D D.] (Backpropogation algortimas) modelis. Rezultatai parode,
neural propag y . kad ANN modelis nuspéti nagrinéjamos valiutos kursa yra
algorithm) M. (2014) : -
network tinkamesnis.
Tyrime buvo naudota keletg laiko eiluciy prognozavimo
Adaptive Neuro- Mondal S metody bei adaptyvi neuro-fuzzy i§vady sistema, kuri yra
Fuzzy Inference Dakshinakabc:i’t p tam tikras dirbtinis nervy tinklas, paremtas Takagi -
System (ANFIS) Swain K. S (2015') Sugeno fuzzy iSvady sistema. Gauti rezultatai parodé, kad
T tikslesnj prognozavima suteikia batent tiesioginio sklidimo
metodas.
Least squares Liu L. Wang W Realieji ir prognozuojami valiuty kursai yra labai panasus,
support vector .(12008)9 ' kas patvirtina, kad LS-SVM metodas gali biti pritaikytas
machine (LS-SVM) valiuty kursy prognozavimui.
Kondratenko V.V. o . . L .
i - 7| Abu tyrimai pagrindé¢, kad Sis neuroninio tinklo algoritmas
Recurrent Elman-Jordan Kuprin . (2(.)03.) ’ yra tinkamas prognozuoti valiuty kursus ir duoda geresnius
neural recurrent network Oancea B., Ciuciu rognozavimo rezultatus negus laiko eilu¢iy metodai
network C. S. (2014) prog g U ’
Singular spectrum Mahmoudvand R.,
analysis (SSA); Rodrigues C. P., . I .
Multivariate SSA Yarmohammadi M. MSSA metodo rezultatai buvo pranasesni, lyginant su SSA.
(MSSA) (2018)
:'ZE:;? VAR-VECM-ANN Parot A., Michell Gauti rezultatai rodo, kad sitiloma skirtingy modeliy
network model K., Kristjanpoller D. | integracija savo rezultatais pralenkia etaloninius modelius
W. (2019) ir padidina prognozavimo tiksluma.

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis nagrinétais tyréjais.

Daugybé tyrimy, nagrinéjusiy dirbtinius neuronius tinklus ir jy galimybe prognozuoti
valiuty kursus buvo atlikta 2015 m. Tais paciais metais Svitlana Galeshchuk savo darbe ,,Neural
networks performance in exchange rate prediction® tyré tris valiuty poras (EUR/USD, GBP/US
ir USD/JPY) bei nagringjo tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly pritaikyma, prognozuojant §iy
valiuty pory kursus dienos, ménesio ir ketvir¢io zingsniais. Tyrime i§ viso buvo naudotos 83
dienines reikSmes (nuo 2014 m. sausio 1 dienos iki 2014 m. balandzio 25 d.), 60 ménesiniy
reikSmiy (nuo 2009 m. geguzes meén. iki 2014 m. geguzés mén.) ir 59 pusmetings reikSmes (nuo
1999 m. geguzés mén. iki 2014 m. geguzés mén.). Panaudojant daugiasluoksnj neuroninio
tinklo algortima, prognozavimo rezultaty analizé parodé, kad vidutinés ir didZziausios
santykinés prognozés paklaidos trumpalaikéje prognozéje su dieniniais duomenimis yra 0,2-
0,4% EUR/USD kursui, 0,2-0,9% GBP/USD kursui ir 0,3-1,3% USD/JPY kursui, atitinkamai
Su ménesiniais duomenimis paklaidos buvo: 1,3-3,3% EUR/USD kursui, 2,2-4,5% GBP/USD
kursui ir 0,3-1,3% USD/JPY kursui. Prognozavima atlikus su pusmetiniais zingsniais, gautos
vidutinés ir didziausios paklaidos buvo dar didesnés: 2,3-5,1% EUR/USD kursui, 1,9-5,0%
GBP/USD kursui bei 3,5-10,2% USD/JPY kursui. Taigi, $ie rezultatai rodo, kad prognozavimo

metodas yra tinkamas ir gali biiti naudojamas praktinése sistemose, o norint gauti kuo tikslesne
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prognoze¢ vertéty naudoti dieninius duomenis. 2015 metais prognozavimo metody palyginimag
savo tyrime atliko ir S. Mondal su kolegomis (2015), kuriame laiko eilu¢iy metodais ir
neuroninio tinklo metodu tyré Indijos rupijos ir JAV dolerio valiuty pora. Laiko eilu¢iy metodu
buvo atliekamas matematinis Indijos rupijos (INR) ir JAV dolerio (USD) prognozés
apskaiciavimas panaudojant 12 mety vidutinj metinj duomeny rinkinj ir apskaifiuojant
prognozavimo paklaidas MSE ir RMSE rodikliais. Prognozuojant valiuty kursus neuroninio
tinklo adaptyvi neuro-fuzzy isvady sistema taip pat buvo skai¢iuojami MSE ir RMSE
parametrai. Neuroniniu tinklu gauti rezultatai buvo Zenkliai geresni negu skai¢iuojant laiko
eilutés metodais. Taip pat tyrime buvo padaryta iSvada, kad didesnis neurony skai¢ius sumazina
MSE ir RMSE rodikliy reikSmes ir teikia tikslingesn¢ prognozg.

S. Nanayakkara, V. Chandrasekara ir D. D. M. Jayasundara 2014 metais pritaiké kita
tiesioginio skleidimo neuroninio tinklo algortima — ,,Backpropagation®. Istirti ir suprognozuoti
JAV dolerio ir Sri Lankos rupijos dienos valiutos kursa, atlikti palyginamaja analize buvo
panaudotas ir autoregresinio salyginio heteroskedaziskumo (GARCH) laiko eiluciy modelis.
Abiejuose modeliuose kaip aiSkinamieji kintamieji buvo naudojami praeities duomeny eiluciy
stebéjimai ir slenkamieji vidurkiai, o numatomasis efektyvumas buvo vertinamas naudojant
daugelj placiai taikomus statistinius rodiklius. Rezultatai parodé, kad pritaikant laiko eiluciy
GARCH modelj, buvo gauta, kad modelis buisimus valiuty kurso rodiklius numaté¢ 69%
tikslumu, tuo tarpu geriausias griztamojo neuroninio tinkle modelio su atgalinio dauginimo
(angl. Backpropogation) algortimu valiuty kursy numatymo tikslumas buvo 82%. Remiantis
dviejy modeliy rezultatais, galima daryti iSvada, kad tyrime ANN pagrjstas modelis yra
geresnis, palyginti su GARCH modeliu, kad biity galima numatyti USD / LKR kursa.

Daugybé autoriy nagrinédami valiuty kursy prognozes naudojo rekurentiniy neuroniniy
tinkly algoritmus. Vienas i§ jy buvo Liu ir Wang (2008), kuris savo tyrime pritaikydamas
maziausiy kvadraty palaikymo vektoriy masing (angl. least squares support vector machine -
LS-SVM) nustate, jog tikslumo ir prognozavimo rezultatai buvo labai auksti, kas rodo, kad LS-
SVM modelis yra tinkamas ir pagrjstas metodas prognozuoti valiutos kurso laiko eilutes. Siame
darbe buvo tiriamos keturios valiuty poros — JPY/USAD, CD/USD, USD/GBP, USD/EUR. Per
laikotarpj buvo atlikti 1196 stebéjimai i§ kuriy pirmieji 1006 naudoti kaip treniravimo
duomenys, paskutiniai 190 skirti prognozavimui. Visai kitg rekurentinio tinklo algortimg
naudojo V. V. Kondratenko ir Y. Kuprin (2003) savo tyrime prognozuojant keturiy pagrindiniy
Forex rinkos valiuty kursus su JAV doleriu: Japonijos jenos, Sveicarijos franko, DidZiosios
Britanijos svaro. Autoriai i§ anksto apdorojo surinktus duomenis, kad biity pasalintos visos
galimos koreliacijos. Gauti rezultatai parode, kad neuroninj tinklg galimg sékmingai jdiegti ir

pritaikyti, o tyrimui atlikti buvo naudojamas Elman-Jordan algoritmas, kuris buvo paskirtas
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prognozuoti vienos dienos j priekj grazos vertes. Sis algoritmas ankséiau buvo s¢kmingai
naudojamas prognozuojant finansines rinkas, nes rekurentinis neuroninis tinklas iSmoksta laiko
eiluciy taisykles, biitinas dirbant su tokiomis. Vis délto, $iy neuroniniy tinkly trikumas yra ilgas
mokymosi laikas. Gauti rezultatai parodé, jog Sis tinklo algortimas gali numatyti apytiksliai
80% valiuty kursy pasikeitimg, ko visiSkai pakanka praktiniam naudojimui. Valiuty
prognozavimo tyrimg, panaudojant grjztamojo ry$io neuroniniy tinkly Elman-Jordan algoritma
atliko ir B. Oancea, S. C. Ciuciu (2014). Tyrimo metu buvo lyginami tiesioginio sklidimo ir
rekurentinio neuroninio tinklo metodai bei iStreniruoty algoritmy pagalba buvo supronozuoti
EUR/RON ir USD/RON valiuty kursai bei tikrinama, kurio modelio rezultatai yra tinkamesni
prognozavimui. Pirmuoju modeliu buvo gauta 0,1% prognozavimo paklaida, o rekurentinio
neuroninio tinklo rezultatai parodé¢ 0,01% prognozavimo paklaida, kas ir parodo, kad Siuo
atveju rekurentinis tinklas veikia geriau nei klasikinis. Vienas naujausiy rasty tyrimy, kuriame
pritaikomi griztamojo rySio neuroniniy tinkly prognozavimo metodai buvo atliktas R.
Mahmoudvand, P. C. Rodrigues ir M. Yarmohammadi (2018). Jame autoriai tyrinéjo keturiy
BRICS kylanciy ekonomiky (Brazilijos, Indijos, Kinijos ir Piety Afrikos) dienos valiuty kursus
2001 — 2015 m. laikotarpyje. Rusija teko paSalinti i§ tyrimo, kadangi, pasak autoriy, nepavyko
rasti i$samiy to meto duomeny. Norint suprognozuoti Siy Saliy valiuty kursus buvo naudoti tiek
daugiamaciai, tiek vienamaciai laiko eilu¢iy metodai. IS daugybés laiko eiluc¢iy metody buvo
pasirinkta naudoti pavienio spektro analize (angl. singular spectrum analysis, toliau SSA), kaip
vieng galingiausiy neparametriniy techniky, ir daugialype SSA versija — MSSA (angl.
multivariate SSA). Ivertinus metodus vidutinio kvadrato paklaidos rodikliu, visose valiuty
porose buvo pastebétas MSSA modelio pranaSumas, iSskyrus tiriant Piety Afrikos ir JAV
dolerio valiuty pora, kuri fiksavo geresnius rezultatus su SSA modeliu. Todél galime daryti
1$vada, kad Siuo atveju patikimesnis ir labiau naudingas buidas prognozuoti valiuty kursus yra
MSSA.

Bégant laikui, susiformavo nauja grupé, kuri sujungia skirtingas dirbtinio neuroninio
tinklo grupes ir ji sukuria hibridinj neuroninj tinklg. Naujausias nagrinétas tyrimas, susijes su
dirbtinio neuroninio tinklo pritaikymu valiuty kursams atliktas A. Parot, K. Michell ir W.D.
ir Jav dolerio valiuty kurso prognozavimo tikslumui pagerinti, kurioje dirbtinj neuroninj tinkla
panaudoty su vektoriniu auto regresiniu (angl. Vector Auto Regressive, toliau — VAR) ir
vektoriniy klaidy taisymo (angl. Vector Error Corrective, toliau — VECM) modeliais. Pasak
autoriy, skirtingy modeliy integravimas turéty pagerinti prognozavimo galimybes, lyginant su
atskiru modeliy pritaikymu. Sia hipoteze argumenduodami tuo, kad dirbtiniai neuroniai tinklai

gali fiksuoti trumpalaikius ir ilgalaikius netiesinius laiko eilu¢iy komponentus, ko VECM ir
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VAR modeliai padaryti nesugeba. Gauti rezultatai patvirtino issikeltg hipotezg ir parod¢, jog
sitiloma sistema pralenkia etaloninius modelius, sumazindama prognozavimo paklaidas 32,5%,
lyginant su geriausiu ekonometriniu modeliu. Prognozavimo paklaidos buvo skai¢iuojamos
remdamasi RMSE parametru.

Taigi apibendrinant visus nagrinétus autoriy darbus galime teigti, kad valiuty kursy
prognozavimo tema per pastariuosius deSimtmecius yra placiai nagrinéjama uzsienio autoriy,
taCiau mazai paliesta Lietuvos tyréjy. UZsienio autoriy darbuose yra nagriné¢jamos skirtingos
valiuty poros bei pritaikomi skirtingi dirbtiniy neuroniniy tinkly prognozavimo algortimai.
Darbuose, kuriuose buvo lyginami klasikiniai metodai ir netiesiniai prognozavimo metodai,
tikslesnius rezultatus parodé biitent pastarieji. IS nagrinéty darby galime susidaryti jspudi, kad
dirbtiniu intelektu paremti modeliai yra tinkamesni prognozuoti valiuty kursus. Taip pat,
iSnagrinéti autoriy darbai pagrindé hipoteze, kad geriausia prognozavimo procesa atlikti su

dieniniais duomenimis, kadangi jie parodo tiksliausius rezultatus.

2.2.  Prognozavimo modelio kiirimas valiuty rinkoje
Siame skyriuje analizuojama dirbtinio neuroninio tinklo modelio, skirto prognozavimo
uzdaviniy sprendimui ir pritaikyto konkreciai uzduociai — valiuty kursy prognozavimui,
sukiirimo metodika. Sio modelio kiirimo tikslas yra kuo tiksliau numatyti uzsienio valiutos
kursg FOREX rinkoje, panaudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly algoritmg. Sékmingai
jgyvendinti $j tikslg yra vykdomi keli etapai, pagal kuriuos yra sukiiriamas prognozavimo
modelis (9 paveikslas).

1. Duomeny
pasirinkimas

II. Duomeny
bazés
kiirimas

+2.1. Duomeny normalizavimas
*2.2. Kryzminis tikrinimas

1. Tinkamo

algoritmo ir | *3.1. Mokymo parinkimas
mokymo +3.2. Algoritmo parinkimas

parinkimas

IV. Rezultaty *4.1. Gauty prognoziy patikrinimas
vertinimas ir statistiniai metodais

atvaizdavimas [°4-2- Rezultaty virtualus atvaizdavimas

Modelis Modelis
atmetamas tinkamas

« Jei modelis netinka, ieSkomas
alternatyvus algoritmas.

9 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modelio struktira (Saltinis — sukurta autoriaus)
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Duomeny rinkimo ectape kaip jvesties kintamieji pasirenkami rinkos valiutos kursai.
Duomenys renkami vieno laikotarpio, patartina juos traukti i$ vieno patikimo Saltinio duomeny
bazes.

Norint iStreniruoti dirbtin} neuroninj tinklg ir parengti algortimg masiny mokymuisi,
reikia paruosti ir iSvalyti duomenis, kad jie biity tinkami ir galéty buti naudojami mokymui.
Tam yra konstruojama duomeny bazé. Duomeny bazé placiau skirstoma j $iuos etapus:

e Duomeny tvarkymas ir valymas (normalizavimas). Atrinkus kintamuosius, reikia
patikrinti, kad duomenyse neegzistuoty nuliniy veréiy. Savaitgaliais (SeStadienj ir
sekmadienj) valiuty vertés néra aiskios, todél tokie stebéjimai turi biti pasalinti. Atlikus
duomeny valymg, paprastai, gera praktika yra normalizuoti duomenis tam tikru
diapazonu, kuris dazniausiai svyruoja nuo 0 iki 1, arba nuo -1 iki 1, nes duomenys negali
biti labai skirtinguose diapazonuose, o tai gali pakenkti modelio treniravimo metu (Kao
ir kt., 2013). Réziai priklauso nuo to, kokig aktyvavimo funkcija bus panaudota tyrime.
Labiausiai paplitusi yra sigmoidiné funkcija, kurios reikSmes yra nuo 0 iki vieno. Vis
délto, kadangi zinome, jog valiuty kursai jgija ne tik teigiamas, bet ir neigiamas
reikSmes, svarstytina patikrinti ir kitas alternatyvias funkcijas, tokias kaip hiperbolinio
tangento funkcija, kurios reikSmiy intervalas yra nuo -1 iki 1, ar ReLU aktyvavimo
funkcija. IS esmés, reikSmiy intervale esanti didziausia reik§mé simbolizuoja
maksimalig stulpelio verte, tuo tarpu maziausia — minimalig, o visos kitos vertés bus

tarp §io réZio. Sis duomeny normalizavimas bus atlickamas pagal $ia formule:

x; — min(x)

(3)

= max(x) — min(x)

Kur:

z; —normalizuota jvesties ar iSvesties verte

x; — orginali jvestis

max(x) — maksimali pradiné jvesties verté

min(x) — minimali pradiné jvesties verté

e Atlikus duomeny normalizavimg, duomenys padalijami j dvi dalis — vykdomas taip

vadinamas kryzminis tikrinimas (angl. Cross Validation). Pasirenkama procentiné dalis
kiek duomeny bus naudojami mokymui, ir kiek testavimui. Mokymo rinkinys
naudojamas mokymosi procesui, kuriuo, pagal mokymo pavyzdzius, algoritmas
iSmoksta signalus bei koreliacijg tarp ivesCiy, jy svoriy bei iSvesCiy. Testavimas
atliekams po modelio apmokymo, kad patikrinti modelio tiksluma. Paprastai, mokymui

skiriama 80% visy duomeny, o testavimui lieka 20%.
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Pasirinke kintamuosius, atlikus auk$¢iau aptartus veiksmus, gaunamas galutinis jvesties
kintamyjy rinkinys bei laikome, kad duomeny bazé parengta neuroniniam tinklui treniruoti.

Parengus duomeny bazg, dirbtiniam neuroniniam tinklui iStreniruoti reikia pasirinkti
mokymo rii$] — su mokytoju, be mokytojo ar miSry. Kadangi Siame darbe kuriamas valiuty
kursy prognozavimo modelis, remiantis surinktais aiskiais apibréztais jvesties ir tikslo iSvesties
duomenimis, panaudotas prognozavimo uzduotims labiau tinka mokymo su mokytoju
neuroninio tinklo modelis, kurj ir naudosime savo sukurtame modelyje.

Kadangi darbe analizuojama kompleksiné ir didelé duomeny imtis, be to, sprendziamas
prognozavimo uzdavinys, vieno sluoksnio tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas, dar
vadinamas parceptronu, néra tinkamas Siam modeliui. Todél prognozuojant valiuty kursus
pasirinkta pritaikyti rekurentiniy neuroniniy tinkly algoritma - ilgos trumpalaikés atminties
neuroninius tinklus (angl. Long Short Term Memomy Networks). Sepp‘o Hochreeichter‘io ir
Jurgen‘o Shmidhuber‘io sukurtas ilgos trumpalaikés atminties tinklas (toliau — LSTM) i§ esmés
bando ,,atsiminti* visas ankstesnes sukauptas zinias ir siekia ,,pamirsti‘ nesusijusius duomenis
(Shmidhuber ir Hochreichter, 1997). Tai atlickama jvedant skirtingas aktyvavimo funkcijas.
LSTM tinklas turi visiems rekurentiniams neuroniniams tinklams biidingg moduliy grandining
struktura, taciau skirtingai negu RNN, LSTM turi ne viena, o keturius neuroninio tinklo
sluoksnius, kurie sgveikauja ypatingai. Ilgos trumpalaikés atminties tinkla — LSTM modelj
sudaro penki pagrindiniai komponentai, skirti jvairiems tikslams ir leidziantys modeliuoti tick
ilgalaikius, tiek trumpalaikius duomenis (Ganegedara, 2018):

- Lastelés busena (angl. Cell state) — tai vidiné lastelés atmintis, kurioje saugoma
trumpalaiké ir ilgalaiké atmintis. Lastelés buisena vaizduojama horizontalia linija (Zr.
10 paveikslg), kuri schemoje virSuje eina tiesiai per visa granding turédama tik nedidele
tiesing saveika, todél nepakeistg informacija yra labai lengva perduoti. Lastelés buisena

paprastai Zymima “c,” raide.

Ces >

®
@

10 paveikslas. Lastelés biisenos scheminis atvaizdavimas LSTM struktiiroje
- Uzmarsties vartai (angl. Forget gate) — nustato, kokiu mastu bus pamirsti ankstesni
duomenys. Gave informacijos i§ ankstesnés buisenos (zymimos “h;_;) uzmarsties var-

tai padeda priimti sprendimus kiek informacijos i§ jvesties varty ir ankstesnés lastelés
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busenos reikia pasalinti ir atrinkti informacija, kuri patenka j dabarting Igstelés biiseng

(zr. 11 paveikslg). Uzmarsties vartai zymimi raide “f,”.

11 paveikslas. Uzmarsties varty scheminis atvaizdavimas LSTM struktiiroje
Jvesties vartai (angl. Input gate) — nustato kiek naujos informacijos reikia i$ dabartinio
jvesties srauto jraSyti ] vidine lastelés buseng. Sigmoidinis jvesties sluoksnis
nusprendzia kurias vertes reikia atnaujinti, o hiperbolinis tangentinis sluoksnis sukuria
vektoriy naujiems kandidatams jtraukti j esamg lastelés buiseng (zr. 12 paveiksla). Jves-

s 9

ties vartai zymimi “i,” raide, tuo tarpu atnaujintas vektorius Zymimas “C,”.

G,
Ny 1

b

12 paveikslas. Jvesties varty scheminis atvaizdavimas LSTM struktiiroje

ISvesties vartai (angl. Output gate) — nustato, kurig iSvest] (kita paslépta biiseng)
sugeneruoti i§ esamos vidinés lgstelés biisenos. Jie nusprendzia kiek informacijos i$
dabartinés lastelés biisenos patenka i paslépta busena, kad prireikus LSTM galéty
pasirinkti tik ilgalaikius ar ilgalaikius ir trumpalaikius prisiminimus (zr. 13 paveiksla).

Zymima — “o0,” raide.

Fie—

hy
[ >

13 paveikslas. Jvesties varty scheminis atvaizdavimas LSTM strukttiroje

Paslépta biisena (angl. Hidden state) — tai iSvesties biisenos informacija, apskai¢iuota i§
dabartinés i§vesties ir ankstesnés pasléptos biisenos sandaugos. Si informacija galiausiai

naudojama numatyti biisimas kainas rinkoje.
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Visa ilgos trumpalaikés atminties tinklo struktiira pavaizduota 14 paveiksle (O.
Christopher, 2015). Diagramoje virSutine horizontalia linija vaizduojama Igstelés biisena. C;_4
zymimas perduotos informacijos srautas i$ ankstesnés biisenos. Gave informacijos i$ ankstesnés
busenos (zymimos “h;_;*), panaudojant LSTM modelj reikia priimti sprendima, kokig
informacija yra nereikalinga lastelés biisenai. Sj sprendima priima uzmarsties vartai, kurie
atrenka ir iSvalo informacijg i§ ankstesnés langelio biisenos j dabarting. Tinklas nusprendzia
kokig naujg informacijg kaupsime lgstelés biuisenoje — kiekvienam skaiciui yra suteikiama
reik§mé nuo 0 iki vieno, kur vienetas reiskia, kad informacija turi buti visiSkai apsaugota, o
nuliné reikSmé zymi, kad Sios informacijos reikty visiskai atsikratyti (B. Zhang, 2018). Taip
yra atrenkama informacija ir pasilickama tik reikSminga, kuri patenka j dabarting lastelés
biiseng. Véliau yra sukuriamas vektorius, kuriame saugojama naujy kandidaty vertés ir kurios
yra pridedamos prie dabartinés Igstelés blisenos. Atnaujiname seng tinklo biiseng C;_4 j nauja
C;, prie jo pridedame naujas kandidato vertes i, * C;, paskirstytas pagal tai, kiek yra nusprgsta
atnaujinti kiekvienos biisenos verte. Galiausiai pagal dabarting biseng yra nusprendziama kokia
bus tinklo i§vestis (Handa, R., Shrivas, A. K., Hota, H.S., 2019).

14 paveikslas. Ilgos trumpalaikés atminties tinklo struktiira
Saltinis: O. Christopher, 2015

Pagrindinés LSTM lyg¢iy rodikliai apskaiciuojami taip:

ft = O-S(fot + Ufht—l + bf) (4‘)
g = GS(M/ixt + Uihe—y + b;) (5)
0 = O-s(VVoxt + Ughi—q + bo) (6)

Kur:
W, ir U, yra matricos, kurios kaupia svorius ir pasikartojancias jungtis.
os — sigmoidiné funkcija, o, — hiperboliné tangento funkcija. IS esmés o verté aktyvacijos

funkcijos skai¢iavimo metu gali biiti skirtinga kiekvienose vartuose ir net atminties lastelése.
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Norédami surasti esamg viding lgstelés buiseng ¢, pirmiausia reikia apskai¢iuoti jvesties
ir iSvesties moduliacijos varty dauginimo vektorius. Paskui apskaiciuoti uzmarsties varty ir
ankstesnés vidinés lastelés buisenos elementinj koeficientg bei pridéti du vektorius.

Ce =i¢* Ut(Vcht + Uchyq + bc) +fxca=lxgt+fixce (7)

Norint apskai¢iuoti esamg pasléptg biiseng, pirmiausia reikia paimti esamo vidinés
lastelés busenos vektoriaus hiperbolinj tangentg ir padauginti jj i$ iSvesties varty reikSmes.

he = o, * o(ct) (8

Pritaike modelj ir surad¢ prognozuojamus valiutos kursus savo tyrime gauty rezultaty
jvertinimui bus pritaikyti Sie statistinés analizés metodai:
e Absoliu¢iy paklaidy vidurkj (angl. Mean absolute deviation, MAD), kuris padeda

jvertinti, kaip toli tikroji verté yra nuo prognozuotosios.

n

1
MAE=HZ|Rt—Pt| 9

t=1
Kur:
P; — prognozuota kurso verté
R, — tikroji valiutos kurso verté

n — prognoziy skaicius

e Vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Mean Squared Error, MSE) bei Saknies i$
vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root Mean Squared Error, RMSE) metrikas,

kurios daZnai naudojamos kokybés jvertinimui.

n
1
MSE = —Z(Pt — R,)? (10)
n t=1
1 n
RMSE = HZ(Pt — R,)? (11)
t=1

Statistiniais metodais jverting prognozuojamus valiutos kursus, modelis yra priimamas
arba atmetamas. Jeigu modelis fiksuoja nedideles paklaidas, bei suprognozuotos valiuty pory
reik§més mazai skiriasi nuo realiy valiutos kursy, modelis yra taikomas suprognozuoti ateities
valiutos kursus, taCiau jeigu prognozuojami valiutos kursai Zenkliai nukrype nuo realiy

reikSmiy yra galimybe bandyti taikyti kita rekurentinio neuroninio tinklo algoritma.
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3. VALIUTU KURSU PROGNOZAVIMAS, PANAUDOJANT
DIRBTINIUS NEURONINIUS TINKLUS

Kaip ir kiekviename nagrinéty autoriy darbe, taip ir Siame tyrime buvo naudojamos kai
kurios priemonés eksperimentams atlikti ir prognozés modeliams kurti. Kadangi diegti masiny
mokymosi algoritmus yra naudojamos tik kelios programavimo kalbos — Matlab, Python ir R,
del gausiy biblioteky pasirinkimo ir prieinamumo buvo pasirinkta naudoti Python programine
jranga kaip modelio kiirimo programavimo kalbg istirti skirtingy valiuty istorinius duomenis
bei iSnagrinéti jy signalus pasinaudojant jvairiomis skirtingomis bibliotekomis (angl. libraries),
kurios suteikia galimybé panaudoti jau jdiegtus algoritmus skirtingais budais. Siekiant geriau
perteikti tyrimo eiga, trumpai pateikiama informacija apie pasirinkty biblioteky ir
programavimo jrankiy niuansus.

Python yra bendrosios paskirties programavimo kalba, naudojama per jvairias
platformas: interneta, matematines ir mokslines programas. Python programavimo erdvé yra
gerai zinoma dél savo paprastumo, kadangi ji i§ pradziy buvo sukurta vaikams. Pastaruoju metu
Python iSpopuliaréjo dirbtinio intelekto ir masiny mokymosi srityje dél gausios biblioteky
apimties, kurios kaskart auga tarp Sios srities kiiréjy ir eksperty.

Siame tyrime taip pat buvo naudojama daugybé biblioteky, be kuriy pagalbos pasirinkty
valiuty prognozavimas biity nejmanomas. Toliau jvardintos ir analizuojamos darbe naudotos
bibliotekos bei pagrindinés jy pritaikymo naudos.

Numpy yra atvirojo kodo (angl. open source) biblioteka, kuri pagerina ir sutrumpina
mokymo ir prognozavimo laika. Si biblioteka kaupia ir vykdo jvairius skai¢iavimus
daugialypiuose masyvuose bei matricose, kurios turi labai daug funkcijy, taip palengvindama
darbg su jais bei padidindama duomeny analizés uzduociy atlikimo spartg ir efektyvuma.

Kita atvirojo kodo biblioteka naudota darbe yra Pandas, kuri teikia jvairias duomeny
struktiiras ir duomeny analizés jrankius. Sia biblioteka yra ypatingai lengva naudotis atliekant
jvairius veiksmus susijusius su skaitmeninémis lentelémis bei laiko eilu¢iy duomenimis. Jei
kalbét apie ,,pandos® svarba, tai uZtenka pasakyt, kad jos pagalba yra sukeliami bei
importuojami pradiniai duomenys, be kuriy joks tolesnis procesas nebiity jmanomas.

Matplotlib yra braizymo biblioteka, kuri yra naudojama jvairiems grafikams kurti ir
pavaizduoti. Matplotlib kaip ir kitos pasirinktos bibliotekos yra labai paprastai panaudojamos,
o keliy kody eilutémis galima sukurti didelés kokybés erdve, kurioje yra tiksliai parodyti
skirtumai tarp numatytos ir relios iSvesties.

Scikit-Learn yra dar viena Python biblioteka, kuri orientuota | masininj mokymasi.
Biblioteka palaiko skirtingus klasifikavimo, regresijos ir grupavimo algoritmus. Ji palengvina

algoritmy kiirimg tiems, kas juos diegia, taip pat Scikit-Learn atlieka svarbias uzduotis, tokias
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kaip duomeny normalizavimas, bei dinamiskai padalina duomenis j treniravimo ir testavimo
dalis. Taip pat ,,Scikit-Learn” gali buti naudojamas statistiniy rodikliy, tokiy kaip MSE ar
MAPE pritaikymui.

Vis délto, pagrindinés bibliotekos, kurios buvo naudojamos Siame tyrime Yyra
TensorFlow ir Keras. TensorFlow yra ,,Google® kompanijos sukurta biblioteka, kuria i$
pradziy buvo naudojamasi tik jmonés viduje, taciau dabar ji yra vieSai prieinama visuomenei.
IS esmés ji yra skirta matematinéms operacijoms atlikti ir Siais laikais yra plac¢iai naudojama
masininiam mokymuisi. Keras taip pat yra atvirojo kodo biblioteka, kurig sukiré ,,Google*
inzinierius Francois Chollet. Specialios paskirties neuroniniy tinkly biblioteka, skirta kurti
gilaus mokymosi modelius yra patogi ir greita erdvé vykdyti eksperimentus neuroniniuose
tinkluose. Keras bibliotekos naudojimas auga, kadangi Sios bibliotekos pagalba yra sutaupoma
laiko, ji naudoja tinkamas funkcijas bei yra puiki vieta kurti jvairius neuroninio tinklo modelius,
tokius kaip atgalinio sklidimo, LSTM ir RBF.

Jupiter Notebook yra internetiné programa, teikianti tiesioginiy kody, vizualizacijy,
lygéiy ir paprastyjy teksty kiirimg bei modifikavima. Si atvyro kodo ,,uzrady knyguté* naudoja
kelias programavimo kalbas, o Siame tyrime $ios internetinés programos pagalba buvo rasomi
kodai, kuriamas modelis bei vizualizuojami gauti rezultatai.

Trumpai aptarus Siam tyrimui naudojamg programine jrangg bei pasirinkty biblioteky
aspektus pagal dirbtinio neuroninio tinklo modelio, skirto valiuty kursy prognozavimui, sukurta
metodikg yra pradedama kurti duomeny bazé. Pirminiame etape yra renkami pasirinkti valiuty
kursy duomenys. Duomeny rinkiniai yra traukiami i§ Sveicarijos banko internetinés svetainés
,,dukascopy.com*. Atlikdami atrankg ir darydami paieskg daugelyje aktyviy pasauliniy valiuty
keitimo banky ir tarptautiniy organizacijy duombazése, padaréme iSvada, kad pasirinktas
puslapis pateikia i$samius ir aiSkius pasirinkty tiksliniy valiuty duomenis. Prognozavimo
modelio veikimui jvertinti buvo pasirinktos EUR/USD, EUR/GDP bei EUR/JPY pory dieninés
valiuty kursy vertés. Valiuty pory duomenys buvo nagrinéjami nuo 2004 m. sausio 1 d. iki 2019
m. spalio-31 d. laikotarpio diapazone, kas sudaro i§ viso po 4128 stebéjimus kiekvienos valiuty
poros pradiniuose duomeny rinkiniuose. Pateikiami dieniniai duomenys, tai reiskia, kad
kiekvieng diena egzistuoja tik vienos dienos israsas. Siy trijy duomeny rinkiniai turi $iuos
atributus, kurie yra naudojami prognozavimui jvykdyti:

e Data (angl. date)

e Atidarymo kaina (angl. open)
e Auksciausia kaina (angl. high)
e Zemiausia kaina (angl. low)

e Uzdarymo kaina (angl. close)
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¢ Kiekis (angl. volume)

Keturi atributai (atidarymo kaina, auksCiausia kaina, zemiausia kaina ir kiekis),
naudojami treniruoti algoritmy jvestis, o paskutinis atributas — uzdarymo kaina (,,close®)
naudojama iSvesciai ir kiekvienos dienos uzdarymo kainos prognozavimui.

Pradedant tirti nagrinéjamus duomeny rinkinius, kiekviena valiuty pora yra
pavaizduojamas taip, kad buty galima susidaryti bendrg vaizdg apie pasirinktos valiutos
judéjimg euro atzvilgiu tiriamuoju laikotarpiu. Grafikai sukurti pasinaudojant Matplotlib
bibliotekos pagalba su paprasciausia funkcija #data.plot(). Turint grafinj vaizdg nesunku
pamatyti tiriamyjy valiuty pory kainy nepastovuma ir kintamuma. Zemiau pavaizduoti

pasirinkty valiuty pory uzdarymo kainos nagrinéjamu laikotarpius (1, 2, 3 grafikai).
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1 grafikas. EUR/USD kurso poky¢iai nagrinéjamu laikotarpiu 2004.01.01 — 2019.10.31
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2 grafikas. EUR/GBP kurso poky¢iai nagrinéjamu laikotarpiu 2004.01.01 — 2019.10.31
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EUR/JPY Real Close Price

—— Real EUR/JPY Close Price
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3 grafikas. EUR/JPY kurso poky¢iai nagrinéjamu laikotarpiu 2004.01.01 — 2019.10.31

Norint i§treniruoti dirbtinj neuroninj tinklg ir parengti algoritmg masiny mokymuisi, kuris
gebéty suprognozuoti valiuty kursus pritaikius ilgos trumpalaikés atminties neurininius tinklus
— LSTM, reikalinga paruosti ir iSvalyti duomenis, kad jie biity tinkami ir galéty baiti naudojami
mokymui. Sis procesas vadinamas duomeny apdorojimu (,,data processing™).

Norint naudoti Python programing jrangg bei visas jos bibliotekas svarbu tinkamai
paruosti duomenis, kad tinklas gebéty skaityti duomenis, taigi pati pirma uzduotis i$sitraukus
duomenis i§ dukascopy.com puslapio buvo tinkamai parengti datos stulpelj, kadangi i$
svetainés iStraukti duomenys buvo pateikti netinkama struktiira. Duomenyse buvo pateikta ne
tik valiutos stebé¢jimo data, bet ir laikas, kuris néra reikalingas prognozavimo procesui, todél
informacijg buvo apdorota taip, kad duomenyse matytysi tik steb¢jimo data. Taip pat, remiantis
metodologija, reikéjo patikrinti, kad duomenyse neegzistuoty nuliniy verciy. IStrauktuose
duomenyse nulinés vertés buvo ,,apimties* stulpeliuose, kadangi SeStadieniais ir sekmadieniais
prekyba neegzistuoja. Savaitgaliais rinkos verté néra aiski (kiti stulpeliai buvo uzpildyti
ankstesniais steb¢jimais), todél Siuos duomenis reikéjo pasalinti i§ nagrinéjamos duomeny
bazes.

Normalizuoti duomenis, kad jie nebiity labai skirtinguose diapazonuose ir neiskreipty
modelio buvo pasinaudota #MinMaxScaler funkcija naudojantis ,,Scikit-Learn® biblioteka. Ji
leido duomenis normalizuoti taip, kad didziausia reik§mé bty arti vieneto, o maziausia — nulio,
o kitos vertés svyruoty tarp Sio diapazono.

Visy valiuty pory duomenys buvo apdorojami ir valomi vienodai, tad pabaigus pagrindinj
duomeny apdorojimg buvo pradedamas duomeny mokymo ir testavimo procesas. Atlikus
duomeny normalizavimg, duomenys buvo padalyti j dvi dalis. Treniravimo ar mokymo rinkinys
yra naudojamas mokymosi procesui, kuriuo algortimas moko tinklg kaip atpazinti tam tikrus

signalus ir koreliacijg tarp jvesCiy, jy svoriy ir iSves¢iy. Testavimas atliekams po modelio
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apmokymo, kad patikrinti modelio tikslumg. Nors dauguma tyréjy yra prate paskirstyti, kad
80% buty skirta mokymuisi, o lik¢ procentai tinklo testavimui, atlike daugybe bandymy su
jvairiu santykiu, pasirinkome, kad duomenys nuo 2004 m. sausio 1 d. iki 2017 m. birzelio 1
dienos bus naudojami neuroninio tinklo mokymui, o likusieji duomenys — testavimui (nuo 2017
m. birzelio 4 d. iki 2019 spalio 31 dienos). Pagal $ig informacijg beveik 85 procentai visy
duomeny bus naudojami mokymuisi (3500 eilutés), o lik¢ mazdaug 15% - tinkle testavimui
(628 eilutés).

Gauti testavimo duomenis buvo pasirinkta, kad 2017 m. birzelio 4 d., kuri yra pirma
testavimo duomeny diena, bus prognozuojama pagal pirmgsias 60 treniravimo dieny (nuo 1
dienos iki 60), tuo tarpu antrosios testavimo dienos rezultatg (2017 m. birzelio 5 d.), gauname

pagal sekancias 60 dieny (nuo 2 d. iki 61 d.). PaprasCiau Sitas procesas pavaizduotas 15

||

paveiksle.

2017-06-04

Valiuty kursas

60 dienu

15 paveikslas. Suprognozuoty testavimo dieny duomeny gavimo schema
Saltinis: sudaryta autoriaus

Atlike duomeny treniravimo ir testavimo procesus pereiname prie LSTM modelio
kiirimo, naudojant ,Keras® ir ,,Tenserflow* bibliotekomis. Siame etape buvo dirbama su
jvesties, iSvesties ir keturiais pasléptais sluoksniais. Gauti kuo tikslesnj rezultata buvo
iSbandytos dvi aktyvavimo funkcijos ,,ReLU* ir ,,sigmoid*. Kadangi ,,ReLU* yra jvardijama,
kaip geriausiai tinkanti neuroninio tinklo mokymo efektyvumui bei pritaikyta ji davé geresnj
rezultata, jg naudosime kaip tinklo aktyvavimo funkcija.

Tyrime buvo atlikti bandymai su skirtingu epochy skai¢iumi bei paketo dydziu. Remiantis
literattira, buvo pritaikyti dazniausiai naudojamas epochy skaicius: 10, 50 ir 100 epochy (angl.
epochs), bei skirtingas paketo dydis (angl. batch-size), kur literatiiroje daZniausiai minima, kad
prognozavimo darbai atliekami su 32, 64 ir 128 paketo dydZiais, siekiant surasti kuo jmanoma
geresnes Siy parametry reikSmes. Epochos skaicius yra tarsi cikly skaiCius, per kuri neuroninis
tinklas yra iSmokomas. Pasirinktas epochy skai¢ius vaidina svarby vaidmenj prognozuojant
valiuty kursus (S. S. Saini ir kt., 2016). Tyrimo metu buvo pastebéta, kad mokant tinklg su
daugiau epochy, tinklas labai gerai iSmoksta duomeny model; ir pateikia tikslesnius rezultatus,
taciau naudojant per didelj epochy skai¢iy galima nei§vengti persimokymo (angl. overfitting)

problemos. Paketo dydis leidzia nustatyti misry rézima, kuriuo tinklas mokosi. Kadangi §iuo
42



tyrimu néra siekiama palyginti architektiry naudojimo apmokymui efektyvumg, nes yra
naudojama tik viena architektiira, skirtingiems valiuty kursy apmokymams buvo naudojamas
geriausiais paketo dydis, neatsizvelgiant, jei skirtingy porose jie nesutapty. Visi isbandyti
epochy ir paketo dydzio rinkiniai naudoti pasirinktoms valiuty poroms pateikiami 4 lenteléje,
kur atsizvelgiant j vidutinés standartinés paklaidos rodiklio reik§mes buvo pasirinkti geriausi
parametry rinkiniai.

4 lentelé: Epochy skaiciaus ir paketo dydzio rinkiniy pasirinkimai kiekvienai valiuty porai pagal MSE rodikl;.

Wiy 0| o e EUR/GBP EUR/JPY
Paketo dydis

10/32 0,0003636 0,0006893 2,1702723
10/64 0,0001786 0,0003918 2,3562256
10/128 0,0002332 0,0007274 3,2036526
50/32 3,8653868 0,0003724 0,7596632
50/64 0,0002097 0,0005582 1,6542547
50/128 0,0001776 0,0005719 3,1509250
100/32 0,0003941 0,0004909 1,4980599
100/64 0,0002004 0,0007973 1,5120251
100/128 0,0001133 0,0013182 3,4580787

4 lenteléje zalia spalva pazyméti maziausio vidutinés standartinés paklaidos reikSmés,
kurios parodo geriausiy epochy skaiciaus ir paketo dydzio derinius. Apmokant kiekvienos
valiutos porg atskirai, geriausias visy pory gaunamas rezultatas buvo su 50 epochy, taciau
skirtingoms poroms buvo parenkamas skirtingas paketo dydis (EUR/USD - 128, EUR/GBP ir
EUR/JPY —32).

Siam modeliui buvo taip pat pritaikytas Adam optimizavimo algoritmas, kuris padeda
gauti geresnius prognozuojamus rezultatus. Adam optimizavimo algoritmas naudojamas vietoj
klasikinés stochastinio gradiento nusileidimo algortimo, siekiant atnaujinti tinklo svorio
iteracijg atsizvelgiant j treniravimo duomenis. Pastaruoju metu Adam algoritmas yra placiai
pritaikomas daugybé¢je giluminio mokymosi programose.

ISmetimo (angl. dropout) technika yra naudojama, kad apsaugoty pasléptus sluoksnius
nuo perderinimo, tinklo mokymo metu. Pagrindiné Sios technikos idé¢ja yra atsitiktinai i$
neuroninio tinklo i$metinéti neuronus (N. Srivastava ir kt., 2014). Naudojant $ig technika, buvo
pasirinkta, kad neuronai 18 tinklo bus iSmetami su tikimybe 0,2.

Visa susisteminta, su visais naudotais parametrais ir pasirinktomis skirtingy valiuty kursy
pory reikSmémis pateikiama 5 lenteléje apacioje, o pilni valiuty kursy prognozavimo python

kodai pateikiami 2, 3 ir 4 prieduose.
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5 lentelé: Susisteminta tyrime naudoti parametrai, reikalingi suprognozuoti pasirinktus valiuty kursus

Valiutos kursai EUR/USD EUR/GBP EUR/JPY

Treniravimo stebéjimy skaicius 3500 3500 3500
Testavimo stebéjimy skaicius 628 628 628
Epochy skaicius (angl. epochs) 50 50 50
Paketo dydis (angl. batch_size) 128 32 32

Optimizavimo funkcija (angl. optimizer) Adam Adam Adam

Paslépty sluoksniy aktyvavimo funkcija ReLU ReLU ReLU
ISmetimo tikimybé (angl. dropout) 0,2 0,2 0,2

Praradimo reikSmé (angl. loss) 0,00170000 0,00083576 0,00078196

Kadangi patogiausia ir suprantamiausia gautas reikSmes atvaizduoti grafikuose,
pasinaudodami Matplotlib bibliotekos pagalba su funkcija #plt.plot galime palyginti tiek realius
valiutos kursus, tiek suprognozuotus, kad aiskiai matytuméme skirtuma tarp jy. Zemiau pateikti
grafikai, kuriuose atvaziduoti EUR/USD, EUR/GBP ir EUR/JPY valiuty kursy realios kainos
ir suprognozuotos reik§més, kad bty aiSkiau nustatyti, kiek arti ar kiek nutolus yra prognozé

nuo tikrosios vertés (4, 5, 6 grafikai).

EUR/USD Price Prediction
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4 grafikas. EUR/USD realios ir suprognozuotos reik§més tiriamuoju laikotarpiu 2017.06.01 — 2019.10.31

EUR/GBP Price Prediction
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5 grafikas. EUR/GBP realios ir suprognozuotos reikérl;;és tiriamuoju laikotarpiu 2017.06.01 — 2019.10.31
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EUR/JPY Price Prediction
~—— Real EURJPY Close Price
—— Predicted EUR/JPY Close Price
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6 grafikas. EUR/JPY realios ir suprognozuotos reik§;és tiriamuoju laikotarpiu 2017.06.01 — 2019.10.31
Modelio tinkamumo ir reikSmingumo jvertinimui, kiekvienai valiuty porai atskirai
#sklearn.metrics funkcijos pagalba buvo apskaiciuoti du statistiniai matematiniai rodikliai:
absolu¢iy paklaidy vidurkis MAE (angl. mean absolute error) ir vidutinés kvadratinés paklaidos
rodiklis MSE (angl. mean squared error) (zr. 5 lentelg). Tiek MAE, tiek MSE statistiniali
metodai padeda jvertinti Kiek tikroji verté yra nutolusi nuo prognozuojamos. Susisteminta gauty

rezultaty skirtingy vertinimo metody lentelé pateikiama Zemiau (zr. 5 lentelg).

5 lentelé: Susisteminti gauti modelio tikrinimo rodikliy rezultatai.

Statistiniai rodikliai EUR/USD EUR/GBP EUR/JPY
MSE 0,0001776 0,0003724 0,7596633
MAE 0,0108038 0,0189934 0,8675761

IS pateiktos lentelés matome, kad jvertinus visy suprognozuoty valiuty kursy rezultatus,
sunku isskirti geriausios valiuty poros, pagal Siuos jvertinimo rodiklius, kuri labiausiai tinka
sudarytam modeliui. I§ Siy rezultaty galime tik pagristi modelio tinkamumg, kadangi
Siandieniniuose tyrimuose, naudojant dirbtiniu nuroninius tinklus ir pritaikant juos laiko eiluciy
prognozavime, puikiis vidutinés kvadratinés paklaidos rezultatai svyruoja nuo 0,02
klasikiniame atgalinio sklidimo (angl. back-propagation) neuroniniuose tinkluose iki 0,002
vertés daugialogiSsky daugiareikSmiy (angl. multi-logic multi-valued) neurony tinkluose. Tad
atsizvelgiant j rezultatus, gautus vertinant pagal vidutinés kvadratinés paklaidos metodg (MSE
= 0,0001776 EUR/USD valiuty poroje, MSE = 0,0003724 EUR/GBP valiuty poroje bei
MSE=0,7596633 EUR/JPY poroje), galime teigti, kad LSTM algoritmu suprognozuotos
EUR/USD ir EUR/GBP valiuty kursy reikSmés yra labai patikimos, nes gautos reikSmé
paklitina j $iuos rézius, 0 EUR/JPY rezultatas yra neblogas.

Galiausiai, patikrinus sukurto modelio tinkamumg, pagrinde #shift funkcijos pagalba
buvo suprognozuoti numanomos valiuty kursy uzdarymo kainos 5 dieny, 20 dieny ir vieny mety
laikotarpiais j priekj. Tokie laikotarpiai pasirinkti ne atsitiktinai - jie atspindi vienos savaités,

vieno ménesio ir vieny mety laikotarpius, kadangi miisy modelis neprognozuoja savaitgaliniy
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reikSmiy, kuriuose uzdarymo kaina biina tokia pati, kaip ir savaités paskutinés birzos darbo
dienos, kada vyksta prekyba. Taigi, vienoje savaitéje yra 5 darbo dienos, todél norint suzinoti
vienos savaités prognoze, suprognozavome 5 dieny j priekj valiuty kursus. Savaitinés
prognozés reikSmeés pateiktos 6 lenteléje. IS savaitiniy duomeny matome, kad skirtingy valiuty
pory uzdarymo kainos neturi trumpalaikés nuoseklios tendencijos augti ar mazéti, o minimalus
kainy pasikeitimas vyksta kiekvieng dieng. Modelio tikslumas (angl. accuracy) S$iai
trumpalaikei prognozei visy valiuty pory kursams yra labai aukstas (EUR/USD kurso
prognozés tikslumas siekia 98,10%, EUR/JPY — 98,49%, o0 EUR/GBP net 98,61%).

6 lentelé: Suprognozuoty nagrinéjamy valiuty pory kursy uzdarymo kainos 5 dienas j ateitj

Dienos j prieki EUR/USD EUR/GBP EUR/JPY
1 1,115041 0,860361 120,840914
2 1,115822 0,864364 121,181140
3 1,111705 0,862242 120,619752
4 1,109845 0,864201 120,477651
5 1,112711 0,863820 121,099193

Skirtingy laikotarpiy pasirinkimo diferencijavimas leidzia patikrinti modelio tinkamuma
pagal gaunamg prognozeés tiksluma, todél patikrinti modelj buvo atliktos ir ménesio (20 dieny)
prognozés | priekj. Suprognozuoti kursai neatsizvelgia j nedarbo dienas, tad reikéty suprasti,
kad Sios uzdarymo kainos prognozuoja tik dienas, kada vyksta prekyba Siomis valiutomis. Dél
Sios priezasties mes prognozuojame ne 30 dieny i prieki (tiek i§ viso dieny turi lapkricio
meénesis), bet 20 dieny, kadangi tiek dieny lapkri¢io ménesj vyko. 7 pateiktos dvideSimt dieny
1 priekj suprognozuotos pasirinkty valiuty kursy reikSmés.

7 lentelé: Suprognozuoty nagrinéjamy valiuty pory kursy uzdarymo kainos 20 dienas | ateitj

Dienos j prieki EUR/USD EUR/GBP EUR/JPY
1 1,112390 0,894153 119,488667
2 1,106502 0,892252 119,067719
3 1,112406 0,891043 120,046255
4 1,113032 0,895247 120,020693
5 1,104356 0,886367 119,381164
6 1,112762 0,884650 120,125255
7 1,108352 0,884500 120,243001
8 1,108676 0,883368 119,629365
9 1,107648 0,882229 118,907187
10 1,104989 0,881559 118,731631
11 1,108522 0,882639 118,224302
12 1,097497 0,880697 118,547559
13 1,098242 0,884620 118,203172
14 1,101037 0,884860 118,379503
15 1,095270 0,888421 118,250230
16 1,100930 0,885087 118,332996
17 1,102466 0,888042 117,999032
18 1,102769 0,888973 117,576481
19 1,103159 0,887174 118,069145
20 1,102866 0,888928 118,074254
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IS pateiktos lentelés galime matyti, kad EUR/USD valiutos kurso uzdarymo
kainos dvidesimt dieny prognozés intervalas yra [1.095270 iki 1.113032], EUR/GBP
suprognozuotos ateities uzdarymo kainos svyruoja nuo 0,880697 iki 0,895247, o Euro ir
Japonijos jenos uzdarymo kainos prognozuojama, kad svyruos nuo 117.576481 iki 120,243001.
Atsizvelgus | gautas prognozés galime matyti, kad trumpajame laikotarpyje nei vienos
nagrinétos valiuty poros atveju nepastebima valiuty poros uzdarymo kainy didéjimo ar
mazéjimo tendencija. Klaidy matavimo metodikos, bei valiuty porose aptinkamy klaidy
skaicCiaus, palyginus su kitomis tiriamomis valiuty poromis, neuztenka jvertinti modelio
tinkamumo. Reikia atsizvelgti | Siandienines aktualijas, vyraujancias tendencijas. Euro ir
Didziosios Britanijos svaro kurso atveju, atsizvelgus, kad rinkoje vyrauja netikrumas dél Brexit
be susitarimo, tikétina, kad kursas svyruos, kol nebus priimtas sprendimas, kuris ir turés
lemiamg jtaka $iam kursui. Siandieninémis nuotaikomis, jsigaliojus naujam Europos Sajungos
ir Jungtinés Karalystés susitarimui ir nusprendus vykdyti tiesioginius rinkimus gruodZio
viduryje, rizika, kad bus pasitraukta i§ Europos Sajungos be susitarimo labai sumazéjo. Tai Siek
tiek sustiprino svarg ir tikétina, kad EUR/GBP kursas ilguoju laikotarpiu Siek tiek augs, bet
trumpuoju laikotarpiu galimai nedidelis svyravimas isliks. Vis délto neatmestina galimybé, kad
prekybos derybos gali Zlugti, kas turéty visiskai kitokig itaka Siam valiutos kursui. Euro ir JAV
dolerio kursas $iuo metu nezymiai, bet krenta, kadangi doleris ir toliau pelnosi i§ pasaulinio
ekonomikos letéjimo. Tac¢iau prognozuojamas valiutos susilpnéjimas, kadangi JAV Federalinis
rezervy bankas pirma kartg nuo pra¢jusios finansy krizés sumazino savo bazines paltikanas nuo
dabartiniy 2,25 -2,5% iki 2-2,25%, atsizvelgiant j tai manome, kad valiutos kursas palaipsniui
ilguoju laikotarpiu turety didéti.

Visy valiuty kursy uzdarymo kainy prognoziy reik§més ménesiui j priekj atspindétos
grafikuose (7, 8, 9 grafikai). Raudona spalva pazymétos realios nagrin¢jamo valiutos kurso

uzdarymo kainos, tuo tarpu suprognozuotos reik§més Zymimos mélyna spalva.
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7 grafikas. EUR/USD realiy bei 20 dieny j ateitj suprognozuoty uzdarymo kreivé
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8 grafikas. EUR/GBP realiy bei 20 dieny | ateitj suprognozuoty uzdarymo kreivé
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9 grafikas. EUR/JPY realiy bei 20 dieny j ateitj suprognozuoty uzdarymo kreivé

Kadangi Siame darbe sukurtas modelis yra tinkamas prognozuoti pasirinkta laikotarpj i
priekj, pasirinkome suprognozuoti valiuty kursy uzdarymo kainas 365 dienas j ateitj (Zr. 10,
11, 12 grafikai). Juose galime jzvelgti, kad EUR/USD bei EUR/JPY kursy uzdarymo kainos
ilgame laikotarpyje turi tendencija didéti, tuo tarpu EUR/GBP kursas turéty nedaug sumazéti,

bet kaip ir minéjome pries tai, jam didelés jtakos turés sprendimas dél Brexito.

“PQA ’695 ,pg% ’@\Q '*9\1‘ ,,p\" .‘a\" ,&\‘
10 grafikas. EUR/USD realiy bei 365 dieny j ateitj suprognozuoty uzdarymo kreivé
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11 grafikas. EUR/GBP realiy bei 365 dieny | ateiti suprognozuoty uzdarymo kreivé
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12 grafikas. EUR/JPY realiy bei 365 dieny j ateitj suprognozuoty uzdarymo kreivé

Vis delto, ilgesnio laikotarpio prognozavimas | priekj turi jtakos modelio
tikslumui. Prognozuojant 365 dienas, lyginant su 20 j priekj, visais atvejais modelio tikslumas
akivaizdziai krenta. Tiriant euro ir JAV dolerio kursg, prognozés tikslumas krito nuo 91,76%
iki 32,22%, EUR/GBP kurso tikslumas krito nuo 95,81% prognozuojant 20 dieny } priek; iki
29,67% prognozuojant metus j ateitj, tuo tarpu euro ir Japonijos jenos kursas nuo 92,23% krito
net iki 12,83%, todél vadovautis tokia metine prognoze, $velniai pasakius biity neprotinga. Visi
prognozavimo j ateitj kodai pateikiami 5-13 prieduose.

Apibendrinant galime teigti, kad sukurtas modelis yra tinkamas prognozuoti
valiuty kursus bei nuspéti galimas ateities reikSmes. Pasinaudojant LSTM modeliu buvo
suprognozuotos trijy valiuty kursy (EUR/USD, EUR/GBP ir EUR/JPY) uzdarymo kainos, bei
panaudojant statistinius rodiklius, gauta, kad puikius rezultatus parodé visos tiriamos valiuty
poros. Sio tyrimo rezultatai jrodé, kad investuotojai ir spekuliantai galéty naudotj sukurta

modelj, norédami iStirti finansy rinka bei suprognozuoti pasirinkty valiuty pory kursus.
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Suprognozavus uzdarymo kainas 5, 20 ir 365 dieny j priekj, gautus rezultatus galime lyginti su
Siy dieny realiosiomis kainomis bei zitiréti kaip modelis veikia. Sukurtas modelis yra labai
universalus, nes tinkamai iSsitraukus ir apdorojus duomenis, galima nesunkiai suprognozuoti
bet kokius valiuty kursus. Taip pat, galima prognozuoti pasirinktg laikotarpj  priekj, vis délto,
nuo to nukencia modelio tikslumas — prognozuojant metus ] priekj, lyginant su savaités ] ateitj
prognoze, modelio tikslumas zenkliai krenta (tiriant EUR/GBP kursa tikslumas krito nuo
98,61% iki 29,67%, EUR/USD atveju — nuo 98,10% iki 32,22%, o dirbant su EUR/JPY kursu,
modelio patikimumas kristy iki 12,83%. Taigi, nors modeliu ir galima diferencijuoti prognozés

laikotarpj, reikty tai daryti atsargiai, kadangi pati prognozé gali tapti ne tokia tiksli.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

ISvados:

1.

3.

Auganti ekonomika, kartu su sparciai tobulé¢janciomis technologijomis reikalauja
prognozuoti beveik kiekvieng pramonés $aka, nesvarbu ar tai biity kliento rinkodara,
automobiliy, telefony pasitla rinkoje ar valiutos kursai. Valiutos kurso prognozavimas
kokiy skai¢iavimy, ar nepadarius fundamentaliosios analizés yra praktiskai nejmanoma.
Vis délto, zmonéms valiutos keitimas yra gyvybiskai svarbus, kadangi beveik kiekvieno
zmogaus ekonomika yra tiesiogiai ar netiesiogiai susijusi su uzsienio valiutos kainomis.
Todél prognozuoti valiuty kursus zmonés pasitelké masSiny mokymasi ir paprastas

dirbtinio intelekto technologijas.

[$analizavus skirtingy autoriy darbus, i$skiriama, kad pagrindiniai veiksniai, turintys
didziausios jtakos valiuty kursams yra tokie makroekonominiai veiksniai, kaip
infliacija, paliikany normos lygis, mokéjimy balansas, prekybos salygos ir vyriausybés
skola bei vienas veiksnys, labiau susijes su valstybes politika, nei su ekonomika — tai
politikos stabilumas ir efektyvumas. Siy veiksniy pokytis turi didelj impulsg valiuty
kursy pasikeitimams, tod¢l nagrin¢jant valiuty poras, svarbu atkreipti démes;j ir jvertinti
Siuos abiejy Saliy rodiklius, kadangi valiuty kursai yra santykiniai dydziai ir jie yra

iSreiskiami kaip dviejy Saliy valiuty palyginimas.

Neuroniniy tinklai turi aibe iSraisky. Priklausomai kaip neuronai tinkluose yra
sujungiami (kokia jy neuroniniy tinkly architekttira) ir kokia kryptimi jie gali siysti
signalus jie skirstomi j tiesioginio sklidimo ir rekurentinius neuroninius tinklus.
Tiesioginio sklidimo neuroniniuose tinkluose informacija keliauja tik viena kryptimi, ir
skirtingai negu rekurentiniuose tinkluose, jose néra jokiy griztamyjy rysiy. Tuo tarpu
Grjztamojo ry$io neuroniuose (arba rekurentiniuose) tinkluose, informacija keliauja ne
tik 18 jvesciy, bet gali ir prieSinga krytimi. Taip pat rekurentiniai tinklai pasizymi savybe,
kad gali saugoti informacija vidinéje atmintyje ir panaudoti jg bet kuriai jvesties sekai
apdoroti. Siy tinkly grupés yra dar pladiau skirstomos j jvairius algoritmus, kurie yra
naudojami ir pritaikomi priklausomai nuo sprendziamo uzdavinio tikslo bei jo
sudétingumo.

Remdamiesi rekurentinio tinklo algoritmu - LSTM neuroniniu tinklu, Siame tyrime
buvo sukurtas modelis, pagal kurj palygintos trijy valiuty pory kainos Forex rinkoje.

IStyrus valiuty poras ir pritaikius jvairius statistinius parametrus buvo nustatyta, kad
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modelis yra gerai veikiantis bei patikimas, todél yra tinkamas prognozuoti valiuty
kursus j ateitj. Vis délto, nepaisant to, kad modelis yra pritaikytas prognozuoti jvairaus
ilgumo laikotarpiu j priekj, reikéty koncentruotis j prognozes trumpuoju laikotarpiu,
kadangi Siy prognoziy patikimumas Siame modelyje yra didziausias.

Pasiiilymai:

ISanalizavus valiuty kursy bei dirbtiniy neuroniniy tinkly teorines dalis bei stebint Siy
dieny aktualijas yra nenuginfyjama, kad Siandieniniame pasaulyje yra populiaru ir biidinga
naujoms, besikurian¢ioms jmonéms — startuoliams taikyti jvairias dirbtinio intelekto strategijas,
taip iSvengiant zmonéms budingy klaidy. Todél jvairiems spekuliantams ir Forex rinkos
brokeriams bei jmonéms dirbantiems su valiuty kursy analiz¢ galéCiau pasiiilyti savo sukurtg

modelj trumpalaikiy valiuty kursy kintamumo analizei bei prognozavimo procesams.
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SUMMARY

61 pages, 12 charts, 6 tables, 15 pictures, 53 references.

The main purpose of this paper is to develop a model to predict future exchange rates
using the LSTM algorithm of an artificial neural network, after reviewing previous related
studies and evaluating their methods and results.

Without introduction and counclusion the thesis consists of three main parts: theoretical
aspects of foreigh markets and artificial neural networks, methodology, practical application of
the developed exchange rates prediction model.

In the first chapter of the thesis the most important aspects of the international exchange
rates market presented and the the key factors influencing exchange rate changes indentified. It
also neural networks main concepts, classification, network training analized and previous
related studies and their using methods reviewed and investigated.

In the methodology based on the research of artificial neural networks, a model that can
predict the selected exchange rates in the futured created. Algorithm and parametres being used
in this thesis was explained in details with their backend mathematical formulas in order to
explain the detailed plan for further research.

In the empirical part, using the Python programming language and an abundance of
libraries, the currency rate prediction model created in methodology is used to perform
experimental tests on historical data for selected exchange rates pairs. Using long-term short-
term memory (LSTM) neural network algorithm, to perform exchange rate forecasting and

statistical results to verify the obtained results programming is used. After checking the results
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obtained and the suitability of the model, the exchange rates of the currency pairs for the
selected periods are forecasted.
In conclusion the results of the thesis presented, main concepts of the research

summarized and recommendation for future improvements provided.
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In [3]:

out[3]:

In [4]:

2 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

df = pd.read csv('EURUSD.csv', date parser = True)
df

Date Open High Low Close Volume

0 2003-12-31 125815 126035 1.24679 125434 5.120000e+04
1 2004-01-01 1.25420 1.26263 1.25198 1.25806 1.340000=+11
2004-01-04 125816 1.26024 125785 1.26727 1.350000e+05
2004-01-05 1.26720 128083 126650 127230 1.349585e+05

F N R ]

2004-01-06 127230 127404 126221 1.26296 1.350000e+11

4123 2019-10-27 1.10990 111183 1.10735 111118 1.240000e+04
4124 2019-10-28 111117 111516 1.10801 1.11501 1.362668e+04
4125 2019-10-29 1.11499 111755 1.11314 111513 1.500000e+04
4126 2019-10-30 1.11511 111718 1.11281 1.11641 1.299288e+04
4127 2019-10-31 1.11684 1.11753 1.11247 1.11272 1.070000e+11

4128 rows x 6 columns

df training = df[df[ 'Date’]«<="2017-06-01"].copy()
df training

Date Open High Low Close Velume

0 2003-12-31 1.25915 1.26035 1.24679 1.25434 5.120000e+04
1 2004-01-01 1.25420 126263 125198 1.25806 1.340000e+11
2004-01-04 125816 1.26924 125785 126727 1.350000e+05
2004-01-05 1.26720 1.28083 1.26650 1.27230 1.349585e+05

oW N

2004-01-06 1.27230 127404 126221 126296 1.350000e+11

3495 2017-05-26 1.11623 1.12054 1.11094 1.11856 1.910000e+04
3496 2017-05-29 1.11854 1.12521 1.11645 1.12431 1.870000e+04
3497 2017-05-30 112430 1.12566 1.12021 1.12122 1.676239e+04
3498 2017-05-31 112124 112850 1.12049 1.12825 1.630000e+11
3499 2017-06-01 112703 1.12837 1.12342 112541 1.209625e+04

3500 rows x 6 columns

df test = df[df['Date']>'2017-06-01"].copy()
df test
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2 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS

out[4]:

In [5]:

Oout[5]:

In [6]:

out[e]:

Date

Open

High

Low

Close Volume

3500
3501
3502
3503
3504

4123
4124
4125
4126
4127

2017-06-04
2017-06-05
2017-06-06
2017-06-07
2017-06-08

2019-10-27
2019-10-28
2019-10-29
2019-10-30
2019-10-31

1.12543
112771
1.12552
112123
1.12061

1.10990
111117
1.11499
1.115M1
1.11684

628 rows x 6 columns

1.12842
1.12823
1.12690
1.123886
1.12321

1.11183
1.11516
1.11755
1.11718
1.11753

1.12404
1.12039
1.11947
1.11663
1.11918

1.10735
1.10801
1.11314
1.11281
1.11247

112771  1.660000e+11
1.12554 1.877830e+04
112122 1.940000e+11
1.11941  2.190000e+11
1.12029 1.630000e+11

1.11118 1.240000e+04
1.11501 1.362668e+04
1.11513 1.500000e+04
1.11641 1.299288e+04
1.11272  1.070000e+11

training df = df training.drop(['Date’'], axis = 1)
training df

Open

High

Low

Close

Volume

[ I VR ]

3495
3496
3497
3498
3499

125815 1.26035
1.25420 1.26283
1.25816 1.26824
1.26720 1.28083
127230 1.27404

1.11623 1.12054

1.11854 1.12521

1.12430 1.12586
112124 1.12850
112703 1.12837

3500 rows x 5 columns

1.24679
1.25198
1.25785
1.26650
1.26221

1.12021
1.12049
1.12342

1.11094
1.11645

scaler = MinMaxScaler()
training_df = scaler.fit_transform(training df)
training_df

array([[3.
8

93168799%e-01,
.31168629e-08],
[3.84335350e-01,

2.17532468e-01],

[3.91402109e-01,

2.19155824e-07],

1.25434
1.25808
1.26727
1.27230
1.26298

1.11856
1.12431
112122
1.12825
1.12541

5.120000e+04
1.340000e+11
1.350000e+05
1.349585e+05
1.350000e+11

1.910000e+04
1.870000e+04
1.676239e+04
1.630000e+11
1.208625e+04

3.88838484e-01, 3.85155684e-01,
3.9289462%e-21, 2.94551050e-01,

4,084653893e-01, 4.05177408e-01,

P
[1.52524225e-01, 1.49223462e-01, 1.56010138e-01,
2.72116551e-08],
[1.47063547e-01, 1,54275853e-01, 1.56517817e-01,
2.64610390e-01],

[1.57396006e-01,

1.96367443e-08]])

1.54844582e-01, 1.61821144e-01,

.84815913e-01,
.91458058e-01,

.87902725e-01,

.A47127094e-01,
.59679320e-01,

.54608435e-01,
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2 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS
In [7]: X _train = []
Y _train = []
In [8]: training_df.shape[®©]
Out[8]: 3508
In [9]: for 1 in range(60, training_df.shape[@]):

X_train.append(training df[i-e@:i])
Y_train.append(training df[i, @])

In [18]: X_train, Y_train = np.array(X_train), np.array(Y_train)
In [11]: X train.shape, Y_train.shape
out[11]: ((344@, 60, 5), (3440,))

In [12]: from tensorflow.keras import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, Dropout

In [13]: regressior = Sequential()

regressior.add(LSTM(units = 6@, activation = 'relu', return_sequences = Tru
e, input shape = (X train.shape[1], 5)))
regressior.add(Dropout(©.2))

regressior.add(LSTM(units = 6@, activation = 'relu’, return_sequences = Tru
e))

regressior.add(Dropout(@.2))

regressior.add(LSTM(units = 8@, activation = 'relu’, return_sequences = Tru

e))

regressior.add(Dropout(@.2))

regressior.add(LSTM(units = 128, activation = 'relu'))
regressior.add(Dropout(©.2))

regressior.add(Dense(units = 1))

In [14]: regressior.summary()

Model: "sequential”

Layer (type) output shape Param #
lstm (Lst)  (none, 60, 60)  1ssae
dropout (Dropout) {None, 68, 68) =]
Istm 1 (LSTM) (None, 6@, 68) 29040
dropout 1 (Dropout) {None, 6@, 6@) =]
1stm 2 (LSTM) (None, 6@, S8) 45120
dropout 2 (Dropout) (None, 6@, 8@) 2]
lstm 2 (LSTM) (None, 12@) 96480
dropout_3 (Dropout) {None, 12@) =]

dense (Dense) (None, 1) 121
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2 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS

Total params: 186,601
Trainable params: 186,601
Mon-trainable params: @

In [15]:

In [16]:

regressior.

compile(optimizer="adam', loss

regressior.fit(X train, Y_train, epochs=58, batch size=128)

Train on 3440 samples

Epoch 1/5@

3440/3440 [
Epoch 2/58@

3440/3440 [
Epoch 3/56

3440/3440 [
Epoch 4/56

3440/3440 [
Epoch 5/5@

3440/3440 [
Epoch 6/58@

3440/3440 [
Epoch 7/56

3440/3440 [
Epoch 8/56

3440/3440 [
Epoch 9/58@

3440/3440 [
Epoch 18/50
3440/3440 [
Epoch 11/5@
3440/3440 [
Epoch 12/50
3440/3440 [
Epoch 13/58
3440/3440 [
Epoch 14/5@
3440/3440 [
Epoch 15/50
3440/3440 [
Epoch 16/5@
3440/3440 |
Epoch 17/50
3440/3440 |
Epoch 18/5@
3440/3440 |
Epoch 19/5@
3440/3440 |
Epoch 2@/5@
3448/3440 |
Epoch 21/5@
3440/3440 [
Epoch 22/50
3440/3440 |
Epoch 23/5@
3440/3440 |
Epoch 24/5@
3440/3440 |
Epoch 25/5@
3440/3440 |

43s

42s

43s

455

45s

455

46s

465

45s

465

46s

46s

465

465

46s

46s

a7s

46s

45s

46s

46s

a7s

a7s

a47s

12ms/sample
12ms/sample
12ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
14ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
14ms/sample
14ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
13ms/sample
14ms/sample
14ms/sample

14ms/sample

"mean_squared _error')

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

loss:

.0666

.Be85

.0851

.8e45

.0845

.0e42

.0e41

.0036

.0835

.0e34

.Ba32

.0033

L0033

.0831

.0a30

0030

0028

. 0829

0827

. 0828

.26

. 0026

. 0028

0827

. 0028
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2 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS

Epoch 26/50

3440/3440 [==============================] - 475 14ms/sample - loss: ©.0024
EEES?33125?:=:=::=::=:=::=::=:=::=:==:=::] - 475 14ms/sample - loss: ©.0025
giﬁé?33225?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0024
532;?33255?==============================] - 48s 14ms/sample - loss: ©.0023
532;?332é5?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: 0.0022
522;?331é5?:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0023
5533?33325?:=:==:=::=:=::=::=:=::=:==:=::] - 47s 1l4ms/sample - loss: 9.8021
gij;?33325?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0023
532;?33325?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0022
gzzg?33225?==============================] - 46s 13ms/sample - loss: 0.0021
522;?3jjé5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0020
532;?33225?:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0021
5533?33255?::::::::::::::::::::::::::::::] - 475 14ms/sample - loss: ©.0020
giﬁé?33225?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0020
522;?33255?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0019
gzj;?331%5?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0013
5323?3j§é5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 475 14ms/sample - loss: ©.6019
522;?Bjié5?==============================] - 47s 14ms/sample - loss: 0.8019
532;?33325?==============================] - 475 14ms/sample - loss: 0.0013
EEZ;?33325?==============================] - 425 12ms/sample - loss: 0.8019
5322?33255?:=:==:=::=:==:=::=:=::=:z=:=::] - 47s 14ms/sample - loss: 9.0018
gzj;?33125?:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 47s 14ms/sample - loss: ©.0018
gzzg?3jié5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 475 14ms/sample - loss: 8.6@17
522;?3jié5?==============================] - 48s 14ms/sample - loss: 0.8017
522;?32225?==============================] - 48s 14ms/sample - loss: @.8017

Out[16]: <tensorflow.python.keras.callbacks.History at ©x2d664e864e0>

In [17]: df test.head()
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2 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS

out[18]:

Date

Open

High

Low

Close

Volume

3440
3441
3442
3443
3444
3445
3446
3447
3448
3449
3450
3451
3452
3453
3454
3455
3456
3457
3458
3459
3460
3461
3462
3463
3464

3465
3466

3467
3468
3469
3470
3471
3472
3473
3474
3475
3476
3477
3478
3479

2017-03-12
2017-03-13
2017-03-14
2017-03-15
2017-03-16
2017-03-19
2017-03-20
2017-03-21
2017-03-22
2017-03-23
2017-03-26
2017-03-27
2017-03-28
2017-03-29
2017-03-30
2017-04-02
2017-04-03
2017-04-04
2017-04-05
2017-04-06
2017-04-09
2017-04-10
2017-04-11
2017-04-12
2017-04-13

2017-04-16
2017-04-17

2017-04-18
2017-04-19
2017-04-20
2017-04-23
2017-04-24
2017-04-25
2017-04-26
2017-04-27
2017-04-30
2017-05-01
2017-05-02
2017-05-03
2017-05-04

1.06531
1.068038
1.07330
1.07652
1.07318
1.07390
1.08092
1.07962
1.07830
1.08350
1.08640
1.08114
1.07654
1.06743
1.06594
1.06688
1.06729
1.06625
1.06438
1.05866
1.05954
1.06042
1.06651
1.06131
1.06129

1.06418
1.07296

1.07092
1.07164
1.09164
1.08672
1.09247
1.09037
1.08716
1.09099
1.08585
1.09294
1.08845
1.09843
1.10188

1.06624
1.07399
1.07702
1.07823
1.07772
1.08191
1.08245
1.08048
1.08179
1.09058
1.08725
1.08264
1.07696
1.07018
1.06809
1.06770
1.06889
1.06840
1.06659
1.06064
1.06299
1.06751
1.06775
1.06294
1.06703

1.07359
1.07367

1.07775
1.07379
1.09164
1.09489
1.09507
1.09327
1.09474
1.09239
1.09330
1.09367
1.09870
1.09885
1.10216

1.06003
1.06032
1.07057
1.07274
1.07251
1.07190
1.07758
1.07680
1.07602
1.08264
1.07988
1.07398
1.06718
1.06508
1.06423
1.06355
1.06349
1.06289
1.05806
1.05698
1.05785
1.05890
1.06094
1.06060
1.068028

1.06372
1.06898

1.07086
1.06822
1.08207
1.08512
1.08557
1.08517
1.08571
1.08840
1.08881
1.08827
1.08749
1.09494
1.09164

1.06035

1.07339

1.07652

1.07382

1.07393

1.08087

1.07963

1.07830

1.07969

1.08638

1.08125

1.07655

1.06744

1.06528

1.06691

1.06729

1.06627

1.06438

1.05889

1.05957

1.06042

1.06651

1.06131

1.06105

1.06424

1.07296

. & & & & & & &% & & s & _& @ _a

07101
07165
07237
08672
09258
09037
08718
08961
08982
09293
08856
09845
09950
09235

1.820000e+11
2.060000e+04
2.390000e+04
1.960000e+04
1.677617e+04
2.240000e+11
2.220000e+11
2.060000e+11
1.970000e+11
1.920000e+04
1.660000e+03
1.780000e+04
1.630000e+11
1.910000e+11
1.737102e+00
1.630000e+11
1.950000e+04
1.830000e+11
2.046163e+04
1.464474e+04
1.580000e+04
1.820000e+11
1.660000e+11
6.160000e+11
1.080000e+11

1.890000e+04
1.570000e+04

1.631008e+04
1.540000e+11
2.180000e+11
1.790000e+11
2.020000e+11
1.795251e+04
1.710000e+M1
5.460000e+10
1.348495e+04
1.530000e+04
1.860000e+M1
1.670000e+11
1.859446e+00
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In [19]:

In [20]:

out[20]:

In [21]:

out[21]:

3480 2017-
3481 2017-
3482 2017-
3483 2017-
3484 2017-05-11 1.09288
3485 2017-
3486 2017-
3487 2017-
3488 2017-
3489 2017-
3490 2017-
3491 2017-
3492 2017-
3493 2017-
3494 2017-
3495 2017-
3496 2017-
3497 2017-
3498 2017-
3499 2017-

05-07 1.09237
05-08 1.08729
05-09 1.08672
05-10 1.08612

05-14 1.09748
05-15  1.10824
05-16  1.11584
0517 1.11028
05-18  1.11917
05-21 1.12372
056-22 1.11822
05-23 1.12182
05-24 1.12101
05-25 1.11701
05-28 1.11623
05-29 1.11854
05-30 1.12430
05-31 1.12124
06-01 112703

1.09333
1.08980
1.08929
1.09342
1.09893
1.10971
1.11620
1.11719
1.12117
1.12634
1.12682
1.12199
1.12503
1.12346
1.11898
1.12054
1.12521
1.12566
1.12850
1.12837

1.08633 1.08730 1.750000e+11
1.08532 1.08673 1.595730e+04
1.08390 1.08612 1.430000e+04
1.08556 1.09310 1.530000e+11
1.09225 1.09749 1.419059e+04
1.09731 1.10826 1.667582e+04
1.10794 1.11584 2.137709e+04
1.10757 1.11028 2.590000e+11
1.10968 1.12065 2.130000e+11
111614 112372 2.043141e+04
111750 1.11826 2.400000e+11
111685 1.12185 2.290000e+11
111937 112102 1.960000e+11
111605 1.11799 1.920000e+11
1.11618 1.11624 1.110000e+11
111094 1.11856 1.910000e+04
111645 1.12431 1.870000e+04
112021 112122 1.67623%e+04
112049 1.12825 1.630000e+11
1.12342 1.12541 1.209625e+04

past 6@ days = df training.tail(e6e)

df = past_6@_days.append(df_test, ignore_index = True)

df = df.drop(['Date'], axis = 1)

df.head()

Open

High

Low

Close

Volume

0 1.06531

=

1.06038
1.07330
1.07652

bW N

1.07318

1.06624
1.07399
1.07702
1.07823
1.07772

1.06003
1.06032
1.07057
1.07274
1.07251

1.08035
1.07339
1.07652
1.07382
1.07393

inputs = scaler.transform(df)

inputs

array([[4.
2.
[3.
3.
[6.
3
[1.
2.
[1.
2
[1.
1

72544926e-02,

95454545e-01],

84567339e-02,

34415382e-08],

1512929@e-02,

¥
35910202e-01, 1.
43506291e-08],

.8798681ee-08],

36124346e-01,

.18923186e-08],

39211592e-01,

.7370129%e-21]1)

1.820000e+11
2.060000e+04
2.390000e+04
1.960000e+04
1.677617e+04

4.35146146e-02, 4.70673425e-02,

.73019516e-02, 4.75923244e-02,

.26923556e-02, 6.6147719%@e-02,

34795681e-921, 1.43211441e-01,

.24137446e-01, 1.42614048e-01,

. 34760100e-01, 1.41998552e-01,

.84423098e-02,
.17255284e-02,

.73142163e-02,

.36253259e-01,
.28538728e-01,

.31959148e-01,
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In [22]:

In [23]:

out[23]:

In [24]:

In [25]:

out[25]:

In [26]:

out[26]:

In [27]:

In [29]:

In [30]:

In [31]:

out[31]:

X_test
Y _test

L]
(1

for i in range(6@, inputs.shape[@]):
X_test.append(inputs[i-6©:1])
Y _test.append(inputs[i, @])

X _test, Y _test = np.array(X_test), np.array(¥_test)
X_test.shape, Y_test.shape

((628, 60, 5), (628,))
y_pred = regressior.predict(X test)

scaler.scale

array([1.78453522e+96, 1.77901123e4+00, 1.81028240e+00, 1.78552298e+00,
1.62337662e-12])

scale = 1/1.78453522e+00

scale

0.,5603699993099603

y_pred = y pred®scale
Y _test = Y test®scale

plt.figure(figsize=(25,10))

plt.plot(Y test, color ="red', label = 'Real EUR/USD Close Price')
plt.plot(y pred, color ='blue', label = 'Predicted EUR/USD Close Price")
plt.title('EUR/USD Price Prediction')

plt.xlabel( 'Time')

plt.ylabel('EUR/USD Close Price’)

plt.legend()

plt.show()

EuSULST P Fradien

[T ——
— Freected EURAD Ciose Price

W ‘w-;'«f.
w ) LLKIJ““JX/X/EfYﬂijﬂﬁbxumnﬂmyﬂ

m = = e ™ m

from sklearn.metrics import mean_squared error, mean_absolute error

mean_squared_error(Y_test, y pred), mean_absolute error(Y_test, y pred)

(©.0091776300037631571, ©.010803778823131152)
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In [1]: import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

In [2]: df = pd.read csv('EURGBP.csv', date parser = True)
df

Date Open High Low Close Volume

0 2003-12-31 0.70531 0.70720 069826 070326 9.271690e+08
1 2004-01-01 0.70332 0.70806 070122 070185 2.480000e+16
2004-01-04 070194 070582 070017 070152 2.410000e+16
2004-01-05 070160 070213 069808 069848 2370000e+16

F =T I S ]

2004-01-06 069846 069969 069432 069463 2460000e+16

4123 2019-10-27 0.86494 086525 0.86160 0.86347 1.145169e+09
4124 2019-10-26 0.86350 0.86511 0.86081 0.863%1 1.280000e+16
4125 2019-10-29 0.86391 0.86460 0.86120 0.86442 1.300570e+09
4126 2019-10-30 0.86442 086474 086008 0.86190 1.496236e+09
4127 2019-10-31 086192 086288 086154 0.86225 8.190000e+15

4128 rows x 6 columns

In [3]: df _training = df[df['Date’']<="2017-86-01"].copy()
df _training

out[3]:
Date Cpen High Low Close Volume

0 2003-12-31 070531 070720 069826 0.70326 9.271690e+08
1 2004-01-01 0.70332 0.70806 0.70122 070186 2.430000e+16
2004-01-04 070194 0.70582 0.70017 0.70152 2.410000e+186
2004-01-05 0.70160 0.70213 069808 069846 2.370000e+16

B W M

2004-01-068 069846 069969 069432 069463 2.460000e+18

3495 2017-05-26 0.87290 087290 0.86937 086963 8.700000e+15
3496 2017-05-29 086963 087069 086561 087001 1.276549e+09
3497 2017-05-30 0.87011 087488 086983 087238 1.351909e+09
3498 2017-05-31 087238 0875564 086841 087082 1.219060e+09
3499 2017-06-01 0.87061 087681 0.86957 0.87547 1.171520e+09

3500 rows x 6 columns
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In [4]: df_test = df[df['Date’]>'2017-06-01"].copy()
df test

out[4]:
Date Open High Low Close Volume

3600 2017-06-04 0.87668 087687 086949 0487220 9.680000e+15
3601 2017-06-05 0.87228 087559 086925 087379 1.192342e+09
3502 2017-06-06 0.87342 087410 086773 0.86869 1.280000e+16
3503 2017-06-0¢7 0.66869 087001 086530 0.86603 1.290000e+16
3604 2017-06-08 0.86582 088599 086582 087879 2.122814e+05

4123 2019-10-27 0.864%94 0886525 086160 0.86347 1.145169e+09
4124 2019-10-28 0.86350 0.86511 0.86081 0.86391 1.280000e+16
4125 2019-10-29 0.863%1 0.86460 0.86120 0.86442 1.300570e+09
4126 2019-10-30 0.86442 086474 086008 086190 1.496236e+09
4127 2019-10-31 086192 086288 086154 086225 85.190000e+15

628 rows x 6 columns
In [5]: training df = df training.drop(['Date'], axis = 1)
training df

out[5]:
Open High Low Close Volume

0 070531 0.70720 0.69626 0.70326 9.271690e+08
1 070332 070608 070122 070186 2.480000e+16
0.70194 0.70582 070017 0.70152 2.410000e+16
0.70160 0.70213 069808 069846 2.370000e+16

T )

069846 069969 069432 069463 2.460000e+16

3495 0.87290 0.867290 086937 0.86963 6.700000e+15
3496 086963 0687069 086561 087001 1.276549e+09
3497 087011 0.87488 086983 0.87238 1.351809e+09
3498 087238 087554 086841 0487062 1.219080e+09
3499 0.87061 0.87681 0.86957 0.87547 1.171520e+09

3500 rows x 5 columns

In [6]: scaler = MinMaxScaler()
training_df = scaler.fit transform(training df)
training df
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In [10]:

In [11]:

out[11]:

In [12]:

In [13]:

In [14]:

3 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS TESINYS

X_train
¥ train

[]
[]

training df.shape[@]

3500

for i in range(68, training df.shape[©]):
X_train.append(training df[i-6@0:1])
Y _train.append(training df[i, @])

X_train, Y_train

X_train.shape, Y train.shape

((32448, 60, 5), (3440,))

from tensorflow.keras import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense,

regressior = Sequential()
regressior.add(LSTM(units = 6@, activation
e, input_shape = (X_train.shape[1], 5)))
regressior.add(Dropout(@.2))

np.array(X_train), np.array(Y_train)

LSTM, Dropout

‘relu’, return_sequences

regressior.add(LSTM(units = 6@, activation = 'relu’, return sequences
e))

regressior.add(Dropout(e.2))

regressior.add(LSTM(units = 8@, activation = 'relu’, return sequences
e))

regressior.add(Dropout(@.2))

regressior.add(LSTM(units = 128, activation = 'relu'))
regressior.add(Dropout(@.2))

regressior.add(Dense(units = 1))

regressior.summary ()

Model: "sequential”

Layer (type) output shape Param #
lstm (LsTM)  (Nome, 6@, 60)  1ssas
dropout (Dropout) (None, 6@, 68) 2

lstm_1 (LSTM) (None, 68, 60) 29040
dropout_1 (Dropout) (None, 60, 6@) 2]

l1stm_2 (LSTM) (None, 608, 80) 45120
dropout_2 (Dropout) (None, 6@, 8@) ]

l1stm_3 (LSTM) (None, 120) 964880
dropout_3 (Dropout) (None, 12@) 2]

dense (Dense) (None, 1) 121

Tru

Tru

Tru
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In [15]:

In [16]:

Total params: 186,601
Trainable params: 186,601
Non-trainable params: @

regressior.compile(optimizer="adam', loss="mse')

regressior.fit(X train, Y_train, epochs=58, batch size=32)

Train on 3449 samples

Epoch 1/58
3440/3440 [
Epoch 2/58
3440/3440 [
Epoch 3/58
3440/3440 |
Epoch 4/58
3440/3440 |
Epoch 5/5@
3446/3440 [
Epoch 6/58
3446/3440 |
Epoch 7/58
3440/3440 |
Epoch 8/58
3440/3440 [
Epoch 9/58
3440/3440 |
Epoch 18/58
3440/3440 |
Epoch 11/58
3440/3440 [
Epoch 12/50
34468/3440 |
Epoch 13/58
3440/3440 |
Epoch 14/58
3440/3440 [
Epoch 15/5@
3440/3440 [

Epoch 16/58
3440/3440 [
Epoch 17/50
3440/3440 [
Epoch 18/58
3440/3440 [
Epoch 19/5@
3440/3440 |
s - loss: @.
Epoch 20/50
3440/3440 [
Epoch 21/58
3440/3440 [

31s

23s

23s

23s

23s

23s

24s

25s

17s

17s

17s

18s

18s

18s

18s

9ms/sample
7ms/sample
7ms/sample
7ms/sample
7ms/sample
7ms/sample
7ms/sample
7ms/sample
Sms/sample
Sms/sample
sms/sample
5ms/sample
5ms/sample
Sms/sample

Sms/sample

18s Sms/sample

18s 5ms/sample

18s 5ms/sample

18s 5ms/sample

19s Sms/sample

20s 6ms/sample

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

L0213

.0e48

.0834

.0834

.0033

.2027

.2032

.0025

.0825

.0822

.0021

.0023

.2e18

.0e19

.0e18

.8818

.8e17

.8e15

.00150

.0e18

.0814

3 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS TESINYS
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Epoch 22/5@

3440/3440 [==============================] - 205 6ms/sample
Epoch 23/50

3440/3440 [==============================] - 195 5ms/sample - loss: 9.0013

Epoch 24/50

3440/3440 [==============================] - 205 6ms/sample - loss: ©.0014

Epoch 25/5@

3440/3440 [==============================] - 18s 5ms/sample - loss: ©.0012

Epoch 26/5@

3440/3440 [==============================] - 18s 5ms/sample - loss: 8.8013

Epoch 27/5@

3440/3440 [==============================] - 175 5ms/sample - loss: 8.0011

Epoch 28/5@

3440/3440 [==============================] - 18s 5ms/sample - loss: 8.80121
s - lo

Epoch 29/50

3440/3440 [==============================] - 285 6ms/sample - loss: ©.0012

Epoch 38/50

3448/3440 [==============================] - 19s 6ms/sample - loss: 8.0812

Epoch 31/5@

3440/3440 [==============================] - 18s 5ms/sample - loss: 0.0012

Epoch 32/50

3440/3440 [==============================] - 18s 5ms/sample - loss: 8.8611

Epoch 33/5@

3440/3440 [==============================] - 195 6&ms/sample - loss: 0.001eT
A: @s - loss: @.ee1

Epoch 34/5@

3440/3440 [==============================] - 18s 5ms/sample - loss: ©.08180

Epoch 35/5@

3440/3440 [==============================] - 195 5ms/sample - loss: ©.001@

Epoch 36/50

3440/3440 [==============================] - 19s 5ms/sample - loss: ©.0018

Epoch 37/5@

3440/3440 [==============================] - 195 5ms/sample - loss: 9.5123e
-84

Epoch 38/5@

3440/3448 [==============================] - 28s 6ms/sample - loss: 8.0811

Epoch 39/50
3440/3440 [==============================] - 205 6ms/sample - loss: 9.548de
-p4

Epoch 48/580

3440/3440 [==============================] - 21s oms/sample - loss: 8.8457e
-04

Epoch 41/58

3440/3440 [==============================] - 205 6ms/sample - loss: 9.20822e
-04

Epoch 42/58

3440/3440 [==============================] - 205 6ms/sample - loss: 8.7617e
-4

Epoch 43/58

344@;’344@ [::::::::::::::::::::::::::::::] - 19s 5m5/53mp1e - loss: 9.035Pe
-04

Epoch 44/58

3440/3440 [==============================] - 205 6ms/sample - loss: 9.2110e
-p4

Epoch 45/58

3440/3440 [==============================] - 205 oms/sample - loss: 9.6360e
-p4

Epoch 46/58

3440/3440 [==============================] - 205 6ms/sample - loss: 9.8539e
-04

loss: ©0.0014
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out[16]:

In [17]:

out[17]:

In [18]:

out[18]:

Epoch 47/50
3440/3440 [
-84

Epoch 48/50
3440/3440 [
-04

Epoch 49/560
3440/3440 [
-04

Epoch 508/50
3440/3440 [
-p4@s - los

51

8.3735e-

<tensorftlow.python.keras.callbacks.History

- 208s

- 20s

- 20s

- 208s

at ©x1983215c898>

6ms/sample

6ms/sample

6ms/sample

ems/sample

df test.head()

Date QOpen High Low Close Volume
3500 2017-06-04 087668 087687 086949 087220 9.680000e+15
3601 2017-06-05 087228 087550 086925 087379 1.192342e+09
3602 2017-06-06 087342 087410 0286773 086869 1.280000e+16
3603 2017-06-07 0.86869 0.87001 0.86530 0.86603 1.290000e+16
3604 2017-06-08 0.886582 088599 0.86582 087879 2.122814e+05

df training.tail(ee)
Date Open High Low Close Volume
3440 2017-03-12 087846 087879 087095 087192 1.430000e+16
3441 2017-03-13 087192 0.87865 087165 087271 1.341675e+09
3442 2017-03-14 087276 087376 086669 087339 1.530000e+16
3443 2017-03-15 087339 087598 086694 087108 1.650000e+16
3444 2017-03-16 087110 0.87375 0.86611 0.86641 1.427641e+08
3445 2017-03-19 0.86724 0.87085 0.86598 086905 1.190000e+16
3446 2017-03-20 0.86904 0.87269 086503 086636 1.500000e+16
3447 2017-03-21 0.86645 0.87008 086439 086493 1.350000e+16
3448 2017-03-22 086507 0.86562 086055 086132 1.460000e+16
3449 2017-03-23 086140 0.86621 086107 086596 1.194913e+09
3450 2017-03-26 086770 0.86770 086250 086510 1.346267e+09
3451 2017-03-27 086513 0.86889 086182 086860 1.270000e+16
3452 2017-03-28 0.86858 087361 086246 086601 1.448474e+09
3453 2017-03-29 0.86601 0.86630 085573 085616 1.250000e+16
3454 2017-03-30 0856168 0.85972 084873 084889 1.425153e+09
3455 2017-04-02 0.85023 0.85579 0.84957 0.85464 1.200000e+16
3456 2017-04-03 0.85462 0.85882 085376 085804 1.158776e+09
3457 2017-04-04 0.85821 0.85917 085321 085434 1.406375e+09
3458 2017-04-05 085434 085678 085114 085375 1.246094e+09
3459 2017-04-06 0.85378 0.85803 085316 085635 1.538474e+09
3460 2017-04-09 0.85523 0.85545 085244 085384 1.110000e+16
3461 2017-04-10 0.85384 0.85490 0.84885 084898 1.270434e+08

loss:

loss:

loss:

loss:

8.8790e

8.8512e

8.4128e

8.3576e
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3462
3463
3464
3465
3466
3467
3468
3469
3470
3471
3472
3473
3474
3475
3476
3477
3478
3479
3480
3481
3482
3483
3484
3485
3486
3487
3488
3489
3490
3491
3492
3493
3494
3495
3496
3497
3498
3499

2017-04-11
2017-04-12
2017-04-13
2017-04-186
2017-04-17
2017-04-18
2017-04-19
2017-04-20
2017-04-23
2017-04-24
2017-04-25
2017-04-26
2017-04-27
2017-04-30
2017-05-01
2017-05-02
2017-05-03
2017-05-04
2017-05-07
2017-05-08
2017-05-09
2017-05-10
2017-05-11
2017-05-14
2017-05-15
2017-05-16
2017-05-17
2017-05-18
2017-05-21
2017-05-22
2017-05-23
2017-05-24
2017-05-25
2017-05-28
2017-05-29
2017-05-30
2017-05-31
2017-06-01

0.84898
0.85083
0.84918
0.84690
0.84703
0.83573
0.83860
0.83652
0.85071
0.84049
0.85080
0.84874
0.84280
0.84383
0.84588
0.24500
0.84638
0.85003
0.84895
0.84428
0.24099
0.84003
0.84282
0.84890
0.85126
0.85809
0.860458
0.85846
0.86185
0.864458
0.86285
0.86467
0.86628
0.87290
0.86963
0.87011
0.87238
0.87061

0.85123
0.85124
0.84958
0.84904
0.85128
0.83895
0.84143
0.83876
0.85096
0.85310
0.85315
0.84962
0.84626
0.84600
0.84850
0.84771
0.85010
0.85094
0.84908
0.84475
0.84174
0.84525
0.24891
0.85149
0.85958
0.86157
0.86136
0.86032
0.86516
0.86755
0.86565
0.86675
0.87511
0.87290
0.87069
0.87485
0.87554
0.87681

0.64776
0.84754
0.84692
0.84614
0.83139
0.83377
0.83598
0.83522
0.84515
0.84781
0.64589
0.841860
0.64054
0.84205
0.84230
0.84381
0.845865
0.846862
0.84343
0.64016
0.83841
0.83964
0.64261
0.84584
0.85042
0.85605
0.85244
0.85692
0.86003
0.86193
0.86031
0.86406
0.86601
0.86937
0.86561
0.86983
0.86841
0.86957

0.85030
0.84904
0.84784
0.84715
0.83573
0.83857
0.83656
0.83793
0.84950
0.85089
0.84879
0.84274
0.84183
0.84534
0.84435
0.84607
0.85002
0.84755
0.84442
0.84092
0.84003
0.842383
0.84817
0.85127
0.85829
0.86044
0.85829
0.88002
0.86450
0.86283
0.86480
0.86634
0.87329
0.86963
0.87001
0.87235
0.87062
0.87547

1.386836e+09
1.292600e+09
1.100000e+16
9.046420e+08
1.683250e+09
1.446682e+09
1.313382e+09
1.300000e+16
1.590000e+16
1.440000e+16
1.530000e+16
1.500000e+16
1.503339e+09
8.690733e+08
1.190485e+09
1.273640e+08
1.380000e+16
1.351442e+09
1.362778e+09
1.390000e+16
1.310000e+16
1.320000e+16
1.290000e+16
1.187830e+09
1.480000e+16
1.470000e+16
1.770000e+16
1.290000e+16
1.280000e+16
1.640000e+16
1.570000e+16
1.308688e+09
1.370000e+16
8.700000e+15
1.276549e+09
1.351908e+09
1.219060e+09
1.1715620e+09
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In [19]:

In [20]:

out[2e]:

In [21]:

out[21]:

In [22]:

In [23]:

out[23]:

In [24]:

In [25]:

out[25]:

In [26]:

out[26]:

past_60_days = df_training.tail(6e)

df
df

df.

= past_60_days.append(df_test, ignore_index = True)

= df.drop([ 'Date'], axis = 1)

head()

Open

High Low Close

Velume

oW N

0.87846
0.87192
0.87276
0.87339
0.87110

inputs =
inputs

array([[6

2.
[6.

2

6.
2.

[6
2

6.
2

[6
1

X _test =
Y test =

for i in

Y test.append(inputs[i, @])

0.87879 0.87095 0.87192
0.87865 087165 0.87271
0.87376 0.86669 0.87339
0.87596 0.86694 0.87108
0.87375 0.86611 0.86641

scaler.transform(df)

1.430000e+186
1.341675e+09
1.530000e+16
1.650000e+16
1.427641e+08

.96185159e-81, 6.85535758e-01, 6.96508673e-01,

20338983e-01],
.86729569¢-08],

35747304e-01],

.08396038e-08],
.308544856e-08],

.26194145¢-01]])

(]
(1

75785271e-91, 6.85102697e-01, 6.98743831e-01,

78405440e-21, 6.69976491e-01, 6.82849452e-01,

LS
.50800087e-01, 6.41641%920e-01, 6.65256681e-01,
52390984e-01, 6.42074981e-01, 6.61667628e-01,

.A44592782e-01, 6.26321455e-01, 6.66346215e-01,

range(6@, inputs.shape[8]):
X_test.append(inputs[i-6@:1])

X test, Y _test = np.array(X test), np.array(y_test)
X_test.shape, Y _test.shape

((628, 60, 5), (628,))

y_pred = regressior.predict(X test)

scaler.scale

. 75826575e-01,
./78290705e-01,

.80411728e-01,

.52432938e-01,
A4572676e-01,

.45664379%e-01,

array([3.11924888e+00, 3.09329374e+00@, 3.208451195e+20@, 3.11915159e+00,

1.

54083205e-17])

scale = 1/3.11924888e+00
scale

0.3205900005003769
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In [27]:

In [29]:

In [30]:

In [31]:

In [32]:

out[32]:

y_pred = y pred®scale
Y _test = Y _test®scale

##E Visualization

plt.figure(figsize=(25,10))

plt.plot(y test, color ='red’, label = 'Real EUR/GBP Close Price')
plt.plot(y pred, color ='blue', label = 'Predicted EUR/GBP Close Price")
plt.title('EUR/GBP Price Prediction’)

plt.xlabel('Time")

plt.ylabel('EUR/GBP Close Price')

plt.legend()

plt.show()

EURGEE fraa FralTes

Pl EUFLCA? Cican Priza
— Fremcted EURTGEP Drse Frice

[0

from sklearn.metrics import mean _squared error, mean_absolute error

mean_squared _error(Y_test, y pred), mean_absolute error(Y _test, y pred)

(9.08037241124321477775, ©.81899343134172893)

3 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS TESINYS
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In [1]: import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

In [2]: df = pd.read csv('EURIPY.csv', date parser

df

Date

Qpen

High

Low

Close

True)

Volume

B W N

4123
4124
4125
4126
4127

2003-12-31
2004-01-01
2004-01-04
2004-01-05
2004-01-06

2019-10-27
2019-10-28
2019-10-29
2019-10-30
2019-10-31

134970
134717
134642
134.589
135100

120.908
120984
121.342
120.461
120.873

4128 rows x 6 columns

135.351
135.094
135.717
135.980
135.366

121.063
121.397
121.468
120.941
121.106

133.983
134.098
134278
134.440
134.019

120.575
120.875
120.284
120.360
120.771

134.793
134885
134.582
135.094
134.086

120.990
121.353
120.470
120.766
120.807

1.447987e+086
2.730000e+08
2.750000e+086
2.790000e+06
2.789103e+06

2.030000e+13
2.330000e+13
5.390000e+12
2.100000e+13
1.770000e+13

In [3]: df_training = df[df['Date’']<='2017-86-01"].copy()
df training

out[3]:

Date

Open

High

Low

Close

Velume

= W N

3495
3496
3497
3498
3499

2003-12-31
2004-01-01
2004-01-04
2004-01-05
2004-01-06

2017-05-28
2017-05-29
2017-05-30
2017-05-31
2017-06-01

134970
134717
134.642
134.589
135.100

124.190
123.965
124 550
124.856
124.435

3500 rows x 6 columns

135.351
135094
135717
135980
135.366

124.393
124 553
125.090
125310
124712

133.883
134.098
134.278
134.440
134.019

123.156
123729
124 468
124428
124193

134793
134685
134.582
135.094
134.086

123.971
124 553
124 853
124 554
124.309

In [4]: df_test = df[df['Date']>"2017-06-01"].copy()
df test

1.447987e+06
2.730000e+06
2.750000e+06
2.720000e+06
2.789103e+06

1.620000e+13
1.920000e+13
1.830000e+06
1.820000e+13
1.309485e+06
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Oout[4]:

In [5]:

out[5]:

In [6]:

out[e]:

Date

Open

High

Low Close Volume

3500
3501
3502
3503
3504

4123
4124
4125
4126
4127

2017-08-04
2017-06-05
2017-06-06
2017-08-07
2017-06-08

2019-10-27
2019-10-28
2019-10-29
2019-10-30
2019-10-31

124.309
123.384
123.591
123.351
123.628

120.908
120.984
121.342
120.481
120.873

628 rows = 6 columns

124.392
123.735
124.032
123.864
123.737

121.063
121.397
121.468
120.941
121.106

122.927 123.384 1.828061e+06

122631 123607 1.797753e+06

123162 123.351 1.900000e+13

122816 123474 2.119815e+06

122,794 123167 1.690000e+13

120,575 120,990 2.030000e+13

120875 121.353 2.330000e+13

120284 120470 5.390000e+12

120.360 120.766 2.100000e+13

120,771 120.807 1.770000e+13

training df = df _training.drop(['Date'], axis = 1)
training_df

Open

High

Low

Close

Volume

= oW M

3495
3496
3497
3498
3499

134970 1
134717 1
134642 1
134589 1
135100 1

124190
123.965
124550
124.856
124.435

36351 1
35.094 1
38717 1
35980 1
35366 1

124.393
124553
125.090
125.310
124712

3500 rows x 5 columns

33983 1
34098 1
34278 1
34440 1
34019 1

123.156
123.729
124 468
124.428
124193

scaler = MinMaxScaler()
training_df = scaler.fit_transform(training_df)
training_ dt

array([[5.

1.86115001e-08],
[5.37718785e-01, 5.34791252e-01, 5.33137791e-01,
3.508898162e-08],
[5.36721285e-01, 5.43103793e-01, 5.35537631e-01,
3.53468856e-08],

P
[4.82497739e-01, 4.

2.35216928e-08],
[4.06567537e-01, 4.04245667e-01, 4.04213052e-01,
2.33933162e-01],
[4.00968240e-01, 3.96266695e-01, 4.01079928e-01,
1.68312687e-08]])

34793
34685
34682
35.094
34.086

123.971
124553
124.853
124.554
124.309

1.447987e+06
2.730000e+08
2.750000e+06
2.790000e+08
2.789103e+06

1.690000e+13
1.920000e+13
1.630000e+06
1.620000e+13
1.309485e+06

41983684e-01, 5.38220342e-01, 5.31684560e-01,

81210259e-01, 4.04746350e-01,

.38729585e-01,
.37293185e-01,

.35923286e-01,

.B6527637e-01,

.02550929e-01,

.99292440e-01,
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In [7]:

In [8]:

out[8]:

In [1@]:

In [11]:

Oout[11]:

In [12]:

In [13]:

In [14]:

4 PRIEDAS. EUR/JPY KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS

X_train
Y_train

[]
[]

training df.shape[@]
3560
for i in range(60, training_df.shape[©]):

X_train.append(training df[i-6@:1])
Y train.append(training df[i, @])

X _train, Y _train = np.array(X_train), np.array(Y_train)

X_train.shape, Y_train.shape

((3440, 60, 5), (3440,))

from tensorflow.keras import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, Dropout

regressior = Sequential()

regressior.add(LSTM(units = 6@, activation = 'relu’, return_sequences
e, input shape = (X _train.shape[1], 5)))
regressior.add(Dropout(©.2))

regressior.add(LSTM(units = 6@, activation = 'relu’', return_sequences
e))

regressior.add(Dropout(©.2))

regressior.add(LSTM(units = 8@, activation = 'relu’', return_sequences
e))

regressior.add(Dropout(8.2))

regressior.add(LSTM(units = 120, activation = ‘relu’))
regressior.add(Dropout(®.2))

regressior.add(Dense(units = 1))

regressior.summary()

Model: "sequential”

Layer (type) output Shape Param #
lstm (Lsm)  (none, 0, 60)  1ssas
dropout (Dropout) (Mone, 60, 60) =]
lstm_1 (LSTM) (None, 69, 60) 29040
dropout_1 (Dropout) (Mone, 6@, 60) <]
lstm_2 (LSTM) (None, 6@, 80) 1512@
dropout 2 (Dropout) (None, 60, 8@) =]
lstm 2 (LSTM) (None, 120@) 96480
dropout 3 (Dropout) (None, 12@) =]

dense (Dense) (None, 1) 121

Tru

Tru

Tru
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Total params: 186,601
Trainable params: 186,601
Non-trainable params: @

In [15]: regressior.compile(optimizer="adam', loss = 'mean_squared error')

In [16]: regressior.fit(X train, Y train, epochs=5@8, batch size=32)

Train on 3448 samples

5323?33139[:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 14s 4ms/sample - loss: ©.0301
552;?33239[==============================] - 13s 4ms/sample - loss: ©.0046
5323?33139[:=:==:=::::==:=::=:=::=:==:=::] - 15s 4ms/sample - loss: ©.0041
532;?33139[==============================] - 155 4ms/sample - loss: ©.0038
5323?33239[==============================] - 155 4ms/sample - loss: ©.0839
5523?33139[:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 155 4ms/sample - loss: ©.0@34
5323?3:139[==============================] - 155 4ms/sample - loss: ©.0029
5323?32139[:=:==:=::::==:=::=:=::=:==:=::] - 16s 5ms/sample - loss: ©.0029
5323?33139[:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 165 5Sms/sample - loss: ©.0030
552;?3jié5?==============================] - 165 5sms/sample - loss: ©.0825
552;?3iié5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 165 5ms/sample - loss: ©.0023
532;?3iié5?==============================] - 165 Sms/sample - loss: ©.0022
EEZ;?3iié5?:=:==:=::::==:=::=:=::=:==:=::] - 17s 5ms/sample - loss: ©.0023
5523?3ijé5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 175 5ms/sample - loss: ©.0@21
552;?332%5?==============================] - 18s sms/sample - loss: ©.0020
533;?3jjé5?==============================] - 17s Sms/sample - loss: ©.0622
552;?3iié5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 17s 5Sms/sample - loss: ©.0028
5523?312é5?==============================] - 18s sms/sample - loss: ©.0017
523;?332é5?==============================] - 17s sms/sample - loss: ©.8019
552;?3iié5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 18s Sms/sample - loss: ©.0020
5323?3iié5?:=:==:=::=:=::=::=:=::=:==:=::] - 18s 5ms/sample - loss: 9.e017
5523?352é5?==============================] - 18s s5ms/sample - loss: ©.8015
552;?3iié5?==============================] - 19s Sms/sample - loss: 0.0016
552;?3ijé5?:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 19s 5Sms/sample - loss: ©.8015
5523?3iié5?==============================] - 19s sms/sample - loss: ©.8015
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EEE;?BEEé5?::::=:=::=:==:=::::=::=:==:=::] - 19s Sms/sample - loss: 9.8014
EEE;?BEZé5?::::=:=::=:==:=::::=::=:==:=::] - 19s ems/sample - loss: 8.8815
553;?3iié5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 20s ems/sample - loss: 9.8014
553;?BEEé5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 19s oms/sample - loss: ©.0013
533;?BEEé5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 19s ems/sample - loss: ©.8012
523;?Biié5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 19s ems/sample - loss: 0.0014
523;?Biié5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 20s oms/sample - loss: 0.8012
523;?BEEé5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 20s 6ms/sample - loss: ©.8012
523;?3jjé5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 19s 6ms/sample - loss: 0.8011
5223?3jié5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 17s 5ms/sample - loss: 0.8011
5223?3iié5?==============================] - 16s 5Sms/sample - loss: 0.0010
gzj;?3iZé5?==============================] - 18s 5ms/sample - loss: 0.001@
523;?Biié5?==============================] - 19s 6ms/sample - loss: 0.001@
522;?332é5?==============================] - 19s 6ms/sample - loss: 0.0011
5223?31?@5?==============================] - 19s 6ms/sample - loss: 0.0011
EZE;?3iié5?==============================] - 17s 5ms/sample - loss: 9.5515e
-94

523;?Biié5?:=::=:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 16s 5S5ms/sample - loss: 0.001@
giﬁé?3iié5?::::::::::::::::::::::::::::::] - 17s 5ms/sample - loss: 8.9021e
-84

5533?33225?:::==:=::=:=::=::=:=::=::=:=::] - 19s Sms/sample - loss: 8.6638e
-84

gzg;?BEEQS?:zzzzzzz:=:==:=::=:=::=:==:=::] - 20s oms/sample - loss: 9.8622e
-84

532;?33§é5?==============================] - 20s 6ms/sample - loss: 8.8133e
-04

5223?33125?==============================] - 18s 5ms/sample - loss: 8.7223e
-04

5323?33225?==============================] - 17s 5ms/sample - loss: 7.9535e
-84

5323?33225?:=:==:=::=:==:=::=:=::=:==:=::] - 18s Sms/sample - loss: 8.9568e
-84

EEES?BEEQS?:zzzzzzz:=:==:=::=:=::=:==:=::] - 20s 6ms/sample - loss: 7.8196e
-94

Out[16]: <tensorflow.python.keras.callbacks.History at @xlc2de626358>
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In [17]
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out[17]:

In [18]

out[18]:

i df_test.head()

Date Open High Low Close Volume
3500 2017-06-04 124309 124392 122927 123384 1.828061e+06
3501 2017-06-05 123384 123735 122631 123607 1.797753e+06
3502 2017-06-06 123591 124032 123162 123351 1.900000e+13
3503 2017-06-07 123351 123864 122816 123474 2.118815e+06
3504 2017-06-08 123628 123737 122794 123167 1.690000e+13

! | df _training.tail(ee)

Date QOpen High Low Close Volume
3440 2017-03-12 122376 122629 121652 121671 1.920000e+13
3441 2017-03-13 121674 122059 121204 121689 2.010000e+05
3442 2017-03-14 121689 122042 121130 121999 2.310000e+13
3443 2017-03-15 121997 122253 120.818 120983 1.840000e+13
3444 2017-03-16 120927 121432 120714 120870 1.640000e+13
3445 2017-03-19 120872 121838 120622 120756 2.320000e+06
3446 2017-03-20 120741 120850 119684 120023 2.300000e+13
3447 2017-03-21 120022 120.313 119323 119612 2.330000e+06
3448 2017-03-22 119613 120245 119524 120207 2.150000e+13
3449 2017-03-23 120182 120.317 119544 120224 2.150000e+13
3450 2017-03-26 120219 120.386 119697 120170 1.920000e+13
3451 2017-03-27 120166 120442 119.015 119.541 2.000000e+13
3452 2017-03-28 119541 119848 119.087 119469 2025730e+06
3453 2017-03-29 119.448 119821 118624 118647 2.080000e+13
3454 2017-03-30 118762 119.048 118130 118.304 1.830000e+13
3455 2017-04-02 118304 118360 117429 118.184 1.920000e+13
3456 2017-04-03 118179 118794 118020 118.038 1.940000e+06
3457 2017-04-04 118.040 118426 117.360 117.942 2.200000e+06
3458 2017-04-05 117942 118164 117.318 117613 2.450000e+06
3459 2017-04-06 117554 118.062 117458 117.544 1.960000e+06
3460 2017-04-09 117541 117541 116223 116241 2.120000e+13
3461 2017-04-10 116233 116544 115933 116.258 2.391757e+06
3462 2017-04-11 116257 116456 115719 115760 2.210000e+13
3463 2017-04-12 115742 116.017 115189 115268 1.110000e+06
3464 2017-04-13 115523 116.030 114.852 115891 1.700000e+13
3465 2017-04-16 115880 116492 115759 116.352 2.280000e+05
3466 2017-04-17 116.352 116.977 116269 116586 2.080000e+05
3467 2017-04-18 116588 117.818 116531 117.151 2.080000e+13
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In [19]:

In [208]:
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3468
3469
3470
3471
3472
3473
3474
3475
3476
3477
3478
3479
3480
3481
3482
3483
3484
3485
3486
3487
3488
3489
3490
3491
3492
3493
3494
3495
3496
3497
3498
3499

2017-04-19
2017-04-20
2017-04-23
2017-04-24
2017-04-25
2017-04-26
2017-04-27
2017-04-30
2017-05-01
2017-05-02
2017-05-03
2017-05-04
2017-05-07
2017-05-08
2017-05-09
2017-05-10
2017-05-11
2017-05-14
2017-05-15
2017-05-16
2017-05-17
2017-05-18
2017-05-21
2017-05-22
2017-05-23

2017-05-24

2017-05-25

2017-05-28

2017-05-29

2017-05-30

2017-05-31

2017-06-01

past 60 days =

117.149
120.629
119.276
121.328
121.083
120.947
121.424
121.898
122.416
122,732
123.527
124 .487
123.706
123.925
124184
123.658
123.639
124.876
125.353
123.653
123.782
124275
125.076
124.986
125.078
125.389
124273
124190
123.965
124550
124 8586
124 435

117.306
120.636
121645
121.975
121.889
121.999
122.089
122.600
122.966
123 647
124.054
124 500
124539
124.323
124 427
123.954
124.900
125815
125.393
124.111
124 941
125297
125.389
125406
125.806
125421
124 641
124.393
124553
125.090
125.310
124712

116.466
118.920
119.064
120.913
120.606
120.693
121.304
121.869
122.318
122 599
122.927
122.984
123.652
123.495
123.323
123.311
123.628
124 592
123.638
122.558
123.382
124.118
124.563
124.905
125.063
124167
124.184
123.156
123.729
124 488
124 428
124193

df _training.tail(ee)

df = df.drop(['Date’'], axis =
df.head()

1)

116.964
119.282
121.328
121.088
120.951
121.439
121.901
122.418
122.733
123.543
123.924
123.718
123.937
124.186
123,658
123.874
124.869
125.355
123.653
123.769
124 673
125.076
124.988
125.080
125.389
124433
124.194
123.971
124553
124.853
124 554
124.309

1.990000e+13
2.380000e+13
2.140000e+13
2.360000e+13
2.199574e+06
1.940000e+05
1.560000e+13
1.840000e+13
1.740000e+13
2.000000e+06
1.950000e+13
2.250000e+13
2.140000e+13
2.050000e+13
1.990000e+06
2.200000e+06
1.870000e+13
2.100087e+06
2.680000e+06
3.090000e+13
2.390000e+13
2.120000e+13
2.370000e+13
2.170000e+13
2.010000e+06
2.013097e+06
1.130000e+13
1.890000e+13
1.8920000e+13
1.830000e+06
1.820000e+13
1.309485e+06

df = past 6@ days.append(df test, ignore index = True)
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4 PRIEDAS.

out[20]:

In [21]:

out[21]:

In [22]:

In [23]:

out[23]:

In [24]:

In [25]:

out[25]:

In [26]:

out[26]:

In [27]:

Open High Low Close Volume

0 122376 122629 121652 121671 1.920000e+13

1 121674 122089 121204 121689 2.010000e+05

2 121689 122042 121130 121999 2.310000e+13

3 121997 122253 120.818 120988 1.840000e+13

4 120927 121432 120714 120870 1.640000e+13

inputs = scaler.transtorm(df)

inputs

array([[3.73583551e-01, 3.68473721e-01, 3.67202187e-01,
2.46786632e-01],
[3.64246954e-01, 3.60868347e-01, 3.61229251e-01,
2.58338946e-09],
[3.64446454e-01, 3.60641520e-01, 3.60242650e-01,
2.96915167e-01],
-
[3.59831356e-01, 3.52982774e-01, 3.48963402e-01,
6.92802057e-02],
[3.48114861e-01, 3.45951139e-01, 3.49976668e-01,
2.6992287%¢-01],
[3.53593659e-81, 3.48152695e-01, 3.55456303e-01,
2.27506427e-01]])

X _test =[]

Y _test = []

for i in range(6@, inputs.shape[@]):

X_test.append(inputs[i-6@:1i])

Y test.append(inputs[i, @])

X test, Y _test = np.array(X test), np.array(Y_test)
X_test.shape, Y_test.shape

((628, 60, 5), (628,))

y_pred = regressior.predict(X_test)

scaler.sc

ale

.64207054e-01,
.64446454e-01,

.68569453e-01,

.48233761e-01,
.52178559e-01,

.52715859e-01,

array([1.32999947e-02, 1.33427622¢-02, 1.33324445e-02, 1.32999947e-02,
1.28534704e-14])

scale = 1/1.329999472-02

scale

75.18799988694732

y_pred =
Y test =

y_pred®scale
Y _test®scale

EUR/JPY KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS
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4 PRIEDAS. EUR/JPY KURSO PROGNOZAVIMO PYTHON KODAS. TESINYS

In [29]:

In [30]:

In [31]:

out[31]:

plt.figure(figsize=(25,10))

plt.plot(Y_test, color ="'red', label = 'Real EUR/JPY Close Price')
plt.plot(y_pred, color ='blue', label = 'Predicted EUR/JIPY Close Price')
plt.title('EUR/JIPY Price Prediction')

plt.xlabel( 'Time")

plt.ylabel('EUR/IPY Close Price')

plt.legend()

plt.show()

EUR(FY Price Fredicton

Amal ELRIFY Coea Frice
Preducted VY Diese Price

T

from sklearn.metrics import mean_absolute error, mean_squared_error

mean_absolute error(Y_test, y pred), mean_squared error(Y_test, y pred)

(@.7596632656019777, 0.8675761417143208)
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In [2]:

out[2]:

In

In

In

In

In

In

[3]:

[4]:

[5]:

[6]:

[7]1:

[8]:

5 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO 5 DIENU [ ATEIT] KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_ test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read_csv( EURUSD.csv',
header=0,
index_col='Date’,
parse_dates=True)
df

Cpen High Low Close Volume
Date

2003-12-31 1.25915 1.268035 1.24679 1.25434 5.120000e+04
2004-01-01 1.25420 126283 1.25198 1.25806 1.340000e+M1
2004-01-04 125816 1.26924 125785 1.26727 1.350000e+05
2004-01-05 1.26720 1.28083 1.26650 1.27230 1.349585e+05
2004-01-06 1.27230 1.27404 1.26221 1.26296 1.350000e+11

2019-10-27 1.10890 1.11183 1.10735 1.11118 1.240000e+04
2019-10-28 111117 1.11516 1.10801 1.11501 1.362668e+04
2019-10-29 1.11499 1.11755 1.11314 1.11513 1.500000e+04
2019-10-30 111511 1.11718 1.11281 1.11641 1.299288e+04
2019-10-31 1.11684 111753 1.11247 1.11272 1.070000e+11

4128 rows x 5 columns

df = df[['Open’, 'High', 'Low", 'Close’, "Volume",]]

df['HL_PCT'] = (df['High']-df["'Close’'])/df[ 'Close’]*10@
df[ '"PCT_change'] = (df['Close']-df['Open'])/df[ 'Open’']*160

df = df[['Close’, '"HL_PCT', 'PCT_change’, "Volume']]

forecast col = 'Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)

forecast out = int(math.ceil(@.@012*1len(df)))

df['label’] = df[forecast col].shift(-forecast out)

print(df.tail(e6))

label

Mah
Mal
Mal
Nah

Close HL_PCT PCT_change volume
Date
2819-16-24 1.10991 ©.e66672 0.172383 1.048124e+84 1.11272
2019-16-27 1.11118 ©.e5849%96 ©.115326 1.240000e+04
2019-1©-28 1.11501 ©.013453 ©.345582 1.362668e+84
2019-1e-29 1.11512 ©.217015 9.012556 1.500000e+04
2819-16-280 1.11641 ©6.868971 0.116588 1.299288e+04
2919-16-21 1.11272 0©.432274 -9.368898 1.0760600e+11

[NEL
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5 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO 5 D. ] ATEIT] KODAS. TESINYS

In [9]:

In [1@]:

In [11]:

In [12]:

In [13]:

np.array(df.drop([ 'label’],1))
preprocessing.scale(X)

= X[:-forecast _out]
_lately = X[-forecast out:]

> o XX

df.dropna(inplace=True)

y = np.array(df['label'])
X_train, X _test, y_train, y _test = train_test split(X, y, test size=0.15)

clf = LinearRegression()
clf.fit(X _train, y_train)
accuracy = clf.score(X test, y test)

forecast_set = clf.predict(X lately)

print(forecast set, accuracy, forecast out)
df[ 'Forecast'] = np.nan

[1.11504868 1.11582248 1.1117649 1.10984466 1.11271143] ©.9810224549709547
5

last date = df.iloc[-1].name

last unix = last date.timestamp()
one_day = 86400

next unix = last unix+one day

for i in forecast set:
next date = datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)
next_unix += one_day
df.loc[next _date] = [np.nan for _ in range(len(df.columns)-1)]+[1]

print(df.tail(e))

plt.figure(figsize=(25,12))

df[ 'Close’].plot(color ="red")

df[ "Forecast'].plot(color ='blue")
plt.legend(loc=4)

plt.xlabel( 'Date")
plt.ylabel('Price")

plt.show()

Close HL_PCT PCT_change volume label \

Date
2019-10-24 00:00:00 1.10991 ©.066672 9.172383 10481.24006 1.11272
2019-1@-25 063:00:00 MNal MNaN Nal NaN Nah
29019-18-26 03:00:00 MaN MNaN Nal Nal Nah
2019-10-27 ©3:00:00 Mahl Mah Nal Nal MNahl
2019-10-28 02:00:00 MNal MNaN Nal Nal Nah
2019-19-29 02:00:00 Mahl Man NaN NaN WEL

Forecast
Date
2019-19-24 00:00:00 Man
2019-1@-25 63:008:00 1,115641
2019-10-26 ©03:00:00 1.115822
2019-1@-27 63:00:00 1.,111765
2019-1@-28 02:00:00 1,189845
2019-10-29 02:00:00 1.112711
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out[2]:

In

In

In

In

In

In

[31:

[4]:

[51:

[6]:

[71:

[8]:

6 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO 20 D. | ATEIT] KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read csv('EURUSD.csv',
header=0,
index col='Date’,
parse_dates=True)
df

QOpen High Low Close Volume

Date

2003-12-31 1.25915 126035 1.24679 125434 5120000e+04
2004-01-01 1.25420 1.26263 1.25198 1.25806 1.340000e+11
2004-01-04 1.25816 1.26924 125785 1.26727 1.350000e+05
2004-01-06 126720 1.28083 1.26650 1.27230 1.349585e+05
2004-01-06 1.27230 1.27404 126221 1.26296 1.350000e+11

2019-10-27 1.10990 1.11183 1.10735 1.11118 1.240000e+04
2019-10-28 1.11117 1.11516 1.10801 1.11501 1.362668e+04
2019-10-29 111499 1.11755 1.11314 1.11513 1.500000e+04
2019-10-30 1.11511 111718 1.11281 1.11641 1.299288e+04
2019-10-31 1.11684 1.11753 1.11247 1.11272 1.070000e+11
4128 rows x 5 columns

df = df[['Open’, 'High', "Low", "Close”, "vVolume',]]

df['"HL_PCT'] = (df[ 'High']-df['Close’])/df[ 'Close’]*1e0
df["PCT_change"] = (df[ 'Close’]-df[ 'Open’])/df[ 'Open’']*1006

df = df[["Close’, '"HL_PCT", 'PCT_change ", "Volume']]

forecast_col = 'Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)

forecast out = int({math.ceil(e.eea8*len(df)))

df['label"] = df[forecast_col].shift(-forecast_out)

print(df.tail(21))

Close HL_PCT PCT_change volume label
Date
2019-16-63 1.89703 0.274377 -8.091672 1.670000e+11 1.11272
2819-18-86 1.989568 ©.363271 -9.139352 2.1700008e+84 MalM
2019-10-67 1.e971e .173184 @2.126911 1.800000e+11 MaM
2019-16-68 1.106858 .268791 @.315394 2.350000e+11 MalM
2019-10-69 1.168329 6.269195 8.254432 2.510600e+11 MalM
2019-18-10 1.18248 .161454 -2.861641 1.558000ec+04 MalM
2019-16-13 1.1e32e .125997 @.963492 2.260000e+11 MalM

91



6 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO 20 D. ] ATEIT] KODAS. TESINYS

2019-10-14 1.10716 ©.138973 ©.354427 2.330000e+11 Mal
2019-10-15 1.11234 ©,147437 ©.473309 2,220000e+04 [E
2019-10-16 1.11783 0.0814324 ©.419828 1.4606800e+11 MalN
2019-10-17 1.11487 ©,274471 -9.187526 1.2760000e+11 MaN
2019-10-20 1.11243 ©.292153 -0.218860 1.248444e+04 Mal
2019-10-21 1.11297 ©,097838 9.849442 1.148329e+84 [E
2019-10-22 1.11637 ©.,531354 -9.232713 1.480000e+11 MalN
2019-10-23 1.18796 ©,396245 -9.221556 1.0560000e+11 MaN
2019-10-24 1.10991 ©.066672 ©.172383 1.0848124e+04 Mal
2019-10-27 1.11118 ©,058496 ©.115326 1.240000e+04 [E
2019-16-28 1.11501 ©.813453 ©.345582 1.262668e+04 MalN
2019-10-29 1.11513 6,217815 9.912556 1.500000e+04 MaN
2019-10-30 1.11641 ©.068971 ©.116588 1.299288e+04 Mal
2019-10-31 1.11272 ©,432274 -9.368898 1.070000e+11 [E
In [9]: X = np.array(df.drop(['label’],1))
X = preprocessing.scale(X)
X = X[:-forecast out]
X _lately = X[-forecast out:]

df.dropna(inplace=True)

y = np.array(df['label’])
In [1@]: X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.15)

In [11]: clf = LinearRegression()
clf.fit(X train, y train)
accuracy = clf.score(X test, y test)

forecast set = clf.predict(X lately)

print(forecast set, accuracy, forecast out)
df[ 'Forecast'] = np.nan

[1.112396826 1.1@650219 1.11248643 1.11303209 1.160435596 1.11276243
1.1083521 1.18867558 1.16764843 1.16498887 1.16852155 1.09749697
1.09824201 1.19103698 1.99526965 1.10093024 1.10246584 1.1027691
1.10315907 1.1828665 | ©.9175536747000508 20

In [12]: last _date = df.iloc[-1].name
last unix = last date.timestamp()
one_day = 86400
next unix = last_unix+one_day

In [13]: for i in forecast set:
next date = datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)
next_unix += one_day
df.loc[next_date] = [np.nan for _ in range(len(df.columns)-1)]+[1i]

print(df.tail(21))

plt.figure(figsize=(25,12))

df[ 'Close"'].plot(color ="red")

df[ "Forecast'].plot(color ="blue")
plt.legend(loc=4)
plt.xlabel('Date")
plt.ylabel('Price")

plt.show()
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6 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO 20 D. | ATEIT] KODAS. TESINYS

Close HL_PCT PCT_change volume label
\
Date
2019-19-03 00:00:00 1.89703 0.274377 -9.091872 1.670000e+11 1.11272
29019-19-04 B©3:00:00 HNal HNal MNaM Nah NaM
29019-16-05 ©3:00:00 Nal MNal MNaM Nahl NaM
2019-10-06 03:00:00 Nal Man NaN Nal NaN
2919-18-87 83:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2019-16-08 ©3:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2019-18-09 ©3:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2919-16-19 ©3:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2019-10-11 ©3:00:00 EL MaM EN NaM NaM
2919-18-12 B3:00:00 Nal Nal NalN MNah NalM
2919-19-13 23:00:00 NalM Nal NaM Nah NalM
2019-19-14 93:00:00 NalM Nal MNaM Nak NaM
29019-18-15 B3:00:00 Nal Nal MNaM MNah NaM
29019-19-16 ©3:00:00 Nal MNal MNaM Nahl NalM
2019-10-17 ©3:00:00 Hal Man NaN NaN NaN
2819-18-18 ©3:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2019-18-19 83:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2019-18-20 ©3:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2019-18-21 ©3:00:00 Mal Mal MaN MNak MaN
2019-10-22 ©03:00:00 EL MaM EN NaM NaM
2919-18-23 P3:00:00 Nal Nal NalN MNah NalM
Forecast
Date
2019-10-03 00:00:00 MaN
2019-10-04 ©3:00:80 1.112390
2019-10-65 03:00:00 1.106582
2019-10-06 ©3:00:80 1.112466
2019-10-07 ©3:00:80 1.113032
2019-10-08 ©3:00:06 1.104356
2019-10-09 B©3:00:80 1.112762
2019-10-10 ©03:00:00 1.108352
2019-10-11 ©3:00:086 1.108676
2019-10-12 ©3:00:80 1.107648
2019-10-13 ©3:00:00 1.104989
2019-19-14 ©3:00:80 1.108522
2019-10-15 03:00:00 1.097497
2019-10-16 ©3:00:80 1.098242
2019-10-17 ©3:00:80 1.101037
2019-10-18 ©3:00:80 1.095270
2019-10-19 ©3:00:80 1.108930
2019-10-20 03:00:00 1.102466
2019-10-21 ©3:00:080 1.102769
2019-10-22 ©3:00:80 1.103159
2019-10-23 03:00:00 1.102866
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In [1]:

In [2]:

out[2]:

In

In

In

In

In

In

[31:

[4]:

[5]:

[6]:

[71:

[8]:

7 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO METUS [ ATEIT] KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplet as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.meodel_selection import train test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read_csv('EURUSD.csv",
header=0,
index_col="Date’,
parse_dates=True)
df

Open High Low Close Volume

Date

2003-12-31 1.25915 1.26035 1.24679 1.25434 5.120000e+04
2004-01-01 1.25420 1.26263 1.25198 1.25806 1.340000e+11
2004-01-04 1.25816 1.26924 1.25785 1.26727 1.350000e+05
2004-01-05 1.26720 1.28083 1.26650 1.27230 1.349585e+05
2004-01-06 1.27230 1.27404 1.26221 1.26296 1.350000e+11

2019-10-27 1.10990 1.11183 1.10735 1.11118 1.240000e+04

2019-10-28 1.11117  1.11516 1.10801 1.11501 1.362668e+04
2019-10-29 1.11499 1.11755 1.11314 1.11513 1.500000e+04
2019-10-30 1.11511

111718 1.11281  1.11641 1.299288e+04

2019-10-31  1.11684 111753 1.11247 1.11272 1.070000e+11

4128 rows x 5 columns

df = df[['Open’, "High','Low"', 'Close’, '"Volume',]]

df["HL PCT'] = (df['High']-df['Close'])/df[ 'Close’ ]*1600

df[ "PCT change'] = (df[’'Close’]-df['oOpen’])/df[ 'Open’]*1006

df = df[['Close’, "HL_PCT', 'PCT_change ', '"Volume" ]]

forecast_col = "Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)

forecast_out = int({math.ceil(@.e9%len(df)))

df[*label'] = df[forecast_col].shift(-forecast out)

print(df.tail(365))

Close HL_PCT PCT_change Volume
Date
2018-06-07 1.17833 ©0.315701 0.982388 2.030000e+84
29l18-06-12 1.17446 ©.546634 -92.3228431 2.280000e+11
2018-086-11 1.17911 ©.082265 9.394217 2.360000e+84
2918-06-12 1.15679 2.452476 -1.892121 2.883495e+84
2018-06-12 1.16859 ©0.188942 B.328495 2.636285e+84
2019-1e-27 1.11118 ©.e58496 2.115326 1.240000e+04
2019-1e-28 1.11501 ©.013453 0.345582 1.362668Be+84
2e19-1e-29 1.11513 ©.217e15 2.212556 1.500000e+04
2019-1@-20 1.11641 ©.068971 9.116588 1.299288e+84
2919-18-31 1.11272 ©.432274 -98.368898 1.070000e+11

[365 rows x 5 columns]

label

Mal
MNal
Mal
Mal
NalM
MNalM
Mal
MNal
Mal
Mal
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In [92]:

In [1@]:

In [11]:

7 PRIEDAS. EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO METUS [ ATEIT] KODAS.

X
X
xX =
X lately =

df.dropna(inplace=True)

y:

np.array(df[ "label’])

X _train, X test, y train, y_ test

clf = LinearRegression()
clf.fit(X_train, y train)

accuracy =

forecast_set =

= np.array(df.drop(['label’'],1))
= preprocessing.scale(X)

X[:-forecast out]
X[-forecast out:]

clf.score(X test, y test)

clf.predict(X lately)

print(forecast set, accuracy, forecast out)
df[ "Forecast’'] = np.nan

[1.13518645
1.13250728
1.13380562
1.15625651
1.14174677
1.16022927
1.13782625
1.1500907
1.14772372
1.16521186
1.16389582
1.1663394
1.1549344
1.14384492
1.14469147
1.16042497
1.15541266
1.18449257
1.17129662
1.177e8l1es
1.17182159
1.16231674
1.17367956

.18140674

. 200609

. 20969757

.19770973

.21122561

. 19687577

. 21275242

.20786424

L 22417371

. 19867763

.21794182

.19288437

.21492432

. 2012169

.19141548

.19231738

.20322732

. 226824932

.20225831

.22138456

.21969211

. 23216767

=

PR RRRRRRPRRRRRRRRERRRRRR

1.13236827
1.151@6735
1.14269256
1.13872325
1.14176229
1.15962981
1.15896314
1.13152215
1.13913183
1.14375863
1.14831936
1.16452068
1.14117525
1.10898768
1.14942235
1.1682357
1.16725322
1.16217774
1.171@3239
1.18683448
1.176862864
1.16459892
1.19874179
.179623428
.19684629
.19831625
.21835331
. 21397885
.215532231
.20985513
. 22446315
.21256722
.226084383
.20142153
.212721082
.21485418
.19986693
.21315959
.20905244
.2183793

. 22454787
.202008443
. 222957
.20178%6

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1.21767619

.14757528
.13785379
.13947961
.1445928

.16998675
.13747201
.13881582
.15517771
.15585398
.14827542
.14415338
.14956633
LA15772917
. 14900967
.1601295

.16907432
. 16709866
.17244548
.17314352
1.17337@34
1.17864148
1.18664088
1.19424749
1.18116717
1.1962631

1.21676837
1.22120619
1.22207967
1.21984485
1.23907152
1.20482429
1.22162382
1.21184454
1.21943335
1.22117597
1.21633971
1.206876929
1.19880361
1.19353137
1.19778763
1.22187993
1.20021466
1.2016631

1.21868845
1.21379478

PRRRPRRRPRRPRREPRRERRERRPRERRR

1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1.
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1.
1.

13525166
15605863
13999724
16@31198
1616162
1384738
1386595
15772403
13585785
16731587
14338115
14261196
14980683
16325322
1547168
16194776
15922158
19@57807
18460604
1858916
18764693
17178537
1821542

. 2020436

. 18484469
. 21988938
. 20687469
.20218141
. 21738732
. 20808756
. 239346069
. 21879439
. 20861157
. 19873971
. 20372153
.20312363
.1891311

. 18890029
. 20936698
. 20564685
. 22734386
.21116834

. 20758543

21781665
21723925

1.15697425
1.15154244
1.16474684
1.14201162
1.14945189
1.15366441
1.1525112
1.15618228
1.14862862
1.1598154
1.14712761
1.15484117
1.15342591
1.15672225
1.17142213
1.1565221
1.17424494
1.17129842
1.18850371
1.17191489
1.1697276
1.1699558
1.19208689
.18316437
.21775259
19777659
.20208844
. 21585253
. 203008505
.19989439
.215326952
. 22582917
. 200584
.21642765
.20369752
.21967703
.19346949
.18813416
. 22408073
.21863167
.20316492
.20323711
.22051884
.20883425
.21569918

PR RRRPRPRREPREPEPRERPEPREPRPRPREPRERERERRRSR

train_test split(X, y, test size=0.15)

1.14367482
1.13958187
1.13958895
1.14324387
1.162236899
1.1405927
1.135685472
1.15044701
1.15725429
1.16123246
1.172485@9
1.13880288
1.14326896
1.16672357
1.161778323
1.17629226
1.18548867
1.16510264
1.18630688
1.16816185
1.18469357
1.20256757
1.17484211
1.18334484
1.19187757
1.20369253
1.21950808
1.19439762
1.1966127
1.21435284
1.22965799
1.20868954
1.19428811
1.21610979
1.20550882
1.21329636
1.286125
1.196061873
1.19989227
1.22823334
1.26050161
1.20074661
1.206813321
1.22715313
1.21768496

TESINYS
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In [12]:

In [13]:

7 PRIEDAS.

EUR/USD KURSO PROGNOZAVIMO METUS | ATEIT] KODAS.

TESINYS
1.20739988 1.23480513 1.21621259 1.,22722557 1.22964784 1.2191338
1.25229226 1.22379465 1.22610177 1.23812552 1.243122081 1.25459346
1.269039423 1.23362947 1.225846732 1.23677278 1.25768581 1.268285332
1.25455832 1.25710657 1.25432374 1.2284626 1.24057958 1.24853326
1.22265426 1.22884442 1.25518453 1.25515947 1.26409856 1.23440208
1.22727983 1.24774483 1.22696452 1.24362565 1.23034852 1.24950202
1.22876097 1.24399238 1.24717158 1.22576836 1.25274246 1.22898126
1.25648997 1.24469747 1.228087529 1.23896217 1.24968719 1.24869294
1.24578851 1.223089965 1.22950699 1.,22952147 1.22956175 1.24949837
1.23596375 1.25468206 1.22659614 1.22481476 1.23619367 1.23288875
1.22797885 1.22596008 1.2419138 1.242953683 1.22476825 1.24863351
1.24876022 1.22664546 1.22627034 1,2325719 1.24995858 1.24744627
1.2496825 1.22825173 1.22391663 1.221656852 1.22154471 1.22243378
1.23237352 1.23462546 1.21538006 1.23188914 1.20760656 1.20745565
1.22625116 1.22479244 1.20295446 1.22925662 1.22668386 1.21873867
1.22585748 1.19558979 1.21874698 1.21823667 1.19515883 1.21941129
1.19250326 1.21299315 1.21427149 1.21736872 1.210819776 1.19188426] ©.32222

26377278391 372

last date = df.iloc[-1].name

last unix = last date.timestamp()

one_day = 86400

next unix = last unix+one_day

for i in forecast set:
next date =
next unix += one day
df.loc[next _date]

print(df.tail(365))

plt.figure(figsize=(25,12))

df[ 'Close’].plot(color ="red")

df[ 'Forecast'].plot(color ="'blue")
plt.legend(loc=4)

plt.xlabel( 'Date")

[np.nan for _

datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)

in range(len(df.columns)-1)]+[1i]

plt.ylabel( 'Price")
plt.show()
Close HL _PCT PCT_change Volume label Forecast
Date
2018-06-85 03:00:00 NaM Mah MaM MNal MamM  1.151e67
2018-06-06 B83:06:80 MNaM MNal MaM MNal MaM  1.137854
2018-06-087 03:00:00 NaM MNal MaM Mal MaM  1.156859
2918-06-08 ©3:00:00 MNaM Mah MaM MNal MaM 1.151542
2018-06-09 03:00:00 MNaM Mak MaM MNal MaM 1.139582
2019-85-31 B83:06:80 MNaM MNal MaM MNal MaM  1.212993
2019-06-01 63:06:00 NaM MNal MaM Mal MaM  1.214271
2919-06-02 83:00:00 MNaM Mah MaM MNal MaM 1.217361
2919-06-83 03:00:00 MNaM Mak MaM MNal MaM 1.218198
2019-06-84 B3:00:00 Nak NaN MNalM Nal Nah  1.1918e84
[365 rows x 6 columns]
" | l w
M hl,
, A -'!”
| .r«

e
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In [2]:

In [3]:

In [4]:

In [5]:

In [6]:

In [7]:

In [8]:

8 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO 5 DIENU | ATEIT] KODAS

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from pandas import Timestamp
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train test split
from sklearn import preprocessing
import math, datetime
df = pd.read_csv('EURGBP.csv',

header=0,

index_col="Date’,

parse _dates=True)
df = df[['Open’,'High', 'Low", 'Close’, "Volume"',]]
df[ "HL PCT'] = (df['High']-df['Close'])/df[ 'Close’]*166
df[ "PCT_change'] = (df['Close’]-df[ 'Open’])/df[ 'Open’]*160
df = df[['Close’,"HL_PCT',"PCT_change', 'Volume']]
forecast col = 'Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)
forecast out = int(math.ceil(0.0012*1en(df)))
df[ "label'] = df[forecast col].shift(-forecast out)
print(df.tail(6))

Close HL PCT PCT_change Volume label

Date
2019-10-24 ©.86395 0.365762 -9.0839339 1.150000e+16 ©.86225
2019-10-27 0.86347 ©0.206145 -9.169954 1.145169e+89 W
2019-10-28 ©.86391 ©0.1238903 9.947481 1,280000e+16 WE
2019-18-29 0.86442 ©0.020823 9.859034 1.360570e+09 W
2019-10-30 ©.86190 ©O,329505 -9.291525 1.496236e+09 WE
2019-18-31 ©.86225 ©0.073865 ©.038287 8.190000e+15 W
X = np.array(df.drop([ 'label’],1))
X = preprocessing.scale(X)
X = X[:-forecast_out]
X lately = X[-forecast out:]

df.dropna(inplace=True)

y = np.array(df['label’])
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8 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO 5 D. | ATEIT] KODAS. TESINYS

In [10]:

In [11]:

In [12]:

In [13]:

X _train, X test, y train, y_test = train_test split(X, y, test size=8.15)

clf = LinearRegression()
clf.fit(x train, y train)

accuracy = clf.score(X test, y test)

forecast_set = clf.predict(X lately)

print(forecast set, accuracy, forecast out)

df[ 'Forecast’] = np.nan

[©.86036144 ©.8643635 ©.86224172 0.86420063 ©.86381972] ©.9861411556737572

5

last date = df.iloc[-1].name

last unix = last date.timestamp()
one_day = 86400

next unix = last unix+one_ day

for i in forecast_set:

next date = datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)

next unix += one_day

df.loc[next _date] = [np.nan for

print{df.tail(6))

plt.figure(figsize=(25,12))

df[ 'Close'].plot(color ="red")

df[ 'Forecast'].plot(color ="blue")
plt.legend(loc=4)
plt.xlabel('Date")
plt.ylabel('Price")

plt.show()

_in range(len(df.columns)-1)]+[1i]

Close HL_PCT PCT_change

Nal
MNalM
MNalM
Mal
MNaM

\

Date

2019-10-24 00:00:90 ©.86395 0.365762

2019-10-25 03:00:00 Nal

2019-10-26 03:00:00 Nal

2019-10-27 03:00:00 Nal

2019-10-28 02:00:00 Nal

2019-10-29 02:00:00 Nal
Forecast

Date

2019-10-24 00:00:00 NaM

2019-10-25 03:00:00 0.860361
2019-19-26 03:00:00 ©.864364
2019-10-27 03:00:00 0.862242
2019-10-28 02:00:80 ©,864201
2019-10-29 02:00:00 ©.863820

-0.0839339
NaN
WEN
NaN
Nah
Nal

Volume

1.156e00e+16
Nal
Nah
Nah
Nal
Nah

label

0.86225
Nal
MNal
Nal
Nal
Nal
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In

In

In

In

In

In

[1]:

9 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO 20 DIENU | ATEIT] KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read csv('EURGBP.csv',
header=0,
index col="Date"’,

parse dates=True)

df = df[['Open’, 'High", 'Low", 'Close’, 'Volume',]]

df["HL_PCT"] = (df['High']-df['Close’])/df[ 'Close’]*100
df[ 'PCT_change'] = (df['Close']-df['Open'])/df[ 'Open’]*168@

df = df[['Close’,"HL PCT','PCT_change', 'Volume']]

forecast col = 'Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)

forecast out = int(math.ceil(@.e048*1en(df)))

df[ 'label'] = df[forecast col].shift(-forecast out)

print(df.tail(21))

Close HL PCT PCT_change Volume label
Date
2019-10-63 ©.89039 0.378486 9.116939 1.4950000e+16 ©.86225
2019-10-066 ©.89273 0.015682 9.919846 1.300000e+16 Man
2019-10-67 ©.89698 @.340030 9.468199 1.763495e+89 Mahl
2019-10-68 ©.89897 0.062294 ©.224090 1.518883e+09 Nan
2019-10-09 ©.88495 1.926663 -1.539848 2.0803528e+09 Mah
2019-10-18 ©.87303 1.681320 -1.381515 2.3206000e+16 Mal
2019-10-13 ©.87495 0.714227 9.1637805 1.530000e+16 Man
2019-10-14 ©.86338 1.396965 -1.326994 2.2816082e+09 Mahl
2019-10-15 ©.86309 1.081854 -9.968312 2.250000e+16 Nan
2019-10-16 ©.86321 @.836413 9.823175 2.216365e+89 Man
2019-10-17 ©.86227 ©0.,485927 -9.198896 1.810000e+16 NaN
2019-10-20 ©.86053 0.660858 -9.1659601 1.740000e+16 Man
2019-10-21 ©.86448 0.012724 8.457852 1.9336168e+089 Mal
2019-10-22 0.86218 0.452342 -9.266056 1.701274e+09 Nan
2019-10-23 ©.86429 @.3933286 9.219156 1.632808e+89 Mahl
2019-10-24 ©.86395 0,365762 -9.939339 1.150000e+16 Nan
2019-10-27 ©.86347 @.286145 -9.169954 1.145169e+09 Mah
2019-10-28 ©.86391 0.138983 8.847481 1.280000e+16 Mal
2019-10-29 0.86442 0.020823 9.859034 1.308570e+09 Man
2019-10-38 ©.86193 @.329585 -9.291525 1.496236e+409 Mahl
2019-10-31 ©.86225 0.073065 ©.038287 8.190000e+15 Nan
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9 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO 20 D. ] ATEIT] KODAS. TESINYS

In [9]:

In [10]:

In [11]:

In [12]:

In [13]:

= np.array(df.drop(['label'],1))
preprocessing.scale(X)

= X[:-forecast_out]

lately = X[-forecast out:]

X
X
X
X_
df.dropna(inplace=True)

y = np.array(df['label'])

X_train, X test, y_train, y_test = train_test split(X, y, test size=8.15)

clf = LinearRegression()
clf.fit(X_train, y train)
accuracy = clf.score(X test, y test)

forecast _set = clf.predict(X lately)

print(forecast set, accuracy, forecast out)
df[ 'Forecast'] = np.nan

[©.89415284 ©.8922525 ©.89184332 ©.89524697 ©.8863668 ©.88464955
0.88449984 ©.88336791 ©.88222887 ©.88155937 0.88263907 0.88069678
2.88462013 ©.88486009 ©.88842066 0.88508672 0.88804167 ©.8889726
©.88717428 ©.88892752] ©.9581568587087219 20

last date = df.iloc[-1].name

last unix = last date.timestamp()
one_day = 86400

next unix = last unix+one day

for i in forecast set:
next date = datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)
next_unix += one_day
df.loc[next_date] = [np.nan for _ in range(len(df.columns)-1)]

print(df.tail(21))

plt.figure(figsize=(25,12))

df[ 'Close'].plot(color ="red")

df[ 'Forecast'].plot(color ="blue")
plt.legend(loc=4)
plt.xlabel('Date")
plt.ylabel('Price")

plt.show()

Close HL_PCT PCT_change volume
A\
Date
20019-16-83 60:80:080 ©.8B9939 0.378486 8.116939 1.490080e+16
2019-16-84 B83:00:80 MNal NalM NEN Nan
20719-18-85 B83:00:80 MNal NalM NEN Nan
2019-16-06 B3:00:80 MNal NalM NEN Nan
2019-18-87 B83:00:80 MNal NalM NEN Nan
20719-16-88 B3:00:80 MNal NalM NEN Nan
20719-18-09 B83:00:80 MNal NalM NEN Nan
2019-16-18 B83:80:80 MNal NalM NEN Nan
2019-18-11 83:80:80 MNal NalM NEN Nan
2019-18-12 B83:80:80 MNal NalM NEN Nan
20719-18-13 B83:80:80 MNal NalM NEN Nan
2019-18-14 83:00:80 MNal NalM NEN Nan
20719-18-15 B83:80:80 MNal NalM NEN Nan
2019-18-16 B3:00:80 MNal NalM NEN Nan

+[1]

label

B8.86225
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN
MNalN

100



9 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO 20 D. ] ATEIT] KODAS. TESINYS

2019-10-17
2019-10-18
2019-10-19
2019-10-20
2019-10-21
2019-10-22
2019-10-23

Date

2819-10-63
2019-10-64
2819-10-a5
2019-10-06
2019-10-07
2019-10-68
2019-10-09
2819-1e-10
2019-19-11
2019-10-12
2019-19-13
2019-10-14
2019-18-15
2019-1@-16
2019-18-17
2019-10-18
2019-18-19
2819-10-20
2819-10-21
2019-10-22
2019-10-23

a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3

(4]H

a3
a3
a3
03
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3
a3

1ge:
100
1@e:
100
H4I5H
H 5N
H4I5H

[5[5H
H 5[5
H%[%H
H%[5H
H%[“H
H%[5H
H4[5H
H%[5H
H4[5H
H%[%H
H5 5N
H%[“H
H5 5N
H%[“H
H% 5N
H%[“H
H 5[5
H%[%H
H 5[5
H%[%H
H%[5H

0B
(515
08
(515
08
(515
08

08
515}
2%}
515}
(515
0B
(515
0B
(515
08
(515
08
(515
08
(515
08
515}
08
515}
2%}
515}

NaN
EN
MNal
Mahl
MNaN
Mah
MNaN

Forecast

WEN
.894153
.892252
.891043
. 895247
.886367
. 884650
. 884500
.883368
.882229
.881559
. 882639
. 880697
. 884620
. 884860
.888421
. 885887
. 888042
.888973
887174
.888928

OO0 0000000000000 000d®

NaN
Nal
Nal
Nal
Nah
NaN
Nah

Mal
MaM
WEN
MaN
Mal
MaN
Mal

Nah
NaN
EL
NaN
Nah
NaN
Nah

NaN
MNaN
NEN
MNaN
NEN
NaN
NEN

101



In [2]:

In [3]:

In [4]:

In [5]:

In [6]:

In [7]:

In [9]:

In [10]:

10 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO METUS | ATEIT] KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_ test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read csv('EURGBP.csv',
header=0,
index col="Date’,
parse dates=True)
df = df[['Open’, 'High", 'Low", "Close’, "volume',]]

df["HL PCT'] = (df['High']-df['Close'])/df[ 'Close’']*100
df[ "PCT_change'] = (df['Close’]-df['Open’])/df[ 'Open']*168

df = df[['Close’, 'HL PCT',"PCT_change’, "Volume']]

forecast col = 'Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)

forecast out = int(math.ceil(®.89%1len(df)))

df['label'] = df[forecast_col].shift(-forecast out)

print(df.tail(365))

Close HL PCT PCT_change Volume label
Date
2018-06-07 ©.87798 0,228935 -2.158119 1.430000e+16 MaN
2018-06-120 ©.8811@ @,238338 @.357647 1.167803e+89 Man
2018-06-11 ©.87842 0.548712 -8.318954 1.585663e+689 Mal
2018-86-12 ©.88180 ©.0889589 ©.383639 1.370000e+1l6 Mal
2018-06-13 0.87239 1.1216858 -1.867135 1.526877e+689 MHal
2019-18-27 0.86347 0.206145 -2.169954 1.145169e+689 MHal
2019-18-28 ©0.86391 @.138963 9.947481 1.280000e+16 Man
2019-18-29 0.86442 ©.0920823 9.859834 1.300570e+89 Man
2019-18-38 ©0.86190 ©,329505 -9.291525 1.496236e+09 Man
2019-18-31 ©.86225 0.873865 ©.938287 8.190000e+15 Man

[365 rows x 5 columns]

np.array(df.drop(['label’],1))
= preprocessing.scale(X)
= X[:-forecast_out]

_lately = X[-forecast out:]

X X X X

df.dropna(inplace=True)

y = np.array(df['label'])



10 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO METUS | ATEIT] KODAS.

In [11]:

In [12]:

TESINYS

X _train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.15)

clf = LinearRegression()

clf.fit(xX train, y train)
accuracy = clf.score(X test, y test)

forecast_set

clf.predict(X lately)

print(forecast set, accuracy, forecast out)

df[ 'Forecast'] = np.nan

[

O 0 000090 0000 0000000000000 e%

O 000000000 e.

.83913012
. 83342045
. 86325882
.8527@158
. 8370839

. 84852654
.83613237
. 84203985
. 842656009
. 84809297
. 85688758
. 84099248
. 84257943
.83456814
.838878232
. 84189882
.83632112
. 84744812
.8377131

. 85463839
.89719266
. 84662246
.85778382
. 84843537
.85899741
. 85541577
.85139541
. 86494443
. 86464859

. 86095923
.8671585

. 86435886
. 85757198
. 84690096
. 86063829
. 84881967
. 84795365
. 85295803
. 86852836
. 85494829
.86270927
.85051344
. 84782825
. 84786358
. 84735497

©.83289568
©.83812658
©.8518434
0©.83704628
©.83814803
2.84005501
©.84632351
©.83344219
©.83876192
0.85476402
©.84447567
9.84121194
©.84280067
9.83371748
0.
e
5]
e
%]
%]
%]
%]
%]
%]
5]
%]
5]
5]
5]

82529416

.83158747
.82908742
.83805375
.84133542
.85555347
.8578578@6
.85928799
.85955721
.8528857
.85011911
. 85428668
.85081674
.85589133
.85795382

9.8690259
©.87179317
©.86133686
©.85978607
9.84954018
8.86570587
©.85322079
0.86264734
0.
5]
5]
5]
5]
%]
5]
5]

84658012

.85049958
.85558597
.85277817
.86350478
.84525374
.85222284
.84784234

@00 e 0000000000000 e0e0oaeeed®

LI B« B B v I v R v B I v I v I v v I v I v I v I v

. 836583087
.84131222
.85154733
.83915256
. 84617734
. 84881681
.83360094
.83603367
. 84488855
. 84896519
.85173433
.86195486
.84175514
.82888317
.82678346
.83943378
.8249785
. 83484984
.85639858
. 84568896
.85253419
.8512338
.841334

. 85349967
.84711173
.85222411
. 86410223
.86204838
. 86744572

.86371346
.86597543
.85941222
.85381116
.86194656
.86288428
.85501268
.85662976
87711971
.85397134
.85316824
.86998304
.85695363
.85820289
.84583752
.85925217

.83185443
. 85249823
. 84638117
. 84435943
. 84954175
. 83198815
. 84090534
. 84395594
. 8465543

. 86481335
. 84910457
. 84944913
. 84380191
. 83577783
.83641564
. 83594582
.83783897
.8334169

. 84156672
. 84991164
. 85485601
.85197771
. 84804299
. 84492524
. 86827627
. 84798091
. 867066

.87857893
. 85931667

. 8726692

. 86063376
. 88696366
. 8609178

.85371851
. 85505544
.85219519
.87478234
. 85875727
. 86487245
. 85287327
.85355453
. 86552896
. 8623945

. 84955086
. 85320637

. 84434235
. 84482198
84797455
.853269764
. 84956929
.83691215
.84224958
. 84972695
. 84264456
.837106065
.83914852
.85853225
.83059451
. 86474958
.83693221
. 83198046
.83777859
.83918121
.84137148
. 84561421
. 85049569
.84231808
. 844593069
. 86185059
. 85004494
. 85434676
. 85726083
. 8568507

.85921136

. 86928035
.87781479
.86735959
.85369175
. 84980677
.85761691
.86372088
.85971396
.85831443
.863303894
.85433682
.85063344
.85786435
.85341798
.85085713
.85737365

. 87706642
. 85338287
. 87125201
. 8454036

. 86454193
. 84188205
.83471701
. 84001926
. 84587599
. 84820862
. 84627657
. 84068847
.84295138
. 83096959
.836953224
. 83660637
.83504232
. 8451969

.85366194
. 84269268
. 84308488
. 84480481
. 84029767
. 86768081
. 87923556
. 85383827
. 85818294
. 86277447
. 8707551

. 87443047
.87802341
.85977372
. 84365083
.84313106
. 87655317
.863084322
.84952332
.85298313
.8720238

.85187721
. 84824267
.85383979
. 86097893
.85232756
. 8506899
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In [13]:

In [14]:

©.85584865
0.8443748

©.84628827
6.84691657
©.86336958
©.84939306
©.85061119
©.86203095
0.85004861
©.84178762
8.8438915

©.84268506
0.84904982
©.85286949
8.8471338%
©.84613451
6.84542909

@.84908395
©.86658926
©.84964202
©.8547876
©.851968
©.84896132
©.85359476
©.859960884
©.84471809
©.84303766
0.84800942
@.84256506
©.85370751
©.86437788
©.84789614
©.85523956
©.84657776

390485716644 372

@.86094567
©.84706369
©.84644194
©.85810967
©.8488863

©.85094349
©.85001441
©.84941478
0.84144@75
©.85851583
©.84835765
©.84616663
©.84989@85
@.8523571

©.85401951
©.84409653
©.84071588

last _date = df.iloc[-1].name

last_unix
one_day = 8
next unix =

for i in fo

= last_date.timestamp()

6400

last unix+one_day

recast _set:

©.85812566
©.8489974
©.844012609
0.862567
©.8494989
©.84995462
©.85464266
©.84632011
©.84653376
©.84117252
0.84297567
©.82731579
©.84628147
9.85443183
©.84538329
©.84596332
©.84857627

9.86213465
8.84975466
©.85306309
©.85353463
©.84534797
©.84469503
©.85237706
©.84516326
9.84364033
©.84322105
0.84710873
©.84412086
8.84460223
9.84719026
©.86484612
©.84309758
©.85544572

0.85504762
8.84313648
0.86296664
0.84269957
©.84985086
©.85058943
9.85780941
©.85027229
8.84515141
©.84849279
0.83944344
©.84128902
8.8416371

0.84711483
0.84195665
0.84555662

10 PRIEDAS. EUR/GBP KURSO PROGNOZAVIMO METUS | ATEIT] KODAS.

TESINYS

©0.83985029] 0.29673

next date = datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)
next_unix += one_day

df.loc[next_date] = [np.nan for _

print(df.ta

11(365))

plt.figure(figsize=(25,12))
df[ 'Close’].plot(color ="red")

df[ 'Forecast'].plot(color ="blue')

in range(len(df.columns)-1)]+[1]

plt.legend(loc=4)
plt.xlabel('Date")
plt.ylabel('Price")
plt.show()

Close HL_PCT PCT_change Wolume label Forecast
Date
2018-086-85 B83:00:00 NaM MaM Mak Hak MaMN ©.838127
2018-606-06 03:00:00 NaM MaM MNaM MNaM MaMN ©.841312
2018-06-07 03:02:00 NaM MaM MaM MNalM MaM ©.852498
2018-06-08 03:02:00 MNaM MaM MNaM MaM MaM ©.844822
2018-06-89 B3:00:00 NaM MaM Mak Hak MaMN ©.853383
29019-05-21 03:02:00 MNaM MaM MaM MalM MaM @.846578
2019-06-01 03:02:00 MNaM MaM MNaM MaM MaM @.84e716
29019-06-82 63:00:00 MNaM MaM ran Hal MaMN  ©.848578
2019-06-02 02:02:00 NaM MaM MNaM MNalM MaM  @.855446
29019-06-04 03:02:00 MNaM MaM MaM MalM MaM @.839850
[365 rows x 6 columns]
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In [1]:

In [2]:

out[2]:

In

In

In

In

In

In

[3]:

[4]:

[5]:

[6]:

[7]:

[8]:

11 PRIEDAS. EUR/JPY KURSO PROGNOZAVIMO 5 DIENU | ATEIT] KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read _csv('EURIPY.csv',
header=0,
index_col="Date',
parse dates=True)
df

Open High Low Close Volume

Date

2003-12-31 134970 135351 133.983 134793 1.447987e+06
2004-01-01 134717 135004 134.098 134.685 2.730000e+06
2004-01-04 134642 135717 134278 134582 2.750000e+06
2004-01-05 134589 135980 134.440 135.094 2.790000e+06
2004-01-06 135100 135366 134.019 134.086 2.789103e+06

2019-10-27 120.908 121.063 120575 120.990 2.030000e+13
2019-10-28 120.984 121.397 120.875 121.353 2.330000e+13
2019-10-29 121.342 121468 120284 120470 5.390000e+12
2019-10-30 120.461 120941 120.360 120.766 2.100000e+13
2019-10-31 120.873 121106 120771 120.807 1.770000e+13

4128 rows x 5 columns

df = df[['Open’, "High', 'Low', 'Close’, 'Volume',]]

df["HL_PCT'] = (df['High']-df['Close’])/df[ Close’]*100
df[ '"PCT_change'] = (df['Close’']-df['Open’])/df[ 'Open’]*100

df = df[['Close",'HL_PCT', 'PCT_change’, 'Volume']]

forecast _col = 'Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)

forecast _out = int(math.ceil(@.0012*1en(df)))

df['label’] = df[forecast_col].shift(-forecast out)

print(df.tail(e))
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In [9]:

In [10]:

In [11]:

In [12]:

In [13]:

Date

2019-19-24
2019-10-27
2019-16-28
2819-10-29
2819-10-30
2019-19-31

X
X

X =
x_

Close

120.908
126.990
121.353
128.470
126.766
120.807

HL_PCT

.066993
.0608336
.036258
.828422
. 144968
. 247582

LIy B v v B e I v

df.dropna(inplace=True)

y = np.array(df['label'])

X_train, X test, y train, y_test = train_test split(X, y, test size=8.15)

clf = LinearRegression()
clf.fit(x train, y train)
accuracy = clf.score(X test, y test)

forecast_set =

PCT_change

2.341920
2.067820
8.304999
-0.718630
8.253194
-9.054603

np.array(df.drop([ 'label®],1))
preprocessing.scale(X)
X[:-forecast_out]

lately = X[-forecast out:]

clf.predict(X_lately)

= RN R R =

print(forecast set, accuracy, forecast out)

df['Forecast']

[120.84091431 121.1811485 120.619752

849442 5

= np.nan

last date = df.iloc[-1].name
= last_date.timestamp()
one_day = 86400

last unix

next unix

last unix+one day

for 1 in forecast set:

next date =

next_unix += one_day

df.loc[next_date] = [np.nan for _

print(df.tail(s))

plt.figure(figsize=(25,12))
df['Close’].plot(color ="red")

df[ 'Forecast'].plot(color ="blue')
plt.legend(loc=4)
plt.xlabel( 'Date")

Volume

.880000e+12
.030000e+13
.330000e+13
.390000e+12
.100000e+132
./70000e+12

label

120.807
NaM
Nal
NaN
NaN
Nal

datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)

plt.ylabel( 'Price")

plt.show()
Close
Date
2019-108-24 20:00:00 126.988 9.
2019-16-25 @2:00:00 Mar
2019-16-26 @2:00:00 Mar
29019-1-27 22:80:00 Marl
2019-19-28 22:00:00 Marl
2019-16-29 02:00:00 Mar
Forecast
Date
2019-16-24 @0:00:00 MamM
2019-10-25 22:00:00 126.842914
2019-10-26 22:80:00 121.181146
2019-16-27 63:00:00 126.619752
2019-16-28 ©2:00:00 120.477651
2019-1-29 22:00:00 121.899192

HL_PCT

B66993
MaM
MaM
MakM
MakM
MaM

PCT_change

8.34192
MaM
MaM
Makd
Makd
MaM

volume

1.880000e+12
MakM
MakM
Mar
Mar
MakM

in range(len(df.columns)-1)]+[1]

label

12a.8a7
Mal
Mal
rHar
rHar
Mal

129.47765073 121.09919381] ©.9849912461
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In [1]:

out[2]:

In

In

In

In

In

In

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read csv('EURJPY.csv',
header=a,
index_col="Date’,
parse_dates=True)
df

Open High Low Close Volume

Date

2003-12-31 134970 135351 133883 134793 1.447087e+086
2004-01-01 134.717 135094 134098 134685 2.730000e+06
2004-01-04 134642 135717 134278 134582 2750000e+06
2004-01-05 134589 1350980 134440 135084 2.790000e+06
2004-01-06 135100 135366 134019 134086 2.789103e+06

2019-10-27 120.908 121.063 120,575 120880 2.030000e+13
2019-10-28 120.984 121397 120875 121.353 2.330000e+13
2019-10-29 121.342 1214686 120.284 120470 5.390000e+12
2019-10-30 120.461 120941 120360 120766 2.100000e+13
2019-10-31 120873 121106 120771 120.807 1.770000e+13

4128 rows x 5 columns

df = df[['Open’, "High", 'Low', 'Close’, "Volume',]]

df[ "HL PCT'] = (df['High']-df[ Close'])/df[ 'Close’]*10@
df[ 'PCT_change'] = (df['Close']-df[ 'Open'])/df[ Open’]*160

df = df[['Close’,'HL PCT',"PCT _change', 'Volume']]

forecast col = 'Close’
df.fillna(-99999, inplace=True)

forecast_out = int(math.ceil(®.0048*1en(df)))

df['label'] = df[forecast col].shift(-forecast out)

print(df.tail(21))

12 PRIEDAS. EUR/JPY KURSO PROGNOZAVIMO 20 DIENU [ ATEIT] KODAS
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Close HL_PCT PCT_change volume label
Date
2019-18-83 117.657 ©.209882 ©.469656 2.390000e+13 120.887
2019-10-06 117.303 0.565203 -0.277990 2.9700600e+13 MaM
2019-18-67 117.913 .153563 ©.523449 2.450000e+12 Man
2019-19-88 118.815 ©.106889 ©.7846380 3.590000e+12 Mah
2019-18-89 119.630 ©.311795 ©.685093 3.460000e+13 Man
2019-18-10 119.516 ©.163995 -0.006693 2.270000e+13 Man
2019-18-13 120.886 ©.,114918 ©.480286 2.3890000e+13 Mah
2019-18-14 1206.417 ©.842353 ©.275636 2.970000e+13 Man
2019-18-15 120.843 0.422863 ©.353771 2.730000e+13 Man
2019-18-16 121.874 ©.036341 ©.185354 2.570000e+13 Man
2019-18-17 121.893 @.,312983 9.851227 2.2706000e+13 Man
2019-10-20 120.680 ©.501326 -9.339414 2.230000e+12 Man
2019-18-21 120.975 ©.062823 0.244448 2.520000e+12 Mah
2019-18-22 120.602 0.649243 -9.388328 2.476000e+13 Man
2019-18-23 120.366 ©.361398 -9.195685 2.140000e+13 Mah
2019-10-24 120.908 0.066993 ©.3415260 1.880000e+12 MaM
2019-18-27 1206.999 ©.060236 ©.8678268 2.030000e+13 Man
2019-18-28 121.353 ©.036258 ©.304999 2.330000e+13 Mah
2019-18-29 120.470 ©.828422 -9.718638 5.350000e+12 Man
2019-108-30 120.766 ©.144968 ©.253194 2.1006000e+13 Man
2019-18-31 120.807 ©,247502 -9.054602 1.770000e+13 Mah

np.array(df.drop(['label’],1))
preprocessing.scale(X)

= X[:-forecast out]
_lately = X[-forecast out:]

XX XX

df.dropna(inplace=True)
y = np.array(df['label’])

In [1@]: X_train, X test, y train, y_test = train_test split(X, y, test size=08.15)

In [11]: clf = LinearRegression()
clf.fit(X_train, y train)
accuracy = clf.score(X_test, y test)

forecast_set = clf.predict(X lately)

print(forecast_set, accuracy, forecast out)
df[ 'Forecast’'] = np.nan

[119.48866663 119.86771936 120.84625479 120.02069298 119.38116363
128.12525471 126.24360121 119.62936519 118.98718689 118.72163111
118.22436243 118.5475592 118.20317174 118.37958343 118.258229%64
118.33299608 117.99903193 117.57648142 118.06914528 118.07425392] 0.922586
7441480918 20

In [12]: last date = df.iloc[-1].name
last unix = last date.timestamp()
one_day = 86400
next unix = last unix+one_day

In [13]: for i in forecast set:
next date = datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)
next_unix += one_day
df.loc[next date] = [np.nan for _ in range(len(df.columns)-1)]+[1i]

print(df.tail(21))
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plt.figure(figsize=(25,12))
df['Close’'].plot{(color ="red")

df[ "Forecast'].plot(color ="blue")
plt.legend(loc=4)

plt.xlabel( 'Date")

plt.ylabel( 'Price")

plt.show()

Close HL PCT PCT change Volume label
\
Date
2019-19-03 P0:@0:00 117.657 0.209082 2.469656 2.39000ee+13 1260.807
2019-10-84 83:00:008 MNalN MNalN MNaM Man MaM
2019-19-85 B3:00:00 Nal Nal NaM MNal MNaM
2019-19-06 B3 :00:00 Nal Nal NaM MNal NaM
2019-10-7 83:00:08 MNalN MNalN MNaM Man MaM
2019-19-08 03:00:00 Nal Nal NaM MNal MNaM
2019-19-09 03 :00:00 Nal Nal NaM Mal MaM
2019-16-10 83:08:88 MNalN MNalN MNaM Man MaM
2019-19-11 ©3:00:00 Nal Nal NaM MNalM NaM
2019-19-12 ©3:00:00 Nal Nal NaM Mal MaM
2019-16-13 83:02:80 MNalN MNaN NaM Man MaM
2019-19-14 B3 :00:00 Nal Nal NaM MNalN MNaM
2019-19-15 ©3:00:00 Nal Nal NaM MNan NaM
2019-19-16 B3 :00:00 Nal Nal NaM MNal MNaM
2019-19-17 ©3:00:00 Nal Nal NaM MNalN MNaM
2019-16-18 83:00:00 MNal MNalN MNaM Mah MalM
2019-19-19 B3 :00:00 Nal Nal NaM MNal MNaM
2019-19-20 B3:00:00 Nal Nal NaM MNal NaM
2019-16-21 83:00:008 MNalN MNalN MNaM Man MaM
2019-19-22 B3:00:00 Nal Nal NaM MNal MNaM
2019-19-23 B3:00:00 Nal Nal NaM MNal NaM
Forecast
Date
2019-16-83 00:00:00 MNaM
2019-16-84 03:00:00 119.488667
2019-10-85 83:00:00 119.867719
2019-10-06 83:00:00 120.0846255
2019-19-07 ©3:00:00 120.020693
2019-19-08 ©3:00:00 119.381164
2019-10-09 ©3:00:00 120.125255
2019-16-16 83:00:00 120.243601
2019-18-11 83:00:00 119.629365
2019-18-12 83:00:00 118.987187
2019-10-13 ©3:80:00 118.731631
2019-19-14 93:00:00 118.224302
2019-18-15 ©3:00:00 118.547559
2019-16-16 83:00:00 118.283172
2019-18-17 83:00:00 118.379583
2019-18-18 83:00:00 118.258230
2019-16-19 83:00:00 118.332996
2019-19-20 ©3:90:00 117.999032
2019-18-21 ©3:00:00 117.576481
2019-19-22 93:00:00 118.069145
2019-18-23 83:00:00 118.874254
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In [1]:

In [2]:

out[2]:

In

In

In

In

In

In

[3]:

[4]:

[5]:

[6]:

[7]:

[8]:

13 PRIEDAS. EUR/JPY KURSO PROGNOZAVIMO METUS ] ATEIT] KODAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from pandas import Timestamp

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn import preprocessing

import math, datetime

df = pd.read_csv( EURIPY.csv',
header=o,
index_col="'Date’,
parse_dates=True)
df

QOpen High Low Close Volume

Date

2003-12-31 134970 135.351 133.983 134793 1.447987e+06
2004-01-01 134.717 135.084 134.098 134685 2.730000e+08
2004-01-04 134642 135717 134275 134582 2.750000e+06
2004-01-05 134.589 135.980 134.440 135094 2.790000e+06
2004-01-06 135100 135386 134019 1340856 2.738103e+06

2019-10-27 120908 121.063 120.575 120.990 2.030000e+13
2019-10-28 120984 121.397 120.875 121.353 2.330000e+13
2019-10-29 121.342 121.468 120.284 120470 5.390000e+12
2019-10-30 120.461 120.841 120.360 120.766 2.100000e+13
2019-10-31 120873 121106 120.771 120807 1.770000e+13

4128 rows x 5 columns

df = df[['Open’, "High', 'Low", 'Close", 'Volume',]]

df["HL_PCT'] = (df['High"]-df["'Close’])/df[ "Close"]*100
df[ "PCT_change'] = (df[ 'Close’]-df["Open’])/df[ 'Open’]*100

df = df[['Close’, 'HL_PCT', 'PCT_change"', '"Volume' ]]

forecast_col = 'Close’
df.fillna(-929999, inplace=True)

forecast_out = int(math.ceil(®.@9%len(df)))

df[ "label'] = df[forecast_col].shift(-forecast out)

print(df.tail(365))

Close HL_PCT PCT_change volume label
Date
2918-86-87 129.662 0.3205489 8.766266 2.540000e4+06 MalN
2918-86-10 129.5629 0.4983245 -@.825451 2.730132e+06 MNaM
2@18-86-11 139.1e4 ©0.184468 2.364882 2.4100008e+13 MaM
2@l18-86-12 127.976 1.856598 -1.635615 2.650000e+00 Mal
2918-86-13 128.449 0.045936 2.382178 2.640000e+13 MalM
2919-18-27 120.990 0.0603236 2.067820 2.0320000e+13 MalN
2919-18-28 121.252 0.0326258 2.284999 2.3220000c+13 MNaM
2919-18-29 120.470 0.828422 -2.718630 5.390000e+12 MaM
2@l19-1e-38 128.766 0.144988 2.253194 2.l1e06800e+13 Mal
2919-1e-31 120.8@7 0.247582 -2.854602 1.770000e+13 MalM

[365 rows x 5 columns]
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In [9]:

In [10]:

In [11]:

13 PRIEDAS. EUR/JPY KURSO PROGNOZAVIMO METUS | ATEIT] KODAS.

lately = X[-forecast out:]

df.dropna(inplace=True)

y = np.array(df[ "label'])

X = np.array(df.drop([ 'label’],1))
X = preprocessing.scale(X)
X = X[:-forecast_out]
X_

TESINYS

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.15)

clf = LinearRegression()
clf.fit(X train, y train)
accuracy = clf.score(X_test, y test)

forecast_set

clf.predict(X lately)

print(forecast set, accuracy, forecast out)
df[ 'Forecast'] = np.nan

[131.
128.
126.
127.
127.
125.
126.
128.
128.
127.
128.
129.
128.
131.
127.
127.
128.
125.
129.
129.
128.
128.
130.
131.
130.
132.
131.
131.
131.

133,
132,
132,
132,
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131.
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125.
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129.
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129

136

129,
131.
132,
138.
136.
132.
131
128.
132,

91462736
A6249277

668963204
36499873
84182719
24276761

84797088
61120439
54844513
20124661
53870047
84757823
55134377
78444965
©32623083
82488173
85167793
78659255

.55018023
129.
131.
128.
138.
132.
128.
131.
. 50946748
12441614
3516671

963368517
84186946
24154221
91761981
LA9462386
49155998
18865291

9128282

24340611
58953639
350899027
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14766049
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132.
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128.
138.
128.
138.
47175891
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131.
130.622583087
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132

21874741
17354957
16196057
29993686
98352392
92137186
27827558
7538429

76044588
93989786
92917824
360861279
92956149
83560523
92968917
95154621
62775045
67134861
57819844
52068673
94454946
57530273
25690573
68122169
69271972

74526763
39751437

131.36673274

129.86936433
131.7474838

132.54285592
130.27540459
131.577347384
130.142806288
127.37272734

111



In [12]:

In [13]:

13 PRIEDAS.

132.
125.
131.
133.
134.
132.
132.
129.
134.
134.
131.
132.
134.
131.
135.
134.
132.
131.
133.
134.
133.
132.
135.
129.
138.
138.
126.
128.
132.
131.
133.
131.
133.
131.
131.
138.
126.

6271458

20929202
67674452
45858705
21974466
02021224
85867748
43414475
56887922
06016098
47982098
B7357856
15298378
8315722

67639892
28625028
77520166
87663876
8098359

14581692
38542376
39184265
21731898
81373166
02989642
54759425
59535166
84108579
24838361
79637228
46550997
45837474
97402942
99756267
8581158

73304912
62819262
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132
133
132
133

132
132
132
132

131
132

135
129
133
135
131
129
135
131
128
135
131
131
131

133
133

131
129
133
127
126

.63583447
. 81099319
. 16298868
.38443881
134,
. 50800769
23192411
.983237066
.15588702
134,
.64411943
. 28266759
134,
128,
134,
. 72010167
. 84619883
.018786

.85271e4

.33684434
.B8386772
. 37082507
.49564299
. 22987996
.66303708
. 28080044
.91559652
42363573
134,
. 79169372
. 82908215
134,
. 79354833
.28215232
.59173636
.51878503
.30493897] 0.12827871372290844 372

19412663

77690257

81612571
©9277227
96715834

4196922

89204241

131.
134,
134,
132.
138,
134,
134,
134,
132.
132,
131.
132,
134,
131.
133,
131.
138,
132,
131.
131.
126.
133,
133.
131.
128.
133.
128.
132.
134,
134,
132,
131.
13@.
131.
132,
131.

last date = df.iloc[-1].name

last unix

one_day = 86460
next_unix = last_unix+one_day

for i in forecast set:
next_date = datetime.datetime.fromtimestamp(next unix)
next unix += one_day

df.loc[next_date] = [np.nan for _

print{df.tail(365))

plt.figure(figsize=(25,12))

df[ 'Close’].plot(color ="red")

79018152
23557723
52068315
97113023
75068991
44416273
16877445
82766347
67464248
66866961
81208278
42421486
78159564
67085165
82669778
32332438
55140664
68686255
93235434
35375267
50013016
09840457
23369429
34223329
82606208
23065931
96482301
81220704
61709822
51090372
83046421
28079552
81084494
57478313
48276434
39261101

= last _date.timestamp()

df[ 'Forecast'].plot(color ="blue")

plt.legend(loc=4)

plt.xlabel('Date’)
plt.ylabel('Price")

plt.

show()
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134.
133.
133.
129.
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127.
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129.
129,
133.
134.
129.
132,
. 46308966
133.
132,
132.
131.
134,
133.
133.
136.
127.

131

14215994
26725923
15716865
88519044
97796115
38063748
36747317
98247269
15962636
94746506
58297814
18294836
60775947
94405466
25652712
22036508
16308991
55622093
85758913
3936204

57129843
18845376
61386423
47836202
29456887
@8727916

83848872
96730204
12909942
85266079
91365817
@8753574
54780504
87266999
61692586

133.
132.
131.
133.
133.
138.
133.
133.
131.
138.
131.
134.
132.
135.
132.
132.
133.
135.
134.
127.
134.
134.
136.
131.
132.
131.
127.
129.
132.
133.
133.
132.
133.
138.
133.
128.

19865293
28186553
71826889
14408669
83533119
93493664
42223618
42752038
41260026
50304355
89575306
99667505
6703842

93522326
63945182
74276089
77886325
48352578
61309882
66983321
39233702
16466276
89733215
55176232
1634674

61751956
36108476
V6168396
13911437
43417653
79975237
50275528
28262055
25766804
88534074
37332366

TESINYS

in range(len(df.columns)-1)]+[1]
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Close HL _PCT PCT_change Volume
Date
2018-66-05 03:00:00 MNal NaN Nal Mal
2018-06-06 03:00:00 MNal Nal Mal MNah
2018-06-07 03:00:00 Nal Nal Mal RE
2018-06-08 03:00:00 MNal Nal Mal REL
2018-06-09 03:00:00 Nal Nal Mal Mah
2019-85-31 03:00:00 Nal Nal Mal RE
2019-06-01 03:00:00 MNal Nal Mal REL
2019-06-02 03:00:00 Nal Nal Mal Mah
2019-66-03 03:00:00 MNal NaN Nal Mal
2019-06-04 03:00:00 MNal Nal Mal MNah
[365 rows x 6 columns]

label

MNahl
Mahl
MNahl
MNahl
Nal
MNahl
MNahl
Nal

NaN
Nal

TESINYS

Forecast

130.
462491
128.
126.
128.

128

131.
127.
128.
126.
126.

512853

173550
290624
168999
392611
616926
373324

628192
394939
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