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Santrauka

Pastaruoju metu labai iSpopuliar¢je gilaus mokymo algoritmai leido iSspresti labai
sudétingas problemas vaizdo, balso ir kalbos atpazinime. Siame darbe buvo siekiama istirti ir
nustatyti geriausig gilaus neuroninio tinklo architektiira tinkancig finansiniy duomeny
prognozavimui. I§ pradziy buvo atlikta literatiiros analiz¢, kurioje pateikiama gilaus neuroniniy
tinkly pritaikymo apZzvalga bei trumpai pristatomi modeliai iki Siol naudoti efektyviy sandoriy
vykdymo problematikai spresti. Véliau buvo atlieckami tyrimai pasirinkus skirtingy architektiiry
neuroninius tinklus su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis bei reguliarizacijos metodais. IStyrus
neuroniniy tinkly architektiiras, standartiniai neuroniniy tinkly modeliai buvo palyginti su maiSyto
tankio neuroniniais tinklais. Galiausiai buvo siekiama jvertinti neuroniniy tinkly prognozavimo

patikimuma bei pritaikyti juos efektyviy sandoriy vykdymui.



Summary

Deep learning algorithms have dramatically improved the state-of-the-art in speech
recognition, visual object recognition, natural language processing and many other domains. This
Master’s thesis applies deep neural networks to financial domain problem and tries to find the best
neural network architecture for financial data forecasting. In the introduction of this thesis we gave
an overview about deep neural networks and their applications. We briefly covered few algorithms
used for solving efficient order execution problem. In the following sections, we presented results
for different neural network architectures trained with different activation functions and
regularization methods. Also, we have compared standard neural network and mixture density
network forecasting results. Finally, we created models to get neural network uncertainty about its

forecasts and applied these models to efficient order execution problem.
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1 Ivadas

Pastaraisiais metais algoritminés prekybos apimtys finansiniais instrumentais sparciai
augo. 2010 metais algoritminés prekybos apyvarta akcijomis JAV ir Europoje atitinkamai sudaré
56 % ir 38 % nuo visos prekybos akcijomis apyvartos [TV12], [Ald13]. Algoritminé prekyba turi
didele jtaka ne tik akcijy rinkose, taciau ir kitose rinkose, ypac ateities sandoriy. Pagal 2011 mety
paskelbtus duomenis algoritminés prekybos apyvarta naftos ateities sandoriy kontraktais JAV
sudaré 95 % nuo visos prekybos apyvartos [Mey11].

Algoritminé prekyba gali biiti apibréziama kaip investavimo strategija, kurioje sprendimai
pirkti ar parduoti finansinius instrumentus yra paremti kompiuteriniais algoritmais, labai trumpam
investavimo periodui, dazniausiai neilgiau kaip keletas sekundziy ar milisekundziy [TV12],
[Ald13]. Algoritming prekyba dazniausiai naudoja alternatyvaus investavimo fondai (ang. hedge
funds) spekuliatyviniams tikslams bei instituciniai investuotojai norédami efektyviai jsigyti ar
parduoti didelj tam tikro finansinio instrumento kiekj su kuo mazesniais kastas ir kuo maziau
itakojant finansinio instrumento kaing.

Algoritminéje prekyboje sandoriy vykdymo kastai gali sudaryti reik§minga dalj nuo visos
gautos investicijy grazos. Atlikti moksliniai tyrimai parodé, jog sandoriy vykdymo kasStai
instituciniams investuotojams vidutiniskai sudaro apie 1 % nuo sandorio vertes ir gali pasiekti net
iki 3-4 % nelikvidziose rinkose [Lor08]. Alternatyvaus investavimo fonduose per dieng sandoriy
sudaroma be galo daug, todél sandoriy kastai gali sudaryti nuo 20 iki 50 % gautos investicijy
grazos [Nar09]. Todél kiekvienam rinkos dalyviui yra labai svarbu turéti efektyvig sandoriy
vykdymo strategija, kuri leisty minimizuoti kastus.

Sandorio kastai gali buti skirstomi j fiksuotus ir kintamus kastus [Nar09]. Fiksuoti kastai
yra tokie kastai, kurie yra Zinomi i§ anksto. Jie yra sudaryti i§ komisiniy brokeriams, mokesciy
vertybiniy popieriy birZoms bei pelno mokescio. Kintami kastai néra zinomi i§ anksto ir jie gali
keistis priklausomai nuo rinkos salygy. Kintami kastai yra sudaryti i§ alternatyviy kasty (angl.
opportunity cost), paklausos-pasiiilos skirtumo (angl. bid-ask spread), rinkos jtakos (angl. market
impact) bei praslydimo (angl. slippage) kasty. Mokslingje literataroje sandoriy vykdymo kasty
problematika sprendZiama optimizuojant kintamus kastus.

Efektyvios sandoriy vykdymo strategijos yra paremtos naudojant du pagrindinius sandoriy

tipus: rinkos (angl. market order) ir limituoty pavedimy (angl. limit order) sandorius [CK12],



[SW12]. Rinkos sandoris yra instrukcija vykdyti sandorj su tuo metu rinkoje esancia geriausia
kaina, o limituoto pavedimo sandoris yra instrukcija jvykdyti sandorj su i$ anksto nustatyta kaina
[CMZ12], [NKP+05]. Pagrindinis skirtumas tarp $iy sandoriy tipy yra laikas, per kurj bus jvykdyti
Sie sandoriai. Rinkos sandorio atveju, sandoris bus jvykdytas i$ karto, taciau patiriant kastus dél
paklausos-pasitilos kainos skirtumo. Limituoto pavedimo atveju iy kasSty iSvengiama, taciau dél
jvesto kainos apribojimo padidéja tikimybe¢, jog sandoris gali buti jvykdytas tik dalinai arba iSvis
nejvykdytas [Yin12].

Akcijos ir kiti finansiniai instrumentai yra prekiaujami pavedimy sandoriais paremtoje
sistemoje (angl. order-driven system), kur pirkimo sandoris atitinka pardavimo sandorj. Pavedimai
gali biti atliekami tik su konkrecia diskrecia kaina, dazniausiai maziausias kainos zingsnis (angl.
tick size) yra 0,01 cento. Visi limituoti pavedimai yra registruojami j limituoty pavedimy knyga
(angl. limit order book), kurioje islicka iki tol kol jie yra jvykdomi arba atSaukiami. Limituoty
sandoriy knyga yra sudaryta i§ visy limituoty pavedimy pirkti ir parduoti su skirtingomis kainomis
ir agreguotais sandoriy dydZiais. Geriausia pirkimo kaina (angl. best ask price) yra Zemiausias
limituoto pavedimo parduoti kaing pavedimy knygoje. Geriausia pardavimo kaina (angl. best bid
price) yra auksciausia limituoto pavedimo pirkti kaing pavedimy knygoje. Daznai tarp geriausios
pirkimo ir pardavimo kainos limituoty pavedimy knygoje gali atsirasti kainy skirtumas vadinamas
paklausos-pasitlos skirtumas (angl. bid-ask spread). Rinkos pavedimas pirkti yra jvykdomas
geriausia limituoto pavedimo parduoti kaina, o rinkos pavedimas parduoti yra jvykdomas geriausia
limituoto pavedimo pirkti kaina esanéig limituoty pavedimy knygoje. Rinkos pavedimas tiesiogiai
sumazina geriausios pirkimo ar pardavimo limituoto pavedimo kiekj.

Siame darbe efektyvaus sandoriy jvykdymui bus naudojama bitkoiny (angl. bitcoin)
limituoty pavedimy knyga. Bitkoiny limituoty pavedimy knygos pavyzdys pavaizduotas 1.1 pav.
Limituoty pavedimy knyga parodo kokj kiekj galima nusipirkti ar parduoti finansinj instrumentg
tam tikra kaina. Limituoty pavedimy pirkti ir parduoti dydziai pavedimy knygoje parodo §io

finansinio instrumento likvidumga tame kainos lygyje.



Pardavimo | Pardavimo | Pirkimo | Pirkimo
kiekis kaina kaina kiekis

1363.48 | 0.0186

1363.14 | 2.3402

1363.11 | 0.0276

1362.97 | 0.1

1362 19.7412
1361.5 13.3890

4.00 1361
0.88063 1360
0.33799 1359.66
6.39805 1359.5

0.970 1358.66
0.080 1358.08

1.1 pav. Limituoty pavedimy knygos pavyzdys.

Limituoty pavedimy knyga parodo paklausg ir pasiiilg prie skirtingy kainos lygiy. Bégant
laikui, limituoty pavedimy knygos geriausia pirkimo ir pardavimo kaina gali kisti dél atsiradusiy
naujy limituoty pavedimy geresne ar blogesne kaina, atSaukty esamy limituoty pavedimy ar dél
rinkos pavedimy. Geriausia limituoto pavedimo pardavimo kaina ir geriausias pirkimo kaina laiko
momentu t yra kaina, kuria rinkos dalyviai gali i§ karto nusipirkti ar parduoti finansinj instrumenta.

Siame darbe remsimés [NKP+05] pasiilyta sandoriy vykdymo metodologija, kurioje
daroma prielaida, jog investuotojas nori nusipirkti arba parduoti tam tikrg finansinio instrumento
kiekj K per tam tikra fiksuotg laiko perioda T su kuo mazesniais sandorio kastais. Investuotojas
turi tik tris galimus pasirinkimus: pirkti akcijy kiekj K laiko periodu t = 0 esancia rinkos kaina,
pirkti tg patj akcijy kiekj K rinkos kaina, laiko periodu t=T, arba sudaryti limituotg pavedimo
sandorj laiko periodu t=0 ir jei sandoris nebuvo pilnai jvykdytas, nusipirki likusj akcijy kiek;j rinkos
kaina, laiko periodu t=T. Visais §iais scenarijais investuotojas nusipirks (parduos) ta patj akcijy
skaiCiy, taciau su skirtingais sandorio kastais. Pagal §ig metodologija, sandorio vykdymo kasty
problemai spresti, galima panaudoti neuroninius tinklus ir prognozuoti kainos pokytj per T

perioda.



1.1 Temos aktualumas bei naujumas

Standartiniai masininio mokymo (angl. machine learning) algoritmai dazniausiai negali
apdoroti duomeny jy originalia forma. D¢l Sios priezasties, mokslininkai norédami naudoti Siuos
algoritmus turédavo skirti didele laiko dalj i$ originalios duomeny imties rasti ir i§gauti pozymiy
vektorius, kuriuos biity galima panaudoti algoritmy mokymui [BLH15]. Daznai norit surasi ir
parinkti gerus pozymius reikédavo labai gerai iSmanyti sprendziamos problematikos specifika. Dél
Sios priezasties nuo pat masininiy algoritmy atsiradimo pradzios buvo siekiama automatizuoti
pozymiy atrinkima, kad patys algoritmai sugebéty rasti reprezentatyvius pozymius.

Reprezentatyvus mokymas (angl. representation learning) yra metody aibé, kurie leidzig
algoritmui pateikus originalia duomeny imtj automatiS$kai rasti reprezentatyvius pozymiy
vektorius. Gilaus mokymo metodai (angl. deep learning) priklauso siy metody Seimai, kurie turi
keleta reprezentatyviy sluoksniy sudaryty i§ netiesiniy moduliy. Kiekvienas sluoksnis
transformuoja pries jj buvusio sluoksnio rastus reprezentatyvius pozymius j vis aukstesnio ir
abstraktesnio lygio pozymius. Tai leidzia algoritmui iSmokti labai kompleksines funkcijas
naudojant originalia duomeny aibg. Pagrindinis $iy algoritmy tikslas yra automatiskai rasti
reprezentatyvius pozymius be Zzmogaus jsikiSimo, kuriais remiantis algoritmas gali iSmokti atlikt]
norimg uzduotj [BEN09], [BLH15].

Vienas papraséiausiy gilaus mokymo algoritmy yra tiesioginio skleidimo neuroninis
tinklas (angl. feedforward neural network) sudarytas is keliy paslépty sluoksniy netiesiniy moduliy
[GVO7]. Iki 2006 mety buvo manoma, kad neuroninj tinklg turinti daugiau nei du pasléptus
sluoksnius yra sunku apmokyti, nes jie neduodavo geresniy rezultaty negu neuroninis tinklas
turintis maZziau paslépty neuroniniy sluoksniy. Taciau nuo 2006 mety atradus naujus neuroniniy
tinkly mokymo metodus leido sékmingai apmokyti neuroninius tinklus turin¢ius keturis ar daugiau
pasléptus sluoksnius [HS06]. Gilaus mokymo algoritmai leido iSspresti problemas, kurios iki tol
nebuvo jmanoma atlikti bei pagerino ankstesnius rezultatus daugelyje problemy [BENO09],
[BCV13].

Mazai tyrimy yra atlikta efektyviy sandoriy vykdymo problematikai spresti panaudojant
masininio mokymosi algoritmus. [NFKO06] panaudojo mokymosi su paskatinimu algoritmg (angl.
reinforcement learning) optimalios sandoriy vykdymo strategijos radimui akcijy rinkose. Taciau

pagrindinis Sio darbo trikumas yra toks, kad §is standartinis mokymosi su paskatinimu algoritmas



negali biti pritaikomas tiesiogiai aukstos dimensijos problemoms modeliuoti. D¢l Sios priezasties,
rankiniu biidu bandoma rasti reprezentatyvius pozymius i§ duomeny imties. [NFK06] savo darbe
i$ laiko eilu¢iy duomeny atrinko pagrindinius poZymius ir juos panaudojo optimalios strategijos
radimui. [KZ15] panaudojo atraminiy vektoriy masing vidutinés akcijy kainos prognozavimui
limituoty pavedimy knygoje. Siame darbe tyréjai, taip pat isskyré pagrindinius pozymius, kurie
buvo panaudoti modelio mokymui.

Gilas neuroniniai tinklai turi daug privalumy lyginant su atraminémis vektoriy masinomis
ar kitais masinio mokymosi algoritmais. Vienas i§ pagrindiniy privalumy yra tai, jog gilas
neuroniniai tinklai gali tiesiogiai modeliuoti auk$tos dimensijos duomenis ir dél §ios priezasties

nebereikia rankiniu biidu i$skirti poZymius i§ mokymo duomeny.

1.2 Darbo tikslas

IStirti neuroninio tinklo architekttirg geriausiai tinkancig limituoty pavedimy knygos kainy

pokyc¢io prognozavimui.

1.3 Uzdaviniai

Tikslui pasiekti bus sprendziami Sie uZdaviniai:

e Istirti gilaus neuroninio tinklo architektirg geriausiai tinkancig kainy pokyciy
prognozavimui;

e Palyginti giliy neuroniniy tinkly architektiiras su seklesnés architektiiros neuroniniais
tinklais;

e Palyginti neuroninio tinklo mokymo ir prognozavimo rezultatus naudojant skirtingas
aktyvacijos funkcijas;

e [stirti gilaus neuroninio tinklo reguliarizavimo metodus;

e Palyginti standartinj neuroninj tinklg su maiSyto tankio neuroniniu tinklu;

e [vertinti gilaus neuroninio tinklo mokymo prognozavimo rezultaty patikimuma;

e Neuroniniy tinkly pritaikymas efektyviy sandoriy vykdymui.



Uzdaviniams iSspresti bus naudojami Sie metodai: mokslinés literatiros analizé ir

apibendrinimas, modelio sudarymas ir jo taikymas.

1.4 Laukiami rezultatai

Toliau pateikiami uzdaviniy rezultatai:

e Sudaryti ir palyginti skirtingy architektiry neuroniniai tinklai;

e I[stirtos aktyvacijos funkcijos geriausiai tinkancios gilaus neuroninio tinklo mokymui;
e Rastas geriausias gilaus neuroninio tinklo reguliarizavimo metodas;

e Palyginti standartiniai ir maiSyto tankio neuroniniai tinklai;

e Ivertintas neuroniniy tinkly prognozavimo patikimumas;

e Neuroniniy tinkly modeliai pritaikyti efektyviy sandoriy vykdymui.
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2 Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) (angl. artificial neural networks) — tai informacijos
apdorojimo struktiiros, netiksliai imituojancios, kai kuriuos gyvyjy organizmy smegenyse
vykstancius informacijos apdorojimo procesus. DNT sudaromi i§ daugelio tarpusavyje sujungty
labai paprasty skaiGiavimo elementy. Sie elementai jungiami vieni su kitais jvairaus stiprumo
jungtimis, yra apytikris biologiniy neurony modelis. Dirbtiniai neuroniniai tinklai pradéti nagrinéti
XX a. SeStajame deSimtmetyje, taciau iki devintojo deSimtmecio vidurio jie nebuvo placiai
naudojami. Tik iSradus greitus ir galingus mokymo mechanizmus DNT galéjo spresti realus
uzdavinius [GV07], [MEDO7], [BIS07], [BLH15].

Labiausiai paplitusi dirbtinio neurono schema pavaizduota 2.1 pav. Cia x1,..Xn Zymi
neurono jéjimo signalus. Atitinkamai svoriai pazyméti wi,...,Wn. Zyméjimas wo reiskia slenks¢io
verte, f() — perdavimo funkcija arba dar kitaip vadinama aktyvacijos funkcija ir y — neurono

1$¢jima.

2.1 pav. Dirbtinis neuronas

Neurono i$¢jimo reik§me y galime uzraSyti ir formule:

y = wx). (2.1)
k1
Dazniausiai naudojamos netiesinés aktyvacijos funkcijos [PAS14] yra sigmoidiné
2.2
f (a) — 1 — ( )
l+e

ar hiperbolinis tangentas

a —a

e —e

f(a) =tanh(a) = ——.
e’ +e

(2.3)

Pastarasiais metais labai iSpopuliaré¢jo lyginanti (angl. rectifier) aktyvacijos funkcija
[NH10], [GBB11].
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X, iff x>0

: . (2.4)
0, kitu atveju

rect(x) = max{o, x} = x- Il , ,(X) ={

kur x e Rir Il yra funkcijos indikatorius :

1,iff x> b (2.5)
0, kitu atveju’

IIX>b(X) :{

Atlikti tyrimai parodé, jog naudojant Sig aktyvacijos funkcija neuroninio tinklo mokymo
paklaida konverguoja daug grei¢iau nei naudojant sigmoiding ar hiperbolinio tangento funkcijas
[KSH12].

Kita populiari §iuo metu naudojama aktyvavijos funkcija yra pralaidi lyginamoji (angl.
leaky rectifier) [MHN13].

X,iff x>0

. - (2.6)
0,01*x, kitu atveju

leaky _rect(x) = max{0, x} = {

Sios pagrindinés netiesinés aktyvacijos funkcijos buvo pavaizduotos 2.2 pav.

10

— Sigmoidine
== Hiperbolinis tangentas
~o lyginamoiji

= - Pralaidi lyginamoji

2.2 pav. Netiesinés aktyvacijos funkcijos naudojamos neuroninio tinklo pasléptuosiuose

sluoksniuose

Neuroninio tinklo pradiniy svoriy iniciavimui dazniausiai yra naudojamas normalusis ar

tolygusis skirstinys. [GB10] savo darbe pasitlé $iy skirstiniy modifikacijas: Glorot normalyjj ir

12



Glorot tolygyji skirstinj. Pradiniai svoriai naudojant Glorot normalyjj skirstinj inicijuojami
panaudojant tokig formule:

2
‘I‘Lj+ Njy1

W ~N(0,0), kur o = (2.7)

Sioje formuléje n; ir n;,; yra neurony skaifius dabartiniame ir sekanCiame neuroniniame

sluoksnyje. Tuo tarpu, svoriai pagal Glorot tolygyjj skirstinj inicijuojami:

W~y |- V6 2.8)

\/n]‘l' le+1 ’\/le+ n]'+1

Buvo jrodyta, kad Sie skirstiniai leidzia grei€iau ir geriau apmokyti neuroninius tinklus

[GB10], [KSH12] , [HZR+15] .

2.1 Neuroniniy tinkly architektioira

Atskiri neuronai jungiami j neuroninj tinkla, kuriame neuronai yra sugrupuoti j atskirus
sluoksnius. Paprasciausios architektliros yra taip vadinami tiesioginio sklidimo
neuroniniai tinklai, kuriuose galimos tik vienkryptés jungtys 1 priekj. Paprasciausias tokio tipo
neuroninis tinklas — perceptronas, susidedantis i$ vieno sluoksnio p neurony, sujungty su n jéjimais
(3.3 pav.) [ROS58]. Daznai neuronai kurie sudaro neuroninj tinklg papras¢iausiai vadinami

netiesiniais moduliais [BLO7].

2.2 pav. Perceptronas

Vienasluoksniai dirbtiniai neuroniniai tinklai néra tinkami labai sudétingiems uzdaviniams
spresti. Tam naudojami tinklai turintys keleta netiesiniy moduliy sluoksniy. Nustatyta, jog
perceptronai turintys tarp j¢jimo ir i$¢jimo sluoksnio viena ar daugiau netiesiniy moduliy

sluoksnius yra tinkami spresti klasifikavimo problemas, kur klasés néra tiesiskai atskiriamos
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[TP89]. Yra zinoma, kad neuroniniai tinklai turintys vieng ar daugiau netiesiniy moduliy sluoksniy
pasizymi universalaus apibendrinimo savybe [Cyb89], [Hor91].

Dazniausia daugiasluoksnio tinklo struktiira — vienas po kito einantys neurony sluoksniai,
kuriy kiekvienas neuronas sujungtas su visais kito sluoksnio neuronais ir neturintis jokiy kity
jungciy. Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas turintis daugiau nei vieng neurony sluoksnj
vadinamas daugiasluoksniais tiesioginio sklidimo neuroniniais tinklais (angl. multilayer

feedforward neural networks) [GVO07].

Paslépto sluoksnio elementai

2.3 pav. Daugiasluoksnis neuroninis tinklas

Neuroninio tinklo sudaryto i§ dviejy neurony sluoksniy pavaizduoto 2.3 pav., tarpiniy
sluoksniy neuronai yra vadinami pasléptaisiais neuronais. Parodytame tinkle yra D jéjimo, M
pasléptyjy ir K i§¢jimo neurony. Analitiné neuroninio tinklo realizuojama funkcija uZraSoma taip:
j-tojo pasléptojo neurono svoriné suma gaunama formuojant svoring visy d jéjimy kintamyjy

kombinacijg ir pridedant laisvajj narj:

d

1 1).

a; = > wix +wi; (2.9)
i=1
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Cia Wj(l.l) reiSkia pirmojo sluoksnio svorj i§ i-tojo pasléptojo neurono | j-tgjj kito sluoksnio neurona,

( )3 Zymi j-tojo pasléptojo neurono laisvojo nario svorj. Paslépto neurono i8¢jimo verté gaunama

transformUOJant tiesing sumg (formulé 2.9) aktyvacijos funkcija g(-). Neurono i§¢jimo verté
z; = g(a;
= 9(9) (2.10)
Kiekvienam neuroninio tinklo is¢jimui skai¢iuojamos tiesinés pasléptojo sluoksnio neurony

18¢jimy kombinacijos:
Zw“’ + WG (2.11)

Tada neuroninio tinklo i§¢jimas:

Y. (X)=7(a,) (212)

I$¢jimy ir pasléptyjy sluoksniy neurony perdavimo funkcijos g(+) ir §(-) nebiitinai turi bati
tos pacios. IS¢jimo sluoksnio aktyvacijos funkcijos forma dazniausiai pasirenkama pagal tai kokia
problema yra sprendziama. Pavyzdziui, jei sprendziama binariné klasifikacija, tuomet gali buti
naudojama ir sigmoidiné aktyvacijos funkcija, kuri garantuoja, kad iS¢jimo reikSmés bus 1§
intervalo [0,1]. Jei reikia atlikti klasifikavimg ] daugiau klasiy, tuomet daZnai naudojama
minkstojo maksimumo (angl. softmax) aktyvacijos funkcija. Si funkcija remiasi visomis tinklo
18¢jimo reikSmeémis ir garantuoja, kad visy i§¢jimo reikSmiy suma bus lygi 1.

e (2.13)
0 Xj

j-0°

softmax(x), =

SprendZiant regresijos problemg naudojama vienetiné (angl. identity) funkcija, kur

id(x) = x (2.14)

Sujungg formules 2.9-2.12 formule bei laisvuosius svorius j bendrg svoriy vektoriy

gautume:

Y (X) = g(Zw(” {ZW,.X} (2.15)
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Neuroniniy tinkly mokymas daznai grindziamas klaidos minimizavimo metodais. Klaida,
kuria minimizuojant mokomas tinklas, gali biiti parenkama pagal sprendziamg uzdavinj ir
neuroninio tinklo tipg. Viena i§ klaidos funkcijy, pla¢iai naudojama neuroniniams tinklams
apmokyti yra suminé kvadratiné klaida. Ji gaunama sumuojant klaidas visuose tinklo i$¢jimuose
visai duomeny imciai:

N ¢

EW)=2 " {y, (¢ w) -t f 2.19)
2 n=1 k=1

Cia y, (x™, w) yra k-tasis tinklo i§¢jimas, apskai¢iuojamas kaip n-tojo jéjimo vektoriaus x™ ir
svoriy vektoriaus w funkcija, N yra jéjimo duomeny skaicius, o ¢ Zymi tinklo i§é¢jimy skaiciy.

Sprendziant klasifikavimo problemas, kur duomenys yra skirstomi j daugiau nei dvi klases,
dazniausiai naudojama kryZminés entropijos (angl. cross-entropy) klaidos funkcija. Jeigu
pasirenkamas 1-i§-c klasiy kodavimo budas neuroninio tinklo i$¢jime, kur uzduoties vektorius
nusakomas vienetu norimame i$¢jime k elementui ir nuliais likusiuose, tuomet klaidos funkcija

apskaic¢iuojama:

E(W)ziitnk Iny,, (2.17)
n=1 k=1

Neuroninio tinklo klaida gali biiti minimizuojama jvairiais metodais. Jei neuroninio tinklo
neurony aktyvacijos funkcijos diferencijuojamos, tai i§¢jimo sluoksnio neurony aktyvacijos
funkcijos diferencijuojamos j¢jimo kintamyjy ir svoriy atzvilgiu. Jei klaidos funkcijg parinksime
diferencijuojama neuroninio tinklo i§¢jimo atzvilgiu, tai $i funkcija bus diferencijuojama ir svoriy
atzvilgiu. Galima apskaiciuoti klaidos i§vestines svoriy atzvilgiu ir naudoti jas svoriams, kuriems
esant klaidos funkcija minimali, rasti gradientinio priartéjimo ar kitais optimizavimo metodais.
Klaidos iSvestinés pagal svorius apskai¢iavimo algoritmas yra Zinomas kaip klaidos atgalinio
skleidimo (angl. error backpropogation) algoritmas, kadangi jis atitinka klaidos skleidima
neuroniniu tinklu nuo i$¢jimo link jéjimo neurony [GVO07], [BISO7].

Daugumoje mokymo algoritmy naudojama pasikartojanti svoriy modifikavimo procediira.
Mokymo metu svoriai zingsnis po Zzingsnio kei¢iami taip, kad mazéty klaida. Naudojant
gradientinius mokymo metodus, galima isskirti du kiekvieno tokio zingsnio etapus. Pirmajame

apskaiciuojamos klaidos funkcijos iSvestinés svoriy atzvilgiu naudojant klaidos atgalinio
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skleidimo algoritmu. Kitame etape iSvestinés naudojamos reikiamam svoriy pokyciy dydziui

nustatyti.

2.2 Klaidos atgalinio skleidimo algoritmas

Klaidos atgalinio skleidimo algoritmas daugiasluoksniam neuroniniams tinklams buvo
pasitulytas [RHW88]. Tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo atveju kiekvienas elementas

skaic¢iuoja svoring j€jimo verciy suma:

a, = ijizi (2.18)

Kur z; yra neuroninio tinklo j¢jimas arba Zemesniojo sluoksnio i-tojo elemento i$¢jimas, einantis

1j-taji elementa, o wj; yra jungties svoris (Zr. 2.4 pav.).

2.4 pav. Mazgy ir svoriy Zymeéjimas.

Sumuojami visy neurony, sujungty su j-tuoju elementu, i$¢jimai. Suma (2.18)
transformuojama naudojant netiesing aktyvavimo funkcija g() ir neurono i$éjimas yra Sios

funkcijos verté:

(2.19) z;=9(a)
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Tinkami neuroninio tinklo svoriai parenkami minimizuojant tam tikrg klaidos funkcija.
Klaidos funkcija gali biti apskaiciuojama kaip suma klaidy, gaunamy atskirai kiekvienam

sluoksnio duomeny vektoriui:
E= Z E" (2.20)

¢ia n zymi duomeny skaicius imtyje.
Klaidos E™ israiSka turi buti diferencijuojama pagal neuroninio tinklo i§éjimo
kintamuosius.
Tarkim, ieSkoma klaidos E" iSvestiné svorio W atzvilgiu. Neurony iS¢jimy vertés
priklauso nuo n - tojo jéjimo duomeny vektoriaus, esancio jéjime. Nenorint uzgriozdinti Zzyméjimo

sistemos, jéjimo duomeny indeksas n, Zymint neurony j¢jimo, svoriniy sumy ir i$€jimo

kintamuosius, bus paleidziamas.

Klaida E" priklauso nuo svorio W;tik per svoring jéjimy j j- t3jj elemento sumg a;

. Daliné¢ klaidos iSvestin¢ pagal svorj W;; uZraSoma taip:

n n oa.
oE_ _OE 8 (2.21)
ow;; da; ow;
Pazymima:
oE"
= 2.22
=% (222)
Naudojant (2.18), galima uzrasyti:
oa.
— -z (2.23)
oW j;
Irase (2.22) ir (2.23) j (2.21), gauname:
OE"
e =0,z (2.24)

J1

Taigi reikalinga i§vestiné gaunama padauginant vieno neurono 0 j 18 kito neurono

(neuronai sujungti jungtimi Wy;).
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0 galima traktuoti kaip tam tikros rtsies neurono iS¢jimo klaidg. Kaip matyti i$
(2.24), tinklo klaidos iSvestinés svorio atzvilgiu, t. y. svorio poky¢io, jtaka bendrai klaidai yra
didesné, kuo didesng klaidg daro neuronas. Taip pat i§vestiné tuo didesné, kuo stipresnis signalas,
perduodamas svorio jungtimi.

Taigi norint rasti iSvestine, tereikia pagal (2.24) israiska apskaiciuoti pasléptyjy ir
i$¢jimo neurony O j vertes.
[$¢jimo mazgy 0, apskaiCiuojama tiesiogiai. I$ (2.22) gauname

OE" dy, GE" OE"

% = da, oa, oy, g@) ay, (2.25)
kur Y apskai¢iuojama pagal (2.19) formule, Z, pazyméjus Y .
Apskaiciuojant pasléptyjy mazgy ¢, vél keic¢iami diferencijavimo Kintamieji:
S = OE" _ OE" oa,
' oa; 4 0a Oa, (2.26)

¢ia sumuojami visi k neuronai, j kuriuos mazgas j turi jungtis.
Svoriy ir neurony ry$iai parodyti 2.4 pav. Neuronas, paZzymétas indeksu k, gali bati
aukStesnio nei nagrinéjamojo neurono jpasléptojo sluoksnio arba i§é¢jimo neuronas.

(2.22) i8raiska jrasius j (2.26) ir panaudojus (2.18) bei (2.19), gaunama atgalinio skleidimo

formulé:
OE" OE" oa
o = = k = g'(a, W.. O, 2.27
] aaj Zk: aak aaj g ( J)Zk: kj “'k ( )
nes
Q. = Zg’(aj)wkj (2-28)
i
ir
oa ,
?; =g'(a;)w, (2.29)

j
ISraiska (2.27) rodo, jog ¢ verté tam tikram neuronui gali biti gauta atgaliniu
verciy skleidimu i$ tolimesniy neurony (mazgy), kaip parodyta 2.4 pav. Kadangi i§¢jimo neurony

0 vertés yra zinomos i§ (2.25), rekursyviai naudojant (2.27) israiSka, galima apskaiciuoti visy
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pasléptyjy neurony ¢ nepriklausomai nuo neuroninio tinklo topologijos, su salyga, kad tai
tiesioginio sklidimo neuronais tinklas.
Atgalinio skleidimo procediirg klaidos E" iSvestinei svoriy atzvilgiu apskaiciuoti
galima apibendrinti keturiais Zingsniais:
1. Neuroninio tinklo jéjime esant jéjimo vektoriui x", pagal(2.18) ir (2.19) formules
apskaiciuoti visy pasléptyjy ir i$¢jimo neurony i§éjimy vertes.
2. Naudojant (2.25) apskaiciuoti visy i§¢jimo mazgy Oy .
3. Skleisti 0, atgal, naudojant (2.27), ir apskaiciuoti visy neuroninio tinklo pasléptyjy
neurony 0 je

4. Naudoti (2.24) iSraiska reikiamoms iSvestinéms skaiéiuoti.

Bendra klaida E visai jéjimo duomeny iméiai gali biiti gaunama kartojant $iuos

keturis zingsnius visiems imties duomenims ir sumuojant atskiry duomeny tasky klaidas:

E _yE (2.30)
ow,  “ow,

n L

2.3 Neuroninio tinklo mokymas

Klaidos iSvestinés svoriy atzvilgiu gali biiti efektyviai skai¢iuojamos daugiasluoksniams
neuroniniams tinklams, naudojant atgalinio skleidimo algoritma. Informacija apie klaidos
gradientg svoriy atzvilgiu svarbi kuriant pakankamai greitus mokymo algoritmus, kurie gali biiti
taikomi praktikoje [GVO7].

Mokant neuroninj tinkla, reikia rasti svoriy vektoriy, kuriam esant klaidos funkcija E(w)
yra maziausia. DaZnu atveju klaidos funkcija yra netiesing, todél bendruoju atveju nejmanoma
rasti matematinés iSraiSkos klaidos minimumui apskaiciuoti, todél yra naudojami iteracijy
algoritmai, susidedantys 1§ zingsniy sekos:

D¢l to, kad klaidos funkcija netiesing, bendruoju atveju nejmanoma rasti
matematings iSraiSkos klaidos minimumams apskaiciuoti. Vietoj to naudojami iteracijy algoritmai,

susidedantys i§ zingsniy sekos
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wD —w® L AW® (231)

kur ; zymi iteracijos zingsnj. Skirtinguose algoritmuose skirtingai parenkamas svoriy zingsnis
Aw®® . Sis zingsnis gali biiti skaidomas j dvi komponentes: Zingsnio dydj ir kryptj.

Neuroninio tinklo svoriy su kuriais klaidos funkcija yra maziausia radimui yra naudojamas
gradientinio nusileidimo algoritmas. Sis algoritmas yra vienas papras¢iausiy neuroniniy tinkly

mokymo algoritmy. Svoriy pokytis gali biiti apskaic¢iuojamas i$ visos duomeny imties:
AW = —pVE" e (2.32)

Kur € yra mokymosi greicio zingsnis, kuris reguliarizuojamas kaip svoriy keitimo dyd;j [Bis07].
Jei mokymo zingsnis per mazas, mokymas vyksta 1étai.

Svoriy keitimo taisykléje daznai pridedamas judéjimo svoriy erdvéje ,,inercijos* narys
[GV08]. Inercijos (angl. momentum) metodai naudoja gradientine informacijg svoriy koregavimui
kaupiant gradiento greit] ta linkme, kuri nuosekliai mazina klaidos funkcijg. Svoriy keitimo

taisyklé su $iuo inercijos nariu atrodo taip:

AW = —pVE

o T HAWED (2.33)

Gradientinis nusileidimas svoriu modifikavimui naudoja visag duomeny imtj, todél
praktikoje Sis algoritmas daznai gali buti neefektyvus kuomet duomeny imtis yra pakankamai
didelé. Dél Sios priezasties daznai naudojamas stochastinis gradientinio nusileidimo (angl.
stochastic gradient descent) algoritmas. Sis algoritmas svoriy koregavimui naudoja tik atsitiktinai
pasirikta duomeny imties poaibj. Tai leidZia zymiai greiciau pasiekti svoriy konvergencija kuomet
duomeny imtis yra didelé [LBB+98], [BL04], [BB08].

Kiti gerai zinomi ir efektyvus algoritmai optimaliy svoriy radimui yra RPROP ir

Quickprop, kurie taip pat yra paremti klaidos atgalinio skleidimo algoritmu [RB93], [FAH88].

2.4 Neuroninio tinklo reguliarizavimas

Apmokius sudétinga neuroninj tinkla, jo funkcija daznai turi dideliy svyravimy (dél per
didelio prisitaikymo prie mokymo duomeny)[GVO7]. Norint gauti glotnesne ir tolygesng tinklo
perdavimo funkcija, turin€ig geresnes apibendrinimo savybes, prie klaidos funkcijos pridedamas
sudétinguma kontroliuojantis narys Q:

(2.34)
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E=E+vQ ()

Cia E — standartiné paklaidos funkcija, o parametras v kontroliuoja papildomo nario jtaka bendrai
klaidos funkcijai. Minimizuojant naujaja klaidos funkcija gradientiniais metodais, reikalaujama,
kad narys Q buty diferencijuojamas svoriy atzvilgiu. Parinkus funkcijg y(X), gerai atitinkancig
duomenis, gaunama maza E verté. Narys Q parenkamas toks, kad jo verté buity maza, kai funkcija
y(x) glodi. Galutiné perdavimo funkcija turéty buti kompromisas tarp gero duomeny atitikimo ir
minimalaus nario €.

Vienas i§ papraséiausiy reguliarizavimo nariy yra neuroninio tinklo svoriy kvadraty suma,

kurioje sumuojami visi svoriai ir laisvieji nariai:
(3 ol 2.35
Q=2 W, (2:35)

Daznai $i reguliarizavimo forma yra vadinama L2 reguliarizavimu [Ng04], [GV07].
Atliekant §j reguliarizavima siekiama, kad svoriy kvadratiné suma buty, kuo mazesné. Tai leidzia
Zymiai pagerinti neuroninio tinklo apibendrinimo savybes. Neurony tinklui per daug prisitaikius
prie mokymo duomeny, tinklo funkcija turi dideliy svyravimy ir staigiy linkiy. Norint gauti labai
kreivus pavirSius, reikalingi dideli svoriai, nes esant maziems svoriams daugiasluoksnio
neuroninio tinklo perdavimo funkcija tampa tiesine. Todé¢l Sis narys riboja svoriy did€jima, tuo
ribodamas ir funkcijos sudétinguma.

PanaSiai kaip ir L2 reguliarizavimas yra naudojamas L1 reguliarizavimui [Ng04].
Naudojant §j reguliarizavimg prie klaidos funkcijos pridedama absoliuti neuroninio tinklo svoriy

suma.

1
a-15 ] @30

Siuo reguliarizavimo metodu siekiama, kad absoliuti svoriy suma buty kuo mazesné. Atliktuose
tyrimuose nustatyta, kad naudojant dauguma modelio svoriy vertés priartéja prie 0 [Ng04]. Dél
Sios priezasties, modelis naudoja tik svarbiausius ir pacius reprezentatyviausius poZymius.
Pastaruoju metu labai iSpopuliaré¢jo naujas neuroniniy tinkly reguliarizavimo metodas
vadinamas i§jungimo metodu (angl. dropout) [SHK+14]. Sio metodo pagrindiné idéja yra
atsitiktiniu biidu igjungti neuroninio tinklo vienetus (neuronus) mokymo metu. Sie neuronai
parenkami atsitiktiniu budu su tikimybe q = 1-p. Kai neuronas iSjungiamas, jeinancios ir

iSeinancios jungtys su kitais neuronais yra taip pat panaikinamos. Tai pavaizduota 2.5 pav.
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2.5 pav. Neuroninio tinklo mokymo pavyzdys su i§jungimo reguliarizavimo metodu

Visa tai leidzia kiekvienam neuronui iSmokti naudingos informacija ir per daug nepasikliauti Salia
esanciais kitais neuronais. Tokiu biidu mokymo metu yra gaunama daug skirtingy neuroniniy
tinkly architektiiry, kurie kiekvienas gali iSmokti atpazinti geriau vieng ar kita pozymj nei kiti
neuroniniai tinklai. Taip pat gali ir persimokyti skirtingais biidais, taciau kuomet i§ visy skirtingy
neuroniniai tinkly rezultaty gaunamas vidurkis, bendras viso tinklo persimokymas yra
iSvengiamas.

Naudojant neuroninj tinklg apmokyta su i§jungimo reguliarizacijos metodu prognozavimui

su testavimo duomenimis reikia i§jungimo reguliarizacijos metoda iSjungti.

2.5 MaiSyto tankio neuroninis tinklas

Neuroninio tinklo apmokyto naudojant maziausiy kvadraty klaidos metodg i$¢jimo vertés
aproksimuoja salyginius uzduoties vidurkius. Daugeliui klasifikacijos problemy spresti vidurkis
yra optimalus sprendinys. Taciau sprendziant regresijos problemas salyginis vidurkis yra labai
limituotas parametras. D¢l Sios priezasties daznai yra siekiama rasti parametrus, kurie geriau
apibudinty sprendZiamos uzduoties duomeny pasiskirstyma.

Maziausiy kvadraty klaidos iSraiSka gali biiti iSvesta remiantis maksimalaus tikétumo
principu, laikantis prielaidos, kad sprendziamos uzduoties duomenys pasiskirste pagal normalyjj
skirstinj. D¢l Sios priezasties galima normalyjj skirstinj pakeisti mi§inio modeliu (angl. mixture
model), kuris leidzia modeliuoti bendresng duomeny pasiskirstymo funkcija. Tuomet uzduoties
duomeny sglyginés tikimybés tankio funkcijg galima modeliuoti kaip branduolio funkcijy tiesine

kombinacija:
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m

PO = Y @@ ¢l (237)

=1
Kur m yra branduoliy funkcijy skai¢ius misinio modelyje ir a(x); yra vadinamas maiSymo
koeficientu (angl. mixing coefficient). Autorius [Bis94] savo darbe naudojo branduolio funkcija

turin¢ig normaliojo skirstinio forma:

_ 1 _ly=ml?
di(ylx) = (2m)¢/2 o;(x)°¢ exp{ 20;(x)? }

Kur u(x); yra branduolio centro verté, o(x); branduolio reikSmiy standartinis nuokrypis. Toks

(2.38)

misinio modelis leidzia gauti bendrine salyginio tankio p(y|x) funkcijos formg. MiSinio modelio
parametrus galime modeliuoti kaip jéjimo vektoriaus funkcijas ir todél Sias reikSmes galima
modeliuoti kaip neuroninio tinklo i$¢jimo reikSmes [Bis94]. Tokio tipo modelis yra vadinamas
maiSyto tankio neuroniniu tinklu (angl. Mixture density network). Sis tinklas grafiskai

pavaizduotas 2.6 pav.
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Neuroninis tinklas e

[éjimo vektorius

2.6 pav. Maisyto tankio neuroninis tinklo modelis.

Sio tinklo mokymui yra naudojama tokia paklaidos funkcija:

=0

log L(y|x) = —log(p(y|x)) = —log <z a;(x) ¢L.(y|x)) (2.38)
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2.6 Gilaus mokymo algoritmai

Neuroninis tinklas turintis tris ar daugiau pasléptus nelinijiniy moduliy sluoksnius
vadinamas giliu neuroniniu tinklu [BLO7]. Pastaruoju metu tokio tipo algoritmus imta vadinti
gilaus mokymo algoritmais (angl. deep learning).

Kad neuroninj tinklg galétuméme pavadinti gilaus mokymo algoritmu, jis turi atitikti dvi
pagrindines sglygas:

1. Tinklas turi turéti galimybe biuti prapléstas pridedant papildomy moduliy
sluoksnius
2. Kiekvieno tinklo parametrus turi turéti galimybe biiti iSmokstamas

Iki 2006 mety buvo manoma, kad neuroninj tinklg turinti daugiau nei du pasléptus
sluoksnius yra sunku apmokyti, nes jie neduodavo geresniy rezultaty negu seklios architekttiros
neuroniniai tinklai, turintys tik viena ar du pasléptus sluoksnius [BLO7], [LBH15].

Viena i§ svarbiausiy hipoteziy bandanti paaiskinti kodél neuroninis tinklas turintis daugiau
paslépty sluoksniy neduoda geresniy rezultaty, buvo pasiilyta [BLP+07]. Siame darbe buvo
nustatyta, jog neuroniniame tinkle Zemesni paslépti sluoksniai esantys prie i¢jimo sluoksnio néra
gerai iSnaudojami, kai tuo tarpu kituose trijuose sluoksniuose, susidedanciuose i§ dviejy paslépty
ir vieno i$¢jimo sluoksnio, jvyksta persimokymas (angl. overfitting). Dél §ios priezasties tinklas
negali gerai apibendrinti nematyty duomeny. Dél Sios priezasties neuroniniai tinklai turintys
daugiau nei du pasléptus sluoksnius praktikoje buvai retai naudojami.

Ta¢iau [HS06], [HINO7], [BLP+07] pasinaudojus godziu individualiy sluoksniy
apmokymo algoritmu (angl. greedy layerwise pre-training) pavyko sékmingai apmokyti neuroninj
tinkla turintj daug paslépty sluoksniy ir jj pritaikyti labai sudétingoms uzduotims spresti. Sis
algoritmas naudojamas pradiniam tinklo svoriy parinkimui, kuriame tinklo sluoksniai yra
apmokomi vienas po kito ir véliau naudojant atrastus svorius viso tinklo apmokymui pritaikomi
standartiniai optimizavimo algoritmai kaip stochastinis gradientinis nusileidimas. Po Sios sékmés
Sie neuroniniai tinklai sulauké vis daugiau mokslininky démesio [BLH15].

[BLP+07] pasitlyta hipotezé nebuvo vienintelis paaiskinimas kodél nepavyko apmokyti
giliy neuroniniy tinkly. [MAR10] pasitlé kita paaiskinima, jog to pagrindiné priezastis gali buti
nenormalus klaidos funkcijos iSlenktumas. Autorius teigia, kad klaidos funkcija lyginant su

neuroninio tinklo sluoksniais esanciais arciau j¢jimo sluoksnio parametrais turi maZesnj
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iSlenktuma nei sluoksniai esantys arciau iS¢jimo sluoksnio. D¢l Sios priezasties pasinaudojus tik
pirmos eilés klaidos funkcijos i§vestinés informacija, gradientinio nusileidimo algoritmas negali
sparCiai pajudéti ta kryptimi, kur kreives iSlenktumas yra labai mazas ir todé¢l tinklo svoriai tuose
sluoksniuose dazniausiai iSlieka nepakoreguoti.

[MAR10] parodé, kad panaudojus laisvuoju hesiano optimizavimo ( angl. Hessian-free
optimization (HF) algoritmu ir nenaudojant [HSO06] pasitlyto algoritmo pradinio svoriy
parinkimui, pavyko taip pat sékmingai apmokyti gilius neuroninius tinklus ir gauti mazesne tinklo
paklaida toms pacios uzduotims, kurios buvo atliktos [HS06].

Neseniai pasirod¢ tyrimai parodé, kad gilius neuroninius tinklus galima sékmingai
apmokyti pasinaudojus agresyviu inercijos zingsnio planavimu bei geru pradiniy tinklo svoriy
pasirinkimu. [GB10] ir [MDH12] pavyko nesunkiai apmokyti neuroninius tinklus turincius
atitinkamai 5 ir 8 sluoksnius pasinaudojus atsitiktiniais pradiniais svoriais. [CE11] apmoké 11
sluoksniy auto-koduojanti neuroninj tinklg (angl. autoencoder) naudojant tik [GB10] pasitlyta
pirminiy svoriy parinkimo algoritmg ir stochastinj gradientinj nusileidima. Jy gauti rezultatai buvo
geresni nei [HS06].

Dar vienas i§ pagrindiniy atradimy, kurie palengvino neuroniniy tinkly mokyma buvo
naujy aktyvacijos funkcijy atradimas, tokiy kaip individualus linijiniai vienetai (ang. Piecewise
liner unit). Si aktyvacijos funkcija susideda i§ dviejy linijiniy komponenty. [JKR+09] pasteb¢jo,
kad Sios funkcijos panaudojimas buvo vienas 1§ svarbiausiy faktoriy pagerinant vaizdo atpaZinimo
sistemg lyginant su kitais faktoriais. Bandymai parod¢, kad su maza duomeny imtimi, aktyvacijos
funkcija buvo daug svarbesnis faktorius nei pradiniy svoriy parinkimas pasléptame sluoksnyje.
[GBB11] parodé, kad gily neuroninj tinka yra lengviau apmokyti panaudojant lyginancia
aktyvacijos funkcija negu naudojant standartines aktyvacijos funkcijas turin€ias kreivés
iSlenkimus kaip sigmoidiné funkcija, dél kuriy atsiranda funkcijos i§vestinés perpildymas (angl.
saturation). Si nauja funkcija gerai tiek skleidzia informacija tinklu j priekj, tiek perduoda gerai
informacija apie klaidos iSvestines visiems parametrams atgalino skleidimo etapu.

Sigmoidinés aktyvacijos funkcijos vis dar yra sékmingai panaudojamas apmokyti seklios
architektiiros neuroninius tinklus, taciau pastaruoju metu populiariausia yra lyginancioji
aktyvacijos funkcija [NH10], [GBB11].

Norint iSvengti tinklo persimokymo yra naudojamas modelio reguliarizavimas. Naujas

reguliarizavimo metodas buvo pasitlytas [SHK+14], kuris buvo pavadintas i§jungimo (angl.
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dropout) metodu. Sis metodas apjungia i§ skirtingy neuroniniy tinkly gaunamus rezultatus, kurie
gaunami i§ neuroninio tinklo atsitiktiniu biidu i§jungiant neuronus. Tai leidzia i§ vieno neuroninio
tinklo gauti daug skirtingy neuroniniy tinkly, kurie gali geriau apibendrinti duomenis ir i§vengti
persimokymo. Sis metodas leido pagerinti iki tol buvusius rezultatus vaizdo ir kalbos atpaZinimo
problemose [KSH12]. Be to, su Siuo reguliarizavimo metodu tinklo apmokymas buvo nuo dviejy
iki trijy karty greitesnis nei su pries tai buvusiais metodais.

Kitas svarbus atrastas faktorius, kuris leido apmokyti gilius neuroninius tinklus buvo
grafinio procesoriaus (GPU) panaudojimas tinklo mokymui [RMNO09]. [CMG+12] parodé, kad
nenaudojant jokiy prie$ tai iSvardyty metody, o tik stochastinj gradientinj nusileidimg, pavyko
apmokyti gily neuroninj tinklg ir pagerinti iki tol buvusius rezultatus skai¢iy atpazinimo

problemoje panaudojant grafinj procesoriy.
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3 Tyrimo metodikos

Sioje dalyje bus aprasoma tyrimui naudojami mokymo duomenys, apraSomos pasirinktos

neuroniniy tinkly architekturos ir atlikty tyrimy rezultatai.

3.1 Mokymo duomenys

Tyrimui buvo naudojami trijy ménesiy bitkoiny limituoty pavedimy knygos duomenys nuo
2016-01-01 iki 2016-04-01 i8 okCoin.cn birzos. Naudojamas duomeny kiekis sudaré daugiau nei
10 GB. Tyrimui buvo naudojama 5 geriausiy limituoty pavedimy knygos pirkimo ir pardavimo
kainos ir kiekio duomenys, 1§ viso 20 kintamyjy kiekvienu laiko momentu. Norint perteikti kainy
poky¢iy dinamika neuroniniams tinklams buvo imami paskutiniai 20 pavedimy knygos pokyc¢iy.

Limituoty pavedimy duomeny normalizavimui buvo naudojamas kainy ir kiekiy
kodavimas pagal 1-i$-c schema, pagal praeities vidutinius kainy ir kiekiy poky¢iy dydzius. Dydziai

buvo koduojami j vektorius tokiu principu:

e [1,0,0] reiské didelis neigiamas pokytis;
e [0,1,0] mazas pokytis;
e [0,0,1] didelis teigiamas pokytis.

Tokiu biidu sudaryta duomeny imtis, kurioje dauguma atributy jgyja reikSmes lygias nuliui
yra vadinama reta duomeny aibe (angl. sparse data). Neuroninio tinklo jéjimo duomeny vektoriaus
dydis yra 20x20x3. Prognozuojamas buvo geriausias pirkimo kainos pokytis po 5 limituoty
knygos poky¢iy ] ateit].

Duomenys, kuriuose nebuvo dideliu poky¢iy buvo nejtraukiami } mokymo imtj. I$ viso
buvo sudaryta duomeny imtis, kurig sudaré 50000 duomeny. Mokymo ir testavimo duomenims
buvo skirta atitinkamai 80 % ir 20 % duomeny nuo visos duomeny aibés.

Neuroniniy tinkly prognozavimo rezultaty palyginimui naudojama vidutiné kvadratiné

paklaida (angl. Mean Squared Error(MSE)).

1 n
MSE =) (i =y
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Neuroniniai tinklai buvo programuojami naudojant populiarias Python programavimo

kalbos bibliotekas: Theano, Lasagne, TensorFlow.

3.2 Neuroninio tinklo architektiiros

Norint i8tirti tinkamiausig neuroninio tinklo architektiira kainy prognozavimui buvo
sudaromi 3 skirtingy architektiiry neuroniniai tinklai:
1. Neuroninis tinklas sudarytas tik i§ vieno pasléptojo neuroninio sluoksnio su 100 neurony.
Sis tinklas turi 160403 parametru;
2. Gilus neuroninis tinklas turintis 3 pasléptus neuroninius sluoksnius. Kiekvienas pasléptasis
sluoksnis turi po 100 neurony. Sis neuroninis tinklas i§ viso turi 180603 parametry;
3. Gilus neuroninis tinklas turintis 5 pasléptus neuroninius sluoksnius ir kiekviename

pasléptajam sluoksnyje turintis po 100 neurony. Sis tinklas i§ viso turi 210903 parametry.

Atliekant tyrimus neuroniniy tinkly mokymui buvo naudojamas paketinis rézimas su 5000
mokymo vektoriaus duomeny dydziu ir tinklai mokomi 500 epochy. Mokymui buvo naudojamas
stochastinis gradientinis nusileidimo metodas su 0.005 mokymo zingsniu ir 0.9 inercijos dydziu.

Tinklo kasty funkcijai buvo naudojama vidutiné kvadratiné paklaida.

3.3 Aktyvacijos funkcijy tyrimas

Tyrimams buvo naudojamos tokios neuroninio tinklo aktyvacijos funkcijos:
1. Sigmoiding;
2. Hiperbolinis tangentas;
3. Lyginamoji funkcija;
Trijy skirtingy neuroniniy tinkly architektiiros buvo apmokomos su skirtingomis

aktyvacijos funkcijomis. Tokiu btidu buvo sudaryti 9 skirtingi neuroniniai tinklai:

e NT1_ 1, NT1 2, NT1 3 — neuroninis tinklas turintis 1 pasléptajj neuroninj
sluoksnj, su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis;
e NT2_1,NT2_2, NT2_3 — neuroninis tinklas turintis 3 pasléptuosius sluoksnius;

e NT3_1,NT3_2, NT3_3 — neuroninis tinklas turintis 5 pasléptuosius sluoksnius.
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Kiekvienas neuroninis tinklas buvo mokomas 10 karty ir mokymo duomenys buvo
sumaiSomi kiekvieno mokymo metu. Norint geriau palyginti tinkly prognozavimo viduting
kvadrating paklaida buvo naudojami tie patys testavimo duomenys. Siy neuroniniy tinkly
prognozavimo rezultatai pateikiami 3.1 lenteléje ir staCiakampéje diagramoje 3.1 pav.

Kaip matyti i§ pateiktos lentelés maziausia vidutiné prognozavimo klaida buvo seklaus
neuroninio tinklo NT1 1 turin¢io 1 pasléptajj sluoksnj ir naudojant sigmoiding aktyvacijos
funkcija. Nepaisant to, jog Sio neuroninis tinklo prognozavimo rezultaty standartinis nuokrypis
buvo didZiausias, taCiau prognozuojant su Siuo tinklu buvo gauta pati maziausia vidutiné
kvadratiné¢ paklaida 0,007652 ir maksimali reikSmé buvo taip pat maza lyginant su Kkitais

neuroniniais tinklais.

NTL 1 | NT2.1 | NT3.1 | NTL2 | NT2.2 [ NT3.2 | NT1.3 | NT2.3 | NT3.3

vidurkis | 0.007743 | 0.007878 | 0.007933 | 0.007907 | 0.007867 | 0.007816 | 0.007944 | 0.007949 | 0.007967

std 0.000068 | 0.000014 | 0.000002 | 0.000036 | 0.000042 | 0.000028 | 0.000019 | 0.00004 | 0.000035
min 0.007652 | 0.007854 | 0.007931 | 0.007831 | 0.007804 | 0.007775 [ 0.007924 | 0.007884 | 0.007913
max 0.007913 | 0.007909 | 0.007937 | 0.007951 | 0.007932 | 0.007858 | 0.007983 [ 0.00801 | 0.008013

3.1 lentelé. Aktyvacijos funkcijy jtaka skirtingy architektiiry neuroniniy tinkly prognozavimo

rezultatams

Praséiausi prognozavimo rezultatai buvo gauti su neuroniniais tinklais NT1_3, NT2_3 ir
NT3_3 kurie naudojo lyginanciajg aktyvacijos funkcija. Geresni rezultatai buvo gauti naudojant
hiperbolinio tangento funkcijg. Naudojant Sig aktyvacijos funkcijg buvo gauta maziausig vidutiné
kvadratiné paklaida su giliu neuroniniu tinklu turin¢iu 5 pasléptuosius sluoksnius lyginant su kitais
tos pacios architektiiros neuroniniais tinklais.

Norédami jvertini ar neuroniniy tinkly prognozavimo rezultatai néra atsitiktiniai,
palyginome juos su baziniu scenarijumi, kuomet neuroninis tinklas visada prognozuoty reikSme 0.
Bazinio scenarijaus vidutiné kvadratiné paklaida lygi 0,00793696. Kaip matyti i§ 3.1 pav.
staciakampés diagramos, kurioje bazinio scenarijaus vidutin¢ paklaida pavaizduota taskuota
horizontalia linija, neuroniniy tinkly su sigmoidine ir hiperbolinio tangento aktyvacijos

funkcijomis prognozavimo rezultatai buvo geresni uz bazinj variantg. Taciau naudojant
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3.1 pav. Skirtingy architektiiry neuroniniy tinkly su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis

prognozavimo rezultaty staciakampé¢ diagrama.

Gauti rezultatai prieStarauja, daugumos kity tyréjy [GB10], [GBBI1] gautiems
rezultatams. Kuriuose teigiama, kad sigmoidiné aktyvacijos funkcija néra tinkami gilaus
neuroninio tinklo mokymui, nes aktyvacijos pasléptuose neuroniniuose sluoksniuose esanciuose
ar¢iau prie i8¢jimo sluoksnio yra prisotinamos, todé¢l aktyvacijos verté tampa labai artima nuliui ir
neuroninio tinklo mokymas sulétéja arba iSvis sustoja. Deél Sios priezasties Sie autoriai
rekomenduoja naudoti lyginancigja aktyvacijos funkcijg, kuri neturi neurony prisotinimo
problemos. Taciau kaip matyti 1§ Sio tyrimo, naudojant sigmoidin¢ aktyvacijos pavyko apmokyti
gily neuroninj tinklg ir rezultatai buvo geresni nei naudojant lyginancigja aktyvacijos funkcija.
Viena i§ pagrindiniy priezas¢iy kodel taip atsitiko, gal¢jo bitu tai, kad mokymui buvo naudojami
reta duomeny imtis. Yra Zinoma, kad vienas 1§ pagrindiniy lyginanciosios aktyvacijos funkcijos

trukumy yra tas, kad neuronai neuroniniame tinkle gali buiti neaktyvuoti, t. y. jy reikSmés bus lygios
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nuliui ir todél mokymas tinkly nevyks.

Norédami nustatyti ar reta duomeny imtis turéjo jtakos, kad neuroniniy tinkly su
lyginanciaja aktyvacijos funkcija prognozavimo rezultatai buvo prastesni lyginant su kitais tinklais
buvo sudarytos apmokyty neuroniniy tinkly svoriy stulpelinés histogramos. IS viso buvo sudarytos
9 histogramos ir reikSmes suskirstomos j 50 intervaly. Tos pacios architektiiros apmokyty taciau
su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis apmokyty neuroniniy tinkly svoriai pavaizduoti 3.2 pav,
kur:

e Sigmoidin¢ 1, Tangento 1, Lyginancioji 1 — neuroninio tinklo turin¢io 1 pasléptaji

neuroninj sluoksnj svoriy histogramos su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis;

e Sigmoidin¢ 2, Tangento 2, Lyginancioji 2 —  neuroninio tinklo turin¢io 3

pasléptuosius sluoksnius svoriy histogramos;

e Sigmoidin¢ 3, Tangento 3, Lyginan¢ioji 3 —  neuroninio tinklo turin¢io 5

pasléptuosius sluoksnius svoriy histogramos;

Kaip matyti i§ 3.2 pav., apmokyto seklaus neuroninio tinklo turinc¢io 1 pasléptaji sluoksnj
svoriy stulpelinés histogramos su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis buvo labai skirtingos.
Naudojant sigmoidine aktyvacijos funkcija svoriy reikSmés buvo tolygiai ir tankiai pasiskirste
visame intervale (-0,1; 0,1) bei sudaryty intervaly skaiCius labai didelis. Tuo tarpu neuroninio
tinklo apmokyto su hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija svoriy reikSmes buvo pasiskirste
platesniame intervale bei jy reikSmeés labai panaSios ir tankiai labai dideli. D¢l Sios prieZasties,
intervaly skai¢ius maZesnis ir histogramos stulpeliy intervalai platesni. PanaSi situacija ir su
lyginancigja aktyvacijos funkcija, svoriy reikSmiy tankis buvo daug didesnis nei lyginant su
sigmodine aktyvacijos funkcija ir intervalai platesni. PanaSus rezultatai gauti ir su kitomis
neuroniniy tinkly architektiiromis. IS to galime daryti iSvadas, kad neuroniniai tinklai apmokyti su
sigmoidine aktyvacijos funkcijg turéjo maziau svoriy reikSmiy, kuriy vertés buvo lygios nuliui.
Vadinasi, lyginancioji aktyvacijos funkcija néra tinkama neuroniniy tinkly mokymui su reta

duomeny aibe.
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3.4 Reguliarizamo metody tyrimas

Norint palyginti skirtingy reguliarizavimo metodu efektyvumg neuroniniams tinklams

buvo sudaryti tokie modeliai:

e NT1 1, NT1 2, NT1_3 — vienasluoksnis neuroninis tinklas nenaudojant
reguliarizacijos, su L2 ir i§jungimo reguliarizavimo metodais;

e NT3_ 1, NT3 2, NT3_3 — gilus neuroninis tinklas su 3 pasléptais neuroniniais
sluoksniais nenaudojant reguliarizacijos, su L2 ir i§jungimo reguliarizavimo

metodu.

Buvo naudojama sigmoidiné aktyvacijos funkcija ir pradiniy svoriy iniciavimui buvo
naudota Glorot normalusis skirstinys. Visi neuroniniai tinklai buvo mokomi 500 epochy ir
mokymui naudojant stochastinj gradientinj nusileidimg su paketiniu rézimu. Kiekvieno neuroninio
tinklo mokymas buvo kartojamas 10 karty. Mokymo duomenys buvo sumaiSomi kiekvieng kartg
permokinant visus neuroninius tinklus, tafiau testavimo duomenys buvo nekeiCiami. Gauty
rezultaty vidutiné¢ kvadratiné paklaida buvo palyginta su baziniu scenarijumi, kuomet
prognozavimo rezultatas visada yra lygus nuliui.

Kaip matyti i§ 3.2 lenteléje pateikty statistiniy duomeny, tiksliausias prognozavimo
rezultatas buvo gautas naudojant vienasluoksnj neuroninj tinklag NT1 2 su L2 reguliarizacijos
metodu. Sio neuroninio tinklo vidutinés kvadratinés paklaidos vidurkis buvo pats maziausias
0.007656, bet to, Sis tinklas turé¢jo maziausiag minimalig reikSm¢ 0.007595 bei maziausia
maksimalig reik§me 0.007728. Gilaus neuroninio tinklo rezultatai buvo prastesni nei
vienasluoksnio neuroninio tinklo. Geriausi rezultatai gauti nenaudojonat reguliarizacijos metodo,
taciau Sio tinklo rezultaty standartinis nuokrypis buvo pats didziausias 0,000019 lyginant su kitais
giliais neuroniniais tinklais.. Todél Sios priezasties, neuroninio tinklo prognozavimo rezultatai néra
patikimi. Stabiliausi rezultatai gauti naudojant neuroninj tinklag su L2 reguliarizacijos metodu,
kurios prognozavimo vidutinés kvadratinés paklaidos vidurkis 0,007933 buvo didesnis uz kitus
reguliarizacijos metodus iSskyrus be reguliarizacijos. Su $iuo metodu buvo gauti pati maziausia
maksimali reikSmé 0,007935 ir maziausias prognozavimo reikSmiy standartinis nuokrypis

0,000001.
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NT1 1 | NTL2 | NTL3 | NT3.1 | NT3 2 | NT3.3

Vidurkis 0.007743 | 0.007656 | 0.007792 | 0.007921 | 0.007933 | 0.007934
Standartinis 0.000068 | 0.000050 | 0.000052 | 0.000019 | 0.000001 | 0.000003
nuokrypis
Minimali

Jond 0.007652 | 0.007595 | 0.007716 | 0.007888 | 0.007931 | 0.007931
reikSmeé
Maksimali 0.007913 | 0.007728 | 0.007852 | 0.007957 | 0.007935 | 0.007939
reikSmeé

3.2 lentelé. Gilaus neuronio tinklo prognozavimo rezultaty vidutiné kvadratiné paklaida

naudojant skirtingus reguliarizavimo metodus.

Kaip matyti i§ 3.3 pav. staciakampés diagramos, kurioje pavaizduoti neuroniniy tinkly
prognozavimo rezultaty vidutiniy kvadratiniy klaidy pasiskirstymo, visy naudoty neuroniniy
tinkly prognozavimo paklaidos vidurkis buvo maZzesnis uz bazinio scenarijaus paklaida. Patys
geriausi rezultatai gauti naudojant sekly neuroninj tinklg su vienu pasléptuohu sluoksniu ir L2
reguliarizacijos metodu. Sio tinklo prognozacimo rezultaty vidurkis, minimali ir maksimali

reik§me buvo mazesné uz bazinio scenarijaus.

0.0080

________________________________ —_— == |
0.0079 ) fl |

00078

e B
00077 '

0.0076

NT1 1 NT1 2 NTL 3 NT3 1 NT3 2 NT3 3

3.3 pav. Reguliarizacijos metodu palyginimas naudojant sigmoiding aktyvacijos funkcija.
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3.4 Standartinio ir maiSyto tankio neuroniniy tinkly palyginimas

Norédami palygini maiSyto tankio neuroninio tinklo prognozavimo rezultatus su

standartinio neuroninio tinklo buvo sudaryti tokie modeliai:

e Standartinis neuroninis tinklas su 1 pasléptuoju neuroniniu sluoksniu;
e MaiSyto tankio neuroninis tinklas su 1 pasléptuoju neuroniniu sluoksniu ir 3 branduoliais;

e Maisyto tankio neuroninis tinklas su 3 pasléptais neuroniniais sluoksniais ir 3 branduoliais.

Kaip matyti i§ 3.3 lenteléje pateikty duomeny tiksliausi prognozavimo rezultatai gauti
naudojant maiSyto tankio neuroninj tinklg su 3 pasléptais neuronais sluoksniais. Abiejy sudaryty
maiSyto tankio neuroniniy tinkly rezultatai buvo geresni nei standartinio neuroninio tinklo. Bet to,

visy neuroniniy tinkly vidutiné kvadratiné paklaida buvo mazesné uz bazinio scenarijaus.

) Prognozés vidutiné Mokymo laikas,
Modelis ) )
kvadratiné paklaida sekundémis
Bazinis scenarijus 0,007936 -
Neuroninis tinklas su 1
pasléptuoju neuroniniu 0,007743 194.36

sluoksniu

Maisyto tankio neuroninis
tinklas su 1 pasléptuoju 0,007664 23551

neuroniniu sluoksniu

Maisyto tankio neuroninis
tinklas su 3 pasléptais 0,007582 551.25

neuroniniais sluoksniais

3.3 lentelé. Sudaryty modeliy prognozavimo vidutiné kvadratiné klaida

Lyginant tinkly mokymo laikus galime matyti, kad maziausiai laiko uZtrukto apmokyti
standartinj neuroninj tinkla, 194.36 sekundes. Ilgiausiai uZtruko apmokyti maisyto tankio

neuroninj tinklg su 3 pasléptais neuroniniais sluoksniais
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3.4.1 Neuroniniy tinkly pritaikymas efektyviam sandoriu vykdymui

Praeitame skyrelyje sudarytus neuroninius tinklus pritaikysime efektyviu sandoriu

vykdymui. Sandoriai buvo vykdomi tik tuomet jei modelio prognozuojama reik§me yra didesné

uz nulj. Laikysimés prielaidy, jog rinkos sandorio kaina yra 0,2 % ir kiekvienas sandoris bus
vykdomas uz 1000 EUR, tuomet 12500 rinkos sandoriy kastai bus 25000 EUR. Sudarytu modeliu

rezultatai bus palyginti su bazinémis strategijoms, kuomet sandoriai visada vykdomi rinkos

sandoriais periodo pradzioje ir pabaigoje, bet limituotais pavedimais.

Kaip matyti i§ 3.4 lentelés ir 3.4 pav. maziausi sandoriy vykdymo kaStai buvo gauti

naudojant maisyto tankio neuroninj tinkla su 3 pasléptais neuroniniais sluoksniais. Sis tinklas

gerokai aplenké kitus modelius. Nepaisant to, Sis modelis tik labai nedaug aplenké bazing strategija

kuomet sandoriai vykdomi limituotais pavedimais ir jei sandoris nejvykdomas, tuomet sandoris

vykdomas rinkos sandoriu periodo pabaigoje.

pasléptais neuroniniais sluoksniais

Strategijos Sandoriy vykdymo kastai
Rinkos sandoriai periodo pradzioje 25000.00
Rinkos sandoriai periodo pabaigoje 25027.74
Limituoti pavedimai 18676.41
Neuroninis tinklas su 1 pasléptuoju neuroniniu
_ 22154.42
sluoksniu
MaiSyto tankio neuroninis tinklas su 1
_ 20216.25
pasléptuoju neuroniniu sluoksniu
MaiSyto tankio neuroninis tinklas su 3
18105.35

3.4 lentele. Sandoriy vykdymo kastai naudojant skirtingas strategijas
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3.4 pav. Sandoriy vykdymo kaStai naudojant skirtingas strategijas

3.5 Neuroninio tinklo prognozavimo rezultaty patikimumas

Naudojant neuroninius tinklus prognozavimui dazniausiai norima zinoti kiek neuroninis
tinklas yra tikras dél savo prognozés. Tai yra ypatingai svarbu norint pritaikyti neuroninius
tinklus efektyviam sandoriy jvykdymui, kadangi sandorius norime vykdyti tik tuomet kai
prognoz¢ yra didelés tikimybés. MaZas prognozuojamos reikSmes standartinis nuokrypis
parodys, kad neuroninio tinklo prognozavimo duomenys yra patikimi Norédami nustatyti
neuroniniy tinkly prognozavimo rezultaty patikimumg ir pritaikyti juos efektyviy sandoriy
vykdymui buvo sudaryti tokie modeliai:

1. 10 gilios ir 10 seklios architektiiros neuroniniy tinkly turin¢iy atitinkamai 1 ir 3
pasléptuosius neuroninius sluoksnius junginys. Mokinant kiekvieng neuroninj tinkla
duomenys buvo sumaiSomi atsitiktiniu btidu. Tokiu biidu kiekvienam testavimo
duomeny elementui gaunama po 20 prognoziy, i§ kuriy galime apskai¢iuoti vidurkj ir
standartinj nuokrypj.

2. Gilus neuroninis tinklas sudarytas i§ 3 pasléptyjy neuroniniy sluoksniu su isjungimo
reguliarizacijos metodu. Prognozavimo metu iSjungimo metodas yra paliekamas

jjungtas ir dél Sios priezasties, kiekviena karta prognozuojant yra isjungiami vis Kiti
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skirtingi neuronai. Dél Sios prieZasties yra gaunamos skirtingos prognozés, i§ kuriy
galime apskaiciuoti prognozavimo rezultaty standartinj nuokrypi kuris parodo kiek
neuroninis tinklas yra tikras dél prognozuojamos reiksmés [GG15]. Prognozavimas
tokiu biidu buvo atliekamas 100 karty.

3. Gilus maisyto tankio neuroninis tinklas sudarytas i$ 3 pasléptyjy neuroniniy sluoksniy

ir turintis 3 branduolius.

Siy modeliy prognozavimo vidutiné kvadratiné paklaida pateikta 3.5 lenteléje. Kaip matyti
i§ lentelés, maziausia paklaida buvo gilaus maisyto tankio neuroninio tinklo, o didziausia

neuroninio tinklo su reguliarizacijos metodu.

] Prognozavimo rezultaty
Modelis vidutiné kvadratiné paklaida

Gilus maiSyto tankio 0,007582

neuroninio tinklo

Tinklas su i§jungimo 0.0079737

metodu

Neur_ommu tinkly 0.0078336

junginys

3.5 lentelé. Sudaryty modeliy prognozavimo vidutiné kvadratiné klaida

Taciau vidutiné paklaida neparodo kaip gerai prognozuojami duomenys atitinka tikrus
duomenys. Norédami palyginti kaip gerai sudaryty modeliy prognozavimo rezultatai atitinka
tikrus duomenimis buvo sudarytos 4 histogramos. Kaip matyti i§ 3.5 pav. geriausiai tikry
duomeny pasiskirstymg atitinka gilaus maiSyto tankio neuroninio tinklo prognozuojamos

reik§més. Kity modeliy prognozuojamos reikSmeés labai susikoncentravusios arti nulio.
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3.5 pav. Sudaryty modeliy proghozuojamy reikSmiy skirstiniai

Sudaryty modeliy standartinis nuokrypis gaunamas skirtingais budais. MaiSyto tankio

neuroninio tinklo standartinis nuokrypis yra apskaiciuojamas kaip kiekvieno branduolio sverting

sumg. Branduolio standartinis nuokrypis yra prognozuojamas taip pat neuroninio tinklo. Kity

modeliy standartinis nuokrypis gaunamas apskaiciuojant standartinj nuokrypj tarp prognozavimo

rezultaty. Kaip matyti i§ 3.6 pav., neuroninio tinklo su i§jungimo reguliarizacijos metodo ir

jungtiniy tinkly standartinis nuokrypis néra informatyvus, nes jy reikSmés yra labai tankiai

pasiskirsciusios apie viena reikSme.
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Maisyto tankio tinklo Isjungimo metodo Jungtiniai tinklai
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3.6 pav. Sudaryty neuroniniy tinkly prognozuojamy reik§miy standartinis nuokrypis

Tuo tarpu, maiSyto tankio neuroninio tinklo standartinis nuokrypis yra labiau

informatyvus, nes jo reik§més yra labiau pasiskirséiusios platesniame intervale.

3.5.1 Neuroniniy tinkly patikimumo pritaikymas efektyviam sandoriy vykdymui

Norédami pritaikyti neuroninius tinklus efektyviam sandoriy vykdymui yra labai svarbu
zinoti kiek neuroninis tinklas yra tikras dé¢l savo prognoziy. Naudodami neuroninius tinklus i$
praeito skyrelio sudaréme sandoriy vykdymo strategija. Sandoris bus vykdomas tik tokiu atveju
jeigu neuroninio tinklo prognozuojamos reik§més vidurkio atémus Siy reikSmiy standartinj
nuokrypj reik§més bus teigiamos. Kitaip tariant, norima, kad su 68 % tikimybe norime, kad
reik§meés aplink vidurkj biity teigiamos. Kaip matyti i§ 3.6 lenteléje pateikty rezultaty sandorius su
pasirinkta strategija pavyko vykdyti tik naudojant gilaus maiSyto tankio neuroninio tinkla.
Naudojant §j tinklg 1§ viso buvo vykyti 1125 sandoriai i§ galimy 12500, i$ kuriy pelningai jvykdyti

607 sandoriai.
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. . .. | Sékmingai
IS viso S¢kmingai vkd
Modelis vykdyty | juykdyti | Y doﬁg
sandoriy sandoriai santykis, %
Gilus maisyto tankio 1125 607 53.96
neuroninio tinklo
Tinklas su i§jungimo
0 0 0
metodu
Neur_ommu tinkly 0 0 0
junginys

3.6 lentele. Efektyviy sandoriy strategijos vykdymo rezultatai naudojant skirtingus neuroniniy

tinkly modelius.

Sékmingai jvykdyty sandoriy santykis buvo 53,96 %. Zinant, kad finansiniuose duomenys labai

daug triukSmo ir s¢kmingas prognozavimo rezultaty santykis daznai nesiekia 50 %.

Gautus rezultatus palyginome su bazinémis strategijomis. Kaip matyti i§ 3.7 pav. naudojant

maiSyto tankio neuroninis tinklas leidzia sutaupyti sandoriy vykdymo kastus lyginant su rinkos

sandoriais vykdomais periodo pradzioje ar pabaigoje, taciau nusileidZia bazinei strategijai kuomet

sandoriai vykdomi limituotais pavedimais.

30000

25000

20000

15000 |

10000 |

5000

— Rinkos sandoriai vykdymo pradzioje
— Rinkes sandoriai vykdymo pabaigoje
— Limituoti pavedimai

- - Maisyto tankio neuroninis tinklas

2000 4000 G000

8000

10000 12000

14000

3.7. pav Sandorio vykdymo kastai naudojant rinkos sandorius ir strategija su maisyto tankio
neuroniniu tinklu (MTNT)
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4 I§vados

Palyginus 3 skirtingy neuroniniy tinkly architektiry prognozavimo rezultatus su
skirtingomis aktyvacijos funkcijomis buvo nustatyta, kad seklesnés architekttros neuroniniy tinkly
prognozavimo rezultaty vidutin¢ kvadratiné paklaida buvo mazesné nei giliy neuroniniy tinkly.

Apmokius seklius ir gilius neuroninius tinklus su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis ir
reguliarizacijos metodais buvo gauta, kad prognozavimo rezultaty maziausia vidutiné kvadratiné
paklaida buvo gauta naudojant sekly neuroninj tinklg su sigmoiding aktyvacijos funkcija ir L2
reguliarizacijos metodu.

Palyginus standartinj neuroninj tinklg su miSraus tankio neuroniniu tinklu nustatyta, kad
gilaus miSraus tankio neuroninio tinklo su 3 pasléptais neuroniniais sluoksniais prognozavimo
rezultaty vidutiné kvadratiné paklaida buvo pati maziausia. Naudojant §j modelj buvo gauti
maziausi sandory vykdymo kastai lyginant su kitais modeliais ir baziniais scenarijais.

Norint jvertinti gilaus neuroninio tinklo prognozavimo rezultaty patikimuma buvo sudaryti
trys skirtingi neuroniniy tinkly modeliai. Rezultaty patikimumui jvertinti buvo naudojamas
prognozuojamy rezultaty standartinis nuokrypis. Siy modeliy maZiausias vidutinés kvadratinés
paklaidos vidurkis buvo gautas naudojant gily misraus tankio neuroninj tinklg. Gauti rezultatai
parode, kad gilaus maiSyto tankio neuroninio tinklo prognozuojamas reikSmeés labiau atitinka
tikrus duomenys ir §io modelio prognozuojamas rezultaty standartinis nuokrypis buvo daug
informatyvesnis negu kity modeliy. Nepaisant to, naudojant §j modelj nepavyko aplenkti bazinés
strategijos modelio kuomet sandoriai vykdomas limituotu pavedimu strategija.
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