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Sutartinis terminy zodynas
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Kintamumas (angl. volatility) - finansy srityje apibréziamas kaip kainy ar pajamy nepasto-

vumas.

. ARMA (angl. Auto-Regressive Moving Average) - autoregresinis slenkancio vidurkio laiko

eiluciy modelis.

. ARIMA (angl. Auto-Regressive Integrated Moving Average) - autoregresinis integruoto slen-

kandio vidurkio modelis.

. GARCH (angl. Generalized Auto-Regressive Conditional Heteroskedasticity) - autoregresinis

salyginio heteroskedastiskumo modelis.

. NNR (angl. Neural Network Regression) - regresiniai neuroniniai tinklai.
. RNN (angl. Recurrent Neural Networks) - rekurentiniai neuroniniai tinklai.
. ANN (angl. Artificial Neural Networks) - dirbtiniai neuroniniai tinklai.

. Aktyvacijos funkcija (angl. activation function) - privalomas dirbtiniy neuronininiy tinkly,

kurie apmokami atkurti netiesinius modelius, parametras.
LSTM (angl. Long Short Term Memory) - ilgos trumpalaikés atminties neuroniniai tinklai.

Logistiné regresija (angl. logistic regression) - statistinis modelis, kai vienam dazniausiai
dvinariam (angl. binary) dydziui (priklausomajam) daro jtaka vienas ar keli nepriklausomi
kintamieji.

MSE (angl. Mean Squared Error) - vidutiné kvadratiné paklaida.

RMSE (angl. Root Mean Squared Error) - Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos.
MPE (angl. Mean Percentage Error) - vidutiné procentiné paklaida.

MAPE (angl. Mean Absolute Percentage Error) - vidutiné absoliuti procentiné paklaida.

ROC (angl. Receiver Operating Characteristic) kreivé - grafikas, kuris parodo klasifikatoriaus
jautrumo ir specifiSkumo sarysj.

AUC (angl. Area Under the Curve) - plotas po ROC kreive.

Autokoreliacija (angl. autocorrelation) - signalo koreliacijos funkcija su paciu savimi.



Santrauka

Darbe analizuojami kintamumo prognozavimo metodai. Aprasomos kintamumo progno-
zavimui naudojamos metodikos: ARIMA, GARCH, dirbtiniy neuroniniy tinkly (vienas i§ jy
LSTM modelis) bei logistinés regresijos metodika. Pateikiama metodiky vertinimo metodolo-
gija: RMSE, MAPE ir ROC analizé. Atliekami eksperimentai, kuriy metu, pasitelkiant faktinius
kintamumo duomenis, pradines signalo reikSmes (pvz. akcijy kainas), iSvestinj dydj - Hursto
eksponente, buvo prognozuojama sekanti kintamumo reiksmé bei ilgalaikio kintamumo judéji-
mo kryptis. Gauti eksperimenty rezultatai parodé, kad kintamumy prognozuojamumas priklauso
nuo signaly kilmés. Kvazi-periodiniy signaly rezultatai, gauti eksperimenty metu, buvo geresni
nei finansiniy signaly, kuriy kitos kintamumo reikSmés krypties prognozavimo tikslumas buvo
tik nezymiai geresnis uz atsitiktinio spéjimo. Ilgalaikés kintamumo krypties prognoziy rezultatai
buvo geresni nei tik kitos reiksmés prognoziy. Kintamumo kryptis buvo prognozuota tiksliausiai
naudojant rekurentiniy neuroniniy tinkly LSTM metodus. Naudojant ARIMA metodika daz-
niausi buvo gaunami geresni kintamumo reikSmiy prognozavimo rezultatai (mazesni RMSE ir
MAPE jverciai).



Summary

Machine Learning Algorithms For Classification and Forecasting of Data

The main goal of this paper is to review main volatility forecasting methods, implement them
and test practically, give conclusions and recommendations based on results of experiments. This
paper describes volatility forecasting methods. Described methods are ARIMA, GARCH, arti-
ficial neural networks, long short term memory model (LSTM) and logistic regression. RMSE,
MAPE and ROC curve evaluation techniques of forecasting models are also described and cal-
culated in the experimental part.

Next volatility value and direction of its movement was forecasted during the experiments.
The experiments were performed on financial and quasi-periodical (meteorological, social) da-
ta. Forecasting the direction of volatility movement was a challenging task. ROC curve analysis
results showed that volatility movement predictions depended on data type and best results (hig-
hest AUC value) were reached when quasi-periodical data forecasts were performed. Their AUC
values were between 0.55-0.58. Financial data forecasts were just above random guess (AUC ~
0.51), however the best performance between all the models was noticed by LSTM neural ne-
twork model. The most accurate volatility value forecasts (lowest RMSE and MAPE rates) were
reached when forecasts were performed by ARIMA models. During long-term (100 values) vo-
latility movement forecast experiments better results were reached. AUC values were captured as
high as 0.7-0.8 for quasi-periodical and ~0.6 for financial signals

Performed experiments and related works analysis suggest that the best volatility forecasting
results could be reached by joining two or more models (at least one of them should be artificial

neural networks model) together and creating hybrid forecasting model.



Ivadas

Prognozavimas nuo seno yra neatsiejama zmogaus veiklos dalis. Senovéje zmonés pasitelke
jvairius indikatorius spédavo ora, pagal ory spéjimus planuodavo savo darbus. Buvo pastebé-
ta, kad spéjimai pasitvirtina retai, todél zmonés pradéjo rinkti jvairius duomenis ir nebe spéti,
bet prognozuoti orus. Prognozavimas nuo spéjimo skiriasi tuo, kad spéjant remiamasi tik sub-
jektyviu mastymu, intuicija, o prognozuojant btisimus jvykius remiamasi dazniausiai istoriniais
duomenimis, kurie gali atskleisti pasikartojimus, struktiira ir pan. Nuo prognoziy priklausydavo
ekonominé gerové — laiku pasétas ar nuimtas derlius galédavo reiksti turta ar nepritekliy.

Bégant laikui atsiradus tarptautiniams mainams tarp Saliy ir iSsivysc¢ius pramonei atsirado va-
liuty ir akcijy rinkos. Norédami Siose rinkose uzdirbti zmonés vélgi turéjo pasitelkti progno-
zes. Tie, kurie sugebédavo tiksliausiai numatyti ateitj, galédavo gauti finansing nauda. Tai buvo
paskata pradéti analizuoti finansinius rodiklius, indeksus bei remiantis duomenimis bandyti prog-
nozuoti ateities jvykius. Taip XX a. pr. atsirado ekonometrijos mokslas. Buvo pradéti tirti realaus
pasaulio ekonominiai, finansiniai duomenys, pradéti vystyti ekonometriniai modeliai, analizuo-
jami istoriniai duomenys bei daromos prognozés. IS pradziy prognozéms buvo naudojamas pats
paprasciausias tiesinés regresijos modelis. Nors $is modelis placiai naudojamas iki Siol, taciau pa-
stebéta, kad ekonominiy ir finansiniy rodikliy prognozéms jo nepakanka, todél norint pasiekti
geresniy prognozavimo rezultaty pradéti kurti ir modifikuoti nauji metodai.

Pradzioje finansy rinkos dalyviai daugiausia tyré ir kiiré prognozavimo modelius akcijy kainy
ir akcijy indeksy numatymui. Pagrindinis tikslas buvo prognozuoti kainas ir priimant atitinkamus
sprendimus rinkoje uzdirbti kuo daugiau pelno. Véliau vystantis rinkoms, atsiradus profesiona-
liems investuotojams, akcijy fondams tapo svarbu ne tik bandyti numatyti kaina, taciau ir jvertinti
rizika, su kuria susiduria jvairiy finansinio turto riisiy turétojai. Taip finansy rinkose atsirado po-
reikis jvertinti kintamuma (angl. volatility). Kintamumas mokslininky pradétas placiau analizuoti
ir tirti XX a. devintajame deSimtmetyje.

Kintamumo prognozavimo problema néra standartiné. Dauguma tyréjy nagrinéja kity finansi-
niy duomeny, kaip akcijy, valiuty ar indeksy trendy prognozavima. Kintamumo prognozavimas,
bent teoriskai, turéty buti dékingesnis uzdavinys nei kainy prognozavimas, nes prognozuojant
kintamumg, prognozuojama, kad kaina kis, bet néra nusakoma to kitimo kryptis t.y. ar kaina
mazés ar didés. Kintamumo prognozavimu labiausiai susidométa paskutiniu metu - mazdaug 10
- 20 mety laikotarpiu.

Siame darbe nagrinéjami ir lyginami kintamumo, kaip finansiniy duomeny, prognozavimo
metodai. Kokybiskas kintamumo duomeny prognozavimas leisty finansy rinkose geriau jvertinti
rizikas ir jas valdyti, parinkti portfelius, tai taip pat padéty pasirinkimo sandoriy (angl. option)
jvertinimui.

Atliekant susijusiy darby analize nebuvo rasta darby nagrinéjanciy kintamumo prognozavimo
galimybes remiantis rekurentiniy neuroniniy tinkly LSTM metodika. Sio magistro baigiamojo
darbo tikslas: istirti LSTM metodika, jos parametry jtaka, tiek trumpalaikiam, tiek ilgalaikiam
kintamumo prognozavimui, gautus eksperimenty rezultatus palyginti su laiko eilu¢iy ARIMA
metody skirtingy modeliy eksperimenty rezultatais bei pateikti iSvadas.

Sio darbo uzdaviniai:

* ISnagrinéti kintamumo savoka ir skaiciavimus.

* I8analizuoti naudojamus kintamumo prognozavimo metodus.

* ISnagrinéti dirbtiniy neuroniniy tinkly teorija.

* Suklasifikuoti tiriamus signalus.



* Parasyti programas ir atlikti vienos, keleto kintamumo reiksmiy bei ilgalaikio kintamumo
judéjimo krypties prognozavimo eksperimentus remiantis LSTM ir ARIMA metodikomis.

* Panaudoti kitus netradicinius biidus kintamumo prognozavimui naudojant LSTM metodi-
ka.

 Atlikti gauty prognozavimo rezultaty statistine analize ir pateikti iSvadas.

Pirmajame darbo skyriuje pateikiamas kintamumo apibrézimas, kintamumo skaic¢iavimo for-
mulés ir pavyzdziai. Antrajame skyriuje pateikiama susijusiy darby analizé, dirbtiniy neuroniniy
tinkly teorija bei kintamumo prognozavimo metodai: ARMA Seimos, GARCH, dirbtiniy neuro-
niniy tinkly bei logistinés regresijos. Trecioje darbo dalyje apzvelgiama eksperimentinés dalies
rezultaty vertinimo metodologija: Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE), vidutiné
absoliuti procentiné paklaida (MAPE) bei ROC analizé. Ketvirtoje darbo dalyje apraSomi jvai-
raus pobudzio signaly kintamumo prognozavimo eksperimentai pasitelkiant ARIMA, LSTM ir
logistinés regresijos metodikas. Placiau tyrinéjama LSTM metodika, kuria remiantis atliekamos
trumpalaikio ir ilgalaikio kintamumo prognozés. Pateikiami rezultatai bei jy vertinimas. Visi eks-
perimentai atlikti ,,Python® programavimo kalba. ARIMA modelio inicijavimui buvo papildomai
naudota ,,Statsmodels® biblioteka, LSTM modelio - ,,Keras* biblioteka su ,, TensorFlow* platfor-
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ma, o logistinés regresijos - ,,Scikit-learn** biblioteka. Visi kiti programavimo darbai, kaip duo-
meny nuskaitymas, kintamumo dydzio ir pokyciy skaic¢iavimas, inicijuoty modeliy apmokymas,
prognozavimas, rezultaty vertinimas RMSE, MAPE ir ROC analizés buidu, autokoreliacijos skai-
Ciavimas, grafiky atvaizdavimas buvo suprogramuota autoriaus. Eksperimentams naudoti duo-
menys aprasyti 4.3 skyriuje. Eksperimenty rezultatai parodé, jog kintamumo judéjimo krypties
prognozavimo rezultatai priklausé nuo prognozuojamy signaly pobtdzio: finansiniy signaly buvo
tik nezymiai didesni (AUC ~ 0.51) uz atsitiktinius, o kvazi-periodiniy signaly prognozavimo eks-
perimenty rezultatai buvo teigiamesni. Tarp tirty modeliy kintamumo judéjimo kryptj geriausiai
prognozavo rekurentiniy neuroniniy tinkly modelis LSTM. Tirtos ilgalaikio kintamumo judéji-
mo krypties prognozavimo galimybés pasitelkiant ne tik buvusias faktines kintamumo reiksmes,
pradines signalo reikSmes, bet ir iSvestinj dydj - Hursto eksponente. Vis délto geriausi rezulta-
tai fiksuoti modelius apmokant pries tai buvusiomis kintamumo reikSmémis. Naudojant ARIMA
metodika dazniausiai buvo gaunami geresni konkreciy kintamumo reikSmiy prognozavimo rezul-
tatai (mazesni RMSE ir MAPE jverciai). Darbo pabaigoje pateikiamos isvados, rekomendacijos
bei ateities tyrimy gairés.

Sis darbas yra testinis, todél dalis informacijos buvo panaudota i§ praeitame semestre paruosto

,Mokslo tiriamojo darbo® Skyriai, panaudoti i§ praeitame semestre paruosto darbo:
* 1. ,Kintamumo apibrézimas*
* 2. ,Kintamumo prognozavimo metodai‘
* 3. ,Eksperimentinés dalies rezultaty vertinimo metodologija*“

* Dalis 4. ,Kintamumo prognozavimo eksperimentai ir jy vertinimas* skyriaus iki 4.2. ,,Pir-

minis metody tyrimas naudojant valiuty kurso duomenis® poskyrio (imtinai).



1. Kintamumo apibrézimas

1.1. Kas yra kintamumas?

Kintamumas (angl. volatility) finansy srityje apibréziamas kaip kainy ar pajamy nepastovumas,
svyravimas. Daznai jis suprantamas kaip rizikos matmuo. Kintamumas nenurodo kainos judéjimo
krypties, bet svyravimo amplitude. Kuo tam tikro finansinio instrumento kintamumo rodiklis
didesnis tuo didesne rizika prisiima finansy rinkos dalyvis turédamas ar prekiaudamas atitinkamu
instrumentu ir atvirksciai — jei kintamumo rodikliai mazi — rizika mazesné. Dazniausiai, nors ir ne
visada, didelis kintamumas reiskia ir didesne galimybe uzdirbti. Taigi, kintamumo rodiklis svarbus
kiekvienam finansy rinkos dalyviui, nes leidzia planuoti veiksmus finansy rinkoje priklausomai
nuo siekiamy tiksly.

Kintamumas skirstomas j istorinj kintamuma (angl. historic volatility), kuris apskai¢iuojamas
remiantis faktiniais istoriniais rinkos rodikliais ir numanoma kintamuma (angl. implied volatility),
kuris nustatomas remiantis rinkoje parduodamomis i§vestiniy priemoniy kainomis. Siam darbe
bus nagrinéjamas kintamumo prognozavimas remiantis istorinio kintamumo duomenimis . Kinta-
mumo finansy rinkose prognozavimas laikomas sudétinga uzduotimi dél rodikliy nereguliarumo,

dideliy svyravimy ir signaly triuksmuy [32].

1.2. Kintamumo skaiciavimas

Finansuose kintamumas skaic¢iuojamas kaip logaritminiy grazy standartinis nuokrypis per tam
tikra laikotarpj. Dazniausiai skai¢iuojamas metinis (angl. annualized) kintamumas. Kintamumo
nustatymui reikalingi periodiskai (kiekvieng valanda, diena, savaite, ménesj ar pan.) fiksuoti duo-

menys. Metinis kintamumas (o p) skai¢iuojamas pagal formule:
op =0spVP, (1.1)

kur P - laiko periody skaifius per metus, ogp - standartinis nuokrypis per atitinkama laiko
perioda.

Pavyzdziui, jeigu apskaiciuotas vienos dienos kintamumas (standartinis nuokrypis) ménesio
bégyije Ogienos = 0.5, 0 metuose yra 261 prekybinés dienos tuomet metinis kintamumas skaiciuo-

jamas taip:
Ometinis = 0.5V 261 = 8.078 (1.2)

Metinio kintamumo skai¢iavimo formulg¢ galima analogiskai taikyti ir kitokiy periody kinta-
mumo skai¢iavimui. Pavyzdziui, jeigu turédami apskaiciuota metinj kintamuma norétume jver-

tinti ménesinj, ménuo turéty biati atitinkamai paverciamas j metine iSraiska P = 1/12:

O meénesinis — 8078\/ 1/12 = 2.332 (].3)

Zinant kiek karty per metus (pvz. 261) buvo fiksuotas kintamumas, remiantis dienos kinta-

mumo rodikliu taip pat galima paskai¢iuoti ménesinj (P = 261/12):

1261
O ménesinis — 05 ﬁ - 2332 (14)



Kadangi, kintamumas skai¢iuojamas kaip logaritminiy grazy standartinis nuokrypis, pradi-
niuose skaiCiavimuose naudojamos standartinio nuokrypio bei logaritminiy grazy skaic¢iavimo

formulés. Standartinio nuokrypio skaic¢iavimo formulé:

1
S )2
SD = N1 ;_1 (x; —T)?, (1.5)
kur N - reikSmiy skai¢ius, T - reikSmiy vidurkis, z; - i-toji reikSmeé.

Logaritminiy grazy R skai¢iavimo formulé:

v
R=1In <%_1>’ (1.6)

kur V; kaina dabartinio periodo metu, o V;_; kaina buvusio periodu metu. Dazniausiai nau-
dojamos periodo pabaigos kainos.

Remiantis Siomis trimis formulémis (1.1, 1.5, 1.6) galima apskaic¢iuoti metinj (ar kito periodo)
kintamuma. Daznai kintamumas skai¢iuojamas kaip 1 dienos standartinis nuokrypis per 1 mé-
nesio perioda ir paverCiamas j metineg iSraiska. Remiantis tokia logika skai¢iuojamas ir VIX, JAV
akcijy birzy, kintamumo indeksas [33]. Apskaic¢iuotas metinis EUR/USD kintamumo grafikas

pateikiamas zemiau 1 paveikslélyje.

EUR/USD kursas EUR/USD kintamumas
1.6 A 251
1.5
1.4 201
1.3 9
8 €15
£12- E
= £
¥
1.1 104
1.0 |
0.9 51
0.8 T : T . . T . . T " r T - r " . . :
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017
Data Data

1 pav. Iliustracija kairéje: EUR/USD kurso grafikas. Iliustracija deSinéje: EUR/USD kurso

kintamumo grafikas.

2. Kintamumo prognozavimo metodai

2.1. Susijusiy darby apzvalga

Kadangi kintamumo prognozavimo problema aktyviai pradéta nagrinéti paskutiniu metu (10
- 20 mety laikotarpiu) kintamumo prognozavima nagrinéjanciy darby néra daug. Autoriai Kei-
th Pilbeam ir Kjell Noralf Langeland [24] tyrinéjo autoregresijos salyginio heteroskedastiskumo
(angl. Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) geriau zinomy kaip GARCH (p,
q) modeliy galimybes valiuty kursy kintamumo prognozavimui, ta¢iau priéjo isvados, kad GAR-

CH modeliai néra tinkami kintamumo prognozavimui kuomet kintamumas yra labai mazas arba
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labai didelis. Autoriai teigia, kad GARCH modelio veikimas galimai galéty bfiti pagerintas j mo-
delj jtraukiant neuroninius tinklus, bet tolimesniy tyrimy nepateikia. Autoriai Christian L. Dunis
ir Xuehuan Huang [12] tyré GARCH, regresiniy neuroniny tinkly (angl. Neural Network Reg-
ression, NNR) ir rekurentiniy neuroniniy tinkly (angl. Recurrent Neural Network, RNN) bei jy
kombinacijy panaudojima valiuty kursy kintamumo prognozavimui. Mokslininkai priéjo iSvados
kad tarp trijy lyginty modeliy rekurentiniy neuroniniy tinkly modelio prognozés buvo tiksliau-
sios (ypac trumpuoju laikotarpiu). Modeliy kombinacijos (hibridiniai modeliai) taip pat davé gery
rezultaty.

Yi Xiao et al. [32], tyre valiuty kursy kintamumo prognozavima, teigé, kad tradiciniai eko-
nometriniai ir laiko eilu¢iy modeliai nusileidzia papras¢iausiam atsitiktinio klaidziojimo (angl.
Random Walk) modeliui, nes finansy rinkos indeksai dazniausiai kinta atsitiktine nenuspéjama
kryptimi ir yra netiesiniai. Tradiciniai modeliai, tokie kaip ARMA Seimos modeliai, nejvertina
finansiniy indeksy reikSmiy kitimo netiesiSkumo. Todél tokie modeliai naudojami atskirai néra
tinkami tiksliam prognozavimui. Tai paskatino mokslininkus ir finansy rinkos dalyvius ieskoti tik-
slesniy prognozavimo modeliy. Ilgainiui pastebéta, kad modeliai, kuriuose naudojamos dirbtinio
intelekto (angl. Artificial Intelligence, AI) sistemos, pavyzdziui, tokios kaip dirbtiniai neuroni-
niai tinklai, leidzia pasiekti geresniy rezultaty nei tradiciniai statistiniai prognozavimo modeliai.
Dél sios priezasties jvairiy rasiy neuroniniai tinklai buvo pradéti taikyti finansiniy indeksy prog-
nozéms. Taip pat neuroniniy tinkly modeliai pasizymi lankstumu ir plac¢iu taikymu duomeny
modeliavime ir prognozavime. Yi Xiao et al. [32] taip pat pastebéjo, kad mokslininkai tirdami
neuroniniy tinkly panaudojima prognozavimui i$ pradziy lygindavo viena neuroninj tinkla su kitu
ir atmetimo btidu atrinkdavo neuroninj tinkla, kurio prognoziy rezultatai buvo geresni. Tadiau
kai kuriais atvejais netgi tas neuroninio tinklo tipas, kurj atskirai nagrinéjant rezultatai budavo
prasti, naudojant kartu su kitu metodu, galédavo buti vertingas. Tad buvo pradéti analizuoti ir
naudoti prognozavimo modeliai apimantys keleta neuroniniy tinkly tipy.

Hemanth Kumar et al. Kumar et al. [21] tyré akcijy indeksy kintamumo prognozavimus me-
todus, kuriuose naudojami ARIMA ir ARFIMA kartu su neuroniniais tinklais . Autoriai padare
eksperimentus priéjo iSvados, kad tiksliausiai kintamuma prognozavo ARIMA modelis naudoja-
mas kartu su neuroniniais tinklais.

Anupam Tarsauliya et al. [30] tyré akcijy kainy ir akcijy indeksy kintamumo prognozavima
pasitelkiant dirbtinius neuroninius tinklus, GARCH modelius bei hibridinius modelius, kuriuose
apjungtos abi metodikos. Autoriy eksperimenty metu gauti rezultatai parodé, kad butent hibri-
diniai modeliai, kuomet buvo apjungtos GARCH ir dirbtiniy neuroniniy tinkly metodikos davé
geriausius rezultatus.

Sioje darbo dalyje bus aptariami ARMA, GARCH, neuroniniy tinkly ir hibridiniai kintamumo

prognozavimo metodai bei logistinés regresijos metodika.

2.2. ARMA Seimos metodai

Autoregresinj slenkancio vidurkio laiko eilu¢iy modelj (angl. Auto-Regressive Moving Avera-
ge, ARMA) 1951 m. aprasé Peter Whittle, o 1970 m. ISpopuliarino George E. P. Box ir Gwilym
Jenkins. ARMA modelis yra autoregresinio modelio (angl. Auto-Regressive, AR) ir slenkancio
vidurkio (angl. Moving Average, MA) modeliy junginys.

Autoregresijos p eilés modelis AR (p) apraSomas matematine lygtimi:

p
Xp=ct+) piXeiten, (2.1)

i=1
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kur 1, ..., ¢, yra koeficientai, ¢ konstanta, o atsitiktinis dydis €; - ,,baltasis triuksmas® (angl.
white noise). I8 Sios formulés (2.1) galima matyti, kad kiekviena modelio reiksmé - tai pries tai
buvusios reik§meés (arba reik§miy) funkcija. Jeigu naudojamas pirmos eilés - AR (1) modelis, tai
bus naudojama tik pries tai buvusi reiksSmé, jei eile didiname, pavyzdziui, AR (2), tuomet bus
naudojamos 2 paskutinés reiksSmés ir t. t.

Slenkancio vidurkio ¢ eilés modelis MA(q) aprasomas matematine lygtimi:

q
Xe=co+) bieri, (2.2)
i=1
kur 0y, ..., 0, yrakoeficientai, £, €,—;, . . . - atsitiktinis dydis ,,baltasis triuksmas* su 0 vidurkiu.

Pagal MA funkcija kiekviena reikSmé apskai¢iuojama remiantis dabartine triukSmo reikSme ir
viena (kai ¢ = 1) arba keliomis buvusiomis triuk§mo reikSmémis.
Zinant AR ir MA modelius galima apibrézti ARMA (p, ¢) modelj su p eilés autoregresijos

parametru ir g eilés slenkancio vidurkio parametru. Tai bus AR (p) ir MA (q) modeliy suma:

p q
Xi=c+e+ Z i X + Z Oiet—i , (2.3)

i=1 i=1
ARMA modeliai gali buiti naudojami tik stacionarioms laiko eilutéms prognozuoti [9]. To-
dél pats ARMA modelis néra tinkamas nestacionariy reikSmiy kaip kintamumas prognozavimui.
Tam naudojamas ARMA modelio plétinys jtraukiantis skirtumy panaudojima - autoregresinis in-
tegruoto slenkancio vidurkio modelis (angl. Auto-Regressive Integrated Moving Average, ARIMA),
dar zinomas Box&Jenkins modelio vardu. Matematiné ARIMA (p, d, q) modelio iSraiska patei-

kiama Zemiau:

(1 - Z @LZ) (1-L)X, =6+ (1 + Ze LZ) (2.4)
i=1
kur L - atsilikimo parametras (angl. lag operator). Taip pat papildomai lyginant su ARMA
modeliu atsiranda parametras d - diferencialo eilés numeris.

Svarbiausios ARIMA modelio savybés [9]:

* Daugeliu atveju pakanka d lygaus 1. Jeigu d = 0, gaunamas ARMA (p, ¢) modelis.
* ARIMA (p, 0, 0) modelis yra AR (p) atitikmuo.

* Analogiskai, ARIMA (0, 0, q) modelis yra MA (q) atitikmuo.

* ARIMA (0, 1, 0) dar zinomas kaip atsitiktinio klaidziojimo (angl. random walk) modelis.

Jis daznai naudojamas nestacionariems duomenims (akcijy kainoms ir pan.)

Taip pat placiai naudojamas ARIMA modelio plétinys ARFIMA (angl. Auto-Regresive Frac-
tionally Integrated Moving Average). Pagrindinis skirtumas, kad ARFIMA modelyje, kitaip nei
ARIMA, galima naudoti trupmeninius diferencialo eilés numerius d. ARFIMA modelis yra nau-
dingas modeliuojant laiko eilutes su ilga atmintimi [9]. ARIMA modelio israiska (1 — L)¢ yra
interpretuojama naudojant binarine teorema (angl. binomial theorem).

Verta paminéti, kad literatiioje teigiama, jog ARIMA Seimos modeliy apmokymui reikéty
naudoti bent 50 reikSmiy, o rekomenduotina 100 arba daugiau [31].

ARIMA metodikos panaudojimas kintamumo prognozavimui praktikoje pateikiamas eksper-
imentinés darbo dalies 4.2.1, 4.5.2 ir 4.7.2 skyriuose.
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2.3. GARCH metodai

Apibendrinto autoregresijos salyginio heteroskedastiSkumo modelj (GARCH) pirmasis 1986
m. aprasé mokslininkas T. Bollerslev. Ilgainiui GARCH modeliai patapo vieni placiausiai taikomy
nelinijinéms prognozéms [12]. GARCH modeliai iSnaudoja kvadratiniy grazy autokoreliacijos
savybes.

Apibendrinta GARCH (p, q) formulé pateikiama Zemiau:

q P

ol =wtone +o e Bt Bt =wt Y e+ > o}, (2.5)

i=1 i=1

kur w - konstanta, «; - autoregresijos koeficientas, [; - slenkancio vidurkio koeficientas, p ir
q - autoregresijos ir slenkanciyjy vidurkiy eilé.

Kai GARCH modelyje parametrai p = 1 ir ¢ = 1, gauname paprasc¢iausiag GARCH (1, 1)
modelj, dar vadinama standartiniu. Toks modelis prognoze atlieka pasitelkdamas ilgalaikj vidu-
tinj kintamuma, paskutinj rinkos kintamojo pokytj bei buvusio periodo kintamuma. GARCH
(1, 1) yra placiai taikomas finansuose, nes tokio modelio prognozavimo tikslumas yra ganétinai

aukstas [13]. Pazyméje w = 7V gauname GARCH (1, 1) formule, pateikiama zemiau:
Ut2 =7V + ae?—1 + 5%2—1 ) (2.6)

kur V' - ilgalaikis vidutinis kintamumo lygis su svoriu ; €._; - praeito periodo kintamumo
pokytis su svoriu «; 0y_1 - praeito periodo kintamumas su svoriu 3. Svoriy suma turi bati lygi
vienetui t.y. v + a + [ = 1. Taigi, apskaiciavus « ir 3, 7 bus lygu iSraikai 1 - o - 3. Kadangi
ilgalaikis kintamumas visada yra teigiamas, tai a + 3 < 1.

Kaip buvo minéta skyriaus jzangoje tieck GARCH tiek ARMA Seimos modeliy naudojamy
atskirai rezultatai nebudavo patys geriausi [12, 32], todél toliau analizuojami neuroniniy tinkly
metodai, kurie kintamumo prognozavimui gali buiti naudojami tiek kartu su GARCH ir ARMA

Seimos modeliais tiek atskirai.

2.4. Neuroniniy tinkly metodai
2.4.1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks, ANN) - tai sistema, kurios
pagrindas yra tarpusavyje sujungti dirbtiniai neuronai. Dirbtiniy neuroniniy tinkly veikimo prin-
cipas remiasi biologiniais neuroniniais tinklais, kurie sudaro gyviiny smegenis. Neuroninis tinklas
apmokomas suteikiant pavyzdine informacija: jvesties (angl. input) duomenis ir i§vestj (angl. ou-
tput). Nagrinéjant kintamumo prognozavima jvestis galéty buti istoriniai duomenys, o iSvestis po
ty duomeny sekes kintamumo dydis arba kintamumo pokytis (didéjimas ar mazéjimas). Gave Sia
informacija dirbtiniai neuroniniai tinklai jg iSmoksta ir véliau, suteikus jvesties duomenis, pateikia
atsakyma (iSvestj) remdamiesi iSmokta informacija.

Dirbtinis neuronas - pagrindinis komponentas i$ kuriy susideda dirbtiniai neuroniniai tinklai.
Iprastai toks neuronas turi keleta jvesCiy su atitinkamais svoriais (dar vadinamais sinapsémis),

aktyvacijos funkcija ir viena iSvestj. Tokj neurong galima aprasyti formule (2.7):

y=v (Z wjij) ) (2.7)
j=0

kur y - iSvestis, x; - jvestys, w; - jvesCiy svoriai, o ¢ - aktyvacijos funkcija.

Taip pat $ia formule galima atvaizduoti grafiskai (2 pav.):
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2 pav. Dirbtinio neurono diagrama.

2.4.2. Aktyvacijos funkcija

Aktyvacijos funkcija (angl. activation function) yra privalomas dirbtiniy neuronininiy tinkly,
kurie apmokami atkurti netiesinius modelius, parametras. ANN, kurie neturi aktyvacijos funkci-
jos, gali atlikti tik tiesines transformacijas. Aktyvacijos funkcija yra labai svarbi neuroniniy tinkly
dalis, nes didzigja dalimi ji apsprendzia, ar tam tikras neuronas bus aktyvintas ar ne t. y. ak-
tyvacijos funkcija nusprendzia, ar informacija, kuri pasiekia neurona yra reikSminga ar ne. Jei
informacija nereikSminga - aktyvacijos funkcija ja ignoruoja.

Kadangi kintamumo dydis kinta netiesiSkai neuroninis tinklas skirtas apdoroti kintamumo
dydj irgi turéty turéti netiesine aktyvacijos funkcija, nes naudojant tiesines aktyvacijos funkcijas
gaunami tiesiniai rezultatai. Placiausiai naudojamos netiesinés aktyvacijos funkcijos yra sigmo-
idiné (angl. sigmoid), hiperbolinis tangentas (angl. hyperbolic tangent) ir ReLU (angl. Rectified
linear unit ) [17, 26, 28].

Sigmoidinés funkcijos (dar vadinama logistine) formulé (2.8) ir grafikas (3 pav.) pateikiami

zemiau:

fx) = (2.8)

|
—4 -2 0 2 4
T x

3 pav. Iliustracija kairéje: sigmoidinés funkcijos grafikas. Iliustracija desinéje: hiperbolinio tan-

gento funkcijos grafikas.

Pagrindinis sigmoidinés funkcijos privalumas, kad ji yra netiesiné. Taip pat, kaip galima ma-
tyti i§ formulés, sigmoidinés funkcijos reikSmés visada kinta intervale (0, 1), taigi néra rizikos
neurono persimokymui (angl. over-fitting). Kai kuriais atvejais jgyjamos reikSmeés gali buti leng-

vai interpretuojamos kaip jvykio atsitikimo tikimybé intervale (0, 1). Dar vienas privalumas - turi
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lengvai skaiiuojama isvestine, kuri naudojama apmokant modelius. Vienas didziausiy trakumy
- turi nykstan¢io gradiento (angl. vanishing gradient) problema [16]. Si problema gali kilti kai
per apmokymo cikla funkcijos jgyjamos reikSmeés pasiekia kreivés galus (kai kreivé praktiskai yra
horizontalioje padétyje) - x reikSmiy kitimas lemia labai mazga y reikSmiy pokyti, t.y. gradientas
tampa labai mazas arba praktiskai iSnyksta. Tokiu atveju neuronas nebesimoko arba mokymasis
tampa labai létas. Taip pat kélimas laipsniu reikalauja daugiau kompiuteriniy resursy nei kiti ma-
tematiniai skai¢iavimai, todél kai kuriais atvejais tai irgi gali buti sigmoidinés funkcijos trukumas.

Hiperbolinis tangentas yra labai panasus j sigmoidine funkcija ir laikomas praplésta sig-
moidinés funkcijos versija. Hiperbolinio tangento funkcijos grafikas pateiktas 3 paveikslélyje,

formulé (2.9) pateikiama zemiau:

et —e "

f(z) = tanhz = prp— (2.9)
Hiperbolinio tangento funkcija jgyja reikSmes intervale (-1, 1), taigi taip pat néra rizikos neu-
rono persimokymui. Si funkcija yra labai panasi j sigmoidine ir turi tas padias savybes. Pagrindinis
skirtumas nuo sigmoidinés, kad jgyja ne tik teigiamas, bet ir neigiamas reiksmes. Kitas skirtumas
- igyjamo gradiento dydis. Hiperbolinio tangento funkcijoje gradientas bus didesnis (dél didesnio

tiesés nuolydzio) nei sigmoidinéje funkcijoje.
Trecioji funkcija - ReLU Siuo metu laikoma pacia sékmingiausia ir placiausiai naudojama
aktyvacijos funkcija [26]. Ji taip pat jvardijama kaip tinkamiausia efektyviam neuroninio tinklo

mokymui. ReLU formulé (2.9) ir grafikas (pav. 4) pateikiami Zemiau:

f(x) = max(0, z) (2.10)
41 |
B
~ 2+ .
0 \ \ | \ \ ]
—4 —2 0 2 4
e

4 pav. ReLU funkcijos grafikas.

ReLU funkcija jgyja reiksSmes x, kai x teigiamas, o visais kitais atvejais ReLU funkcijos reik§mé
lygi 0. Taigi reiksmés kinta intervale [0, 00). IS formulés gali pasirodyti, kad ReLU yra tiesiné
funkcija, bet, kaip ir sigmoidiné bei hiperbolinis tangentas, $i funkcija néra tiesiné.

ReLU aktyvacijos funkcijoje, kitaip nei sigmoidinés bei hiperbolino tangento funkcijose, kai
kurie neuronai gali buti iSjungiami. Kai visi neuronai yra aktyvis dirbtinis neuroninis tinklas gali
biti labai tankus ir reikalaujantis daug resursy - neuroninis tinklas tampa ,,brangus” Tuo tarpu
ReLU aktyvacijos funkcijos tinklas biina ne toks tankus, efektyvesnis bei, zinoma, reikalaujan-
tis maziau resursy [16, 22]. Kitas privalumas, kad ReLU aktyvacijos funkcijoje néra nykstancio

gradiento problemos - gradientas yra konstanta [22].
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Pagrindinis ReLU minusas, kad funkcija gali jgyti labai dideles reikSmes t. y. neuronas gali
persimokyti, kai tuo tarpu sigmoidinéje ir hiperboliniame tangente jgyjamos reiksSmés yra apri-
botos.

Visos trys pateiktos aktyvacijos funkcijos turi privalumy ir trakumuy ir jy pasirinkimas labiau-
siai priklauso nuo naudojamo dirbtinio neuroninio tinklo, taciau Siuo metu placiau praktikoje
naudojama ReLU funkcija ir jos modifikacijos, kadangi teigiama, kad ji daugeliu atvejy turi dau-
giau pliusy nei minusy [23].

Kitos placiai naudojamos aktyvacijos funkcijos yra linijiné (angl. linear), vienetiné (angl.
identity), zingsniné (angl. step) ar dvejetainé zingsniné (angl. binary step-function), taCiau jos néra

tinkamos spresti netiesiniams uzdaviniams [17], todél nebus placiau nagrinéjamos.

2.4.3. Neuroniniy tinkly tipai

Neuronai tinkluose gali buti susijunge (susije) jvairiais budais. Tarpusavio neurony susijun-
gimas vadinamas topologija [18]. Yra labai daug varianty (topologijy) kaip neuronai gali buti
susijunge tarpusavyje. I$skiriamos dvi pagrindinés topologijy grupés: tiesioginio sklidimo (angl.
feed forward), kai informacija perduodama tik viena kryptimi, be cikly, nuo jvesCiy iki iSves-
ties, ir rekurentiné (angl. recurrent), kuomet dalis informacijos perduodama ir priesinga kryp-
timi, atsiranda ciklai. Atitinkamai savo topoligijy tipams dirbtiniai neuroniniai tinklai skirstomi
i dvi pagrindines grupes: tiesioginio sklidimo neuroninius tinklus (angl. Feed-forward Neural
Networks, FNN) ir rekurentinius neuroninius tinklus (angl. Recurrent Neural Networks, RNN).

Abiejy grupiy neuroninius tinklus galima atvaizduoti grafiskai (5 pav.)

Ivesciy Pasléptas ISvesciy
sluoksnis sluoksnis sluoksnis
[vestis z;
—_—|

[vestis x4

/\Jévestis hq
/)

vestis « : @svestls hrg
3

B ———

5 pav. Pagrindinés dirbtiniy neuroniniy tinkly grupés: tiesioginio sklidimo tinklai (be sarysio

pazymeéto punktyrine linija) ir rekurentiniai tinklai (kartu su sarys$iu pazymétu punktyrine linija).

Rekurentiniuose tinkluose informacijos sklidimas sudétingesnis, o dél informacijos sklidimo
ir prieSinga kryptimi atsiranda atmintis. Dél atminties rekurentiniai tinklai yra tinkamesni laiko
eiluciy prognozéms. Danko Brezak et al. [10] tyrinéje neuroniniy tinkly panaudojima laiko eiluciy
prognozéms prié¢jo isvados, kad rekurentiniai neuroniniai tinklai duoda geresnius rezultatus nei
tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai.

Tiek tiesioginio sklidimo tiek rekurentiniy tinkly grupés gali turéti konkrecius tipus. Toliau
bus apzvelgiamas rekurentinés tinkly grupés LSTM tinklas, kuriame yra pasalinta nykstancio

gradiento problema. Pasalinta nykstancio gradiento problema leidzia tinklui sékmingai iSmokti
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ilgalaikes priklausomybes ir todél jis gali biiti naudojamas tokiems uzdaviniams kaip kintamumo

prognozavimas.

2.4.4. LSTM rekurentinis neuroninis tinklas

[lgos 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 ,,prisi-
minti* arba ,,pamirsti“ informacija.

LSTM neuroninis tinklas sudarytas i LSTM bloky. LSTM bloko architektiiry gali biiti jvairiy.
Dazniausiai pasitaikanti sandara, kai blokas sudarytas i$ atminties lastelés (angl. memory cell),
jvesties varty (angl. input gate), iSvesties varty (angl. output gate) ir uzmarsties varty (angl. forget

gate). Tokia sandara bei $iy daliy tarpusavio sarysiai pavaizduoti 6 paveikslélyje.

[vestis >\
ook e (O ()

ISvestis

6 pav. Daznai naudojama LSTM bloko sandara. Zymeéjimai: ¢, - atminties lastelé, i, - jvesties
vartai, f; - uzmarsties vartai, o; - iSvesties vartai, x simbolis - sandauga tarp elementy, tanh -

hiperbolinis tangentas.

Atminties lastelé yra svarbiausia LSTM architektiiros dalis [15]. Ji atsakinga uz informacijos
matsiminima“ neapibrézta laika. Atminties lastelés valdymas vyksta per visus 3 vartus. ]vesties
vartai kontroliuoja naujy reikSmiy patekimga j lastele. | lastele turi patekti tik svarbi informacija.
Analogiskai, iSvesties vartai 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 sarysius, yra pasalinama. Tokiu budy optimizuojamas
LSTM modelio veikimas.

Siuo metu LSTM neuroniniai tinklai laikomi vieni sékmingiausiai pritaikomy praktikoje. Savo
technologijose LSTM naudoja tokios kompanijos kaip ,,Apple; ,,Amazon® ar ,,Google*

Kintamumo prognozavimo eksperimentai pasitelkiant LSTM neuroninius tinklus bei jy re-

zultatai aprasyti eksperimentinéje darbo dalyje - 4 skyriuje.
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2.4.5. Dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymas

Apmokymo metu neuroninis tinklas iSmoksta jvesties ir iSvesties duomeny priklausomybe.
Apmokymas yra dviejy pagrindiniy tipy: mokymas su mokytoju (angl. supervised learning) bei
mokymas be mokytojo (angl. unsupervised learning). Taip pat egzistuoja ir hibridinis apmokymo
(angl. hybrid learning) budas, kuris apjungia mokymo su mokytoju ir be tipus.

Mokymas su mokytoju yra placiausiai paplites neuroninio tinklo apmokymo budas. Esminé
Sio budo savybé - zinomos tinklo i8vesCiy reiksmés atitinkamoms jvesCiy reiksméms [27]. Tokia-
me mokymo procese dalyvauja iSorinis mokytojas, kuris suteikia informacija - jvesciy ir isvesciy
reikSmes.

Mokymas be mokytojo vyksta be iSorinio jsikisimo. Kitaip nei mokymo su mokytojo atveju,
néra zinomos tinklo iSvescCiy reiksmés. Dirbtinis neuroninis tinklas apsimoko bei susiderina pats.
Sis btidas daZnai naudojamas kai norime surinkti tam tikrus duomenis ir juos suskirstyti pagal
bendrus pozymius - klasterius, atvaizduoti grafiskai ar identifikuoti strukttra (angl. pattern).

Hibridinis mokymas tai mokymosi su mokytoju ir be junginys. Dalis tinklo parametry
nustatomi remiantis mokymu su mokytoju, o likusi dalis su mokymu be mokytojo.

Tinkly apmokymo biidas priklauso nuo sprendziamos problemos tipo. Apmokant dirbtinius
neuroninius tinklus kintamumo prognozavimui bus naudojamas mokymo su mokytoju apmoky-

mas.

2.4.6. Klaidos sklidimo atgal algoritmas

Mokymo su mokytoju atveju dirbtinio neuroninio tinklo apmokymas vyksta kaidos sklidimo
atgal (angl. error back propagation) algoritmo pagalba. Jo pagalba nustatomi neurono jéjimy svo-
riai (w;). Veikimo principas - algoritmas skaiciuoja klaidy dydzius (skirtumus tarp apskaiciuotos
iSvesties reikSmeés ir tikrosios iSvesties reikSmeés) ir remiantis tuo koreguoja jéjimy svorius, dar va-
dinamus sinapsémis. Sis procesas vyksta kol gaunama sinapsiy kombinacija, kai klaidos funkcijos

reikSmé yra maziausia. Tokie jvesc¢iy svoriai (w;) ir yra laikomi sprendiniu.

2.5. Logistiné regresija

Nors logistiné regresija (angl. logistic regression) nebuvo sutikta analizuotoje literaturoje
kaip kintamumo prognozavimo budas, taCiau teoriskai galéty bati naudinga kintamumo judé-
jimo krypciai nustatyti. Logistiné regresija - statistinis modelis, kai vienam dazniausiai dvinariam
(angl. binary) dydziui (priklausomajam) daro jtaka vienas ar keli nepriklausomi kintamieji. Pa-
prastai priklausomasis dvinaris dydis zymimas ,,1* arba ,,0° Kintamumo prognozavimo atveju
dvinaris dydis galéty buti kintamumo didéjimas ar mazéjimas lyginant su pries tai buvusiu laiko-
tarpiu (atitinkamai zymimas ,,1* arba ,,0”). Skirtingai nuo kity Siame darbe nagrinéty modeliy,
logistiné regresija naudojama ne konkrec¢ioms reikSméms prognozuoti, bet tikimybei, pavyzdziui,
kad kintamumas didés. Modelis remdamasis pateiktomis reikSmémis (angl. input) prognozuoja
iSvesties (angl. output) tikimybe.

Logistine regresija galima iSreiksti per logistine funkcija (angl. logistic function). Logistiné
funkcija yra sigmoidiné funkcija, kurios jvestis gali buti bet kokia reali reiksmé (h), o rezultatas

(jvykio tikimybé) visada bus intervale (0, 1). Formulé (2.11) ir grafikas (7 pav.) pateikiami zemiau.

(2.11)
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Ivykio tikimybé

7 pav. Logistinés regresijos grafiko pavyzdys.

Jeigu h yra kintamojo x tiesiné funkcija, kurig galima urzrasyti h = B+ 512, tuomet logistine

funkcija (jvykio tikimybe) galima aprasyti zemiau pateikta iSraiska (2.12).

1

PE@) = T G (2.12)

Si funkcija (2.12) ir yra pagrindiné logistinés regresijos formulé. Praktikoje p(x) funkcija
interpretuojama, kaip sékmingo jvykio ar teigiamo pokycio tikimybé. Kintamumo prognozavimu
atveju tai bus interpretuojama kaip tikimybé, kad kintamumas didés.

Kintamumo pokycio prognozavimo eksperimentai bei eksperimenty rezultatai pateikiami eks-

perimentinés darbo dalies 4.2.3 skyriuje.

3. Eksperimentinés dalies rezultaty vertinimo metodolo-
gija

Kintamumo prognozavimo rezultaty statistiniam vertinimui autoriai naudoja jvairius metodus.
Hemanth Kumar et al. Kumar et al. [21] rezultatus vertino remiantis net 7 jverciais. Buvo skai-
¢iuojama vidutiné paklaida, Saknis iS vidutinés kvadratinés paklaidos, vidutiné absoliuti paklaida,
vidutiné procentiné paklaida, vidutiné absoliuti procentiné paklaida, vidutiné absoliutaus maste-
lio paklaida (angl. Mean Absolute Scaled Error, MASE) bei paklaidy autokoreliacija praéjusiame
zingsnyje (angl. Auto-correlation of errors at lag 1, ACF1). Xiao Yi et al. [32] apsiribojo vidutine
absoliucia paklaida, vidutine absoliucia procentine paklaida ir Saknimi i§ vidutinés kvadratinés pa-
klaidos. Siame darbe taip pat bus naudojami pastarieji du metodai ir, kadangi bus vertinamos net

tik prognozuojamos konkrecios reikSmeés, bet ir jy judéjimo kryptys, papildomai bus naudojama
ROC analizé.

3.1. Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE)

Modeliy prognozavimo tikslumo (kokybés) jvertinimams dazniausiai naudojamos metrikos,
kuriuose skai¢iuojamos absoliucios paklaidos ar paklaidy kvadratai. Labai daznai naudojama vi-

dutiné kvadratiné paklaida (angl. Mean Squared Error, MSE). Sios metrikos skai¢iavimo formulé
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pateikiama zemiau:

1 2
MSE:NZ<pi_fi) , (3.1)
1=0
kur p; - prognozuota reik§me, f; - faktiné reikSme.
Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root Mean Squared Error, RMSE) yra kitas
dar labiau paplites prognozavimo modeliy vertinimo btidas. RMSE naudojamas plac¢iau uz MSE
dél lengvesnio reiksSmeés interpretavimo. Kvadratiné Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos skai-

¢iuojama is MSE dydzio istraukiant Saknj:

N

RMSE = %Z (pi . f,»)2 (3.2)

=0

3.2. Vidutiné absoliuti procentiné paklaida (MAPE)

Kadangi tiek MSE tiek RMSE reikSmés matematiskai priklauso nuo matavimo skalés, yra ma-
nanciy, kad Sios metrikos néra ypac tinkamos prognozavimo modeliy palyginimui [11]. Taigi yra
sitiloma rinktis metrikas, kuriose skai¢iuojamas prognozavimo paklaidos santykis su faktinémis
reikSmémis. IS tokiy metriky placiai Zinomos yra vidutiné procentiné paklaida (angl. Mean Per-
centage Error, MIPE) bei vidutiné absoliuti procentiné paklaida (angl. Mean Absolute Percentage
Error, MAPE). Abi metrikos yra lengvai suprantamos ir apskaic¢iuojamos. MPE formulé pateikia-

ma zemiau:

N
100% <~ fi — s
MPE = 3.3
N 2_; T (3.3)

kur f; - faktiné reikSmeé, p; - prognozuota reik§mé. Kaip galima matyti i§ pacios formulés
(3.3) ji turi esminj trukuma - neigiamos ir teigiamos reik§més padengia vienos kitas. Pavyzdziui,
matuodami dviejy dieny modelio prognozés tiksluma, kai viena diena prognozuota reikSmé nu-
krypusi nuo faktinés -5%, o kita +5%, gautume MPE 0%, nors akivaizdu, kad modelio prognozé
néra 100% tiksli. Todél modeliy prognozavimo kokybei nustatyti tikslingiau naudoti nezymiai
pakoreguota MPE metrikos varianta - MAPE, kuri skaiiuoja vidutine absoliuting procenting
paklaida:

N

100%
MAPE = v Z

i=1

Ji — pi
fi

(3.4)

Naudojant ta patj auks¢iau pateikta pavyzdj (kai viena dieng prognozuota reiksmé nukrypus
nuo faktinés -5%, o kita +5%), MAPE reik§mé buty lygi 5%, o tai geriau atspindi prognozavimo

modelio tiksluma.

3.3. ROC analizé

Pasitelkiant ROC (angl. Receiver Operating Characteristic, ROC) analize galima grafiskai ir ro-

dikliy pagalba jvertinti nagrinéjamus prognozavimo modelius, kai prognozuojamos ne konkrecios
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kintamumo reikSmeés, o du jvykiai: kintamumas didés (teigiama reikSmé) arba kintamumas mazés
(neigiama reiksmeé). ROC analizé pirma karta buvo panaudota radary signaly analizei XX a. Ses-
tojo deSimtmecio pradzioje, taCiau pastaruoju metu ypa¢ daznai naudojama sistemos mokymosi

(angl. machine learning) ir duomeny gavybos (angl. data mining) tyrimuose [14].

3.3.1. Klaidy matrica

Klaidy matrica (angl. confusion matrix) ROC analizéje naudojama rezultaty klasterizacijai.
Kaip ir buvo minéta, kintamumo prognozavimo modeliy analizei ,,teigiama* reiksSme bus laikoma
kintamumo reikSmés augimas lyginant su pries tai buvusia diena ir Zzymima ,,1% o ,,neigiama“ -
kintamumo reikSmés sumazéjimas lyginant su pries tai buvusia diena bei Zzymima ,,0°° Remiantis

sia logika prognoziy rezultatus galima suskirstyti j 4 tipus:

* Teisingai priskirta teigiama reiksmé (angl. true positive, TP) - modelis prognozavo kinta-

mumo didéjima ir kintamumas i$ tikryjy didéjo.

* Klaidingai priskirta teigiama reikSmé (angl. false positive, FP) - modelis prognozavo kinta-
mumo didéjima, bet is tikryjy jis sumazéjo.

* Klaidingai priskirta neigiama reikSmé (angl. false negative, FN) - modelis prognozavo kin-

tamumo sumazéjimg, taciau kintamumas didéjo.

* Teisingai priskirta neigiama reikSmé (angl. true negative, TN) - modelis prognozavo kinta-

mumo sumazéjima ir kintamumas is tikryjy sumazéjo.

Remiantis auks$ciau aprasytu rezultaty klasterizavimu galima sudaryti klaidy matricos lentele
(1 lentelé).

Faktiné reikSmé ..
P — IS viso:
Teigiama Neigiama
Prognozuojama Teigiama | TP (angl. true positive) | FP (angl. false positive) TP + FP
reik§me Neigiama | FN (angl. false negative) | TN (angl. frue negative) FN + TN
IS viso: TP + FN FP + TN N (TP + FP + FN + TN)

1 lentelé. Klaidy matricos lentelé, naudojama kintamumo prognozavimo modeliy rezultaty ana-

lizei.

Remiantis pateikta 1 lentele apskaic¢iuojami du iSvestiniai dydziai, kurie bus reikalingi atvaiz-

duojant ROC analize grafiskai:

* Teisingai priskirty teigiamy reikSmiy rodiklis (angl. True Positive Rate, TPR) - tai santykis
tarp teisingai priskirty teigiamy reikSmiy ir visy faktiniy teigiamy reikSmiy. TPR rodiklis

dar vadinamas ,,Jautrumu® Formulé (3.5) pateikiama Zemiau:

TP
TPR= —-+ 3.5
TP+ FN (3:5)
* Klaidingai priskirty teigiamy reikSmiy rodiklis (angl. False Positive Rate, FPR) - tai klai-
dingai priskirty teigiamy reikSmiy ir visy faktiniy neigiamy reikSmiy santykis. Matematiné
iSraiska (3.6):

P

FPR= ———
h TN + FP

(3.6)
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Taip pat autoriai (pvz. Tom Fawcett [14]) daznai pateikia ir kitus iSvestinius rodiklius, kurie

padeda geriau jvertinti analizuojamy modeliy prognostines savybes:

 Tikslumas (angl. accuracy) parodo, kaip daznai modelis atspéja teisinga reikSme (tiek tei-

giamga, tiek neigiama). Tai santykis tarp teisingai atspéty reikSmiy ir visy spéjimy (3.7):

TP+TN
Tikslumas = % (3.7)

* SpecifiSkumas (angl. specificity) parodo, kiek i$ prognozuoty neigiamy reiksmiy is tikryjy
buvo neigiamos. Tai santykis tarp teisingai prognozuoty neigiamy reikSmiy ir visy progno-
zuoty reiksmiy kiekio. Specifiskumo ir FPR suma visada lygi 1, todél zinant FPR reiksme
labai lengva paskaiciuoti specifiSkuma. Bendra matematiné specifiSkumo israiska pateikia-
ma zemiau (3.8):
TN

Specifiskumas = TN+ P (3.8)
Preciziskumas (angl. precision) parodo, kaip teisingai modelis atspéja teigiama reikSme.
Sis rodiklis parodo, kiek i¥ teigiamai prognozuoty elementy i¥ tikryjy buvo teigiami. Pre-
ciziSkumas apskaiciuojamas kaip teisingai prognozuoty teigiamy reiksmiy ir visy modelio
spéjimy (tiek teisingy tiek neteisingy), kad reikSmé bus teigiama, santykis. Formulé (3.9)

pateikiama zemiau:

PreciziSkumas =

3.3.2. ROC erdveé

TP
TP+ FP

(3.9)

ROC erdve (angl. ROC space) - grafikas skirtas atvaizduoti modeliy prognostines savybes

t.y. kaip gerai modelis nuspéja teigiamas ir neigiamas reikSmes. Kiekviena modelj ROC erdvés

grafike galima atvaizduoti tasku. Tam naudojami anksC¢iau minéti teisingai priskirty teigiamuy

reiksmiy (TPR) bei klaidingai priskirty teigiamy reikSmiy rodikliai (FPR). Jprastai ROC erdvéje
TPR reiksmé atvaizduojama y asyje, o FPR - x asyje [14]|. Kad biity paprasciau suprasti ROC

grafiko savybes, jis pateikiamas (8 pav.) bei aptariamas zemiau.

FPR (1 - "Specifiskumas")

8 pav. ROC erdvés (angl. space) grafikas.
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Tobulas modelis, kuris atspéja visas reikSmes (tiek teigiamas, tiek neigiamas) neklysdamas
bty atvaizduojamas taske x (FPR) = 0, y (TPR) = 1. Tokios reikSmés jmanomos tik vieninteliu
atveju - kai tiek FN, tiek FP dydziai lygus 0. Kairysis zemiausias taskas (kai tiek x, tiek y reiks-
més lygios 0) rodo, kad modelis visiskai neatspéja teigiamy reikSmiy, bet tuo paciu nesuklysta
prognozuodamas neigiamas reiksmes. Taigi, kintamumo prognozavimo atveju tai buity modelis,
kuris visada prognozuoja tik neigiama reiksme (tiek FPR, tiek TPR lygus 0). Analogiskai, taskas
esantis virsutiniame deSiniajame kampe rodo, kad modelis visais atvejais spéja tik teigiama reiks-
me t.y. niekada nesuklysta spédamas teigiamas reikSmes, bet visada suklysta spédamas neigiamas
reikSmes (tiek TPR, tiek FPR lygus 1). Per Siuos du taskus (0, 0) ir (1, 1) ROC modelyje yra
bréziama tiesé vadinama atsitiktinio spéjimo (angl. random guess) tiese. Pagrindiné ROC erdvés
grafiko savybé - kuo taskas yra labiau nutoles nuo atsitiktinio spéjimo tiesés j kaire tuo modelio
prognostinés savybés geresnés. Pavyzdyje (8 pav.) pateiktame grafike tiek taskas ,, A" tiek ,,B*
yra kairéje puséje, bet tasko ,,A” prognostinés savybés geresnés, nes jis nuo tiesés nutoles labiau
nei taskas ,,B* Jeigu modelio taskas sutampa su atsitiktinio spéjimo tiese (taskas ,,C*), reiskia, kad
modelio prognostinés savybés lygios atsitiktiniam spéjimui. Jeigu taskas (Siuo atveju taskas ,,D*)
atsiduria desinéje puséje nuo atsitiktinio spéjimo tiesés, reiskia, kad modelio prognoziy rezultatai

blogesni nei atsitiktinio spéjimo.

3.3.3. ROC kreiveé

Analizuojant modelius, kuriuose spéjama ne koks jvykis atsitiks (teigiamas ar neigiamas),
taiau prognozuojama, kokia yra tikimybé tam jvykiui atsitikti, dazniausi atidedami ne taskai,
bet bréziamos ROC kreivés. Vienas i§ modeliy, prognozuojantis jvykio tikimybe, yra logistiné
regresija. Logistinés regresijos modelius patogu analizuoti ROC kreivés pagalba.

ROC kreivé yra grafikas, kuris parodo klasifikatoriaus jautrumo ir specifiSkumo sarysj. ROC
kreivé turi visas savybes kaip ir ROC erdvé (zr. 3.3.2 skyriy). Plotas po ROC kreive (angl. Area
Under the Curve, AUC) parodo kaip gerai veikia modelis. AUC skaiciuojamas kaip plotas esantis
i desing nuo ROC kreivés. AUC reiksmé gali svyruoti nuo O iki 1. Jeigu plotas po ROC kreive
yra artimas 1 reiskia, kad modelio prognozavimo tikslumas labai aukstas, kai plotas mazesnis nei
0.5 galima teigti, kad modelis nepasizymi prognostinémis savybémis. AUC reiksmei esant lygiai
0.5 galima teigti, jog modelio prognozavimo tikslumas lygus atsitiktiniam. Jprastai praktikoje
daugelio modeliy AUC reiksmés svyruoja tarp 0.5 ir 1. Nagrinéjant modelius AUC parametro
reikSme galima vertinti kaip teisingos reikSmés atspéjimo tikimybe.

Analizuojant prognozavimo modelius, kurie prognozuoja ne jvykio tikimybe, o konkrety jvykj
(,1* arba ,,0°) taip pat galima nubrézti ROC kreive - tiesiog, kitaip nei nagrinéjant logistinés
regresijos modelj, jis bus bréziama ne per daug tasky, o per tris taskus. Abiejy tipy ROC kreiviy
pavyzdziai pateikiami 9 paveikslélyje.
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9 pav. Kairéje: ROC kreivés grafikas, kai analizuojamas logistinés regresijos modelis, kuris prog-
nozuoja jvykio tikimybes. Desinéje: ROC kreivés grafikas, kai analizuojamas modelis progno-

zuojantis konkrecius dvinarius jvykius.

Kadangi grafiskai sudétinga jvertinti nedidelius skirtumus (kai modeliy prognostinés savybés

skiriasi nezymiai), eksperimentinéje dalyje vietoj grafiky bus pateikiami AUC jverciai.

4. Kintamumo prognozavimo eksperimentai ir ju vertini-

mas

4.1. Valiuty kurso duomenys pirminiams eksperimentams

Pirminiams kintamumo modeliy prognozavimo skaic¢iavimams ir eksperimentams atlikti buvo
naudojama populiariausios valiuty poros pasaulyje - Euro ir JAV dolerio, sutrumpintai zymimos
kaip EUR/USD, duomenys. Buvo surinkti daugiau nei 17 mety dieniniai uzdarymo kainy (angl.
closing price) duomenys nuo 2001 m. sausio 1 d. iki 2018 m. geguzés 4 d. Duomeny Saltinis
- internetinis portalas Investing.com [5]. Eksperimentams atlikti buvo naudojami ne tiesioginiai
EUR/USD kainy duomenys, taciau remiantis Siais duomenimis apskaiCiuotas istorinis metinis

kintamumas kiekviena diena (i$ viso 4503 kintamumo reikSmiy sarasas).

4.2. Pirminis metody tyrimas naudojant valiuty kurso duomenis

Kadangi, kintamumo dydis, kaip ir kiti finansiniai rodikliai, kinta atsitiktine sunkiai nuspéjama
kryptimi, eksperimento metu buvo prognozuojamas 1 zingsnis j priekj t. y. kintamumo reikSmé
arba pokytis sekancia diena. Kiekvienas eksperimentas vyko dviem etapais. Pirmojo etapo metu
buvo prognozuojama ir testuojama 100 paskutiniy (nuo 2017 m. gruodzio 18 d. iki 2018 m.
geguzés 4 d. imtinai) kintamumo reik§miy ir poky¢iy. Siame etape faktinis kintamumas svyravo
intervale [4.7787, 8.5485], kintamumo reikSmés didéjo 51 karta, o mazéjo — 49 kartus. Antraja-
me etape buvo prognozuojama ir testuojama 100 prieSpaskutiniy (nuo 2017 m. liepos 31 d. iki
2017 m . gruodZio 17 d. imtinai) reik¥miy. Siame etape kintamumas svyravo intervale [5.8894,
8.3719], kintamumo reikSmés didéjo 45 kartus, mazéjo — 55 kartus. Eksperimento metu buvo
testuojami trys metodai: laiko eilu¢iy ARIMA, rekurentiniy neuroniniy tinkly LSTM bei logis-
tinés regresijos. Visi eksperimentai buvo atliekami naudojant ,,Python® 3.6.5 versijos programinj

paketa.
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4.2.1. ARIMA metody tyrimas

IS pradziy buvo atliekami eksperimentai su ARIMA modeliais. ARIMA modelio inicijavimui
buvo naudojama ,,Statsmodels” biblioteka. Testuoti ARIMA (0,1,0) ir ARIMA (1,1,0) modeliai.
ARIMA modelyje jvesties reiksmés buvo istoriniai duomenys su kuriais apmokamas modelis, o
iSvestis — prognozuojama reikSmé. IS pradziy parinktas reikSmiy sarasas, kuris buvo naudojamos
modelio prognozuoty reikSmiy testavimui (100 paskutiniy arba 100 priespaskutiniy reiksmiy).
Modelio apmokymui naudoti $iy ilgiy sarasai: 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600,
800, 1600, 2400, 3200 ir 4000 reiksmiy. Kiekvienas modelio apmokymo sarasas baigiasi pries pir-
maja testavimo reikSme (tarp prognozavimo ir testavimo reikSmiy saraSy niekada néra pertrukiy).
Kiekviengkart prognozuojant kitg reikSme is apmokymo saraso buvo iSimama seniausia faktiné
reikSmé ir modeliui pateikiama naujausia faktiné reikSmeé.

Pries testuojant kiekviena modelj buvo nagrinéti liekamyjy paklaidy (angl. residual errors) bei
liekamyjy paklaidy iSsibarstymo (angl. residual errors density) grafikai, kad buty galima jsitikinti,
kad tarp paklaidy néra naudingos informacijos, kurios modelis nejtrauké. Kaip pavyzdys, ARIMA
(1,1,0) modelio paklaidy grafikas atvaizduotas 10 paveikslélyje.
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10 pav. ARIMA (1,1,0) modelio su 500 apmokymo reik$miy liekamyjy paklaidy (kairéje) ir
liekamyjy paklaidy iSsibarstymo (desinéje) grafikai.

Kaip matome i$ liekamyjy paklaidy iSsibarstymo grafiko (10 pav.) tiesé yra taisyklingos varpo
formos, o dazniausiai sutinkamos liekamyjy paklaidy reikSmeés telkiasi ties 0. Tai reiskia kad
klaidos yra normaliojo skirstinio (angl. normal distribution) arba dar vadinamo Gauso skirstinio
(angl. Gaussian distribution), todél modelis nepaliko nejtrauktos reikSmingos informacijos. Toliau
buvo atliekami kintamumo prognozavimo eksperimentai su ARIMA (0,1,0) ir ARIMA (1,1,0)
modeliais bei skaiciuojamos RMSE, MAPE ir AUC metrikos su kiekvienu apmokymy reiksmiy
ilgiu. Rezultatai pateikti 2 lenteléje.
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Apmokymo Testavimas su 100 paskutiniy reikSmiy | Testavimas su 100 prieSpaskutiniy reikSmiy
reik$miy kiekis | RMSE | MAPE | AUC | Prognozé | RMSE | MAPE | AUC Prognozé
5 0.2877 | 3.1400 | 0.4438 | lvairi 0.3647 | 3.0419 | 0.4495 | Ivairi
10 0.2864 | 3.0827 | 0.4536 | lvairi 0.3627 | 3.0209 | 0.4111 | ]vairi
15 0.2856 | 3.0442 | 0.4438 | lvairi 0.3623 | 3.0173 | 0.4566 | lvairi
25 0.2852 | 3.0277 | 0.4924 | lvairi 0.3641 | 3.1045 | 0.5000 | Didéjanti
50 0.2844 | 3.0063 | 0.5116 | vairi 0.3609 | 2.9905 | 0.5000 | Mazéjanti
— 100 0.2838 | 2.9950 | 0.5288 | Ivairi 0.3603 | 2.9876 | 0.4111 | ]vairi
S: 200 0.2833 | 2.9856 | 0.5096 | lvairi 0.3601 | 2.9935 | 0.5000 | Didéjanti
e 300 0.2831 | 2.9819 | 0.4258 | lvairi 0.3596 | 2.9765 | 0.5000 | Mazéjanti
é 400 0.2830 | 2.9826 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3596 | 2.9774 | 0.4636 | Ivairi
~ 500 0.2829 | 2.9795 | 0.4636 | lvairi 0.3593 | 2.9719 | 0.5000 | Mazéjanti
< 600 0.2830 | 2.9869 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3593 | 2.9702 | 0.5000 | Mazéjanti
800 0.2829 | 2.9778 | 0.4906 | lvairi 0.3596 | 2.9847 | 0.5000 | Didéjanti
1600 0.2828 | 2.9800 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3593 | 2.9733 | 0.5000 | Mazéjanti
2400 0.2827 | 2.9780 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3593 | 2.9760 | 0.4697 | lvairi
3200 0.2827 | 2.9756 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3593 | 2.9760 | 0.4697 | Ivairi
4000 0.2827 | 2.9754 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3593 | 2.9757 | 0.4212 | Ivairi
5 0.2901 | 3.1486 | 0.5532 | [vairi 0.3610 | 3.1238 | 0.5111 | Ivairi
10 0.2878 | 3.1050 | 0.5728 | Ivairi 0.3554 | 3.0686 | 0.5546 | lvairi
15 0.2869 | 3.0860 | 0.5728 | Ivairi 0.3548 | 3.0673 | 0.5677 | lvairi
25 0.2852 | 3.0438 | 0.5610 | vairi 0.3568 | 3.1364 | 0.6303 | vairi
50 0.2833 | 3.0125 | 0.5708 | Ivairi 0.3532 | 2.9842 | 0.5535 | [vairi
— 100 0.2832 | 3.0324 | 0.5692 | [vairi 0.3570 | 2.9612 | 0.5222 | Ivairi
S: 200 0.2812 | 2.9533 | 0.5700 | vairi 0.3525 | 2.9716 | 0.6313 | vairi
- 300 0.2810 | 2.9602 | 0.5516 | lvairi 0.3578 | 2.9440 | 0.5505 | vairi
; 400 0.2817 | 2.9540 | 0.5456 | lvairi 0.3578 | 2.9447 | 0.5566 | lvairi
I~ 500 0.2818 | 2.9563 | 0.5578 | lvairi 0.3570 | 2.9378 | 0.5263 | lvairi
< 600 0.2819 | 2.9586 | 0.5628 | [vairi 0.3627 | 3.0266 | 0.4273 | Ivairi
800 0.2855 | 3.0400 | 0.3880 | [vairi 0.3664 | 3.0927 | 0.4081 | vairi
1600 0.2850 | 3.0294 | 0.3958 | lvairi 0.3635 | 3.0440 | 0.3687 | lvairi
2400 0.2837 | 3.0010 | 0.4640 | lvairi 0.3620 | 3.0187 | 0.3838 | lvairi
3200 0.2836 | 2.9991 | 0.4084 | Ivairi 0.3619 | 3.0179 | 0.3960 | Ivairi
4000 0.2827 | 2.9746 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3594 | 2.9767 | 0.4152 | Ivairi

2 lentelé. Tirti ARIMA modeliy variantai ir jy RMSE, MAPE, AUC dydziai bei prognozés kryptis,

kai prognozuojamas 100 dieny kintamumas, perskai¢iuojant po 1 diena j priekj.

Prie RMSE, MAPE ir AUC reiksSmiy buvo jtrauktas papildomas stulpelis ,,Prognozé® kuris

parodo, kaip modelis prognozavo kintamuma. ,]vairi prognozé reiskia, kad modelis lyginant

su prie§ tai buvusia faktine reikSme prognozuodavo tiek kintamumo mazéjima, tiek didéjima,

,mazéjanti“ - modelis visada prognozuodavo, kad kintamumas mazés, o ,,didéjanti*

prognozavo, kad kintamumas visada tik dideés.

- modelis

Kad buty lengviau nagrinéti rezultatus eksperimenty duomenys buvo atvaizduoti grafiskai

(11, 12 pav.):
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RMSE dydis prognozuojant 100 priespaskutiniy reikSmiy

RMSE prognozuojant 100 paskutiniy reikSmiy
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11 pav. ARIMA (0,1,0) ir ARIMA (1,1,0) modeliy eksperimenty metu gauti RMSE dydziai ap-
mokant modelj su skirtingais kiekiais reiksmiy. Iliustracija kairéje: prognozuojant 100 paskutiniy

reikSmiy. Iliustracija deSinéje: prognozuojant 100 priespaskutiniy reikSmiy.
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12 pav. ARIMA (0,1,0) ir ARIMA (1,1,0) modeliy eksperimenty metu gauti MAPE dydziai ap-
mokant modelj su skirtingais kiekiais reikSmiy. Iliustracija kairéje: prognozuojant 100 paskutiniy

reikSmiy. Iliustracija desinéje: prognozuojant 100 priespaskutiniy reiksmiy.

Kaip galime matyti 11 ir 12 paveiksléliuose abiejy nagrinéty ARIMA modeliy RMSE ir MA-

PE reikSmeés buvo didziausios kai modeliai apmokyti su nedideliu reiksmiy kiekiu (nuo 5 iki 50).
Tarp ARIMA (0,1,0) ARIMA (1,1,0) galima pastebéti esminj skirtuma: ARIMA (0,1,0) modelio
tiek RMSE, tiek MAPE dydziai mazéjo didéjant apmokymuy reiksmiy kiekiui, tuo tarpu ARIMA
(1,1,0) RMSE jvertis buvo maziausias kai modelis apmokytas su ~200 reik$Smiy, o MAPE - kai
modelis apmokomas su apytiksliai 200-600 reik$§miy. Toliau didinant ARIMA (1,1,0) apmokymo
reiksmiy kiekj (600 ir daugiau) abu jverciai (RMSE ir MAPE) pradéjo didéti. ARIMA (1,1,0)
modelio jgyjamos maziausios RMSE ir MAPE reik§més buvo mazesnés nei ARIMA (0,1,0) mo-
delio, taigi galima teigti, kad ARIMA (1,1,0) modelio kintamumo reikSmiy prognozés, modelj
apmokius su apytiksliai 200-400 reik$miy tarp tirty abiejy ARIMA modeliy buvo tiksliausios.
Kaip jau buvo minéta, vertintos ne tik modeliy galimybés prognozuoti konkrecia kintamumo
reikSme, bet ir kryptj. Kaip gerai modelis prognozavo kintamumo kryptj nusako AUC jvertis.
IS rezultaty lentelés (2) galima pastebéti, kad ARIMA modelis net 14 karty i$ 32 prognozavo

vienakryptj judéjima t. y. modelis atlikdamas visas 100 kintamumo prognoziy spédavo, kad
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kintamumas tik mazés arba tik didés, todél tai pirmasis signalas, kad ARIMA (0,1,0) modelis
netinkamai prognozuoja pokycio kryptj. Ta pacia tendencija galima pastebéti ir iS pateikty AUC
jver¢iy grafiky (13 pav.)
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13 pav. ARIMA (0,1,0) ir ARIMA (1,1,0) modeliy eksperimenty metu gauti AUC dydziai ap-
mokant modelj su skirtingais kiekiais reikSmiy. Iliustracija kairéje: prognozuojant 100 paskutiniy

reikSmiy. Iliustracija deSinéje: prognozuojant 100 priespaskutiniy reiksmiy.

Galima matyti, kad ARIMA (0,1,0) modelis daznai spédavo vienakryptj judéjima, o, kai prog-
nozuodavo nevienakryptj judéjima, rezultatai vis tiek dazniausiai biidavo prastesni nei atsitiktinio
spéjimo (AUC < 0.5). Tuo tarpu nagrinéjant ARIMA (1,1,0) eksperimenty rezultatus matoma
aiski tendencija - modelis prognozavo kintamumo judéjimo kryptj geriau nei atsitiktinis spéjimas
(AUC > 0.5), kai buvo apmokomas su maziau nei ~500 reiksmiy. Kai apmokymo reiksmiy kiekis
virsijo 600, kintamumo judéjimo krypties prognozavimas buvo prastesnis uz atsitiktinj (AUC <
0.5).

Apibendrinant abiejy ARIMA modeliy eksperimentus galima teigti, kad ARIMA (0,1,0) prog-
nozés visy trijy jverciy atzvilgiu (RMSE, MAPE, AUC) buvo geriausios su 800 apmokymo reiks-
miy ir daugiau, tuo tarpu ARIMA (1,1,0) geriausius rezultatus parodé, kai buvo apmokomas su
apytiksliai 200-500 reik§miy. ARIMA (1,1,0) modelio kintamumo prognoziy geriausi rezultatai
buvo kokybiskesni uz ARIMA (0,1,0) geriausius rezultatus.

4.2.2. LSTM metody tyrimas

LSTM modelio kiirimui buvo naudojama ,Keras® biblioteka su ,, TensorFlow* platforma.
,, TensorFlow™ yra atviro kodo platforma, kuria plétoja ir priziari ,,Google* kompanija. Ji dau-
giausia naudojama jvairioms masininio mokymosi, tame tarpe ir neuroniniy tinkly, uzduotims
atlikti.

LSTM modelio testavimui naudota panasi metodologija kaip ir ARIMA metodikos eksper-
imenty metu. Pagrindinis skirtumas - modelio apmokymas testuotas su trumpesniais reiksmiy
sqrasais, kadangi dél LSTM modelio hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcijos skaic¢iavimy mo-
delio testavimas su ilgais reikSmiy sarasais uztrunka ilgai. Modelio testavimas su 500 istoriniy
reikSmiy uztrunka apytiksliai 100 minuciy. LSTM modelio apmokymui naudoty istoriniy reiks-
miy sarasai buvo: 3, 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200, 300, 400 ir 500 eiluciy ilgio. Kintamumo
reikSmiy sgrasas buvo suskirstytas taip pat kaip ir nagrinéjant ARIMA modelius: j apmokymo ir
testavimo sarasus.
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Apmokyti LSTM modelj naudotas apmokymo su mokytoju biidas: apmokymo jvestimis lai-
kytas kintamumo pokyciy reikSmeés prie$ perioda, o iSvestimis esamo periodo pokycio reiksmeé.
LSTM modelio apmokymui naudoti reikSmiy pokyciai, o ne tiesioginés reiksSmés tam, kad bty
pasalinti trendai.

Kadangi standartiné LSTM modelio aktyvacijos funkcija yra hiperbolinis tangentas, kurio
reikSmeés kinta intervale (-1, 1) atitinkamai turi bati koreguojamos ir apmokymo reikSmés. Tai-
gi modelio apmokymui suteikiamos ne tiesioginés kintamumo pokycio reikSmés, o santykinés.
Reiksmiy santykiniam perskai¢iavimui naudota ,,Scikit-learn® bibliotekos funkcija ,,MinMaxS-
caler® Prie$ apmokant reiksmés buvo konvertuojamos j intervalg (-1, 1), o pries grazinant prog-
nozuotas pokyciy reiksmes tam, kad biity vél gautos realios pokyciy reikSmés, o ne santykinés,
jos vél transformuojamos atgal j pradine skale. Paskutiniame zingsnyje iS pokycio reikSmiy vél
apskaiCiuojamas kintamumas, kuris ir laikomas prognozuojamu kintamumu.

Norint, kad LSTM modelis kiekvienu atveju pats nuspresty kurios reiksSmés modeliui yra
reikSmingos ,,stateful” argumentas nurodomas kaip ,,True® Kitas svarbus parametras - neurony
kiekis. Nagrinéjant nesudétingas problemas rekomenduojama naudoti nuo 1 iki 5 neurony, sudé-
tingesnéms problemoms — gali biiti naudojama ir daugiau neurony. Buvo testuojami du modelio
variantai 4 ir 8 neurony. Dar vienas nustatomas parametras — svoriy perskaic¢iavimy karty nu-
statymas. ,Keras® bibliotekoje Siam parametrui suteiktas ,,Epochs® vardas. Testuose naudojamas
3000 karty perskaiciavimas. VienareikSmio atsakymo, koks yra optimalus neurony kiekis ar kiek
karty turi biiti perskai¢iuojami svoriai néra. Visa tai nustatoma eksperimenty pagalba kiekvienam
modeliui atskirai.

Abiejy LSTM modelio varianty (4 ir 8 neurony) eksperimenty rezultatai pateikiami 3 lente-

léje.
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Apmokymo Testavimas su 100 paskutiniy reikSmiy | Testavimas su 100 prieSpaskutiniy reiksmiy

reik$miy kiekis | RMSE | MAPE AUC | Prognozé | RMSE | MAPE | AUC Prognozé
3 2.9440 | 39.2499 | 0.5098 | Ivairi 3.1927 | 44.3608 | 0.5000 | Ivairi
5 1.2541 | 16.4964 | 0.5566 | Ivairi 1.0004 | 12.3920 | 0.4980 | Ivairi

- 10 0.3132 | 3.6677 | 0.5194 | Ivairi 1.1628 | 15.4503 | 0.5000 | Mazéjanti
g 15 0.5674 | 7.2428 0.5098 | Ivairi 0.5141 | 6.1277 0.5505 | Ivairi
§ 25 0.4440 | 5.5306 | 0.4782 | ]vairi 0.3646 | 3.5950 | 0.5444 | Ivairi
j 50 0.3554 | 4.1068 | 0.4856 | Ivairi 0.3532 | 2.9428 | 0.5616 | Ivairi
= 100 0.3130 | 3.4902 | 0.5280 | Ivairi 0.3595 | 2.9937 | 0.4818 | Ivairi
cz 200 0.2883 | 3.1165 | 0.4990 | Ivairi 0.3520 | 3.0509 | 0.5444 | Ivairi
300 0.2828 | 2.9855 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3634 | 3.0670 | 0.4950 | Ivairi

400 0.2805 | 2.9420 | 0.5734 | ]vairi 0.3592 | 2.9734 | 0.5000 | Mazéjanti
500 0.2825 | 2.9832 | 0.5774 | lvairi 0.3587 | 2.9761 0.5475 | Ivairi

3 4.2755 | 58.7916 | 0.5000 | Mazéjanti | 2.8899 | 38.1560 | 0.5000 | Didéjanti
5 2.4437 | 35.8010 | 0.5102 | Ivairi 1.1703 | 15.5131 | 0.5111 | Ivairi
- 10 0.6876 | 8.9265 | 0.4838 | Ivairi 0.7029 | 7.6411 0.5040 | Ivairi
g 15 1.1579 | 13.5559 | 0.5350 | Ivairi 0.5911 | 6.6023 | 0.4859 | Ivairi

% 25 0.3034 | 3.4610 | 0.5000 | Mazéjanti | 0.3590 | 2.9691 0.5000 | Mazéjanti
; 50 0.3800 | 4.5426 | 0.5402 | ]vairi 0.3636 | 3.1985 | 0.5313 | Ivairi
p= 100 0.2973 | 3.2765 | 0.5966 | ]vairi 0.4734 | 3.8555 | 0.4879 | Ivairi
5 200 0.3060 | 3.3786 | 0.5096 | Ivairi 0.3593 | 3.0406 | 0.6131 | Ivairi
300 0.2846 | 3.0869 | 0.5692 | Ivairi 0.3727 | 3.1966 | 0.5475 | Ivairi
400 0.2902 | 3.1569 | 0.5080 | Ivairi 0.3566 | 2.9486 | 0.6040 | Ivairi
500 0.2841 | 3.0375 | 0.5876 | ]vairi 0.3592 | 2.9868 | 0.4939 | Ivairi

3 lentelé. Tirti LSTM modeliy variantai ir eksperimenty metu gauti RMSE, MAPE, AUC dydziai

bei prognozés kryptys, kai prognozuojamas 100 dieny kintamumas, perskai¢iuojant po 1 diena j

prieki.

RMSE ir MAPE metriky reiksmés buvo atvaizduotos grafiskai 14 ir 15 paveiksléliuose.
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14 pav. LSTM (4 neurony) ir LSTM (8 neurony) eksperimenty metu gauti RMSE dydziai ap-
mokant modelj su skirtingais kiekiais reikSmiy. Iliustracija kairéje: prognozuojant 100 paskutiniy
reikSmiy. Iliustracija deSinéje: prognozuojant 100 priespaskutiniy reiksmiy.
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MAPE dydis prognozuojant 100 paskutiniy reiksmiy MAPE dydis prognozuojant 100 priespaskutiniy reikSmiy
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15 pav. LSTM (4 neurony) ir LSTM (8 neurony) eksperimenty metu gauti MAPE dydziai ap-
mokant modelj su skirtingais kiekiais reiksmiy. Iliustracija kairéje: prognozuojant 100 paskutiniy

reikSmiy. Iliustracija deSinéje: prognozuojant 100 priespaskutiniy reikSmiy.

Is pateikty RMSE ir MAPE gauty eksperimenty metu jverciy grafiky (14, 15 pav.) mato-
ma aiSki tendencija: abu jverciai geréja (mazéja) didéjant apmokymo reiksmiy kiekiui. LSTM
8 neurony tinklas jgijo maziausias RMSE ir MAPE reiksmes kai buvo apmokytas su 500 ir 400
apmokymo reikSmiy, o LSTM 4 neurony - atitinkamai su 500 ir 25 reiSkmémis (vis délto antras
geriausias rezultatas fiksuotas taip pat su 400 apmokymo reiksmiy). Taigi, reiksmiy kiekio ap-
mokymo didinimas daré tiesiogine teigiama jtaka modelio RMSE ir MAPE rezultatams. LSTM
modelio su 4 neuronais eksperimento RMSE ir MAPE rezultatai buvo tik nezymiai geresni nei
LSTM modelio su 8 neuronais. Prognozuojant 100 paskutiniy reikSmiy LSTM su 4 neuronais
maziausia RMSE fiksuota reiksmé buvo 0.2805, MAPE 2.9420, tuo tarpu LSTM modelio su 8
neuronais nedaug didesni - atitinkamai 0.2841 ir 3.0375. Prognozuojant 100 priespaskutiniy taip
pat rezultatai nezymiai geresni buvo LSTM su 4 neuronais modelio - geriausias RMSE rezultatas
buvo 0.3520, MAPE - 2.9428, o LSTM su 8 neuronais atitinkamai 0.3566 ir 2.9486.

Toliau buvo analizuojami AUC jverciai. Rezultatai atvaizduoti 16 paveikslélyije.
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16 pav. LSTM (4 neurony) ir LSTM (8 neurony) eksperimenty metu gauti AUC dydziai apmo-
kant modelj su skirtingais kiekiais reikSmiy. Iliustracija kairéje: prognozuojant 100 paskutiniy

reikSmiy. Iliustracija deSinéje: prognozuojant 100 priespaskutiniy reikSmiy.

Kaip galima matyti i$ grafiko (16 pav.) eksperimento metu prognozuojant kintamuma 100
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paskutiniy reikSmiy daugeliu atvejy geresnius rezultatus rodé LSTM 8 neurony modelis. Tuo
tarpu prognozuojant 100 priespaskutiniy reiksmiy, kai modelis buvo apmokytas su mazesniu kie-
kiu reikSmiy (iki 100), didesnés AUC jvercio reikSmés buvo LSTM 4 neurony modelio, taciau
apmokant modelj su 200, 300 ar 400 reiksmiy AUC jvertis buvo didesnis atliekant kintamumo
prognozes su 8 neurony modeliu. Vienareiksmes prognozes daryti sudétinga, nes bendry tenden-
cijy i8S pateikty duomeny néra, vis délto, kai modeliai buvo apmokomi su 200 ir daugiau reiksmiy,
6 is 8 karty AUC jvertis buvo didesnis naudojant LSTM 8 neurony modelj.

4.2.3. Logistinés regresijos metodo tyrimas

Logistinés regresijos modelio kiirimui ir skai¢iavimams buvo naudojama ,,Scikit-learn® bib-
lioteka. ,,Scikit-learn® yra atviro kodo biblioteka, skirta duomeny gavybai (angl. data mining) ir
duomeny analizei.

Logistinés regresijos eksperimentui, kitaip nei ARIMA ir LSTM eksperimenty atveju, modelio
apmokymui buvo suteikiamos ne tiesioginés kintamumo reiksmés, bet kintamumo pokyciy dvi-
narés reikSmés t. y. jei kintamumas mazéjo lyginant su pries tai buvusia diena, jis buvo pazymétas
,,0% jei didéjo - atitinkamai pazymétas ,,1*. Nepriklausomais kintamaisiais laikyti kintamumo po-
ky¢iai prie§ tam tikra dieny skaiciy (n), tuo tarpu priklausomu kintamuoju laikytas kintamumo
pokytis sekes po ty dieny skaiciaus (n + 1). Pavyzdziui, kai modelis buvo apmokomas su 5 prie$
tai buvusiomis reik§mémis, buvo sudaroma matrica, kurios kiekvienoje eilutéje buvo 5 nepriklau-
somi kintamieji (5 dieny pokyciy reikSmés) ir Sestoji reikSmeé - priklausomojo kitamojo reiksme,
sekusi po 5 nepriklausomyjy kintamyjy. Konkretus pavyzdys - jei modelj apmokome su 5 pries§
tai buvusiomis reikSmémis, o i$ viso turimy reikSmiy kiekis yra 8, kurios paeiliui atitinkamai ly-

gios 0,1, 1,0, 1,0, 0, 1, tuomet matrica sudaryta logistinés regresijos apmokymui atrodyty kaip 4

lenteléje.
5 diena prie§ | 4 diena pries 3 diena pries 2 diena pries 1 diena pries Pokytis
pokytj pokytj pokytj pokytj pokytj
0 1 1 0 1 0
1 1 0 1 0 0
1 0 1 0 0 1

4 lentelé. Matricos sudarymo pavyzdys logistinés regresijos modelio apmokymui

Kad logistinés regresijos modelis galéty prognozuoti kintamumo didéjimo tikimybe mode-
liui analogiskai buvo suteikiamos pries norima prognozuoti perioda éjusios kintamumo dvinarés
reikSmés (nepriklausomi kintamieji). Kadangi buvo norima palyginti logistinés regresijos modelio
rezultatus su ARIMA ir LSTM modeliy eksperimenty rezultatais, logistinés regresijos modeliui
prognozavus kintamumo didéjimo tikimybe didesne arba lygia 0.5 buvo laikyta, kad modelis prog-
nozuoja kintamumo didéjima (,,1*), prognozavus tikimybe mazesne nei 0.5 laikyta, kad modelis
prognozuoja kintamumo mazéjima (,,0). Eksperimenty metu gauti AUC dydziai pateikiami 5

lenteléje.
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Modelio AUC testuojant su AUC testuojant su
apmokymo 100 paskutiniy 100 priespaskutiniy
reikSmiy kiekis reikSmiy reikSmiy
5 0.4770 0.5051
10 0.4795 0.6000
15 0.5186 0.4182
25 0.5304 0.4727
50 0.4700 0.4828
= 100 0.5398 0.4879
g 200 0.4516 0.4990
g 300 0.5308 0.5242
2 400 0.5504 0.5798
z 500 0.4892 0.4535
3 600 0.4892 0.5505
800 0.4900 0.5434
1600 0.5296 0.4859
2400 0.5088 0.4970
3200 0.5402 0.5939
4000 0.4672 0.4808

5 lentelé. Logistinés regresijos modelio eksperimenty rezultatai (AUC dydis).

Duomenys taip pat buvo atvaizduoti grafiskai 17 paveikslélyje.
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17 pav. Logistinés regresijos eksperimenty metu gauti AUC dydziai apmokant modelj su skirtin-

gais kiekiais reiksmiy.

Kaip galima matyti i$ grafiko aiskaus sarysio tarp apmokymo reikSmiy ir AUC jvercio dydzio
néra. Vis délto, paskaic¢iavus AUC jvercio vidurkj su 100 ir daugiau apmokymo reiksmiy bei su
50 ir maziau, galima pastebéti nezymy skirtuma: AUC vidurkis su 100 ir daugiau apmokymo
reikSmiy yra 0.5129, o su 50 ir maziau - 0.4954. Skirtumas yra nedidelis ir buty sudétinga
daryti vienareik§mes i$vadas, nes eksperimenty apimtis néra didelé. Zvelgiant j bendrus rezultatus

panasu, kad logistinés regresijos modelis néra tinkamas kintamumo krypties nustatymui.

4.3. Naudojami duomenys

Norint iSplésti metody tyrimus buvo surinkti ir jtraukti jvairaus pobtidzio duomenys. Pir-

moji duomeny grupé - signalai, turintys kvazi-periodinius svyravimus (svyravimai turi kazkokj
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perioda, bet jo grieztai nesilaiko). Tokie duomenys fiksuojami stebint meteorologinius reiski-
nius, socialinéje-ekonominéje visuomenés veikloje ir panasiose sferose, kur vyrauja periodisku-
mas. Zemiau pateiktoje 6 lenteléje $ie duomenys i¥rikiuoti nuo 1 iki 11 (imtinai). Buvo surinkti
meteorologiniai duomenys - temperatiiros, atmosferos slégio ir drégnio, santykinés drégmeés, vé-
jo greiCio jvairiuose miestuose bei socialiniai duomenys - aresty skaicius, gimstamumo rodiklis,
pervaziavimy dviraciais per tilta skai¢ius. Pervaziavimy dviraciais per Fremonto tilta Portlende,
JAV, skaiCius, santykiné drégmeé, véjo greitis bei temperatiira Londone (BPFREMONT, RHLDN,
TEMPLDN, WSLDN) buvo fiksuoti intervaliskai kiekvieng valanda, o visy likusiy Sios duomeny
grupés fiksavimo intervalas - viena diena.

Antroji duomeny grupé - jvairus finansiniai duomenys neturintys kvazi-periodiniy svyravimy.
Ju grafinis palyginimas su pirmaja duomeny grupe pateiktas 18 paveikslélyje. Kaip galime matyti
i paveikslélio finansiniai duomenys dazniausiai turi aiskiai iSreikStus trendus, taciau ty trendy
trukmeé yra sunkiai nuspéjama, signalai yra nestacionarts. 6 lenteléje Sie duomenys isrikiuoti nuo
12 iki 51 imtinai. Tai jvairus akcijy indeksai (S&P 500, Nikkei ir pan.), valiuty kursy, zaliavy
kainy, atskiry kompanijy akcijy dienos pabaigos kainy (angl. close price), bei populiariausios
kriptovaliutos ,,Bitcoin® kainos (JAV dolerio atzvilgiu) duomenys. Visy $iy duomeny intervalas
- 1 diena.

Taip pat j 52 pozicija buvo jtraukti jau anks¢iau nagrinéti Euro ir JAV dolerio kurso duomenys,

nes su jais taip pat bus tesiami tolimesni tyrimai.

Pervaziavimy dviracdiais skaifius per Fremonto tiltg Portlende, JAV Dow Jones indeksas
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18 pav. Iliustracija kairéje: signaly, turinciy kvazi-periodinius svyravimus, pavyzdys. Iliustracija

desinéje: finansiniy duomeny, turinciy trendus, pavyzdys.

Visi duomenys buvo surinkti i$ internetiniy Saltiniy. Atmosferos slégio ir drégnio Almerijoje
duomenys buvo parsiysti is internetinio portalo Solargis.com [6]; aresty skaiciaus, kelioniy dvira-
Ciais bei temperatiiros Kerio mieste duomenys i$ Data.gov [4]; santykinés drégmes, temperattiros
bei véjo grei¢io Londone i Urban-Climate.com [2]; temperatturos Sidnéjuje i§ Bom.gov.au [1];
gimstamumo JAV i§ Github.com [7]; véjo greicio Niujorke - i$ Ncdc.noaa.gov [3]; visy valiuty
kursy bei ,,Bitcoino® kainos is Investing.com [5], o visi kiti finansiniai duomenys surinkti i$ fhan-

ce.yahoo.com [8] portalo.
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Eil. nr.  Aprasymas Sutrumpinimas ~ Pradzia Pabaiga Eiluciy kiekis
1 Atmosferos slégis (hPa) Almerijoje, Ispanija APALM 1994-01-01  2016-12-31 8402
2 Aresty skaicius Pitsburge, JAV ARRSTPGH 2016-08-01  2018-07-31 730
3 Kelioniy dviraciais skai¢ius per Fremonto tilta Portlende, JAV BPFREMONT  2017-10-01  2018-09-30 8760
4 Atmosferos drégnis (kg/m2) Almerijoje, Ispanija PWATALM 1994-01-01  2016-12-31 8402
5 Santykiné drégmé Londone, DB RHLDN 2016-01-01  2016-12-31 8784
6 Temperatiira Kerio mieste, JAV TEMPCARY 2007-01-01 2018-10-10 4301
7 Temperatara Londone, DB TEMPLDN 2016-01-01  2016-12-31 8784
8 Temperattra Sidnéjuje, Australija TEMPSYD 2001-01-01  2018-09-29 6481
9 Gimstamumas JAV USBIRTHS 2000-01-01  2014-12-31 5480
10 Véjo greitis Londone, DB WSLDN 2016-01-01  2016-12-31 8784
11 Véjo greitis Niujorke, JAV WSNY 2001-01-01  2018-10-07 6444
12 Apple Inc. akcijy kaina AAPL 2001-01-02  2018-10-10 4472
13 Alaska Air Group Inc. akcijy kaina ALK 2001-01-02  2018-10-10 4472
14 Bank of America Corporation akcijy kaina BAC 2001-01-02  2018-10-10 4472
15 Barclays PLC akcijy kaina BCS 2001-01-02  2018-10-10 4472
16 Berkshire Hathaway Inc. akcijy kaina BRK-B 2001-01-02  2018-10-10 4472
17 Bitkoino kaina JAV doleriais BTC 2010-07-16 ~ 2018-10-10 3009
18 Citigroup Inc. akcijy kaina C 2001-01-02  2018-10-10 4472
19 Cisco Systems Inc. akcijy kaina CSCO 2001-01-02  2018-10-10 4472
20 Chevron Corporation akcijy kaina CVX 2001-01-02  2018-10-10 4472
21 Dow Jones indeksas DJI 2001-01-02  2018-10-10 4472
22 Euro - Japonijos jenos kursas EUR/JPY 2001-01-02  2018-10-10 4655
23 Ford Motor Company akcijy kaina F 2001-01-02  2018-10-10 4472
24 General Electric Company akcijy kaina GE 2001-01-02  2018-10-10 4472
25 Aukso (angl. "gold futures”) kaina uz uncija (USD) GOLD 2001-01-02  2018-10-10 4472
26 Alphabet Inc. akcijy kaina GOOG 2004-08-19  2018-10-10 3562
27 The Goldman Sachs Group Inc. akcijy kaina GS 2001-01-02  2018-10-10 4472
28 International Business Machines Corporation akcijy kaina IBM 2001-01-02  2018-10-10 4472
29 Intel Corporation akcijy kaina INTC 2001-01-02  2018-10-10 4472
30 Johnson & Johnson akcijy kaina JNJ 2001-01-02  2018-10-10 4472
31 JPMorgan Chase & Co. akcijy kaina JPM 2001-01-02  2018-10-10 4472
32 The Coca-Cola Company akcijy kaina KO 2001-01-02  2018-10-10 4472
33 Southwest Airlines Co. akcijy kaina LUV 2001-01-02  2018-10-10 4472
34 Lloyds Banking Group plc akcijy kaina LYG 2001-01-02  2018-10-10 4472
35 McDonald’s Corporation akcijy kaina MCD 2001-01-02  2018-10-10 4472
36 Nikkei 225 akcijy indeksas NIKKEI 2001-01-02  2018-10-10 4472
37 Nokia Corporation akcijy kaina NOK 2001-01-02  2018-10-10 4472
38 Oracle Corporation akcijy kaina ORCL 2001-01-02  2018-10-10 4472
39 Pfizer Inc. akcijy kaina PFE 2001-01-02  2018-10-10 4472
40 Rolls-Royce Holdings plc akcijy kaina RYCEY 2001-01-02  2018-10-10 4472
41 Sony Corporation akcijy kaina SNE 2001-01-02  2018-10-10 4472
42 S&P 500 akcijy indeksas SP500 2001-01-02  2018-10-10 4472
43 AT&T Inc. akcijy kaina T 2001-01-02  2018-10-10 4472
44 Toyota Motor Corporation akcijy kaina ™ 2001-01-02  2018-10-10 4472
45 Tesco PLC akcijy kaina TSCDY 2001-01-02  2018-10-10 4472
46 JAV dolerio - Sveicarijos franko kursas USD/CHF 2001-01-02  2018-10-10 4655
47 Volkswagen AG akcijy kaina VWAGY 2001-01-02  2018-10-10 4472
48 Wells Fargo & Company akcijy kaina WFC 2001-01-02  2018-10-10 4472
49 Walmart Inc. akcijy kaina WMT 2001-01-02  2018-10-10 4472
50 Naftos (angl. "Crude Oil WTI Futures”) kaina uz barelj (USD)  WTI 2001-01-02  2018-10-10 4472
51 Exxon Mobil Corporation akcijy kaina XOM 2001-01-02  2018-10-10 4472
52 Euro - JAV dolerio kursas EUR/USD 2001-01-02  2018-05-04 4525
6 lentelé. Duomeny jtraukty j tolimesnius tyrimus aprasymas.
4.4. Signaly klasifikavimas remiantis Hursto eksponente ir autokore-

liacija

Tam, kad geriau suprasti pasirinkty duomeny (signaly) savybes ir prognozuojamuma buvo

vertinama kiekvieno signalo Hursto eksponenté bei autokoreliacija.
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4.4.1. Hursto eksponenté

Hursto eksponenté (angl. Hurst exponent) naudojama matuoti ilgalaike laiko eiluciy atmintj.
Hursto eksponentés pagalba galima jvertinti, ar signalas turi ilgalaike atmintj. Hursto eksponenté
yra labai placiai naudojama laiko eiluciy analizei finansy sektoriuje [25].

Hursto eksponentés reiksmé teoriskai gali svyruoti nuo 0 iki 1. ReikSmé artima O reiskia, kad
laiko eilutés reikSmés svyruoja periodiskai tarp zemy ir auksty reikSmiy t.y. didelés reikSmeés keicia
mazas reikSmes ir atvirksciai. Hursto eksponentés reikSmés artimos 1 parodo, kad laiko eilutés turi
ilgalaike teigiama koreliacija, t.y. po dideliy reikSmiy seka didelés, o po mazy reikSmiy - mazos.
Tuo tarpu Hursto eksponenté artima 0.5 parodo, kad duomenys neturi koreliacijos, reikSmés
sekancios po dideliy reiksmiy skirtingais laiko momentais, gali bati tiek mazos tiek didelés - néra
aiskaus periodiskumo [19].

Norint jvertinti Hursto eksponente i$ pradziy skaiciuojama logaritminiy kainy dispersija, ku-
rios pagalba galima jvertinti signalo judesio tempa. Pasirinktam laiko tarpui t, dispersija skaic¢iuo-

jama pagal zemiau pateikta formule [29]:

Var(7) = (| log(t + 7) — log(t)[*) (4.1)

Kadangi skai¢iuojant Hursto eksponente signalo judesio tempas lyginamas su geometriniu
Brauno judesiu (angl. Geometric Brownian Motion), galima daryti prielaida, kad esant didelei t

reikSmei dispersija yra proporcinga t geometrinio Brauno judesio atveju:

<\ log(t +7) — log(t)]2> ~T (4.2)

Svarbiausia prielaida - tai, kad egzistuojant signalo autokoreliacijai, sarysis pateiktas 4.2 for-
muléje negalioja, todél t galima modifikuoti jtraukiant eksponentés reikSme 2H, kur H ir bus

Hursto eksponentés reiksmeé.

(log(t +7) —log(t)[*) ~ 72" (4.3)

Hursto eksponentés buvo apskaiciuotos visiems duomenims aprasytiems 4.3 skyriuje. Gauti

rezultatai pateikti 7 lenteléje.
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Eil. Hursto Autokoreliacija | Eil. Hursto Autokoreliacija
Duomenys . Duomenys .
nr. eksponenté (d) nr. eksponenté (d)

1 APALM 0.0782 72 27 GS 0.5244 1017
2 ARRSTPGH 0.0157 3 28 IBM 0.4623 1585
3 BPFREMONT  0.0052 4 29 INTC 0.4755 1112
4 PWATALM 0.1416 88 30 JNJ 0.4490 00

5 RHLDN 0.0996 34 31  JPM 0.4430 00

6 TEMPCARY 0.2501 90 32 KO 0.4299 00

7 TEMPLDN 0.1845 1691 33 LUV 0.4991 1034
8 TEMPSYD 0.1390 87 34 LYG 0.5209 00

9 USBIRTHS 0.0209 2 35 MCD 0.4812 00
10 WSLDN 0.1718 81 36  NIKKEI 0.4906 791
11 WSNY 0.0233 79 37 NOK 0.4786 00
12 AAPL 0.4898 00 38 ORCL 0.3949 00
13 ALK 0.4797 00 39 PFE 0.4228 900
14 BAC 0.4717 1053 40 RYCEY 0.4746 2177
15 BCS 0.4891 00 41  SNE 0.5471 1019
16 BRK-B 0.4413 00 42 SP500 0.4621 00
17 BTC 0.4902 00 43 T 0.4234 386
18 C 0.4868 1803 4 T™ 0.4850 802
19 CSCO 0.4486 981 45  TSCDY 0.4804 880
20 CVX 0.4164 00 46  USD/CHF 0.4550 (%)
21 DJI 0.4596 00 47  VWAGY 0.3331 825
22 EUR/JPY 0.5166 540 48  WFC 0.4213 1361
23 F 0.5112 933 49  WMT 0.4678 1627
24 GE 0.4615 906 50 WTI 0.5802 869
25 GOLD 0.4493 1799 51 XOM 0.4017 00
26 GOOG 0.4200 00 52 EUR/USD 0.5174 941

7 lentelé. Apskaiciuota Hursto eskponenté ir autokoreliacija (d) kiekvienam duomeny rinkiniui.
oo zenklas reiskia, kad signalo autokoreliacijos funkcija nepriartéjo prie artimos nuliui (2/v/N)

reikSmés t. y. signalas turi aiskiai iSreikstus trendus.

Taip pat Hursto eksponentés jverciai buvo atvaizduoti grafiskai 19 paveikslélyje. Remiantis
Siuo grafiku Hursto eksponenciy pagalba nesunku atskirti signaly grupes. Kvazi-periodiniy signa-
ly Hursto eksponenté svyruoja nuo 0.0052 iki 0.2501, o mediana yra 0.0996, tuo tarpu finansiniy
signaly Hursto eksponenté svyruoja nuo 0.3331 iki 0.5802, o Siy signaly mediana - 0.4717, tai tik
dar kartg patvirtina, kad kvazi-periodiniuose signaluose didelés reiksmés keicia mazas reiksmes
ir atvirksciai, o finansiniuose signaluose reiksmeés sekancios po dideliy ar po mazy reikSmiy skir-
tingais laiko momentais, gali bti tiek mazos tiek didelés, todél sie signalai turéty buti sunkiau

prognozuojami nei kvazi-periodiniai signalai.
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Analizuojamy signaly Hursto eksponentés
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19 pav. Tiriamy signaly apskaiciuoty Hursto eksponenciy grafikas. Tamsiai mélyna spalva zymimi
kvazi-periodiniai signalai, o Sviesiai mélyna - finansiniai.

4.4.2. Autokoreliacija

Autokoreliacija (angl. autocorrelation) - tai signalo koreliacijos funkcija su paciu savimi. Auto-
koreliacijos pagalba galima jvertinti signalo panasuma j savo paties fragmentus, nutolusiais jvairiais
laiko momentais [20]. Taigi, jvertine autokoreliacijos funkcija galime zinoti, kiek tam tikru laiko
momentu signalas atsimena praeitj.

Autokoreliacijos funkcija, priklausanti nuo argumento d, apibréziama zemiau pateikta formu-
le:

N—d .
— ( ) (fd+J F)
r(d) = N]‘ — , d=0,1,...,[N/2] (4.4)
S (=72 (fars—F)
7=0 7=0
kur:
B 1 N—d B 1 N—d
f:N——d—i—lgfi’ F:N——d+1¥fd+i (4.5)

Autokoreliacijos jvertinimui bus ieSkoma d reikSmé, su kuria signalo autokoreliacijos funkcija
pirma karta tampa artima nuliui t.y. jos modulis nevir$ija 2/ VN dydZio. d reikimé parodo kiek
laiko signalas islaiko ,,atmintj“ su paciu savimi.

Autokoreliacijos reiksmés d buvo apskaiCiuotos visiems duomeny rinkiniams. Rezultatai
pateikti 7 lenteléje. Keturiems duomeny rinkiniams (BPFREMONT, RHLDN, TEMPLDN,
WSLDN), kuriy reikSmeés fiksuotos kas valanda, apskaic¢iuotas autokoreliacijos koeficientas d paro-
do, kiek valandy signalas islaiké atmintj su paciu savimi. Visiems kitiems signalams apskaiciuotas
autokoreliacijos koeficientas parodo, kiek dieny signalas islaiké atmintj su paciu savimi. IS gauty
jver¢iy galima pastebeéti, kad net 10 is 11 kvazi-periodiniy signaly ,,atmintis” (autokoreliacijos

jvertis d) yra zymiai trumpesné nei finansiniy signaly ir svyruoja nuo 2 iki 90 imtinai. Vienintelé
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iSimtis - temperatiiros Londone signalo autokoreliacija siekia 1691 ir yra ilgesné net uz kai kuriy
finansiniy signaly.

Tuo tarpu finansiniy signaly autokoreliacijos reiksmés yra daug didesnés nei kvazi-periodiniy
signaly. Net 18 i8 41 tirto finansinio signalo nepriartéjo prie artimos nuliui (2/\/N) reikSmeés. 7
lenteléje Siy signaly autokoreliacijos reikSmé zymima ,,00* zenklu. Likusiy 23 finansiniy signaly
autokoreliacijos jverciai d svyravo nuo 540 iki 2177 imtinai.

Kituose skyriuose vykdomy eksperimenty metu bus tikrinama, ar ilga signalo ,,atmintis* turi

teigiama jtaka signaly prognozuojamumui.

4.5. Finansinsiy ir kvazi-periodiniy signaly kintamumuy prognozavimo

eksperimentai
4.5.1. LSTM metody tyrimas

Kadangi 4.2.2 ir 4.2.1 skyriuose atlikti eksperimentai parodé, kad tiek LSTM tiek ARIMA
modeliy prognoziy rezultatai buvo geriausi naudojant apytiksliai 400 reiksmiy apmokymo sarasus,
eksperimentai bus atliekami biitent su Sio ilgio apmokymuy sarasais. Tokio apmokymo saraso
privalumas ir tai, kad duomenims fiksuotiems kiekviena diena, apmokymo sarasas apima daugiau
nei visus metus, o tai turéty bati aktualu kvazi-periodiniams signalams - modeliai turéty gebéti
iSmokti sezoninius kvazi-periodiskumus.

Pirmojo eksperimento metu buvo tiriami LSTM metodai. IS pradziy kiekvienam duomeny
rinkiniui buvo sukurtas naujas LSTM 4 neurony modelis ir jis apmokomas pasitelkiant atitinkamo
duomeny rinkinio 400 kintamumo reikSmiy. Testuojama - 100 paskutiniy kintamumo reiksmiy,
tad visas apmokymo sarasas buvo paimtas pries testavimo saraso reikSmes, kad apmokymo ir testa-
vimo reikSmés tarpusavyje nepersidengty. Modelis apmokytas taikant analogiska metodika kaip
ir 4.2.2 skyriuje atlikty eksperimenty metu. Apmokymo jvestimi (remiantis 6 pav. ;) laiky-
tas kintamumo pokytis prie$ perioda, o iSvestimi (h;) - po to sekusio periodo pokycio reiksmeé.
LSTM modelio apmokymui naudoti reikSmiy pokyciai, o ne tiesioginés reiksmés tam, kad bty
pasalinti trendai. Taigi i$ viso buvo sukurtas 51 LSTM 4 neurony modelis - kiekvienam duomeny
rinkiniui po viena (EUR/USD valiuty kursy eksperimentai jau buvo atlikti 4.2.2 skyriuje). Gauti
eksperimenty rezultatai (AUC, MAPE ir RMSE apskaiciuoti jverciai) pateikiami 8 lenteléje.

Analogiskai tiems patiems duomeny rinkiniams buvo sukurti ir apmokyti LSTM 8 neurony

modeliai. Gauti eksperimenty rezultatai pateikiami toje pacioje 8 lenteléje.
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LSTM 4 neurony LSTM 8 neurony

Eil. nr.  Duomenys AUC MAPE  RMSE AUC MAPE RMSE
1 APALM 0.6093  3.0836  0.2465 0.6036  3.0758 0.2466
2 ARRSTPGH 0.5088  3.3838  29.6041 0.5338  3.3749 29.5659
3 BPFREMONT  0.5137  3.2563  57.9968 0.5535  3.1825 57.3102
4 PWATALM 0.4957  4.0062  26.1131 0.5394  4.0464 26.1886
5 RHLDN 0.6700 8.7712  4.6224 0.7200  8.7842 4.5486
6 TEMPCARY 0.5334  4.3219  6.1876 0.4922  4.3657 6.1686
7 TEMPLDN 0.5649  4.5560  2.7071 0.6234  4.5058 2.7114
8 TEMPSYD 0.5986  3.5020  13.4430 0.6322  3.4888 13.4729
9 USBIRTHS 0.6810  2.6057  14.1192 0.6680  2.5401 13.5952
10 WSLDN 0.5745  9.6424  245.0543  0.5024  10.3259  241.6489
11 WSNY 0.5112  3.2952  52.1882 0.4952  3.2618 52.2533
12 AAPL 0.5601  4.8164  1.7094 0.5224  4.7950 1.7105
13 ALK 0.5452  4.7922  2.5117 0.5134  4.7457 2.5189
14 BAC 0.5040  3.8098  1.2070 0.5362  3.9212 1.2185
15 BCS 0.5000 29852  1.1635 0.5000  2.9653 1.1655
16 BRK-B 0.4960  4.7234  1.7077 0.5273  4.8686 1.7253
17 BTC 0.5177  4.3799  3.2852 0.5455  4.3704 3.2803
18 C 0.5561  3.4168  1.1021 0.5090  3.8176 1.1472
19 CSCO 0.5128  4.5366  1.3846 0.5232  4.4665 1.3785
20 CVvX 0.4239  4.4866  1.4282 0.4431  4.5172 1.4297
21 DJI 0.5100 4.0594  0.7615 0.5200  4.0634 0.7603
22 EURJPY 0.4892  4.0517  0.4641 0.4928  4.0866 0.4663
23 F 0.4183  3.7237  1.4248 0.4615  3.7539 1.4209
24 GE 0.4984  4.5699  2.7157 0.4872  4.5933 2.7232
25 GOLD 0.5340  4.7572  0.8499 0.5124  4.7319 0.8548
26 GOOG 0.4846  3.8993  1.3208 0.5136  3.8857 1.3176
27 GS 0.5044  3.9294  1.1115 0.4868  3.9388 1.1126
28 IBM 0.5489  3.7625  0.9470 0.4914  3.7903 0.9536
29 INTC 0.4800 4.3357  2.6011 0.4928  4.2950 2.5953
30 JNJ 0.5402  3.3822  0.7716 0.5316  3.3707 0.7708
31 JPM 0.5500 3.9705 1.2701 0.5500  3.9766 1.2714
32 KO 0.4692  3.2331  0.5320 0.5606  3.1471 0.5164
33 LUV 0.5040  3.8607  2.1475 0.4768  3.8715 2.1470
34 LYG 0.5505  3.2607  1.0127 0.5293  3.2633 1.0115
35 MCD 0.4929  4.2171 1.4011 0.4818  4.2305 1.4026
36 NIKKEI 0.5422  3.9066  0.8992 0.5438  3.7964 0.8914
37 NOK 0.5020  3.4102  1.7512 0.4778  3.4005 1.7513
38 ORCL 0.5265 4.4176  2.2880 0.5324  4.4169 2.2873
39 PFE 0.5193  4.4980  0.9945 0.5145  4.4477 0.9892
40 RYCEY 0.6657  5.0505  2.5283 0.6222  5.0423 2.5333
41 SNE 0.4742 44277  2.2295 0.4465  4.3207 2.2163
42 SP500 0.4772  3.8532  0.7790 0.4772  3.8219 0.7763
43 T 0.6020  5.0608  2.1785 0.5030  5.1213 2.1853
44 ™ 0.5688  3.5071  0.9236 0.5578  3.5038 0.9249
45 TSCDY 0.5268  3.7212  1.7690 0.5374  3.7292 1.7715
46 USDCHF 0.4873  3.7797  0.3055 0.4807  3.7765 0.3056
47 VWAGY 0.4778  3.7252  1.5013 0.4835  3.7273 1.5019
48 WEFC 0.4959  4.0777  1.0752 0.5155  4.0398 1.0787
49 WMT 0.5809  5.4253  3.0072 0.6106  5.4874 3.0138
50 WTI 0.5121  3.3073  1.4004 0.5152  3.2963 1.3985
51 XOM 0.4260  3.4301  0.8949 0.4219  3.4739 0.8944
52 EURUSD 0.5734  2.9420  0.2805 0.5080  3.1569 0.2902

8 lentelé. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines

kintamumo reiksmes, kintamumo prognoziy eksperimenty metu gauti rezultatai.

Kadangi lenteléje pateiktus skaitinius rezultatus interpretuoti sudétinga dél didelio jy kie-
kio, LSTM modeliy AUC jverciai kiekvienam duomeny rinkiniui buvo atvaizduoti grafiskai 20

paveikslélyje.
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LSTM 4 neurony modelio AUC jverciai
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LSTM 8 neurony modelio AUC jverciai
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20 pav. LSTM 4 neurony modelio (virSuje) ir LSTM 8 neurony modelio (apacioje), kai mo-
deliai buvo apmokyti pasitelkus prie$ tai buvusias faktines kintamumo reikSmes, eksperimenty
metu gauti AUC jverciai. Punktyrine linija Zymima AUC reik§mé lygi 0.5 (atsitiktinis spéjimas).
Tamsiai mélyna spalva zymimi kvazi-periodiniai signalai, o Sviesiai mélyna - finansiniai signalai.

Remiantis 20 pav. pateiktais grafikais galima pastebéti tendencija, kad tiek LSTM 4 neurony
modelio, tiek LSTM 8 neurony modelio kvazi-periodiniy signaly AUC jverc¢iai dazniausiai yra
didesni nei finansiniy signaly.

LSTM 4 neurony modelio kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai svyravo nuo 0.4957 iki
0.6810, vidutiné reiksmé buvo 0.5692, o mediana 0.5649. Tuo tarpu to paties LSTM 4 neurony
modelio finansiniy signaly AUC jverciai kito intervale nuo 0.4183 iki 0.6657, vidutiné reikSmé
buvo 0.5158, o mediana 0.51. Remiantis vidurkiu ir mediana galima teigti, kad kvazi-periodiniy
signaly AUC jver¢io prognozuojamumas buvo apie 0.05 AUC punkto (arba apie 10%) geresnis
nei finansiniy signaly.

LSTM 8 neurony modelio eksperimenty rezultatai buvo panasis kaip ir LSTM 4 neurony.
Kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai svyravo nuo 0.4922 iki 0.72, vidutiné reiksmé buvo Siek
tiek didesné nei LSTM 4 neurony ir sieké 0.5785, taciau mediana mazesné - 0.5535. Finansiniy
signaly AUC jverciai fiksuoti nuo 0.4219 iki 0.6222, vidutiné reiksmé buvo 0.5111, o mediana
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0.5134. Tad, kaip ir LSTM 4 neurony modelio, kvazi-periodiniy signaly AUC jvercio progno-
zuojamumas buvo apie 0.05 AUC punkto (arba apie 10%) geresnis nei finansiniy signaly.

Apibendrinant galima teigti, kad esminiy skirtumy tarp abiejy LSTM modeliy rezultaty néra,
o signaly prognozuojamumas priklauso nuo signaly tipo. Kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai
buvo apie 10% geresni nei finansiniy signaly.

Palyginus apskai¢iuotas signaly Hursto eksponentes (7 lentelé), su atitinkamy signaly AUC
jver¢iy rezultatais gautais eksperimenty metu (8 lentelé) stiprios koreliacijos nepastebéta (LSTM
4 neurony modelio ji buvo apie -0.24, o LSTM 8 neurony apie -0.48), taciau galima teigti, kad
Hursto eksponentei esant artimai 0, yra didelé tikimybé, kad toks signalas turés geras prognostines
savybes (AUC > 0.5), o kai Hursto eksponenté nedaug nutolusi nuo 0.5 reiksmés, AUC jvertis
tikétina bus artimas atsitiktiniam spéjimui (AUC =~ 0.5).

Nagrinéjant autokoreliacijos jvercius (7 lentelé) atrodyty, kad mazesnis autkoreliacijos dy-
dis d reiskia geresnj signalo prognozuojamuma, taciau taip teigti negalima, kadangi Siuo atveju
pagrindiné savybé lemianti signaly prognozuojamuma yra signaly kvazi-periodiskumas, o ne ma-
za autokoreliacijos reiksmé. Chaotiniams signalams su zemu autokoreliacijos d jverciu negalima
tikétis gero prognozuojamumo.

Skirtingy signaly MAPE, o ypa¢ RMSE dydzius sudétinga lyginti dél skirtingos signaly kil-
meés, matavimo amplitudziy, svyravimy amplitudziy ir pan, taciau tarp tirty modeliy esminiy skir-
tumy nebuvo pastebéta: LSTM 4 neurony kvazi-periodiniy signaly MAPE mediana yra 3.502, o
RMSE - 14.1192, LSTM 8 neurony atitinkamai 3.4888 ir 13.5952. LSTM 4 neurony modelio
finansiniy signaly MAPE mediana yra 3.9294, o RMSE - 1.3208, LSTM 8 neurony atitinkamai
3.9388 ir 1.3176.

4.5.2. ARIMA metody tyrimas

Naudojant ta patj signaly rinkinj (6 lentelé) buvo tiriami ARIMA (0,1,0) ir ARIMA (1,1,0)
modeliai. Modeliy apmokymas vyko taikant ta pacia metodika kaip ir 4.2.1 skyrelyje. Eks-
perimenty metu buvo testuojama 100 paskutiniy kintamumo reikSmiy, o modeliy apmokymui
naudoti 400 faktiniy kintamumo reikSmiy sarasai. Kiekvienas modelio apmokymo sarasas bai-
giasi prie§ pirmaja testavimo reikSme (tarp prognozavimo ir testavimo reikSmiy saraSy niekada
néra pertrukiy). Kiekviengkart prognozuojant kita reikSme i$ apmokymo saraso buvo isimama
seniausia faktiné reikSmé ir modeliui pateikiama naujausia faktiné reiksmé. Gauti eksperimenty

rezultatai pateikiami 9 lenteléje.
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ARIMA (0,1,0)

ARIMA (1,1,0)

Eil. nr.  Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE  RMSE
1 APALM 0.4910 3.1370  0.2470 0.5514  3.0809  0.2464
2 ARRSTPGH 0.3812  3.3617  29.5843 0.4852  3.3616  29.5933
3 BPFREMONT  0.4916  3.1588  57.1625 0.6143  3.0986  56.8983
4 PWATALM 0.4135  3.6299  25.1085 0.4279 39813  26.0704
5 RHLDN 0.4900 8.4565  5.0595 0.6100 8.4116  4.7375
6 TEMPCARY 0.5000 4.0327  6.1013 0.5122  4.0266  6.0577
7 TEMPLDN 0.4680 4.7099  2.9173 0.7180  4.3938  2.7054
8 TEMPSYD 0.4936  3.3581  13.4824 0.5857  3.4619  13.4058
9 USBIRTHS 0.4870  3.9425  20.8625 0.5471  3.4011  16.7732
10 WSLDN 0.5000 7.4079  268.9466  0.6338  8.7404  251.8497
11 WSNY 0.4920  3.1606  51.3393 0.5289  3.2477  52.0993
12 AAPL 0.4535  4.7334  1.7247 0.4960 4.7223  1.7106
13 ALK 0.5030  4.5929  2.5135 0.5190 4.7088  2.5185
14 BAC 0.4182  3.7584  1.2002 0.5194  3.7826  1.2010
15 BCS 0.5000  2.9529  1.1646 0.4700 2.9696  1.1663
16 BRK-B 0.4364  4.4279  1.6883 0.4758  4.3361  1.6842
17 BTC 0.5000 4.2895  3.2715 0.5982  4.2891  3.2521
18 C 0.4427  3.3681  1.0887 0.6326  3.3587  1.0833
19 CSCO 0.4856  4.4079  1.3773 0.4623  4.3252  1.3646
20 CVX 0.4151  4.0817  1.3934 0.4191  4.4380 1.4146
21 DJI 0.5200  3.5661  0.7425 0.4800  3.7627  0.7410
22 EURJPY 0.4540 4.0197  0.4624 0.5393  4.0752  0.4624
23 F 0.4287  3.5899  1.3936 0.4223  3.6308  1.3943
24 GE 0.5000  4.2056  2.5240 0.4696  4.3113  2.6411
25 GOLD 0.5000 4.7255  0.8664 0.5278  4.7395  0.8665
26 GOOG 0.5000 3.7635  1.3034 0.4676  3.9769  1.3241
27 GS 0.5000  3.7691  1.0922 0.4701  3.8484  1.1003
28 IBM 0.4491  3.7894  0.9575 0.4869  3.7947  0.9572
29 INTC 0.5000  4.2563  2.5867 0.4920  4.2754  2.5866
30 JNJ 0.4897  3.3815  0.7738 0.5620  3.3719  0.7725
31 JPM 0.4700 3.8899  1.2537 0.5400 3.9471  1.2564
32 KO 0.4564  3.0645  0.5176 0.4912  3.0988  0.5194
33 LUV 0.5182  3.8941  2.1524 0.4768  3.8803  2.1516
34 LYG 0.5000 3.2706  1.0136 0.4919  3.2849  1.0151
35 MCD 0.4758  4.1432  1.4023 0.5040 4.1776  1.4034
36 NIKKEI 0.4432  3.5252  0.8698 0.5901  3.6812  0.8910
37 NOK 0.4778  3.4642  1.7570 0.4818  3.4363  1.7527
38 ORCL 0.5241  4.3870  2.2914 0.5447  4.3986  2.2920
39 PFE 0.4791 43151  0.9982 0.4757 43097  0.9934
40 RYCEY 0.5687  5.0109  2.5662 0.6101  4.9557  2.5347
41 SNE 0.5234  4.0568  2.1990 0.4267  4.1642  2.2037
42 SP500 0.4446  3.5492  0.7649 0.4818 3.6091 0.7671
43 T 0.4374 49255  2.1832 0.5444  5.0351  2.1838
44 ™ 0.5350 3.3761  0.9230 0.5586  3.5255  0.9326
45 TSCDY 0.5000  3.7072  1.7497 0.5846  3.7663  1.7920
46 USDCHF 0.4799  3.7339  0.3045 0.4142  3.7533  0.3048
47 VWAGY 0.3582  3.5773  1.4653 0.4841  3.6608  1.4874
48 WEFC 0.3545  3.8694  1.0568 0.4859  3.9294  1.0676
49 WMT 0.5216  5.3312  3.0129 0.6090  5.4548  3.0159
50 WTI 0.4657  3.2810  1.4022 0.4828  3.2862  1.4079
51 XOM 0.5229  3.1899  0.8511 0.4213  3.4548  0.9065
52 EURUSD 0.5000 2.9826  0.2830 0.5456  2.9540  0.2817

9 lentelé. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries§ tai buvusias faktines

kintamumo reiksmes, kintamumo prognoziy eksperimenty metu gauti rezultatai.

Kad gautus rezultatus bty lengviau interpretuoti, AUC jverciai buvo pavaizduoti grafiskai 9

paveikslélyje.

43



ARIMA (0,1,0) modelio AUC jverciai
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ARIMA (1,1,0) modelio AUC jverciai
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21 pav. ARIMA (0,1,0) modelio (virsuje) ir ARIMA (1,1,0) modelio (apacioje), kai modeliai buvo
apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kintamumo reikSmes, eksperimenty metu gauti
AUC jver¢iai. Punktyrine linija zymima AUC reiksmeé lygi 0.5 (atsitiktinis spéjimas). Tamsiai

mélyna spalva zymimi kvazi-periodiniai signalai, o $viesiai mélyna - finansiniai.

Atlikus ARIMA (0,1,0) modelio eksperimentus buvo pastebéta (zr. 21 pav.), kad Sio modelio
kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai zenkliai mazesni nei gauti LSTM modeliy eksperimenty
metu. AUC jverciai svyravo nuo 0.3812 iki 0.5000, vidutiné reiksmé buvo 0.4734, o mediana
0.491. Taigi tiek vidurkis, tiek mediana net nesieké atsitiktinio spéjimo ribos ir tik vieno signalo
AUC buvo lygus atsitiktinam spéjimui (AUC = 0.5). To paties modelio eksperimenty su finan-
siniais signalais rezultatai taip pat buvo blogesni nei LSTM modeliy. Finansiniy signaly AUC
jverciai svyravo nuo 0.3545 iki 0.5687, vidutiné reikSmé buvo 0.4769, o mediana 0.4856, taigi
taip pat net nesieké 0.5. Remiantis gautais rezultatais galima teigti, kad tiek kvazi-periodiniy,
tiek finansiniy signaly prognozuojamumas naudojant ARIMA (0,1,0) yra zZemas ir net nesiekia
atsitiktinio spéjimo lygio.

Kaip galima matyti 21 paveikslélyje ARIMA (1,1,0) modeliy eksperimenty rezultatai (AUC
jverciai) buvo geresni nei ARIMA (1,1,0). Kvazi-periodiniy signaly AUC svyravo nuo 0.4279 iki
0.7180, vidutiné reiksmé fiksuota 0.5649, o mediana - 0.5514. Finansiniy signaly AUC jverciai
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kito nuo 0.4142 iki 0.6326, vidutiné reiksmé buvo 0.5062, mediana - 0.4912. Tad, panasiai, kaip
ir prognozéms naudojant LSTM modelius, ARIMA (1,1,0) kvazi-periodiniy signaly jver¢iai buvo
apie 10-12% geresni nei finansiniy signaly.

ARIMA (0,1,0) modelio kvazi-periodiniy signaly MAPE mediana fiksuota 3.6299, o RMSE -
20.8625, ARIMA (1,1,0) atitinkamai 3.4619 ir 16.7732. Finansiniy signaly ARIMA (0,1,0) MA-
PE mediana yra 3.7894, o RMSE - 1.3034, ARIMA (1,1,0) atitinkamai 4.0266 ir 1.3241. Taigi,
prognozuojant kvazi-periodiniy signaly reikSmes MAPE ir RMSE jverciai yra Siek tiek mazes-
ni (geresni) naudojant ARIMA (1,1,0) modelj, tat¢iau prognozuojant finansiniy signaly reikSmes
atvirks¢iai - MAPE ir RMSE jverciai mazesni naudojant ARIMA (0,1,0).

Apibendrinant LSTM ir ARIMA metody eksperimentus atliktus Siame skyriuje galima teigti,
kad tiek kvazi-periodiniy, tiek finansiniy signaly sekancio zingsnio kintamumo kitimo kryptis
(AUC) buvo tiksliausiai prognozuota naudojant LSTM modelius. LSTM 4 neurony modelio - Siek
tiek didesné AUC jvercio mediana, o LSTM 8 neurony - nezymiai didesnis AUC vidurkis. Kvazi-
periodiniy signaly MAPE jver¢io mediana buvo maziausia naudojant ARIMA (1,1,0) modelj,
RMSE jverciai (mediana) maziausi vykdant prognozes su LSTM 8 neurony modeliu. Finansiniy
signaly MAPE ir RMSE jverciai buvo maziausi naudojant ARIMA (0,1,0) modelj, nors ir buvo
tik labai nezenkliai nutol¢ nuo LSTM rezultaty.

4.6. Kintamumuy pokyciy prognozavimas remiantis tiesioginémis sig-
naly reikS§mémis

Naudojant dirbtinius neuroninius tinklus modelio apmokymas galimas ne tik naudojant tie-
siogines reikSmes (anksciau atliktuose eksperimentuose modeliai buvo apmokyti su pries tai bu-
vusiomis kintamumo reikSmémis), taciau galima pasitelkti ir kitas su signalu susijusias reikSmes
ar iSvestinius dydzius. Tad, prognozuojant kintamumus, buvo atliktas papildomas eksperimentas
su LSTM metodu. Modeliai apmokyti tokia pacia logika kaip ir 4.5.1 skyrelyje, tac¢iau padarytas
esminis pakeitimas - jvestimi x; laikytas tiesioginés signalo reikSmeés (pvz. ,,Apple” akcijy kainos,
bet ne kintamumo) pokytis prie§ perioda, o iSvestimi (h;) po to sekes kintamumo pokytis t. .
kintamumo padidéjimas (Zymeétas ,, 1) arba sumazéjimas (zymétas ,,0). Gauti detalts rezultatai

pateikiami 21 lenteléje ir pavaizduoti grafikuose 22 paveikslélyje.
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LSTM 8 neurony modelio AUC jverciai
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22 pav. LSTM 4 neurony modelio (virSuje) ir LSTM 8 neurony modelio (apacioje), kai modeliai
buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines tiesiogines signalo reiksmes, eksperimenty
metu gauti AUC jverciai. Punktyrine linija Zymima AUC reik§mé lygi 0.5 (atsitiktinis spéjimas).
Tamsiai mélyna spalva zymimi kvazi-periodiniai signalai, o Sviesiai mélyna - finansiniai signalai.

Analizuojant pateiktus grafikus (22 pav.) galima pastebéti tendencija, kad tiek LSTM 4 ne-
urony, tiek 8 neurony modeliy eksperimenty metu gauti kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai
yra didesni nei finansiniy signaly. Naudojant LSTM 4 neurony modeliy kvazi-periodiniy signaly
AUC jverciai fiksuoti intervale nuo 0.4463 iki 0.66 imtinai, vidutiné reikSmé - 0.5457, o mediana
- 0.5433. LSTM 8 neurony modelio rezultatai tiems patiems signalams nezymiai geresni - AUC
jverciai fiksuoti intervale nuo 0.496 iki 0.6778 imtinai, vidutiné reikSmé - 0.5579, o mediana -
0.5496.

LSTM 4 neurony finansiniy signaly AUC jverciai svyravo nuo 0.37 iki 0.6576, LSTM 8 neu-
rony nuo 0.41 iki 0.6026, vidurkiai atitinkamai buvo 0.5053 ir 0.5044, o medianos abiem atvejais
buvo visiskai lygios atsitiktiniam spéjimui - 0.5.

Taigi, palyginus gautus rezultatus su 4.5.1 skyriuje gautais rezultatais, galima teigti, kad kinta-
mumy prognozavimas, kai modeliai apmokomi remiantis prie$ tai buvusiomis kintamumuy reiks-

meémis, yra tikslesnis nei kintamumy prognozavimas remiantis pries tai buvusiomis tiesioginémis
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pradinémis signaly reikSmémis.

4.7. Kintamumuy prognozavimas keleta zingsniu j priekj

Iki Siol Siame darbe atliktuose eksperimentuose metody pagalba buvo prognozuojama 1 reiks-
mé j priekj, taciau realiame gyvenime biina situacijy, kuomet prognozuoti tik viena diena ar viena
intervalg (pvz. kita valanda) nepakanka arba néra galimybiy atlikti prognozes dazniau. Todél $iy
eksperimenty metu buvo daromos keleto zingsniy prognozés, pasitelkus tuos pac¢ius metodus kaip
ir 4.5.1 ir 4.5.2 skyreliuose atlikty eksperimenty metu. Eksperimenty metu buvo daromos prog-
nozeés kas 2, 4, 5 ir 10 zingsniy. Kaip ir ankstesniy tyrimy metu prognozuoti 100 paskutiniy
zingsniy. Pavyzdziui, atliekant dviejy zingsniy eksperimenta iS viso atlikta 50 prognoziy po 2

zingsnius, 4 zingsniy - 25 prognozés po 4 zingsnius it t. t.

4.7.1. LSTM metodai

Pries tai atlikti eksperimentai 4.5.1 ir 4.5.2 skyreliuose parodé, kad kvazi-periodiniy ir finan-
siniy signaly prognostinés savybés skiriasi iS esmés, todél eksperimenty rezultatai Sioms dviems
duomeny grupéms bus nagrinéjami atskirai. Detalis LSTM metody eksperimenty rezultatai pa-
teikiami prieduose 13 - 16 lentelése.

I$ pradziy buvo atvaizduoti LSTM AUC jverciai 23 paveikslélyje. Kaip galima matyti i$ pa-
teikto grafiko prognozuojant nebe viena, o du zingsnius zenkliai sumazéjo AUC jvertis. LSTM 4
neurony modelio kvazi-periodiniy signaly AUC jvercio vidurkis sumazéjo nuo 0.5692 iki 0.5201
(mediana nuo 0.5649 iki 0.51), LSTM 8 neurony modelio AUC vidurkis sumazéjo nuo 0.5785
iki 0.5237 (mediana nuo 0.5535 iki 0.5272). Prognozuojant 4 ir daugiau zingsniy j priekj AUC
jver¢iy vidurkiai ir medianos né vienu atveju nebevirsijo 0.52 reikSmés, bet svyravo intervale tarp
0.5040 ir 0.5196, taigi visada buvo auksciau atsitiktinio spéjimo tiesés (AUC > 0.5).

LSTM modeliy kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai
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23 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus, gauti

AUC jverciai. Punktyrine linija Zzymima AUC reik$mé lygi 0.5 (atsitiktinis spéjimas).

Tam, kad buty paprasciau interpretuoti visus eksperimenty metu gautus rezultatus, jie buvo
atvaizduoti statiakampése diagramose (angl. box-and-whiskers plot). Siose diagramose statia-
kampis bréziamas nuo apatinio (pirmojo) kvartilio () iki virSutinio (treciojo) kvartilio (Q3) -
taigi j staciakampj patenka 50% visy reikSmiy, kurios yra arciausiai iSsidéste apie mediana ( 25%
i$ apacios ir tiek pat i§ virSaus). Nuo apatinio kvartilio bréziami tsai j apacig yra minimali reiks-

mé, o j virSy - maksimali reiksmé. Kartais atvaizduojami (virSuje ir/arba apacioje) tusc¢iaviduriai
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apskritimai parodo isskirtis (angl. outlier), jei tokiy yra. ISskirtys - reikSmés labiausiai nutole nuo
duomeny centro. Siuo atveju i¥skirtimis bus laikomos reikmés, kurios nutole nuo pirmojo ar-
ba treciojo kvartilio daugiau kaip per 1.5 kvartilinio plocio (KP). Kvartilinis plotis yra skirtumas
tarp treciojo ir pirmojo kvartilio. Taigi iSskirtimi bus laikoma reikSmé mazesné uz ¢y — 1.5KP
arba didesné uz )3 + 1.0 K P. Diagramose mazas zalias trikampis nusako vidutines reikSmes, o
oranziné linija - mediang.

LSTM modeliy kvazi-periodiniy signaly AUC jver¢iy staciakampése diagramose (24 pav.)
galima pastebéti, kad prognozuojant 1 zingsnj j priekj netgi pirmojo kvartilio reik§meé () virsijo
atsitiktinio spéjimo reikSme - LSTM 4 neurony modelio buvo 0.5125, o 8 neurony 0.5181. Abiejy
modeliy prognoziy daugiau nei 1 zingsnj j priekj AUC jverciy pirmojo kvartilio reikSmé nebesieké
atsitiktinio spéjimo reiksmés. LSTM 4 neurony modelio 2 ir 3 zingsniy, o su LSTM 8 neurony 4
ir 5 zingsniy prognoziy rezultatuose buvo pastebétos AUC reiksmiy isskirtys, kas nusako netolygy
jy pasiskirstymg. Teigiamas rezultatas - net prognozuojant daugiau zingsniy j priekj, tiek AUC

jver¢iy medianos, tiek vidurkiai virsijo atsitiktinio spéjimo reikSme (AUC > 0.5).
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24 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus, gauti
AUC jverciai atvaizduoti staciakampése diagramose. Iliustracija kairéje: LSTM 4 neurony mode-

lio rezultatai. Iliustracija desinéje: LSTM 8 neurony modelio rezultatai.

Kaip galima matyti 25 pav. MAPE jverciy rezultatuose yra dideliy isskirciy, kuriuos daro
didele jtaka vidurkiui, todél vidurkis ir mediana Siuo atveju nutole vienas nuo kito ir tikslingiau
nagrinéti mediang. LSTM 4 ir 8 neurony modelio MAPE jverc¢iy medianos prognozuojant 1
zingsnj i priekj buvo labai panasios ir sudaré apie 3.5, taciau padidinus prognozuojamy zingsniy

kieki MAPE mediana iSaugo apie 6 kartus ir svyravo tarp apytiksliai 20 ir 22.
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25 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus gauti
MAPE jverciai atvaizduoti staciakampése diagramose. Iliustracija kairéje: LSTM 4 neurony mo-

delio rezultatai. Iliustracija desinéje: LSTM 8 neurony modelio rezultatai.

Kvazi-periodiniy signaly RMSE jverciai (25 pav.) kaip ir MAPE turi dideliy iSskirciy, todél
tikslingiau nagrinéti medianas. RMSE jverc¢iy mediana prognozuojant 1 zingsnj j priekj sudaré
14.1192 (LSTM 4 neurony) ir 13.5952 (LSTM 8 neurony). Atliekant 2 zingsniy prognoz¢ RMSE
dydis iSaugo daugiau nei 6 kartus (iki 98.7388 ir 101.0177 atitinkamai), o didziausias buvo LSTM
8 neurony modeliu atliekant 5 zingsniy prognozes - 108.6835.

LSTM 4 neur. kvazi-periodiny signaly RMSE jverciai LSTM 8 neur. kvazi-periodiny signaly RMSE jverciai
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26 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus, gauti
MAPE jverciai atvaizduoti staciakampése diagramose. Iliustracija kairéje: LSTM 4 neurony mo-

delio rezultatai. Iliustracija deSinéje: LSTM 8 neurony modelio rezultatai.

Toliau apzvelgiami eksperimenty su finansiniais signalais rezultatai. 4.5.1 skyrelyje paaiskéjo,
kad finansiniy signaly AUC reikSmés prognozuojant 1 zingsnj i priekj yra tik nedaug didesnés uz
atsitiktinj spéjima ir abiejy LSTM modeliy AUC jverciy medianos ir vidurkiai siekia siek tiek dau-
giau nei 0.51. Eksperimenty metu didinant prognozuojamy zingsniy kiekj AUC jvertis praktiskai

nesikeité ir isliko stabilus (zr. 27 pav.) ir nei vidurkis, nei mediana nenukrito Zzemiau 0.51.
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27 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti AUC

jver¢iai. Punktyrine linija zymima AUC reiksmé lygi 0.5 (atsitiktinis spéjimas).

Finansiniy signaly staciakampés AUC jver¢iy diagramos (28 pav.) dar kartg patvirtina, kad
AUC jverciai (ne tik vidurkiai ar medianos, bet ir minimalios bei maksimalios reik§més) islieka

ganétinai stabilios didinant prognozuojamy zingsniy kiekj.

LSTM 4 neur. finansiniy signaly AUC jverciai LSTM 8 neur. finansiniy signaly AUC jverciai
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28 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti AUC
jverciai atvaizduoti staciakampése diagramose. Iliustracija kairéje: LSTM 4 neurony modelio
rezultatai. Iliustracija desinéje: LSTM 8 neurony modelio rezultatai.

Finansiniy signaly MAPE jverciy diagramos (29 pav.) parodo, kad prognozuojant daugiau nei
vieng zingsnj j priekji MAPE jvertis zenkliai iSaugo bei atsirado iSskir¢iy. Prognozuojant viena
zingsnj LSTM 4 neurony modelio MAPE jver¢iy mediana buvo 3.9294, LSTM 8 neurony -
3.9388, o prognozuojant du zingsnius ir daugiau MAPE mediana iSaugo daugiau nei 12 karty.
Didziausia MAPE jverciy mediana fiksuota LSTM 8 neurony modeliu prognozuojant 10 zingsniy
i priekj ir sieké 51.5909.

50



LSTM 4 neur. finansiniy signaly MAPE jverciai LSTM 8 neur. finansiniy signaly MAPE jverciai
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29 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti MAPE
jverciai atvaizduoti staCiakampése diagramose. Iliustracija kairéje: LSTM 4 neurony modelio re-

zultatai. Iliustracija desinéje: LSTM 8 neurony modelio rezultatai.

RMSE jverciy diagramos (29 pav.) atskleidzia ganétinai panasia situacija kaip ir nagrinéjant
MAPE jvercius. Jau prognozuojant 2 zingsnius RMSE jverciai zenkliai iSaugo - apie 8 kartus.
Prognozuojant vieng zingsnj RMSE jverciy mediana sieké apie 1.3, o prognozuojant 2 arba dau-

giau zingsniy RMSE jver¢iy mediana buvo ~10.3.

LSTM 4 neur. finansiniy signaly RMSE jverdiai LSTM 8 neur. finansiniy signaly RMSE jverdiai
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30 pav. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti RMSE
jverciai atvaizduoti staCiakampése diagramose. Iliustracija kairéje: LSTM 4 neurony modelio re-

zultatai. Iliustracija desinéje: LSTM 8 neurony modelio rezultatai.

4.7.2. ARIMA metodai

Analogiskai tirti ir ARIMA modeliy rezultatai. Kaip jau buvo minéta 4.5.2 skyrelyje ARIMA
(0,1,0) modelio kvazi-periodiniy signaly kintamumo kitimo krypties prognozés buvo mazesnés
uz atsitiktinio spéjimo. Ta patvirtina ir 31 bei 32 paveiksléliai - visais atvejais tiek AUC jverciy
vidurkis, tiek mediana (su retomis iSimtimis atskiriems signalams) visada buvo mazesni nei atsi-
tiktinis spéjimas (AUC < 0.5). Tuo tarpu ARIMA (1,1,0) modelio gauti kvazi-periodiniy signaly
AUC jverciai buvo geresni. Prognozuojant 1 ir 2 zingsnius AUC jverciy vidurkiai ir medianos
virsijo 0.5 reik$me (medianos atitinkamai buvo 0.5514 ir 0.5301). Taciau 4 zingsniy ir daugiau

ARIMA (1,1,0) modelio prognoziy AUC jver¢iai buvo mazesni nei atsitiktinio spéjimo.
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31 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus, gauti

AUC jverciai. Punktyrine linija Zzymima AUC reik$mé lygi 0.5 (atsitiktinis spéjimas).

ARIMA (0,1,0) kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai ARIMA (1,1,0) kvazi-periodiniy signaly AUC jverciai
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32 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus, gauti
AUC jverciai atvaizduoti sta¢iakampése diagramose. Iliustracija kairéje: ARIMA (0,1,0) modelio

rezultatai. Iliustracija desinéje: ARIMA (1,1,0) modelio rezultatai.

Kvazi-periodiniy signaly MAPE jverciy statiakampése diagramose (33 pav.) atsiskleidzia MA-
PE jverciy augimas didinant prognozuojamy zingsniy kiekj. Kadangi diagramose galima matyti,
kad vidurkiai yra paveikti iSskiréiy, tikslingiau tarpusavyje lyginti medianas. ARIMA (0,1,0) mo-
delio MAPE mediana prognozuojant 1 zingsnj buvo 3.6299, o 10 zingsniy beveik 3 kartus didesné
- 10.6689, taciau augimas buvo gan tolygus ir pvz. prognozuojant 2 zingsnius MAPE mediana
buvo apie apie 20% didesné nei prognozuojant 1 zingsnj. ARIMA (1,1,0) modelio pagalba prog-
nozuojant 1 zingsnji MAPE mediana buvo 3.4619, o 10 zingsniy - taip pat beveik 3 kartus didesné
- 10.4585.
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33 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus, gauti
MAPE jverciai atvaizduoti sta¢iakampése diagramose. Iliustracija kairéje: ARIMA (0,1,0) mode-

lio rezultatai. Iliustracija desinéje: ARIMA (1,1,0) modelio rezultatai.

Gautos RMSE reikSmés (34 pav.), panasiai kaip ir MAPE jverciai, augo didinant progno-
zuojamy zingsniy kiekj. Kaip ir MAPE, RMSE vidurkiai yra paveikti isskirciy, todél lyginamos
medianos. Abiejy ARIMA modeliy RMSE jverciy medianos augo tolygiai, bet 1é¢iau nei MA-
PE medianos. ARIMA (0,1,0) modelio RMSE jver¢iy medianos augo Siek tiek maziau nei 1.5
karto - nuo 20.8625, atliekant vieno zingsnio prognozes, iki 31.2738, prognozuojant 10 zingsniy.
ARIMA (1,1,0) modelio maziau nei du kartus - nuo 16.7732 iki 30.6762 atitinkamai.

ARIMA (0,1,0) kvazi-periodiniy signaly RMSE jverciai ARIMA (1,1,0) kvazi-periodiniy signaly RMSE jverciai
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34 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant kvazi-periodiniy signaly kintamumus, gauti
RMSE jverciai atvaizduoti sta¢iakampése diagramose. Iliustracija kairéje: ARIMA (0,1,0) mode-

lio rezultatai. Iliustracija desinéje: ARIMA (1,1,0) modelio rezultatai

Toliau apzvelgiami ARIMA modeliy eksperimenty su finansiniais signalais rezultatai. Kaip
galima matyti 35 ir 36 pav. tik ARIMA (1,1,0) modelio vidutiné AUC reik§mé prognozuojant
1 zingsnj i priekj buvo nedaug didesné uz atsitiktinio spéjimo reikSme, visais kitais atvejais tiek
AUC jverciy medianos tiek vidurkiai buvo mazesni uz 0.5, tad galima teigti, kad abu ARIMA
modeliai finansiniy signaly kintamumo pokytj (didéjima ar mazéjima) prognozuoja pras¢iau nei

tai buity daroma atsitiktinio spéjimo budu.
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35 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti AUC

jver¢iai. Punktyrine linija zymima AUC reiksmé lygi 0.5 (atsitiktinis spéjimas).
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36 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti AUC
jverciai atvaizduoti staciakampése diagramose. Iliustracija kairéje: ARIMA (0,1,0) modelio re-
zultatai. Iliustracija desinéje: ARIMA (1,1,0) modelio rezultatai.

Finansiniy signaly MAPE jverciai (37 pav.) turéjo tokia pacia tendencija kaip ir kvazi-periodiniy
signaly - tolygiai augo didinant prognozuojamy zingsniy kiekj. Nors ir nedaug, bet vis délto
vidurkiai buvo paveikti iSskirciy, todél nagrinétos medianos. ARIMA (0,1,0) modelio MAPE
mediana prognozuojant 1 zingsnj buvo 3.7894, o, prognozuojant 10 zingsniy, beveik 3 kartus di-
desné - 11.2297. MAPE medianos augimas buvo gan tolygus ir pvz. prognozuojant 2 zingsnius
MAPE mediana buvo apie 30% didesné nei prognozuojant 1 zingsnj. ARIMA (1,1,0) modelio 1
zingsnio prognoziy MAPE jverciy mediana buvo 3.8803, o 10 zingsniy - taip pat beveik 3 kartus
didesné - 11.2264.
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37 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti MAPE
jver¢iai atvaizduoti stac¢iakampése diagramose. Iliustracija kairéje: ARIMA (0,1,0) modelio re-
zultatai. Iliustracija desinéje: ARIMA (1,1,0) modelio rezultatai.

Gautos finansiniy signaly RMSE reik§més (34 pav.), panasiai kaip ir MAPE jverciai, augo
didinant prognozuojamy zingsniy kiekj. Kaip ir MAPE, RMSE vidurkiai paveikti isskirciy, todél
lyginamos medianos. Abiejy ARIMA modeliy RMSE jverciy medianos augo tolygiai, bet léciau
nei MAPE medianos. Abiejy modeliy RMSE medianos augo Siek tiek daugiau nei du kartus nuo

~1.3 atliekant prognozes viena zingsnj j priekj iki ~2.9 prognozuojant 10 zingsniy.

ARIMA (0,1,0) finansiniy signaly RMSE jverciai ARIMA (1,1,0) finansiniy signaly RMSE jverciai
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38 pav. ARIMA modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kinta-
mumo reikSmes, eksperimenty metu, prognozuojant finansiniy signaly kintamumus, gauti RMSE
jver¢iai atvaizduoti staciakampése diagramose. Iliustracija kairéje: ARIMA (0,1,0) modelio re-
zultatai. Iliustracija desinéje: ARIMA (1,1,0) modelio rezultatai.

Apibendrinant LSTM ir ARIMA modeliy rezultatus, kuomet buvo prognozuojama kele-
tas zingsniy j priekj, galima teigti, kad LSTM modeliy kintamumo pokycio prognoziy rezul-
tatai (AUC jverciai), buvo daug pranasesni nei ARIMA modeliy ir abiejy signaly grupiy (kvazi-
periodiniy ir finansiniy) AUC jverciy medianos bei vidurkiai iSliko didesni nei atsitiktinio spéjimo
reiksmé (AUC > 0.5). Nagrinéjant ARIMA modelius tik ARIMA (1,1,0) modelio 1 ir 2 zings-
niy prognoziy AUC jverciy medianos ir vidurkiai buvo didesni nei atsitiktinio spéjimo, visais
kitais atvejais - mazesni. Analizuojant MAPE ir RMSE jverc¢iy kitima didinant prognozuojamy
zingsniy kiekj, pastebéta, kad abu dydziai, atliekant prognozes LSTM modeliy pagalba, iSaugdavo
daug greiciau lyginant su ARIMA modeliais, kuomet MAPE ir RMSE jverciai didédavo tolygiau

ir 1léciau.
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4.8. Ilgalaikés kintamumo krypties prognozavimas naudojant LSTM

metodus

Ilgalaikiam planavimui, ypac finansy srityje, svarbu ne tik kitos dienos ar keliy dieny prognozé,
bet ir ilgalaiké krypties prognozé t.y. kokia kryptimi ateityje ilguoju laikotarpiu kis kintamumas
ar kainos: didés ar mazés. Tam, kad nustatyti, ar ilguoju laikotarpiu kintamumas mazéja ar didéja,

buvo pasitelktas maziausiy kvadraty metodas.

4.8.1. Maziausiy kvadraty metodas

Maziausiy kvadraty (angl. least squares) metodo pagalba randama tokia tiesiné funkcija f(z, 3) =
Bo + Bz, kurios pagalba nubrézta tiesé geriausiai atitinka iSsibars¢iusias duomeny reik$mes.
Kaip modelis atitinka laiko eilutés taskus nusako skirtumas tarp tikry reikSmiy ir tarp maziausiy

kvadraty metodo pagalba apskaiciuoty reiksmiy. Tuos skirtumas galima isreiksti sia formule:

T :yi_f(x%/@)' (4.6)

Maziausiy kvadraty metodo pagalba funkcija optimizuojama tol, kol gaunami tokie parametrai,

su kuriais kvadratiniy liekany (angl. squared residuals) suma yra minimali:

S=3 r (4.7)
=1

Pavyzdziui, ,,Apple” paskutinio 100 dieny kintamumo reikSmiy maziausiu kvadraty metodu
apskaciuota funkcija yra f(x,3) = 14.9415 + 0.0702z, kadangi (; reikSmé yra didesné uz 0,
galima teigti, kad per paskutines Simta dieny ,,Apple” akcijy kintamumas didéjo. Ir atvirksciai
- jeigu [y reikSmé buty mazesné uz 0, buty galima teigti, jog 100 dieny kintamumas mazéjo.
Zemiau (39 pav.) pavaizduotas 100 paskutiniy ,,Apple* kintamumo reik§miy grafikas ir funkcija

apskaiciuota maziausiy kvadraty metodu:

——- "Apple" akcijy kainy kintamumo duomenys
—— Maziausiy kvadraty metodu apskaiciuotos funkcijos linija

27.5 4

25.0 4

22.5 4

20.0 1

17.5 4

15.0 4

12.5 1

10.0 1

39 pav. ,,Apple” akcijy kainy paskutinio 100 dieny kintamumo ir funkcijos, apskai¢iuotos ma-

ziausiy kvadraty metodu, grafikas.

Kaip galima matyti, maziausiy kvadraty metodu apskaiciuota funkcija yra didéjanti - tai lemia
teigiama () reikSmeé. Jei ilgalaikis kintamumas mazéty, [3; buty neigiama, o funkcijos grafikas

mazéjantis.
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4.8.2. Ilgalaikés kintamumo krypties prognozavimas remiantis kintamumo reiksmeé-
mis

Pirmojo ilgalaikés kintamumo krypties prognozavimo eksperimento metu, analogiskai kaip
ir 4.5.1 skyriuje aprasyty eksperimenty metu, kiekvienai duomeny grupei buvo sukuriamas at-
skiras LSTM 4 neurony ir LSTM 8 neurony modelis. Norint, kad modeliai gebéty prognozuoti
ilgalaike (100 reikSmiy) kintamumo judéjimo kryptj, kiekvienas i§ modeliy buvo apmokomas
apmokymo jvestimi (remiantis 6 pav. ;) laikant kintamumo pokytj pries perioda, o iSvestimi
(ht) - po to pokycio sekusiy 100 kintamumo reikSmiy judéjimo kryptj (100 reikSmiy didéjima
arba mazéjima), apskaiciuota maziausiy kvadraty metodu. Jeigu maziausiy kvadraty metodu ap-
skaic¢iuotos funkcijos f; reikSmé yra teigiama, laikyta, kad kintamumas per 100 dieny didéjo ir
zymeéta ,,1 o jeigu neigiama - laikyta kad kintamumas mazéjo ir zyméta ,,0°° Apmokymo saraso
ilgj sudaré 400 reikSmiy. Testuojama buvo 100 paskutiniy kintamumo reiksmiy judéjimo kryptis,
tad jos i apmokymo sarasa nebuvo jtraukiamos. Pasitelkus apmokyta modelj buvo prognozuojama
kiekvieno duomeny rinkinio 100 paskutiniy kintamumo reikSmiy judéjimo kryptis ir prognozé
lyginama su faktine judéjimo kryptimi, apskaic¢iuota maziausiy kvadraty metodu. I$ gauty rezul-
taty apskaiciuotas AUC jvertis pagal metodika pateikta 3.3.2 skyriuje. Detalts rezultatai pateikti

prieduose 22 lenteléje, o rezultaty suvestiné 10 lenteléje zemiau:

LSTM 4 neurony LSTM 8 neurony

Rezultatai ) .
prognozé prognozé

AUC (kvazi-period.) 0.7167 0.8000

AUC (finans.) 0.6066 0.6360

10 lentelé. Kintamumo krypties prognoziy, LSTM modelius apmokius kintamumo reikSmémis ir
po ju sekanciomis 100 kintamumo reiksmiy judéjimo kryptimis, eksperimenty metu gauti AUC

jverciai.

Kaip galima matyti i$ gauty rezultaty, ilgalaikio kintamumo krypties prognoziy eksperimenty
metu gauti AUC jverdiai tiek kvazi-periodiniy tiek finansiniy signaly buvo didesni nei atsitiktino
spéjimo (AUC > 0.5). Taip pat jie geresni ir uz rezultatus gautus prognozuojant tik sekancios kin-
tamumo reikSmés pokytj (zr. 4.5.1 skyrelj). LSTM 4 neurony modelio kvazi-periodiniy signaly
AUC jvertis buvo apie 25% didesnis nei prognozuojant tik sekancios kintamumo reikSmés pokytj,
o to paties modelio finansiniy signaly - apie 18%. LSTM 8 neurony kvazi-periodiniy signaly
AUC jvertis net apie 40% didesnis nei prognozuojant tik sekancios kintamumo reikSmés poky-
ti, o finansiniy signaly apie 23%. Tad galima teigti, kad LSTM modeliy ilgalaikio kintamumo
krypties prognostinés savybés yra geresnés nei atsitiktinio spéjimo ir tikslesnés nei tik sekancios

kintamumo reikSmés pokycio.

4.8.3. Ilgalaikés kintamumo krypties prognozavimas remiantis tiesioginémis reiks-
mémis

Sio eksperimento metu taikyta ta pati metodika kaip ir 4.8.2 skyrelyje, bet padarytas vienas

esminis pakeitimas - jvestimi (x;) buvo laikoma tiesioginés signalo reikSmés (pvz. akcijy kai-

nos) pokytis prie§ perioda. Gauti rezultatai pateikti prieduose 23 lenteléje. Rezultaty suvestiné

pateikiama zemiau 11 lenteléje:
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LSTM 4 neurony LSTM 8 neurony

Rezultatai ) )
prognozé prognozé

AUC (kvazi-period.) 0.2667 0.6500

AUC (finans.) 0.4694 0.4069

11 lentelé. Kintamumo krypties prognoziy, LSTM modelius apmokius tiesioginémis pradinémis
signalo reikSmémis ir po jy sekanciomis 100 kintamumo reikSmiy judéjimo kryptimis, eksperi-

menty metu gauti AUC jverciai.

Kaip galima matyti i$ pateikty rezultaty, AUC jvertis vieninteliu atveju buvo didesnis nei
atsitiktinio spéjimo - pasitelkus LSTM 8 neurony modelj kvazi-periodiniy signaly prognozéms.
Visais kitais atvejais AUC jvertis buvo mazesnis uz 0.5, tad panasu, kad $is metodas néra tinkamas

ilgalaikés kintamumo krypties prognozéms.

4.8.4. Ilgalaikés kintamumo krypties prognozavimas remiantis Hursto eksponenteé-
mis

Sio eksperimento metu taip pat buvo taikyta analogi¥ka metodika kaip ir 4.8.2 skyrelyje, ta¢iau
Sjkart jvestimi (x;) laikytos Hursto eskponentés apskai¢iuotos i$ reikSmiy saraSo prie$ perioda, o
iSvestimi, (h;) kaip ir 4.8.2 skyrelyje, po to sekusiy 100 kintamumo reik$miy judéjimo kryptis.
Norint suprasti, kokio ilgio sarasas Hursto eksponenciy apskaic¢iavimui yra optimalus, buvo atlie-
kami eksperimentai su jvairiais reikSmiy sarasy ilgiais. Hursto eksponentés buvo skaic¢iuojamos i$
120, 150, 200, 250 ir 300 reikSmiy. Gauti detaltis eksperimenty rezultatai pateikiami prieduose 24

ir 25 lentelése. Rezultaty santrauka pateikiama zemiau 12 lenteléje:

Hursto eksponentés ‘ LSTM 4 neurony prognozé ‘ LSTM 8 neurony progozé

saraso ilgis ‘ AUC (kvazi-period.) AUC (finans.) ‘ AUC (kvazi-period.) AUC (finans.)

120 reiksmiy 0.3667 0.6152 0.5333 0.4853
150 reiksmiy 0.8333 0.5221 0.7333 0.5980
200 reiksmiy 0.7167 0.6446 0.4333 0.5735
250 reiksmiy 0.4500 0.5025 0.3667 0.3934
300 reiksmiy 0.4500 0.4559 0.7333 0.3811

12 lentelé. Kintamumo krypties prognoziy eksperimenty metu gauti AUC jverciai LSTM mo-
delius apmokius Hursto eksponentémis ir po jy sekanciomis 100 kintamumo reikSmiy judéjimo

kryptimis.

Kaip galima matyti i$ pateiktos lentelés, rezultatai pakeitus Hursto eksponentés apskaiciavi-
mo reikSmiy ilgj skyrési zenkliai. Pavyzdziui, Hursto eksponente skaiCiuojant i§ 120 reiksmiy
LSTM 4 neurony kvazi-periodiniy signaly AUC jvertis buvo vos 0.3667, taciau Hursto ekspo-
nente skaiciuojant i§ 150 reiksmiy AUC jvertis iSaugo net daugiau nei du kartus - iki 0.8333.
Nors vienareiksmiskas iSvadas i$ gauty rezultaty sudétinga daryti, taciau panasu, kad LSTM mo-
deliy apmokymas Hursto eksponentémis galéty duoti teigiamy rezultaty, taciau reikéty gilesniy
ir platesniy tyrimy. IS pateiktos 12 lentelés matyti, kad geriausiai LSTM modeliai atlikdavo kin-
tamumo reikSmiy judéjimo krypties prognozes, kai buvo apmokomi su Hursto eksponentémis

apskaiCiuotomis is 150 ir 200 reiksmiy.
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Atlikus skirtingus eksperimentus, prognozuojant 100 kintamumo reikSmiy judéjimo kryp-
tji, galima teigti, kad geriausi rezultatai buvo pasiekti, kuomet LSTM modeliai buvo apmokomi
pasitelkiant kintamumo reikSmiy pokycius ir po jy sekancias ilgalaikes kintamumo reikSmiy judé-
jimo kryptis. PrasCiausi rezultatai stebéti, kai modelio jvestimi buvo laikytos tiesioginés reiksmeés.
Ilgalaikés kintamumo krypties prognozés, pasitelkiant Hursto eksponente, irgi davé teigiamy, ta-
¢iau nevienareikSmisky rezultaty. Norint jsitikinti tokius metodikos efektyvumu, reikéty atlikti

platesnio masto tyrimus.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe, remiantis rekurentiniais neuroniniais tinklais (LSTM) bei laiko eilu¢iy metodais
(ARIMA), buvo siekiama, panaudojant jvairius modelius bei jy parametrus, surasti metodus, ku-
rie gebéty tiksliausiai prognozuoti finansiniy signaly kintamuma. Atlikti eksperimentai atskleidé,
kad geriausias finansiniy signaly kintamumo prognozuojamumas fiksuotas naudojant rekurenti-
niy neroniniy tinkly LSTM modelius, taciau jis buvo tik nezymiai didesnis uz atsitiktinio spéjimo
lygj. Eksperimenty metu gautas AUC jvertis sieké apie 0.51, o atsitiktiniu spéjimu laikoma, kai
AUC reiksmé lygi 0.5. Vis délto zinant, kad finansiniai signalai pasizymi dideliu neapibréztu-
mu ir dazniausiai kinta atsitiktine nenuspéjama kryptimi, tai gali baiti laikoma teigiamu rezultatu.
Paraleliai tirty kvazi-periodiniy signaly eksperimentai atskleidé, kad sie signalai yra lengviau prog-
nozuojami.

Susijusiy darby analizé 2 skyriuje atskleidé, kad populiariausios metodikos, Siuo metu nau-
dojamos kintamumo prognozavimui apima ARMA seimos modelius, GARCH, neuroniniy tinkly
modelius bei jy junginius (hibridinius modelius). Taip pat literatairos analizé parodé, kad geriausi
rezultatai paprastai stebimi kintamumo prognozavimui naudojant hibridinius ir neuroniniy tinkly
modelius.

Eksperimenty rezultaty vertinimo metodika apzvelgta 3 skyriuje. Buvo nustatyta, kad daz-
niausiai naudojamos ir patikimiausios vertinimo metrikos yra Saknis i§ vidutinés kvadratinés pa-
klaidos (RMSE) bei vidutiné absoliuti procentiné paklaida (MAPE). Kadangi buvo vertinama ne
tik metody prognozuojama kintamumo reikSmé, bet ir jos pokytis (didéjimas arba mazéjimas),
papildomai pasitelkta ROC analizé (skai¢iuotas AUC jvertis).

Eksperimenty rezultatai 4.2 skyriuje parodé, kad tiek LSTM tiek ARIMA modeliy prognoziy
rezultatai buvo geriausi naudojant apytikriai 400 reikSmiy apmokymo sarasa. Tokio apmokymo
saraso privalumas ir tai, kad duomenims fiksuotiems kiekviena dieng, apmokymo sarasas apima
daugiau nei visus metus.

4.5 skyriuje atlikty eksperimenty metu paaiskéjo, kad signaly kintamumo krypties progno-
zuojamumas priklauso nuo signaly kilmés. Kvazi-periodiniy signaly AUC jverciy medianos ir
vidurkiai naudojant LSTM metodus svyravo tarp 0.55-0.58, o finansiniy signaly buvo tik nedaug
didesni uz atsitiktinj spéjima. AUC jverciai buvo didesni naudojant LSTM metodus. Tuo tarpu
MAPE ir RMSE jverciai daugeliu atveju, iSskyrus kvazi-periodiniy signaly RMSE, fiksuoti geres-
ni naudojant ARIMA metodus. Taip pat buvo nustatyta, kad signaly, kuriy Hursto eksponenté yra
artima 0, kintamumo pokytis (didéjimas ar mazéjimas) yra lengviau prognozuojamas nei signaly,
kuriy Hursto eksponenté artima 0.5.

LSTM kintamumy pokyciy prognozavimo eksperimentai, remiantis tiesioginémis signaly reiks-
mémis (4.6 skyrius), taip pat davé teigiamy rezultaty tiriant kvazi-periodinius signalus. Vis délto
gauti AUC jverciai buvo mazesni nei apmokymams naudojant buvusias faktines kintamumo reiks-
mes.

4.7 skyriuje atlikti eksperimentai atskleidé, kad kvazi-periodiniy signaly AUC jvertis prog-
nozuojant nebe 1, o du zingsnius nukrito iki 0.52-0.53. Toliau didinant zingsniy skaiciy tapo
artimas, bet iSliko Siek tiek didesnis nei atsitiktinio spéjimo jvertis (AUC ~ 0.5). Naudojant
ARIMA metodus pastebéta, kad tik ARIMA (1,1,0) modelio kvazi-periodiniy signaly AUC jver-
Ciai virsijo atsitiktino spéjimo riba prognozuojant 1 ir 2 zingsnius, visais kitais atvejais ARIMA
metody AUC jverciai buvo mazesni nei atsitiktinio spéjimo. MAPE ir RMSE jverciai, naudojant
LSTM metodika, jau antrame zingsnyje labai iSaugo, tuo tarpu, naudojant ARIMA metodika,

augimas nebuvo toks staigus - MAPE ir RMSE jverciai augo tolygiau ir buvo mazesni.
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Atliekant ilgalaikés kintamumo krypties prognozavimo eksperimentus 4.8 skyriuje, geriau-
si rezultatai stebéti, kuomet modelis buvo apmokomas pasitelkus buvusias faktines kintamumo
reikSmes. AUC jverciai fiksuoti didesni nei prognozuojant tik 1 zingsnj: kvazi-periodiniams sig-
nalams sieké 0.7-0.8, o finansiniams, kaip ir anksc¢iau darbe atlikty eksperimenty metu, buvo
mazesni bei sieké ~0.6. Teigiamy rezultaty nepastebéta, kai modelio jvestimi buvo laikytos tie-
sioginés pradinés signalo reikSmés. Modeliy apmokymas isvestiniu dydziu - Hursto eksponen-
témis davé teigiamy rezultaty, kai Hursto eksponenté buvo skai¢iuojama i§ 150 ir 200 reiksmiy,
taciau, norint jsitikinti jo patikimumu, reikéty atlikti platesnio masto tyrimus.

Apibendrinus rezultatus galima daryti iSvada, kad signaly kintamumo prognozuojamumas pri-
klauso nuo signaly kilmés. Kintamumo judéjimo kryptis, kuriai jvertinti naudojamas AUC jvertis,
geriau prognozuojama naudojant LSTM metodus, kai modeliai apmokomi pries tai buvusiomis
kintamumo reikSmémis. Nors ir nezymiai, dazniausiai MAPE ir RMSE jverciai buvo mazesni
(geresni) naudojant ARIMA metodus.

Tikétina, kad apjungus abu metodus (LSTM ir ARIMA) t. y. suformavus hibridinj modelj,
kas buvo pastebéta ir susijusiy darby analizéje, buity galima pasiekti geresniy kintamumo prog-

nozavimo rezultaty.
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Ateities tyrimuy gaireés

* Skaiciuoti kitus rodiklius, kaip Liapunovo rodiklis ar koreliaciné dimensija, kuriuos pasi-

telkus galéty buti apmokomas LSTM modelis.
* Panaudoti ARIMA jvairesnius/didesniy eiliy modelius.

* Modifikuoti LSTM metodus didinant neurony kiekj ir perskai¢iavimy skaiciy (tam reikia

dideliy skai¢iavimo pajégumuy).
* Apjungti ARIMA ir LSTM metodika.
e Jtraukti kitus rekurentinius neuroninius tinklus.

* Panaudoti GARCH metodika.
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Priedai

Dokumenta sudaro keturi priedai: A priede pateikiama LSTM metody keleto zingsniy prog-
noziy eksperimenty metu gauti rezultatai, B priede - ARIMA metody keleto zingsniy prognoziy
eksperimenty metu gauti rezultatai, C priede - LSTM metody eksperimenty, kai buvo remiama-
si tiesioginémis pradinémis signalo reikSmémis, metu gauti rezultatai, o D priede - kintamumo

krypties prognozavimo eksperimenty metu gauti rezultatai.
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A. LSTM metody keleto zingsniy prognoziy eksperimen-

ty rezultatai

LSTM (4 neuronai) 2 zingsniai

LSTM (4 neuronai) 4 zingsniai

Eil. nr.  Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE

1 APALM 0.5414  47.2575 2.8532 0.5414  47.0452 2.8185

2 ARRSTPGH 0.6222  21.8501 148.6947 0.6329  21.6097 146.9427
3 BPFREMONT  0.4923  16.9157 242.4262 0.4662  18.5509 240.4509
4 PWATALM 0.5120  17.7003 98.7388 0.4816  17.8626 100.3729
5 RHLDN 0.5100  283.9830  58.0933 0.5200  288.4581  59.3752
6 TEMPCARY 0.4690  92.4417 103.5508 0.4992  95.4179 107.4810
7 TEMPLDN 0.5011  46.8069 25.3697 0.4503  47.7119 25.4686
8 TEMPSYD 0.5272  21.4437 82.4384 0.4968  21.2095 82.3008
9 USBIRTHS 0.5065  7.1764 36.1964 0.5698  7.2843 37.2370
10 WSLDN 0.5545  69.5861 2347.0584  0.5136  66.3066 2341.9584
11 WSNY 0.4848  17.2081 176.8173 0.5264  18.0179 185.1016
12 AAPL 0.6114  50.9224 10.1660 0.5914  50.3362 10.0493
13 ALK 0.5158  61.5599 17.0123 0.4962  62.0803 17.0155
14 BAC 0.5442  63.2966 12.0319 0.5650  62.4330 11.8062
15 BCS 0.4300  27.1165 6.6400 0.4500  28.7245 6.8993
16 BRK-B 0.5323  82.9610 12.3893 0.5323  83.6186 12.5182
17 BTC 0.5089  41.6404 19.9837 0.5475  39.8863 19.2935
18 C 0.5080  36.4095 7.8562 0.5167  37.1327 7.9635
19 CSCO 0.5889  75.7830 13.2333 0.5593  77.0097 13.3566
20 CVX 0.4864  35.3109 7.9542 0.4864  36.4445 8.1663
21 DJI 0.4600  121.4389  11.9819 0.4600  122.6355  12.1337
22 EURJPY 0.5397  34.4281 2.4928 0.5680  34.1414 2.4864
23 F 0.5641  55.1181 12.0030 0.5537  54.8155 12.0622
24 GE 0.5369  32.0957 10.5619 0.5673  33.0978 10.8740
25 GOLD 0.5440  25.8771 2.6218 0.5440  27.6024 2.7465
26 GOOG 0.5256  61.6953 12.4713 0.5256  61.6921 12.5033
27 GS 0.5143  59.2985 11.5264 0.5249  60.1198 11.6885
28 IBM 0.4926  93.2657 13.6709 0.4721  90.5996 13.3969
29 INTC 0.5024  55.8323 15.6651 0.5329  54.0346 15.3364
30 JNT 0.4466  64.3237 10.0730 0.4466  64.3669 10.0440
31 JPM 0.5300  64.9160 11.0731 0.5500  65.8063 11.2024
32 KO 0.5046  46.1369 6.2158 0.5046  47.3443 6.3890
33 LUV 0.5788  43.3177 10.1889 0.5384  43.5432 10.1931
34 LYG 0.5404  25.0995 5.7202 0.5647  26.1174 5.9393
35 MCD 0.5263  64.8890 11.0812 0.5354  63.7163 11.0475
36 NIKKEI 0.4383  50.0318 7.6151 0.4586  50.4883 7.5993
37 NOK 0.5707  41.2559 13.8186 0.5434  38.7539 13.2920
38 ORCL 0.4408  92.5885 16.3963 0.4641  90.3863 16.0119
39 PFE 0.4998  95.0104 12.2395 0.4868  95.1304 12.3384
40 RYCEY 0.5727  24.9750 7.7631 0.5525  21.8417 6.8448
41 SNE 0.5270 379171 11.7009 0.4960  38.2572 11.9291
42 SP500 0.4954  124.8159  11.0159 0.4954  126.6798  11.1793
43 T 0.5384  38.0019 7.7758 0.5384  38.5153 7.8796
44 ™ 0.4716  37.4310 7.7235 0.5010  37.4974 7.7733
45 TSCDY 0.4820  50.9201 9.7286 0.5118  49.9970 9.4980
46 USDCHF 0.4302  41.9851 2.3209 0.4421  43.3480 2.3910
47 VWAGY 0.5165  29.3443 8.7323 0.5137  29.1715 8.8385
48 WEFC 0.5550  67.7268 12.7426 0.5624  70.0067 13.1777
49 WMT 0.4800  88.1772 16.1495 0.4800  85.1314 15.7147
50 WTI 0.4717  25.7299 7.4178 0.4717  26.7758 7.6309
51 XOM 0.4686  57.0976 10.1697 0.4686  57.3699 10.2259
52 EURUSD 0.5406  15.4335 1.1759 0.5206  15.7228 1.1795

13 lentelé. LSTM 4 neurony modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias

faktines kintamumo reikSmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.
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LSTM (4 neuronai) 5 zingsniai

LSTM (4 neuronai) 10 zingsniai

Eil. nr. Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE

1 APALM 0.5502  47.3362 2.8364 0.5502  44.2297 2.7040

2 ARRSTPGH 0.6210  20.1189 141.9498 0.5939 18.4122 135.6564
3 BPFREMONT  0.4444 18.0078 235.5289 0.4694 19.5141 258.4391
4 PWATALM 0.4944 18.7875 106.7573 0.4936 18.3836 107.2485
5 RHLDN 0.5000  290.2219  59.1612 0.5100 297.4765  60.6744
6 TEMPCARY 0.5094  96.5207 106.9577 0.4784  97.5189 108.4580
7 TEMPLDN 0.4688  47.6910 25.4118 0.4672  48.5318 24.7295
8 TEMPSYD 0.4976  20.9256 81.1726 0.4880  20.0053 80.3859
9 USBIRTHS 0.5584  6.5225 31.9590 0.5341  7.0448 33.4565
10 WSLDN 0.5441  66.4655 2342.4107  0.5321  64.4725 2327.7686
11 WSNY 0.5272 18.6552 191.4044 0.5497 19.7573 197.1205
12 AAPL 0.5914  50.4437 10.0383 0.5513  53.0275 10.3437
13 ALK 0.5256  61.1695 16.9315 0.5150  56.7736 16.0769
14 BAC 0.5740  63.7019 12.1279 0.5752  59.9619 11.6144
15 BCS 0.4200  28.3702 6.8562 0.4200  27.2678 6.6065
16 BRK-B 0.5414  80.0415 11.9250 0.5414  83.5140 11.8977
17 BTC 0.5089  41.6359 20.0732 0.5230  42.9589 20.4296
18 C 0.5400  35.0962 7.5929 0.5343  33.6956 7.1990
19 CSCO 0.5593  75.3735 13.0507 0.5481  78.4338 13.2018
20 CVvX 0.4768  36.5959 7.9602 0.4680  39.8771 8.3625
21 DJI 0.4800  119.1448 11.7027 0.4800 126.7007 11.9435
22 EURJPY 0.5586  32.5812 2.4122 0.5964  33.5898 2.4502
23 F 0.5617  56.2564 12.0608 0.5705  48.1322 10.8962
24 GE 0.5481 31.4847 10.2643 0.5192  34.0867 11.0618
25 GOLD 0.5040  24.4179 2.4780 0.4950  24.3088 2.6947
26 GOOG 0.5460  60.0458 12.1548 0.5460  59.4199 11.9586
27 GS 0.5450  58.2260 11.2584 0.5118  59.0633 10.9887
28 IBM 0.4873  88.2485 13.2066 0.5099  87.8227 13.2326
29 INTC 0.5329  54.0697 15.3840 0.4808  51.4997 15.1283
30 JNJ 0.4466  61.9078 9.6540 0.4466  61.2839 9.5234
31 JPM 0.5800  65.4539 11.1017 0.5700  65.1498 10.9996
32 KO 0.5148  44.9087 6.0862 0.5254  45.3210 6.2033
33 LUV 0.5677  43.5082 10.2538 0.5525  42.8646 10.0153
34 LYG 0.5535  24.6500 5.5636 0.5828  24.3435 5.7542
35 MCD 0.5131  64.5409 11.1743 0.5091  65.5706 11.6708
36 NIKKEI 0.4675  50.5761 7.8426 0.4927  58.3315 8.5575
37 NOK 0.5758  37.1237 12.7797 0.5606  35.7269 12.2536
38 ORCL 0.4641  90.5739 16.1142 0.4641  94.5926 16.5292
39 PFE 0.5092  90.3436 11.8942 0.5482  85.9662 11.5896
40 RYCEY 0.5414  24.4987 7.4865 0.5303  24.0159 7.9464
41 SNE 0.4960  37.6118 11.5927 0.4791 36.3392 11.2801
42 SP500 0.4958 122.0198 10.7293 0.5060 128.6558 10.8757
43 T 0.5657  37.9749 7.8719 0.5323  34.0787 7.1997
44 ™ 0.4818  37.8890 7.9291 0.4610  39.8874 8.0626
45 TSCDY 0.4820  48.5891 9.0737 0.4730  45.7143 8.2994
46 USDCHF 0.4302  41.7842 2.3029 0.4302  43.0236 2.3322
47 VWAGY 0.4904  27.9948 8.3188 0.5108  28.6967 8.5546
48 WEC 0.5258  66.9941 12.6233 0.5502  64.7829 12.1611
49 WMT 0.5120  262.5049  42.6451 0.4631  99.4724 19.2239
50 WTI 0.4828  27.3952 7.6661 0.4828  28.6541 7.9055
51 XOM 0.4649  57.8358 10.2423 0.4649  58.4805 10.2576
52 EURUSD 0.5010 16.9141 1.2597 0.5108 15.4968 1.1556

14 lentelé. LSTM 4 neurony modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias

faktines kintamumo reiksmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.
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LSTM (8 neuronai) 2 zingsniai

LSTM (8 neuronai) 4 Zingsniai

Eil. nr. Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE

1 APALM 0.5414  47.1443 2.8495 0.5414  47.1361 2.8217

2 ARRSTPGH 0.6222  21.8405 148.6451 0.6234  21.7112 147.3352
3 BPFREMONT  0.5297 18.2407 234.3042 0.4738 18.4436 241.6073
4 PWATALM 0.5120  17.9029 101.0177 0.5032 18.3223 102.2196
5 RHLDN 0.5100  283.8431  58.0765 0.5200  288.5244  59.3856
6 TEMPCARY 0.4690  92.5871 103.6508 0.4992  95.8376 107.7918
7 TEMPLDN 0.4511  46.8117 25.3951 0.4407  47.5815 25.4032
8 TEMPSYD 0.5272  21.4427 82.2812 0.4968  21.2186 82.4311
9 USBIRTHS 0.5586  7.8116 37.9613 0.5244  7.3176 37.5687
10 WSLDN 0.5545  69.5993 2351.6911  0.5136  66.4152 2339.5581
11 WSNY 0.4848 17.2799 177.2022 0.5264 18.2001 186.9063
12 AAPL 0.6114  51.0559 10.1930 0.5914  50.2552 10.0424
13 ALK 0.5260  61.3776 16.9884 0.4962  62.1824 17.0313
14 BAC 0.5442  63.1088 11.9509 0.5650  62.8378 11.9479
15 BCS 0.4300  27.1620 6.6471 0.4500  28.6785 6.8899
16 BRK-B 0.5323  83.3976 12.4555 0.5323  83.7346 12.5175
17 BTC 0.5197  41.7075 20.0198 0.5382  40.3162 19.3716
18 C 0.5080  35.9298 7.7343 0.5167  38.9888 8.3089
19 CSCO 0.5889  75.7827 13.2308 0.5593  76.9916 13.3360
20 CVvX 0.4864  35.1535 7.9209 0.4864  36.7167 8.2317
21 DJI 0.4600  122.3347 12.0336 0.4600 123.3739 12.1672
22 EURJPY 0.5480  32.8229 2.3810 0.5775  33.8826 2.4643
23 F 0.5641  55.1797 12.0085 0.5537  54.8426 12.0525
24 GE 0.5369  32.0342 10.5413 0.5577  33.1662 10.8791
25 GOLD 0.5440  25.7558 2.6139 0.5338  27.6375 2.7495
26 GOOG 0.5256  61.6974 12.4760 0.5256  61.6681 12.5025
27 GS 0.5249  58.8697 11.4072 0.5167  61.2553 11.7932
28 IBM 0.4926  93.2584 13.6708 0.4721  90.7177 13.4105
29 INTC 0.5016  55.7192 15.6464 0.5232  54.1048 15.3732
30 JNJ 0.4466  63.8259 9.9913 0.4466  63.9088 9.9397
31 JPM 0.5200  65.0627 11.0592 0.5500  65.6857 11.1785
32 KO 0.5046  46.1610 6.2119 0.5046  47.2856 6.3704
33 LUV 0.5788  43.2976 10.1831 0.5384  43.5098 10.1848
34 LYG 0.5606  25.0753 5.7253 0.5535  25.7600 5.8810
35 MCD 0.5263  64.8876 11.0777 0.5354  63.6987 11.0447
36 NIKKEI 0.4383  49.8581 7.6063 0.4586  50.0713 7.5733
37 NOK 0.5707  41.2115 13.8056 0.5434  38.7184 13.2783
38 ORCL 0.4408  92.6041 16.3936 0.4641  90.1403 15.9648
39 PFE 0.4998  95.0013 12.2351 0.4761  95.0205 12.3089
40 RYCEY 0.5727  25.1363 7.8362 0.5525  21.7445 6.8148
41 SNE 0.5270  37.9104 11.7142 0.4960  38.1681 11.8851
42 SP500 0.4954 124.4985 10.9920 0.4954 126.7563 11.1794
43 T 0.5384  37.9861 7.7720 0.5384  38.4389 7.8561
44 ™ 0.4328  44.3652 8.5572 0.5104  37.3365 7.6305
45 TSCDY 0.4820  50.8509 9.6951 0.5118  50.0646 9.5094
46 USDCHF 0.4302  41.9893 2.3205 0.4421  43.3279 2.3909
47 VWAGY 0.5165  29.3614 8.7347 0.5137  29.4841 9.0034
48 WEC 0.5550  67.8576 12.7776 0.5624  69.9517 13.1653
49 WMT 0.4800  88.1007 16.1167 0.4912 4334865  74.1432
50 WTI 0.4717  25.7046 7.4106 0.4717  26.7271 7.6242
51 XOM 0.4686  73.0687 12.2496 0.4686  59.3592 10.4573
52 EURUSD 0.5406 15.4429 1.1767 0.5104 15.7683 1.1818

15 lentelé. LSTM 8 neurony modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias

faktines kintamumo reiksmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.

69



LSTM (8 neuronai) 5 zingsniai

LSTM (8 neuronai) 10 zingsniai

Eil. nr. Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE

1 APALM 0.5502  47.3032 2.8360 0.5502  43.2377 2.6480

2 ARRSTPGH 0.6293  21.2150 147.8631 0.6034 19.2227 139.3489
3 BPFREMONT  0.4106 17.9784 237.0315 0.4601 18.6920 247.4352
4 PWATALM 0.5032 18.0989 104.5942 0.5040 18.3399 109.0317
5 RHLDN 0.4900  289.8214  59.0833 0.5000  299.9902  61.8598
6 TEMPCARY 0.5094  96.4180 106.9001 0.4886  97.6922 108.6835
7 TEMPLDN 0.4688  47.5278 25.3522 0.4672  48.2268 24.6387
8 TEMPSYD 0.4976  21.0026 81.8356 0.4784 19.9124 79.5287
9 USBIRTHS 0.5195  6.8032 34.6337 0.5430  7.2074 34.3457
10 WSLDN 0.5441  66.5419 23432775 0.5112 64.5101 2325.7533
11 WSNY 0.5272 18.5788 191.3631 0.5497 19.9444 199.6885
12 AAPL 0.5914  50.5010 10.0624 0.5513  53.0077 10.3710
13 ALK 0.5256  61.2670 16.9586 0.5150  56.6970 16.0317
14 BAC 0.5740  62.6686 11.8172 0.5752  62.1633 12.0918
15 BCS 0.4200  28.3626 6.8534 0.4200  26.9739 6.5680
16 BRK-B 0.5414  79.9097 11.8817 0.5414  84.2979 12.0184
17 BTC 0.4996  41.4764 20.0178 0.5230  42.9050 20.4037
18 C 0.5400  36.3557 7.7802 0.5343  36.0182 7.8695
19 CSCO 0.5593  75.3362 13.0334 0.5481  78.4491 13.2133
20 CVvX 0.4768  36.1178 7.9403 0.4680  40.6440 8.3708
21 DJI 0.4800 119.7784 11.7790 0.4800 127.2948 12.0013
22 EURJPY 0.5586  32.5953 2.4147 0.5964  33.0485 2.4173
23 F 0.5617  56.3432 12.0676 0.5705  48.3786 10.9748
24 GE 0.5481 31.6345 10.3231 0.5192  37.0268 12.3567
25 GOLD 0.5040  24.3840 2.4674 0.4856  24.5626 2.7055
26 GOOG 0.5460  60.0398 12.1505 0.5460  59.2007 11.8914
27 GS 0.5450  58.8702 11.3078 0.5118  58.6135 10.9763
28 IBM 0.4873  88.2629 13.2094 0.5099  87.7983 13.2290
29 INTC 0.5224  53.8720 15.3628 0.4808  51.5909 15.1559
30 JNJ 0.4466  61.0890 9.5454 0.4466  60.5379 9.4169
31 JPM 0.5700  65.5962 11.0867 0.5700  65.2476 10.9998
32 KO 0.5148  44.6590 6.0582 0.5254  45.2058 6.1801
33 LUV 0.5677  43.3167 10.2064 0.5525  42.8301 10.0016
34 LYG 0.5535  24.5755 5.5578 0.5647  24.7690 5.8142
35 MCD 0.5131  64.5731 11.1795 0.5091  65.5927 11.6729
36 NIKKEI 0.4675  50.5086 7.8414 0.4927  58.4124 8.5809
37 NOK 0.5869  37.0606 12.7513 0.5606  35.7521 12.2589
38 ORCL 0.4641  90.4427 16.1062 0.4641  94.7455 16.5498
39 PFE 0.4986  90.5659 11.8899 0.5482  85.6008 11.5630
40 RYCEY 0.5414  24.6374 7.5301 0.5303  24.4170 7.9975
41 SNE 0.4960  37.5914 11.5783 0.4791 36.3305 11.2761
42 SP500 0.4958 122.1150 10.7324 0.5060 128.4590 10.8552
43 T 0.5657  37.9844 7.8881 0.5343  33.9818 7.1648
44 ™ 0.5006  38.0332 7.9567 0.4198  64.0246 13.7032
45 TSCDY 0.4820  48.5297 9.0653 0.4730  45.5468 8.3069
46 USDCHF 0.4302  41.7308 2.3030 0.4302  42.7142 2.3172
47 VWAGY 0.4904  27.9555 8.2918 0.5108  29.0379 8.5886
48 WEC 0.5258  66.7899 12.5427 0.5502  64.7511 12.1055
49 WMT 0.5497 117.3456  25.4599 0.4375 135.6587  28.2529
50 WTI 0.4828  27.0424 7.6120 0.4828  28.5305 7.8823
51 XOM 0.4649  57.2668 10.1644 0.4649  59.1551 10.3487
52 EURUSD 0.5010  16.9150 1.2603 0.5108 15.6695 1.1692

16 lentelé. LSTM 8 neurony modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias

faktines kintamumo reiksmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.
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B. ARIMA metody keleto zingsniy prognoziy eksperimen-

ty rezultatai

ARIMA (0,1,0) 2 zingsniai ARIMA (0,1,0) 4 zingsniai
Eil. nr. Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE
1 APALM 0.4845 4.1668 0.3211 0.4143 5.4623 0.3866
2 ARRSTPGH 0.4663  4.2173 37.6036 0.4334  6.0146 52.2990
3 BPFREMONT  0.4207  3.8433 64.0433 0.4799  4.7217 81.8720
4 PWATALM 0.4832 4.2177 28.4532 0.5297 6.1649 37.9583
5 RHLDN 0.3800 12.6244 7.2882 0.3400 19.4253 10.4787
6 TEMPCARY 0.4330 5.9892 8.1742 0.3557 9.4242 11.9059
7 TEMPLDN 0.3582 6.9910 4.2397 0.3686 9.9199 5.9048
8 TEMPSYD 0.5224  4.1772 16.9074 0.4543  5.6108 21.4512
9 USBIRTHS 0.5081 3.6383 19.3437 0.4724 4.6443 24.3791
10 WSLDN 0.4744  11.5552  368.2253  0.4095 20.4933 576.5766
11 WSNY 0.5000  3.9195 56.3638 0.5136  5.7718 76.3789
12 AAPL 0.4279 6.6775 2.3890 0.4335 10.4605 3.1992
13 ALK 0.5214  7.2072 3.5539 0.5108  9.8776 4.5088
14 BAC 0.4696 5.2486 1.4884 0.4606 7.8847 2.0513
15 BCS 0.5100  3.5924 1.2690 0.5100  5.3915 1.8831
16 BRK-B 0.5202  6.1185 2.2139 0.5030  8.6088 2.7574
17 BTC 0.4775 5.7244 4.0362 0.4610 8.3741 5.3421
18 C 0.4778  4.4146 1.2875 0.4196  6.7979 1.8880
19 CSCO 0.5537  5.2176 1.6202 0.5433  7.6860 2.2317
20 CVX 0.4431  5.4994 1.6683 0.5024  7.3069 1.9876
21 DJI 0.5300 4.6201 0.8054 0.5000  6.0047 0.9710
22 EURJPY 0.3764 6.0401 0.6304 0.4332 8.8322 0.8074
23 F 0.5657  5.2590 1.9037 0.5689  6.5930 2.2618
24 GE 0.4623  5.2160 2.9055 0.4752  6.7447 3.1864
25 GOLD 0.4368 7.1939 1.1548 0.5148 8.1661 1.0976
26 GOOG 0.5354  4.9801 1.4909 0.6080  6.0601 1.6824
27 GS 0.5281  4.9823 1.2918 0.5221  7.0545 1.6604
28 IBM 0.4881  5.1057 1.1915 0.4860  7.8305 1.6168
29 INTC 0.4912  4.5653 2.3766 0.5737  7.7037 3.4371
30 JNJ 0.4852 4.1225 0.8814 0.4852 5.6209 1.1792
31 JPM 0.4700 5.3514 1.4916 0.4400  8.6662 2.2025
32 KO 0.4630  3.7837 0.6006 0.4830  5.2538 0.7813
33 LUV 0.4677  5.7858 3.1100 0.5061  8.1303 3.8197
34 LYG 0.4889  3.9918 1.0916 0.5222  5.9211 1.5702
35 MCD 0.4434 5.7177 1.7347 0.4525 8.4070 2.2884
36 NIKKEI 0.4440 4.9985 1.1934 0.4797 7.3652 1.4828
37 NOK 0.4546  5.0899 2.5161 0.4051  7.5155 3.2588
38 ORCL 0.4515 4.8289 2.3266 0.4515 7.8666 3.1422
39 PFE 0.5761  5.9021 1.2416 0.4675  9.2099 1.7656
40 RYCEY 0.4899  6.0735 2.9771 0.4152  9.4591 4.5304
41 SNE 0.5318  5.6599 2.9896 0.4875  6.8694 3.1847
42 SP500 0.4924  4.2781 0.8032 0.5120 5.7711 0.9110
43 T 0.4606 6.5741 2.7894 0.5020 10.4385 3.9271
44 ™ 0.5276  4.2539 1.1687 0.4880 5.5186 1.4349
45 TSCDY 0.4862  5.3153 2.4168 0.5144  6.4218 2.3605
46 USDCHF 0.5333 4.8694 0.3808 0.5365 6.7065 0.4832
47 VWAGY 0.3817  4.2081 1.5945 0.4198  5.9233 2.0449
48 WFC 0.4277  4.7804 1.2327 0.4849  6.5643 1.6368
49 WMT 0.4207 6.2161 3.0945 0.4103 8.9796 4.4423
50 WTI 0.4475  3.9931 1.5790 0.3768  6.3674 2.1841
51 XOM 0.5649 3.6356 0.9123 0.5252 4.7277 1.1534
52 EURUSD 0.5346  3.7577 0.3303 0.5170  4.7954 0.4157

17 lentelée. ARIMA (0,1,0) modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus prie§ tai buvusias
faktines kintamumo reikSmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.
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ARIMA (0,1,0) 5 zingsniai

ARIMA (0,1,0) 10 zingsniai

Eil. nr. Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE
1 APALM 0.4229  6.3990 0.4503 0.3584  10.8202  0.7199
2 ARRSTPGH 0.5088  6.1107 53.6002 0.4827  8.7589 73.4259
3 BPFREMONT 0.4195 6.1603 102.9783  0.4767 10.6686 164.6879
4 PWATALM 0.4343  6.8893 40.7852 0.4712  7.8766 45.5941
5 RHLDN 0.3500 27.1884  11.8612 0.3000 56.8884  22.2285
6 TEMPCARY 0.4162  9.4817 12.3690 0.4288  14.4264 16.8693
7 TEMPLDN 0.3766 11.7326  6.6595 0.3478  22.1519  12.6437
8 TEMPSYD 0.4800  6.9929 26.2411 0.4808  9.5414 31.2738
9 USBIRTHS 0.5942  4.3064 21.9539 0.5430  5.1045 27.6766
10 WSLDN 0.3902 16.4697  638.5978  0.3750 57.0885  1273.6917
11 WSNY 0.4335  6.8851 106.5444  0.4768  8.2382 113.4048
12 AAPL 0.4103 12.8890  3.6393 0.4487  22.5940  5.1947
13 ALK 0.4410 10.9388  4.5829 0.4794  14.8356  6.5651
14 BAC 0.4312  8.4360 2.2930 0.4822  12.0330  3.0095
15 BCS 0.4500  6.8276 2.4162 0.5100  8.3946 2.7781
16 BRK-B 0.4606 11.0679  3.2166 0.4849 17.5634  4.4100
17 BTC 0.4843  9.2410 5.8221 0.4815 13.3201  7.6460
18 C 0.4867  6.5235 1.8316 0.4841  8.6880 2.2706
19 CSCO 0.4319  9.1930 2.3990 0.5577 10.3876  2.2150
20 CVvX 0.5016  8.8978 2.1861 0.5409  11.2297  2.6976
21 DJI 0.5000  8.2483 1.1585 0.4800  9.1551 1.1680
22 EURJPY 0.4757  9.8098 0.9230 0.4781 15.4390 1.3302
23 F 0.5345  8.0575 2.7244 0.5128  11.5424  3.4148
24 GE 0.5465  8.4180 4.1822 0.5441  9.8695 4.3980
25 GOLD 0.4626 11.6039 1.5778 0.4622  18.1083  2.0305
26 GOOG 0.5362  6.6667 1.9379 0.4970  9.5171 2.4195
27 GS 0.6140  7.5848 1.8818 0.5879  8.3603 1.6995
28 IBM 0.4495  7.5905 1.6741 0.4819  13.6329  2.6153
29 INTC 0.5136  6.7783 3.1890 0.4904  9.2284 3.4359
30 JNJ 0.5316  6.4912 1.3670 0.4893  9.0060 1.8305
31 JPM 0.4500  9.2061 2.5154 0.4700  13.3137  3.0308
32 KO 0.5120  5.7751 0.8784 0.5418  7.4582 1.2300
33 LUV 0.5647  8.1722 3.8060 0.5647  9.4458 4.1094
34 LYG 0.4657  6.6139 1.9567 0.4737  8.1629 2.2622
35 MCD 0.4626  8.8250 2.5179 0.4808  13.2756  3.3794
36 NIKKEI 0.5146  7.8283 1.5613 0.4732  11.2643  1.9813
37 NOK 0.4283  7.8143 3.3239 0.4283 10.1591  4.1824
38 ORCL 0.4545 10.4320  3.7375 0.4049  19.7214  6.0931
39 PFE 0.5006  8.6555 1.6340 0.4793  13.2015  2.4593
40 RYCEY 0.3899 10.8635  4.9287 0.4172 17.1941  6.7572
41 SNE 0.5399  9.2244 4.2088 0.5403  11.9394  4.5451
42 SP500 0.4508 7.0141 0.9862 0.5582  7.5783 0.9921
43 T 0.4414 13.4770  4.3784 0.4455 13.8063  4.2293
44 ™ 0.4096  7.0550 1.7029 0.4700  10.7903  2.4410
45 TSCDY 0.4842  7.9406 2.1534 0.4650 11.9054  4.1539
46 USDCHF 0.4934  7.5532 0.5238 0.4688  10.6516  0.7093
47 VWAGY 0.5012  7.1566 2.2903 0.4867 10.5184  3.2359
48 WEC 0.4473  9.3971 2.0596 0.4510 13.0024 29124
49 WMT 0.4567 11.7737  5.3914 0.4415  27.1003  8.9955
50 WTI 0.4303  7.2658 2.6004 0.4687 11.1978  3.8921
51 XOM 0.4802  4.9458 1.2560 0.4859  5.8191 1.2441
52 EURUSD 0.4872  5.5503 0.4725 0.4880  6.6637 0.5778

18 lentelée. ARIMA (0,1,0) modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias

faktines kintamumo reiksmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.
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ARIMA (1,1,0) 2 zingsniai

ARIMA (1,1,0) 4 7ingsniai

Eil. nr. Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE
1 APALM 0.5481  4.1652 0.3246 0.4608  5.3965 0.3855
2 ARRSTPGH 0.5301  4.2927 38.0348 0.4689  6.1494 53.2712
3 BPFREMONT  0.4658  3.7747 62.7278 0.5326  4.5891 79.7432
4 PWATALM 0.4391  4.5996 29.3235 0.4736  6.1079 37.6611
5 RHLDN 0.4800 12.1273  6.9966 0.3800 17.9086 10.2271
6 TEMPCARY 0.4538  5.9500 8.1225 0.3864  9.4064 11.9028
7 TEMPLDN 0.5385  6.7814 4.0400 0.4800 5.7077
8 TEMPSYD 0.5801  4.2592 16.7070 0.5264  5.8531 21.7010
9 USBIRTHS 0.5698  3.4191 16.7287 0.5430  4.0302 19.8034
10 WSLDN 0.5833 11.1012  281.0349  0.4407 18.2428  444.8684
11 WSNY 0.5176  4.0649 58.1199 0.5080  5.8292 76.9733
12 AAPL 0.4247  6.7348 2.3839 0.4535 10.4820  3.1900
13 ALK 0.4590  7.3222 3.5724 0.4794 10.0664  4.5283
14 BAC 0.5210 5.1844 1.4813 0.4614  7.8580 2.0612
15 BCS 0.4800  3.6213 1.2726 0.4900  5.4270 1.8874
16 BRK-B 0.4798  6.0062 2.2043 0.4748  8.4056 2.7523
17 BTC 0.4980  5.7061 4.0305 0.4614  8.5048 5.3903
18 C 0.5394  4.3126 1.2806 0.4345  6.9234 1.9031
19 CSCO 0.5633  5.0771 1.6139 0.5232  7.6668 2.2392
20 CVX 0.4191  5.7687 1.7011 0.5513  7.4476 1.9779
21 DJI 0.5000 4.7258 0.8077 0.5000  6.0694 0.9831
22 EURJPY 0.3328  6.1686 0.6341 0.3954  8.8527 0.8083
23 F 0.5873  5.2612 1.9024 0.5785  6.6089 2.2640
24 GE 0.4287  5.3125 2.9964 0.4511  6.8577 3.2339
25 GOLD 0.4960  7.2098 1.1565 0.5344  8.2214 1.1042
26 GOOG 0.5002  5.1359 1.4972 0.5696  6.3044 1.6820
27 GS 0.5185  5.0209 1.3019 0.5173  7.1990 1.6853
28 IBM 0.4967  5.0976 1.1892 0.4980  7.7866 1.6115
29 INTC 0.4776  4.5883 2.3767 0.5409  7.6703 3.4373
30 JNJ 0.4906  4.1096 0.8784 0.4614  5.5885 1.1748
31 JPM 0.5300 5.2183 1.4650 0.4600  8.5907 2.1939
32 KO 0.4708  3.8363 0.6006 0.4912  5.2507 0.7794
33 LUV 0.4505  5.7931 3.1148 0.5242  8.1470 3.8204
34 LYG 0.4828  4.0115 1.0942 0.5313  5.9050 1.5697
35 MCD 0.4939  5.6405 1.7275 0.4778  8.2607 2.2827
36 NIKKEI 0.4619  5.2481 1.2222 0.5390  7.4510 1.4980
37 NOK 0.4647  5.0715 2.5167 0.4414 74914 3.2634
38 ORCL 0.4486  4.8253 2.3265 0.4339  7.8426 3.1388
39 PFE 0.4888  5.7831 1.2183 0.4900  8.8497 1.7224
40 RYCEY 0.4950 6.0316 2.8430 0.4131  9.0993 4.4337
41 SNE 0.4718  5.6850 2.9873 0.4336  6.8914 3.1828
42 SP500 0.5312  4.2386 0.8017 0.5206  5.7183 0.9012
43 T 0.4889  6.6993 2.7984 0.4737 10.4432  3.9306
44 ™ 0.5500  4.3360 1.1616 0.4994  5.4840 1.4152
45 TSCDY 0.5540  5.1640 2.4408 0.5340  6.4543 2.3715
46 USDCHF 0.5021  4.8827 0.3809 0.5246  6.7152 0.4831
47 VWAGY 0.4608  4.4026 1.6418 0.4784  6.1373 2.1196
48 WEC 0.4944  4.8370 1.2441 0.4642  6.6460 1.6461
49 WMT 0.4880  6.2394 3.0937 0.4399  8.8264 4.4388
50 WTI 0.4828  3.9942 1.5834 0.4010  6.3870 2.1904
51 XOM 0.5358  3.9269 0.9520 0.4961  5.1787 1.2117
52 EURUSD 0.5574  3.7327 0.3291 0.5182  4.8344 0.4184

19 lentele. ARIMA (1,1,0) modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias

faktines kintamumo reiksmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.
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ARIMA (1,1,0) 5 zingsniai

ARIMA (1,1,0) 10 zingsniai

Eil. nr. Duomenys AUC MAPE RMSE AUC MAPE RMSE
1 APALM 0.4490  6.3092 0.4493 0.3933  10.6448  0.7110
2 ARRSTPGH 0.5395  6.1100 53.5704 0.4757  8.7570 73.2851
3 BPFREMONT  0.4738  6.0405 101.5012  0.5093 10.4585 162.7297
4 PWATALM 0.5337  6.7498 39.3486 0.4607  7.9768 44.1922
5 RHLDN 0.4500  25.8433 11.3694 0.3300 55.2197  22.0193
6 TEMPCARY 0.4068  9.5072 12.3522 0.4194  14.4210 16.8655
7 TEMPLDN 0.4255 10.6388  6.1876 0.3982  21.7225  12.2824
8 TEMPSYD 0.5056  7.3172 26.4803 0.4639  9.6307 30.6762
9 USBIRTHS 0.5925  4.1505 20.8582 0.5998  4.6973 25.4720
10 WSLDN 0.4968  31.6298  708.9409 0.4447 61.8950 1206.0116
11 WSNY 0.4375  7.1669 106.9884  0.4591  8.8892 115.3080
12 AAPL 0.4191 12.7568  3.6139 0.4375  22.2978  5.1547
13 ALK 0.4402 10.8875  4.5154 0.4790 14.7750  6.5613
14 BAC 0.5010  8.3688 2.2901 0.4920 12.0346  3.0113
15 BCS 0.4400 6.8419 2.4168 0.5000  8.4015 2.7777
16 BRK-B 0.4748 10.8740  3.2203 0.4737 17.3495  4.4130
17 BTC 0.4891  9.3559 5.8530 0.4831 13.4842  7.7387
18 C 0.5016  6.4822 1.8165 0.4317  8.6197 2.2294
19 CSCO 0.4407  9.2173 2.4273 0.5849 10.4578  2.2528
20 CVvX 0.4928  8.8454 2.2052 0.5329  11.3174  2.7145
21 DJI 0.4900  8.0779 1.1546 0.5100 8.9194 1.1567
22 EURJPY 0.4687  9.8937 0.9256 0.4605 15.5345 1.3354
23 F 0.4960  8.0876 2.7234 0.5032  11.5407  3.4172
24 GE 0.5008  8.8221 4.4319 0.5433 10.0287  4.4134
25 GOLD 0.4626 11.6226 1.5797 0.4724  18.1480  2.0359
26 GOOG 0.5178  6.8822 1.9781 0.5080  9.6125 2.4464
27 GS 0.5584  7.6720 1.8998 0.5666  8.3990 1.7061
28 IBM 0.4581  7.5155 1.6669 0.4819  13.5873  2.6105
29 INTC 0.5136  6.9097 3.1932 0.4808  9.4494 3.4423
30 JNJ 0.5283  6.4829 1.3653 0.4741  8.9769 1.8253
31 JPM 0.5100  9.2181 2.5184 0.4800  13.4293  3.0217
32 KO 0.5010  5.7992 0.8826 0.5214  7.4721 1.2304
33 LUV 0.5717  8.1641 3.7988 0.5737  9.4752 4.1152
34 LYG 0.4929  6.5840 1.9524 0.5010  8.1235 2.2541
35 MCD 0.4313  8.9406 2.5169 0.4515 13.3231 3.3872
36 NIKKEI 0.5520  7.6810 1.5435 0.4878  10.9294  1.9334
37 NOK 0.4354  7.8202 3.3273 0.4283 10.2006  4.1849
38 ORCL 0.4370 10.4298  3.7339 0.3962  19.7075  6.0841
39 PFE 0.4534  8.6400 1.5899 0.4298  12.7230  2.3721
40 RYCEY 0.3990 10.7280  4.8609 0.4394 16.7799  6.6089
41 SNE 0.5306  9.2148 4.2069 0.5217  11.9507  4.5434
42 SP500 0.5406  6.7691 0.9799 0.5790  7.2422 0.9808
43 T 0.4576 13.4987  4.3746 0.4636  13.8752  4.2385
44 ™ 0.3908  7.3057 1.7187 0.4508 10.8375  2.4574
45 TSCDY 0.5026  7.9971 2.1736 0.4842 11.9670  4.1391
46 USDCHF 0.4709  7.5500 0.5239 0.4548 10.6707  0.7100
47 VWAGY 0.4955  7.3261 2.3386 0.4927  10.8660  3.3197
48 WEC 0.5130  9.2744 2.0612 0.4669 12.7988  2.9100
49 WMT 0.4960 11.6706  5.3906 0.4511  27.0702  9.0005
50 WTI 0.4212  7.2732 2.6070 0.4687 11.2264  3.8997
51 XOM 0.4764  5.2594 1.3273 0.4785  6.2218 1.3040
52 EURUSD 0.5088  5.5358 0.4717 0.5288  6.6812 0.5797

20 lentele. ARIMA (1,1,0) modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus prie$ tai buvusias

faktines kintamumo reiksmes, eksperimenty metu gauti AUC, MAPE ir RMSE jverciai.
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C. LSTM metody eksperimenty rezultatai remiantis tie-

sioginémis signalo reiksmeémis

LSTM 4 neurony

LSTM 8 neurony

Eil. nr.  Duomenys AUC AUC
1 APALM 0.5563 0.5736
2 ARRSTPGH 0.5514 0.5496
3 BPFREMONT 0.5077 0.5000
4 PWATALM 0.5433 0.5401
5 RHLDN 0.6600 0.6100
6 TEMPCARY 0.5000 0.5602
7 TEMPLDN 0.4463 0.5000
8 TEMPSYD 0.5176 0.4960
9 USBIRTHS 0.6412 0.6778
10 WSLDN 0.5761 0.5841
11 WSNY 0.5032 0.5457
12 AAPL 0.5000 0.5000
13 ALK 0.5000 0.5000
14 BAC 0.5000 0.5000
15 BCS 0.3700 0.4100
16 BRK-B 0.6576 0.5000
17 BTC 0.5000 0.5000
18 C 0.5649 0.5767
19 CSCO 0.5673 0.5569
20 CVX 0.4768 0.5513
21 DJI 0.5000 0.5000
22 EURJPY 0.5000 0.5000
23 F 0.4768 0.5000
24 GE 0.5000 0.5000
25 GOLD 0.5210 0.5312
26 GOOG 0.5456 0.5534
27 GS 0.5000 0.5129
28 IBM 0.4934 0.4967
29 INTC 0.5313 0.5409
30 INJ 0.4766 0.4146
31 JPM 0.4900 0.4700
32 KO 0.5410 0.5610
33 LUV 0.4556 0.4182
34 LYG 0.5647 0.4838
35 MCD 0.4950 0.5596
36 NIKKEI 0.5552 0.5325
37 NOK 0.4384 0.4394
38 ORCL 0.4117 0.4437
39 PFE 0.5078 0.5078
40 RYCEY 0.4475 0.5525
41 SNE 0.4980 0.5040
42 SP500 0.5098 0.4996
43 T 0.5000 0.5253
44 ™ 0.5220 0.4950
45 TSCDY 0.5000 0.5000
46 USDCHF 0.5000 0.5000
47 VWAGY 0.5000 0.4610
48 WEFC 0.5000 0.4651
49 WMT 0.6514 0.6026
50 WTI 0.5000 0.5000
51 XOM 0.4374 0.5136
52 EURUSD 0.5126 0.5024

21 lentele. LSTM modeliy, kai modeliai buvo apmokyti pasitelkus prie§ tai buvusias faktines

tiesiogines signaly reikSmes, eksperimenty metu gauti AUC jverciai.
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D. Ilgalaikés kintamumo krypties prognozavimo eksperi-

menty rezultatai

Faktinés | LSTM 4 neurony  LSTM 8 neurony
Eil. nr.  Duomenys reik§meés prognozé prognozé
1 APALM 1 1 1
2 ARRSTPGH 0 0 0
3 BPFREMONT 0 0 0
4 PWATALM 1 1 1
5 RHLDN 0 0 0
6 TEMPCARY 0 1 0
7 TEMPLDN 0 0 0
8 TEMPSYD 1 1 1
9 USBIRTHS 1 0 0
10 WSLDN 0 0 0
11 WSNY 1 0 0
12 AAPL 1 0 0
13 ALK 1 0 0
14 BAC 0 0 1
15 BCS 0 1 1
16 BRK-B 0 0 0
17 BTC 0 1 1
18 C 0 0 0
19 CSCoO 0 0 0
20 CVX 0 1 1
21 DJI 0 0 0
22 EURJPY 0 0 0
23 F 1 0 0
24 GE 0 1 1
25 GOLD 1 1 1
26 GOOG 0 0 1
27 GS 1 1 1
28 IBM 1 1 1
29 INTC 1 1 1
30 INJ 0 0 0
31 JPM 0 1 0
32 KO 0 0 0
33 LUV 0 1 1
34 LYG 1 1 0
35 MCD 0 0 0
36 NIKKEI 1 1 1
37 NOK 1 0 0
38 ORCL 0 0 0
39 PFE 1 1 1
40 RYCEY 1 1 1
41 SNE 0 0 0
42 SP500 0 0 0
43 T 0 1 1
44 ™ 0 1 1
45 TSCDY 1 1 1
46 USDCHF 1 1 1
47 VWAGY 1 0 1
48 WEFC 0 0 0
49 WMT 1 0 1
50 WTI 0 1 0
51 XOM 0 0 0
52 EURUSD 1 0 0
AUC (kvazi-period.) 0.7167 0.8000
AUC (finans.) 0.6066 0.6360

22 lentelé. LSTM modeliy paskutinio 100 kintamumo reikSmiy krypties prognoziy, kai modeliai

buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines kintamumuy reikSmes, eksperimenty metu

gauti rezultatai.
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Faktinés

LSTM 4 neurony

LSTM 8 neurony

Eil. nr.  Duomenys reik$mes prognozé prognozé
1 APALM 1 1 1
2 ARRSTPGH 0 1 0
3 BPFREMONT 0 0 1
4 PWATALM 1 0 1
5 RHLDN 0 1 1
6 TEMPCARY 0 1 1
7 TEMPLDN 0 1 0
8 TEMPSYD 1 0 1
9 USBIRTHS 1 0 0
10 WSLDN 0 0 0
11 WSNY 1 0 1
12 AAPL 1 1 1
13 ALK 1 0 0
14 BAC 0 1 1
15 BCS 0 1 1
16 BRK-B 0 0 1
17 BTC 0 0 1
18 C 0 1 1
19 CSCO 0 1 1
20 CVX 0 1 1
21 DJI 0 1 1
22 EURJPY 0 0 0
23 F 1 0 0
24 GE 0 1 1
25 GOLD 1 1 1
26 GOOG 0 1 1
27 GS 1 1 1
28 IBM 1 0 0
29 INTC 1 1 1
30 JNT 0 1 1
31 JPM 0 1 1
32 KO 0 0 0
33 LUV 0 0 1
34 LYG 1 0 0
35 MCD 0 1 1
36 NIKKEI 1 1 1
37 NOK 1 0 0
38 ORCL 0 1 1
39 PFE 1 1 1
40 RYCEY 1 1 1
41 SNE 0 1 1
42 SP500 0 1 1
43 T 0 1 1
44 ™ 0 1 1
45 TSCDY 1 1 1
46 USDCHF 1 1 1
47 VWAGY 1 1 1
48 WEC 0 0 0
49 WMT 1 1 1
50 WTI 0 1 1
51 XOM 0 0 0
52 EURUSD 1 0 0
AUC (kvazi-period.) 0.2667 0.6500
AUC (finans.) 0.4694 0.4069

23 lentelé. LSTM modeliy paskutinio 100 kintamumo reiksmiy krypties prognoziy, kai modeliai

buvo apmokyti pasitelkus pries tai buvusias faktines tiesiogines signaly reiksmes, eksperimenty

metu gauti rezultatai.
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Faktinés LSTM 4 neur. prognozés apmokant su Hursto skponente, apskai¢iuota
Eil. nr.  Duomenys reikSmeés | i§ 120 reikSmiy  i§ 150 reikSmiy  i§ 200 reikSmiy  i§ 250 reik8miy  i§ 300 reikSmiy
1 APALM 1 1 1 1 0 0
2 ARRSTPGH 0 0 0 0 0 1
3 BPFREMONT 0 1 1 1 1 0
4 PWATALM 1 1 1 1 1 0
5 RHLDN 0 1 1 0 0 1
6 TEMPCARY 0 0 0 0 0 0
7 TEMPLDN 0 1 0 0 1 1
8 TEMPSYD 1 0 1 0 1 1
9 USBIRTHS 1 0 1 0 0 0
10 WSLDN 0 1 0 0 1 0
11 WSNY 1 0 1 1 0 1
12 AAPL 1 1 0 1 1 1
13 ALK 1 0 0 0 0 0
14 BAC 0 1 0 0 0 1
15 BCS 0 0 0 1 0 0
16 BRK-B 0 0 0 0 0 0
17 BTC 0 1 0 0 1 0
18 C 0 1 0 0 0 1
19 CSCO 0 1 0 0 0 1
20 CVX 0 1 1 1 1 1
21 DJI 0 0 0 0 0 0
22 EURJPY 0 0 0 0 0 0
23 F 1 1 0 1 1 1
24 GE 0 1 1 1 1 1
25 GOLD 1 0 0 1 0 1
26 GOOG 0 1 0 0 1 0
27 GS 1 0 0 1 1 0
28 IBM 1 1 1 1 0 0
29 INTC 1 1 1 1 0 1
30 JNJ 0 0 1 1 0 1
31 JPM 0 1 0 1 1 1
32 KO 0 0 0 1 1 1
33 LUV 0 0 1 0 1 0
34 LYG 1 0 0 0 1 0
35 MCD 0 0 0 1 1 0
36 NIKKEI 1 1 0 1 1 0
37 NOK 1 1 0 0 0 0
38 ORCL 0 0 0 0 0 1
39 PFE 1 1 1 1 1 1
40 RYCEY 1 0 0 1 1 1
41 SNE 0 1 1 1 1 0
42 SP500 0 0 0 1 1 0
43 T 0 0 0 1 1 0
44 ™ 0 0 0 0 1 1
45 TSCDY 1 1 1 1 1 0
46 USDCHF 1 1 1 1 0 0
47 VWAGY 1 1 0 1 1 0
48 WFC 0 1 0 0 0 0
49 WMT 1 1 0 0 1 1
50 WTI 0 0 1 0 1 1
51 XOM 0 0 0 0 1 1
52 EURUSD 1 0 0 0 0 0
AUC (kvazi-period.) 0.3667 0.8333 0.7167 0.4500 0.4500
AUC (finans.) 0.6152 0.5221 0.6446 0.5025 0.4559

24 lentelé. LSTM 4 neurony modeliy paskutinio 100 kintamumo reiksmiy krypties prognoziy,
kai modeliai buvo apmokomi su apskai¢iuotomis Hursto eksponetémis ir po jy einanciomis 100

kintamumo reik$miy judéjimo kryptimis, eksperimenty metu gauti rezultatai.
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Faktinés LSTM 8 neur. prognozés apmokant su Hursto skponente, apskai¢iuota
Eil. nr.  Duomenys reikSmeés | i§ 120 reikSmiy  i§ 150 reikSmiy  i§ 200 reikSmiy  i§ 250 reik8miy  i§ 300 reikSmiy
1 APALM 1 1 0 0 0 0
2 ARRSTPGH 0 0 0 0 0 0
3 BPFREMONT 0 0 0 1 1 0
4 PWATALM 1 1 1 1 0 1
5 RHLDN 0 1 1 0 1 1
6 TEMPCARY 0 0 0 0 0 0
7 TEMPLDN 0 0 1 1 1 1
8 TEMPSYD 1 0 1 0 1 1
9 USBIRTHS 1 0 1 0 1 1
10 WSLDN 0 1 0 0 1 0
11 WSNY 1 0 1 0 0 1
12 AAPL 1 1 0 1 1 1
13 ALK 1 0 0 0 0 0
14 BAC 0 0 0 0 0 0
15 BCS 0 0 0 1 0 1
16 BRK-B 0 0 0 0 0 0
17 BTC 0 1 1 0 1 1
18 C 0 1 0 0 0 1
19 CSCO 0 1 0 0 1 1
20 CVX 0 0 1 1 1 1
21 DJI 0 0 1 0 0 0
22 EURJPY 0 0 0 0 0 1
23 F 1 1 1 1 1 1
24 GE 0 1 1 1 1 1
25 GOLD 1 0 0 1 0 1
26 GOOG 0 1 1 0 1 0
27 GS 1 0 1 1 0 0
28 IBM 1 1 1 1 0 0
29 INTC 1 1 1 1 0 1
30 JNJ 0 1 1 1 0 1
31 JPM 0 1 0 1 1 1
32 KO 0 1 0 1 1 1
33 LUV 0 0 0 0 1 1
34 LYG 1 0 0 0 0 0
35 MCD 0 0 0 1 1 1
36 NIKKEI 1 0 0 1 1 0
37 NOK 1 1 1 0 0 0
38 ORCL 0 0 0 1 1 1
39 PFE 1 1 1 1 1 1
40 RYCEY 1 0 0 1 1 1
41 SNE 0 1 1 1 1 0
42 SP500 0 0 0 1 1 0
43 T 0 0 0 1 1 0
44 ™ 0 1 0 0 1 1
45 TSCDY 1 0 1 1 1 0
46 USDCHF 1 0 1 0 1 1
47 VWAGY 1 1 0 1 0 0
48 WFC 0 1 0 0 0 1
49 WMT 1 1 1 0 0 1
50 WTI 0 0 1 0 1 1
51 XOM 0 1 0 1 0 1
52 EURUSD 1 0 0 0 0 0
AUC (kvazi-period.) 0.5333 0.7333 0.4333 0.3667 0.7333
AUC (finans.) 0.4853 0.5980 0.5735 0.3934 0.3811

25 lentelé. LSTM 4 neurony modeliy paskutinio 100 kintamumo reiksmiy krypties prognoziy,
kai modeliai buvo apmokomi su apskai¢iuotomis Hursto eksponetémis ir po jy einanciomis 100

kintamumo reik$miy judéjimo kryptimis, eksperimenty metu gauti rezultatai.

79



	Sutartinis terminų žodynas
	Santrauka
	Summary
	Įvadas
	Kintamumo apibrėžimas
	Kas yra kintamumas?
	Kintamumo skaičiavimas

	Kintamumo prognozavimo metodai
	Susijusių darbų apžvalga
	ARMA šeimos metodai
	GARCH metodai
	Neuroninių tinklų metodai
	Dirbtiniai neuroniniai tinklai
	Aktyvacijos funkcija
	Neuroninių tinklų tipai
	LSTM rekurentinis neuroninis tinklas
	Dirbtinių neuroninių tinklų apmokymas
	Klaidos sklidimo atgal algoritmas

	Logistinė regresija

	Eksperimentinės dalies rezultatų vertinimo metodologija
	Šaknis iš vidutinės kvadratinės paklaidos (RMSE)
	Vidutinė absoliuti procentinė paklaida (MAPE)
	ROC analizė
	Klaidų matrica
	ROC erdvė
	ROC kreivė


	Kintamumo prognozavimo eksperimentai ir jų vertinimas
	Valiutų kurso duomenys pirminiams eksperimentams
	Pirminis metodų tyrimas naudojant valiutų kurso duomenis
	ARIMA metodų tyrimas
	LSTM metodų tyrimas
	Logistinės regresijos metodo tyrimas

	Naudojami duomenys
	Signalų klasifikavimas remiantis Hursto eksponente ir autokoreliacija
	Hursto eksponentė
	Autokoreliacija

	Finansinsių ir kvazi-periodinių signalų kintamumų prognozavimo eksperimentai
	LSTM metodų tyrimas
	ARIMA metodų tyrimas

	Kintamumų pokyčių prognozavimas remiantis tiesioginėmis signalų reikšmėmis
	Kintamumų prognozavimas keletą žingsnių į priekį
	LSTM metodai
	ARIMA metodai

	Ilgalaikės kintamumo krypties prognozavimas naudojant LSTM metodus
	Mažiausių kvadratų metodas
	Ilgalaikės kintamumo krypties prognozavimas remiantis kintamumo reikšmėmis
	Ilgalaikės kintamumo krypties prognozavimas remiantis tiesioginėmis reikšmėmis
	Ilgalaikės kintamumo krypties prognozavimas remiantis Hursto eksponentėmis


	Išvados ir rekomendacijos
	Ateities tyrimų gairės
	Literatūros šaltiniai
	Priedai
	LSTM metodų keleto žingsnių prognozių eksperimentų rezultatai
	ARIMA metodų keleto žingsnių prognozių eksperimentų rezultatai
	LSTM metodų eksperimentų rezultatai remiantis tiesioginėmis signalo reikšmėmis
	Ilgalaikės kintamumo krypties prognozavimo eksperimentų rezultatai

