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SANTRAUKA

Apdorojant nestacionarius laiko eiluciy duomenis statistiniais metodais jie privalo buti
stacionarizuojami. Taciau taip ne tik prarandamos svarbios duomeny ypatyvés, bet ir nuvertinama
prognozés neuztikrintumo tikimybé. Rekurentiniais neuroniniais tinklais galima analizuoti
nestacionarizuotus duomenis, taciau néra aisku, kuris i$ trijy dazniausiai naudojamy tinkly — SRNN,
LSTM ar GRU, — geriausiai tinka kiekvienu konkrec¢iu nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny atveju.
Siame magistro darbe apraSomas programinés jrangos, skirtos nestacionariy laiko eilu¢iy tyrimui
panaudojant trijy tipy rekurentinius neuroninius tinklus, projektavimas ir programavimas,
pateikiamas programinis produktas, kuriuo atliktas 50 nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny aibiy
tyrimas bei pristatomi §io tyrimo rezultatai. Darbo hipotezé: SRNN, LSTM ir GRU rekurentiniais
neuroniniais tinklais galima prognozuoti nestacionariy laiko eilu¢iy duomenis jy nestacionarizavus.
Darbo problema: kaip atlikti nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny tyrimg jy nestacionarizuojant ir
panaudojant trijy tipy rekurentinius neuroninius tinklus. Darbo objektas: programinés jrangos,
skirtos nestacionariy laiko eilu¢iy tyrimui, projektavimas ir programavimas. Darbo tikslas:
suprojektuoti ir suprogramuoti jrangg nestacionariy laiko eiluc¢iy prognozés tikslumui vertinti, kai
taikomi trijy tipy neuroniniai tinklai. Darbo uZdaviniai: suformuluoti reikalavimus programinei
Jrangai, skirtai nestacionariy laiko eilu¢iy tyrimui, ir apibrézti jos architektiirg; paraSyti programingés
jrangos, skirtos nestacionariy laiko eilu¢iy tyrimui, kodg; atlikti kompiuterinj eksperimentg su
atrinkty duomeny aibiy duomenimis panaudojant pasirinktas programinés jrangos nuostatas.
Rezultatai: Taikant numatytuosius neuroniniy tinkly hiperparametrus analizuotus finansinius
duomenis tiksliausiai prognozuoja LSTM neuroninis tinklas, o pras¢iausiai SRNN. Vidutinés sMAPE
reik§més taikant numatytuosius hiperparametrus yra LSTM: 0,53 (53 %), GRU: 0,77 (77 %), SRNN:
1,43 (143 %). Individualiai kiekvienai duomeny aibei paderinus neuroninio rinklo hiperparametrus
prognozés tikslumg galima pagerinti 70 % — 90 %. Vidutinés sMAPE reikSmés taikant individualiai
nustatytus hiperparametrus yra LSTM: 0,16 (16 %), GRU: 0,06 (6 %), SRNN: 0,28 (28 %). Geriausi
visy trijy neuroniniy tinkly rezultatai buvo pasiekiami keiciant Siuos hiperparametrus: optimizavimo
funkcija ,,adagrad“ naudojant kartu su duomeny sumaiSymu (shuffle = true), epochy skaiciaus



padidinimu iki 100 ar 200 (Epochs = 200) bei paketo dydzio sumazinimu iki 10-20 (Batch size = 20).
Paketo dydzio pakeitimas ] kartotinj skaiiui 5 pagerino analizuoty finansiniy duomeny
prognozavimg todél, kad neuroninio tinklo svoriy matrica yra atnaujinama pateikus neuroniniam
tinklui duomeny im¢iy skai¢iy, apraSomg hiperparametru ,,batch size®, o visi analizei naudoti

duomenys buvo surinkti darbo dienomis.



Domarkas A. Design and Development of Software for Non-stationary Time Series Analysis.
Master's Thesis of Technical Information Systems Engineering study program. Research adviser
Assoc. Prof. Dr. Dalia Baziuke, Klaipéda University: Klaipéda, 2020. - 69 p.

Keywords: Non-stationary Time Series Data, Neural Network, SRNN (Simple Recurrent
Neural Network) LSTM (Long Short-Term Memory), GRU (Gated Recurrent Unit).

SUMMARY

When processing non-stationary time series data by statistical methods, they must be
stationarized. However, hereby not only important data features are lost, but also the likelihood of
forecast uncertainty is underestimated. Recurrent neural networks can analyze non-stationary data,
but it is not clear which of the three most commonly used networks — SRNN, LSTM, or GRU — is
best suited for each specific case of non-stationary time series data. This master’s thesis describes the
design and development of software for nonstationary time series analysis using three types of
recurrent neural networks, presents the software and the results of the study of 50 non-stationary time
series data sets. Hypothesis: SRNN, LSTM and GRU recurrent neural networks predict nonstationary
time series data without their stationaryization.The problem of the work: how to forecast non-
stationary time series data without stationaryization using three types of recurrent neural networks.
Object of the work: design and development of software for non-stationary time series analysis. Aim
of the work: to design and to program software for estimating the accuracy of non-stationary time
series prediction when using three types of neural networks. Tasks of the work: to formulate
requirements for software for non-stationary time series analysis and to define its architecture; to
write a code for software for non-stationary time series analysis; perform a computer experiment with
the data of the selected data sets using the selected software settings. Results: Using the default neural
network hyperparameters, the financial data analyzed are most accurately predicted by the LSTM
neural network and worst by the SRNN. Mean sSMAPE values using the default hyperparameters are
LSTM: 0.53 (53%), GRU: 0.77 (77%), SRNN: 1.43 (143%). By adjusting the neural set
hyperparameters individually for each data set, the prediction accuracy can be improved by 70% -
90%. Mean sSMAPE values using individually determined hyperparameters are LSTM: 0.16 (16%),
GRU: 0.06 (6%), SRNN: 0.28 (28%). The best results for all three neural networks were obtained by
changing the following hyperparameters: using the adagrad optimization function in combination
with shuffle = true, increasing the number of epochs to 100 or 200 (Epochs = 200), and reducing the
packet size to 10-20 (Batch size = 20). Changing the packet size to a multiple of 5 improved the
prediction of the analyzed financial data because the neural network weight matrix is updated by



providing the neural network with the number of data samples described by the batch size

hyperparameter and all data used for analysis were collected on weekdays.
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SANTRUMPOS IR TERMINAI

ADF (angl. Augmented Dickey-Fuller test) — papildytas Dickey-Fuller testas, vienetinés
Saknies testas laiko eilu¢iy stacionarumui nustatyti [1].

ARMA (angl. Autoregressive Moving Average) — autoregresinis slenkanc¢io vidurkio modelis.
Naudojamas apibudinti silpnai stacionarias stochastines laiko eilutes dviejy polinomy -
autoregresijos ir slenkanciojo vidurkio, — atzvilgiu [2].

ARIMA (angl. Autoregressive Integrated Moving Average) — autoregresinis integruotas
slenkancio vidurkio modelis. Tai regresinés analizés forma, kuria jvertinama vieno kintamojo jtaka
kitiems kintamiesiems. Modelis naudojamas prognozavimui, panaudojant laiko eiluéiy verciy
skirtumus, o ne faktines vertes [3].

GRU (angl. Gated Recurrent Unit) — valdomas rekurentinis vienetas. Tai rekurentinio
neuroninio tinklo porasis, neturintis neurono biisenos i§saugojimo atminties. Jis gali sureguliuoti
jvesties svorius, todél iSvengiama sprogstancio ar dingstan¢io gradiento problemos [4].

Laiko eiluciy duomenys (angl. Time Series Data) — 1) duomenys, surinkti nuosekliai,
nustatytais laiko intervalais ir indeksuoti laiko Zymémis [5]; 2) reikSmiy, kurias kintamasis jgyja
skirtingu laiku, rinkinys [6]; 3) skaitiniy duomeny seka, kuria apraSoma konkretaus proceso evoliucija
[7]; 4) konkrecios veiklos generuojami skaiciai, kurie fiksuojami reguliariais laiko intervalais ir po to
analizuojami. Laiko eilu¢iy duomenys dazniausiai naudojami tokiy veikly, kaip pvz.: pardavimy,
uzsakymy, pajamy ir kt., tyrimams [8].

LSTM (angl. Long Short Term Memory) — ilga trumpalaiké atmintis. Tai rekurentinio
neuroninio tinklo portsis, skirtas modeliuoti laiko eiluéiy sekas ir jy tolimas priklausomybes.
Kiekvienas LSTM neuronas turi tris loginius elementus: jéjimo, i$é¢jimo bei uzmir§imo. Siy loginiy
elementy paskirtis — iSsaugoti informacija, sustabdant ir atstatant jos srautg. Tokia konstrukcija Siam
neuroniniam tinklui leidzia efektyviai mokytis tada, kai tinklui paduodami jvykiai atskirti ilgais laiko
tarpais [9].

SRNN (angl. Simple Recurrent Neural Network) — paprastas rekurentinis neuroninis tinklas.
Tai neuroninis tinklas, skirtas nuosekliy duomeny seky X(1)...x(n) apdorojimui, kai rezultatas
priklauso nuo gaunamy duomeny eilés tvarkos. Sis neuroninis tinklas turi didelj trikuma — i$nykstantj
arba sprogstantj gradienta [10]. SRNN tinklai naudojami laiko eilu¢iy duomeny, garso, paveiksliuky
ir vaizdo jrasy apdorojimui [11].

Stacionarumas (angl. Stationarity) — tai laiko eilutés duomeny charakteristika, kai jy vidurkis,

dispersija ir autokoreliacija laiko atzvilgiu nekinta [12].
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IVADAS

Temos aktualumas. Laiko eiluc¢iy duomenys yra neatsiejama $iuolaikinio gyvenimo dalis —
tai beveik visi finansy, prekybos, ory stebéjimo, sveikatos apsaugos, demografiniai ir kity mokslo,
pramongs bei tikio Saky renkami ir analizuojami duomenys. Tokiy duomeny analiz¢ ir prognozavimas
yra svarbiis uzdaviniai: analizé padeda suprasti istorinius duomenis, o prognozavimas — modeliuoti
ateities scenarijus. Kaip teigia George E. P. Box et al. (2016), laiko eilu¢iy prognozavimas yra
ekonomikos, verslo, gamybos, pramoninés veiklos planavimo, kontrolés, valdymo ir optimizavimo
procesy pagrindas [13].

Prognozuojant laiko eilu¢iy duomenis bitina atsizvelgti i jy vidines struktiiras, tokias kaip
stacionarumas, autokoreliacija, tendencija ar sezoniniai poky¢iai [14]. Absoliuti dauguma realaus
gyvenimo reiskiniy ir procesy generuoja nestacionarius duomenis, kaip teigia David F. Hendry et al.
(2016) ,,laiko eilué¢iy duomeny stacionarumas yra iSimtis, o nestacionarumas — norma“ [15, p. 10].
Mokslingje literatiiroje pateikiama nemazai metody, skirty nestacionariy duomeny apdorojimui juos
stacionarizuojant [16] [17] [14] [18] [15], ta¢iau prognozuojant taip apdorotus duomenis susiduriama
su problema: nors prognozés neuztikrintumo tikimybé iSauga, ji yra nuvertinama [19]. Tai reiskia,
kad visi planai bei strategijos, kurie remiasi prognoze, taip pat tampa nepatikimi. Pavyzdziui,
Philip R. Christensen et al. (2018) pateikia pasaulinio ir regioninio ekonominio augimo vienam
gyventojui iki 2100 m. prognoziy jvertinimo tyrimo rezultatus: egzistuoja vir§ 35% tikimybé, jog
klimato kaitos jtaka ekonomikai bus didesné, nei numatyta griez¢iausiame i§ galimy scenarijy [20].

Rozaida Ghazali et al. (2009), Changqging Cheng et al. (2015), David F. Hendry et al. (2016)
ir kiti tyréjai taip pat paZzymi, kad duomeny nestacionarumas turi ir pranasumy, kurie prarandami
stacionarizavus duomenis: pavyzdziui, nestacionariuose duomenyse lengviau jzvelgti ilgalaikius,
patvarius bei prieZastinius rySius tarp kintamuyjy, i8ryskinti klaidingas koreliacijas, panaudoti testus,
vertinan¢ius duomeny prognoze paremtos strategijos teisinguma dar prie$ pradedant ja vykdyti [21]
[22] [15]. Taigi, nestacionariy laiko eilué¢iy duomeny prognozé atsizvelgiant j jy nestacionarumg yra
aktuali uzduotis, kuri sprendziama tobulinant duomeny analizés jrankius.

Laiko eiluciy analizés ir prognozavimo uzdaviniams spresti tradiciS8kai pasitelkiami jvairiis
statistiniai metodai ir modeliai: slenkancio vidurkio algoritmy modeliai (ARMA, ARIMA),
atsitiktinio klaidziojimo ir tendencijos (trendo) modeliai, vektoriy autoregresijos modeliai,
kointegruoti ir priezastiniai modeliai ir kiti [7]. Sie metodai ir modeliai yra gerai iStyrinéti ir placiai
taikomi, bet ir turi tam tikry apribojimy, pavyzdziui: negali bti analizuojami duomenys, jei jie yra
nepilni ar sugadinti; analizuojamos tik tiesinés priklausomybés, atmetant sudétingus netiesinius

ry$ius tarp kintamyjy; analizuojami duomenys su vienu kintamuoju, nors didzioji dalis realiy laiko
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eilu¢iy duomeny turi kelis kintamuosius; prognoziy tikslumas mazéja ilgéjant ateities laiko
intervalams, taciau daugelis realiy reiskiniy reikalauja butent ilgalaikiy prognoziy ir t. t. [23]. Kaip
teigia Lijana Stabingiené (2014), laiko eiluciy statistinés analizés pagrindu sumodeliuota prognozé
niekada neturi teorinio savo teisingumo patvirtinimo, nes net itin tikslios zinios apie laiko eilutés
duomenis praeityje negarantuoja, kad jie tokie bus ir ateityje [24]. Todél Siuo metu didelj tyréjy
susidoméjimg kelia metodai, paremti maSininio mokymo algoritmais, ypa¢ rekurentiniais
neuroniniais tinklais [25]. Kaip teigia Jason Brownlee (2018), rekurentiniai neuroniniai tinklai turi
galimybe kiekviename laiko zingsnyje grazinti signalg 1§ iS¢jimo sluoksnio i j&jima, todé¢l geba
atpazinti ir iSmokti netiesinius ir laikinus rySius tarp kintamyjy, analizuoti duomenis su daugeliu
kintamyjy [23], todél naudojami ne tik laiko eilué¢iy duomeny prognozavimui [26], bet ir rasytinio
teksto atpazinimui [27], kalbos atpazinimui [11], vaizdy atpazinimui [28] ir kitiems tikslams.
Rekurentiniai neuroniniai tinklai gali prognozuoti nestacionariy laiko eilu¢iy duomenis tokius, kokie
jie yra—t. y. nestacionarizuotus [23] [26] [22].

Mokslinése publikacijose, pavyzdziui Felix A. Gers et al. (1999), Juliana Yim (2002),
Peter G. Zhang et al. (2005), John Gamboa (2017) ir daugelio kity mokslininky darbuose [29] [30]
[31] [32] [33] [34] dazniausiai analizuojami trijy rasiy rekurentiniai neuroniniai tinklai, Kkaip
efektyviausiai pritaikomi laiko eiluéiy prognozavimui — paprastas rekurentinis neuroninis tinklas
(angl. Simple Recurrent Neural Network, SRNN), ilga trumpalaiké atmintis (angl. Long Short-Time
Memory, LSTM) ir valdomas rekurentinis vienetas (angl. Gated Recurrent Unit, GRU). Egzistuoja
nemazai moksliniy darby, kuriuose analizuojami atskiry rekurentiniy neuroniniy tinkly taikymo
nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny tyrimams ypatumai. Pavyzdziui, Zhengping Che et al. (2018)
teigia, kad GRU tinklai yra efektyviausi analizuojant duomenis su keletu kintamyjy, ypaé, jei
duomenys nepilni [26], Khaled A. Althelaya et al. (2018) teigia, kad LSTM architektiira rodo aukstus
tiek trumpalaikés, tiek ilgalaikés prognozés tikslumo rezultatus [35], Jiexi Liu et al. (2019) teigimu
LSTM ir GRU yra apskritai efektyviausi prognozuojant nestacionarius laiko eilu¢iy duomenis [25].
Taciau pabréziama, kad konkretaus rekurentinio neuroninio tinklo prognozés tikslumui lemiamos
jtakos turi pa¢iy nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny ypatybés [36]. Tam, kad atsakyti j klausima,
koks neuroninis tinklas efektyviausiai prognozuoja konkrecius nestacionariy laiko eilu¢iy duomenis,
reikalinga programiné jranga, kurios naudotojas galéty nustatyti turimy duomeny stacionaruma,
pasirinkti neuroninj tinklg ir kiekvienu individualiu atveju jvertinti jo efektyvuma prognozuojant
papildomai neapdorotus — nestacionarizuotus — duomenis. Taciau mokslinés literatiiros,
nagrinéjancios laiko eiluciy tyrimo ir rekurentiniy neuroniniy tinkly panaudojimo problematika,
analizé rodo, kad tokiy programiniy instrumenty néra gausu. Galima paminéti nekomercinius laiko
eilu¢iy tyrimo programinius produktus: PAST [37], GRETL [38]. Deja, Sios programos neturi

galimybés prognozuoti duomeny neuroniniais tinklais. Taip pat egzistuoja komerciniai programiniai
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produktai: Alyuda Forecaster [39], Attrasoft PredictorPro [40], NeuroSolutions [41] ir panais. Sie
programiniai produktai leidzia naudotis prognozavimu neuroniniais tinklais, taciau yra per daug
universalils, turi nebtiny funkcijy, néra atviro kodo. Egzistuoja taip pat programavimo kalbos ir
programings bibliotekos, pavyzdziui, R arba Python, kuriy pagalba galima sukurti reikalingg laiko
eilu¢iy duomeny prognozavimo programing jrangg, naudojanc¢ig neuroninius tinklus, taciau tam
reikalingos specifinés zinios ir jgiidziai. Taigi, nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny prognozavimui
skirtos programinés jrangos projektavimas ir programavimas yra aktuali problema. Tod¢l Siame
magistro darbe yra koncentruojamasi j tris auk$¢iau paminéty rasiy rekurentinius neuroninius tinklus,
apraSomas programinés jrangos, skirtos nestacionariy laiko eilu¢iy tyrimui, projektavimas ir
programavimas, pateikiamas programinis produktas, kuriuo atliktas 50 nestacionariy laiko eiluciy
duomeny aibiy tyrimas bei pristatomi §io tyrimo rezultatai.

Darbo hipotezé: SRNN, LSTM ir GRU rekurentiniais neuroniniais tinklais prognozuojami
nestacionariy laiko eilu¢iy duomenys jy nestacionarizavus.

Darbo problema: kaip atlikti nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny tyrimg jy
nestacionarizuojant ir panaudojant trijy tipy rekurentinius neuroninius tinklus.

Darbo objektas: programinés jrangos, skirtos nestacionariy laiko eiluéiy tyrimui,
projektavimas ir programavimas.

Darbo tikslas: suprojektuoti ir suprogramuoti jrangg nestacionariy laiko eiluciy prognozés
tikslumui vertinti, kai taikomi trijy tipy neuroniniai tinklai.

Darbo uzdaviniai:

1. Suformuluoti reikalavimus programinei jrangai, skirtai nestacionariy laiko eiluciy
tyrimui, ir apibrézti jos architektiira.

2. Parasyti programinés jrangos, skirtos nestacionariy laiko eiluciy tyrimui, koda.

3. Atlikti kompiuterinj eksperimentg su atrinkty duomeny aibiy duomenimis panaudojant
pasirinktas programinés jrangos nuostatas.

Darbo metodai. Teoriniai: mokslinés literatiiros analizé, programinés jrangos projektavimo
ir programavimo modeliy analizé. Praktiniai: programinés jrangos projektavimas ir programavimas
naudojant SDLC Waterfall modelj; statistiné analizé; kompiuterinis eksperimentas.

Darbo praktinis reik§mingumas. Siame magistro darbe yra pateikiamas programinis
produktas, kurio naudotojas gali savarankiskai atlikti turimy nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny
tyrimg trimis rekurentiniais neuroniniais tinklais. Programinés jrangos naudotojo sgsajos pagalba
naudotojas gali pasirinkti tiriamas duomeny aibes, nustatyti jy stacionaruma, keisti iSankstinio
duomeny paruo$imo nuostatas, pasirinkti tyrime naudojamus neuroninius tinklus bei jy nuostatas.
Programiné jranga galéty biiti naudojama studijy procese, ar kaip prototipas kuriant komercinj

nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny analizés jrankj.



I. PROGRAMINES JRANGOS, SKIRTOS NESTACIONARIU LAIKO
EILUCIU TYRIMUI, PROJEKTAVIMO IR PROGRAMAVIMO TEORINIAI
PAGRINDAI

1.1. Nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny prognozavimo problematika

1.1.1. Laiko eilu¢iy duomeny charakteristikos

Laiko eiluciy duomenys (angl. Time Series Data) — tai duomenys, surinkti nuosekliai,
nustatytais laiko intervalais ir indeksuoti laiko zymémis [5]. Siy duomeny aibé aprago tam tikro

konkretaus proceso evoliucijg [7].
Laiko eilu¢iy duomenys yra apibtidinami Statistinémis charakteristikomis.
Vidurkis yra labiausiai paplitgs centrinés tendencijos matas. Tai yra visy ver¢iy suma, padalyta

i§ verciy skaiéiaus. Vidurkis skai¢iuojamas pagal (1) formule [42].

N
Z X, )
j=1

2|

ll =
¢ia u — verciy vidurkis;
N — verciy skaicius;

x; — vert¢, kurios indeksas j.

Dispersija apraso ver¢iy sklaidg apie vidurkj. Atsitiktinio dydzio X dispersija gali biti
skai¢iuojama pagal (2) formulg [42]:

DX = E(X — EX)?, (2)

éia EX— vertes vidurkis;

Autokoreliacija yra koreliacijos koeficientas, kai koreliuoja dvi to paties kintamojo reik§més

laiku Xi ir Xi+« . Autokoreliacija gali buti apskai¢iuota pagal (3) formulg [43]:

S =DV =)
- -2

(3)

Tk
Cia Y, Y, Yy — verCiy matavimai laiko momentu X, X5, Xy;
Y — veréiy vidurkis;
N — matavimy skaicius.

Ver¢iy vidurkio, dispersijos ir autokoreliacijos kitimas laiko atzvilgiu lemia laiko eilutés

duomeny stacionaruma.



1.1.2. Laiko eiluc¢iy duomeny stacionarumas

Laiko eilutés duomenys yra laikomi stacionariais, jei jy vidurkis, dispersija ir autokoreliacija

laiko atzvilgiu nekinta [12]. Mokslinéje literatiiroje pateikiamos tokios laiko eiluciy stacionarumo

rasys [44] [13]:

1.
2.
3.

Griezto stacionarumo duomeny vidurkis, dispersija ir autokoreliacija laike nesikeicia.
Silpno stacionarumo duomeny vidurkis pastovus, o dispersija kei¢iasi.

Tendencijos stacionarumo laiko eilu¢iy duomeny modelis vieneto Saknies neturi,
taCiau turi tendencija.

Skirtumo stacionarumo laiko eilu¢iy duomenis galima paversti silpno stacionarumo
duomenimis diferencijavimo badu.

Lokalaus stacionarumo duomenys turi létai kintantj vidurkj, tac¢iau mazesniuose laiko

intervaluose gali biiti vertinami kaip stacionards.

Duomeny stacionarumui jvertinti gali buti naudojami grafiniai arba skaitiniai metodai.

PaprasCiausias btidas duomeny stacionarumui jvertinti yra grafiné analizé — pavaizdavus

duomeny eilutés vertes grafike, galima vizualiai jvertinti ar duomenis sugeneraves procesas buvo

stacionarus [45].

Skaitiniai metodai testuoja nuling hipoteze. Hipotezés testavimas yra tikimybés, kad pasirinkta

hipotez¢ yra teisinga, nustatymas statistiniais metodais. Hipotezés testavimas atliekamas keturiais

Zingsniais:

Formuluojama nulio hipotezé Ho (kad stebéjimai yra atsitiktinumo rezultatas) ir
alternatyvi hipotezé Ha (kad stebéjimai atspindi realy poveikij, kartu su atsitiktinumo
faktoriumi).

Randama testo statistika, kurig galima naudoti norint jvertinti nulio hipotezés
teisinguma.

Darant prielaida, kad nulio hipotezé yra teisinga, apskaiciuojama P verté, kuri yra tos
prielaidos tikimybé. Kuo mazesné P verte, tuo mazesné tikimybeé, kad nulio hipotezé
yra teisinga.

P verté palyginama su priimtina reik§Smingumo verte, kai kada vadinama alfa verte. Jei
P verté yra mazesné arba lygi alfa vertei, tai stebimas poveikis yra statistiskai

reik§mingas, nulio hipotezé yra atmesta, ir galioja alternatyvi hipotezé. [46]

Populiariausi duomeny stacionarumo skaitiniai testai yra Sie:

Papildytas Dickey-Fuller testas (angl. Augmented Dickey-Fuller test, ADF). Sis testas testuoja

nuling hipotezg, kad pasirinkty duomeny autoregresinis modelis turi vieneto Saknj. Jei nuliné hipoteze

pasitvirtina, tai reiSkia, jog pasirinkta duomeny aibés jrasas yra nestacionarus. Vienas i§ ADF testo
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rezultaty yra p skaicius. Jei p yra mazesnis uz 0,05, tai galima teigti, jog duomenys yra stacionarts,
arba, kitaip sakant, neturi nuo laiko priklausanciy strukttry [47].

KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) testas taip pat testuoja nuling hipoteze, kad
pasirinkty duomeny autoregresinis modelis vieneto Saknies neturi. Skirtingai nuo ADF testo, KPSS
testas patvirtina stacionaruma, net jei jis svyruoja apie vidurkj arba linijing tendencijg [48].

ADF testas pasizymi tuo, kad struktiirinius 1tzius duomenyse traktuoja kaip nestacionaruma.
Tai reiskia, kad esant liziui, ADF testo nuliné hipotezé nebus atmesta. Todél kaip papildomas testas
naudojamas ZA (Zivot-Andrews) testas, kuris nustato endogeninj (koreliuojantj su duomenimis)
struktiirinj 10z] duomenyse bei jo datg. ZA testo nuliné hipotezé yra ta, kad duomenys turi vieneto
Saknj (t. y. yra nestacionar@is) su struktiriniu 1Gziu, o alternatyvi hipotezé — kad duomenys yra
stacionarts, bet su liziu. Testo pagrindinis tikslas ir yra atmesti nulio hipotez¢ bei patvirtinti
alternatyvig hipoteze [49]. ZA testas palengvina laiko eilu¢iy analizg, nes nustato 1izio data, todél
galima analizuoti, su kuo tas lazis susijes. Pavyzdziui, finansiniuose duomenyse struktariniai ltziai
gali atsirasti dél valstybinés politikos poky¢iy, kary, valiutos krizés ir pan. [50].

Dazniausiai praktikoje duomenys testuojami ADF testu, o KPSS ir ZA testai naudojamas kaip

papildomi [45]. Galimi testavimo rezultatai pateikiami 1 lenteléje.

1 lentele. ADF, KPSS ir ZA testy rezultaty interpretavimas

ADF KPSS ZA Bendras testavimo rezultatas
Duomenys Duomenys Duomenys o . _
. _ . _ . _ Duomenys grieztai stacionarus
stacionarus stacionarus stacionarus
Duomenys Duomenys Duomenys Duomenys turi tendencijos stacionaruma ir
nestacionariis | stacionaris stacionariis gali turéti 1az]
Duomenys Duomenys Duomenys . _ s
. Y - . y - . X Duomenys stacionaris, bet turi 10z}
nestacionarus nestacionarus stacionarus
Duomenys Duomenys Duomenys . _
. - . - . — Duomenys nestacionarus
nestacionarus nestacionarus nestacionarus

1.1.3. Laiko eilu¢iy duomeny prognozavimo tikslumo matavimas

Mokslingje literatiroje [51] nurodoma, jog naudojant laiko eilutes kaip duomeny Saltinj ir
atlikus duomeny paruosimg — t. y. duomeny valyma bei transformavima | tg pacia skale, — pagristai
tikslinga laiko eilu¢iy prognozavimo tikslumo vertinimui pasirinkti vidutinés absoliucios klaidos
(angl. Mean Absolute Error, MAE), absoliucios klaidos medianos (angl. Median Absolute Error,
MdAE) ar vidutinés kvadratinés klaidos saknies (angl. Root Mean Square Error, RMSE) metrikas.
Jos priskiriamos nuo matavimo skalés priklausan¢iy metriky klasei [52].

Vidutiné absoliuti klaida skai¢iuojama pagal (4) formule [51]:



n
1
= _ gm| _ _fm

MAE = n2|yl f; | Tze%n|yl f; | 4)

i=1
¢ia y; — i-0ji reikSmeé.

fi(m) — prognozuojamo modelio m pateikiama iSprognozuota i-oji reik§mé.

i — ] modelio j¢jimg paduodamos reikSmés indeksas.

n —} modelio j€¢jimg paduodamy reikSmiy skaicius.

mean(-) — matematiné operacija vidurkio apskaic¢iavimui.

Sis klaidos skaiGiavimo metodas yra jautrus nutolusioms (angl. Outliers) duomeny aibés
reikSméms [52]. Mokslingje literattiroje [53] teigiama, jog nutolusios reikSmés gali biiti vertinamos
kaip krastutinis atsitiktinis duomeny nukrypimas. Vidutiné absoliuti klaida yra pateikiama kaip
neneigiamas realus skaitmuo, geriausia jo reikSmé yra 0,0.

Absoliucios klaidos mediana gali bati skai¢iuojama pagal (5) formulg [51]:

MdAE = miezc%m Vi — fi(m)| (5)
Cia y; — i-0ji reikSme.
fi(m) — prognozuojamo modelio m pateikiama i§prognozuota i-oji reikSmeé.
i —1 modelio jéjima paduodamos reikSmes indeksas.
n — 1 modelio j¢jimg paduodamy reikSmiy skaicius.

median(-) — matematiné operacija medianos apskaic¢iavimui.

Klaida yra apskai¢iuojama imant visy absoliu¢iy skirtumy tarp tikslo ir numatyty reik§miy
vidurkj. Absoliucios klaidos mediana yra atspari nutolusioms reik§méms. Absoliucios klaidos
mediana yra iSreiSkiama neneigiamu realiu skaitmeniu, o geriausia jos verté yra 0,0 [53].

Vidutinés kvadratinés klaidos Saknies skai¢iavimas gali buti iSreikstas (6) formule [51]:

Z((yi _ fi(m>)2) _ jr{l_e?gl ((yi _ fi(m))2> ©)

RMSE =

S

¢ia y; — 1-0ji reikSme.

fl.(m) — prognozuojamo modelio m pateikiama iSprognozuota i-oji reikSmé.
i — 1 modelio jéjima paduodamos reikSmes indeksas.
n — 1 modelio j€¢jimg paduodamy reikSmiy skaicius.

mean(-) — matematiné operacija vidurkio apskai¢iavimui.



Si metrika yra jautri dideléms klaidoms, dideléms klaidy variacijoms ir nutolusioms
reikSméms [54].Vidutinés kvadratinés klaidos $aknies reikSmé yra realus neneigiamas skaitmuo,
optimali jos verté lygi 0,0 [55].

Jei bitina palyginti skirtingus prognozavimo metodus, nuo matavimo skalés priklausanciy
metriky klasei priskiriamos metrikos negali biiti naudojamos [52]. Todél skirtingy duomeny aibiy
prognozavimo vertinimui daznai naudojamos procentinés iSraiSkos metrikos. Viena jy — vidutinés
absoliucios procentinés klaidos (angl. Mean Absolute Percentage Error, MAPE) metrika. Jos

reik§mé apskai¢iuojama pagal (7) formule:

MAPE = mean(100(y; — ft)/yt) (7)
Cia Y — stebéjimo reikSmé laiku t.

ft — prognozavimo reik§mé laiku t.

MAPE pasizymi keliais trikumais: a) jos reikSmé biina begaliné ar neapibrézta, jei y; artéja
prie 0; b) nesimetriSkumas 0 atzvilgiu. Todél dazniau yra naudojama simetriskos vidutinés absoliucios
procentinés Klaidos (angl. Symmetric Mean Absolute Percentage Error, SMAPE) metrika, kuri yra
Maziau jautri mazoms y; reikSméms, taciau, mazéjant y; reikSmei, mazéja ir atitinkama iSprognozuota
reikSmé f;, todél matuojant kyla dalybos i$ skaiCiaus, artimo nuliui, grésmé [52]. SMAPE

skai¢iuojama pagal formulg (8):

SMAPE = mean(200|y, — f:D/ly: + fil (8
Cia y; — stebgjimo reikSme laiku t.

ft — prognozavimo reikSmé laiku t.

1.1.4. Nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny prognozavimo problemos

Prognozés tikslumg paveikia du pagrindiniai laiko eilu¢iy duomeny nestacionarumo
Saltiniai [15]:

e Evoliucija, sukeliama praeities sukrétimy kumuliacijos (angl. Evolution from
cumulated shocks). Sis procesas itin budingas finansiniams ir ekonominiams
duomenims, kur jj nulemia létas technologijy, demografijos ir prioritety kitimas [18].
e Staiglis nenumatyti laiko eilu¢iy duomeny poslinkiai laike, vadinami lokacijos
poslinkiais (angl. Location Shifts). Jie sukelia prognozés zlugima, nes prognozavimo

klaidos yra daug didesnés nei biity, jeigu lokacijos poslinkiai nepasireiksty.
Laiko eilute galima vadinti silpnai stacionaria (angl. Weak Stationary), kai jos duomeny

vidurkis ir dispersija yra baigtiniai ir laike nekinta. Silpnai stacionartis duomenys neturi istorijos. Jei



ekonomikos procesai biity stacionarts, istoriniai stebéjimo duomenys bty nereikalingi. Taciau karai,

epidemijos, vulkany iSsiverZimai ir kiti panasiis reiSkiniai sukelia rySkius duomeny perstimimus

laike, o Stai nuolat vykstancios finansinés inovacijos, mokslo bei technikos atradimai sukelia léta

duomeny evoliucijg [15].

Mokslin¢je literatiiroje pateikiama nemazai metody, skirty nestacionariy duomeny

apdorojimui juos paverciant stacionariais. Dazniausiai naudojami:

Tendencijos pasalinimas — duomeny aspekto, nulemiancio iSkraipymus, pasalinimas.
Yra realizuota keletas metody, skirty tendencijos paSalinimui. Tai linijinis ir
kvadratinis metodai, Baxter-King, Hodrick-Prescott filtrai ir Kiti. Universalaus
tendencijos paSalinimo metodo néra, ir kiekvienu atveju reikia atsizvelgti j tendencijos
tipa [56].

Diferencijavimas — skirtumo skai¢iavimas tarp gretimy steb¢jimy. Diferencijavimas
padeda stabilizuoti laiko eilu¢iy duomeny vidurkj. Kartu gali buti pasalinami
tendencija ir sezoniskumas [57].

Logaritminés transformacijos pasalina laiko eilu¢iy duomeny dispersijos pokycius

[57].

Taciau stacionarizuoti nestacionariis duomenys prognozuojant sukuria kitag problema: nors

prognozés neuztikrintumo (angl. Uncertainty) tikimybé iSauga, paprastai ji yra nuvertinama [19].

Duomeny nestacionarumas turi ir pranasumy [15]:

Nestacionariuose duomenyse yra lengviau jzvelgti ilgalaikius rySius tarp kintamyjy bei
1zvelgti priezastinius rysius.

Nukrypimy kumuliacija padeda pastebéti ilgalaikius rySius tarp kintamyjy.

Nustatyti lokacijos poslinkiai labiau iSrySkina patvarius rySius, nes tik tokiais rySiais
susije kintamieji lieka tokie ir jvykus poslinkiams.

Lokacijos poslinkiai pakeicia kintamyjy koreliacija ir iSrySkina beprasme koreliacijg,
kai 18 tikro kintamieji néra susije. [ tai atsizvelgus pageréja prognozes tikslumas.
Praeityje jvykusiy lokacijos poslinkiy nustatymas leidZia panaudoti testus,

vertinan¢ius duomeny prognoze paremtos strategijos teisingumg dar pries pradedant ja

vykdyti.

Kai kuriy r0Siy neuroniniai tinklai yra visiSkai neatsparlis nestacionariy procesy

generuojamiems duomenims, ir tokius duomenis prognozuoja klaidingai, tafiau rekurentiniai

neuroniniai tinklai dél galimybés iSmokti netiesines funkcijas Siuo metu yra perspektyviausi

prognozuojant nestacionarius laiko eilu¢iy duomenis [25].



Apibendrinant galima teigti, kad laiko eilu¢iy duomenys, kuriy aibé apraso konkretaus proceso
evoliucija, dazniausiai yra nestacionariis — t. y. jy vidurkis, dispersija ir autokoreliacija kinta laike.
Pagrindiniai nestacionarumo Saltiniai yra létai vykstanti praeities sukrétimy kumuliacijos salygota
evoliucija ir staigiis lokacijos poslinkiai. Prognozuojant nestacionarius duomenis jie daznai
apdorojami paverciant juos stacionariais: paSalinama tendencija, taikomas diferencijavimas arba
logaritmines transformacijos. Taciau tokiu atveju nepagrjstai nuvertinama prognozés neuztikrintumo
galimybé bei prarandami kai kurie duomeny nestacionarumo teikiami privalumai. Taigi,
nestacionariy duomeny prognozavimas atsizvelgiant j jy nestacionarumg yra aktuali uzduotis, kuri
sprendziama tobulinant duomeny analizés jrankius, o tam labiausiai pritaikomi rekurentiniai

neuroniniai tinklai.
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1.2. Rekurentiniy neuroniniy tinkly teoriniai pagrindai

Dirbtiniais neuroniniais tinklais vadinamos informacijos apdorojimo sistemos, kuriy veikimas
paremtas biologinio (zmogaus smegeny) neurono veikimo principu [58]. Dél galimybés mokytis
neuroniniai tinklai taikomi labai placiai — klasifikuojant, optimizuojant, prognozuojant jvairiy mokslo
ir pramonés Saky duomenis. Galimybé mokytis reiSkia, kad panaudojant turimus duomenis ir
mokymo algoritmus, neuroninis tinklas atranda duomeny vidines struktiiras ir geba atpazinti jas

naujuose duomenyse [24].

1.2.1. Rekurentiniy neuroniniy tinkly vieta neuroniniy tinkly klasifikacijoje

Neuroniniy tinkly prigimtis yra daugialypé, todél juos klasifikuoti sudétinga. Mokslinéje
literatliroje neuroniniai tinklai analizuojami pagal jvairius Kriterijus:

Junggciy tipas

Neuroniniai tinklai su tarpsluoksnémis jungtimis. Turi sujungimus tarp neurony, esanciy
gretimuose sluoksniuose. Pazymeétina, kad daugiasluoksniai tinklai turi maziausiai vieng tarpsluoksnj
sujungimg tarp gretimy sluoksniy. Rekurentiniai tinklai yra su visiskai tarpsluoksniais sujungimais.

Neuroniniai tinklai su jungtimis sluoksnio viduje. Tokio tinklo pavyzdziu gali biti Adaptyvaus
rezonanso teorijos neuroninis tinklas.

Neuroniniai tinklai su neuronais, turinciais jungti j save. Turi rySius, kurie prasideda ir
baigiasi sujungimu prie to paties neurono. Tai sukuria grjztamajj ry$j pa¢iam neuronui (suteikiantj
saves slopinimg arba saves suzadinimg).

Neuroniniai tinklai su virssluoksnémis jungtimis. Siy neuroniniy tinkly jungtys sieja ne greta
esancius sluoksnius. Tai yra, jos ,,perSoka* maZiausiai vieng sluoksnj.

Neuroniniai tinklai su visy risiy jungtimis. Tokie neuroniniai tinklai turi tarpsluoksnes jungtis,
jungtis sluoksnio viduje ir neuronus su jungtimi j save [59].

SimetriSkumas

Simetriska arba dvipusé jungtis leidzia signalui sklisti bet kuria kryptimi, todél sukuriamas
griztamasis rySys. SimetriSkas neuroninis tinklas turi i$skirtinai tik simetri$kas jungtis ir vieng ar
daugiau simetrisky svorio matricy.

Asimetriska arba vienpusé jungtis leidzia signalui sklisti viena Kryptimi. Asimetriskas
neuroninis tinklas turi vieng ar daugiau asimetrisky jungciy [60].

Jung¢iy lygmuo:

Pirmojo lygmens neuroniniai tinklai — tai neuroniniai tinklai, kuriy skirtingy jéjimy neuronai

néra apjungiami panaudojant apjungimo funkcija. Taciau tam, kad ] neuroninio tinklo j€jima
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patenkanti informacija bty panaudota efektyviau, gali biiti panaudotos aukStesniojo lygmens
jungtys.

Aukstesniojo ar auksto lygmens jungtys apjungia jéjimus i$ skirtingy neurony panaudodamos
apjungimo funkcijg, kuri dazniausiai yra daugyba. Apjungiamy jé¢jimy skaic¢ius vadinamas neuroninio
tinklo lygmeniu. Neuroninis tinklas, kurio auks¢iausias jungties lygmuo yra Q, vadinamas € lygmens
neuroniniu tinklu [59].

SinchroniSkumas

Sinchroniniuose neuroniniuose tinkluose visy elementy i8¢jimas apskaiCiuojamas
akimirksniu. Tai jmanoma, jei tinklo topologijoje néra cikly.

Asinchroniniai neuroniniai tinklai skirtingu stochastiniu biidu parinktu laiko momentu
apskaiciuoja kiekvieno bloko aktyvuma nepriklausomai nuo visy kity bloky [61].

Biisenos iSsaugojimas

Neuroninis tinklas be iSsaugotos neurono biisenos (1 pav.). Ji sudaro du elementai: primityvi
n argumenty integravimo funkcija g (dazniausiai tai sumavimo funkcija), kuri uztikrina, kad n

argumenty yra sumazinama j vieng argumenta, o taip pat aktyvavimo funkcija f.

x1

X2 —y fla(x1, x2, x3))

xn

1 pav. Neuroninis tinklas be iSsaugotos neurono biisenos pagal R. Rojas [61]

Neuroninis tinklas su iSsaugota neurono biisena (2 pav.) turi trecig elementg Q, kuriame po

kiekvieno skai¢iavimo yra iSsaugoma neurono biisena. ISsaugota biisena Q gali keisti neurono iSvestj

[61].

x1

x2 flQ gfx1, x2, x3))

XN

2 pav. Neuroninis tinklas su issaugota neurono biisena pagal R. Rojas [61]

Rekurentinis neuroninis tinklas — tai neuroniniy tinkly rasis, kurios pagrindiné savybé —
galimybé kiekviename laiko zingsnyje grazinti signala i§ i$¢jimo sluoksnio j j&jima [62]. Rekurentinis
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neuroninis tinklas yra arba simetriskas, arba turi vieng ar daugiau cikliniy jungéiy. Pavyzdziui,
neuroninis tinklas su neuronais, turin¢iais jungtj i save, yra rekurentinis, kadangi neurono jungtis j
save yra cikliné jungtis [59]. Rekurentiniai tinklai gali turéti virSsluoksnes, auksStesniojo lygmens

jungtis, gali turéti arba ne iSsaugotg neurono biisena.

1.2.2 Rekurentiniy neuroniniy tinkly raiys

Paprastas rekurentinis neuroninis tinklas (angl. Simple Recurrent Neural Network, SRNN)
— tai neuroninis tinklas, skirtas nuosekliy duomeny seky x(1)...x(n) apdorojimui. SRNN gali apdoroti
ilgas duomeny sekas, 0 pateikiamas rezultatas priklauso nuo gaunamy duomeny eilés tvarkos. Sis
neuroninis tinklas turi didelj trikumg — iSnykstantj arba sprogstantj gradienta [10]. SRNN tinklai
naudojami laiko eilu¢iy duomeny, garso, paveiksliuky ir vaizdo jrasy apdorojimui [63] [64] [11].

Hopfildo neuroninis tinklas (angl. Hopfield Network, HN) — tai visi$kai susietas neuroninis
tinklas, turintis simetri§ka rySiy matricg [12]. Tai reiskia, jog kiekvienas tinklo mazgas yra susietas
su visais mazgais, iSskyrus save patj [65]. Tai, kad mazgas nesusietas su savimi, leidzia iSvengti
poveikio savo biisenai per atgalinj rysj. Sis tinklas vadinamas tinklu su asociatyvia atmintimi.
Kadangi Hopfildo tinklas visada konverguoja j stabilig biisena, $i stabili biisena gali buti traktuojama
kaip $ablonas. Hopfildo tinklas yra naudojamas triikstamos informacijos atstatymui [11].

Ilga trumpalaiké atmintis (angl. Long Short Term Memory, LSTM) — tai specifiné
rekurentinio neuroninio tinklo architektiira, skirta modeliuoti laiko eilu¢iy sekas ir jy tolimas
priklausomybes tiksliau, nei tai daro SRNN. LSTM gali iSmokti 1000 laiko zingsniy seka,
islaikydamas pastovia i$é¢jimo klaida [66]. Sis neuroninis tinklas sukonstruotas taip, kad sugebéty
iSvengti iSnykstancio arba sprogstancio gradiento, biidingo paprastam rekurentiniam neuroniniam
tinklui. Kiekvienas LSTM neuronas turi tris loginius elementus: jéjimo, i§¢jimo bei uzmir§imo. Jy
paskirtis — i$saugoti informacijg, sustabdant ir atstatant jos srautg. Tokia konstrukcija Siam
neuroniniam tinklui leidzia efektyviai mokytis tada, kai tinklui paduodami jvykiai atskirti ilgais laiko
tarpais [67], nors, lyginant su daugiasluoksniu perceptonu, apdorojant laiko eilu¢iy duomenis, LSTM
rodo prastesnius prognozavimo rezultatus [9].

Valdomas rekurentinis vienetas (angl. Gated Recurrent Unit, GRU), kaip ir LSTM, yra
atsparus iSnykstan¢iam arba sprogstanciam gradientui. Taciau jo konstrukcija paprastesné, jis
lengviau mokomas, tai yra, jo vidinei biisenai atnaujinti reikia atlikti maziau skai¢iavimy. Vietoj trijy
LSTM loginiy elementy — jéjimo, uzmirSimo ir i$éjimo, — valdomas rekurentinis vienetas turi du:
atnaujinimo ir i§valymo. Skirtingai negu LSTM, GRU neturi jokios neurono biisenos i§saugojimo

atminties. Jis gali buiti grei¢iau apmokomas negu LSTM, ir su mazesniu duomeny kiekiu [4] [11].
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Neuroniné Tiuringo masina (angl. Neural Turing Machine, NTM) — tai rekurentinio tinklo
poriisis, kurio architektiira sudaro du pagrindiniai komponentai: neuroninio tinklo valdiklis ir
atminties bankas. Kaip ir daugumoje neuroniniy tinkly, valdiklis sagveikauja su iSoriniu pasauliu per
jvesties ir iSvesties vektorius. Skirtingai nuo SRNN, jis taip pat sgveikauja su atminties matrica,
naudodamas pasirinktines skaitymo ir raSymo operacijas. Sgveikavima su matrica galima optimizuoti
gradientinio nusileidimo buidu. Analogiskai kaip jprastoje Tiuringo masinoje, §io neuroninio tinklo
skaitymo ir raSymo | atmint] operacijas galima apibiuidinti kaip operacijas jraSymo ir skaitymo
galvutémis. Neuronin¢ Tiuringo masina, turinti LSTM neuroninio tinklo valdiklj, gali iSmokti
paprastus algoritmus, tokius kaip kopijavimas ir rasiavimas [68].

Dvikryptis neuroninis tinklas (angl. Bidirectional Recurrent Neural Network, BIRNN) yra
sudarytas 1§ dviejy rekurentiniy neuroniniy tinkly, skaitanciy jéjimo duomenis skirtingomis
kryptimis. Pavyzdziui, vienas rekurentinis neuroninis tinklas gali laiko eilutes skaityti laiko didéjimo
kryptimi, o kitas — laiko mazéjimo. Kiekvieno laiko momento i$¢jimas priklausys nuo abiejy
rekurentiniy tinkly paslépty sluoksniy blisenos. Dvikryptis neuroninis tinklas leidzia rasti i$¢jimo
priklausomybe ne tik nuo visy anks¢iau pateikty, bet ir nuo biisimy j&jimo duomeny [69].

Rezervuaro neuroninis tinklas (angl. Echo State Network, ESN) turi tik vieng paslépta
sluoksnj, vadinamg rezervuaru. Rezervuaro viduje rysiai tarp neurony yra pastovils ir atsitiktiniai,
taCiau rySiai su iSoriniu sluoksniu yra apmokomi. Rezervuaro biisena priklauso nuo ankstesnés
rezervuaro biisenos, o taip pat nuo ankstesniy jé&jimo ir i3é¢jimo signaly. Sie neuroniniai tinklai yra
greiti, kadangi turi tik vieng paslépta sluoksnj [70].

Boltzmano masina (angl. Boltzmann Machine, BM) yra simetriSkai sujungty, j neuronus
panasiy mazgy tinklas, kurio mazgai gali stochastiniu biidu priimti sprendimg jsijungti ar i§sijungti.
Boltzmano masina turi paprastg apmokymo algoritma, kuris leidzia aptikti sudétingus apmokymo
duomeny désningumus. Tinklo, turin¢io daug pozymiy detektoriy sluoksniy, apmokymas yra labai
létas; greic¢io problema yra iSspresta apribotoje Boltzmano masinoje, turincioje tik vieng poZymiy
detektoriy sluoksnj. Boltzmano masSina gali biiti priskiriama stochastiniam rekurentiniam
neuroniniam tinklui, ir gali bati panaudota dviem visiskai skirtingiems skai¢iavimo uzdaviniams —
paieskai ir apmokymui [71]. Sio neuroninio tinklo struktiira labai panasi j Hopfildo neuroninj tinkla,
taCiau dalis jo neurony naudojami duomeny jvedimui, o dalis — kaip paslépti neuronai. J¢jimo

neuronai tinklo veikimo metu tampa i$é¢jimo neuronais [72] [11].

1.2.3 Rekurentiniy neuroniniy tinkly charakteristikos

D¢l galimybés kiekviename laiko Zingsnyje grazinti signalg i§ i8¢jimo sluoksnio ] j€jima

rekurentiniai neuroniniai tinklai yra ypa¢ efektyviis tais atvejais, kai konteksto supratimas lemia
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rezultata, todél jy panaudojimas laiko eiluciy tyrimams laikomas itin perspektyviu. Laiko eiluciy
tyrimams dazniausiai naudojami rekurentiniai neuroniniai tinklai yra SRNN, LSTM ir GRU [29] [30]
[31] [32] [33]. Toliau pateikiamos $iy tinkly charakteristikos.

1.2.3.1 Paprastas rekurentinis neuroninis tinklas, SRNN

Tradiciskai daugiasluoksniuose tiesioginio sklidimo neuroniniuose tinkluose laikoma, jog
visos ] 1€jimg paduodamos eilutés yra viena nuo kitos nepriklausancios. Taciau apdorojant laiko
eilutés duomenis, tekstg, garsg ar vaizdg, turi reikSme duomeny padavimo eilés tvarka [23].
Priklausomybé nuo ankstesniy duomeny vadinama ilgalaike tendencija. Rekurentinio neuroninio
tinklo neuronuose §i tendencija atspindima pasléptoje biisenoje, arba atmintyje, kurioje saugoma

visos ankstesnés informacijos suvestiné. Pasléptos biisenos reik§mg apibrézia (9) formulé:

hy = ‘P(ht—th)» )
Cia ht ir he.y — pasléptos biisenos zingsnyje t ir t-1 reik§mé;

Xt — 1¢jimo reikSmé laiko momentu t.

Rekurentinio neuroninio tinklo cele taip pat galima atvaizduoti grafiskai (3 pav.)

y(t) y(1) v(2) y(3)

x(t) x(1) x(2) x(3)

‘ Laiko Zingsniai >

3 pav. Rekurentinio neuroninio tinklo celés schema pagal A. Gulli [73]

Galima pastebéti, jog rekurentinio neuroninio tinklo celé t laiko momentu savo jéjime gauna
reikSme X, ir i$¢jime iSduoda reikSme Yt Dalis y; reikSmés (paslépta biisena ht) paduodama atgal |
celés jéjimag tam, kad ja galima bty panaudoti kitame zingsnyje t+1. Tradicinio neuroninio tinklo
atveju jo parametrai saugomi svoriy matricoje, taciau rekurentinio neuroninio tinklo parametrai
nustatomi trimis svoriy matricomis — U, V ir W, kurios atitinka neuroninio tinklo j&jima, i$¢jima ir

paslépta biiseng. Desinéje paveiksliuko puséje pavaizduota rekurentinio neuroninio tinklo su trimis

15



sluoksniais skleistiné. Svoriy matricos U, V ir W yra naudojamos visy trijy zingsniy metu, kadangi
kiekviename zingsnyje naudojamos tos pacios operacijos.

Rekurentinio neuroninio tinklo skai¢iavimus taip pat galima aprasyti lygtimis. Tinklo biisena
t laiko momentu yra apraSoma vektoriaus h: reik§me, kuri yra lygi hiperboliniam tangentui svoriy
matricos W ir pasléptos biisenos ht.; sandaugos laiko momentu t-1 sumai su sandauga svoriy matricos

U su jéjimo reikSme x: laiko momentu t (10):

h; = tanh(Wh;_, + Ux,), (10)
¢ia h; — paslépta buisena laiko momentu t;
W — svoriy matrica;
h:_4 — paslépta biisena laiko momentu t-1,
U — svoriy matrica;

X¢ — 1€jimo reikSmé laiko momentu t.

Laiko momentu t i§¢jimo vektorius Yt yra lygus svoriy matricos V ir pasléptos biisenos ht laiko
momentu t sandaugos softmax funkcijai (11):

y: = softmax(Vh,), (12)
Cia ¥¢ — 18¢jimo vektorius laiko momentu t;
V — svoriy matrica;

ht — paslépta biisena laiko momentu t.

Hiperbolinio tangento funkcija pasirinkta todel, kad jos antroji iSvestiné labai létai artéja prie
nulio, ir taip §i funkcija leidzia iSvengti nykstancio gradiento [73].

Paprasto rekurentinio neuroninio tinklo mokymas

Sakoma, kad kompiuteriné programa tam tikros uzduociy klasés T ir kokybés mato P atzvilgiu
mokosi patirties E pagrindu, jei kokybé T uzduotyse, iSmatuota su P pagalba, auga augant patirciai E
[74]. Rekurentinio neuroninio tinklo, kurio jéjimas U, blisena x: laiko momentu t gali buti aprasyta
(12) formule:

xt = F(xe_1,u, 0), 12)
¢ia X — neuroninio tinklo biisena laiko momentu t;
X¢_1 — neuroninio tinklo biisena laiko momentu t-1;

u; — neuroninio tinklo jéjimas.
Arba parametrizuota (13) formule:

Xt = Wreco(Xr—1) + Winug + b, (13)
¢ia X —neuroninio tinklo biisena laiko momentu t;
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Wirec — rekurentiné svoriy matrica;

6 — elementarioji funkcija;

X;_, —neuroninio tinklo biisena laiko momentu t-1;
Win — j€jimo svoriy matrica;

u; — neuroninio tinklo jéjimas laiko momentu t.;

b — postimis.

Siuo atveju, modelio parametrai yra nustatomi rekurentine svoriy matrica Wrec, postimiu b ir
j€jimo svoriy matrica Win, surinkta j € bendruoju atveju. xo yra nustatoma naudotojo, prilyginta nuliui
arba iSmokta, o 6 yra elementarioji funkcija. Tinklo efektyvuma atspindintys nuostoliai isreiksti (14)

formule:

&€= Xy<t<rét (14)
Cia € — tinklo efektyvuma atspindintys nuostoliai;

& — tinklo efektyvuma atspindintys nuostoliai laiko momentu t.

Vienas i§ budy apskai¢iuoti butinus gradientus yra atgalinio sklidimo laiku panaudojimas.
Rekurentiniame neuroniniame tinkle kiekviename zingsnyje yra naudojami vienodi parametrai, tad
kiekviename i8¢jime gradientas priklauso ne tik nuo tuometinio zingsnio, bet ir nuo visy ankstesniy
zingsniy. Sis procesas vadinamas atgaliniu sklidimu laiku (angl. Backpropagation through Time,

BPTT), ir yra pagal A. Gulli [73] pavaizduotas 4 pav.

y() L) ¥y@) L@ yG& L)

oh(3)

|
1
1
: ()

x1 x2 X3
4 pav. Trisluoksnio rekurentinio neuroninio tinklo schema pagal A. Gulli [73]

Informacijos eiga tiesioginio sklidimo metu pavaizduota istisinémis rodyklémis, o atgalinio
sklidimo metu — punktyrinémis. Tiesioginio informacijos sklidimo metu neuroninis tinklas sukuria
prognozes, kurios lyginamos su zymémis tam, kad kiekviename laiko zingsnyje apskaiCiuoti

praradimus L. Atgalinio informacijos sklidimo metu kiekviename laiko zingsnyje apskaiciuojami
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parametry U, V ir W praradimy funkcijos gradientai ir gradienty suma panaudojama parametry
atnaujinimui [73].

Dingstancio ir sprogstancio gradiento problema

W matricos, kurioje uzkoduoti ilgalaikiy priklausomybiy svoriai, praradimy funkcijos

gradientas pateiktas (15) lygtyje:

ook (15
ow —OW’
Cia L — praradimai;
W — svoriy matrica,

L — praradimai laiko momentu t.

Si matrica yra dingstan¢io ir sprogstantio gradiento priezastis. Sprogstanciu gradientu
vadinamas staigus gradiento padidéjimas neuroninio tinklo mokymo metu. Dingstanciu gradientu
vadinamas sprogstan¢iam gradientui atvirkséias reiSkinys, kai gradientas greitai artéja prie 0. Ir
sprogstancio, ir dingstanc¢io gradiento atveju neuroniniam tinklui yra nejmanoma mokytis [75].

Kiti du praradimy funkcijos gradientai matricy U ir V atzvilgiu taip pat yra sumuojami
kiekviename laiko Zingsnyje.

Praradimy funkcijos gradientg paskutiniame laiko Zingsnyje (1=3), panaudojus sudétingos

funkcijos diferencijavimo taisykle, galime i$skaidyti j tris komponentes (16).

dLz 0Lj . 0y3 . 6h; (16)
oW 0y, 0h, SW’
¢ia L — praradimy funkcija;

W — svoriy matrica;

h — paslépta biisena.

Pasléptos biisenos gradientg h, atzvilgiu W galima pateikti suma kiekvieno pasléptos biisenos

gradiento ankstesnio atzvilgiu (17).

dL; ~—odL; dys 0Oh, Oh, (17)
_— = * E 3 E 3
oW = Lidy, Oh, oh, oW’

¢ia L — praradimy funkcija;
W — svoriy matrica,;

h — paslépta biisena.

Pasléptos biisenos gradienta ankstesnio atzvilgiu galima i$skaidyti | dabartinio pasléptos

biisenos gradiento ir ankstesnio gradiento sandauga (18).
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oLy ~—0Ls dys |11 0h | ok, (18)
* *

ah]+1 W'

9ls _N"0Ls 0ys
oW ~ Lidy; oh,

j=t+1
Cia L — praradimy funkcija;
W — svoriy matrica,;

h — paslépta biisena.

Analogiskai apskai¢iuojami praradimy funkcijy L1 ir L gradientai W atzvilgiu, o po to jy suma
naudojama W atnaujinimui.

Tuo atveju, kai atskiri pasléptos buisenos gradientai ankstesnio gradiento atzvilgiu maZzesni
uz 1, signalui sklindant atgal per kelis laiko zingsnius, gradienty sandauga tampa vis mazesné, ir tai
sukelia gradienty iSnykimg. Dél nykstancio gradiento efekto nutolusiuose laiko zingsniuose
gradientai nedaro jtakos mokymo procesui, todél tinklas negali iSmokti ilgalaikiy priklausomybiy. I3
Kitos pusés, jei gradientai didesni uz 1, jy sandauga greitai auga, ir pasireiSskia sprogstamasis
gradientas. Jo reiksmé perpildo kintamajj, ir mokymo procesas baigiasi klaida.

Siekiant i$vengti iSnykstanéiy gradienty taikomi jvairGis budai: tinkamas matricos W
inicializavimas, aktyvavimo funkcijos ReLU panaudojimas vietoje aktyvavimo funkcijos tanh ar
sluoksniy apmokymas mokymo be mokytojo biidu. Taciau efektyviausia yra panaudoti ilgos
trumpalaikés atminties ar valdomo rekurentinio vieneto neuroninio tinklo architektiiras, kurios ir yra

specialiai sukurtos tam, kad iSvengti nykstancio ir sprogstanc¢io gradienty.
1.2.3.2 llgos trumpalaikés atminties neuroninis tinklas, LSTM
Visi rekurentiniai neuroniniai tinklai turi neuroninio tinklo pasikartojan¢iy moduliy granding.

Standartiniuose rekurentiniuose neuroniniuose tinkluose $iy pasikartojan¢iy moduliy strukttra yra

labai paprasta, pavyzdziui, sudaryta i§ vieno tanh sluoksnio (pagal Ch. Ollah [76] pavaizduota 5 pav.).

0o ¢
o]
® @ ©

5 pav. Rekurentinio neuroninio tinklo schema pagal Ch. Ollah [76]
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LSTM tinklai taip pat sudaryti i§ grandine sujungty neuroninio tinklo moduliy, taciau patys
moduliai yra Zymiai sudétingesni. Vietoje vieno, juose yra keturi tam tikru biidu sujungti sluoksniai

(6 pav.).

A 4

e i

/ T\

® xt ©

6 pav. LSTM neuroninio tinklo schema pagal Ch. Ollah [76]

Sutartiniai schemy Zyméjimai
Pagrindinis LSTM tinklo elementas — celés busena (angl. Cell State). Ji Zymima horizontalia

linija celés schemos virSutinéje dalyje (7 pav.).

Cia //_\ Cia

O— >

\

7 pav. LSTM celés biisenos zyméjimas pagal Ch. Ollah [76]

Informacija laisvai praeina pro celés busena, taciau gali bati joje ir iStrinta. Tai atlieckama
loginiuose elementuose (angl. Gates), sudarytuose i$ neuroninio tinklo sigmoidinio sluoksnio bei
taskinio sudauginimo operacijos. Tai suteikia galimybg praleisti informacija priklausomai nuo tam
tikry salygy. Loginio LSTM elemento zyméjimas pagal Ch. Ollah [76] yra pateiktas 8 pav.

8 pav. LSTM loginis elementas pagal Ch. Ollah [76]

Sigmoidinis elementas pateikia 0...1 intervalo reik§me, kuri nurodo kokig kiekvieno bloko

informacijos dalj elementas turi praleisti toliau j tinkla. Cia O reiskia ,nepraleisti nieko o 1 —
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,praleisti viskg“. LSTM celé turi tris sigmoidinius elementus, kurie suteikia galimybe apsaugoti ir
kontroliuoti celés biisena.

LSTM celés veiklos analizé

Pirmame Zingsnyje uzmirsimo loginio elemento sluoksnis (angl. Forget Gate Layer)
nusprendzia, kokig informacijg i$ celés buisenos galima istrinti (9 pav.). Atsizvelgdamas j jéjimus ht.
1 1Ir X, jis kKiekvienam celés biisenos skaiciui Ci1 pateikia 0...1 diapazono skai¢iy, ¢ia 0 reiskia

»hepraleisti nieko®, 0 1 — , praleisti viskg“.

ht1

_/

Xt

9 pav. LSTM uzmirsimo loginio elemento schema pagal Ch. Ollah [76]

LSTM uzmirsimo elemento veikla gali buti aprasyta (19) lygtimi.

fo = oWy x [he_1, xc] + by), (19)
Cia f¢ —uzmir§imo elemento funkcija laiko momentu t;
W, — svoriy matrica laiko momentu t;
h¢_1 —1¢jimas laiko momentu t-1;
X¢ — 1€¢jimas laiko momentu t;

b — postumis.

Antrame zingsnyje yra parenkama informacija, kuri bus iSsaugota celés buisenoje (10 pav)

Xz

10 pav. LSTM celés biisenoje issaugomos informacijos pasirinkimo proceso schema pagal Ch. Ollah [76]
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Sis zingsnis turi dvi dalis. Pirmojoje jvesties loginio elemento sluoksnis (angl. Input Gate

Layer) pasirenka reik§mes i,, kurios bus atnaujintos. Sis procesas aprasomas (20) lygtimi:

ir = o(Wy x [he_y, x¢] + by), (20)
Cia i; — reikSmés, kurios bus atnaujinamos laiko momentu t;
o — elementarioji funkcija;
W — svoriy matrica;
h:_4 — j¢jimas laiko momentu t-1;
X, — 1€¢jimas laiko momentu t;

b — postimis.

Antrojoje tanh sluoksnis sukuria naujy reik§miy vektoriy (C_t ), Kuriuo celés biisena bus

papildyta. Jo iSraiSka pateikiama (13) lygtyje.

Ce = tanh(W, * [he_y, x¢] + b)), (21)
¢ia C, — naujy reik§miy vektorius laiko momentu t, tuo
vektoriumi celés biisena bus papildyta;
W — svoriy matrica;
h¢_1 —1¢jimas laiko momentu t-1;
X¢ — 1€¢jimas laiko momentu t;

b — postiimis.

Treciajame zingsnyje ankstesné celés biisena C;_; kei¢iama j naujg buiseng C;. Ankstesné celés
buisena C;_, yra dauginama i$ f; reikSmés, pamirstant tai, kg buvo pasirinkta pamirsti. Tada prie celés

busenos yra pridedama i, *C; (11 pav.):

11 pav. LSTM celés biisenos pakeitimo proceso schema pagal Ch. Ollah [76]

Matematiné proceso iSraiska pateikiama (22) lygtimi.

Co=fr*Cr_q +ip*Cp, (22)
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éia C; — celés biisena laiko momentu t;
C¢_1 — celés busena laiko momentu t-1;
i; — reikSmés, kurios bus atnaujintos;
C, — naujy reik$miy vektorius laiko momentu t, tuo vektoriumi celés

biisena bus papildyta.

Ketvirtajame zingsnyje bus pasirenkamos i§vesties reik§meés. Jos remsis celés biisena, bet bus
filtruojamos (12 pav.). Pirmiausia, sigmoidinis sluoksnis parenka, kuri celés biisenos dalis bus

pateikiama iSvestyje (23):

h

CennD
120
h,

o
hea 7/ )

j 4

12 pav. LSTM isvesties informacijos pasirinkimo proceso schema pagal Ch. Ollah [76]
or = o(Wp[he—q, ] + b)), (23)

Cia 0; — iSvestyje pateikiama celés busenos dalis;

o — elementarioji funkcija;

W — svoriy matrica,;

h;_1 —1éjimas laiko momentu t-1;
X; — 1¢jimas laiko momentu t;

b — postimis.
Tada celés busena pracina pro tanh sluoksnj ir yra kei¢iama j diapazone -1...1 esancias
reik§mes, o po to dauginama i sigmoidinio elemento (24):

ht = O¢ * tanh(Ct), (24)
éia h; - iSvesties reikSmés laiko momentu t;
o, — 18vestyje pateikiama celés biisenos dalis;

C; — celés biisena laiko momentu t;

Tokiu biidu i§vest] pasiekia tik pasirinktos reikSmés.
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1.2.3.3 VValdomas rekurentinis vienetas, GRU

Valdomas rekurentinis vienetas yra LSTM tinklo variantas, pasizymintis savybe kartu valdyti
pamirSimo faktoriy ir pasirinkimg ar atnaujinti vieneto baseng. GRU schema pagal Ch. Ollah [76]

pateikiama 13 pav.

Xt

13 pav. GRU schema pagal Ch. Ollah [76]
GRU neuroninio tinklo struktara yra paprastesné ir jis yra greitesnis uz LSTM. Prognozuojant
laiko eilu¢iy duomeny sekas $ie abu tinklai pateikia panaSaus tikslumo rezultatus [77].

GRU atnaujinimo elemento reik§mé z; skai¢iuojama pagal (25) formule:

z = o(W, * [he_y, x]), (25)
Cia Z; - valdomo rekurentinio vieneto atnaujinimo ventilio reikSmé;
o — elementarioji funkcija;
W, — valdomo rekurentinio vieneto atnaujinimo ventilio svoriy matrica;
h;_1 —1éjimas laiko momentu t-1;

X — 1€jimas laiko momentu t.

Pakartotinés kelties elemento reik§mé skaic¢iuojama pagal (26) formulg [76]:

1 = o(W; * [he_y, x¢]), (26)
¢ia 1 - Valdomo rekurentinio vieneto pakartotinos kelties ventilio reikSmé;
o — elementarioji funkcija;
W, — valdomo rekurentinio vieneto pakartotinos kelties ventilio svoriy
matrica;
h;_; —1éjimas laiko momentu t-1;

X; — 1¢jimas laiko momentu t.

I3¢jimo reiksmé h, laiko momentu t skai¢iuojama pagal (27) formule:
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he = tanh(W * [r; * hy_q, x¢]),
Cia h, — i$¢jimo reik§mé laiko momentu t;
W — svoriy matrica;
1 - valdomo rekurentinio vieneto pakartotinos kelties ventilio reik§mé;

h;_4 —i1¢jimas laiko momentu t-1;

X; — ]€jimas laiko momentu t.
I$¢jimo h reik§mé laiko momentu t skai¢iuojama pagal (28) formule [76]:

he = (1 —2z) *hey + 2z % flt;
Cia h; —i8é¢jimo reiksSmé laiko momentu t;
z, - valdomo rekurentinio vieneto atnaujinimo ventilio reik§mé;
h;_1 —1éjimas laiko momentu t-1;

h; —i8é¢jimo reikSmé laiko momentu t.

(27)

(28)

Apibendrinant galima konstatuoti, kad sudétingoje neuroniniy tinkly taksonomijos sistemoje

rekurentiniai tinklai dél savo savybiy (simetriSkumo, cikliniy jung€iy) uzima ypatinga vieta.

Rekurentiniy tinkly galimybé kiekviename laiko Zingsnyje grazinti signala i§ i8¢jimo sluoksnio |

1€jima daro juos ypac efektyvius laiko eiluciy tyrimams. Rekurentiniai neuroniniai tinklai turi keleta

rusiy, 18 kuriy dazniausiai naudojamos laiko eilu¢iy prognozavimui yra SRNN, LSTM ir GRU. SRNN

tinklas pasizymi sprogstancio arba iSnykstancio gradiento problema, todel negali iSmokti aikiy

priklausomybiy. LSTM ir GRU tinklai pasiZymi sudétinga specifine architekttra, kuri leidZia ne tik

1Svengti sprogtsancio arba iSnykstancio gradiento bei modeliuoti ilgas laiko eiluciy sekas ir jy tolimas

priklausomybes, bet ir prognozuoti Zymiai tiksliau.
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1.3. Programinés jrangos kiirimo projekto veiklos modeliai

Viena i§ pagrindiniy programy architektiiros sgvoky yra Programy kiirimo gyvavimo ciklas
(angl. Software Development Life Cycle, SDLC). Tai yra koncepcinis pagrindas, aprasantis visg
programingés jrangos kiirimo projekto veikla nuo planavimo iki priezitiros. Sis procesas apima kelis
modelius, kuriy kiekvienas numato jam buidingas uzduotis ir veiklas. Egzistuoja nemazai Programy
kiurimo gyvenimo ciklo modeliy, kiekvienas i§ kuriy gali biiti pasirinktas atsizvelgiant j kuriamai
programinei jrangai keliamus reikalavimus, programavimo terminus, programuojancios jmones

vidine kulttirg, uzsakovo reikalavimus ir kita. Svarbiausi modeliai yra i$vardinti 2 lenteléje [78] [79]

[80] [81] [82] [83] [84]:

2 lentelé. Svarbiausi Programy kiirimo gyvenimo ciklo modeliai

Modelis Apibudinimas Privalumai Trukumai Panaudos atvejai
Paslankusis | Daugelio iteracijy | ¢ Modelis e Dél nuolatiniy e Projekto
modelis modelis, sutrumpina projekto pakeitimy sunku rengimo metu
(angl. Agile | kiekvienos i$ karimo laika. jvertinti projekto kastus. | btini nuolatiniai
model) kuriy metu e Programos kiirimo | e D¢l nuolatiniy pakeitimai.

klientas turi metu yra vykdomi pakeitimy projektas gali | ¢ Tam, kad
galimybg jvertinti | kiirimo proceso véluoti. projektas biity
rezultaty. Projekto | pakeitimai. ¢ Ne kiekvienos pradétas, biitinas
meFU Vy_kd_ytojas o Projektas yra programy kiirimo tik minimalus
ga_ll_gr_ena! _ dalinamas j mazas jmonés vidiné kultiira planavimas.
prisitaikyti prie dalis. leidzia dirbti pagal
pasikeitusiy e Déka galimybés Paslankyjj modelj.
kliento keisti projekta, rizikos
reikalavimy. yra nedidelés.
Iteratyvusis | Modelis, kuriame | o Kai kurios e Procesas reikalauja | o Projektas yra
modelis programos funkcijos gali bati daugiau resursy negu didelés apimties.
(angl. gyvenimo ciklo greitai sukurtos Waterfall metodas. e Pagrindiniai
Iterative pradzioje programos gyvenimo e Galimi programos reikalavimai yra
model) démesys ciklo pradzioje. architektiiros ar dizaino | apibrézti, tatiau
SUteIkiam_aS e Gali buti kurimo nesklandumai, detalés gali kisti.
supaprastintam naudojamas nes ne visi reikalavimai | ¢ Kuaréjy
programos lygiagretus programos | aiskils programos komanda mokosi
variantui, kuris | kiirimas. kiirimo pradzioje. dirbti su nauja
prOJeI_<to eigoje e Kiirimo procesas e Netinka maZiems technologija.
sudétingéja, yra lengvai projektams.
lgydar'na.s S iSmatuojamas. e Programos kiirimo
gilesniy ir e Rizikas valdyti procesa sunku valdyti.
plates.r'nq lengva, nes didelés e Rizika gali biiti
funkeijy. rizikos uzduotys nesuvaldyta net pasiekus
vykdomos pirmiausia. | galutinj etapa.
e Rizikos jvertinimui
reikalingi aukstos
kvalifikacijos
specialistai.
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2 lentelé (tesinys). Svarbiausi Programy kiirimo gyvenimo ciklo modeliai.

Modelis Apibuidinimas Privalumai Trokumai Panaudos atvejai
Modelis, kuriame yra | e  Programos e Kiirimo procesas e Programos
Spiralinis | naudojamai procesas yra tiksliai yra ganétinai brangus. | uzsakovas neturi
modelis Waterfall ir | dokumentuotas, e Programos kiirimo | aiskiy reikalavimy
(angl. Iteratyviojo modelio | taciau, atsiradus riziky kontrolei bitina | programai.
Spiral elementai. Modelyje | poky¢iams, pasirinkti aukstos e Projekto eigoje
model) démesys dokumentacijg galima | kvalifikacijos gali i8kilti poreikis
koncentruojamas |} | pakeisti. specialistus. dideliems
riziky analizg. | e Net vélesniuose e Nepriimtinas pakeitimams.
Didziausias etapuose galima maziems projektams. e Projekto eigoje
sunkumas Stuo | vykdyti projekto e Kirimo modelis yra | produktas turi bati
modeliu  paremtame | pakeitimus ir pridéti sudétingesnis uz kitus nuolat vertinamas
programy k_ﬁ_rirno_ naujy funkcijy. SDLC modelius. uZsakovo.
procese — Teisingal | o  Modelis puikiai e Projekto karimo e Projektas
pasirinkti momenta, | tinka dideliems laiko valdymas didelis ir
k?l. pradedama Kita | projektams. sudétingas, nes spiraliy | ilgalaikis.
karimo proceso skai¢ius neZinomas.
spiralé.
V' formos | Isplestinis Waterfall | o Kiekvienas e Modelis nelankstus. | ® Tinka
modelis modelis, kuriame | zingsnis turi aiskius e Jei projekto eigoje | projektams,
(angl. V- | taikomi labai griezti | tikétinus rezultatus, vykdomi pakeitimai, kuriuose biitinas
shaped reikalavimai, ir prie | todel valdyti projekta | programinés jrangos Kruopstus
model) kiekvieno kito | yra lengva. reikalavimy ir testy testavimas.
Zingsnio pereinama | e Tinka maZiems dokumentus biitina e Tinka
tik pabaigus | projektams su aiSkiais | atnaujinti. maziems ir
ankstesnjjj. ir nekintanciais vidutinio dydZio
reikalavimais. projektams su
e Programinés aiSkiais
irangos defektai reikalavimais.
nustatomi ankstyvoje
stadijoje.
Waterfall | Kaskadinis modelis, | ¢ Modelis yra e Programg galima e Projektas yra
modelis kuriame programos | paprastas ir lengvai eksploatuoti tik gerai
(angl. kiirimas  nuosekliai | suprantamas. ivykdZius paskutinj dokumentuotas.
Waterfall | pereina analizés, | ¢ Tinka maziems ir | kdirimo Zingsnj. e Projekto
model) projektavimo, vidutinio dydzio e Didelé apibréztys yra
realizacijos, projektams, kuriy neapibréztumo rizika. | nekintancios.
testavimo, diegimo ir | reikalavimai yra o Netinka e Reikalavimai
palaikymo Zingsnius. | aigkis. sudétingiems ir yra
Modelis yra grieztai | o Programos kiirimo | objektiSkai vienareik$miai.
dokumentuotas. uzduotis lengva orientuotiems
prioretizuoti. projektams.

e Modelio
jgyvendinimo resursai
yra minimalds.

e Netinka ilgalaikio
programos kiirimo
projektams.

e Vieno zingsnio
progresa sunku
iSmatuoti.

Vieningo SDLC modelio néra, taciau kiekvienas modelis turi pagrindines stadijas [78]:

e Planavimas ir reikalavimy analizé. Sio etapo tikslas yra apibrézti reikalavimus sistemai. Jo

metu projekto vykdytojai ir uzsakovai turi sutarti dél projekto uzduociy.
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e Projekto architektiros dizainas. Siame etape projekto vykdytojai turi sukurti projekto
architekttirg. Joje apibréziamos projekto metu naudojamos technologijos, projekto vykdytojo
komandos kriivis, laiko terminai bei projekto biudzetas.

e Kirimas ir programavimas. Aktyvis programavimo darbai, kuriy metu kuriamas algoritmas
ir vykdomas kodavimas.

e Testavimas. Siame etape nustatomos ir taisomos algoritmavimo ir kodavimo klaidos bei
neatitikimai dokumentacijai. Procesas kartojamas, kol pasalinamos didZiausios problemos.

e Diegimas. Programa perduodama uzsakovui, su kuriuo aktyviai dirba programos palaikymo

komanda. Uzsakovas mokomas, konsultuojamas, jam teikiami programos atnaujinimai.

SDLC modelio panaudojimas programinio produkto kirimo metu leidzia standartizuoti
procesa, optimizuoti darbg, suderinti uzsakovo ir vykdytojo interesus bei lukes¢ius ir iSvengti

programinés jrangos architektiiros kiirimo, programavimo, testavimo, diegimo ir prieziiiros klaidy.

ISanalizavus programinés jrangos, skirtos nestacionariy laiko eiluciy tyrimui, programavimo
ir projektavimo teorinius pagrindus galima daryti Siuos apibendrinimus:

e Laiko eiluc¢iy duomeny stacionarumo jvertinimas yra svarbus pradinis tyrimo etapas, kuriam
naudojama grafiné analizé bei vieneto Saknies testai: ADF, KPSS, ZA. Tiek grafinés analizes
jrankis, tiek visi trys testai yra realizuoti Siame magistro darbe suprojektuotoje ir
suprogramuotoje programingje jrangoje.

e Nestacionariy laiko eilu¢iy duomeny prognozavimo tikslumui vertinti naudojamos jvairios
metrikos: priklausanc¢ios nuo matavimo skalés (MAE, MdAE, RMSE) arba nepriklausancios
nuo matavimo skalés (MAPE, sMAPE). Siame magistro darbe suprojektuotoje ir
suprogramuotoje programinéje jrangoje galima pasirinkti vieng i§ trijy rekurentiniy
neuroniniy tinkly. Kadangi prognozés tikslumui naudojant skirtingus neuroninius tinklus
palyginti nuo matavimo skalés priklausan¢iy metriky klasei priskiriamos metrikos negali buti
naudojamos, o MAPE turi keletg trikumy, pasirinkta naudoti SMAPE metrika.

e Prognozuojant nestacionarius laiko eiluciy duomenis tradiciniais statistiniais metodais jie
Jprastai apdorojami paverCiant juos stacionariais: paSalinama tendencija, taikomas
diferencijavimas arba logaritminés transformacijos. TacCiau tokiu atveju nepagrjstai
nuvertinama prognozés neuztikrintumo galimybé bei prarandami kai kurie duomeny
nestacionarumo teikiami privalumai. Mokslinés literatiiros analizé patvirtina Siame magistro
darbe keliamg hipoteze: rekurentiniy tinkly galimybé kiekviename laiko zingsnyje graZinti
signalg 18 i8¢jimo sluoksnio j jéjimg daro juos efektyvius prognozuojant nestacionariy laiko
eiluciy duomenis jy pries tai nestacionarizavus.
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Mokslingje literatiiroje dazniausiai analizuojami rekurentiniai neuroniniai tinklai, naudojami
prognozuojant laiko eilu¢iy duomenis, yra SRNN, LSTM ir GRU. Sie trys neuroniniai tinklai
yra realizuoti Siame magistro darbe suprojektuotoje ir suprogramuotoje programinéje jrangoje
su galimybe palyginti jy prognoziy tiksluma.

Siame magistro darbe projektuojant ir programuojant programing jranga, skirta nestacionariy
laiko eiluciy tyrimui, buvo keliami nuoseklumo, vienareik§miskumo, apibréztumo ir aisSkios

dokumentacijos reikalavimai, todél panaudotas Waterfall modelis.
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Il. PROGRAMINES JRANGOS, SKIRTOS NESTACIONARIU LAIKO EILUCIU
TYRIMUI, PROJEKTAVIMO IR PROGRAMAVIMO REZULTATAI

2.1. Aparatinés ir programinés jrangos charakteristikos

Igyvendinant Siame magistro darbe iSkelta tiksla buvo naudojamas kompiuteris su 2,60 GHz
grei¢io Intel Core 15-3230M procesoriumi. Kompiuteryje idiegtos atminties dydis — 12 GB,
naudojama Windows 7 64 bity operaciné sistema.

Taip pat buvo panaudotas atviro kodo Python (versija 3.6.10) interpretatorius, jdiegtas
panaudojant Anaconda (versija 4.5.11) skirstymo paketa.

Anaconda aplinkoje buvo jdiegta atviro kodo masininio mokymo biblioteka Tensorflow
(versija 2.1.0), atviro kodo masininio mokymo biblioteka Scikit-learn (versija 0.22.2), atviro kodo

programavimo aplinka Spyder (versija 4.1.3 ) ir pagalbinés bibliotekos.

2.2 Programinio produkto planavimas ir reikalavimy analizé

Programines jrangos reikalavimai buvo sukurti pasinaudojant Volere Sablonu [85]. Volere
Sablonas pasirinktas dél to, kad leidzia maziausiomis laiko sagnaudomi ir aiSkiausiai apibrézti bet
kurios Siuolaikinés mokslo, verslo ir programinés jrangos sistemy reikalavimus. Teisingai
suformuluoti ir i8gryninti reikalavimai leidzia aiSkiau suprasti problematikg ir sukurti sistema, kuri
geriausiai atitinka naudotojy likes¢ius [86].

1. Projekto paskirtis

la. Naudotojo problema. Prognozuojant nestacionarias laiko eilutes iSkyla tam tinkamos
programinés jrangos klausimas. Laiko eilu¢iy duomenims analizuoti yra sukurtos programos, i$ kuriy
populiariausios yra $ios:

» PAST — programiné jranga, skirta mokslinei duomeny analizei. Turi duomeny
apdorojimo, braizymo, statistines, ekologinés analizés, laiko eiluciy analizés bei kitas
funkcijas [37].

» GRETL — atviro kodo ekonometrinei analizei skirta programiné jranga. Suteikia
naudotojui  galimybe analizuoti jvairiais formatais pateikiamus duomenis.
Programingje jrangoje realizuoti statistiniai laiko eilu€iy analizés ir prognozavimo
metodai [38].

Deja, Sios programos neturi galimybés prognozuoti duomeny neuroniniais tinklais.
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» Alyuda Research programiniai produktai Alyuda Neurointellicence, Alyuda
Neurosignal, Alyuda Forecaster skirti tyréjams, analizuojantiems mokslinius,
inzinierinius bei finansinius duomenis [39].

> Attrasoft Predictor yra Attrasoft Inc. programinis produktas, pasizymintis galimybe
prognozuoti duomenis, kuriy apimtis virsija vieng terabaitg [40].

» NeuroSolutions yra programinis produktas, leidziantis naudotojui analizuoti duomenis
pasinaudojant vedlio pagalba sumodeliuotais neuroniniais tinklais [41].

Sie programiniai produktai yra komerciniai, i§baigti bei universaliis, tadiau turi daug nebitiny
funkcijy.

» Python ir R programavimo kalba galima atlikti matematinius, statistinius skai¢iavimus
bei duomeny prognozavima arba kurti iSbaigtus programinius produktus.

» MathWorks komercinis produktas Matlab, kurio pagalba galima atlikti laiko duomeny
statistinius tyrimus ir prognozavima.

Tai programavimo kalbos ir programinés bibliotekos, kuriy pagalba galima sukurti reikalingg
laiko eilu¢iy duomeny prognozavimo programin¢ jrangg, taCiau tam reikalingos dalykinés
kompetencijos, kurias nebiitinai turi duomenis analizuojantys tyréjai.

Su Siame magistro darbe kuriama programine jranga galima bity identifikuoti duomeny
nestacionarumg ir prognozuoti duomenis tinkamai pasirinktu neuroniniu tinklu. Geb¢jimas nustatyti
duomeny nestacionarumg ir parinkti tokiy duomeny prognozavimui tinkama neuroninj tinklg yra
butinas siekiant atlikti kuo tikslesnj laiko eilu¢iy duomeny prognozavimg. Todél tokig laiko eiluciy
duomeny analizg ir prognozavimg atliekanti programiné jranga yra aktuali.

1b. Projekto tikslai. Nestacionariy laiko eiluéiy tyrimo jrankis reikalingas tam, kad
naudotojas galéty atlikti laiko eilu¢iy duomeny stacionarumo analiz¢ bei jy prognozavimg
rekurentiniais neuroniniais tinklais.

2a. Produkto naudotojas

Prie§ pradedant kurti projekta bitina apibréZti projekto naudotojus. Sio produkto naudotojas
gali bhti asmuo, siekiantis prognozuoti nestacionarius laiko eilu¢iy duomenis rekurentiniais
neuroniniais tinklais. Galimi programos naudotojai:

» Duomeny analitikas;

> Verslininkas;

> Investuojantis privatus asmuo;

» Laiko eilu¢iy duomeny tyrimg atliekantis studentas.

Produkto naudotojui yra reikalingos vidutinio lygio statistinés ir neuroniniy tinkly zinios bei

mokéjimas dirbti su Microsoft Access programa. Naudotojo lytis ir amzius nereglamentuojami,
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produktas skirtas lietuviy kalbg mokantiems asmenims, jiS nebus pritaikytas negalig turintiems
Zmonéms.

2b. Naudotojo dalyvavimas. Kuriant programinj produkta butina pasitelkti potencialius
naudotojus, nes neturint atgalinio ry$io i§ naudotojo pusés projektas gali Zlugti. Siame projekte
naudotojas gali prisidéti prie produkto kiirimo suteikdamas ekonometrinio pobitidzio konsultacijas bei

konsultacijas dél naudotojo sgsajos patogumo. Konsultacijy trukmé — 1-2 valandos per savaite.

3. Realizavimo aplinka. Programiné jranga turi veikti Windows 7 arba Windows 10
operacinéje sistemoje. Python kalba parasyta programiné jranga turi veikti Python interpretatoriuje.

4. Naudojami programiniai produktai:

» Miniconda programinés jrangos diegimo paketas;
» Microsoft Office 2016 Professional Plus programinis paketas;
» Python 3.6.10 programinés kalbos interpretatorius;
» Python interpretatoriuje naudojamos programinés bibliotekos:
e arch 4.13 statistiniy funkcijy programiné biblioteka,
e numpy 1.18.4 duomeny masyvy apdorojimo biblioteka,
e pandas 1.0.3 duomeny analizés ir valdymo biblioteka
e pyodbc 4.0.30 programy biblioteka, skirta ODBC duomeny baziy pasiekimui,
e scikit-learn 0.22.2 masininio mokymo funkcijy programiné biblioteka,
e Spyder 4.1.3 integruota programavimo aplinka
e tensorflow 2.1.0 masininio mokymo programiné biblioteka.
5. Numatoma naudotojo darbo vieta — biuro arba namy kompiuterizuota darbo vieta.
6. Pavadinimai ir apibrézimai:
» Projektuojama programiné jranga vadinsis ,, Tyrimai‘.
» Programinés jrangos Microsoft Office pavadinimas priklauso firmai Microsoft.
» Kity naudojamy programiniy ir aparatiniy produkty pavadinimai priklauso
atitinkamiems ty produkty autoriy teisiy savininkams.

7. Susije faktai ir prielaidos. Kuriama programiné jranga ,, Tyrimai* sudaryta i§ Python
programavimo kalba paraSytos dalies, apimancios apie 800 programos eilu¢iy kodo ir komentary, bei
Microsoft Access duomeny bazés valdymo sistemoje realizuotos dalies, kuri sudaryta i§ duomeny
bazés, SQL uzklausy, skripty, formy bei apie 1200 programos eilu¢iy Visual Basic for Application
programavimo kalbos kodo ir komentary.

8. Produkto panaudos atvejai. Programinis produktas projektuojamas atsizvelgiant j

naudotojo poreikius. Programinio produkto panaudos diagrama pateikiama 14 pav.
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14 pav. Programinio produkto panaudos diagrama

8a. Panaudos atvejy sarasas

Panaudos atvejis 1: programos konfigiiravimas.

Aktorius: naudotojas.

Aprasymas. apdorojamy duomeny aibiy pasirinkimas. [veiklinty neuroniniy tinkly

pasirinkimas. Duomeny atstatymo biidy pasirinkimas. Duomeny binarizavimo biidy pasirinkimas.

Panaudos atvejis 2: duomeny failo pasirinkimas.
Aktorius: naudotojas.
Aprasymas: pasirenkamas duomeny failas, jo parametrai (pavadinimas, vieta diske) iSsaugomi

Microsoft Access duomeny bazéje.
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Panaudos atvejis 3: duomeny apdorojimo konfigtiravimas.
Aktorius: naudotojas.

Aprasymas: tikslo ir datos kintamyjy pasirinkimas. Apdorojamy kintamyjy pasirinkimas.

Panaudos atvejis 4: neuroniniy tinkly konfigtiravimas.
Aktorius: naudotojas.

Aprasymas: numatyto profilio pasirinkimas. Profilio konfigtiravimas.

Panaudos atvejis 5: duomeny aibés jkélimas.
Aktorius: naudotojas.

Aprasymas: pasirinkta duomeny aibé¢ jkeliama j Microsoft Access duomeny baze.

Panaudos atvejis 6: kompiuterinio eksperimento nuostaty sukiirimas.
Aktorius: naudotojas.
Aprasymas: sukuriamas naujas kompiuterinis eksperimentas, jraSomas jo pavadinimas ir

apraSymas.

Panaudos atvejis 7: kompiuterinio eksperimento vykdymas.
Aktorius: naudotojas.
Aprasymas: vykdomas kompiuterinis eksperimentas, kurio metu pagal numatytas nuostatas

iSanalizuojamas pasirinkty duomeny aibiy stacionarumas ir prognozuojami duomenys.

Panaudos atvejis 8: eksperimento rezultaty vertinimas.
Aktorius: naudotojas.

Aprasymas: naudotojas perziiiri ir jvertina kompiuterinio eksperimento rezultatus.

9. Funkciniai reikalavimai:

Funkcinis reikalavimas 1: programinés jrangos nuostatoms ir duomenims saugoti turi biti
sukurta Microsoft Access duomeny bazé.

Atitikimo kriterijus: Microsoft Access duomeny bazé turi biiti sukurta Microsoft Access 2016

duomeny baziy valdymo sistemoje.

Funkcinis reikalavimas 2: Microsoft Access duomeny baziy valdymo sistemoje turi buti
realizuotas duomeny aibiy jkélimas iS tekstiniy faily j Microsoft Access duomeny baze.

Atitikimo Kriterijus: failuose saugomi duomenys turi turéti kintamyjy antrastes, o kintamieji
turi biiti atskirti ,,tab* simboliu arba kableliu. Faile saugomos duomeny aibés kintamyjy skaicius

neturi virSyti 32, o jraSy skaicius neturi buiti didesnis kaip 5000.
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PaaiSkinimas: Duomeny aibés kintamyjy ir jraSy skaiciaus apribojimai jvesti, nes empiriniu
biidu buvo nustatyta, kad programinéje jrangoje naudojamos duomeny stacionarumag nustatancios
funkcijos intensyviai naudoja kompiuterinius resursus, ir didesniy duomeny apim¢iy panaudojimas

gali sutrikdyti programos darba.

Funkcinis reikalavimas 3: Microsoft Access duomeny baziy valdymo sistemos pagalba turi
biiti jmanoma sukonfigtiruoti Python kalba paraSytos programinés dalies veikimo nuostatas, duomeny
aibiy paruo$imo nuostatas bei neuroniniy tinkly nuostatas.

Atitikimo kriterijus: Microsoft Access duomeny bazéje turi bati iSsaugotos programos

nuostatos, leidziancios abejoms programos dalims sgveikauti.

Funkcinis reikalavimas 4: Python programinés dalies pagalba turi biiti jmanomas pasirinkty
duomeny aibiy paruosimas, jy apdorojimas neuroniniais tinklais bei eksperimento rezultaty jraSymas
i Microsoft Access duomeny baz¢ tolesniam jvertinimui.

Atitikimo kriterijus: programos direktorijy medis turi atitikti nustatytg Sablong.

Funkcinis reikalavimas 5: Microsoft Access duomeny bazé turi biiti padalinta j dvi dalis —
prieking ir galing (angl. Front end, Back end).

Atitikimo kriterijus: abi duomeny bazés dalys turi biiti saugomos vienoje direktorijoje.

Paaiskinimas: priekinéje duomeny bazés dalyje turi biiti saugomos nuorodos j galinés
duomeny bazés lenteles, SQL uzklausos, formos, programiniai skriptai ir moduliai. Galingje
duomeny bazés dalyje turi biiti saugomos tyrimo projekto nuostaty, programos nuostaty, duomeny
paruoS$imo nuostaty duomenis saugancios lentelés, pagalbinius duomenis saugancios lentelés bei
ikeltus duomenis saugancios lentelés. Toks duomeny bazés turinio atskyrimas pasirinktas siekiant

uztikrinti duomeny bazés sauguma, naSuma bei patikimuma [87].

Funkcinis reikalavimas 7: nuostaty saugojimui skirty lenteliy pavadinimai turi prasidéti

priesdéliu ,,thl, duomeny aibéms saugoti skirty lenteliy pavadinimai — priesdéliu ,,_tbl*.

Funkcinis reikalavimas 8: duomeny baziy valdymo sistemoje esantis programinis kodas turj

biti realizuotas formy programiniuose moduliuose bei modulyje ,,Helper.

Funkcinis reikalavimas 9: Microsoft Access formoje ,,Programos nuostatos® turi biti
jmanoma sukonfigiiruoti $ias nuostatas:
e [vesti ir iSsaugoti Miniconda virtualios aplinkos vietg diske;
e [vesti ir i§saugoti Miniconda programinio paketo diegimo vietg diske;

e Parinkti mokymo ir testavimo duomeny apimciy santykj;
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Jjungti ar iSjungti Tensorflow bibliotekos vidinj atsitiktiniy skaiCiy generatoriy kartu su
Python vykdymo terpés atsitiktiniy skaiCiy generatoriumi. Atsitiktiniy skai¢iy i$jungimas
biitinas eksperimento pakartojamumui uztikrinti;

Pasirinkti tyrime naudojamus neuroninius tinklus;

Pasirinkti tyrime naudojamas duomeny aibes;

Parinkti triikstamy duomeny aibiy reikSmiy atstatymo metodus pagal duomeny tipa;

Parinkti duomeny binarizavimo metodus pagal duomeny tipa. Kadangi duomeny aibés
duomeny binarizavimas daznai atlickamas dviem metodais, kurie vykdomi nuosekliai vienas
po kito, konfigliracijoje numatytas pirminio ir antrinio duomeny binarizavimo nuostaty
pasirinkimas;

Parinkti naudojamas stacionarumo nustatymo funkcijas.

Funkcinis reikalavimas 10: Microsoft Access formoje ,, Duomeny nuostatos turi biti

jmanoma sukonfigiiruoti $ias nuostatas:

Ikelti pasirinkto tekstinio duomeny failo pavadinimg ir atributy sarasa;

Keisti kiekvieno atributo duomeny tipg;

Perzitréti } Microsoft Access duomeny baze jkelty duomeny lentelés atributy pavadinimus;
ISjungti atributo duomeny panaudojima eksperimentuose;

[vertinti atribute esanciy kategoriniy, skaitiniy, datos ir tus¢iy reikSmiy kiekius skaitine ir
procentine iSraiska;

Perzitiréti kiekvieno atributo duomeny pirmas 10 eiluciy;

Galimybé po Python kalba parasytos programos jvykdymo formoje Duomeny nuostatos

matyti Kiekvieno atributo stacionarumo pozymj.

Funkcinis reikalavimas 11: Microsoft Access formoje ,, Eksperimento nuostatos® turi bati

Jmanoma sukonfigtiruoti Sias nuostatas:

Sukurti nauja eksperimentg;

Ivesti eksperimento pavadinima;

Ivesti eksperimento apraSyma;

Ivykdyti pasirinkta eksperimenta;

Perzitiréti reikSmingiausius eksperimento rezultatus ir duomeny vizualizacijas.

Paleisti Python programavimo kalba paraSyta praograma.
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Funkcinis reikalavimas 12: kiekvienas i§ Siy programinéje jrangoje naudojamy neuroniniy
tinkly Microsoft Access duomeny bazés valdymo sistemoje turi turéti tam tinklui konfigtiruoti skirtg

naudotojo s3saja, sudarytg i§ Microsoft Access duomeny formos ir joje esanciy valdikliy.

Funkcinis reikalavimas 13: Microsoft Access formose, kuriose bus galima konfigtruoti
neuroninius tinklus, turi biiti jmanoma sukonfigiiruoti Sias nuostatas:
e Sukurti naujg profilj;
e Jvesti profilio pavadinima;
e [vesti profilio apraS§yma;
e Pasirinkti numatytgjj profilj;

e Nustatyti pasirinkto neuroninio tinklo nuostatas.

10. Nefunkciniai reikalavimai

10a. Naudotojo sasaja. Programos naudotojo sgsaja turi buti paprasta ir funkcionali, sukurta
standartiniy Microsoft Acces formy pagalba. Formos turi biiti atidaromos jrankiy juostoje patalpinty
valdikliy pagalba. Vykdant kompiuterinj eksperimenta, turi biti matomas Python terpés langas, kurio
uzdarymas pasibaigus eksperimentui turi biiti patvirtinamas ,,Enter klaviso nuspaudimu.

10b. Programinio produkto jdiegimo reikalavimai. Programinis produktas naudotojui turi
bati pateikiamas viename ZIP faile ,,tyrimai.zip“. I8skleidus archyva numatytoje disko vietoje, turi
biiti sukuriama programos veikimui reikalinga direktorijy struktira. Programos veikimui biitina
papildoma programiné jranga turi biiti parsiysta i§ tos programinés jrangos gamintojy svetainiy ir
]diegta atskirai.

11. Rizikos. Kiekvienas projektas gali turéti rizikas, todél jos turi bati suformuluotos ir
jvertintos. Siame projekte galima jzvelgti Sias rizikas:

Rizika 1: programavimo klaida

Aprasymas: Kiekviename projekte yra programavimo klaidy. Kai kurios gali buti sunkiai
pastebimos, nes pasireiSkia retai pasitaikanciose situacijose. Kai kurios programavimo klaidos gali
iSkraipyti programos veiklos rezultatus, kitos — sustabdyti programos veikimg arba net negrjztamai
sugadinti programing jrangg.

Budas isvengti: programavimo klaidos taisomos programinés jrangos testavimo metu arba jg
eksploatuojant. Siekiant sparciai pasalinti programavimo klaidas, programos kiir¢jui biitina turéti

tampry ry$j su programos naudotoju.

Rizika 2: algoritmo klaida
Aprasymas: algoritmo klaidos padaromos programos projektavimo metu ir daZzniausiai yra

taisomos sunkiau negu programavimo klaidos.
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Biidas isvengti: Kaip ir programavimo klaidos, algoritmo klaidos iSryskéja ir yra taisomos
programos testavimo ir naudojimo metu. Kruopstus programinés jrangos testavimas mazina tikimybe

algoritmo klaidai iSrySkéti programos eksploatavimo metu.

Rizika 3: duomeny bazés gedimas

Aprasymas: neteisingas programinis kodas, duomeny bazés perkrova, kompiuterio
operatyvios atminties triikumas ir kitos prieZastys gali lemti Microsoft Access duomeny bazés gedima.
Jis gali pasireiksti programos sulétéjimu, nuolatiniais klaidos pranesSimais ar kitais pozymiais.

Biidas isvengti: turi buti reguliariai atlickama duomeny bazés profilaktika Microsoft Access
duomeny bazés valdymo sistemos priemonémis, reguliariai diegiami Microsoft Office programinés
Jrangos atnaujinimai. Reguliarus duomeny bazés archyvinis kopijavimas leidzia iSvengti nemaloniy

duomeny bazés gedimo pasekmiy [88].

2.3 Projekto architektiiros dizainas

2.3.1 Programos komponenciy tarpusavio saveika

Programinis produktas sudarytas i§ dviejy daliy: 1) Microsoft Access 2016 duomeny baziy
valdymo sistemos pagrindu suformuotos sistemos su Visual Basic for Application (VBA) kodu, ir
2) Python programavimo kalba parasytos programos. MS Access duomeny bazés valdymo sistema
pasirinkta dél to, kad turi tamprias sgsajas su kitomis Microsoft Office programomis, yra lengvai
valdoma. Pagrindinius duomeny apdorojimus vykdanciai programinés jrangos realizavimui
pasirinkta Python programavimo kalba, kadangi ji optimizuota duomeny valdymui, yra lengvai
jsisavinama, ir turi programines bibliotekas statistiniam duomeny apdorojimui. Taip pat Python kalba
yra realizuotos §iuo metu efektyviausios neuroniniy tinkly bibliotekos Tensorflow ir Keras.

Programinés jrangos projektavimui ir programavimui buvo pasirinktas Waterfall metodas.
Tokj pasirinkimg lémé tai, jog projekto apimtis yra nedidelé, reikalavimai aiSkis ir vienas kitam
nepriestarauja, projektuoja ir programuoja vienas Zmogus.

Projektuojama programa yra dinaminé sistema, kurig yra patogu pavaizduoti veiklos diagrama
(15 pav.). Sioje diagramoje matomas veiklos pasidalinimas tarp programinés jrangos objekty.
Objektai yra keturi: 1) Naudotojas, 2) Microsoft Access duomeny valdymo sistemoje realizuota
taikomoji programa, 3) Microsoft Access duomeny bazé ir 4) Python taikomoji programa. Kiekvieno
1§ Siy objekty vykdomy veiksmy ir rySiy vaizdavimui numatytas takelis. Programos darbg inicijuoja
naudotojas, atidarydamas Microsoft Access aplikacija. Jos pagalba naudotojas pasirenka duomeny
aibe, ] Microsoft Access duomeny bazg jkelia jo atributy sgrasa, ir $io duomeny aibés duomenis jraso

1 Microsoft Access duomeny bazg, tuos veiksmus galimai pakartodamas. Naudotojas Microsoft
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Access aplikacijos pagalba taip pat gali parinkti programos bei naudojamy neuroniniy tinkly

nuostatas.

Programinés jrangos UML veiklos diagrama

Naudotojas s A:cre(:’sgsr;:l;omon MS Access duomeny bazé Python taikomoji programa

MS Access Python
aplikacijos P programos darbo
atidarymas pradzia
Programos Programos ‘ I$saugo Eatelia (1 HEogAmoR
/ ! | PrOGramos | se——t— nuostaty
nugstaltq \-’ .'nuost'atq | programus ‘ ! nuostatas ' nuskaitymas
pasirinkimas issaugojimas | nuostatas y *
Pateikia \ Duomeny
AT keiciamo: d | P nuostaty
duomeny nuostatas nuskaitymas
apdorojimo
U0Statos ) b ‘
Pateikia | | Duomen
e . ) —————p meny
Duomeny aibés Issaugo duomeny aibe | | nuskaitymas
Duomeny failo MNPy failo , duomeny | | ¥ |
pasirinkimas charakteristiky aibes failo | “ *
| issaugojimas nuostatas .
| I5saugo {
4‘— i 2 ) Duomeny
— 2% | o PP vizualizavimas
s | vizualizacijas
s Duomeny aibés 13saugo
Duomeny Duomeny aibés M /1 - R = | 25 A i d '
failas ikélimas i& failo B (subymefimasfr; | e yma 4 =
iSsaugojimas duomeny aibe Pateikia
| duomeny | | Duomen
p NN R—Y ey
Kito failo paruodimo | | paruosimas
pasirinkimas nuostatas
Ar keitiami Y *
neuroniniy tinkly . /il
Qerparametrai? | Statistiniy \ Statistiniy
charakteristiky | —— charakteristiky
jrasymas skaiciavimas
i I$saugo \ - ‘
Neuroniniy tinkly Neuroniniy tinkly neuroniniy | | Pateikia inio tinkl
hiperparametry sttt/ P\p hiperparametry  se—fe—) tinkly | | neuroniniy | | Neurommo.(m g
pasirinkimas iSsaugojimas hiperparame- | | ' tinkly —_— E— su:\ﬂo{?;l;o ir
i e trus hiperparame- | | g s
testavimas
trus
AT keiciamo
eksperimento Duomeny
prognozavimas
Eksperimento
P sukirimas arba Duomeny
pasirinkimas atstatymas
Python
Kito eksperimento = N Klaidos
sukurimas arba paleidimas skai¢iavimas
pasirinkimas *
Eksperimento ‘ Patejsla \ ‘
Eksperimento - rSZuItat eksperimento | | | '553_‘180 [ Eksperimento
rezultaty perfiara i 4 [ rezultatus ir jy | eksperimento | d———t— rezultaty
styaizdadimeas; |f vizualizacijas rezultatus i$saugojimas
MS Access Python
programos darbo

aplikacijos
uzdarymas

pabaiga

Phase

15 pav. Programinés jrangos UML veiklos diagrama

Po to naudotojas turi galimybe paleisti Python taikomaja programa, kuri i§ duomeny bazés
ikelia neuroniniy tinkly hiperparametrus, taip pat duomeny aibés duomenis bei nuostatas,
reguliuojancias ty duomeny apdorojimg. Programa atstato trikstamas duomeny aibés reikSmes,
vizualizuoja bei binarizuoja duomeny aibés duomenis, skaifiuoja statistines charakteristikas,
transformuoja duomenis j formatg, tinkamga pateikti j neuroninio tinklo jéjima, sukuria neuroninio

tinklo model; ir jam pateikia duomenis. Po to, kai neuroninis tinklas atlieka duomeny prognoze, jos
39



rezultatai lyginami su testiniais duomenimis, ir apskaic¢iuojama klaidos reik§mé, kuri tolesnei jos
analizei ir vertinimui yra jraSoma j Microsoft Access duomeny bazés lentele.Python taikomosios

programos veiklos diagrama pateikiama 16 pav.

; Duomeny ; Trakstamy reikSmiy ‘ ‘ Duomeny ; Y atributo
nuskaitymas uzpildymas a ‘ vizualizavimas perstimimas

=4 ]
<
22 £
o'® an
E i
p a
MS Access | ( MS Access
duomeny bazé | \ duomeny baze
¢/ : N 1
‘ Keitiklio
| Duomeny dalinimas DUGHEI] Neuroninio tinklo .
i Train X, Train Y, % ’ 7 -9 struktiiros parametrai
binarizavimas ,
| Test X, Test Y, narzavima suformavimas
SEICIGRATUG GRU neuroninio LSTM neuroninio SRNN neuroninio
skaitiavimas tinklo modelio tinklo modelio tinklo modelio
sukdrimas sukdrimas sukdrimas
£
0
3 g
Rl
55
O 3
© T
: W
“ MS Access
Test Y duomeny bazé I Neuroninio tinklo
testavimas
MS Access [ ISprognozuoti Duomeny
duomeny baze | |\ duomenys prognozavimas
Yprogn
duomeny
atstatymas j (
tikrasias reikimes |
> Prognozavimo [ Prognozavimo | MS Access
klaidos skaiiavimas | klaida /| duomeny baze | |

16 pav. Python programavimo kalba parasytos programos UML veiklos diagrama
Programos veikla prasideda duomeny nuskaitymu i§ Microsoft Access duomeny bazés. Toliau
1§ duomeny atributy iSskiriama Test y duomeny komponente, kuri bus panaudota neuroninio tinklo
prognozavimo klaidos skai¢iavimui. Kituose zingsniuose, pasinaudojant Microsoft Access duomeny

bazé¢je saugomomis programos nuostatomis, yra atstatomos duomeny aibés duomeny triikkstamos
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reikSmés ir duomeny aibés kintamieji yra vizualizuojami. Tolesni vykdomas duomeny aibés

binarizavimas,

panaudojant

Microsoft Access duomeny bazéje

iSsaugotas

binarizavimo

nuostatas.Kiekvienam binarizuoto duomeny aibés atributui, panaudojant programinés bibliotekos

ARCH procediiras, atlickami ADF, KPSS ir ZA testai. Loginé testo rezultato reikSmé jraSoma j

Microsoft Access duomeny baze.

2.3.2 Microsoft Access duomeny bazés struktiira

Microsoft Access duomeny bazés pagrindg sudar0 trys nuostatoms saugoti skirty lenteliy

rinkiniai, kuriuose lentelés susietos tarpusavio ry$iais (3 lentelé).

3 lentelé. Microsoft Access duomeny bazés lenteliy rinkiniai

tblSelected_Files

Saugoma formoje ,,Programos nuostatos‘
eksperimentui  pasirinkty duomeny aibiy
informacija: duomeny aibés identifikatorius,
duomeny aibés pavadinimas, duomeny aibés
failo vieta diske bei Microsoft Access
duomeny bazéje programiniu biidu sukurtos
duomeny aibei saugoti skirtos lentelés
pavadinimas.

gil, | Lenteliy -
Nr. rinkinio | Lentelés pavadinimas Lentelés paskirtis Schema
" | paskirtis
Saugomos pagrindinés programos nuostatos:
mokymo ir testavimo duomeny santykis,
atsitiktiniy skai€iy generatoriaus jjungimo ar
tblIProgram_Settings |iSjungimo loginé reikSmé, kategoriniy,
Saugoma su skaitiniy, datos ir tus¢iy reikSmiy atstatymo
programos bei pirminio ir antrinio binarizavimo
1. | nuostatomis nuostatos. 1 priedas
susijusi Saugomos duomeny kategorijos ir kiekvienai
informacija | tblimputation_Methods |i§ ty kategorijy tusCiy reikSmiy atstatymui
taikomi metodai.
Saugomos  duomeny  kategorijos  bei
tbINormalize_Methods |kiekvienai i§ ty kategorijy binarizuoti taikomi
metodai.
Saugomos pagrindinés duomeny aibés
nuostatos: duomeny aibés pavadinimas,
sudarytas i§ duomeny aibés failo pavadinimo
ir duomeny bazéje saugomo jo nuostaty jraso
indekso; nuoroda j duomeny aibés failo vieta
diske; duomeny aibés Y atributo pavadinimas
tblDataSettings ir jo duomeny tipas; duomeny aibés datos
atributo pavadinimas ir jo duomeny tipas; faile
Saugoma su . L
duomeny saugomy duomeny a_trlbutus . sk}rlancm
o simbolio ASCIlI kodo indeksas; Microsoft
2. aibiy . Access duomeny bazéje programiniu biidu | 2 priedas
nuostatomis o . .
. sukurtos duomeny aibei saugoti skirtos
_ susiust lentelés pavadinimas.
entelés pav
informacija
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3 lentelé (tgsinys). Microsoft Access duomeny bazés lenteliy rinkiniai

Eil.
Nr.

Lenteliy
rinkinio
paskirtis

Lentelés
pavadinimas

Lentelés paskirtis

Schema

Saugoma su
duomeny
aibiy
nuostatomis
susijusi
informacija

tblSeparators

Saugomas faile saugomy duomeny
atributus skirianc¢io simbolio ASCII kodas
bei $io kodo pavadinimas.

tblColumn_Names

Saugoma su duomeny aibés atributais
susijusi informacija: duomeny aibés
lentelés indeksas; atributo pavadinimas
duomeny aibés faile; atributo
pavadinimas; |  Microsoft  Access
duomeny bazg jkeltos duomeny aibés
lentelés atributo pavadinimas; atributo
naudojimo tyrime pozymis; atributo
duomeny tipas; skaitiniy, kategoriniy,
datos ir tusCiy reikSmiy skaitinés ir
procentinés dalys nuo visy atributo
reik§miy skaiciaus.

2 priedas

Saugoma su
neuroniniy
tinkly
nuostatomis
susijusi
informacija

tbl_Parameters SRNN

tbl_Parameters GRU

tbl_Parameters LSTM

Saugomos atitinkamai LSTM, SRNN ir
GRU neuroniniy tinkly profiliy nuostatos.
Profiliy pagalba atsiranda galimybé
iSsaugoti daugiau negu vieng neuroninio
tinklo nuostaty kombinacija, viena i$
kuriy pazymima kaip numatytoji. Python
terpeje veikianti programa i§ duomeny
bazés paima biitent numatytame profilyje
iSsaugotas neuroninio tinklo nuostatas.
Kiekvienas  profilis  lentel¢je  turi
naudotojo suteikta profilio pavadinima,
apraSyma bei numatyto profilio poZymj.
Lentel¢je taip pat saugomos atitinkamo
neuroninio tinklo nuostatos.

tblActivations

Saugomi neuroniniy tinkly aktyvavimo
funkcijy pavadinimai.

tblLoss_Functions

Saugomi neuroniniy tinkly praradimy
funkcijy pavadinimai.

tblInitializers

Saugomi neuroniniy tinkly inicializatoriy
pavadinimai.

3 priedas

2.3.3 Python programavimo kalba parasytos programinés jrangos klasiy struktiira

Microsoft Access duomeny baziy valdymo sistemoje VBA programavimo kalba paraSytas

kodas yra modulinés struktiros. Tuo tarpu Python taikomosios programos kodo struktira yra

objektiné. IS viso Python taikomosios programos kode yra realizuota 14 klasiy (4 lentelé).
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4 lentelée. Phyton taikomosios programos klasés

Eil.
Nr.

Paskirtis

Klasés pavadinimas

Kas realizuota

UML
diagram
a

Duomeny
nuskaitymas
1§ disko

cls-Selected-Models

Pasirinkty neuroniniy tinkly saraso
jkélimas i§ duomeny bazés ir klasés
sasaja jam pasiekti.

cls_Selected Datasets

Eksperimentui pasirinkty duomeny
aibiy sgraso jkélimas i§ duomeny bazés
ir klasés sgsaja jam pasiekti

cls_Data_Settings

Duomeny aibiy paruo$imo nuostaty
ikelimas 1§ duomeny bazés ir klasés
sgsaja jam pasiekti.

cls_Program_Settings

Python kalba paraSytos programos
nuostaty jkélimas i§ duomeny bazés ir
klasés sgsaja jam pasiekti.

cls_GRU_Settings

GRU nuostaty jkélimas i§ duomeny
bazés ir klasés sasaja jam pasiekti.

cls_LSTM_Settings

LSTM nuostaty jkélimas i§ duomeny
bazés ir klasés sasaja jam pasiekti.

cls_SRNN_Settings

SRNN nuostaty jkélimas 1§ duomeny
bazés ir klasés sasaja jam pasiekti.

cls_Connection_Strings

Tai baziné¢ klas¢ visoms auksciau
iSvardintoms klaséms. Joje realizuotas
prisijungimo prie Microsoft Access
duomeny bazes eilutés saugojimas

4 priedas

Neuroniniy
tinkly
klaidy

metrikos,
duomeny
aibés ir
neuroniniai
tinklai

cls_Metrics

Eksperimento  rezultaty  vertinimui
galimy panaudoti metriky skai¢iavimas
ir apskaiciuoty klaidy reikSmiy
jraSsymas | Microsoft Access duomeny
bazg.

cls_Dataset

Duomeny aibés iSankstinio paruos$imo
metodai.

cls_Network_ Base

Tai klasés cls_Network baziné klasé,
kurioje yra realizuotas neuroniniy
tinkly modelio sukiirimas ir testavimas.

cls_Connection_String

Tai klasés cls_Dataset baziné klasé.
Joje realizuotas Microsoft Access
duomeny bazés prisijungimo eilutés
saugojimas.

cls_Stationarity_Tests

Tai klasés cls_Dataset baziné klasé.
Joje yra realizuoti ADF, KPSS ir ZA
stacionarumo testy metodai, taikomi
duomeny aibés atributams, o taip pat
metodas, ] Microsoft Access duomeny
bazg jrasantis ty testy rezultatus.

5 priedas
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2.3.4 Programinés jirangos naudotojo sasaja

Naudotojo sgsaja suformuota Microsoft Access duomeny bazés valdymo sistemos
priemonémis. Ji sudaryta i§ penkiy formy ir jrankiy juostos.

Irankiy juosta ,, Tyrimai“. Jrankiy juostos vaizdas pateikiamas 17 pav. Jrankiy juosta
sudaryta i$ 6 elementy. Kiekvienas valdiklis atveria atitinkamg formg (valdiklio ,, Tyrimo vykdymas®.

nuspaudimas atveria formg ,,Eksperimentai‘).

v

Tyrimai Home Create External Data Database Toaols
il i. " /.y Vi .\.9 e 2] ]- 0
Programos Duomeny LSTM GRU SRNN Tyrimo
nuostatos nuostatos nuostatos nuostatos nuostatos nuostatos
Muostatos Neuroniniai tinklal Tyrimas ir jo rezultatai

17 pav. [rankiy juostos valdikliy vaizdas

Kiekviena i§ formy turi valdiklius ir/arba tekstinius laukus. Jy funkcijos pateikiamos
5 lentel¢je.

5 lentelé. Naudotojo sqsajos formy valdikliai ir jy funkcijos

Eil. Valdiklis / . :
Nr. Forma tekstinis laukelis Funkcijos Vaizdas

Atnaujina formos elementus, priskirdamas
Atnaujinti jrasq jiems Microsoft Access duomeny bazéje
saugomas nuostatas.
Formoje jvykdytus nuostaty pakeitimus jraso |
Microsoft Access duomeny baze.
Python profilio Leidzia naudotojui i§saugoti jo sukurto Python
direktorija profilio (angl. Environment) vieta diske.
Leidzia  naudotojui  iSsaugoti  Python
programiniy biblioteky platinimo paketo
Miniconda jdiegimo vieta kompiuterio diske.
LeidZia naudotojui kiekvienam duomeny tipui
parinkti trikstamy duomeny atstatymo metoda. | 6 priedas
Leidzia kiekvienam duomeny tipui parinkti
savg binarizavimo metoda. Kadangi duomenys
binarizuojami dviem nuosekliai vykdomais
etapais (pirminiu ir antriniu), Kkiekvienam
etapui galima parinkti savas nuostatas.

Issaugoti jrasq

Miniconda diegimo
direktorija

Programos | Reiksmiy atstatymas
nuostatos

Reiksmiy
binarizavimas

Mokymo / testavimo
duomeny kiekio
santykis
Ljungti / isjungti Leidzia jjungti ir (tyrimo pakartojamumui
atsitiktiniy skaiciy | uztikrinti) iSjungti programos naudojamus

generatoriy atsitiktiniy skaiciy generatorius.

Leidzia naudotojui iSsaugoti mokymo ir
testavimo duomeny kiekio santykj.
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5 lentelé (tesinys). Naudotojo sgsajos formy valdikliai ir jy funkcijos

Eil. Valdiklis / .. :
Nr. Forma tekstinis laukelis Funkcijos Vaizdas
_ Leidzia pasirinkti neuroninj tinklg (-us). Kai
Naudojami e S X 5
Proaramos | neuroniniai tinklai nepasirinktas nei vienas tinklas, tyrimo metu
1. g atliekami tik duomeny stacionarumo testai. 6 priedas
nuostatos - - - - -
Naudojamos Leidzia  pasirinkti  tyrime naudojamg
duomeny aibés duomeny aibe (-€s).
. Leidzia naudotojui pasirinkti duomeny aibés
Pasirinkti duomeny | ... . ML
. failg ir jo aprasa jkelti | Microsoft Access
aibe
duomeny bazg.
lkelti duomeny Leidzia  viding formg jkelti duomeny aibés
aibés atributus atributy parametrus.
Leidzia naudotojui  Microsoft — Access
Issaugoti nuostatas | duomeny bazéje iSsaugoti formos valdikliais
pasirinktas duomeny aibés nuostatas.
Leidzia i§ duomeny aibés failo importuoti
- duomenis | Microsoft Access duomeny bazg.
Importuoti failo . DA
. Importavimo metu duomeny atributai
duomenis o . e
pervadinami, o netinkamos  reik§meés
pazymimos.
Leidzia matyti unikaly duomeny aibés
Duomeny aibés | indeksa duomeny baz¢je. Jis sudaromas i$
indeksas failo pavadinimo ir duomeny lentelés ID
lauko reikSmeés.
Eailo vieta diske L_eldz1a matyti duomeny aibés failo vieta
diske.
. . Leidzia pasirinkti ASCII simbolj, kuriuo
Duomeny Aributy skirtukas duomeny faile atskiriami atributai.
2. aibiy Tikslo atributo . e e e . 7 priedas
nuostatos pavadinimas LeidZzia naudotojui iSskirti tikslo ir datos

Tikslo atributo
duomeny tipas

Datos atributo
pavadinimas

Datos atributo
duomeny tipas

atributus bei matyti jy duomeny tipus.
ISskyrimas reikalingas tam, kad likusius
duomeny aibés atributus jy importavimo
metu biity galima pervadinti pavadinimais
Lvar0l« — [ VarNN“, kur NN yra jgalinty
duomeny atributy skaicius.

Duomeny bazes
lentelés
pavadinimas

Leidzia perzitréti i$ failo j Microsoft Access
duomeny baze importuoty duomeny lentelés
pavadinima. Lentelés pavadinimas
sukuriamas 1§ simbolio ,, “ bei duomeny
aibés informacija saugancios duomeny bazés
lentelés tblDataSettings lauko ID reikSmeés.

Atributai

LeidZzia naudotojui po to, kai jis pasirenka
duomeny skirtukg ir duomeny failg, matyti
failo duomeny atributy pavadinimus, ir
jvertinti, ar pasirinktas atributy skirtukas yra
teisingas. Tokiu atveju, kai valdiklyje matomi
atributy pavadinimai iSdéstyti ne vertikaliai,
o horizontaliai, naudotojas turi pasirinkti kita
atributy skirtuka ir pakartoti failo pasirikima.
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5 lentelé (tesinys). Naudotojo sgsajos formy valdikliai ir jy funkcijos

Eil. Valdiklis / . .
Nr. Forma tekstinis laukelis Funkcijos Vaizdas
Atributo Pateikia failo duomeny aibés atributo
pavadinimas pavadinima.
Duomg i bgzes Leidzia matyti | duomeny baze¢ importuoty
lentelés atributo ) . e
. duomeny lentelés atributo pavadinima.
pavadinimas
: Leidzia naudotojui matyti ir keisti atributo
Duomeny tipas .
duomeny tipg.
. Leidzia naudotojui jgalinti arba iSjungti
Igalinias duomeny atributg i$ tolesnio apdorojimo.
Duomeny | Skaitiniy reiksmiy
aibeés skaicius/dalis
atributai ini
(formos K;ls]‘i?n:lizw Leidzia naudotojui matyti atribute esanciy
2a. | ,Duomeny skaicius/dalis atlvtir_lkarr.lalv S‘kaltln.lvl,}', ka.tegormlq', datq' bei | 7 priedas
ibi . tusciy reikSmiy skaiciy bei procenting dalj nuo
an Daty reikSmiy visy atributy reikSmiy skaiciaus
DUO_St:dtOS“ skaicius/dalis k & U ’
vidine Tusciy reiksmiy
forma) skaicius/dalis
Leidzia matyti Zyméjima, reiskiantj, kad
atributas yra stacionarus. Zymeéjimas matomas
Stacionarus tik po jvykdytos Python taikomosios
programos  procediros, apskai¢iuojancios
atributy duomeny stacionaruma.
10 pirmu eiluci Leidzia naudotojui, pasirinkus kurj nors
prmi 4 atributa, matyti to atributo pirmas 10 reikSmiy.
o Valdikliai leidzia formoje pasirinkti pirma,
ankstesne, kitg arba paskuting duomeny aibe.
. . Leidzia duomeny baze¢je iSsaugoti formoje
Issaugoti nuostatas gy
padarytus pakeitimus.
Ftrinti profilj Leidzia pasal‘mtl profilj i Microsoft Access
duomeny bazés.
LSTM Profll_lo LeidZia jvesti profilio pavadinima. 8 priedas
nuostatos pavadlnlmas
Profilio aprasymas Leldz.la trumpai (iki 255 raidziy) apibudinti
profilj.
3 GRU Leidzia pazyméti profili kaip numatytajj. | 9 priedas
" | nuostatos Python taikomoji programa, vykdydama
duomeny nuskaitymg i§ duomeny bazes,
. .. | naudoja  tik  profilio, pazyméto  kaip
SRNN Numatytasis profilis numatytasis, duomenis. Profiliais paremtas 10
nuostatos neuroniniy tinkly nuostaty organizavimas | priedas

leidZzia naudotojui greitai pasirinkti tyrime
naudojama neuroninio tinklo nuostaty aibe.

Hiperparametry
valdikliai

Leidzia parinkti neuroninio tinklo
hiperparametrus.

46



2.4 Programinés jrangos kodavimas

Programinés jrangos kodas pateikiamas 12 priede. Siekiant palengvinti programos skaityma,

koduojant buvo laikomasi Siy nuostaty:

e Kintamyjy pavadinimai sudaromi i$ priesdélio ir vardo. Priesdélis atspindi kintamojo

tipag, vardas — kintamojo paskirtj.

e Jei kintamojo varde yra naudojami keli zodziai, jie pagal galimybe vienas nuo kito

13

atskiriami simboliu,, “.

e Python kode naudojamy klasiy pavadinimai sudaryti i$ priesdélio ,,cls* ir vardo, kurie

vienas nuo kito atskiriami simboliu ,, “.

Python programavimo kalba parasyta programos dalis sudaryta i$ 6 faily, kuriuose saugomo

programinio kodo paskirtis pateikiama 6 lentel¢je.

6 lentelé. Python programavimo kalba parasytos programos moduliy charakteristikos

Failo vieta diske ir pavadinimas

Failo paskirtis

C:\Tyrimai\tyrimai.accdb

Microsoft Access duomeny bazés priekiné dalis

C:\Tyrimai\tyrimai_be.accdb

Microsoft Access duomeny bazés galiné dalis

C:\Tyrimai\python\config.py

Python programinis modulis, kuriame saugomos jvairiy

rusiy duomenis i§ duomeny bazés jkeliancios klasés.

C:\Tyrimai\ python\dataset.py

Python programinis modulis, kuriame esancios klasés

paruos$ia duomenis prognozavimui.

C:\Tyrimai\ python\export.py

Python programinis modulis, kuriame easenéio kodo

pagalba realizuojamas duomeny eksportavimas j diska.

C:\Tyrimai\python\main_program.py

Pagrindinis Python programinis modulis.

C:\Tyrimai\ python\metrics.py

Python programinis modulis, kuriame saugoma klasé,

skai¢iuojanti duomeny prognozavimo klaidas.

C:\Tyrimai\ python\network.py

Python programinis modulis, kuriame saugomos klasés,
atsakingos uZz duomeny apdorojima neuroniniais

tinklais.

C:\Tyrimai\python\stationarity_tests.py

Python programinis modulis, bitinas uz duomeny

stacionarumo vertinimg atsakingy klasiy saugojimui.

C:\Tyrimai\python\vizualization.py

Python programinis modulis, bitinas duomeny

vizualizacijai realizuoti.

C:\Tyrimai\python\data

50 tekstiniy duomeny faily.

C:\Tyrimai\python|doc

Su programine jranga susij¢ dokumentai
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2.5 Programinés jrangos diegimas

Programa naudotojui pateikiama kaip nuoroda j Zip archyvo faila, patalpintag Google Disk faily

saugykloje. Programos jdiegimg rekomenduojama atlikti Sia tvarka:

Parsiunciamas ir jdiegiamas Python programiniy biblioteky platinimo paketas Miniconda
(versija 4.8.2) [89]. Paketo diegimo metu naudotojas turi pasirinkti diegti paketg visiems
lokalaus kompiuterio naudotojams, j direktorija ,,C:\ProgramData\*“. Tam gali prireikti
lokalaus kompiuterio administratoriaus teisiy.

Sukuriama Conda virtuali aplinka. Tuo tikslu paleidziamas Anaconda Prompt
(Miniconda) komandinés eilutés interpretatorius ir atsidariusiame lange surenkama
komanda be kabuciy:

,,conda create —name Xxxxx”,

kuri patvirtinama Enter klaviattros klaviSo nuspaudimu.

Cia xXxxx yra laisvai pasirenkamas vieno ZzodZio virtualios aplinkos pavadinimas.

Po to, kai komanda jvykdyta, biitina suaktyvinti virtualig aplinkg. Tam komandings eilutés
interpretatoriaus langelyje bitina paraSyti §ig komandg be kabuciy:

,,conda activate xxxxx ",

ir patvirtinti Enter klaviatiiros klavi$o nuspaudimu.

Virtualioje aplinkoje jdiegiama Sios programy bibliotekos ir jranga:
e arch4.13[90]
e tensorflow v.2.1.0 [91]
e numpy 1.18.4 [92]
e pandasv.1.03 [93]
e pyodbc v.4.0.31 [94]
e statsmodels v.0.11.1 [95]
e scikit-learn v.022.2 [53]
e spyder v.4.1.3 [96]
e pyodbc 4.0.30 [94]

Diegimo komandas galima rasti programiniy biblioteky atitinkamose internetinése
svetainese.

Is Google Disk faily saugyklos, panaudojus turimag nuoroda, parsiun¢iamas ir j lokalaus
kompiuterio disko direktorijg ,,C:\Tyrimai\“ isskleidziamas diegimo failas. Taip yra
iSskleidziami failai tyrimai.accdb ir tyrimai_be.accdb, Zemesnio lygmens direktorijos

»\data®, kurioje yra 50 tekstiniy duomeny faily, direktorija ,,\python®, kurioje yra
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programiniai Python failai, direktorija ,,\pic*, kurioje saugomos vizualizacijos, direktorija

,»\doc*, kurioje patalpinta su programiniu projektu susijusi dokumentacija ir direktorija

»export i kurig yra eksportuojami pasirinkti duomenys.

UML diegimo diagrama pateikiama 13 priede. Programiné jranga paleidziama atidarant

Microsoft Access duomeny baziy valdymo sistemos failg tyrimai.accdb.

Apibendrinant programinés jrangos, skirtos nestacionariy laiko eiluciy tyrimui, projektavimo

ir programavimo rezultatus, galima teigti:

Reikalavimai programinei jrangai buvo suformuluoti panaudojant Volere $ablong, ir
tai leido juos formalizuoti ir struktiirizuoti bei suvaldyti rizikas: programavimo klaidas,
algoritmo klaidas, duomeny bazés gedimus.

Dél nedidelés projekto apimties ir aiSkiy reikalavimy projekto programinés jrangos
projektavimui ir programavimui buvo pasirinktas Waterfall metodas.

Dviejy programiniy komponenciy, sudaryty i Microsoft Access duomeny valdymo
sistemos ir Python kalba parasytos programinés jrangos, panaudojimas leido suderinti
kompaktiska Microsoft Access duomeny bazg, patogig Microsoft Access duomeny
bazés valdymo sistemos formomis paremtg naudotojo sgsaja ir Python programavimo
kalba paraSytos programos efektyvuma.

Galimybé pasiekti duomeny vizualizacijas kompiuterio laikmenoje leidzia jas
perzitiréti nekartojant eksperimento, o iSprognozuoty duomeny eksportas |
kompiuterio laikmeng suteikia galimybe tolesnei jy analizei programinémis

priemonémis.
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111. KOMPIUTERINIO EKSPERIMENTO REZULTATAI

Siame magistro darbe keliamai hipotezei patikrinti bei suprojektuotos ir suprogramuotos
programinés jrangos, skirtos nestacionariy laiko eiluciy tyrimui, veikimo testavimui atliktas
kompiuterinis eksperimentas su 50 laiko eilu¢iy duomeny aibiy. Kompiuterinis eksperimentas — tai
aibé kodo paleidimy su jvairiomis jvestimis. Svarbu, kad paleidus koda su tomis paciomis jvestimis
gaunami identiSki rezultatai, t. y. iSvestis yra deterministiné. Taigi, kompiuteriniu eksperimentu
galima nustatyti jvestis optimaliam stochastinio proceso realizavimui. Taikant kompiuterinj

eksperimentg taip pat galimi prognoziy neapibréztumo jvertinimai [97].

3.1. Kompiuteriniame eksperimente naudoty duomeny aibiy charakteristikos

Kompiuteriniam eksperimentui buvo panaudota 50 laiko eilu¢iy duomeny aibiy, kurios buvo
paimtos i$ kaggle.com [98]. Analizuojami duomenys yra finansiniai: tai 2000 01 01 — 2019 12 31
Indijos Nacionalinés vertybiniy popieriy birzos akcijy duomenys. Vertybiniy popieriy rinkos
duomenys yra placiai analizuojami atsizvelgiant j Svietimo, verslo ir asmeninius interesus. Vis0S
duomeny eilutés yra vienos dienos lygio, o kainy ir prekybos vertés yra padalintos kiekvienos akcijos
.cvs failais, taip pat pridedamas metaduomeny failas su tam tikra makro informacija apie akcijas.

Siekiant iSrySkinti svarbiausias duomeny statistines charakteristikas, atlikta duomeny aibiy
apraSomoji statistiné analizé [99] [100]. Analizuojamos duomeny aibés turi 10 — 13 atributy ir 1731
— 4978 jrady. Pasiskirstymas pagal atributy skai¢iy pateikiamas 18 pav.

5
10%

11
22% 23

46%

11
22%

10 m11 ®12 w13

18 pav. Duomeny aibiy pasiskirstymas pagal atributy skaiciy
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Pasiskirstymas pagal jrasy skaic¢iy vaizduojamas 19 pav.

6
12%

10
20%

m 1731-2999 = 3000-3999 = 4000-4978

19 pav. Duomeny aibiy pasiskirstymas pagal jrasy skaiciy

Visy atributy stacionarumas buvo jvertintas ADF, KPSS ir ZA testais.

3.2 Kompiuterinio eksperimento eiga

50 finansiniy duomeny aibiy duomenys paruo$ti darbui su neuroniniais tinklais ir atlikti
stacionarumo testai ADF, KPSS ir ZA. Kompiuterinis eksperimentas vykdytas dviem etapais, kurie

apibuidinami 7 lenteléje. IS viso atlikta 440 eksperimenty.

7 lentelé. Kompiuterinio eksperimento etapai

Duomeny Eksperimenty .
Etapas aibiy skaicius skaicius Uzduotys
50 1. Atlikti  kiekvienos duomeny aibés atributy
stacionarumo testus ADF, KPSS, ZA.
2. Kiekvienos duomeny aibés duomenis prognozuoti
I 50 trimis neuroniniais tinklais, parinkus vienodus mokslinéje
150 literatliroje apraSomus optimalius hiperparametrus [101]
[102] [103] [104] [105] [106].
3. Prognozés tiksluma jvertinti metrika sMAPE.
4. Atrinkus duomeny aibes, kuriy SMAPE yra didziausia,
atlikti prognozavima trimis neuroniniais tinklais keiciant
1. 10 240 po vieng neuroninio tinklo hiperparametrg ir ieskant
optimalaus jy derinio.

Pirmajame etape kiekvienos duomeny aibés failo informacija bei duomeny aibés atributy
informacija Microsoft Access duomeny bazés valdymo sistemos formos ,,Duomeny aibiy nuostatos*
ikelta i Microsoft Access duomeny bazg. Duomeny aibés atributai, turintys tik vieng reik§me, buvo

pasalinti, kadangi nesuteikia informacijos neuroniniam tinklui. Taip pat buvo pasalinti atributai,
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kuriuose rasta daugiau kaip 3 % nuosekliai einanciy tus¢iy arba atributo duomeny tipg neatitinkanciy
reikSmiy [107].

Buvo pasirinktas laiko eilu¢iy duomeny aibés tikslo atributo, kuris bus reikalingas neuroniniy
tinkly prognozei atlikti, pavadinimas, bei datos atributo, kuris reikalingas atributo grafikams sukurti,
pavadinimas. Po to duomenys i3 failo buvo jkeliami j duomeny baze. Si veiksmy eilé buvo atlikta su
visomis 50 duomeny aibiy.

Ikélus duomenis, formos ,,Programos nuostatos pagalba parinktos programos nuostatos. Kad
Microsoft Access duomeny bazés valdymo sistemoje veikianti programa galéty paleisti Python terpéje
veikian¢ig programg ir perduoti jai parametrus bei gauti rezultatus, buvo pasirinkta Python programy
diegimo sistemos Miniconda diegimo direktorija, bei Python profilio ,,Tyrimai direktorija. Toliau,
remiantis [108], buvo parinktos duomeny aibés tuséiy reik§miy atstatymo nuostatos, kurios

pateikiamos 8 lenteléje.

8 lentelé. Duomeny aibés tusciy reiksmiy atstatymo nuostatos

Duomeny aibés atributo duomeny rasis Duomeny aibés reik§miy atstatymo metodas

Kategorinio tipo reik§miy atstatymas Duomeny aibés atributo dazniausia reik§mé

Skaitinio tipo reik§miy atstatymas Duomeny aibés atributo reikSmiy vidurkis

Datos tipo reikSmiy atstatymas Duomeny aibés atributo jraso pasalinimas

Y stulpelio reikSmiy atstatymas Duomeny aibés atributo reik§miy vidurkis

Kitame Zingsnyje kiekvienam duomeny tipui buvo nustatytos binarizavimo nuostatos.
Kadangi duomeny binarizavimas atlickamas dviem etapais, kiekvienam etapui buvo parinktas

atskiras metodas [109]. Duomeny binarizavimo nuostatos pateikiamos 9 lenteléje.

9 lentelé. Duomeny binarizavimo nuostatos

Duomeny tipas Pirminis reik§miy atstatymo Antrinis reik§miy atstatymo
metodas metodas
Kategoriniai duomenys | Nevykdomas Onehootencoder
Skaitiniai duomenys Nevykdomas Minmaxscaler [0, 1]
Datos tipo duomenys Vertimas j savaités dienas Minmaxscaler [0, 1]
Y stulpelio reikSmés Nevykdomas Minmaxscaler [0, 1]

Neuroninio tinklo mokymo ir testavimo apim¢iy santykis parinktas 0,6/0,4 [110]. Siekiant,
kad eksperimentg biity galima pakartoti, iSjungtas Tensorflow bibliotekos atsitiktiniy skaiciy
generatorius. Eksperimentui pasirinkti LSTM, SRNN bei GRU neuroniniai tinklai ir visos 50
duomeny aibiy bei Sios nuostatos jrasytos j duomeny baze.

Toliau formy ,,GRU nuostatos®, LSTM nuostatos“ ir SRNN nuostatos” numatytuose
profiliuose buvo nustatyti atitinkamy neuroniniy tinkly numatytieji hiperparametrai. Jie pateikiami
10 lenteléje.
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10 lentelé. Neuroniniy tinkly hiperparametry numatytosios reiksmés

Hiperparametro

Numatytoji reik§mé

PaaiSkinimas

pavadinimas
Units 50 Neuroninio tinklo paslépty neurony skaicius
N Paslépto  sluoksnio neurono aktyvavimo
Activation tanh funkcija
N . . [éjimo, i1§¢jimo ir uzmir§imo loginiy elementy
Recurrent activation SlngId aktyvavimo funkcija
Use bias true Nustato, ar naudojama postimio funkcija

Kernel initializer

glorot uniform

Inicializuoja svoriy matrica, naudojama jéjimo
signalo linijinéms transformacijoms

Inicializuoja  svoriy matrica, naudojama
Recurrent initializer orthogonal rekurentinio sujungimo linijinéms
transformacijoms
P Inicializuoja postimio vektoriy (jei jis
Bias initializer zZeros naudojamas)
Uzmir$imo elemento inicializacijos metu
Unit forget bias true prideda prie postumio vienetg. Naudojama, kai

postiimis inicializuojamas nuliais

Loss function

mean absolute error

Funkcija, matuojanti absoliuty skirtumg tarp
prognozuojamos reikSmés ir tikros reikSmés

. Algoritmas, optimizuojantis iteratyvy
Optimizer adam neuroninio tinklo svoriy pasirinkima
Epochs 50 Skaifv:ius, nurodan.tis', 'kiek }cartq .duomenys
praeina per neuroninj tinklg pirmyn ir atgal
Batch size 64 Nurodo, kiek laiko Zingsniy telpa j vieng paketa
Nurodo, ar prie§ apdorojant neuroniniu tinklu
Shuffle false laiko eiluciy jrasai yra sumaiSomi atsitiktine
tvarka
Nurodo vieng 1§ 0-2 lygiy, kurie apsprendzia
kaip i§samiai veikimo metu neuroninis tinklas
Verbose 0

pateikia informacija
iSsamiausia informacija.

naudotojui. 2 yra

Ivedus neuroniniy tinkly hiperparametrus, biatina formoje ,,Eksperimentai® sukurti

eksperimentg ir jvesti jo nuostatas — pavadinima, apraSyma ir datg. Po to duomenys jraSomi.

Tam, kad pradéti eksperimenty, reikia spusteleti valdiklp ,,Vykdyti eksperimentg®.

Atsivérusiame Python interpretatoriaus lange galima stebéti programos pateikiamus praneSimus.

Pasibaigus programos veikimui, langg galima uzdaryti ,,Enter klaviSo nuspaudimu.
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3.3 Kompiuterinio eksperimento pirmojo etapo rezultatai

Pirmajame etape atlikti 50 finansiniy duomeny aibiy kintamyjy stacionarumo testai ADF,

KPSS, ZA ir prognozés SRNN, LSTM, GRU neuroniniais tinklais tikslumo tyrimai, kuriy rezultatai

pateikiami 11 lenteléje.

11 lentelé. 50 finansiniy duomeny aibiy stacionarumo testy ir SMAPE tyrimo rezultatai

Bendras stacionarumo

Eil. Duomeny aibés Irailvé.q Atri.lzfltq testy rezultatas SMAPE

Nr pavadinimas skaicdius | skaiius ADE KPSS ZA LSTM | GRU | SRNN
1. |ASIANPAINT_ 155 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,2114 | 0,2208 | 0,2221
2. |AXISBANK 156 4978 11 nestac. |nestac. |stac. 0,2456 | 0,2752 | 0,1849
3. |BAJAJ-AUTO 157 2874 10 nestac. |nestac. |stac. 0,1458 | 0,0761 | 0,1005
4. |BAJAJFINSV 158 2873 12 nestac. |nestac. |stac. 0,3461 | 0,2993 | 0,3805
5. |BAJFINANCE_159 4907 11 nestac. |nestac. |stac. 0,5395 | 1,1271 | 1,1411
6. |BHARTIARTL_160 4446 13 nestac. |nestac. |stac. 0,3075 | 0,1472 | 0,8160
7. |BPCL_161 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,0291 | 0,0785 | 0,0510
8. |BRITANNIA 162 4977 10 nestac. |nestac. |stac. 0,3222 | 0,5214 | 0,4851
9. |CIPLA_163 4978 10 nestac. |stac. stac. 0,0981 | 0,0939 | 0,0934
10. | COALINDIA_164 2270 12 nestac. |nestac. |stac. 0,2488 | 0,1534 | 0,2851
11. |DRREDDY_165 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,0521 | 0,3364 | 0,1017
12. |EICHERMOT _166 4973 10 nestac. |nestac. |[nestac. | 0,4642 | 0,1617 | 0,8182
13. |GAIL_167 4657 10 nestac. |nestac. |[nestac. | 0,1392 | 0,0708 | 0,0734
14. |GRASIM_168 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,5649 | 0,1346 | 1,1315
15. |HCLTECH_169 4972 10 nestac. |stac. stac. 0,1237 | 0,1613 | 0,3070
16. |HDFC 170 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,2805 | 0,3031 | 0,4683
17. |HEROMOTOCO 172| 4978 11 nestac. |nestac. |[nestac. | 0,0905 | 0,9473 | 0,7842
18. |HINDUNILVR_ 174 4978 11 nestac. |nestac. |stac. 0,1817 | 0,1976 | 0,4733
19. | ICICIBANK 175 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,1789 | 0,6141 | 1,7924
20. |INDUSINDBK 176 4657 10 nestac. |nestac. |nestac. 0,0687 | 0,3320 | 0,6182
21. |INFY_177 4978 11 nestac. |stac. stac. 0,2715 | 0,2244 | 0,5187
22. |INFRATEL _178 1731 13 nestac. |nestac. |[nestac. | 0,5930 | 1,5667 | 1,0858
23. |10C_179 4978 10 nestac. |stac. stac. 0,2353 | 0,2350 | 1,3231
24. |ITC_180 4978 10 nestac. |stac. stac. 0,3230 | 0,3720 | 1,6922
25. |YESBANK 181 3588 12 nestac. |nestac. |stac. 0,1196 | 0,2691 | 0,8325
26. | JSWSTEEL _182 3666 13 nestac. |nestac. |stac. 0,1609 | 0,1156 | 0,4887
27. [KOTAKBANK 183 4657 11 nestac. |nestac. |[nestac. | 0,6206 | 0,3224 | 0,6165
28. |[LT 184 3856 12 nestac. |stac. stac. 0,0619 | 0,0598 | 0,0883
29. IMARUTI_185 4099 12 nestac. |nestac. |nestac. 0,1335 | 0,1075 | 0,9891
30. MM _186 4978 10 nestac. |nestac. |nestac. 0,0958 | 0,0331 | 0,2039
31. [NESTLEIND_ 187 2478 12 nestac. |nestac. |[nestac. | 0,1448 | 0,5384 | 0,2565
32. INTPC 188 3760 12 nestac. |nestac. |nestac. | 0,4429 | 0,0851 | 0,3297
33. |ONGC 189 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,1385 | 0,0488 | 0,2639
34. |POWERGRID 190 3031 12 nestac. |nestac. |nestac. 0,4388 | 0,1710 | 0,5850
35. |IRELIANCE_191 4978 10 nestac. |nestac. |nestac. 0,1857 | 0,1291 | 0,4588
36. |SBIN 192 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,0703 | 0,0403 | 0,2791
37. |SUNPHARMA 193 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,8292 | 0,5289 | 1,8554
38. I TATAMOTORS 194 | 4978 11 nestac. |nestac. |nestac. 0,0371 | 0,3274 | 0,6656
39. | TATASTEEL 195 4978 11 nestac. |nestac. |nestac. 0,2708 | 0,1568 | 0,1230
40. | TCS 196 3811 12 nestac. |nestac. |nestac. 0,3285 | 0,3037 | 0,4839
41. |TECHM_197 3307 12 nestac. |nestac. |nestac. | 0,0678 | 0,0902 | 0,2580
42. |TITAN_198 4978 10 nestac. |nestac. |stac. 1,2447 | 1,1860 | 1,1556
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11 lentelé (tesinys). 50 finansiniy duomeny aibiy stacionarumo testy ir SMAPE tyrimo rezultatai

. o y . Bendras stacionarumo

Eil. Duomeny aibés Ira:lvs.q Atrl.lzfltq testy rezultatas SMAPE

Nr. pavadinimas skaicius | skaicius ADF KPSS ZA LsTM | GRU | SRNN
43. [ULTRACEMCO 199 | 3812 12 nestac. |nestac. |nestac. | 0,1800 | 0,5536 | 1,6727
44. |UPL_200 3959 13 nestac. |nestac. |nestac. | 0,1232 | 0,2114 | 0,4549
45. |VEDL_201 4977 11 nestac. |nestac. |stac. 0,0426 | 0,3218 | 0,3006
46. |WIPRO_202 4978 10 nestac. |stac. stac. 0,4437 | 0,3578 | 0,1616
47. | ZEEL_203 4978 11 nestac. |stac. stac. 0,5869 | 1,0978 | 1,2833
48. | ADANIPORTS 339 2994 13 nestac. |stac. stac. 0,7168 | 0,0686 | 0,5245
49. |HDFCBANK 345 3978 10 nestac. |nestac. |stac. 0,6061 | 0,4338 | 1,3175
50. |HINDALCO_ 346 4978 11 nestac. |nestac. |stac. 0,1380 | 0,4040 | 0,1857

1. Duomeny stacionarumas. Duomeny aibiy atributy stacionarumg, nustatyta ADF, KPSS ir

ZA testais, galima perziiiréti formoje ,,Duomeny nuostatos*. Formoje ,,Eksperimentai® patekiama

kiekvienos duomeny aibés atributy bei neuroniniy tinkly veiklos vizualizacija. Kadangi stacionarumo

testai atlikti kiekvienam duomeny aibés atributui, vertinant bendrg duomeny stacionarumag (11

lentelé) laikoma, kad duomeny aibés duomenys yra nestacionariis, jei bent vieno jos atributo

duomenys yra nestacionariis. Kadangi né vienas i$ $iy testy néra universalus, atlickant eksperimenta

buvo analizuojami ir grafiniai vaizdai. Keletas pavyzdziy:

e Griezto stacionarumo duomeny atributo pavyzdys — ADF, KPSS ir ZA testai rodo

stacionarumg. Grafinis vaizdas pateikiamas 21 pav.
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018 2020

20 pav. Griezto stacionarumo duomeny pavyzdys

e Silpno stacionarumo duomeny atributo pavyzdys — ADF ir ZA testai rodo

stacionarumg, o KPSS — nestacionaruma (22 pav.).
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21 pav. Silpno stacionarumo duomeny pavyzdys

Stacionariy duomeny su tendencija ir struktiiriniu liziu pavyzdys — ADF testas rodo

nestacionaruma, ta¢iau KPSS ir ZA testai rodo stacionaruma (23 pav.).

2500 { —— warll
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22 pav. Stacionariy duomeny su struktiriniu liziu pavyzdys

Nestacionariy duomeny pavyzdys — Visi testai rodo nestacionaruma (24 pav.).
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23 pav. Nestacionariy duomeny pavyzdys
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Pagal bendrg stacionarumo testy rezultata duomeny aibes galima suskirstyti taip: 18 duomeny
aibiy duomenys yra nestacionariis, 23 duomeny aibiy duomenys turi strukttirinj 1Gzi, 9 duomeny aibiy
duomenys turi tendencija ir struktiirinj lizj. Kadangi tiriamos duomeny aibés yra finansiniai

duomenys, kuriems nebtidingas, pvz., sezoniskumas, kity nestacionarumo rasiy nenustatyta (25 pav.).

= Nestacionartis duomenys
= Stacionarumas su struktiriniu laziu

= Tendencijos stacionarumas su struktiriniu laziu

24 pav. Kompiuteriniame eksperimente naudoty duomeny aibiy stacionarumas

2. Tinklo mokymas. Tai rekurentinio neuroninio tinklo paslépto neurony sluoksnio svoriy
matricos suformavimas, kurios pagrindu galima prognozuoti tinklui dar nezinomus duomenis:
o Nepakankamai apmokytas tinklas (26 pav.). Nepakankamai apmokytas tinklas
demonstruoja gerus rezultatus su mokymo duomeny aibe ir blogus — su testavimo. Tai
galima pastebéti grafike kai mokymo praradimy kreivé yra Zemiau nei testavimo
praradimy kreiveé, kuri turi tendencija, rodancig, jog mokant neuroninj tinklg toliau,
imanoma pasiekti geresnj rezultata, padidinus epochy skaiciy.

LSTM Loss / Mean Squared Error

0175 4 — frain
— test
0150
0.125
0100
0.075

0.050

0025

o 10 20 30 40 50

25 pav. Nepakankamai apmokyto tinklo pavyzdys: per mazas epochy skaicius

e Taip pat tinklas gali buti nepakankamai apmokytas, jei mokymo ir testavimo
praradimy kreivés po kritimo tampa lygiagrecios. Tai vyksta dél per mazo paslépty

neurony skai¢iaus (27 pav.).
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SRNN Loss / Mean Squared Error

train
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0
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26 pav. Nepakankamai apmokyto tinklo pavyzdys: per mazas paslépty neurony skaicius

Gerai apmokytas tinklas. Gerai apmokyta tinkla galima atpazinti i$ grafiko, kuriame

mokymo ir testavimo praradimy kreivés leidziasi ir stabilizuojasi tame paciame taske

(28 pav.).

LSTM Loss [ Mean Squared Error
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27 pav. Nepakankamai apmokyto tinklo pavyzdys: per mazas epochy skaicius

Permokintas tinklas. Taip vadinamas tinklas, kurio apmokymo praradimy kreivé yra

artéjanti prie X asies, tuo tarpu testavimo praradimy kreive pradzioje artéja prie X

asies, o po to ima nuo jos tolti. Tokiu atveju rekomenduojama mazinti epochy skaiciy

(29 pav.).

LSTM Loss [ Mean Squared Error
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28 pav. Permokinto tinklo pavyzdys
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3. Klaida sMAPE. Pirmame kompiuterinio eksperimento etape gauti SMAPE klaidos

rezultatai (11 lentelé) apibendrintai pateikiami 30 pav.

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
®<(,10 =0,10-0,19 m=0,20-0,29 0,30-0.49 m=0,50

29 pav. SRNN, GRU ir LSTM tinkly sMAPE klaidy pasiskirstymas

Analizuojant grafika pastebima:

e LSTM ir GRU prognoziy tikslumas yra panasus: 22 % duomeny aibiy abu tinklai
prognozuoja su mazesne nei 0,10 (10 %) klaida SMAPE. Su labai didelémis klaidomis
(virs 50 %) abu tinklai atlieka atitinkamai 18 % ir 20 %.

SRNN klaidy sMAPE pasiskirstymas zenkliai skiriasi nuo LSTM ir GRU: iki 10 %

prognozés klaidy sudaro vos 8 % duomeny aibiy, o vir§ 50 % klaida yra net 44 %

duomeny aibiy.

Galima daryti iSvada, kad LSTM ir GRU labiau tinka nestacionariy finansiniy laiko

eilu¢iy duomeny prognozavimui.
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3.4 Kompiuterinio eksperimento antrojo etapo rezultatai

Apskaiiavus visy 50 tirty duomeny aibiy sMAPE klaidas antrajam kompiuterinio
eksperimento etapui atrinkta 10 duomeny aibiy, kurias prognozuodamas bet kuris i$ trijy neuroniniy
tinkly padaré didZiausig klaida (31 pav.).
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30 pav. Didziausios sSMAPE reikSmés

Analizuojant duomenis pastebima, kad daugiausia dideliy SMAPE reikSmiy yra SRNN
neuroninio tinklo prognozése. Vidutinés SMAPE reik§més yra:
e LSTM: 0,53166 (53 %)
e GRU: 0,7715 (77 %)
e SRNN: 1,43191 (143 %)
Paanalizavus duomeny aibiy jrasy ir atributy skaicius (11 lentel¢), pastebima, kad 2 duomeny

aibés turi daugiau nei 3800 jrasy ir 10-12 atributy, 7 duomeny aibés turi vir§s 4900 jrasy ir 10-11
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atributy, 1 duomeny aibé turi 1731 jrasa ir 13 atributy. Kaip Zinoma i$ Siame magistro darbe atliktos
mokslinés literatiros analizés, SRNN neuroniniam tinklui biidinga nykstancio arba sprogstancio
gradiento problema, dél kurios SRNN tinklas negali iSmokti ilgalaikiy priklausomybiy. Galima daryti
1Svada, kad didelés SRNN tinklo SMAPE reikSmés yra susijusios su tiriamy duomeny aibiy dydziu.
GRU ir LSTM neuroniniams tinklams nykstanc¢io arba sprogstancio gradiento problema nebiidinga,
todél jy prognozés klaidos yra mazesnés.
Toliau su 10 atrinkty duomeny aibiy atliktas prognozavimas trimis neuroniniais tinklais kei¢iant
po vieng neuroninio tinklo hiperparametrg ir ieSkant optimalaus jy derinio. Laikytasi nuostaty:
e Kiekvieno hiperparametro jtaka buvo vertinama atskirai;
e sSMAPE pokyCio vertinimui apskai¢iuotas reikSmingumo lygmuo (p reikSmé)
pasinaudojant Microsoft Excel Analysis ToolPak;
e Nustacius reik§me, kuri statistiskai reikSmingai (p <5 %) sumazina sSMAPE, ji jraSoma j
lentelg (14, 15, 16 priedai);
e Nustacius optimaly hiperparametry derinj kiekvienai i§ 10 duomeny aibei ir kiekvienam i
3 neuroniniy tinkly, atlikti galutiniai eksperimentai, kuriy rezultatai pateikiami

12 lentel¢je.

12 lentelé. sMAPE reiksmés iki ir po neuroniniy tinkly hiperparametry derinimo

SMAPE reik§mé iki / po hiperparametry suderinimo
Duomenuy aibés
pavadinimas LSTM GRU SRNN
iki po iki po iki po

BAJFINANCE_159 0,54 0,48 1,13 0,04 1,14 0,17
HDFCBANK 345 0,61 0,13 0,43 0,02 1,32 0,06
ICICIBANK_175 0,18 0,04 0,61 0,01 1,79 0,03
INFRATEL_178 0,59 0,08 1,57 0,15 1,09 0,34
I0C_179 0,24 0,13 0,24 0,07 1,32 0,39
ITC_180 0,32 0,02 0,37 0,03 1,69 0,11
SUNPHARMA 193 0,83 0,15 0,53 0,06 1,86 0,29
TITAN_198 1,24 0,04 1,19 0,02 1,16 0,59
ULTRACEMCO_199 0,18 0,05 0,55 0,04 1,67 0,22
ZEEL_203 0,59 0,46 1,10 0,13 1,28 0,59
Vidutinée SMAPE reik§mé 0,53 0,16 1,13 0,06 1,43 0,28
Vidutinés SMAPE pokytis 69,8 % 92,3 % 80,5 %
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Analizuojant rezultatus pastebima, kad hiperparametry jtaka neuroniniy tinkly prognozés

tikslumui yra labai didelé: parinkus optimalius hiperparametrus galima sumazinti SMAPE klaida

daugiau nei 90 % (32 pav.).
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31 pav. Hiperparametry jtaka neuroniniy tinkly prognozeés tikslumui

Analizuojant 14, 15, 16 priedy duomenis taip pat galima padaryti apibendrintas iSvadas, kuriy

neuroniniy tinkly hiperparametry jtaka SMAPE klaidai yra didziausia:

Optimizavimo funkcija dazniausiai buvo kei¢iama ] ,,adagrad“. Pastebéta, kad
geriausi visy trijy neuroniniy tinkly rezultatai buvo pasiekiami §ig optimizavimo
funkcijg naudojant kartu su duomeny sumaisymu (shuffle = true), epochy skaiciaus
padidinimu iki 100 ar 200 (Epochs = 200) bei paketo dydzio sumazinimu iki 10-20
(Batch size = 20). Paketo dydzio pakeitimas ] kartotinj skaiCiui 5 pagerino
prognozavimg galimai todél, kad neuroninio tinklo svoriy matrica yra atnaujinama
pateikus neuroniniam tinklui duomeny imciy skai¢iy, aprasoma hiperparametru
,»batch size“, o visi analizei naudoti duomenys buvo surinkti darbo dienomis, t.y. nuo
pirmadienio iki penktadienio.

Taip pat duomeny prognozavimo klaidos tikslumui jtaka padaré rekurentinio

inicializatoriaus funkcijos ,,variance scaling* nustatymas (Recurrent initializer

variance scaling) bei aktyvavimo funkcijos pakeitimas j ,,sigmoid“ (Activation

sigmoid).

Apibendrinant kompiuterinio eksperimento rezultatus galima teigti:

Taikant numatytuosius neuroniniy tinkly hiperparametrus LSTM ir GRU prognoziy

tikslumas yra panasus: 22 % duomeny aibiy abu tinklai prognozuoja su mazesne nei
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0,10 (10 %) klaida SMAPE. SRNN klaidy sSMAPE pasiskirstymas skiriasi nuo LSTM
ir GRU: iki 10 % prognozés klaidy sudaro vos 8 % duomeny aibiy, o vir§ 50 % klaida
yra net 44 % duomeny aibiy.

Vidutiné sMAPE taikant numatytuosius neuroniniy tinkly hiperparametrus yra:
LSTM: 0,53166 (53 %), GRU: 0,7715 (77 %), SRNN: 1,43191 (143 %).
Individualiai kiekvienai duomeny aibei paderinus neuroninio rinklo hiperparametrus

prognozes tikslumg galima pagerinti 70%-90%.
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ISVADOS

1. Reikalavimy programinei jrangai, skirtai nestacionariy laiko eiluc¢iy tyrimui, formulavimas
pagal Volere Sablong leido juos formalizuoti ir struktiirizuoti, jvardinti bei suvaldyti tokias
projekto rizikas, kaip programavimo klaidos, algoritmo klaidos, duomeny bazés gedimai.

2. Aiskus reikalavimai programinei jrangai ir vaizdus architektiiros pateikimas UML
diagramomis leido isryskinti programiniy moduliy funkcijas, sklandziai pereiti nuo koncepto
prie programinio modelio, uztikrinti programavimo atkartojamuma.

3. Sukurtas programinis kodas, kurio pagalba programos naudotojas gali atlikti nestacionariy
laiko eilu¢iy duomeny analize: jvykdyti iSankstinj duomeny paruoSima, stacionarumo
nustatymo testus ADF, KPSS, ZA, sukurti trijy neuroniniy tinkly — SRNN, LSTM, GRU, —
modelius, juos apmokyti ir iSprognozuoti duomenis. Naudotojas vizualiai bei skaitiniais
testais jvertings analizuojamy duomeny stacionarumg bei naudotojo s3sajos pagalba
keisdamas pasirinkty neuroniniy tinkly hiperparametrus gali siekti maksimalaus
prognozavimo tikslumo.

4. Atlikus kompiuterinj eksperimentg su 50 finansiniy duomeny aibiy duomenimis panaudojant
pasirinktas programings jrangos nuostatas nustatyta:

e Taikant numatytuosius neuroniniy tinkly hiperparametrus analizuotus finansinius
duomenis tiksliausiai prognozuoja LSTM neuroninis tinklas, o pras¢iausiai SRNN.
Vidutinés SMAPE reik§més taikant numatytuosius hiperparametrus yra LSTM: 0,53
(53 %), GRU: 0,77 (77 %), SRNN: 1,43 (143 %).

e Individualiai kiekvienai duomeny aibei paderinus neuroninio rinklo hiperparametrus
prognozes tikslumg galima pagerinti 70 % — 90 %. Vidutinés SMAPE reikSmés taikant
individualiai nustatytus hiperparametrus yra LSTM: 0,16 (16 %), GRU: 0,06 (6 %),
SRNN: 0,28 (28 %).

e Geriausi visy trijy neuroniniy tinkly rezultatai buvo pasiekiami kei¢iant Siuos
hiperparametrus: optimizavimo funkcijg ,,adagrad“ naudojant kartu su duomeny
sumaiSymu (shuffle = true), epochy skaiciaus padidinimu iki 100 ar 200 (Epochs =
200) bei paketo dydzio sumazinimu iki 10-20 (Batch size = 20). Paketo dydzio
pakeitimas ] kartotinj skaiiui 5 pagerino analizuoty finansiniy duomeny
prognozavimg todél, kad neuroninio tinklo svoriy matrica yra atnaujinama pateikus
neuroniniam tinklui duomeny im¢iy skaiciy, apraSoma hiperparametru ,,batch size“, o

visi analizei naudoti duomenys buvo surinkti darbo dienomis.
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5. Kompiuterinio eksperimento rezultatai patvirtina §io magistro darbo hipoteze: rekurentiniais
neuroniniais tinklais galima prognozuoti nestacionariy laiko eilu¢iy duomenis jy

nestacionarizavus.
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REKOMENDACIJOS

Siame darbe pateikiama programine jranga, skirtg nestacionariy laiko eilué¢iy tyrimui, galima

tobulinti. Galimos tobulinimo rekomendacijos:

Microsoft Access duomeny baziy valdymo sistema néra pritaikyta dideliems duomeny
kiekiams ir turi gedimo rizika, todél galima biity duomeny bazg¢ perkelti | SQL server;.
Duomeny bazés saugojimas lokaliame kompiuteryje néra patogus, kadangi apriboja
vienu metu dirbanciy naudotojy skaiciy, apsunkina jos rezerviniy kopijy darymo
procesa. Rekomenduojama duomeny baze perkelti j ,,debesj*.

Microsoft Access duomeny baziy valdymo sistemos formomis suformuota naudotojo
sasaja yra patogi, ta¢iau, duomeny baz¢ perkélus i ,,debesi®, biity tikslinga naudotojo
sgsaja sukurti remiantis internetine narSykle. Tam galima biity panaudoti Python
paremtg atviro kodo ziniatinklio karkasa Django.

Sukurtos programinés jrangos Python kalba parasyta dalj buty tikslinga perkelti j
Google Colaboratory ziniatinklio prieglauda. Tai leisty panaudoti suteikiamus vaizdo

procesoriy pajégumus, smarkiai pagreitinancius neuroninio tinklo skai¢iavima.
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Units 50 200 200 100
Activation tanh softmax sigmoid relu sigmoid
Recurrent hard
activation sigmoid
Use bias true false false false
S glorot
Kernel initializer . Zeros Zeros Zeros ZEeros
uniform
Recurrent lecun lecun
A orthogonal zeros zeros
initializer normal normal
Bias initializer Zeros ones ZEeros
Unit forget bias true
mean mean absolute
Loss function absolute percentage
error error
Optimizer adam adagrad | adagrad | adagrad | adagrad adagrad
Epochs 50 200 200 200 100 200
Batch size 64 50 50 10 30 30 30 10 40
Shuffle false true true true true true




