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ANOTACIJA
IKP PROGNOZESANA, EKONOMETRISKIE MODELI, MASINMACISANAS

Magistra darba tiek aplikota Latvijas IKP piecauguma tempu prognozé$anas
probléma. P&tjuma merkis ir izpétit un pielietot ekonometriskas metodes un
masTnmacisanas algoritmus, ka arT salidzinat ieglitos rezultatus. IpaSa uzmaniba pétijuma
ietvaros pieveérsta datu vakSanas procesam un apstradei, jo tika izveidotas pseidorealu
apstaklu simulacijas datu versijas ar mérki nodro$inat objektivakas prognozes. P&tijjuma
rezultati rada, ka maSinmaciSanas algoritmi kopuma nodroSina statistiskajiem modeliem
lidzvertigu prognozesanas precizitati. Aplukotaja perioda lidz 2020. gadam precizakas
prognozes sniedza masinmaciSanas algoritmi, savukart peéd€jos gados, mainoties
ekonomiskajiem apstakliem, labakus rezultatus uzradija statistiskie modeli. Darbs var bt
noderigs makroekonomiskas modeléSanas specialistiem un pétniekiem, kurus interese
misdienigu analitisko riku pielietojums ekonomika.

Magistra darba ir 96 lappuses, 26 attéli, 2 tabulas, 3 pielikumi un 43 informacijas

avoti.



ABSTRACT
GDP NOWCASTING, ECONOMETRIC MODELS, MACHINE LEARNING

The master's thesis examines the problem of forecasting Latvia's GDP growth rates.
The aim of the research is to explore and apply econometric methods and machine learning
algorithms, as well as to compare the obtained results. Special attention within the study is
given to the process of data collection and processing, as pseudo-real data simulations were
created to ensure more objective forecasts. The results of the study show that machine
learning algorithms generally provide forecasting accuracy comparable to that of statistical
models. During the analyzed period up to 2020, machine learning algorithms offered more
accurate forecasts, while in recent years, as economic conditions changed, statistical
models produced better results. This work may be useful for macroeconomic modeling
specialists and researchers interested in the application of modern analytical tools in
economics.

The master's thesis consists of 96 pages, 26 figures, 2 tables, 3 appendices, and 43

sources of information.
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DARBA IZMANTOTIE SAISINAJUMI

ADF — Paplasinatais Dikeja—Fulera tests (anglu val. Augmented Dickey—Fuller test)
AIC — Akaikes informacijas kritérijs (anglu val. Akaike information criterion)

API — lietojumprogrammas saskarne

AR — autoregresija

ARIMA — autoregresivs integréts slidosa videja (modelis) (anglu val. autoregressive
integrated moving average)

BIAS — (modela) novirze (anglu val. bias)
CSP — Centrala statistikas parvalde

ECB — Eiropas Centrala banka

ES — Eiropas Savieniba

GBDT — gradienta pastiprinasanas 1émumu koki (algoritms) (anglu val. gradient boosting
decision trees)

IKP — iekszemes kopprodukts

KPSS — Kvjatkovski tests (anglu val. Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin test)
MAE — vidgja absolita kltida (anglu val. mean absolute error)

MDA — vidgja virziena precizitate (anglu val. mean directional accuracy)

MIDAS — jaukto frekvencu datu izlases (modelis) (anglu val. Mixed frequency DAta
Sampling)

PCA — galveno komponentu analize (anglu val. principal component analysis)
PCR — galveno komponentu regresija (anglu val. principal component regression)
RF —nejauso mezu (algoritms) (anglu val. random forest)

RMSFE - vidgja kvadratiska prognozeSanas kliida (anglu val. root mean squared forecast
error)

SVM - atbalsta vektoru masinas (anglu val. support vector machines)
SVR — atbalsta vektoru regresija (anglu val. support vector regression)

XGB — gradienta pastiprinasanas (algoritms) XGBoost (anglu val. eXtreme Gradient
Boosting)



IEVADS

Iekszemes kopprodukts (IKP) ir viens no galvenajiem raditajiem valsts ekonomiskas
situacijas novert€Sanai un lauj salidzinat dazadus attistibas periodus vienas valsts ietvaros,
ka arT valstis sava starpa. Preciza IKP prognozesana lauj savlaicigi reagét uz izmainam un
ir noderiga ekonomikas planosanai un politikas veidoSanai, kas vienmer ir loti aktuals
valsts attistibai. Prognozu veikSanai plasi pielietotas statistikas metodes ne vienmeér spgj
korekti atspogulot dinamiskas ekonomiskas izmainas, tap&c ir svarigi izpetit iesp&jas
uzlabot prognozes precizitati. ST darba ietvaros Latvijas IKP prognozésanai tiks pielietotas
masinmaciSanas metodes un to efektivitate bis salidzinata ar tradicionalajam statistikas
metodém.

Saja pétijuma tiek izvirzita hipotéze, ka masinmacisanas metodes var nodroinat
precizakas IKP prognozes neka tradicionalas statistikas metodes, jo tas labak spgj
pielagoties kompleksam un nelinearam ekonomikas izmainam.

Papildu metivacija Sim pétijjumam ir arvien popularako prognoz€Sanas metozu
pielietoSana Latvijas IKP prognozé€m un solis miisu valsts IKP prognozu integréSanai
lielaka méroga projektos, pieméram, Sveices “The Nowcasting Lab”. ST gada marta
prezentacija autori public€ja vairaku savu modelu paplasinajumu un masinmaciSanas
algoritmu ieklausanu (Kronenberg, 2025). Algoritmi vél nav paradijusies vietng, tapec var
drosi teikt, ka Sis darbs ir loti atbilstoSs un savlaicigs, bet to iesp&jama integracija biitu
interesants solis ST petijuma potencialajai attistibai.

Darba merkis ir izpétit un pielietot statistikas un maSinmaciSanas algoritmus
Latvijas IKP prognozeés$anai un salidzinat iegiitus rezultatus. Ja prognoZu precizitate bis
zemaka neka klasiskajam metodém S$is ir jebkura gadijuma interesants p&tijums, bet ja
rezultati ir tuvu vai parsniedz tas, tad So darbu var izmantot turpmakiem pétijumiem $aja
joma.

Galvenie no §1 darba uzdevumiem ir definéti sekojosi:

— izpétit IKP prognozeSanas nianses un atbilstosi sagatavot datu kopu;
— izveléties un pielietot algoritmus IKP prognozu veikSanai;
— apkopot rezultatus un veikt secinajumus par izvéléto algoritmu efektivitati.

Sim darbam ir vairakas sadalas, kuras aprakstiti galvenie pétijuma soli. Teorétiskaja

dala ir aprakstits, kas ir IKP un ka tas tiek aprékinats Latvija. Taja sniegta arl
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pamatinformacija par vésturisku aprékinu pirmsakumiem pasaulé un IKP aprékinaSanas
posmiem Latvija. Papildus tiek sniegts ievads par to kas tieSi $aja joma parasti tiek
prognozets un kada tam ir pievienota vertiba.

Darba otraja dala ir aprakstits visas darbibas ar datiem. Sis ir galvenais punkts bez
kura augstas kvalitates prognozéSana nav iesp&jama, tapec detalas tiek aprakstiti visi
posmi. Pirmais solis ir datu iegiiSanas metodes, primaras pirmapstrades un mainigo atlases
metodes analize. Talak ir aprakstita apjomiga dala par datu versiju izveidi, izmantojot
atribiitu publikacijas kalendarus, lai simulétu pseidorealus apstaklus model&sanai. Sis ir
svarigs solis, lai modela prognozes tuvinatu realajam, ko varés novérot nakotnes datos, un
noverst iesp&ju modeliem izmantot informaciju, kas uz prognozeésanas bridi nav pieejama.

Datu sagatavoSanas posma arl tika nodrosinats, ka modela pazimes un atkarigais
mainigais biitu vienada frekvencg. Vadoso faktoru dati tiek publiceti biezak neka IKP dati,
kas no vienas puses lauj veikt prognozesanu, bet no otras prasa realiz€t parveidojumu pirms
model&sanas. Saja sadala tiek apliikota arT laikrindu stacionaritates parbaude un tiek pétita
datu reviziju probléma.

Nakamaja sadala ir aplukota modelu klasifikacija un detaliz&ti aprakstitas $aja darba
izmantotas pieejas un model&Sanas algoritmi.

Darba nosléguma dalas ir izklastitas rezultatu novertéSanas metodes, modelu
ipatnibu apraksts, ka arl prognozu kvalitates salidzinos$a analize. Darba nosléguma ir

formul@ti secinajumi un ieteikumi turpmakajiem petjjumiem.



1. TEORETISKAIS IETVARS

1.1. IKP novértesanas aspekti

IKP ir diezgan viegli saprotams, bet nav triviali izveidojams un pareizi interpretéjams
noteiktas valsts vai savienibas ekonomikas raditajs. Teor&tiski tas parada valsti iegadato
vai pardoto precu un pakalpojumu daudzumu. Tas ieklauj jebkuras preces vai
pakalpojumus, ko var iegadaties, pieméram, partikas vai saimniecibas preces pardoSanu
veikalos, juridiskos pakalpojumus, skaistumkopSanas salonu apmekl€umus,
lauksaimniecibas produktu iegadi, izdevumus par maju celtniecibu, ka arT valdibas
iepirktos ieroCus, maju restauraciju, investicijas jauna razos$anas aprikojuma un visus
pargjos pirkumus un pardosanu valsts teritorija.

Svarigi piemingt, ka katram produktam vai pakalpojumam var registrét divus pretéjus
darfjumus, jo kad viens pérk, tad otrs pardod. Tas lauj aprekinat IKP gan p&c izdevumiem,
gan pec ienakumiem, jo skaitliem jabiit vienadiem. Papildus tiek aprékinats ar1 IKP no
razosSanas puses, kas skaita visu ekonomikas nozarés radito pievienoto veértibu.

IKP ir viens no ekonomiskas aktivitates pamatraditajiem, kas sniedz ieskatu valsts
ekonomiskaja situacija un palidz salidzinat dazadu valstu attistibas un dzives Itmeni.
Valdibas un centralas bankas izmanto IKP datus, lai planotu budZetu, regulétu nodoklus,
noteiktu procentu likmju Iimeni un izstradatu ekonomisko politiku.

Ka tiek aprekinats IKP? Tas ir sarezgits process, kas prasa daudz laika statistikas
iestadem gan Latvija, gan citas pasaules valstis. Statistikas institlicijam ir nepiecieSams
izsekot visiem iesp&jamiem darjjumiem, kas saistiti ar pirkSanu/pardoSanu un pakalpojumu
sniegSanu, kas ir loti laikietilpigs process. Pie tam iestadém jaseko konkr&tajam
metodologijam, lai process varétu but péc iesp&jas unificéts starp dazadam valstim.
Latvijas oficialas statistikas portala ir noradita informacija par aprékinos pielietotu
metodologiju un datu avotiem (Centrala statistikas parvalde (CSP), 2025a). Piem&ram,
ceturk$na IKP aprékini “tiek veikti atbilstosi Eiropas nacionalo un regionalo kontu sistémas
(EKS 2010) metodologijai, ieklaujot $adus datu avotus:

— uznp@mumu, iestazu ceturkSnu un ménesu parskati;
— CSP veikta darbaspeka apsekojuma dati;

— FinanSu ministrijas, Valsts kases un Valsts ienémumu dienesta dati;
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— Latvijas Bankas;
— Agroresursu un ekonomikas instittta dati.”
Ka augstak bija ming&ts, IKP rékina no tris dazadiem aspektiem izmantojot dazadas
formulas, bet gala vertiba sakrit visiem aprékinu variantiem. Skatoties IKP vértg§jumu no

razoSanas puses, to aprékinu var izteikt sekojosa formula:

IKP,,; = visu nozaru PV summa + produktu nodokli — subsidijas, (1.1.)
kur IKP,,; — IKP novert€jums no razosanas aspekta;
PV — pievienota vertiba.
Otrais variants ka aprékina IKP ir izdevumu pieeja, taja noverté IKP no izlietojuma

aspekta, kas ir izteikts sekojosi:

IKP;,; = GPI + BKV + PPE — PPI, (1.2.)
kur IKP;,; — IKP novertgjums no izlietojuma aspekta;
GPI — galapat@rina izdevumi;
BKYV — bruto kapitala veidoSana;
PPE — pre€u un pakalpojumu eksports;
PPI — precu un pakalpojumu imports.

Lai gan §1s formulas jau izskatas kompliceti, kop€ja priekSstata veidoSanai 1.1. attéla
paradits fragments no dokumenta par ceturksna nacionalo kontu avotiem un metodém, ko
izmanto Latvija. Taja redzams, ka katrs formulas loceklis papildus sadalas dazadas
komponent@s. Salidzinajuma ar formulu (1.2.) novértéSanas process realitaté ir vél

izverstaks un sarezgitaks.
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5. IKP komponentes — izdevumu pieeja

IKP izdevumu pieeja atspogulo prec¢u un pakalpojumu galaizlietojumu, t. i., izlietojumu, kas
nav razo$anas izmaksas.

To veido:

* majsaimniecibu galapatérins (P.3 S.14);

« valdibas galapatérina izdevumi (P.3 S.13);

« majsaimniecibas apkalpojoso bezpelnas iestazu (MABO) galapatérina izdevumi (P.3
S.15);

e bruto kapitala veidosana (P.5);
=  bruto pamatkapitala veidosana (BPKV) (P.51);
=  krajumu parmainas (P.52);
=  vértslietu iegades minus realizacija (P.53);

»  Prec¢u un pakalpojumu eksports (P.6);

= Precu eksports (P.61):
=  Pakalpojumu eksports (P.62);

e Precu un pakalpojumu imports (P.7):

=  Prec¢u imports (P.71);
= Pakalpojumu imports (P.72).

Saskana ar izdevumu pieeju IKP aprékina, pamatojoties uz $adu formulu:

IKPi= P.3(S.14) + P.3(5.15) + P.3(S.13) + P51 + P52 + P53 + P.6 - P.7

1.1. att. IKP no izdevuma puses novértésanas metode

(aizgiits no (CSP, 2021))

Kopa ar divam iepriek$¢jam metodém vienlaikus ari notiek IKP novértéSana no

ienakumu puses, kas tiek aprékinata Sadi:

IKP;.,, = DA + RIN — subsidijas + BDR + BJI, (1.3.)

kur IKP;,,, — IKP novertgjums no ienakumu aspekta;
DA — darbinieku atalgojums;
RIN —razoSanas un importa nodokli;
BDR — bruto darbibas rezultatu;
BJI — bruto jauktie ienakumi.

Apskatot dazadas aprekina metodes, kliist acimredzams, ka valsts IKP aprékinasana,
ka tika mingts ieprieks, patiesiba ir loti rupigs darbs, kas prasa liela datu apjoma vakSanu,

apkopoSanu un pareizu interpretaciju. Pieme&ram un vienkarSakai uztverei, zemak ir 1.2.
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attela paraditi tris veidi vienas un tas paSas IKP vértibas iegtiSanai, izmantojot tris dazadas

pieejas.

IKP faktiskajas cenas 2024. gada bija 40 208,4 milj. EUR

SaraZots

« Razojoso nozaru pievienota vértiba 9 636,1
* Pakalpojumu nozaru pievienota verfiba 253723
o Produktu nodokli un subsidijas (saldo) 5200,0

« Galapatérina izdevumi 326443
* Kopéja kapitala veidoSana 8614,6
e Precu un pakalpojumu eksports 259475
® Precu un pakalpojumu imports (samazina IKP) 26998,0

e Darbinieku atalgojums 222809
* Razosanas un importa nodokl|i 5883,1
« Subsidijas (samazina IKP) 1258,1
« Darbibas koprezultats un jauktais ienakums 133025

1.2. att. 2024. gada IKP vértibas novértéjums no dazadiem aspektiem

(aizgiits no (CSP, 2025))

1.2. Vésturisks ieskats

Saskana ar (Assa, 2019) no 17. gadsimta vidus lidz Pirma pasaules kara beigam
atseviski cilveki veica nacionala ienakuma apléses, lai pamatojoties uz datiem, sniegtu
rekomendacija un pamatotu savus politiskos uzskatus. Saskana ar vairumu IKP vestures
aprakstu, situacija saka mainities 1920.—1930. gados, kad arvien vairak valdibu saka
nodarboties ar nacionala ienakuma aprékinasanu. Papildus acimredzamajai
institucionalajai parejai no individu brivibas paust savus politiskos uzskatus un izteikties
par vai pret noteiktiem likumiem uz objektivakam valdibas struktiiram, valdibas statistiki
ir pieversusies tehniskam novertéSanas metodém.

Amerikanu ekonomists Saimons Kuznets 1934. gada prezent€ja pirmos nacionala

ienakuma novert§jumus (Kuznets, 1934), bet tris gadu vélak 1937. gada — zinatnisku
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zinojumu par nacionalo ienakumu un razoSanu laika posma no 1929. Iidz 1935. gadam
(Kuznets, 1937). Lidz tam laikam detalizétas izpratnes par valsts saimniecisko darbibu
nebija pieejamas. Kuznets ar1 parrékinaja ASV nacionalos kontus Iidz pat 1869. gadam,
kas kluva par pamatu turpmakiem starptautiskiem salidzinajumiem.

Eiropa Iidzigas nacionalo kontu sist€émas saka ieviest pé€c Otra pasaules kara
ekonomikas atjaunoSanas konteksta. 1953. gada Apvienoto Naciju Organizacija izstradaja
pirmo nacionalo kontu sist€émas versiju, kas kluva par starptautisku standartu IKP
aprékinasanai. Kops ta laika Eiropas valstis pakapeniski pargaja uz IKP izmantosanu ka
galveno makroekonomisko raditaju. Tadgjadi sistematiska IKP mériSana sakas ASV 1930.
gados, bet Eiropa paris dekades velak 1950. gados ar starptautisko standartu ievieSanu.

Sistematiska IKP mériSana Latvija sakas 20. gadsimta 90. gadu sakuma péc
neatkaribas atgiSanas no Padomju Savienibas 1991. gada. Lidz tam Latvijas ekonomiskie
raditaji tika ieklauti PSRS statistika un netika uzskaititi atseviski. Zemak ir atspogulota

Latvijas IKP absoliito vértibu diagramma (1.3. att.).

Latvijas IKP

— Gada IKP
40,000
30,000
20,000
1990

= Gada IKP: 7,447TM$
10,000

/- -‘\
1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

1.3. att. Latvijas IKP absolaitas vértibas, M$

(aizgiits no (Countryeconomy.com, 2025))

Latvijas tautsaimniecibas attistibas periods péc PSRS laikiem detalizetaja apraksta
(Bitans & Purvins, 2012) ir sadalits dazados posmos. Pirmos posmus autori apraksta

sekojosi: “1990. — 1993. gadu raksturo straujs$ inflacijas kapums, sasniedzot hiperinflacijas
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Itmeni, un ekonomiska lejupslide, aktivitatei 1992. gada samazinoties gandriz par tresdalu.
1994. — 1999. gada notika tautsaimniecibas makroekonomiska stabilizacija, kas deva
impulsu ekonomiskas izaugsmes atjaunosanai, un $aja laika veiktas reformas lika pamatu
tautsaimniecibas modernizacijai.” Jauna gadsimta sakuma situacija nedaudz mainijas, jo
uzmaniba tika pieveérsta uz pievienosanos Eiropas Savienibai: “2000. — 2004. gada, Latvijai
tuvinoties ES, norisinajas ar1 pakapeniska ekonomiskas vides un tiesibu aktu saskanoSana
ar ES prasibam. Nostiprinoties parliecibai par ekonomisko reformu neatgriezeniskumu,
auga ar1l investiciju ieplide tautsaimnieciba, kas lava pilniba izpausties Latvijas
tautsaimniecibas potencialam.” Latvijas IKP parmainu temps sakot ar 1990. gadu ir

paradits 1.4. attela dota diagramma.

LATVIJAS REALA IKP PARMAINU TEMPS (%)

9 9
[ 6
3 3
0 0
-3 -3
- -6
-9 -9
-12 -12
-15 -15
-18 -18
-21 -21
-24 -24
=27 -27
=30 -30
-33 -33
§ ; Lo B T g § = 9 g § - B
3528843888838 ¢83

1.4. att. Latvijas IKP parmainu temps no 1990. Iidz 2004. gadam
(aizgiits no (Bitans & Purvins, 2012))

Kops 1995. gada Latvijas statistika kluva stabilaka un wvairak pietuvinata
starptautiskajiem standartiem. No 81 briza CSP regulari publicé gan gada, gan katra
ceturk$na IKP novertgjumus.

2004. gada. iestajoties Eiropas Savieniba, Latvija tika pielagotas art statistikas datu
vakSanas un metodologijas vadlinijas. Statistiskie dati kluva v&l caurspidigaki un
atbilstoSaki ES standartiem, kas lava veikt precizakus starptautiskos salidzinajumus un
analizet valsts ekonomikas dinamiku.

Tadgjadi var izdalit vairakus posmus Latvijas IKP aprékinu vésture:
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— 1990. — 1991. gadi: patstaviga IKP uzskaites sakums p&c izstaSanas no
PSRS sastava;
— 1992. — 1994. gadi: ekonomisko griitibu un nestabilitates periods, ko
raksturoja butiskas IKP svarstibas;
—  kops 1995. gada: starptautisko noverteésanas standartu ievieSana un regulara
statistisko datu publicéSana;
— kops 2004. gada: lielaka datu caurspidiba un pilniga atbilstiba Eiropas
Savienibas (ES) standartiem péc iestasanas ES.
Sie posmi atspogulo Latvijas celu no parejas ekonomikas uz integraciju
starptautiskaja ekonomiskaja kopiena.
1.3. Prognozéesana
Viens no pamatjautajumiem pirms prognozeSanas vienmer ir neatkarigais mainigais,
citiem vardiem sakot ir svarigi saprast kas ir prognozés mérkis. Sis problémas konteksta
no tehniskas puses logiski izskatas divi varianti — absoliitu vértibu vai picauguma tempa
izmainas. Ekonomika parasti prognozé IKP pieauguma tempa lielumu nevis absoliito
vertibu un tas notiek dazadu iemeslu del. Pirmkart, tiesi temps vislabak atspogulo izmainas
ekonomika un lauj salidzinat situaciju starp dazadam valstim un laika periodiem. Tas ir
izteikts procentos un skaidri parada vai ekonomika attistas straujak vai paléninas. Absoliito
vertibu ir griiti salidzinat starp dazadiem periodiem vai valstim. Otrkart, IKP pieauguma
temps ir €rtaks raditajs investoriem, politikas veidotajiem un starptautiskam institiicijam,
jo tas lauj viegli novertét ekonomiskas izaugsmes virzienu un atrumu. VEl viens svarigs
aspekts ir tas, ka absoltita IKP prognozesana ir sarezgitaka, jo ta prasa precizus datus par
inflaciju, valiitas kursiem un citam mainigam struktiram, kamér pieauguma temps ir
salidzinosi stabilaks un sniedz skaidraku priekSstatu par realo ekonomisko izmainu virzibu.
IKP datus parasti publicg reizi ceturksni 2 ménesus péc ceturksSna beigam, ka ar1 gada
IKP novertejumus par iepriek$€jo gadu. PrognozeSanai ir vairak pieprasiti tiesi ceturk$na
pieauguma tempi, jo tie sniedz aktualaku un detalizétaku ieskatu par ekonomikas attistibu
istermina. CeturkSna raditaji palidz atrak pamanit parmainas ekonomika, piemeéram tadus,
ka krizes sakumu, atveseloSanos vai citus biitiskus pavérsienus, kamér gada dati $is
izmainas atspogulo ar lielaku novéloSanos. Investoriem un politikas veidotajiem savas

strat€gijas pielagosanai var noderét laicigi signali par IKP pieauguma tempu izmainam.
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Par vienu no labi realiz€tiem risinajumiem Tslaicigajai IKP prognozeésanai Eiropas
valstim var uzskatit Sveices “The Nowcasting Lab” projektu, kas ir atrodams
nowcastinglab.org majaslapa un detalas aprakstits darba ar nosaukumu “The Nowcasting
Lab: Live Out-of-Sample Forecasting and Model Testing” (Kronenberg et al., 2023).

Darba autori izstradajusi automatizéta koda — datubazes — majaslapas vidi ar kuru
palidzibu prognoze atsevisku valstu un Eiropas teritorijas kopa IKP pieauguma temps
tekoSaja ceturksni un vienu ceturksni uz priekSu. Autoriem pagaidam nav izstradata
risinajuma Baltijas valstim, kas bija papildus motivacija pam&ginat uztaisit tehniski labu
risinajumu arf Latvijai. Lai arT augstak minétais Sveices projekts prognozé IKP pieauguma
tempus gan tekoSajam ceturksnim, gan vienu uz prieksu, parasti prognozesanas kvalitate
ilgakam periodam strauji samazinas, tap&c $aja darba tika izvelets fokuseties prognozesanai
tekoSajam ceturksnim. Gadijuma, ja §1darba prognozesanas modeli pieradis sevi uz realiem
datiem, tad So darbu var izmantot ka bazi un palielinat prognozu diapazonu.

Saja darba, balstoties uz nozares labaku praksi, tick planots izmantot vairakas
prognoz€sanas pieejas un algoritmus, sakot no vienkarSiem etalonmodeliem Iidz
sarezgitakam ekonometriskam un masinmaciSsanas metodém. Sakotngji ka bazes limena
salidzinajums tiek izmantoti vienkarsi modeli, kas prognozeésanai izmantot tikai tas pasas
laikrindas datus. Tie parsvara izmanto ieprieksgjo vertibu vidgjos vai linearas sakaribas ar
konkrétam iepriek$&jam vertibam. So modeli lielaka prieksrociba ir to vienkarsiba, bet tiem
ir gruti paredzet ekonomiski nestabilos periodos, jo modeli skatas tikai uz pagatnes datiem.

Lai So problému risinatu, prognozeéSanai var tikt izmantoti aktuala ceturkSna
augstakas frekvences ekonomiskie indikatori. Parasti tiek izmantoti ménesa, bet atseviskos
gadijumos un valstis tie var biit nedélas un pat dienas dati. ST informacija lauj daudz atrak
identificet ekonomikas parmainas un parasti veikt labakas kvalitates prognozésanu. Saja
noliika tiek izmantoti ekonometriski modeli, kas var stradat ar dazadam datu frekvencém,
ka arT pedeja laika popularitati iegiistoSie masinmaciSanas algoritmi. Ped€jie minétie lauj
efektivi apstradat nelinearas sakaribas, kas potenciali var nodroSinot augstaku prognozu
precizitati.

S darba nakamajas nodalas tiek apskatiti augstak mingtie modeli, bet jebkurs
prognozésanas modelu izstradasanas process sakas ar datu iegiisSanu un apstradi, kas ir

izklastita turpmakaja darba dala.
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2. DATI

2.1. Datu iegiSana

Viens no tehniski netrivialajiem posmiem $aja darba bija datu ielades posms. Parasti
vienkarsakais veids ka to Istenot ir datu ielade no lokaliem “csv” vai “xlsx” failiem, kam
seko turpmaka to apstrade. ST ir manudla pieeja kuru ir salidzinosi vienkarsi realizét, jo ta
prasa minimalas tehniskas zinasanas. Metode ir 1pasi efektiva, stradajot ar ieprieks
apkopotam un strukturétam datu kopam, ka ar darbam bezsaistes rezima. ST ir &rta bija un
tika izmantota algoritmu veidoSanas sakotngjos posmos, kad tika izmantots mazaks
neatkarigo mainigu skaits.

Tomeér atri kluva paSsaprotami, ka misu datu specifika atklaj $is metodes
acimredzamus ierobezojumus, tadel tika apsverts automatizétaks datu ielades risinajums.
Pirmais iemesls bija liels potenciali ieklaujamo mainigu skaits, kas vargtu tikt izmantoti
prognozésanas modelu veidosana — kop€jais mainigu skaits parsniedza vairakus simtus.
Turklat dati nepartraukti tiek atjaunoti, un tas notiek ar atSkirigu biezumu dazadam raditaju
grupam. V&l viens butisks aspekts bija modelu izmantoSana nakotnes prognozém — ja tiek
veidotas vesturiskas prognozes, tad pietiek ar jau public€to datu ieladi, bet miisu merkis
bija izveidot R programmas skriptu, ko jebkura bridi varétu palaist, lai novertétu modelu
prognozu atbilstibu aktualajam nakotnes IKP pieauguma tempa vértibam. Sada pieeja lauj
daudz precizak noverteét modelu kvalitati un vertibu realaja dzive, nevis tikai balstoties uz
vesturisko datu prognozém.

Nemot véra visus iepriek§ minétos argumentus, tika pienemts 1émums izstradat datu
ielades risindgjumu, izmantojot lietojumprogrammas saskarnes (API) pieprastjumus. ST
metode nodroSina piekluvi aktualiem un mérogojamiem datu avotiem, tacu ta prasa izpratni
par savienojuma konfiguraciju un datu parsutiSanas formatiem. Talak tiks apskatiti API
pieprasijumu konfiguréSanas un uzstadiSanas posmi, kas tika izmantoti Saja darba.

Oficialas statistikas portala majaslapa ir pieejama sadala par API pieprasijumu
uzstadiSanu, kura atrodama noderiga informacija un pieprasijumu struktiiras piemérs, kas

ir redzams zemak noraditaja json formata atgriezto datu koda gabala (CSP, 2020).
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"query™: [
{
"code": "ECOICOP",
"selection": {
"filter": "vs:VS_ECOICOP",
"values": [
"00"
]
}
h
{

"code": "ContentsCode",
"selection": {
"filter": "item",
"values": [
"PCI020m6"
]
}
h

{
"code™: "TIME",

"selection": {
"filter": "item",
"values": [

"2020M02"
]
}
}
]
"response”: {

"format"; "px"

}
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Viens solis pirms pareiza pieprasijuma konfiguracijas izveides posma ir datu
pieprasiSanas celu noradiSana. Adreses piemérs datu kopai “IekSzemes kopprodukts no
razoSanas aspekta” ar ieks€jo kodu ISP010c izskatas $adi (1. pielikums):

api_url <-"https://data.stat.gov.lv/api/v1/en/OSP_PUB/START/VEK/IS/ISP/ISP010c".

Alternativi vienas no modela atribiitu grupas “Eksports un imports pa valstu

grupam”, kas tiek publicéta ar kodu ATD100m pieprasiSanas cela piemers:
api_url <-"https://data.stat.gov.lv/api/v1/en/OSP_PUB/START/TIR/AT/ATD/ATD100m".

Koda p&dgjais burts norada datu public€Sanas bieZumu — burts “c” apzimé ceturksna
datus, savukart “m” — ménesa datus.

Nakamaja solt péc pareizi noradita cela, pieprasijuma konfiguréSanas laika var
noradit dazadus filtrus nepiecieSamo datu atlasiSanai un izvé€l&ties atbildes formatu. Ja
pieprasijums ir korekti izveidots, tad, atkariba no izvéleéta formata, sanemtie dati ir

atbilstosi jaapstrada turpmakai analizei un izmantoSanai prognozesanas modelu izstrade.

2.2. Mainigo analize un sakotnéja atlase

Kopgjais ménesa mainigo skaits pasa sakuma p&c datu iegiSanas ir 542. Tie var tikt
apvienoti lielakas grupas, kas atbilst CSP noraditajiem kodiem. Mainigo grupas var aplikot
2.1. tabula noraditaja kopsavilkuma. Tie ir sakartoti péc datu pieejamibas pec ménesa

beigam sakot ar atrak publicgjamajiem.

2.1. tabula
Meénesa mainigo raksturojums
Raditaju grupa CSP kods Raditaju skaidrojums Sakuma | Mainigo
gads skaits
Uznémgjdarbibas | KRB0OI10m | Konjunktiiras raditaji biivnieciba | 2001 20
prognozes péc darbibas veida
(konjunkttiras KRB030m | Saimniecisko darbibu | 2001 28
raditaji) ierobezojosie faktori biivnieciba
p&c darbibas veida
KREQI0Om | Galvenie uznémé&ju noskanojuma 1993 2
raditaji
KRE020m | Konfidences raditaji 1993 4
Pat@rina cenas PCI030m | Patérina cenu indeksi 1991 1
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PCI020m | Patérina cenu indeksi un parmainas 1996 149
grupas un apaksgrupas
PCS010m | Saskanotais patérina cenu indekss 1996 90
un parmainas grupas un
apaksgrupas
Nodarbinatiba NBLOI0Om | Nodarbinato skaits 15-74 gadu | 2002 3
vecuma péc dzimuma
Bezdarbs NBB150m | Bezdarbnieku skaits un bezdarba | 2002 6
limenis 15-74 gadu vecuma péc
dzimuma
Tirdznieciba un TITO10m | Kopgja mazumtirdzniecibas | 2000 1
pakalpojumi uznémumu apgrozijuma indeksi,
salidzinamajas cenas
TITO2Im | Kopgja mazumtirdzniecibas | 2000 29
uzn€mumu apgrozijuma indeksi un
parmainas pa  pamatdarbibas

veidiem
TITO30m | Mazumtirdzniecibas  uzpémumu | 2000 29
kopgjais apgrozijums pa
pamatdarbibas veidiem
Dabas resursi un LALO50m | Svaigpiena iepirkums un kvalitate 2002 1
geografiskas zinas
LAC020m | Svaigpiena un galas vidga | 2002 1
iepirkuma cena
Riipnieciba RUIO30m | Rupniecibas produkcijas apjoma | 2001 29
indeksi nozar€s (no gada sakuma)
RUIO40m | Apgrozijuma indeksi un parmainas | 2000 82
nozares
Pensijas, pabalsti PPP0O10m | Socialas apdroSinasanas un valsts | 2001 48
un sociala socialie pakalpojumi (pensijas,
aizsardziba pabalsti, atlidzibas)
Precu argja ATDI100m | Eksports un imports pa valstu 1995 9
tirdznieciba grupam
Dzimstiba IDS010m | Dzivi dzimuSo un miruso skaits 1920 6
péc dzimuma
Tiirisms TUV0I10m | Viesnicu izmantoS$anas raditaji 1997 4

Pirms ir veikta sakotn€ja mainigo atlase, kuras detalas sniegtas 2. pielikuma koda,
katra Itmenu laikrinda tiek parveidota par pieaguma tempu laikrindu, bet procentualo
izmainu laikrindas par procentpunktu starpibam starp tekoSo un iepriek$&jo vertibu.

Visiem datiem public€Sanas solis ir viens ménesis, bet neatkarigais mainigais ir uz
ceturkSna frekvences, tapéc visiem iegiitiem atribltiem ir nepiecieSams veikt
transformaciju no meéneSa un ceturkSpa datiem. Tas tiek realiz€ts izmantojotkatram

ceturksnim p&dgjo seSu ménesu datus jeb piecas pieauguma tempu vertibas, sakot ar §1

21


https://stat.gov.lv/lv/statistikas-temas/iedzivotaji/dzimstiba/tabulas/ids010m-dzivi-dzimuso-un-miruso-skaits-pec-dzimuma?themeCode=ID
https://stat.gov.lv/lv/statistikas-temas/iedzivotaji/dzimstiba/tabulas/ids010m-dzivi-dzimuso-un-miruso-skaits-pec-dzimuma?themeCode=ID

ceturks$na treSo ménesi (Camacho & Perez - Quiros, 2008). Attiecigas piecas vertibas talak
ir svertas ar koeficientiem '3, %, 1, %, Y5, sakot ar peéd€ja ménesa pieauguma tempu un
turpinot ar iepriek$€jam veértibam. P&c parveidosanas uz ceturksna frekvenci tiek papildus
generéti laikrindu nobides mainigie 1idz nobides kartai vienadai ar Cetri, kas 5 reizes
palielina atribiitu skaitu.

Kad mums ir ¢eturk$na biezuma neatkarigi mainigie, ka ar1 laikrindas ar to nobidém,
tad nakamais solis ir aprékinat katrai no §tm laikrindam Pirsona (Pearson) korelacijas
koeficientus ar galveno atkarigo IKP picauguma tempa laikrindu. P&c visam
transformacijam un trukstosSu vertibu iznemsanas, kas paradijas dé] nobides piemerosanas,
mums ir pieejama datu kopa no 2003. gada otra ceturkSna lidz 2024. gada ceturtajam
ceturksnim. Laikrindas tika sadalitas tris posmos:

— laiks pirms COVID-19 pandémijas, t.i. 2003. gada 2. ceturksnis - 2019. gada
4. ceturksnis;

— divi aktivakie COVID-19 pandémijas gadi, t.i. 2020. gada 1. ceturksnis —
2021. gada 4. ceturksnis;

— laiks péc COVID-19 pandémijas, t.i. 2022. gada 1. ceturksnis — 2024. gada
4. ceturksnis.

Katram no Siem posmiem un visiem mainigajiem posma ietvaros tika aprékinati
Pirsona korelacijas koeficienti attieciba pret Latvijas IKP izaugsmes tempu galveno
laikrindu. Izmantojot korelaciju koeficientu absoliitas veértibas katra no posmiem, tika
izveidoti mainigo saraksti, kuros Pirsona korelacijas koeficientu absoliitas veértibas ar
galveno IKP pieauguma tempu s€riju bija augstakas par noteiktam robezvertibam.
Pieméram, garakajai sérijai, kas ir 2003. gada 2. ceturksnis — 2019. gada 4. ceturksnis,
robezvertiba tika izveleta ka 0.5, 2020. — 2021. gada COVID-19 posma astoniem
ceturkSniem tika noteikta augstaka vertiba 0.8, bet 2022. — 2024. gadam péc COVID-19
pandémijas robezvertiba ir 0.7.

Galvena ideja bija izveleties tas pazimes un to ieprieksgjas vertibas, kas tika noteikts
ka cCetri laika nobides periodi, kuriem ir liela tieSa ietekme uz IKP pieauguma tempu
1zmainam, kas atspogulosies lielajas korelacijas koeficientu absoliitas veribas. Lai galveno
uzsvaru liktu uz ilgo, periodu no 2003. lidz 2019. gadam, bet ar1 saglabatu svarigakos

mainigos mazak stabiliem periodiem, tika izveletas dazadas robezvértibas. Ja visiem

22



periodiem tiktu piemérots vienads slieksnis, piem&ram, 0.5, tas palielinatu mainigo skaitu
no mazak stabilajiem periodiem, ieklaujot ari tadus mainigos, kuri stabilaja laika raditu
vairak trokSna neka sniegtu lietderigu informaciju. Lai no ta izvairitos, bet vienlaikus
nodros$inatu, ka modeliem ir pieejama informaciju no pazimém, kas visvairak korel¢ ar
atkarigo lakrindu arT turbulentos laikos, tika izveleti augstaki robezvertibu limeni.

Nakamaja sol1 visi mainigie, kas bija virs robezveértibam, tika parbauditi attieciba uz
unikalitati, lai nonemtu dubl&josas pazimes. leglitajam pazimju sarakstam vélreiz tika
aprékinatas Pirsona korelacijas koeficienti starp visiem mainigo pariem un ar atkarigo
mainigo — IKP izaugsmes tempiem. Tas tika izdarits nemot vera tikai vairak stabilu periodu
pirms COVID-19 pandémijas. Talak tika izslegti tie atribiiti, kuru absoliitas korelacijas
koeficients ar citiem mainigajiem parsniedza 0.8, bet taja pasa laika korelacija ar galveno
IKP laikrindu tiem bija zemaka. Rezultata tika samazinats savstarpgji 11dzigo mainigo
skaits, saglabajot lielako dalu to sniegtas informacijas.

P&dgja posma no mainigo nosaukumiem tika iznemti nobizu apzimé&jumi un tika
nemti tikai unikali atributi. Tas lava iegtt tikai sakotn&jo mainigo kopu arT tados gadijumos,
kad p&c visiem atlases un filtréSanas soliem galigaja saraksta bija viena un ta pasa mainiga
dati ar dazadam nobidém. Tada veida tika izveidots saraksts ar mainigo sakotng&jiem
nosaukumiem, kuri péc tam vargja tikt izmantoti prognozeéSanas modelos. 2.1. attéla ir

apliikots mainigo skaits pa raditaju grupam, kas izgaja visus atlases posmus.

Raditaju grupa Mainigo skaits

Ripnieciba [ 33|
Pat&rina cenas | 17
Pensijas, pabalsti un sociala aizsardziba B | 11
Tirdznieciba un pakalpojumi B 10
Uzneméjdarbibas prognozes (konjunktiras raditaji) | | 10
Preéu arsja tirdznieciba (imports, eksports) |:| 3
Nodarbinatiba I 3
Bezdarbs |:| 2
Dzimstiba I 1
Dabas resursi un geografiskas zinas | 1
Tarisms 0
KOPA 91

2.1. att. Mainigo skaita péc sakotnéjas atlases pa raditaju grupam
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2.3. Datu sagatavoSana modeleSanai

Nakamaja soli péc Latvijas IKP izaugsmes tempiem visvairak koreléto mainigo
provizoriskas atlases bija datu sagatavoSanas posms prognozeéSanas modelu talakai
veidoSanai. Viens no galvenajiem uzdevumiem bija izveidot ta saucamos pseidoreala laika
datu kopas. Citiem vardiem sakot, vajadz€ja datos simulét scenarijus, kas biitu péc iesp&jas
tuvaki realiem apstakliem kados prakse tiek pienemti ekonomiskie 1émumi, nemot véra
zinamu kavéSanos un nepilnigumu datu piegade. Saja gadijuma pseidoredls nozimég, ka
netiek izmantoti originalas publikacijas dati, bet gan pasreizgja 2025. gada maija laikrinda,
kas jau ir vairakkart parskatita.

Izmantojot datus tadus, kadi tie ir, neveidojot pseidorealas datu kopas, rezultati
izskatisies parak optimistiski salidzinajuma ar to, ko modelis sp@s nodrosinat realaja
darbiba, jo modelesana tiek izmantoti dati "no nakotnes".

Svarigs konceptuals l1@mums bija datu versiju koncepcijas ievieSana. Katram
prognozes ceturksnim tika generétas astonas datu kopu versijas. Versiju veidoSanai tika
izmantoti ménesa 1. un 16. datums, sakot ar prognozéta ceturks$na otro ménesi. Piemé&ram,
lai prognozetu IKP picauguma tempu pirmaja ceturksni attieciba pret ieprieksgja gada
ceturto ceturksni, tika izmantotas versijas, sakot no 1. februara un beidzot ar 16. maiju.
Katra no §im prognozes$anas punktiem pieejamais mainigo lielumu kopums tika veidots,
stingri ieverojot realos statistikas public€Sanas noteikumus, kuri bija definéti, izmantojot
speciali sagatavotu metadatu struktiru. Saja struktiira katrai atribiitu grupai bija noradits
public&$anas datums, laika aizkavéjums un veértibu pieejamibas nosacijumi. ST metadatu

struktiiras informacija ir paradita tabula 2.2.

2.2. tabula
Metadati versiju veidoSanai
Atribiitu Datu kavéjuma méneSu | Publikacijas méneSa Nakamas versijas
grupa skaits diena ménesa diena
KRB0O10m 0 28 1
KRB030m 0 28 1
KREO10m 0 30 1
KRE020m 0 30 1
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PCI030m 1 10 16
PCI020m 1 10 16
PCS010m 1 13 16
NBLO010m 1 20 1
NBB150m 1 22 1
TITO10m 1 30 1
TITO21m 1 30 1
TITO30m 1 30 1
LALO50m 1 31 1
LAC020m 1 31 1
RUIO30m 2 7 16
RUI040m 2 7 16
PPP0O10m 2 8 16
ATD100m 2 12 16
IDS010m 2 15 16
TUV010m 2 19 1

Tadgjadi katram ceturksnim un katrai no astonam versijam ceturksna ietvaros tika
uzgenerétas atseviSskas datu kopas. Katra datu kopa dala informacijas par dazadiem
mainigajiem nebija pieejama, atbilstosi datu public€Sanas kalendaram. P&c tam bija
nepiecieSams konvertet ménesa datus ceturksSna datos, lai saskanotu neatkarigo mainigo un
atkariga mainiga — IKP ceturkSna pieauguma tempu, datu novérojumu bieZumu.

Pazimju transformacija un sagatavoSana modeliem tika veikta vairakos virzienos. No
vienas puses, agregétas ceturksSna veértibas tika veidotas, pamatojoties uz vienkarSu tris
meéneSu vidgjo vertibu ceturksni, kas atbilst tilta modelu (anglu val. bridge model)
metodologijai. No otras puses, tika saglabata detalizacija pa méneSiem jaukto frekvencu
datu izlases (MIDAS) modelu veidosanai, kas lauj nemt vera augstas frekvences dinamiku
ceturk$na ietvaros. Papildus tika izmantots arT izlidzinato datu variants, kas tiek izmantots
gan faktoru modeliem, gan ma§inmaci§anas modeliem. Saja pieeja transformacijai tika
pielietota pieauguma tempu izlidzinasana, izmantojot svertos koeficientu lielumus. Pedgjo
seSu ménesu dati tika izmantoti, lai ieglitu piecas atribiita pieauguma tempa vertibas, kuras

péc tam tika svertas ar koeficientiem '3, %, 1, %, %, sakot ar pedeja meénesa pieauguma
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tempu un beidzot ar pieauguma tempu starp ieprieks€jiem 5. un 6. ménesi jeb iepriekseja
kvartala 2. un 1. ménesi. Lielakais svars ir tiesi starp dazadu ceturk$nu ménesiem. Sads
transformacijas variants tika izmantots .

Lai realizétu augstak min&tas transformacijas, pe€dgjais solis bija aizpildit trikstoSos
datus, kas nebija pieejami sakara ar pseidorealas situacijas ar datu publikaciju
aizkaveéjumiem simul€Sanu. Atribitu vertibu trilkuma gadijuma to novértéSanai tika
izmantots Tstermina autoregresivs integréts slidosa vidgja (ARIMA) modelis, kas
nodro§indja ieejas datu logisko nepartrauktibu, neievieSot ar&u informaciju. Katram
gadijumam tika izveidoti vairaki desmiti ARIMA modeli ar maksimalo kartu cetri
iepriek$¢jam vertibam un slidosa vidéja komponentei. Labakais modelis tika izvElets pec
minimalas Akaikes informacijas kriterija (AIC) vertibas.

Svarigi pieminét, ka triikkstoSo noveérojumu skaits dazadas datu versijas atskiras —
datu pilnigums palielindjas no pirmas versijas Iidz astotajai. Ipa$a uzmaniba tika pieversta
datu pirmajai un otrajai versijai, jo tiem nebija pieejami atkarigd mainiga dati. Tas bija
saistits ar to, ka IKP picauguma tempu public€Sanai parasti ir divu m&nesu aizkavesanas
un tie tiek publicéti nakama ceturkina otra ménesa pedgjas dienas. Sados gadijumos tika
izmantota atskiriga pieeja, kas sikak aprakstita sadala 2.5.

Papildus japiemin, ka tika izskatitas arl alternativas pieejas neatkarigo atribiitu
trikstoSo datu aizpildiSanai un turpmakai parveidoSanai no méneSa datiem uz ceturksSna
datiem. Saja darba §Is metodes netika pielietotas, bet nakotnes pétijumos par lidzigam
teémam varétu bt lietderigi tas apsvert un novertet iegiito rezultatu kvalitati, ko potenciali
iespgjams sasniegt, izmantojot $1s alternativas pieejas.

Viena alternativa pieeja ir nobidit visu datu laikrindu, lai aizpilditu trukstosas vertibas
ar pieejamajam, neizmantojot Istermina ARIMA tipa modelus. P&c tam ir iesp&jams veikt
iepriek§ aprakstitas transformacijas, lai no méne$a datiem iegiitu ceturk$na datus. Sis
metodes galvenais trikums ir laikrindu sakuma novérojumu zaud@Sana un attiecigi
saisinato laikrindu izmantoSana modela veidoSana.

Tilta modelu veidoSanai ir iesp&amas arl citas nepieejamo datu novert€Sanas un
agregeéSanas varianti. Pieméram, datu aizpildiSanas vieta varétu nemt pieejamo datu videjo
veértibu, t. 1., pirmo divu méneSu vértibu, vai arl izmantot pirma ménesa vertibu ka

ceturkSna vértibu, ja pieejami tikai pirma méneSa dati. Gadijumos, kad nepiecieSama
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ceturkSna visu meéneSu dati trukst, varétu prognozet tikai ceturkSna pirma ménesa vertibu,
izmantojot ARIMA modeli un izmantot §o prognozeto vértibu ka aptuvenu veértibu visam
ceturksnim. ST pieeja izmanto tikai vienu prognozi, kas var novest pie precizaka rezultata
neka vairakkart&ja prognozesana un klidu uzkrasana.

Sis metodes var bat Tpasi noderigas atrajam prognozém, kad datu pieejamiba ir
kritiski svariga modela izveidei, bet datu pilniba ir minimala.

Nakamais nozimigais solis péc datu aizpildiSanas un to transformacijas vienota
frekvence bija datu sadaliSana apmacibas un testa kopas ar sekojosu algoritmu pielietojuma
etapu. Pie tam testa ceturksnis vienmeér tika prognozgts, izmantojot tikai to datu masiva
versiju, kas uz prognozeésanas bridi biitu pieejams ari realaja situacija.

Tiesi pirms datu sadaliSanas vél tika realiz€tas divas datu manipulacijas. Pirmkart,
tika paplaSinats atribiitu skaits, pievienojot mainigo nobiditas veértibu laikrindas ka jaunas
pazimes, ka ar1 ieprieks€jos IKP pieauguma tempus. Otrkart, visu atribiitu laikrindas tika
parbauditas uz stacionaritati, izmantojot test€Sanas procediiru, kas aprakstita nakamaja

sadala.

2.4. TestéSana uz stacionaritati

Viens no svarigiem soliem mainigu atlasé pirms model€Sanas ir stacionaritates
parbaude. Stacionaritate ir biitiska laikrindas analizg, jo ta lauj identificét stabilus modela
mainigus un veicina uzticamu prognozeéSanu. Stacionara laika rinda demonstré vienmérigu
uzvedibu dazados laika posmos un tai ir nemainigas tadas statistiskas ipasibas, ka vid¢ja
vertiba, dispersija un autokorelacija. Stacionaritati var parbaudit ar dazadiem testiem un
Saja darba tika izvelets veikt testéSanu ar divam metodem.

P&c visu transformaciju veikSanas mainigo galigas laikarindas tiek parbauditas uz
stacionaritati. TesteéSanai tiek izmantots tas pats rindas garums, kas velak tiek izmantots
modeléSana. Stacionaritates parbaudei tiek pielietoti divi dazadi testi — PaplaSinatais
Dikeja—Fulera tests (ADF) un Kvjatkovski tests (KPSS).

Kaut abi KPSS (Kwiatkowski et al., 1992) un ADF (Dickey & Fuller, 1979) tiek
izmantoti stacionaritates noverté€Sanai, tie balstas uz atSkirigam pienémumu strukttram.
P&c Josi (Joshi, 2024) ADF pienem, ka laikrindai ir vienibas sakne un ta ir nestacionara un

mekle pieradijumus, lai So pien€mumu noraiditu. Savukart KPSS pienem, ka laika rinda ir
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stacionara, un mégina identificét novirzes no § stavokla. So atskirigo pieeju dél abi testi
labi papildina viens otru un ir biezi izmantojami kopa.

ADF veiksSanai tiek izmantota R pakotne tseries, izmantojot funkciju adf.test(). Nulles
hipot€ze $aja testa apgalvo, ka laikrindai ir vienibas sakne un ta ir nestacionara. Gadijumos,
kad p-vertiba ir mazaka par 0.05, tad nulles hipot€ze ir noraidama, kas nozimée, ka mainiga
laikrinda ir stacionara.

KPSS tiek veikts, izmantojot funkciju ur.kpss() no R programmesanas valodas
pakotnes urca. Atskiriba no ADF, $aja gadijuma nulles hipot€ze pienem, ka nav vienibas
saknes un laikarinda ir stacionara. Alternativa hipotéze par nestacionaritati ir spéka, kad
testa statistika ir lielaka par iepriek$ definétam kritiskam veértibam, kas Saja darba ir
pienemts ka 5% butiskuma Itmentis.

Abos testeSanas gadijumos aizkavejumu skaits tika noteikts automatiski pec funkciju
noklusgjuma iestatfjumiem. Matematiskas formulas ADF un KPSS aizkavéjumu skaita

noteik$anai ir zemak.

kapr = [Vn =1, (2.1.)
kur kypr — aizkavéjumu skaits;

n — noverojumu skaits laikrinda.

kkpss =

*l4 x (%)' 2.2)

kur kgpss — aizkaveéjumu skaits;
n — noverojumu skaits laikrinda.

Nemot veéra laikrindu garumus KPSS parsvara tika izmantoti tris aizkaveéjumi, bet
ADF tris vai Cetras iepriek$&jas vertibas. Katra mainiga laikrindas stacionaritate tiek
parbaudita pielietojot abas metodes. Pamatojoties uz So testu rezultatiem, tiek automatiski
pienemts lémums — tiek izslégti visi mainigie, kuri tiek atziti par nestacionariem vismaz
viena no testiem.

Zemak 2.2. attela ir noraditi kritériji, kuru izpildes gadijuma mainigais tiek uzskatits

par stacionaru un var tikt izmantots prognozeéSanas modelu izveide.
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ADF testa KPSS statistika < 5% Stacions I L
acionars emesls
p-vertiba <0.05 kritiskas vertibas
Ne Na Na Abitesti‘norétliel l.JZ
nestacionaritati
Ja Ne Ne KPSS tests neizturéts
Ne la Ne ADF tests neizturéts
~ ) Abitesti apstiprina
Ja Ja Ja ) .
stacionaritati

2.2, att. Stacionaritates testu rezultatu interpretacijas

P&c stacionaritates parbaudes un sekojosas atribiitu filtracijas dati bija pilniba gatavi
izmantoSanai prognozéSanas modelu veidoSana.

Pirms parejas pie algoritmiem un model€Sanas pieejam ir svarigi apskatit jautajumu
par IKP atrajam apleésém un datu revizijam. Nakama sadala sniedz ieskatu taja ar kadu
kavéjumu un kadi IKP novertg§jumi tiek publicéti, ka ari cik liela mera sakotng&jie
novertéjumi var atSkirties no galigajam vertibam — aspekts, kas neapSaubami janem véra

modelu interpretacija.

2.5. IKP atras apleses un datu revizijas

Saja darba IKP pieauguma tempu prognozésana tiek veikta astonas reizes katram
ceturksnim — katra ménesSa sakuma un vidi, sakot no ceturksna otra ménesa un beidzot
pusotru ménesu péc ceturksna beigdm. Pirma prognozes punkta izvéle ir pamatota ar to, ka
Saja bridi klast pieejami pirmie dati par attiecigo ceturksni — galvenie uznéméju
noskanojuma raditaji no aptaujam par ceturksSna pirmo ménesi. Savukart astotais prognozes
punkts ir maksimali tuvs faktiskajai IKP raditaju publicéSanas dienai CSP majaslapa un
tiek noteikts ta, lai 11dz realas vertibas public€Sanai vairs netiktu sagaiditi butiski jauni dati,
kas var€tu ietekméet prognozi. Tadgjadi vienas veértibas prognozesana notiek gandriz cetru
meéneSu garuma un tiek novertéta astonos atskaites punktos.

Pirmas divas prognozes, kas tiek veiktas attieciga ceturk$na otra méneSa sakuma un
vidd, atSkiras no pargjiem ar to, ka realaja situacija Sajos brizos IKP dati par ieprieksgjo

ceturksni v€l nav publiski pieejami. Tas skaidrojams ar to, ka oficiala IKP datu publicéSana
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notiek divus ménesus péc ceturkina beigam. So divu prognozu veik3anai ka faktiskas IKP
iepriek$¢ja ceturkSna vertibas tika izmantoti IKP atra novertéjuma dati, kas pieejami
Oficialas statistikas portala datubazé zem ieks€ja koda ISF0!10c.

Atra novértéjuma dati ir pieejami vienu ménesi pec ceturkSna beigam un tas bitu
labs risindjums turpinat izmantot IKP atra novért§juma datus ari turpmakajos
prognozesanas ciklos, bet 2025. gada janvari tika publicéta zina (CSP, 2025b), ka CSP
partrauc So datu publiceéSanu. P&dgjais atrais novert§jums ir pieejams par 2024. gada 3.
ceturksni un pienemta I€muma pamata ir kops 2020. gada novert§jumu nepietickama
precizitate, ko ietekmé&jusas biitiskas ekonomiskas svarstibas gan Latvija, gan pasaulé. CSP
ir pazinojusi par nodomu parskatit aprékinu metodologiju un atsakt o datu publicésanu
2026. gada.

Lidz 2024. gada 3. ceturksnim dati ir pieejami, tapec tas neietekm&a misu
apskatamo periodu, bet sakot ar 2025. gada 1. ceturks$na prognozésanu bija svarigi izdomat
risindjumu, kas var€tu biit izmantots gadijumos, kad atrais novert€§jums nav pieejams.
Musu tehniskaja risinajuma situacijas, kad atkariga mainiga vértiba par ieprieksgjo
ceturksni nav pieejama, tika pienemts Iemums izmantot pieeju, kas ir Iidziga tai, kuru esam
pielietojusi lidzigas situacijas ar truksto$sam vertibam neatkarigiem mainigiem. Lai gan Seit
alternativa pieeja biitu vispirms prognozet vertibu iepriek§¢jam ceturksnim ar
prognozesanas algoritmiem un p&c tam So prognozi iterativi izmantot ka realu veértibu, tika
1zvelets iegiit vienu vienigu vertibu, kas nav atkariga no pielietotas prognozeéSanas metodes
un neizmanto parak daudz resursu. Sim noliikam tika pielietots universals ARIMA modela
risinajums IKP pieauguma tempu rindai ar maksimalo autoregresijas (AR) komponentes
un mainiga vidéja komponentes kartibu — etri.

Saja darba tiek izmantota aktuala IKP laika rinda tada forma, kada ta ir pieejama
2025. gada maija. Tomer, ja atseviski izvertet kadu no ceturk$niem biis redzams, ka tie nav
tie pasi dati, kas bija pieejami tas sakotngjas publicéSanas bridi. Realaja situacija IKP
vertibas tiek publicétas reizi ceturksni ar aptuveni divu méneSu nobidi péc ceturksSna
beigam. Turklat §is vertibas vélak var tikt parskatitas un precizétas, kad ir pieejami
pilnigaki un precizaki dati. Papildus tam Latvija un daudzas citas valstis statistikas iestades
publicé sakotn&jo IKP atro noveértéjumu jau aptuveni menesi péc ceturkSna beigam, kas

tika apliikots augstak. Sie sakotngjie atrie novertéjumi bieZi ir balstiti uz nepilnigu vai
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dalgju informaciju, tapec dati velak tiek parskatiti un precizeti, kad kliist pieejami papildu
avoti un detalizétaka informacija. Talak tiks apliikoti konkréti pieméri no prakses, paradits
cik biitiskas var bt §1s atSkiribas un aprakstits vai tam ir ietekme prognozesanas modelu
kvalitatei.

Seit iespgjams var rasties likumsakarigs jautajums — kapéc vispar ir nepieciesams
sagatavot atru IKP noveért€jumu, ja, pagaidot aptuveni vél vienu ménesi, ir iesp&jams iegiit
precizakus un pilnigakus datus par ekonomikas stavokli? Kasjanovs (2016) vietnes
makroekonomika.lv sadala “Blogs” skaidro, ka profesionalu makroekonomiskas
informacijas lietotaju — pieméram, analitiku, finanSu sektora specialistu un ekonomiskas
politikas veidotaju — vidi prioritate tiek pieSkirta ne tik daudz datu precizitatei, cik to
savlaicigumam. Citiem vardiem sakot, prieksroka biezak tiek dota informacijai, kas ir
pieejama péc iespejas agrak, pat ja tas precizitate var biit apSaubama.

Autors uzskata, ka Latvijas ekonomikas apstaklos §1 atSkiriba var nebiit tik jiitama:
parasti ne akciju indeksi, ne valsts parada saistibu ienesigums, ne patérétaju uzvediba nav
atkariga no IKP provizoriska novertg§juma. Tomer valstis ar attistitu finansu infrastrukttiru
atra IKP novert€§juma publicéSana tiek uzskatita par galveno signalu par pasreizgjo
ekonomikas stavokli. Sada informacija var nekavéjoties ietekmét tirgus noskanojumu,
obligaciju ienesiguma dinamiku un centralas bankas monetaras politikas darbibas.

Tadgjadi IKP provizoriskais noveért€§jums ir visvertigakais istermina ekonomikas
1zmainu analizei, laujot secinat, vai ekonomika aug un kada intensitate, ka ar1 péc iesp&jas
agrak identificét negaiditas, krasas izmainas. Vienlaikus ilgtermina attistibas tendencu
analizei svarigaks ir pilnigs, detalizéts IKP novertgjums, jo tas ietver plasaku raditaju
struktliru — pa tautsaimniecibas nozarém, patérina komponentiem un ienakumu avotiem.

Sava raksta viens no Kasjanova secinagjumiem ir tads, ka pilna novertgjuma
parskatiSanas diezgan bitiski maina IKP veértibu laikrindu salidzinajuma ar atro
novert&jumu un pilna novért&juma pirmajam parskatisanam. Tas noved autoru pie logiska
jautajuma: “Tas rada zinamu dilemmu ekonomikas prognozetajiem, — kuru IKP prognozet?
To, kas tiks publicéts atraja un pilnaja datu pazinojuma, vai tomér to, kas tiks bitiski
parskatits vél péc nakamajam revizijam?”’

Autors pieskaras svarigam aspektam, jo Latvijas gadijuma prognozeéSanas modelu

konstru€sanai ir pieejama aktuala vertibu rinda, kas ietver gan loti nesenas vértibas, kas
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praktiski nav parskatitas, gan ar1 vésturiskus datus, kas ir izgajusi cauri vairakiem revizijas
posmiem. Lai rezultatus var€tu interpretét, biitu daudz labak, ja datu rinda butu ieklauti
vienotas revizijas kartas dati. Misu gadijuma, izmantojot pieejamos datus, miisu prognoze
nav par pilnas prognozes pirmo publicéSanu, bet gan par tas turpmakajam parskatiSanam.
Tas padara reallaika prognozi daudz mazak reprezentativu.

Vienu no veidiem, kas var€tu biit noderigs un, iesp&jams, palidz&€tu samazinat
prognozeSanas kliidas, autors piemin raksta: “Piem&ram, Britu statistikas parvaldes (Office
for National Statistics) majaslapa ir pieejami, ta saucamie, reviziju trijsturi, kas satur loti
veértigu informaciju par to, ka laika gaita ir mainijusies attieciga IKP laika rinda. Biitu tikai
apsveicami, ja ar1 Latvijas CSP public€tu reviziju trijstiirus. Tas sniegtu iesp&ju viet&jiem
pétniekiem nopietnak pieversties Sai jomai, kas nakotn€ lautu mazinat prognozu kladas un,
iespgjams, uzlabotu arf datu kvalitati.” Sadi datu parskatiSanas trijstiiru pieméri par pasu
novertejuma dinamiku (2.3. att.) un tas izmainam starp revizijam (2.4. att.) ir sniegti zemak.
Svarigi minét, ka att€los nav atspogulota visu ménesu informacija kolonnas lai informacija

biitu parskatama, bet skatoties visus ménesus kopa dati vairak izskatas pec trijsturiem.

IKP ménesa datu reviziju trijstdris — 3 ménesi pret ieprieki€jiem 3 ménesiem (%)
Attiecas uz periodu 2022 Mai 2022 Jan 2022 Jal 2022 Aug 2022 Sep 2022 Okt 2022 Nov 2022 Dec
Pirmais novEert&jums 0.4 0.1 0.0/ -0.3 0.2 -0.3 0.3 0.0]
2022 Mai
2022 Jun
2022 Jal
2022 Aug -0.1
2022 Sep -0.1 0.0
2022 Okt 0.2 0.1 -0.3]
2022 Nov 0.2 0.2 0.1 -0.2
2022 Dec 0.2 0.2 0.1 -0.2 -0.3]
2023 Jan 0.1 0.1 -0.3] -0.3 -0.4] -0.3
2023 Feb 0.2 0.3 0.1 -0.2 -0.3] 0.1 0.0
2023 Mar 0.2 0.3 0.1 -0.2 -0.3] 0.1 0.0
2023 Apr 03 0.5 0.0 -0.1 -0.3] 0.1 01
2023 Mai 03 0.5 0.0 -0.1 -0.3] 0.1 01
2023 Jin 0.3 0.5] 0.0 -0.1 -0.3 0.1 0.1
2023 Jal 0.3 0.5] 0.0 -0.1 -0.3 0.1 0.1
2023 Aug 0.3 0.5] 0.0 -0.1 -0.3 0.1 0.1
2023 Sep 0.3 0.5 0.0 -0.1 -0.3 0.1 0.1
2023 Okt 0.2 01 -0.3 -0.2 0.2 0.1 0.2]
2023 Nov 0.2 01 -0.3 -0.2 0.2 0.1 0.2]
2023 Dec 0.2 0.1 -0.3 -0.2 0.2 0.1 0.2]
2024 Jan 0.1 0.0 -0.3 -0.1 0.0 03 0.4
2024 Feb 0.1 0.0 -0.3 -0.1 0.0 03 0.4
2024 Mar 0.1 0.0 -0.3 -0.1 0.0 03 0.4
2024 Apr 0.1 0.0 -0.3 -0.1 0.0 03 0.4
2024 Mai 0.1 0.0 -0.3 -0.1 0.0 03 0.4
2024 Jin 0.1 0.0 -0.3 -0.1 0.0 03 0.4
2024 Jal 01 0.0 -0.3 -01 0.0 03 0.4
2024 Aug 01 0.0 -0.3 -01 0.0 03 0.4
2024 Sep 01 0.0 -0.3 =01 0.0 03 0.4
2024 Okt 02 01 0.2 0.0 01 03 0.4
2024 Nov 02 01 0.2 0.0 01 03 0.4
2024 Dec 02 01 0.2 0.0 01 03 0.4
2025 Jan 02 01 0.2 0.0 01 03 0.4
2025 Feb 02 01 0.2 00 01 03 0.4
2025 Mar 02 01 0.2 00 01 03 0.4
2025 Apr 02 01 0.2 00 01 03 0.4
2025 Mai 0.2 01 0.2 0.0 0.1 0.3 0.4
Aktudlais novert&jums 0.2 0.1 0.2 0.0 0.1 0.3 0.4

2.3. att. IKP datu revizijas trijstiiris — novertéjuma dinamika

(modificéts no (Office for National Statistics, 2025))
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IKP méne3a datu reviziju trijstlris — izmainas: 3 ménesi pret iepriek3éjiem 3 ménesiem (procentpunktos)

Attiecas uz periodu 2022 Mai 2022 Jiin 2022 Jal 2022 Aug 2022 Sep 2022 Okt 2022 Nov 2022 Dec
Pirmais novért&jums (%) 0.4] 0.4 0.0 -0.3 0.2 -0.3 -0.3 0.0
2022 Mai

2022 Jin

2022 Jal

2022 Aug E -01

2022 Sep 0.0 0.0

2022 Okt 0.4 03 0.1

2022 Nov 0.0 0.0 0.4 oz

2022 Dec 0.0 0.0 0.0 LoD 0.0

2023 Jan E -01 E -01 ® 01| [OE -02 E -0 E -0

2023 Feb 0.0 0.1 02 0.2 0.1 04 0.2

2023 Mar 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 Apr 0.0 0.1 0.z 0.1 0.1 0.0 0.0 0.1
2023 Mai 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 Jiin 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 Jil 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 Aug 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 Sep 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 Okt 0.4 E -0 -0+ OB -02 @ -01 04 0.2 0.1
2023 Nov 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 Dec 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Jan 0.0 E -01 ® 01 0.0 0.1 0.2 0.2 0.2
2024 Feb 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Mar 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Apr 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Mai 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Jiin 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Jal 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Aug 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Sep 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Okt E -01 0.1 0.1 0.1 01 01 0.0 0.0
2024 Now 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 Dec 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2025 Jan 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2025 Feb 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2025 Mar 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2025 Apr 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2025 Mai 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Aktualais novertéjums (%) _ 0.2 0.1 -0.2 0.0 0.1 0.3] 0.4

2.4. att. IKP datu revizijas trijstiiris — izmainas starp revizijam

(modificéts no (Office for National Statistics, 2025))

Viens no pedgjo gadu atbilstoSiem piemériem, ko veletos apskatit, ir atSkiribas starp
datiem dazados novértéSanas periodos par 2023. un 2024. gadu. Salidzinajumam mes
izmantojam CSP timekla vietn€ pieejamas IKP atras apléses vertibas, kas tiek publicetas
vienu ménesi péc ceturkSna beigam, un aktualu IKP laikrindu, kuras veértibas klist
pieejamas 2 méneSus péc ceturk$na beigam. Katrai no §tm laika rindam tika veikta
transformacija un iegiti izaugsmes tempi attieciba pret iepriek$&jo ceturksni. Turklat, lai
salidzinatu vertibu versijas starp revizijam, tika izmantoti dati no pirmas pilna IKP aprékina
publikacijas. Sis vertibas izaugsmes tempu veida tika iegitas no vietnes
makroekonomika.lv sadalas “Operativas modelu apléses” (Latvijas Banka, 2023), kur ir
sniegta informacija par Latvijas Bankas statistiskda modela prognozém, ka ar1 noraditas atra
novert&juma un pilna novertéjuma pirmas revizijas originalas vertibas (2.5. att.). Par pasu
modeli majaslapa ir noradita sekojoSa informacija: “IKP apléses jeb OMA ir iegiitas,

izmantojot Latvijas Bankas dinamisko faktoru modeli. Modelis izmanto faktoru analizes
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statistiskas korelacijas starp IKP, rupniecisko razoSanu, mazumtirdzniecibu, eksportu,

ekonomiska noskanojuma indeksu un pievienotas vértibas nodokla ien€émumiem.”

lek3zemes kopprodukts - ceturk3na pieauguma temps, %, sezonali izltdzinati dati
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A
04

0.0
-0.2
A
04 '
0.6 22. July
OMA (LB flash) -0.37
A Atrais novert&jums (flash) -033
-
0.8 W Faktiskie dati (actual data) -0.89
]
1.0 _
8. May 22. May 4. June 19. June 5. July 22, Tuly

2.5. att. IKP novertejumi ar Latvijas Bankas statistisko modeli

(aizgiits no (Latvijas Banka, 2023))

Mis Seit interesé vértibu atSkiriba starp atro novertgjumu, pilna novertgjuma
originalo versiju un pasreizgjo parskatito versiju, kas pieejama 2025. gada maija. IKP

ceturk$nu pieauguma tempi ir apkopoti 2.6. att€la dota diagramma.
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IKP ceturk$na pieauguma tempa novertéejums, %
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2.6. att. IKP ceturks$na pieauguma tempa novértéjums 2023. — 2024. gada

Diagramma apkopoti dati norada uz to, ka vertibas ne vienméer ir tuvas viena otrai un
dazreiz ievérojami atSkiras péc lieluma un zimes, ko, pieméram, var skaidri redzet 2023.
gada pedg€jam ceturksnim un 2024. gada pirmajam ceturksnim. Jaatzime ar1, ka izmainas
starp pirmo un pédgjo pilna skaita parskatiSanu 2024. gada pedgjiem ceturk$niem ir
minimalas, taCu vesturiskiem datiem, kur pagajis vairak laika, atSkiriba starp
parskatiSanam ir ievérojama. Balstoties uz grafiku, rodas iespaids, ka atSkiriba starp atro
novertejumu un pasreizgjo seriju ir vismazaka un vertibas ir vairak saskanotas.

Izmantojot Sos septinus laika intervalus, tika aprékinata vid€ja absolita starpiba starp
visiem trim datu pariem. CSP partrauca publicet atro aprékinu péc 2024. gada 3. ceturk3na,
tapeéc vidgjas vertibas aprékinasanai tika izmantoti 2023. gada cetru ceturkSnu un
2024. gada tris ceturkSnu dati. 2.7. att€la dota diagramma parada absoliitas atSkiribas katra

kvartala un vidgjo starpibu.
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IKP ceturksna pieauguma tempu vidéjas absolutas starpibas
dazados novértéjumos, procentpunktos
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2.7. att. IKP ceturkSna pieauguma tempu vidéjas absoliitas starpibas

Interesanti, ka, analizgjot vid€jo starpibu, tieSam izskatas, ka p&d€jo gandriz pusotra
gada laika vid€ja starpiba starp atro novert€jumu un pasreiz€jam vertibam ir ievérojami
mazaka neka pargjos divos gadijumos. Papildus, ja atgriezamies pie iepriek$gja grafika
(2.6. att.), var secinat, ka starp atro novert§jumu un pasreiz€jo datu rindu visas piecas
vértibas nav atskiribas pieauguma tempa zimé. Sis ir interesants novérojums, kas, riipigak
analiz€jot, potenciali var€tu palidzeét identificét iesp&jamas problémas pilna aprékina
pirmas publikacijas pieeja, nevis atraja novertejuma, ka tas tika publicets zinas 2025. gada
janvarT un tika ierosinats uz laiku apturét IKP atro noveértejumu (CSP, 2025b).

Papildus ir vérts pieminét aktualo pétijjumu (Kronenberg et al., 2023) IKP vértibu
reviziju publicéSanu Eiropa COVID-19 pandémijas laika 2020. — 2021. gada. Pétijuma
detalizeti izklastits, ka pandémijas laika IKP revizijas Eiropas valstis kluva 1pasi apjomigas
un biezas. Viens no iemesliem ir tas cik strauji un bitiski bija COVID-19 izraisitie
satricinajumi ekonomika p&c salidzinosi ilga mieriga perioda. Sis iemesls savs pa sevi

padarija precizu vértéSanu sarezgitu, bet papildus tam izradijas, ka pandémijas apstaklos
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dala datu kluva nepieejami vai to vakSana tika aizkavéta, kas vél vairak ietekméja sakotngjo
IKP aplesu precizitati.

Diagramma (2.8. att.) 2020. gada 2. ceturksni visam valstim redzams straujs IKP
kritums, bet nakamaja 3. ceturksnl nozimigs pieaugums. Lidz 2021. gada beigam lielaka
dala valstu bija pietuvojusas pirms pandémijas Itmenim un dazas ekonomikas, ka,

pieméram, Niderlande un Polija, IKP pat parsniedza 2019. gada ceturta ceturksna raditajus.
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2.8. att. IKP ceturks$na pieauguma tempu veértibas 2020. — 2021. gada
(aizgiits no (Kronenberg et al., 2023))

Diagramma (2.9. att.) parada ka mainijas 2020. gada visu ceturksnu IKP pieauguma
tempu revizijas. Pieméram, Niderlandé IKP dati par 2020. gada 1. ceturksni tika revidéti
astonas reizes, kas neizklausas maz, bet, savukart, Francija revizijas tika publicétas vismaz
divdesmit reizes. Ja papétitu dzilak var atrast interesantus faktus — pieméram, Zviedrijas
IKP novertejums par 2020. gada 3. ceturksni tika paaugstinats par 3,2 procentpunktiem
salidzinajuma ar sakotng&jo publikaciju. Savukart Lielbritanija vairaki ceturk$ni piedzivoja
bitiskas sakotngjo datu korekcijas — reiz€m gan uz augsu, gan uz leju viena ceturksna

ietvaros.
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2.9. att. IKP ceturksna pieauguma tempu revizijas 2020. gada

(aizgiits no (Kronenberg et al., 2023))

Sis pétijums noved pie dazadiem interesantiem atkldjumiem un secinajumiem.
Pirmkart, tik liela atSkiriba reviziju skaita starp valstim viennozimigi norada uz dazadu
institucionalo pieeju IKP aprékinaSanai un datu parvaldibai.

Otrkart, analiz€jot datus, klust skaidrs, ka liela dala sakotn&jo IKP aplesu pandeémijas
sakuma parspil&ja ekonomikas lejupslidi. Ievérojami izn@mumi ir Lielbritanija un Italija,
kur sakotngjas apléses 2020. gada 1. ceturksna kritums tika novertéts parak optimistiski un
péc tam nakamajas revizijas parskatits uz leju. Viena no iesp€jamam interpretacijam ir tada,
ka §1s valstis ar pand€mijas izraisito krizi un stingriem ierobezojumiem saskaras agrak neka
citas un tiem V&l nebija uzkrata pietickama pieredze IKP precizai novertéSanai $ados
arkartgjos apstaklos. Savukart tas valstis, kuras pandémija skara velak, bija macijusas no
Lielbritanijas un Italijas pieméra un sakotn&ji pat parvérteja krizes ietekmi uz savu
ekonomiku.

Papildus, §1s plasas un biezas revizijas pierada, ka sakotngjas IKP apleses krizes laika
var biit biitiski neprecizas un Iidz ar to modeli, kas liela méra ir balstiti uz ieprieksgja
ceturkdna IKP pieauguma tempa vértibas var izradities klidainas. Sados apstaklos var biit
pasi noderigi izmantot citas pieejas, kas nem vera pedgjos aktualos ekonomiskos raditajus.
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3. PROGNOZESANAS MODELI UN PIEEJAS

Prognozu veidoSana katram ceturksnim un katrai datu kopas versijai ceturks$na
ietvaros tika veikta, izmantojot plasu modelu klastu. Ka vienkarsi atskaites punkti tika
izmantoti gan naivie modeli — gadijuma klejosanas un slidosa vid€ja pieejas, gan ari
klasiskie AR un ARIMA modeli.

Nakamo modelu grupu veidoja ekonometriskie statistiskie modeli. Saja darba tika
izmantoti tilta modeli, MIDAS, ka arT balstiti uz galveno komponentu analizes (PCA)
faktoru modeli.

Visam modelu grupam bija kopigas un atSkirigas ipatnibas. No kopigajiem
raksturojumiem jauzsver, ka visos gadijumos modelu izstrade tika izmantota pati IKP
pieauguma tempu rinda ar nobidém. Tapat modelu struktiira vargja tikt ieklautas ari
prediktoru ieprieks€jas vertibas. Atskiribas starp modeliem bija saistitas galvenokart ar
datu apstrades metodé€m un it Tpasi ar pareju no meénesa uz ceturksna datiem. Tilta modelu
gadijuma ceturkSna vertibas tika iegiitas, aprékinot attieciga ceturk$na tris ménesu vidgjo
vertibu. Savukart MIDAS modelos mainigo skaits triskar$ojas, jo katram ceturksnim tika
izmantotas trs atseviskas viena un ta pasa prediktora vertibas — attiecigi par pirmo, otro un
treSo ménesi. Faktoru modelu gadijuma sakotngji tika veikta datu izlidzinaSana, izmantojot
transformacijai ped&jo seSu méneSu datus un iegistot prediktora piecas pieauguma tempa
vertibas ar dazadiem koeficientiem. P&c datu parveidoSanas uz ceturkSna vertibam tika
pielietotas dimensiju samazinasanas metodes un modeli tika veidoti, izmantojot iegiitos
kopgjos latentos faktorus.

Tresajai modelu grupai tika pieskaititi ma§inmacisanas algoritmi. Saja darba IKP
pieauguma tempu prognozeSanai tika izmantoti $adi modeli: nejauso mezu (RF) metode,
gradienta pastiprinaSanas algoritms XGBoost (XGB), ka ar1 atbalsta vektoru regresija
(SVR). Datu sagatavoSana maSinmacisanas modeliem bija lidziga tai, kas tika pielietota
faktoru modelu gadijuma, jo parejai no augstas frekvences datiem uz zemakas frekvences
datiem tika izmantota ta pati pieeja ar pieauguma tempu izlidzinasanu, izmantojot pedgjo
divu ceturk$nu ménesa datus.

Saja sadala detalizétak apliikosim katru no izmantotajiem algoritmiem.
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3.1. Viendimensiju etalonmodeli
3.1.1. Gadijuma klejoSanas modelis

Gadijuma klejoSanas modelis ir vienkar$akais IKP pieauguma tempu novértéSanas
veids un kalpo ka naiva bazes pieeja. Modelis pienem, ka iepriekseja ceturkSna IKP

pieauguma temps ir labakais iesp&jamais pieneémums arf attieciba uz pasreizgjo ceturksni.

Ve = V-1, (3.1)
kur y; — prognozgeta y, vertiba, pielietojot gadijuma klejosanas modeli;
v:_1 — faktiska IKP pieauguma tempa vertiba ieprieks¢ja ceturksni.

Gadijuma klejoSanas modela vienkar$iba biezi vien ir iemesls, kade] to izmanto ka
bazes modeli, salidzinot ar sarezgitakam prognozeéSanas pieejam aktualas situacijas
novértésana. Ja sarezgitas ekonometriskds vai maSinmaciSanas metodes nespéj sniegt
precizakas prognozes, tas liecina par to, ka resursu ieguldiSana $adu metozu izmantoSana

nav pamatota IKP pieauguma tempu prognozeSanai.

3.1.2. Slidos$a vidéja modelis

Slidosa videja modelis ir vél viens loti vienkarSs un plasi pielietots modelis, ko
izmanto laikrindas izlidzina$anai un turpmako vértibu prognozésanai. ST modela pamata ir
ideja izmantot ped€jo n noverojumu vid€jo vertibu, lai iegiitu prognozi nakamajam

periodam. ST modela vienadojums ir §ads:

~ 1
Ye =73 ?:1 Yt—i» (3.2.)

kur y; — prognozgeta y, vertiba, pielietojot slidosa vidg€ja modeli,
n — slidosa loga izmérs (ieprieks€jo noveérojumu skaits, kas tiek izmantots aprékina);
v:—; — faktiskas ieprieks€jo ceturkSnu IKP pieauguma tempu vertibas.

So pieeju var realizét ar vienadiem svariem vai ar svariem, kas pakapeniski
samazinas vecakiem noveérojumiem.

Slidosa vidgja modelis ar1 bieZi tiek izmantots ka viens no atskaites punkts
sarezgitaku modelu efektivitates novértéSanai un §1 darba sakuma posmos tas tika darits.
Budams vienkarsi istenojams, $is modelis salidzinajuma ar daudz sarezgitakam pieejam

nereti sniedz konkur&tsp&jigus rezultatus 1pasi ekonomiski nestabilos laika posmos, kad ir
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pieejams ierobezots novérojumu skaits. Saja darba vertibas prognozesanai tick izmantots
pedejo 12 gadu jeb 48 ceturkSnu vidgjais ceturk$na IKP pieauguma temps ar vienadiem

svariem.

3.1.3. Autoregresijas modeli

AR modelis ir viendimensiju statistiska prognozéSanas metode, ko plasi izmanto
laikrindu analizé. Sajos modelos ir uzskatits, ka pasreizgja rindu vertiba ir lineari atkariga
un tiek skaidrota ar paSa mainiga iepriek§gjam veértibam. ST modela vienadojums ir

sekojoss:

Ve = Qg+ X0 @Yeois (3.3)
kur ¥, — prognozeta IKP pieauguma tempa vertiba laika bridi t;
@y — noverteta modela konstante jeb pastaviga sastavdala;
p — AR kartiba, t. 1. iepriek$gjo vertibu skaits, kas tiek izmantots prognozei;
a; — novertetais koeficients pie nobides i;
v._; — faktiska ceturkSna IKP pieauguma tempa vertibas i-taja nobide.
Saja darba optimala AR kartiba modeli tiek izvéléts diapazona no 1 lidz 4, izmantojot

AlC.

3.1.4. ARIMA modeli

ARIMA (p, d, q) modelis ir viena no visplasak izmantotajam metodém laikrindu
analiz€ un prognozesana. Tas universalums slépjas fakta, ka taja apvienotas tris galvenas
idejas: AR, integréSana caur diferencéSanu un slidosa vidéja komponente, kas ir paradits

3.1. attela.
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ARIMA komponentes

) (1) (0

Auto Integréts Slidogais

regresivs vidéjais
Lineara kombinacija DiferencéSana,  Lineara kombinacijo
no pagatnes lai panaktu no pagatnes klTdu

verttbam stacionaritati vertibam

3.1. att. ARIMA modela komponentes
(modificéts no (MLPills, 2024))

Parametri p,d,q attiecigi apzimé AR dalas kartibu, integracijas kartibu, t. i.
nepiecieSamo diferenc€Sanas reizu skaitu, lai rinda kltitu stacionara, ka ar1 slidosa vid&ja
dalas kartibu. Prognozetas IKP pieauguma tempa vértibas aprékina formula, izmantojot

ARIMA modeli, i1zskatas $adi:

Je=C+ N Piyemi + X, Biee s (3.4
kur ¥, — prognozeta IKP pieauguma tempa veértiba laika bridi ¢;
¢ —noverteta modela konstante (pastaviga sastavdala);
p — AR kartiba, t. 1. iepriek$gjo vertibu skaits, kas tiek izmantots prognozei;
@; — novertetais koeficients pie AR komponentes i-taja nobidg;
q — slidosa vidéja komponentes kartiba;
0; — novertetais koeficients pie slidosa vid€ja komponentes i-taja nobidg;
v:_; — faktiska ceturkSna IKP pieauguma tempa vertibas i-taja nobidg;

&—; —modela kltida ieprieks€ja perioda, kas ietekmé pasreiz€jo prognozeto vertibu.
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Saja darba diferenciacijas kartiba tika noteikta ka nulle, jo analizé jau tiek izmantota
IKP pieauguma tempu rinda. Iepriek$€jo vertibu skaits tika defin€ts diapazona no viens
l1dz Cetri, attiecigi p vertiba var pienemt vértibas no 1 lidz 4. Tada pasa diapazona noteikta
ari slido$a vidgja komponentes kartiba g, kas ar varié no 1 1idz 4. Sada kombinacija veido
kopuma 4 X 4 = 16 alternativas modela specifikacijas. Optimalas specifikacijas izvéle

tiek veikta 16 alternativu modelu vida, pamatojoties uz AIC vertibu.

3.2. Statistiskie modeli
3.2.1. Tilta modeli

Tilta modeli ir plasi izmantota metode istermina IKP prognozésana. Pamatideja ir
izmantojot augstas frekvences ménesa ekonomiskos raditajus veikt zemakas frekvences
ceturkdna IKP prognozésanu. ST pieeja savieno datu pieejamibas plaisu starp dazadam
frekvencém, tadgjadi sniedzot agrinas ekonomiskas attistibas norades vél pirms oficialas
ceturksna statistikas public€Sanas.

Tilta modela koncepciju pirmoreiz ieviesa Kleins un Soho (Klein and Sojo, 1989),
un ta atri guva popularitati politikas veidotaju aprindas, pateicoties modela caurskatamibai
un vienkarSajai pielietoSanai. Kops$ ta laika veikti daudzi vairaku autoru pétijumi, tostarp
Ingenito & Trehan (1996), Baffigi et al. (2004), Angelini et al. (2011), Foroni & Marcellino
(2014), ka art Schumacher (2016).

Sie modeli parasti sastav no diviem posmiem: pirmais solis ir méne3a vai augstakas
frekvences raditaju agregéSana, kas lauj pariet uz katra individuala mainiga ceturk$na vai
zemakas frekvences veértibam. Otraja posma atkarigais mainigais tiek regreséts pret
neatkarigajiem mainigajiem pielagotiem atbilstoSajai frekvencei un tiek iegiitas prognozes.

Eiropas Centrala banka (ECB) ir ieviesusi dazadas tilta modelu versijas, kuras tiek
apvienoti dazadi ménesa raditaji, pieméram, ripniecibas raZzoSana, uznémeéju un paterétaju
aptaujas dati, ka ar1 finanSu indikatori, lai uzlabotu IKP prognoze&sanas precizitati (Angelini
et al., 2008; Baccini et al., 2010). Sie modeli biezi balstas uz nelielu skaitu ieprieks atlasitu
meénesa raditaju, kuri statistiski pieradijusi savu prognozgjoso spgju attieciba uz ceturksna
IKP izmainam. Prognozes regulari tiek atjaunotas, tiklidz kltist pieejami jauni méneSa dati.

Saja darba més izmantojam prognozésanu, balstoties uz pseidoreala laika datu

versijam kas nozimé, ka katram indikatoram tika izmantota tikai ta datu dala, kas faktiski
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bija pieejama prognozesanas modela izveides bridi. Sada pieeja lauj iegiit rezultatus, kas ir
daudz tuvaki tiem, ko modelis sp&tu sniegt realos nakotnes prognozésanas apstaklos un ir
noversts potencials datu nopludums. Ir korekti Tstenot So pieeju, nevis nemt visus
pieejamus datus, bet §T metode uzliek noteiktus ierobezojumus — prognozes izstrades bridi
ne vienmer ir pieejami visi méneSa dati par to ceturksni, kuru paredz€ts prognozet. Lai
korekti transform&tu ménesa indikatorus ceturkSna datos, ir nepiecieSami visi trTs ménesa
vertibas par attiecigo ceturksni. TriikstoSo méneSa prediktoru vertibu aizpildiSanai tika
izmantots ARIMA modelis, kura maksimalais autoregresivo un slidosa vidgja (MA)
komponentu kartas parametrs bija 4. Katras triksto$as vertibas prognozei tika izm&ginatas
visas iespgjamas ARIMA funkciju kombinacijas un optimala specifikacija tika izveleta,
balstoties uz AIC kriteriju. Gadijumos, kad bija nepiecieSams prognozget vairakas vertibas
pec kartas, katrs ieprieks€jais prognozgtais rezultats tika uzskatits par realu vértibu nakama
prognozes sola aprékinam.

Kad visiem prediktoriem vairs nav trikstoSu vértibu, var veikt ménesa datu
transformaciju uz ceturksna veértibam. Tilta modelu ietvaros $1 transformacija ir vienkarsa

un viegli interpret€jama:

xf =2 (! + a1l s), (3.5)
kur xtQ — laika perioda t raditajs ceturksSna frekvencg, kas ir iegiits no tris ménesa vertibam,;
x} — ménesa raditajs par treSo ménesi ceturksni t;

x!, /3 — menesa raditajs par otro menesi ceturksni ¢;
xt, /3 — menesa raditajs par pirmo ménesi ceturksni t.

Nakamais solis péc visam transformacijam ir uzbiivét pasu linearo modeli, kuru var
pierakstit Sadi:

Ve =+ X @yl + XK Bixl + gl (3.6.)
kur th — IKP pieauguma temps ceturksni ¢;
a, — fikséts pieauguma Itmenis, kas nav atkarigs no citiem mainigajiem,;
le a; yg ; — autoregresivie komponenti, IKP pieauguma temps ieprieksgjos ceturksnos;

?:0 ﬁjxtQ_ j — eksogénie mainigie, tekosa un ieprieksgjo ceturksnu indikatori;
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etQ — kliidas komponente.
Autoregresivaja komponentg, ka arT eksogé€najiem mainigajiem maksimalais nobides
vertibu skaits ir ierobezots Iidz 2. Kopuma tiek izveidoti 6 dazadi modeli, un labakais tiek

izvelets pec AIC kritérija.
3.2.2. MIDAS modeli

MIDAS modeli ir paredzeti frekvencu neatbilstoSiem datiem un lauj prognozet
zemakas frekvences atkarigus mainigus ar augstakas frekvences raditajiem. Misu
gadijuma IKP pieauguma tempus uz kvartala frekvences ir iesp&jams prognozet izmantojot
augstakas frekvences ménesa ekonomiskus indikatorus. ST metode atikiras no
tradicionalajam transformacijam, jo ta lauj izmantot visus pieejamos augstakas frekvences
datus reala frekvence€, neparveidojot tos uz ceturkSna Itmeni. Katra agregacija pirms
transformacijam parasti noved pie dalgjas nozimigas informacijas zuduma, bet MIDAS
modela gadijuma informacijas daudzums ir saglabats lielakd meéra, jo tiek izmantoti
augstakas frekvences neparveidoti dati. MIDAS pieeja nodrosSina efektivu veidu, ka
saglabat informacijas, kas biezi dal&ji paziid, izmantojot vienkarsu datu agregaciju ka tilta
modelos.

MIDAS modelu ideju pirmo reizi plasi attistija (Ghysels et al., 2006) un kops ta laika
§1 metode ir guvusi ieveérojamu atzinibu starp pé€tniekiem un politikas veidotajiem.
Turpmakie petijumi (Clements & Galvao, 2005; Foroni et al., 2015; Heinisch & Scheufele,
2018) apstiprinaja MIDAS modelu augsto prognozéSanas potencialu un sp&u izmantot
neviendabigas frekvences datus realos laika apstak]os.

MIDAS modeli eirozonas konteksta ar1 ir plasi pielietoti. ECB un citi instititi ir
eksperiment€jusi ar So modeli, apvienojot dazadas augstas frekvences s€rijas — ripniecibas
razoSanu, aptauju indikatorus un finanSu datus — ar mérki uzlabot ceturks$na IKP prognozes
kvalitati (Banbura & Modugno, 2014).

[zmantojot MIDAS pieeju prognozeéSanai, tiek novérsta nepiecieSamiba veikt
agregaciju augstas biezuma datiem Iidz atkariga mainiga frekvencei. Tomer, lai
nodroSinatu linearu sakaribu starp mainigajiem, ir nepiecieSama atbilstoSa datu
transformacija. Lietojot mainigo limena raditajus, tiek aprékinati pieauguma tempi

attieciba pret ieprieks€jo periodu augstas frekvences griezuma. Miisu analizétaja gadijuma

45



augstfrekvences dati ir noveéroti ménesa griezuma, tacu teoretiski tie var but art ned¢las,
dienas un pat vél augstaka frekvencé. Nakamais solis ietver frekvencu izlidzinasanu,
palielinot konkréta prediktora noveérojumu skaitu proporcionali frekvencu atskiribai starp
atkarigo un neatkarigo mainigo. Konkrétaja gadijuma IKP pieauguma tempi tiek meériti
ceturks$na frekvence, bet izvéletie vadosie indikatori — ménesa frekvence. Lidz ar to katram
ceturkSna noveérojumam tiek izmantoti tris méneSa noverojumi, kas atbilst attieciga
ceturk$na treSajam, otrajam un pirmajam ménesim. Pievienojot arT ieprieksgja ceturksna
aizkavetos noveérojumus, kopgjais neatkarigo mainigo skaits piecaug Iidz seSiem, jo tiek
izmantoti arT attiecigo ménesu pieauguma tempi iepriek3gja ceturksni. Sada pieeja batiski
palielina modela parametrisko dimensiju, kas savukart uzliek ierobeZzojumus regresoru
skaitam. Janem veéra, ka katra papildu mainiga ieklauSana modell ne tikai palielina
strukturalo sarezgitibu, bet ari var radit troksni un, atseviSskos gadijumos, samazinat
prognozes precizitati.

Praks€ modeli parasti ieklauj tikai vienu skaidrojoSo mainigo. Pieméram, ja modeli
ar jauktas biezuma datiem ka skaidrojoSie mainigie tiek izmantoti méneSa dati, bet
atkarigais mainigais ir ceturkSna dati, tad, pievienojot vél vienu skaidrojoSo mainigo, biis
jaieklauj vel tris papildu regresori un tas neieskaitot pievienotd mainiga ieprieks€jos
periodus.

Saja darba MIDAS modela gala rezultats tika iegiits ka atseviski uzbiivétu modelu
prognoZu vidgja vertiba, kur katrs modelis tika konstruéts, izmantojot vienu regresoru. Lai
samazinatu prognozu ar augstu kludu ietekmi un tadgjadi uzlabotu gala prognozes
precizitati, visi pieejamie regresori netika ieklauti modeléSana un prognozeSana. Tika
veikta sakotn€ja atlase, izslédzot tos mainigus, kuru Pirsona korelacijas koeficienta
absoliita vertiba ar IKP pieauguma tempiem bija zema, tad€jadi samazinot potenciali
nevertigu informacijas avotu ieklauSanu modeli.

Atlases rezultata iegiitie prediktori, ka ar1 to aizkavétas vertibas, tika izmantoti
prognozu generéSanai, kur katra regresora prognoze tika aprékinata atseviski. Gala
prognoze tika ieguta, aprékinot visu atseviSsko prognozu aritmétisko vidgjo, kas lauj
mazinat individualu modelu kltidu ietekmi un uzlabo kopgjo prognozeSanas noturibu un

stabilitati.
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Lidzigi ka tilta modelos, art MIDAS modelos tika izmantoti pseidoreala laika dati —
tas nozimé, ka katras prognozes izveides bridi tika izmantota tikai ta informacija, kas btitu
bijusi pieejama faktiskaja situacija. Sada pieeja samazina datu noplades (anglu cal. data
leakage) risku un nodrosina prognoz€Sanas rezultatu lielaku atbilstibu faktiskajiem
apstakliem. Sekojot lidzigai pieejai ka tilta modelos, ar Seit triukstoSo datu aizpildiSanai
tika pielietota to prognozesana, izmantojot ARIMA modeli. Katram no izmantotajiem
prediktoriem raksturiga atSkiriga datu public€Sanas aizture, tadél, lietojot vienotu datu
versiju (anglu val. vintage), triiksto$o vertibu apjoms katram mainigajam atskiras. ARIMA
prognozesana lava aizpildit katra prediktora laika rindu lidz prognoz€jama ceturksna
pédgjam meénesim. ARIMA modela maksimalais autoregresivo un slidos$a vidgja
komponentu kartas parametrs bija 4. Katras triiksto$as vertibas prognozei tika izm&ginatas
visas iesp&jamas ARIMA funkciju kombinacijas un optimala specifikacija tika izveleta pec
minimala AIC kritérija vertibas. Ja trukstoSo vértibu skaits bija lielaks par vienu, tad
nakamas vertibas bija prognozetas iterativi biivgjot jaunus ARIMA modelus.

MIDAS modela specifika ir tada, ka augstas frekvences dati tiek ieklauti regresijas
vienadojuma bez iepricks defin€tas svérSanas funkcijas — koeficienti tiek noteikti
model&Sanas procesa, minimizgjot prognozeésanas kludu. Tipisks MIDAS modelis var tikt
uzrakstits $ada forma:

th =a, + Zle “ith—i + Z?:o ﬁjxi” + s,?, (3.7.)

_J
S
kur th — IKP pieauguma temps ceturksni ¢;
a, — fikséts pieauguma Iimenis, kas nav atkarigs no citiem mainigajiem;
le a; yg ; — autoregresivie komponenti, IKP piecauguma temps ieprieksgjos ceturksnos;

s —augstas frekvences novérojumu skaits viena zemas frekvences perioda (3 ménesi viena
ceturksni);
k — kopgjais augstas frekvences nobizu skaits;

?:0 ﬁjxi\" j — augstas frekvences mainiga ietekme uz atkarigo mainigo;
N
etQ — kludas komponente.
Vienadojuma (3.7.) pirmais, otrais un treSais kada mainigd nove@rojumu meénesis
M

attiecigaja ceturksni t ir apziméets ka xé\’i 2, X, 1, xM attiecigi.
3 3
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Lidzigi ka tilta modelos, arT Seit tika noteikts nobizu maksimums — divi ieprieksgjie
zemas frekvences periodi, kas nozimée, ka modeli tika ieklauti devini méneSa regresori, bet
svaru funkcija lauj katram ménesa noverojumam ietekmét rezultatu atSkiriga méra.

Kopuma MIDAS pieejas galvenas priekSrocibas ir elastiba un efektiva datu
izmantoSana, , kas ir TpaSi noderiga situacijas ar nepilnigiem datiem, jo agregacijas procesa

netiek zaud€ta pieejama informacija.

3.2.3. Faktoru modeli

Faktoru modeli balstas uz PCA un lauj efektivi apstradat un analizét augstas
dimensijas datus. Sis metodes ir labi pieradijusi sevi IKP prognozésana (Giannone et al.,
2008; Stock & Watson, 2002a; Stock & Watson, 2002b) un ir joprojam plasi izmantojami.
Galvena So metozu prieksrociba ir sp&ja identificét nelielu skaitu latentas strukttiras jeb
faktoru, kas spgj izskaidrot lielako dalu no datos sléptas informacijas.

Faktoru modelu bitiba balstas uz pienémumu, ka daudzas ekonomisko raditaju
laikrindas kopigi reagé uz daziem kopigiem Sokiem vai procesiem, kurus iesp&jams
modelét ar latentiem faktoriem. Sie faktori, kas nav tiesi novérojami, tiek iegiti ka linearas
kombinacijas no novérojamiem mainigajiem. Tiesi Seit 1pasi noderiga kliist PCA — klasiska
statistikas metode, kas lauj no sakotn&ji korel€tajiem mainigajiem iegiit jaunu mainigo
kopu, kur katrs no galvenajiem komponentiem ir savstarp€ji nekorel&ts un satur maksimali
iesp&jamo informaciju par datu variaciju.

PCA metodes rezultata tiek iegiitas galvenas komponentes, kas sakartoti pec to spgjas
izskaidrot datu kop&jo variaciju. Pirma galvena komponente izskaidro lielako dalu
informacijas, otra — lielako dalu no atlikusas informacijas utt. ST metodologija lauj bitiski
samazinat datu dimensiju, nezaudgjot biitisko informaciju. Miisu darba un ekonomisko
datu gadijuma kopuma §1 pieeja ir Ipasi noderiga, jo uz ne tik lielu novérojumu skaitu
parasti ir liels mainigo skaits.

Prognozeésanas konteksta PCA tiek izmantota ka ieejas punkts faktoru modelu
izveide. Kad faktori ir identificeti, tie tiek izmantoti ka neatkarigie mainigie regresijas
modelos, kuros prognozgjamais mainigais — pieméram miisu gadijjuma, IKP ceturks$na

izaugsmes temps — tiek modeléts ka funkcija no Siem faktoriem. Lai uzlabotu modela
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dinamiku un nemtu véra iesp&jamos nobizu efektus tiek ieklauti ari atkariga mainiga
kaveéjumi jeb autoregresivie locekli.

Faktoru skaita izv€le ir kritisks solis $aja procesa. Literattira plasi izmantoti formali
kritériji, pieméram, Kaisera (Kaiser, 1960) metode, kas lauj objektivi noveértét optimalo
faktoru skaitu, balstoties uz datu struktiiru un modela prognozé$anas sp&ju. Parmeérigs
faktoru skaits var izraisit parapmacibu un nevajadzigu sarezgitibu, savukart nepietieckams
faktoru skaits var novest pie biitiskas informacijas zaudesanas.

Lai faktori atspogulotu péc iesp&jas vairak kop&jo ekonomisko dinamiku, ir svarigi
veikt datu standartizaciju pirms PCA piemérosanas. Tas nodroSina, ka nevienam no
mainigajiem nav nepamatoti liela ietekme, tikai tapec, ka tas ir merits lielaka meroga.

Lidzigi ka ieprieks aprakstitas metodes tika izmantoti pseidoreala laika dati un
trikstosas vertibas tika aizpilditas ar ARIMA modeli. ARIMA modelu izbiivei un izvelei
tika izmantota lidziga pieeja — maksimalais autoregresivo un slidosa vidéja komponentu
kartas parametrs tika noteikts ka vienads ar Cetri un optimala specifikacija tika izvel&ta pec
minimalas AIC krit€rija vertibas.

Kad dati ir veiksmigi aizpilditi var veikt PCA, kuru var aprakstit sadi:

fnt = Xioq OmiXje (3.8)
kur f,,,; — m-tas galvenas komponentes vertiba t-tajam noveérojumam, kas ir jauna iegita
komponente izteikta ka lineara kombinacija no sakotngjiem mainigajiem;

p — sakotn&jo mainigu skaits;

@mj — svara koeficients, kas parada, cik liela mera j-tais mainigais ietekmé m-to galveno
komponenti;

Xj¢ — standartiz€ta j-ta sakotn&ja mainiga vertiba t-tajam noveérojumam jeb noverojuma dati
péc vidgjas un standartnovirzes korekcijas.

Péc faktoru iegtiSanas tiek veikta galveno komponensu regresija (PCR), kur
atkarigais mainigais tiek regreséts pret galvenajiem komponentém. ST pieeja vienlaikus
risina vairakas problémas: ta samazina datu dimensiju, nover$ multikolinearitati un uzlabo
prognozes stabilitati, kas ir sasniegts d€l lidzsvara starp modela sarezgitibas un

prognozeSanas precizitates. Modeli matematiski var aprakstit sekojosi:

Ve =06+ Z%zl OmSfme + €t (3.9.)
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kur y, — atkarigais mainigais laika t;

6, — konstants loceklis regresijas modelr,

M — izmantoto galveno komponentu skaits;

0,, — regresijas koeficients pie m-tas galvenas komponentes;

fme — m-tas galvenas komponentes jeb faktora vértiba t-tajam noveérojumam;
& — klidas komponente.

Faktoru modelu izmantoSana IKP prognozesana ir ipasi aktuala laika, kad ir
pieejamas vairakas mainigo grupas un kopg€jais regresoru skaits ir liels. Tie ir piemérojami
gan tagadnes prognozeésana, kas tika Tstenots Saja darba, gan prognozes vienu vai divus
ceturk$nus uz priek$u. Sada tipa modelu uzbiive lauj efektivi integrét lielus datu apjomus,
bet to veiksmiga pielietosana prasa rupigu datu apstradi, piemérotu faktoru skaita izvéli un
izpratni par modela uzbiivi un ierobezojumiem. Tomér pasaules prakse rada, ka korektas
pielietoSanas gadijuma prognozeSanas kvalitate un analitisko dzilums salidzinajuma ar

tradicionalajam vienkar$ajam laika rindas metodém parasti ir augstaka [iment.

3.3. MasSinmaciSanas algoritmi

Pirms apskatit daudzveidigas masinmacisanas metodes un algoritmus, ir svarigi
pievérsties amerikanu matematika un statistika Leo Breimana (2001a) nozimigajai
publikacijai. Saja darba vin izcel divas pieejas jeb "kultiiras" datu statistiskaja
modeléSana. Pirma balstas uz pienémumu, ka datu generéSanas process seko noteiktam
stohastiskam modelim. Savukart otra pieeja neveido konkrétus pien€mumus par datu
generéSanas mehanismu un censas izveidot algoritmu, kas visprecizak paredz rezultatus,
balstoties uz ievaddatiem.

Ties1 Sai otrajai kultiirai pieder algoritmiska modeleSana, kas plasak pazistama ka
masinmacisanas. STs pieejas galvena iezime ir koncentré$anas uz prognozésanas precizitati
un spgja stradat ar sarezgitiem un augstas dimensijas datiem. MasinmaciSanas algoritmi
macas tiesi no datu kopam, identific€jot likumsakaribas un sakaribas, kuras biezi vien nav
pamanamas ar klasiskajam statistikas metodém. Tas padara maSinmaciSanos par specigu
riku dazadu praktisku problému risinasana dazadas jomas.

Tadgjadi jau konceptuala Itmeni maSinmaciSanas pieeja butiski atSkiras no

tradicionalas statistikas un ekonometriskas analizes. Klasiskie ekonometriskie modeli
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parasti balstas uz iepriek§ pienemtam teortiskam nostadn€ém un tiecas uz modela
parametru interpretéjamibu. Sis pieejas mérkis bieZi vien ir izprast célonsakaribas un
parbaudit ekonomiskas hipotézes. Modeli tiek veidoti ar noteiktiem pienémumiem —
piem&ram, linearitate, normali sadaliti klidu termini, kolinearitates un autokorelacijas
neesamiba. So pienémumu parkapums var novest pie nekorektiem rezultatiem un
kltidainiem secinajumiem.

Pretg&ji tam masinmaciSanas koncentr&jas ne tik daudz uz modela interpretaciju, cik
uz ta prognozeianas precizitati. Seit galvenais ir nevis kapéc modelis izdara konkrétu
prognozi, bet cik labi tas sp€j prognozet datu uzvedibu nakotné. Masinmacisanas algoritmi
balstas uz elastigam struktiiram, kas biezi sp&j atklat sarezgitas un nelinearas sakaribas, jo
tiem nav stingri noteiktas teorctiskas formas. Sis metodes var bit Tpasi efektivas situacijas,
kad nav skaidras teor&tiskas modela struktiiras, bet datu apjoms un daudzveidiba apgritina
klasisko metoZzu izmantoSanu.

Pateicoties sp&jai pielagoties datiem un “macities” no tiem bez nepiecieSamibas
iepriek§ defin€t noteikumus, masinmacisanas ieglst arvien plasaku pielietojumu
ekonomikas pétijumos - prognozesanas, klasifikacijas un riska novértésanas uzdevumos.
Atskiriba no ekonometriskiem modeliem, kas biezi prasa manualu specifikacijas izvéli un
hipotéZu testéSanu, masinmaciSanas pieejas lauj automatizet analizes procesu un izmantot
daudz vairak pazimju bez biitiskas veiktsp&jas zuduma.

Nakamaja darba sadala tiks aplukoti vairaki no biezak izmantotajiem
masinmaciSanas algoritmiem, kas tiek pielietoti ekonomika un ar to saistitas jomas. Taja

tiks izklastitas So algoritmu pamatidejas, darbibas principi un to apmacibu pieejas.

3.3.1. NejauSo meZu algoritms

RF ir spécigs ansambla masinmaciSanas algoritms, ko 2001. gada izstradaja Leo
Breimans (Breiman, 2001b). ST metode apvieno vairakus lémumu kokus, lai uzlabotu
prognoZu precizitati un samazinatu parmacisanos. Pamatideja balstas uz daudzu neatkarigu
lémumu koku veidoSanu, izmantojot dazadas sakotn€jas datu kopas apakskopas. Péc tam
tiek panemts vid€jais no visu koku prognozém ka metodes galiga prognozes (3.2. att.).
Sada arhitektiira lauj kompensét atsevisku modelu trikumus un biitiski uzlabo modela

noturibu pret trokSniem un anomalijam datos.
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Testa dati

Koks 1

Koks N

Visu prognozu vidéjais

Nejausa meza
Prognoze

3.2. att. RF prognoZzu struktiiras shema

(modificéts no (Keboola, 2020))

Katrs koks, kas ietilpst RF algoritmos, tiek veidots pielietojot atkartotas izlases
metodi (anglu val. bootstrap), t. i., nejausu izlasi ar atgrieSanu no sakotn€jiem
novérojumiem. Turklat katra daliSanas posma koka veidoSanas procesa tiek izvéleta
nejausa pazimju apakskopa, no kuras tiek noteikts optimalais dalfjuma punkts (anglu val.
split). Sada pieeja ievie§ papildu nejausibu, kas samazina korelaciju starp kokiem un
tadejadi uzlabo modela sp&ju visparinat rezultatus.

Parasti zinatniskaja literatira tiek izmantota formula m = \/5, kur p ir kopgjais
pazimju skaits, lai noteiktu atribiitu skaitu, kas jaizvelas katra daliSanas soli klasifikacijas
uzdevumos. Tomér, ka noradits (Hastie et.al., 2008) gramata, §1 formula ir piem&rota
klasifikacijas uzdevumiem, savukart regresijas koku veidoSanai ieteiktais noklusg€juma
variants ir m = g. Tiek arT uzsverts, ka praks€ optimalo attiecibu var aprékinat péc citas
formulas, kas var atskirties no noklusétajam vértibam. So parametru iesp&jams mainit,

pielagojot algoritmu konkrétajam uzdevumam.
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Mainigo gadijuma izlase lauj izvairities no domingjoSu pazimju ietekmes un palielina

koku daudzveidibu ansambli. Matematiski modeli var izteikt $adi:

Ve = %Zg=1fb(xt)a (3.10.)
kur y; — prognozeta IKP picauguma temps laika bridi t;
B — kopégjais koku skaits ansambli,
f»(x;) — viena koka ar indeksu b prognoze pie datu vektora x;.
Aplikojot detalizétak — katrs 1émumu koks modelé mérka mainiga atkaribu no
prediktoriem, sadalot pazimju telpu vairakos M apakSregionos Ry, R,, ..., Ry, kuros
prognoze tiek novertéta ka konstanta vertiba c,,, kas atbilst mérka mainiga vid&jai vertibai

attiecigaja regiona. To var matematiski izteikt $adi:

Pr = =1 ml (X € Ryp), (3.11.)

kur ¥, — atkariga mainiga prognozeta vertiba laika bridi t;
x; — prediktoru vertibu vektors taja pasa laika bridi t;
R,,, — prediktoru telpas apaksregions ar indeksu m;
Cm — prognozes vidéja vertiba attiecigaja apaksregiona;
M — kopgjais apaksregionu skaits koka strukttira.

Ta ka vertiba c,, tiek izveleta ta, lai minimizeétu kvadratisko klidu summu starp
faktiskajam meérka mainiga verttbam un prognozém, tad optimalais sadalijjums
apaksregionos tiek panakts tados j un s gadijumos, kuros $is izteiksmes lielums ir

minimals:

YixeRry () Vi — c1)? + YixeRy(p) Vi — c2)?, (3.12)

kur j — prediktora indekss;
s — sliekSna vertiba, p&c kuras notiek sadaliSana attiecigaja prediktora;
c1 — prognozes vidgja vertiba apaksregiona R;
c, — prognozes vidgja vertiba apaksregiona R,;
y; — faktiska atkariga mainiga vertiba.
Nakamaja soli apakSregionus R; un R, var talak sadalit, izmantojot nakamos
optimalos mainigos un to slieck$na vértibas. Sadu koku kopums, kura Katrs ir sadalits
vairakos apaksregionos, veido RF algoritma struktiiru.
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Kop¢gja algoritma arhitektiira ar nejausam apaksizlasém, pazimju telpas daliSanu un
prognozu apvienoSanu no vairakiem kokiem ir 1pasi efektiva regresijas uzdevumos, kur
svarigi nemt vera nelinearas sakaribas un mainigo mijiedarbibu. Prognozu rezultatu
apvienos$ana, ka arT nejausas mainigo apaksizlases noved pie ta, ka modelis kltist noturigaks
pret parmaciSanos un trokSniem datos un parasti nodroSina stabilus un uzticamus
prognozesanas rezultatus. Algoritma vél viens butisks pluss ir ta sp&ja efektivi veikt

apmacisanas posmu, jo koku veidoSana var notikt paraléli, ekonomégjot resursus.

3.3.2. Gradiena pastiprinasanas algoritms XGBoost

XGB algoritms ir uzlabota gradienta pastiprinasanas [lémumu koku (GBDT) metodes
versija, tade] vispirms apskatisim §Ts pastiprinaSanas metodes biitibu.

GBDT metode apvieno vairakus vajus modelus viena kopgja modeli. Par pamata
modeli Seit tiek izmantots I1émumu koks. Atskiriba no RF algoritma, kur koki tiek apmaciti
paraléli un neatkarigi viens no otra, GBDT metodes koki tiek buiveti secigi. Ta ir aditiva
pieeja, kur katrs nakamais koks tiek pievienots esoSajam modelim lai korigétu ta kludas.
Gala prognoze tiek veidota, summgjot visu koku rezultatus, kas ietilpst ansambli.
Matematiski So modeli var uzskatit par atsevisku koku summu, kur katrs koks macas no

ieprieks€jo modelu klidam:

Ve = ZE:l Ipfo (%), (3.13)
kur ¥, — prognozeta IKP pieauguma tempu vertiba laika bridr ¢;
B — kopégjais koku skaits ansambli,
f» (x;) — viena koka ar indeksu b prognoze;
¥, — maciSanas atruma koeficients/raditajs (anglu val. learning rate), kas nosaka §1
konkréta koka ieguldijumu gala prognoze.

Koeficients ¥, ir fiks€ts maciSanas atruma raditajs, un ta vertibas maina ietekmé
uzbiivéto koku skaitu. Ka empiriski paradija Fridmens (Friedman, 2001), $1 koeficienta
samazinasana diapazona no 0 lidz 1 parasti noved pie lielaka koku skaita un augstakas
modela precizitates. Kopa ar augstaku precizitati palielinas arT parmaciSanas risks, jo
modelis sak parak precizi pielagoties apmacibu datiem. Rezultata var samazinaties ta spéja

visparinat un prognozu precizitate jauna datu kopa var pasliktinaties. Tapé€c ir biitiski riipigi
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izvéleties uzbuveto koku skaitu un kontrolét modela sarezgitibu. So iterativo koku

buvniecibas un prognozes uzlabosanas procesu var izteikt sadi:

fo(x) = fp—1(x) +9 - hp(x), (3.14)
kur f; (x) — modela aditivais prognozes rezultats soli b;
fv—1(x) — modela prognoze ieprieksgja soli;
Jp — maciSanas atruma koeficients, kas nosaka attieciga koka ar indeksu b ieguldijumu
kopg€ja prognozg;
hy, (x) — “vaja” modela (parasts lémuma koks) prognoze soli b.

XGB algoritma pamatideja ir loti Iidziga ieprieks apskatitajam GBDT, tacu tas ir
papildus uzlabots. Galvenas atskiribas no klasiska GBDT algoritma ir saistitas ar
optimizacijas funkciju un aprékinu strukttru. Viena no biitiskakajam atSkiribam ir ta, ka
XGB izmanto regularizacijas terminu, kas palidz kontrolét modela sarezgitibu un samazina
parmacisanas risku. Tas nozimég, ka modelis tiek "sodits" par parak sarezgitu struktiiru,
piem&ram, dziliem kokiem vai lielu lapu mezglu skaitu, tadgjadi uzlabojot sp&ju veiksmigi
prognozet jaunus datus.

Turklat, atSkiriba no GBDT, kas optimizacijas procesa izmanto tikai pirmas kartas
atvasinajumus jeb gradientus, XGB izmanto ar1 otras kartas atvasinajumus zaud&umu
funkcija. Tas lauj precizak noteikt, kada virziena un cik liela méra japielago modelis, lai
samazinatu klidu, tadgjadi uzlabojot modela precizitati.

No lietotaja skatpunkta XGB piedava vél vienu butisku priekSrocibu — skaitloSanas
laika samazinasanu un resursu efektivaku izmantoSanu. Tas nevar notikt dél lémuma koku
paralélai buvesSanai, jo abi algoritmi koku konstru€Sanai izmanto ieprieks€ja koka
rezultatus, bet XGB nodroSina paral€lizaciju pazimju Iimeni, veicot efektivaku labako

SkelSanas punktu meklesanu katra koka izbuives laika.

3.3.3. Atbalsta vektoru regresija

SVR ir regresijas algoritms, kas attistijies no sakotn&ji klasifikacijas uzdevumiem
izstradatas metodes atbalsta vektoru masinas (SVM). Sakotn&jo SVM koncepciju ieviesa
Vapniks un Cervonenkiss (Vapnik & Chervonenkis, 1964). Lidz 1990. gadiem vini attistTja
statistisko maciSanas teoriju un stradaja pie modela kapacitates un visparinasanas ipaSibu

formalizéSanas. Boser et al. (1992) pielietoja kodolu (anglu val. kernel) metodi un
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paplasinaja SVM pielietojumu nelinearai klasifikacijai. Kortes un Vapniks (Cortes &
Vapnik, 1995) ieviesa mikstas robezas (anglu val. soft margin) SVM, kas lauj modeliem
pielaut zinamu klidu daudzumu, padarot So pieeju daudz praktiskaku realas situacijas.
1997. gada tika piedavata jauna regresijas metode, kas tika balstita uz iepriek$gjiem
atbalsta vektoru koncepcijas darbiem (Drucker et al., 1997). Darba mérkis bija pielagot
algoritmu regresijas uzdevumiem ar kvantitativu atkarigo mainigu.

SVR pamatideja ir tadas funkcijas izveide, kas p&c iesp&jas precizak apraksta saistibu
starp neatkarigiem un atkarigiem mainigajiem. Nelielas novirzes, kas ir mazakas par
ieprieks noteikto robezu &, ir uzskatitas ka nebiitiskas klidas. ST pielaujama zona veido ta
saukto “e — cauruli” ap mérkfunkciju (3.3. att.). Novirzes arpus §is caurules tiek soditas,

bet tas, kas ieklaujas caurulé, netiek uzskatitas par kludam.
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3.3. att. SVR “& - caurule”

(aizgiits no (Rosenbaum, 2013))

Regresijas modelis tiek formuléts ka optimizacijas probléma, kura vienlaikus tiek
minimiz&ta gan modela sarezgitiba, gan kop&ja prognozésanas kluda. Tapat ka SVM
gadijuma, galigais risindjums balstas uz atbalsta vektoriem — trenindatiem, kas atrodas
arpus “e — caurules” un ietekmé gala modeli. Sada pieeja nodrogina labu visparinasanas
sp&ju, kas nozimé, ka algoritms ir noturigs pret parmacisanos. Modeli ar linearo kodolu var
aprakstit sadi:
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fx) = xiw, (3.15)
kur f(x;) — prognozeta veértiba jeb modela izeja konkrétajam ievades vektoram x;;
x; — transponéts ievades vektors laika bridi t;
w — svaru jeb koeficientu vektors, kas nosaka, cik lielu ietekmi katra ievades veértiba atstaj
uz rezultatu.
Modela treninprocesa tiek izmantoti vairaki novérojumi un algoritms noverteé svaru

matricu, minimizg€jot funkciju, kas sastav no kliidu summas un regularizacijas locekla:

CEL V(e —xiw) +5 Iwll?, (3.16)
kur V(y; — x{w) — zaud&jumu funkcija;
v, — faktiska vertiba laika posma t;
x{ — transpongéts ievades vektors laika bridi t;
w — svaru jeb koeficientu vektors, kas nosaka, cik lielu ietekmi katra ievades vertiba atstaj
uz rezultatu;
C — kompromiss starp kliidu minimiz&8$anu un regularizaciju (hiperparametrs).
Savukart zaud&jumu funkcija tiek definéta sadi:

0 jaly: —xiw| < €

lye — xiw| — e, citadi, (3.17)

VO —xiw) = |

kur V(y; — x;w) — zaudgjumu funkcija;

v, — faktiska vértiba laika posma t;

x¢ — transponéts ievades vektors laika bridi ¢;

w — svaru jeb koeficientu vektors, kas nosaka, cik lielu ietekmi katra ievades vertiba atstaj
uz rezultatu;

€ — jutibas slieksnis (hiperparametrs).

Zaudgjumu funkcija iegiist nulles vértibu, ja atSkiriba starp prognozéto un realo
vertibu ir mazaka par ieprieksS noteikto robezu e, lielakas novirzes tiek soditas. Otrais
loceklis funkcija darbojas ka regularizacijas komponents, kas palidz izvairities no
algoritma parmérigas pielago$anas trenindatiem. Saja metodé & un C ir hiperparametri,
kurus iesp&jams pielagot, lai uzlabotu modela trenina rezultatus. SVR algoritms labi

visparina un ir mazak jutigs pret troksni un izlecoSiem noveérojumiem.
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4. MODELU IZSTRADE UN REZULTATU INTERPRETACIJA

4.1. Modelu variacijas

S1 darba viena no pamatidejam ir dazadu algoritmu un modelu grupa salidzinasana
Latvijas IKP prognozeSanai. Ka bija aprakstits 3. sadala eksisté etalonmodeli, kas
prognozesanai izmanto tika IKP v@sturiskos datus, klasiskie statistiskie modeli un
masinmacisanas nelineari algoritmi.

Skatoties dzilak uz ekonometriskiem statistiskiem modeliem, tika izvéleti plasi
izmantoti varianti — tilta, MIDAS un PCR jeb faktoru modeli. No grupas, kas $aja gadijuma
ir izaicinatajs (anglu val. challenger), t.i. masinmacisanas algoritmi, darba tiek izmantoti
vieno no popularakajiem — RF, XGB un SVR. Visiem modeliem ir atSkirigi parametri, kas
dazada meéra ietekmé vertibas prognozeésanas procesu, tapec darba tika izmantotas vairakas
katra algoritma variacijas.

Masinmacisanas modelos So procesu sauc par hiperparametru reguléSanu, kuri
dazreiz tiek atlasiti automatiski. Tas tiek panakts izveidojot lielu skaitu dazadu parametru
kombinacijas kam seko modela izveide katrai kombinacijas un rezultatu ieksgja
salidzinasana. Piemin&ta metode prasa loti daudz resursu, bet palidz nonakt pie optimala
risinajuma. ST darba konteksta abu grupu algoritmiem modelu variacijas tika iestatitas
manuali, nemot véra katras metodes 1patnibas. Zemak tiek apliikotas dazas no pielietotam
modelu variacijam.

Saja darba tilta un MIDAS modelu realizacijas visparéja ideja ir tada, ka katram
vadoSajam ménesa atribiitam tiek izveidots viens modelis un péc tam no visam prognozém
tiek aprekinata viena vértiba. Saja gadijuma variacijas bija mainigo skaits modelu
konstruéSanai, ka ar1 prognozu apvienoSanas varianti. Viena izmantota pieeja ir modelu
izstrade katram no pieejamiem atribiitiem un turpmaka visu prognozu vai 80 % prognozu
aritmétisko vidgéjo veértibu aprékinasana, ignorgjot 10 % zemakas un augstakas vertibas.
Alternativi visu mainigo, kas iztur€ja stacionaritates testu, izmantoSanai variacijas tika
noteiktas ar iepriek$&jo atribiitu atlasi. Piem&ram, tika atlasiti 10 vai 20 mainigie ar
augstakajam Pirsona (Pearson) korelacijas koeficienta absoliitajam vertibam ar

prognoz€jamo mainigo.
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PCR jeb faktoru modelu konstrugSanai tika izmantota cita pieeja. Pirmkart, tika
izmantots ieprieks noteikts komponentu skaits, pieméram, 1, 2, 5. Otrkart, tika izmantotas
dinamiskas faktoru atlases iesp€jas, pamatojoties uz iepriekS noteiktu izskaidrotas datu
variacijas procentualo dalu. Papildus tika noteikti nosacijumi, lai atlasitu tikai tas
komponentes, kas visvairak korelé ar atkarigo mainigo, ka ar1 klasiskakas komponentu
skaita izv€les varianti, pieméram, Kaizera (Kaiser) likums.

Masinmacisanas algoritmu variaciju izvele tika realizeta ar nedaudz plasak izmantotu
pieeju. Tika atlasiti 2—-3 katra algoritma galvenie hiperparametri un izveidoti 12 modeli ar
dazadam parametru kombinacijam. Rezultata RF algoritmam tika izv€léts koku skaits un
to maksimalais dzilums, bet XGB papildus Siem parametriem tika mainits arm maciSanas
atruma (anglu val. learning rate) koeficients. SVR metodei kombinacijas veidoja C, € un
y hiperparametri, kas attiecigi regul€ visparinasanas sp&ju, zonas platumu bez soda par
klidu un katra individuala noveérojuma ietekmes diapazonu maciSanas procesa laika.
Zemak 4.1. attela ir aplukojama $aja darba izmantota modelu klasifikacija un variacijai

pielietotas reguléjamas pazimes.

STATISTISKIE MODELI MASINMACISANAS ALGORITMI
XGB
Frekvencu Koku Pielauiama
Mainigo skaits | Mainigo skaits |transformacija| Koku skaits (iteraciju) ie:aujama
. kluda
metode skaits '
Prognoiu Prognoiu K - Koku Koku
kombinésanas [kombinesanas umpc:‘nen u maksimalais | maksimalais | Kludas sods
skaits . . '
metode metode dzilums dzilums
Novaroi
Apmacibas ?verujumu
. ietekmes
atrums 5T
radiuss

4.1. att. Pielietotu metoZu klasifikacija un reguléjamie parametri

59



4.2. Salidzinasanas metodologija

Izmantojot visas modela variacijas, §1 darba ideja ir izv€leties katram algoritmam
labako modela variaciju ilgakaja laika posma no 2010. [idz 2024. gadam, kas norada uz ta
stabilitati, jo atSkirigos periodos dazadas modela variacijas var biit labakas par citam.

Nakamaja posma, kad katram algoritmam tiek izvéleéta labaka modela variacija,
algoritmi tiek salidzinati dazados posmos, kas tika identificéti ka periodi ar atSkirigu
ekonomisko situaciju. Pirmais posms, pirms kura jau ir pietiekami daudz datu algoritmu
apmacibai, tika izve€lets par laiku p&c 2008. — 2009. gada recesijas un pirms COVID-19
pandémijas jeb 2010. — 2019. gadi. Nakamie posmi ir divi galvenie pandémijas gadi —

2020. un 2021. gads, ka arT ka ar1 ekonomiski un politiski nemierigais periods péc

pand€mijas: 2022. — 2024. gads (4.2. att.).
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4.2. att. IKP ceturkSna pieauguma tempi dazados laika posmos
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Papildus sesu algoritmu salidzinasanai sava starpa un attieciba pret AR modeli, tiek
izmantota ar1 katras modelu grupas apvienoSanas jeb stakinga (anglu val. stacking) metode.
Saja gadijuma tiek izmantots katras grupas tris algoritmu prognoZzu aritmétiskais vidgjais.
Parasti 1 pieeja palidz apvienot dazadu metozu stipras puses un padarit prognozi stabilaku.

Seit ir verts atgadinat, ka $aja darba katram modelim tika izmantotas vairakas
prognozes, proti, 8 prognozesanas versijas ar divu nede€lu soli, izmantojot dazadus datu
kopas ar mainigo informaciju, kas bija pieejama prognoze€Sanas bridi. Lai salidzinatu
algoritmu rezultatus, tika izve€leéta peédgja versija, kura dati sakrit ar datu pieejamibu
faktiskas CSP vertibas publiceSanas bridi. Ta ka §1 versija neieklauj atsevisku atribiitu

vertibu prognozesanas posmu, sagaidams, ka rezultati biis visreprezentativakie.

4.3. NovérteéSanas metrikas

Modelu kvalitati parasti noveérte pret kada veida etalonmodeli, lai varétu secinat par
sarezgitaku modelu pievienotu vértibu. Saja pétfjuma tiek izmantota bieZi pielietojama
prakse, kad modelu kvalitate tiek veérteta salidzinajuma ar AR modeli. Salidzinajums ar
gadijuma klejoSanas vai slidosa vidgja pieejam Skiet mazak lietderigs, jo pat tada gadijuma,
ja Sie modeli potenciali uzrada labakus kvalitates raditajus, vini biitiba neveic analizi vai
prognozesanu, bet vienkarsi atspogulo iepriek$€jo vertibu vai vidéjo limeni. Savukart AR
modelis ir viegli interpret€jams, vienlaikus ietverot sevi noteiktu sléptu informacijas
apjomu un datu likumsakaribas. STiemesla d&] tas tika izvéléts ka etalonmodelis, pret kuru
tiks salidzinata pargjo modelu prognozeésanas kvalitate.

Modelu kvalitates noverteSanai Saja darba tika izmantotas vairakas metrikas ar merki
nodros$inat péc iesp&jas plasaku ieskatu prognozu precizitaté. Pirma no $STm metrikam ir
viena no visbiezak lietotajam attiecigaja p€tniecibas joma — vid€ja kvadratiska

prognozésanas kliida (RMSFE). Sis metrikas formulu var izteikt $adi:

1 ~
RMSFE = \/;221(% — 92, 4.1.)

kur y, — faktiska vertiba laika posma t;
¥ — prognozeta vertiba taja pasa laika posma t;

T — kopgjais novérojumu skaits.

61



RMSFE metrika butiski palielinas lielu novirzu gadijuma, tadel ka alternativu més
aprékinam ar vidgjo absoliito kladu (MAE). ST metrika ir izturigaka pret izlécieniem un
méra vidgjo visu kludu lielumu, ignor&jot prognozes virzienu. Matematiska formula ir

sekojosa:

MAE = 23111y — ¢, (4.2)
kur y, — faktiska vertiba laika posma t;
y; — prognoz&ta vertiba taja pasa laika posma t;
T — kopgjais noverojumu skaits.

Ka tresa metrika $aja darba tika izmantota vid€ja virziena precizitate (MDA), kas
aprékina to gadijumu procentualo dalu, kuros pieauguma tempa zime tika prognozéta
pareizi. ST metrika ignoré kladas lielumu, koncentr&joties vienigi uz prognozéta virziena
pareizibu. Noveértgjums ir butisks, jo dazreiz kritisku 1émumu pienemsSanas bridi tiesi
izmainu virziens nevis lielums var biit noteicoSais. Minétas metrikas formulu var izteikt ka

indikatora funkciju:

MDA = =¥T_ 1[y, x §, > 0], (4.3)
kur y, — faktiska veértiba laika posma t;
¥ — prognozeta vertiba taja pasa laika posma t;
T — kopgjais novérojumu skaits.

Gadijumos, kad prognozeta vertibas zime sakrit ar faktiskas vertibas zimi, indikatora
funkcija atgriez vértibu 1, savukart, ja zimes nesakrit — 0. Sis vértibas tiek summ@tas un
dalitas ar kop€jo noveérojumu skaitu, rezultata iegtistot to prognozu dalu, kuras virziens tika
noteikts pareizi.

Papildus Saja darba tiek novertéta art modela novirze (BIAS), ko var izteikt sadi:

1 o

BIAS = ;23;1(% — Vo), (4.4.)
kur y, — faktiska veértiba laika posma t;
¥ — prognozeta vertiba taja pasa laika posma t;

T — kopgjais novérojumu skaits.
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BIAS vertejums atspogulo modela prognozu vispargjo tendenci. Ja BIAS vértiba ir
lielaka par nulli, tas nozim€, ka modelis sistematiski parvért€ prognozetos rezultatus un
biezi paredz lielakas vértibas, neka ir noverotas realaja situacija. Savukart, ja BIAS ir
mazaka par nulli, modelis sistematiski prognozeé mazakas vértibas, neka tas ir patiesiba. Ja
BIAS ir tuvu nullei, tas liecina, ka modelim nav izteiktas tendences kludities viena vai otra
virziena un prognozes kopuma ir neitralas. Svarigi atzimét, ka neitralas prognozes var
kompenset parvertejumus un novert€§jumus un maza BIAS veértiba nenozimé, ka prognozes
ir precizas. BIAS atspogulo tikai kludu vid€jo virzienu, tapec pilnvértiga prieksstata
iegiiSanai par prognozu kvalitati ir butiski to analizét kopa ar citam ieprieks aplikotajam
metrikam.

Papildus iepriek§ min&tajam metrikam modelu salidzinasana ar etalonmodeli tiek
izmantots ari (Diebold & Mariano, 1995) statistiskais tests. Sis tests lauj novértét vai

modelu prognozes ir statistiski nozimigi labakas neka etalonmodela prognozes.

4.4. Prognozu analize

P&c eksperimenta idejas izveides un metriku izv€les nakamais solis ir visu algoritmu
realizacija koda un rezultatu izvade ar sekojosu analizi. 4.3. attela ir paradits pirma posma
rezultatu kopsavilkums, ievieSot dazadus statistisko modelu variantus. Rezultatu
kopsavilkuma atseviski ir izcelti dazadi modelu veidi un to dazadas variacijas. Tabulas
apaksa ir noradita ar1 AR etalonmodela modela veértiba salidzinasanai. Visas katra
algoritmu variacijas tiek salidzinatas sava starpa visa laika posma no 2010. Iidz 2024.
gadam, lai noteiktu visstabilakas visa laika perioda.

Algoritma variacijas tiek salidzinatas, nemot veéra visas novertéSanas metrikas, bet
galvenais uzsvars tiek likts uz RMSFE raditaja rezultatiem, péc kuriem 4.3. attela redzamie
modeli ir sakartoti, ka art uz Diabolda - Mariano (Diebold & Mariano) testa rezultatu, kas

palidz identific€t statistiski nozimigi labaku modeli salidzinajuma ar etalona AR modeli.
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. D-M p-vértiba D-M rezultats D-M p-vértiba D-M rezultats

Modelis RMSFE MAE MDA  BIAS (RMISEE) (RMSFE) (MAE) (MAE)
TILTA topl0_mainigie_vidajais 2.19 1.21 73% d21 8 | 0094 neatskiras B | 0.109  neatikiras
TILTA_top20_mainigie_vid&jais 2.24 1.22 72% d26 B | 0.098 neatikiras B | 0.119 neatikiras
TILTA_visi_mainigie_mediana 2.26 1.17 72% 26 B | 0.090 neatikiras ] 0.073  neatikiras
TILTA_visi_mainigie_vid&jais 2.27 1.21 72% d2s ] 0106 neattkiras [ | 0.121 neatikiras
TILTA visi_mainigie 80% vid&jais 2.28 1.20 72% d2a T | 0.103 neatikiras [ | 0.107 neatikiras
MIDAS top10 mainigie vidéjais 2.43 1.24 68% [EN] 0.196 neatikiras [ 0.201 neatikiras
MIDAS_visi_mainigie_vid&jais 2.45 1.24 70% G321 0.201 neatikiras [ 0.498 neatikiras
MIDAS top20 mainigie_vidéjais 2.45 1.24 70% di32 M 0.2020  neatikiras [ 095 neatikiras
MIDAS visi_mainigie 80% vid&jais 2.46 1.24 70% d.33 IR 0.202] neatikiras [ 0.J94  neatikiras
PCR_méneia_topl g.k. 2.16 1.07 72% -bos ] 0.064 neatikiras [l 0.020 labaks
PCR_méneZa_abs_kor_0.3+ 217 1.05 70% @asl] 0.052 neatskiras [ 0.010 labaks
PCR_méne3a_top2_g.k. 2.18 1.15 62% [98.39 ] 0.064 neatikiras ] 0.058 neatikiras
PCR_3ménvid_top3_g.k. 2.18 1.10 70%  -f.os ] 0.060 neatikiras [ 0.021 labaks
PCR_izlidzind%ana_top3 g.k. 2.18 1.10 70% [Biall ] 0.060 neatskiras [ 0.019 labaks
PCR_3mé&nvid abs_kor 0.3+ 2.18 1.05 72% k| 0.048 labaks 0.013 labaks
PCR_izlidzina3ana_topl_g.k. 2.20 1.06 72% HasE ] 0.053 neatskiras 0.015 labaks
PCR_3menvid_topl_g.k. 2.21 1.07 72% ﬂ.ll | 0.053 neatikiras [ 0.017 labaks
PCR_izlidzinasana_top5_g.k. 2,22 1.09 73% E‘.33 || 0.055 neatskiras [l 0.016 labaks
PCR_3ménvid_top2_g.k. 2.22 1.10 70%  §.os ] 0.058 neatikiras [ 0.025 labaks
PCR_izlidzinasana_top2_g.k. 2.22 1.09 70% [‘.13 | | 0.058 neatikiras [ 0.023 labaks
PCR_izlidzin3ana_abs_kor 0.3+ 2.23 1.08 67% [H.27I] 0.058 neatskiras [l 0.014 labaks
PCR_3menvid_top5_g.k. 2.23 1.09 72% E'.ZS | 0.059 neatskiras I 0.020 labaks
PCR_3mé&nvid_60% variacijas 2.24 1.12 72% [.39 ] 0.053 neatikiras [ 0.027 labaks
PCR_méne3a_top3_g.k. 2.25 1.22 50% [R50 B |  0.072 neatikiras [ ] 0.106 neatikiras
PCR_3meénvid_topl0_g.k. 2.25 1.12 67% E..39 | 0.056 neatikiras [ 0.028 labaks
PCR_ménesa_60% variacijas 2.26 1.24 58% [@.3200 ] 0079 neattkiras ] 0.110 neatikiras
PCR_mé&nesa_Kaiser 2.26 1.26 58% MasE ] 0071 neattkiras ] 0111  neatikiras
PCR_izhidzinasana_60%_wvariacijas 2,26 111 68% I:..41 | 0.051 neatikiras [ 0.023 labaks
PCR_3mé&nvid_80% variacijas 2.27 1.17 62% [E.45 ] 0.060 neatikiras ] 0.049 labaks
PCR_izlidzina3ana_top10_g.k. 2.27 1.13 68% [H8.45 ] 0.057 neatskiras [E] 0.034 labaks
PCR_méne3a_topS_g.k. 2.28 1.25 55% [ B6.53 | 0.080 neattkiras [ | 0.134 neatikiras
PCR_3mé&nvid_Kaiser 2.31 1.21 57% o851 ] 0.064 neatikiras [ ] 0.071  neatikiras
PCR_méneZa_top10_g.k. 2.33 1.31 52% [ M§.57 B ] 0088 neatskiras [ 0219 neatikiras
PCR_izlidzind3ana_80%_varicijas 2.33 1.16 65% [m.43 ] 0.057 neatikiras [ 0.041 labaks
PCR_méne3a_80% variacijas 2.34 1.33 58%  -GosB ] 0.092 neatikiras neatikiras
PCR_izlidzina%ana_Kaiser 2.34 1.19 63% .52 [ 0.061 neatskiras [ ] 0.058 neatkiras
AR (etalonmodelis) 2.92 1.45 68% -ﬂ.lD

4.3. att. Statistisko modelu rezultatu kopsavilkums

Ka redzams no metriku vertibam, visi modeli kop€ja laika intervala parspgja etalon
RMSFE un MAE metriku kvalitates zina. Labaka tilta modela varianta tiek izmantoti
desmit mainigie ar augstakajam Pirsona (Pearson) korelacijas koeficienta absolutajam
vertibam ar sekojosu So desmit modelu prognozu vidgjas vertibas aprékinaSanu. Tas pats
modela variants izradijas vislabakais MIDAS metodei.

PCR modelim ir daudz vairak variaciju, jo papildus galveno komponentu skaita
izvéles metodei tika apsvértas ar1 iespgjas ar dazadam meénesa datu transformacijam uz
ceturk$na frekvenci. Metodes ieklauj ceturkSna tris ménesu vidgjas vertibas izmantoSanu,
iepriek§ aprakstito izlidzinaSanas pieeju ar peéd€jo divu ceturkSnu izaugsmes tempu

sveérSanu, ka ar1 pasSu méneSa datu izmantoSana galveno komponentu veidoSanai un
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sekojo$a agregé$ana péc vidgjas vertibas. STs pieejas pirma galvena komponente uzrada
zemako RMSFE metrikas veértibu, bet vienigais statistiski labaks modelis, salidzinot ar
etalonmodeli abam metrikam bija modelis “PCR _3meénvid_abs kor 0.3+”, tapéc tas tika
izvelets par labako PCR modeli. Sis modelis balstits uz ceturksna datiem, kas iegiiti, vidgji
aprékinot attiecigo tris méneSu vertibas, kam seko tikai korelgjoSu ar atkarigo mainigo
faktoru atlase.

Ka redzams 4.4. att€la sniegtaja kopsavilkuma, lidziga rezultatu analize tika veikta

arT maSinmacisanas modeliem.

Modelis e | e TR G D-M p-vértiba D-M rezultats D-M p-veértiba D-M rezultats

{RMSFE) (RMSFE) (MAE) (MAE)
RF_koki300_dzil10 2.22 1.16 72% 0.15 ] 0.051 neatikiras || 0.039 labaks
RF_kokid00_dzil10 2.22 1.19 72% 0.14 ] 0.043 labaks ] 0.052 neat3kiras
RF_koki300_dzils 2.23 1.19 70% 0.6 ] 0.048 labaks 0.053  neatikiras
RF_koki100_dzil10 2.23 1.16 72% 014 | 0.046 labaks 0.033 labaks
RF_koki300_dzil15 2.24 1.17 70% 0.1z ] 0.046 labaks 0.039 labaks
RF_koki200_dzil15 2.24 1.20 70% 0.14 ] 0.043 labaks || 0.058 neat3kiras
RF_kokid00_dzil15 2.24 1.16 63% 0.17 I 0.044 labaks | 0.040 labaks
RF_koki200_dzil10 2.24 1.18 68% 0.14l] 0.049 labaks [ 0.044 labaks
RF_kokil00_dzils 2.25 1.22 72% 017 ] 0.050 neatikiras [ 0.076 neat3kiras
RF_koki200_dzils 2.27 1.21 68% 0.18 ] 0.049 labaks [l 0.067 neatikiras
RF_kokid00_dzils 2.27 1.22 68% 0.18 I] 0.051 neatikiras [l 0.070 neatskiras
RF_kokil00_dzill5 2.29 1.24 70% 0.22 I:‘ 0.053 neatskiras [| 0.090 neatskiras
XGB_iter50_atr0.01_dzil3 2.36 1.12 72% | -0.06 | 0.058 neatikiras 0.027 labaks
XGB_iters0_atr0.01_dzilé 2.40 1.15 72% % -010l ] 0.070 neatikiras 0.046 labaks
XGB_iterl00_tr0.01_dzil3 2.41 1.22 72% 0.01 ] 0.068 neatikiras [ 0.083 neatékiras
XGB_iter200_atr0.1_dzil3 2.42 1.32 68% o1l ] 0.072 neatskiras ] 0.240  neatskiras
XGE_iter100_atr0.1_dzil3 2.42 1.32 68% 011l ] 0072 neatikiras ] 0.239  neatikiras
XGB_iterso_atr0.1_dzil3 2.42 1.33 67% 0.2 ] 0.073 neatskiras [ | 0.243  neatskiras
XGB_iter200_tr0.01_dzil3 2.46 1.31 70% 0091 0.088 neattkiras ] 0.216 neatkiras
XGB_iterl00_&tr0.01_dzil6 2.47 1.28 68% [ -0.08l_| 0.083 neatikiras ] 0.167 neatskiras
XGB_iter200 atr0.01 dzil6 2.52 1.36 68% [ -0.07l_| 0.100 neatikiras [ ] 0.303  neatékiras
XGB_iterso_atr0.1_dzil6 2.58 1.46 62% [ -0.03 ]0.139 neatikiras [ ] 0.522 neat3kiras
XGB_iterl00_&tr0.1_dzil6 2.58 1.47 62% [ -0.03 ]0.139 neatikiras [ ]0.539 neatikiras
XGB_iter200_atr0.1_dzil6 2.58 147 62% [ -0.03 M [0.139 neatikiras [ ]0.541 neatikiras
SVR_e0.01_C1_g0.01 2.14 1.16 75% 0.2 | 0.045 labaks 0.057 neatdkiras
SVR_e0.05_C1_g0.01 2.15 1.17 73% 0.23 ] 0.046 labaks 0.062 neatikiras
SVR_e0.01_C1_g0.1 2.26 1.23 70% 0.040 | 0.09 neatikiras [ 0.110 neatkiras
SVR_e0.05_C1_g0.1 2.26 1.23 70% 0240 | 0.09 neatikiras [ 0.110 neatskiras
SVR_e0.05_C10_g0.1 2.26 1.16 72% 020 | 0.088 neatskiras || 0.057 neatskiras
SVR_e0.05_C100 g0.1 2.26 1.16 72% 0200 |  0.088 neatikiras || 0.057 neatékiras
SVR_e0.01_C10 _g0.1 2.26 1.17 70% 021 | 0.089 neatikiras [ 0.061 neatkiras
SVR_e0.01_C100_g0.1 2.26 1.17 70% D21 |  0.089 neatikiras [ 0.061 neatskiras
SVR_e0.05_C10_g0.01 2.32 1.42 63% b.20 ] 0.065 neatikiras [ | 0.438 neat3kiras
SVR_e0.01_C10_g0.01 2.32 1.42 65% 019 ] 0.067 neatikiras [ | 0.443 neat3kiras
SVR_e0.05_C100_g0.01 2.57 1.66 60% 014 0.192 neatikiras neatskiras
SVR_e0.01 €100 g0.01 2.62 1.70 62% 0.1 N 0.227 neatskiras neatskiras
AR (etalonmodelis) 2.92 1.45 63% [} -0.10 - - - -

4.4. att. MaSinmaciSanas modelu rezultatu kopsavilkums
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statistiski nozimigi labaki modeli attieciba pret AR modeli un péc tam galigais modelis péc
minimalas RMSFE vertibas. XGB un SVR gadijuma kvadratiskas kltidas minimala vértiba
bija iemesls atlasito modelu izvélei no diviem statistiski nozimigi labakajiem modeliem
péc MAE raditaja.

Novertgjot labako modelu hiperparametrus, var secinat, ka vislabakos rezultatus
uzrada modeli, kas orient&ti uz trokSna samazinaSanu datos un specigu regularizaciju, kas
palidz izvairities no parapmacibas. Par to liecina neliels skaits salidzinosi seklu koku gan
RF, gan XGB modelos, ka arT zems kltidas sods C kombinacija ar nelokalu pieeju katra
noverojuma izvertésanai pie zemaka gamma parametra. Tas lauj modelim maciSanas laika
vienmerigak pielagoties noverojumiem. Visas modelu variacijas parspgja etalonamodeli
p&c RMSFE metrikas un tikai dazas uzradija sliktaku rezultatu pec MAE.

Nakamais analizes posms bija ieprieks aprakstito modelu apvienoSanas jeb stakinga
(anglu val. stacking) metodes pielietoSanas bridis, kad no katras metozu grupas algoritmu
prognozém tika nemta vidgja vertiba. 4.5. att€la apliikotaja kopsavilkuma tiek apskatits
kuri algoritmi tika apvienoti viena prognoz€. Tas atvieglo abu algoritmu grupu

salidzinasanu sava starpa, ka ar1 ar visiem etalonmodeliem, kas tika pielietoti Saja darba.

5 D-M p-vértiba D-Mrezultats D-M p-vértiba D-M rezultats
Modelis RMSFE MAE MDA BIAS

(RMSFE) (RMSFE) (MAE) (MAE)
AR (etalonmadelis) 2.92 1.45 68% |]-D.1E| - - - -
Gadijuma klejosana 3.58 1.63 70% 0.01 neatskiras neatskiras
slidozais vidgjais 2.21 111 70% 0.05 [| 0.056 neatikiras II 0.030 labaks
ARIMA 2.86 1.40 60% I:!L?I:l 0.243 neatskiras .:l 0.301 neatskiras
TILTA_topl0_mainigie_vidéjais 2.19 1.21 73% 0.21 [| 0.094 neatikiras [| 0.109 neatikiras
MIDAS_topl0_mainigie_vidg&jais 2,43 1.24 68% 0.30 I:‘ 0.196 neatikiras .:| 0.201 neatskiras
PCR_3mEnvid_abs_kor_0.3+ 218 1.05 72% E! -0.17 0.048 labaks 0.013 labdks
STAT apvienotais modelis 2.20 1.15 72% 50.11 0.082 neatskiras 0.064 neatskiras
RF_kokil00_dzi]10 2.23 1.16 72% 0.14 |] 0.046 labaks |] 0.033 labaks
XGB_iters0_5tr0.01_dzil3 2.36 1.12 72% |:| -o.osﬂ 0.058 neatkiras || 0.027 labaks
SVR_e0.01_C1_g0.01 2.14 1.16 75% 0.21 0.045 labaks [| 0.057 neatskiras
MM apvienotais modelis 2.22 1.09 75% 0.10 0.042 labaks 0.016 labaks

4.5. att. Labako modelu rezultatu kopsavilkums

Algoritmu apvienoSana izveidoja divus jaunus modelu variantus un, ka redzams, péc
Diabolda - Mariano (Diebold & Mariano) testa rezultatiem masinmaciSanas stakinga
modelis tiek statistiski uzskatits par labaku neka etalonmodelis AR péc abam noveértésanas

metrikam. Tomér péc rezultatiem nav iesp€ams apgalvot, ka vienas modelu grupas
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parakums par otru biitu izteikts, jo RMSFE un MAE klidu veértibas ir loti lidzigas —
RMSFE nedaudz labaks statistisko modelu grupai, savukart maSinmaciSanas algoritmi
uzradija nedaudz labakus rezultatus péc MAE metrikas. Abu apvienoto modelu BIAS
raditaji ir loti lidzigi — modeliem ir neliela tendence prognoze€t pozitiva virziena no
faktiskajam vertibam. Pie tam, skatoties detalizétas, ir redzams, ka atsevisku algoritmu
BIAS atskiras: pieméram, PCR modelim tas ir —0.17, savukart MIDAS modelim +0.30.
Masinmacisanas algoritmu vidii BIAS raditaji ir nedaudz stabilaki, bet ar1 pastav gan
negativas vertibas XGB algoritma prognozém, gan pozitivas citos modelos. Interesanti, ka
masinmacisanas modelu stakinga metode lava sasniegt zemako MAE vertibu, ka art
zemakas p-vertibas statistiskaja testa, kas norada, ka Sis modelis ar lielaku statistisko
ticamibu parspéj etalonmodeli AR.

Analizes noslédzosaja posma bija svarigi izvertet rezultatus atbilstosi visiem ieprieks
definétajiem posmiem. Lai atvieglotu uztveri 4.6. att€la tika apliikota tikai RMSFE metrika

divos veidos — absoliitajas vertibas un ka relativais raditajs salidzinajuma ar AR

etalonmodeli.
Modelis Absoluta RMSFE Relativa RMSFE
2010-2019 2020-2021 2022-2024 | 2010-2024 | 2010-2019 2020-2021 2022-2024 | 2010-2024
AR (etalonmodelis) 1.20 7.42 1.04 2.92 1.00 1.00 1.00 1.00
TILTA_topl0_mainigie_vid&jais 1.43 4.93 0.72] ﬁ.ls 119 0.67 0.69 0.75
MIDAS_topl0_mainigie_vidé&jais 1.89 l:| 5.04 0.79) 43 157 0.68 0.76| 0.83
PCR_3ménvid_abs_kor_0.3+ 1.08 |5.43 0.59) |2.18 0.89 0.73 0.57] 0.75
STAT apvienotais modelis 1.37 $.13 0.63 2\20 1.14 0.69 0.61 0.75
RF_koki100_dzil10 1.08 5.51 0.85] .23 0.50 0.74 0.82| 0.76]
XGB_iter50_atr0.01_dzil3 1.02 97 0.86] Eas 0.84 0.80 0.83 0.81]
SVR_e0.01_C1_g0.01 1.09 5.25 0.76 lz.la 0.50 0.71 0.73 0.73
MM apvienotais modelis 0.99 5[57 0.78 2\22 0.82 0.75 0.75 0.76

4.6. att. Labako modelu RMSFE novertéjums dazados laika periodos

Sakot analizi ar stakinga modeliem, kopsavilkuma redzamas vertibas norada, ka
ilgaka perioda lidz pandémijai statistiskie modeli atpalieck gan no maSinmaciSanas
apvienotas metodes, gan no etalonmodela AR. Savukart COVID-19 pandémijas perioda,
ka ar1 2022. — 2024. gados statistisko modeli stakinga metode uzrada vislabakos rezultatus
salidzinagjuma ar etalonmodeli un masinmaciSanas algoritmu apvienoto modeli.
MasinmaciSanas modelu grupa izskatas labi gan visu atseviSko algoritmu, gan kopgja
stakinga modela Itment 2010. — 2019. gados, bet ievérojami vajak veic prognozéSanu par

statistiskajiem modeliem 2020.—2024. gados. Savukart ir jaatzime, ka ar1 pedgjo piecu
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gadu laika posma RMSFE un MAE metriku vertibas Sai modelu grupai ir zemakas
salidzinajuma ar etalonmodeli.

Analizes laika tika novérota tendence gan atseviskiem algoritmiem, gan
apvienoSanas metodém — sasniedzot labakus raditajus salidzinosi mierigos periodos, to
sniegums pasliktinas COVID-19 pandémijas laika. Izskaidrojums tam vargtu biit, ka spgja
regularizet un labak identificét pamata esoSo tendenci labi atmaksajas mierigos laikos, bet
nelauj modelim tik labi reagét uz licla méroga izmainam, ka tas sanak “‘jutigakiem”

modeliem.

4.5. Rezultatu attélosanas riks

Saja darba papildus modelu izstradei ipasa uzmaniba tika pievérsta ari &rtas

interaktivas Shiny lietotnes izstradei. Tas ir analitisks riks, kas nodroSina vairakas opcijas:

modelu prognozu metriku atspogulosanu ar lejupielades funkciju (4.7. att.);
— prognozu grafisko att€lojumu kopa ar faktiskam vértibam (4.8. att.);

— vairaku modelu salidzinasanas iespgjas;

— modela dazadu prognozu versiju salidzinasanu (4.9. att., 3. pielikums);

— izveleta perioda adaptivu att€loSanu ar automatisku metriku parrékinasanu.

il Prognozeésanas pecizitates metrikas (izvelétaja perioda)

Show| 25 v entries Search:
Modelis (versija) RMSFE MAE BIAS MDA (%)
1 SVR_e0.01_C1_g0.01 (v8) 2.141 1.163 0.205 75
2 PCR_3manvid_abs_kor 0.3+ (v8) 2.184 1.049 -0.171 71.667
3 TILTA_top10_mainigie_vid&jais (v8) 2.19 1.215 0.21 73.333
4 STAT apvienotais modelis (v8) 2.198 1.148 0.113 71.667
5 SiidoSais videjais (v8) 2.212 1.114 0.053 70
6 MM apvienotais modelis (v8) 2.217 1.091 0.097 75
7 RF_koki100_dzil10 (v8) 2.232 1.158 0.145 71.667
8 XGB_iter50_atr0.01_dzil3 (v8) 2.363 1.124 -0.058 71.667
9 MIDAS_top10_mainTgie_vidéjais (v8) 2.427 1.238 0.3 68.333
10 ARIMA (v8) 2.861 1.401 -0.266 60
" AR (v8) 2.92 1.45 -0.101 68.333
12 Gadijuma klejoSana (v8) 3.584 1.633 0.011 70

4.7. att. Prognozéesanas precizitates metriku sekcija
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Pieauguma temps, %

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
—e— AR (vB8) —e— STAT apvienotais modelis (v8)

—&— MM apvienotais modelis (v8) @ Faktiska vértiba

4.8. att. IKP ceturks$na pieauguma tempu prognoZu attélojums

IKP prognozes - 2017. gada 3. ceturksnis

1
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0.4
1. aug 16. aug 1. sep 16. sep 1. okt 16. okt 1. nov 16. nov 30. nov
Datums
@ raktiska vértiba —&— ARIMA —s— AR
—e— RF_koki100_dzil10 —e— XGB_iter50_atr0.01_dzil3 —e— SVR_e0.01_C1_g0.01
—e— MIDAS_top10_mainigie_vidéjais —e— TILTA topl0_mainigie_vid&jais PCR_3ménvid_abs_kor_0.3+
—&— STAT apvienotais modelis —e&— MM apvienotais modelis

4.9. att. Modela dazadu prognoZu versiju salidzinasanas funkcionalitate
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Ka jau darba iepriek$ tika aprakstits, katram modelim ir astonas dazadas IKP

pieauguma tempu vertibu versijas. Prognozes mainas atkariba no ta kadi dati pseidorealaja

situacija butu pieejami prognoz&Sanasas bridi. Sadas dazadas viena un ta pasa modela

prognozu versijas 2017. gada 3. ceturksnim ir paraditas 4.9. att€la. Funkcionalitate lauj erti

un detaliz€ti apliikot Sos grafikus un salidzinat prognozes ar faktiskajam vertibam.

Nosléguma, pirms secindjumu sadalas, atkapjoties no vésturiskajiem periodiem un

pieverSoties aktualajam laikam, ar iepriek§ aprakstita funkcionalitates palidzibu ir

iesp&jams aplukot prognozu dinamiku 2025. gada pirmajam ceturksnim.

Pieauguma temps, %

IKP prognozes - 2025. gada 1. ceturksnis
1 //\

0.8

0.6

0.4 T
4
0.2
0
-0.2 .
1. feb 16. feb 1. mar 16. mar 1. apr 16. apr 1. mai 16. mai
Datums
ARIMA —e— AR —e— RF_koki100_dzil10 —e— XGB_iter50_atr0.01_dzil3
—e— SVR_e0.01_C1_g0.01 MIDAS_top10_mainigie_videjais —e— TILTA_top10_mainigie_vid&jais PCR_3ménvid_abs_kor_ 0.3+
—eo— STAT apvienotais modelis —e— MM apvienotais modelis

4.10. att. Nepublicetas IKP pieauguma tempa vertibas prognoZu dinamika

Faktiska IKP vertiba tiks publicéta 30. maija, tapec darba sagatavoSanas bridi atliek

tikai gaidit un izteikt pien€émumus par to, kur§ no modeliem izradisies visprecizakais

realajos apstak]os.
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REZULTATI UN SECINAJUMI

Saja darba detalizeti aprakstiti IKP prognoze$anas nianses un tehniskais process no
datu iegiiSanas lidz prognozu izveidei un rezultatu analizei. Pirmaja dala aplikoti IKP
aprékinu soli, lai padzilinati izprastu virzienus, kuros varétu atrast noderigus mainigos
prognozesanai. Talakajas dalas aprakstits pats tehniskais prognozesanas process, pieversot
uzmanibu dazadu algoritmu Tpatnibam.

Galvenais merkis bija izpétit dazadas prognozeSanas pieeju grupas, to pielietojums
Latvijas IKP prognozé$ana un turpmaku iegtito rezultatu salidzinajums.

Sakotné&jais uzdevums par piemérotas datu kopas izveidi izradijas daudz dzilaks un
sarezgitaks, neka sakotngji Skita. Pirmkart, lielais mainigo skaits ar atSkirigu atjaunoSanas
biezumu prasija automatizéta datu iegiiSanas procesa izveidi. Otrkart, lai nodroSinatu
korektakus prognozesanas rezultatus dazados laika momentos, bija nepiecieSams izveidot
vairakas pseidorealo datu versijas, lai izvairities no nakotnes informacijas izmantoSanas
prognozu veidosana. Papildus, darba izmantotas prognozesanas veida Ipatniba ir dazadu
frekvencu dati, t.i. prognoz€jamais mainigais tiek publicéts reizi ceturksni, bet
prognozeSana izmantotie atribiiti ir pieejami par katru ménesi, kas prasija izpétit un ieviest
dazadas pieejas menesa datu transformésanai ceturkSna datos. Bez transformacijas svarigs
solis bija arT sakotn&a mainigo atlase, lai samazinatu trokSna Iimeni un palielinatu
prognozu precizitati.

Si darba hipotéze bija maSinmacisanas algoritmu iesp&ami labaka prognozu
precizitate salidzinajuma ar klasiskajiem plaSi izmantotajiem statistikas modeliem. Lai
apstiprinatu vai noraiditu So pien€mumu, tika izveleti tris populari un bieZi izmantoti
algoritmi no katras pieeju grupas.

Veidojot prognozes, lai sasniegtu labako rezultatu, izmantojot katru algoritmu un
nemot veéra ta ipasibas, tika konstruétas dazadas modelu variacijas. Algoritmu variacijas ar
vislabako prognoZu precizitati tika salidzinatas sava starpa, ka arT apvienotas, lai iegiitu
katras metozu grupas vid€jas prognozes.

Salidzinasanai tika izmantots viss periods no 2010. gada 1. ceturkSna lidz 2024. gada
4. ceturksnim, ka ar1 atseviSki periodi ar atSkirigdm ekonomiskajam un politiskajam

situacijam. Algoritmi tika salidzinati sava starpa un ar etalonmodeli, izmantojot vairakus
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raditajus, no kuriem galvenie bija RMSFE un MAE, ka ar1 statistiskais tests nozimigu
atSkiribu noteikSanai starp modeliem.

Analizgjot visu aplukotu periodu, masinmaciSanas algoritmu grupa, ieskaitot RF,
XGB un SVR algoritmus, p&c novertésanas metrikam uzradija loti lidzigus rezultatus ar
statistisko metoZzu grupu - tilta modeliem, MIDAS un PCR. Salidzinot ar etalonmodeli,
masinmacisanas algoritmu apvienotais modelis izradijas statistiski nozimigi labaks,
savukart ekonometrisko metozu apvienotais modelis nesp&ja paradit statistiski nozimigu
parakumu.

Detalizétaka analizé dazados laika posmos tika konstatéts, ka maSinmaciSanas
algoritmi uzradija labakus rezultatus tikai perioda no 2010. Iidz 2019. gadam. Tomer
COVID-19 pandémijas laika un pé&c tas, tas ir, no 2020. Iidz 2024. gadam, visprecizakas
prognozes nodroSinaja klasiskas statistikas metodes. MaSinmaciSanas modeli visos
periodos parsniedza etalona modeli péc vidg€jiem novert§juma raditdjiem, kameér
statistiskas metodes perioda 2010-2019 uzradija vajaku sniegumu, lai gan bez statistiski
nozimigas atskiribas.

Interesants noverojums, kas tika atklats algoritmu versiju analizes gaita, bija tas, ka
masSinmaciSanas metodes ar augstaku regularizacijas pakapi sasniedza precizakus
rezultatus. No otras puses, iesp&jams, tiesi §1 pastiprinata regularizacija ietekméja to sp&ju
efektivi prognozet nestabilakos periodos.

Darba gaita tika ieziméti iesp€amie uzlabojumu virzieni, kurus varétu istenot
turpmako pétjjumu ietvaros.

1. Krosvalidacijas pielietoSana algoritmu optimalo parametru izvélei. Tas lautu
panakt labaku lidzsvaru starp modela apmacibu un regularizaciju, kas,
savukart, varétu uzlabot prognozu precizitati augstas turbulences periodos.

2. Mainigo atlases pieeju parskatiSana, izmantojot citus korelacijas koeficienta
absolitas vértibas slieksni, periodus vai alternativas atlases metodes. Sadas
izmainas varétu palielinat noderigo mainigo skaitu un samazinat troksni.

3. Jaunu datu avotu pievienoSana, kas lautu paplasinat mainigo skaitu un

potenciali uzlabot modelu prognozeSanas precizitati.
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4. Eksperimenta veikSana péc pandémijas perioda prognozeésanai, izsleédzot no
noveérojumiem 2020. — 2021. gada datus. Tas var palidzet uzlabot rezultatu
precizitati, izslédzot ar pandeémiju saistitas datu anomalijas.

Apkopojot veikto petijumu, jaatzime, ka nav iesp&jams viennozimigi apstiprinat vai
noraidit izvirzito hipot€zi uzvedibas nestabilitates dé] dazados periodos. Tomer §is darbs
neatklaja acimredzamu pamatu uzskatit, ka maSinmaciSanas algoritmi nav piemé&rojami
Latvijas IKP prognozeSanai, kas norada uz S§1 p€tniecibas virziena potencialu un sniedz
motivaciju talakai izp&tei. Darba gaita izstradata metodologija un prognozu salidzinasanas
riks var tikt izmantoti jaunu metozu testéSanai un Latvijas ekonomikai vispiemérotako

risindjumu identific€Sanai.
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Datu ielades koda piemers

ittt 1. Load Libraries st HHHEHHH R R
library(httr)  # For API requests

library(jsonlite) # For JSON processing

library(dplyr)

library(tidyr)

it 2. AP| Request st HHHHHHHHHHHH R R R
# Define APl URL (Use "OSP_PUB" database for public data)
api_url <- "https://data.stat.gov.Iv/api/v1/en/OSP_PUB/START/VEK/IS/ISP/ISP010c"
# Construct the correct JSON query body
query_body <- list(
query = list(
list(
code = "PRICES", # GDP Prices selection
selection = list(
filter = "item",
values = list("CLV2020") # Chain-linked reference year 2020 (constant prices)
)
)
list(
code = "SESON", # Seasonal adjustment selection
selection = list(
filter = "item",
values = list("SA") # "SA" for seasonally adjusted data
)
),
list(
code = "INDICATOR", # GDP Indicator
selection = list(

filter = "item",
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values = list("B1GQ") # Gross Domestic Product (GDP)

)
).
list(
code = "TIME", # Time period selection
selection = list(
filter = "all",
values = list("*") # Selects ALL available quarters
)
)
),
response = list(
format = "json" # Request data in JSON format
)

)
# Convert the query body to JSON format

query_json <- toJSON(query_body, auto_unbox = TRUE)

#t 3. Fetch & Init Data Processing #HHHHHHHHHHRHRHHHHEHH R AR
# Send POST request with the query
response <- POST(api_url, body = query_json, encode = "json", content_type_json())
# Check if the request was successful
if (status_code(response) == 200) {

# Parse the JSON content

gdp_data <- fromJSON(content(response, "text", encoding = "UTF-8"))

# View the structure of the retrieved data

str(gdp_data)
}else {

# Handle API errors

warning("Data retrieval failed. Status code: ", status_code(response))

}
# Extract the data part
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gdp_raw <- gdp_data$data
# Split the "key" column into multiple columns (PRICES, SESON, INDICATOR, TIME)
gdp_df <- gdp_raw %>%

separate(key, into = ¢("PRICES", "SESON", "INDICATOR", "TIME"), sep =", ") %>%

rename(GDP_Value = values)

# Convert GDP values to numeric

gdp_df$GDP_Value <- as.numeric(gdp_df$GDP_Value)

H#HHt 4. Data preparation dHHHHHHHHHHHHHHH AR
gdp <- gdp_df %>%
select(TIME, GDP_Value) %>%
rename(gdp_value = GDP_Value) %>%
mutate(
# Clean up the TIME string
Date = gsub(T")', ", TIME)) %>%
arrange(Date) %>%
select(Date,gdp_value)
path <- ‘PATH’ # add path to save the file

saveRDS(gdp, path/GDP/ISP010c_GDP.RDS")
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2. pielikums
Mainigo sakotnéjas atlases kods

# Load necessary libraries
library(tibble)
library(tidyverse)
library(dplyr)

library(tidyr)

library(zoo)

# Define the folder path

R_files_folder <- "PATH_TO_THE_FOLDER_WHERE_R_SCRIPTS_WITH_API_CALLS_FOR_EACH_VARIABLE_GROUP_IS_LOCATED"

# List all .R files

r_script_files <- list.files(path = R_files_folder, pattern = "\.R$", full.names = TRUE)

for (script in r_script_files) {
cat("Running script:", script, "\n")
source(script)

}

# Set folder path
folder_path <- "PATH_WHERE_RDS_FILES_WITH_OBTAINED_DATA_ARE_LOCATED"

length(list.files(folder_path))

# List all .rds files

rds_files <- list files(folder_path, pattern = "\\.[Rr][Dd][Ss]$", full.names = TRUE)

data_list <- list()

# Load all files into a named list

for (file in rds_files) {
var_name <- tools::file_path_sans_ext(basename(file))
data <- readRDS(file)
data_list[[var_name]] <- data

assign(var_name, data, envir = .GlobalEnv)
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# Use KREO10m as base

monthly_orig <- data_list[["KRE010m"]]

# Left join others to KRE010m
for (name in names(data_list)) {
if (name 1= "KRE010m") {
monthly_orig <- left_join(monthly_orig, data_list[[name]], by = "year_month")
}
}

dim(monthly_orig)

# Step 1: Filter only the rows from 2002M01 to 2024M12 for NA checking
check_range <- monthly_orig %>%

filter(year_month >="2002M01", year_month <= "2024M12")

# Step 2: Identify columns (except year_month) with NO NAs in that range
cols_no_na <- check_range %>%

select(-year_month) %>%

select(where(~ all(lis.na(.)))) %>%

names()

# Step 3: Keep those columns + year_month in the full dataset (including 2025)
monthly_orig <- monthly_orig %>%
select(year_month, all_of(cols_no_na)) %>%

filter(year_month >="2002M01")

monthly_orig <- monthly_orig %>%
mutate(
year = as.numeric(substr(year_month, 1, 4)),
month = as.numeric(substr(year_month, 6, 7)),
date = as.Date(paste0(year, "-", month, "-01"))
) %>%

arrange(date) %>%
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mutate(ATD100m_CIS_mil_eur_ratio = ATD100m_EXP_CIS_mil_eur / ATD100m_IMP_CIS_mil_eur,
ATD100m_TOTAL_mil_eur_ratio = ATD100m_EXP_TOTAL_mil_eur / ATD100m_IMP_TOTAL_mil_eur,
ATD100m_EU15_mil_eur_ratio = ATD100m_EXP_EU15_mil_eur / ATD100m_IMP_EU15_mil_eur) %>%

select(-c(ATD100m_BAL_CIS_mil_eur, ATD100m_BAL_EU15_mil_eur, ATD100m_BAL_TOTAL_mil_eur))

# 2. Compute MoM growth for each column (except date columns)
# Define custom MoM function
safe_mom <- function(x) {

lag1 <- dplyr::lag(x, 1)

# Regular MoM calculation
growth <- (x - lag1) / lag1 * 100
# Fallback: +100, -100, or 0
fallback <- ifelse(x > 0, 100, ifelse(x < 0, -100, 0))
# Only apply fallback where lag1 == 0 AND is not NA
growthllis.na(lag1) & lag1 == 0] <- fallback(lis.na(lag1) & lag1 == 0]
# Clean Inf/NaN just in case
growth(lis.finite(growth)] <- NA

return(growth)

# Apply new logic to compute MoM growth
mom_growth <- monthly_orig %>%
select(-year_month, -year, -month) %>%
mutate(across(
.cols = -c(
date,
starts_with("RUI030m"),
starts_with("KRBO10m"),
starts_with("KRB030m"),
starts_with("KRE020m"),
starts_with("PCI020m_twelve_mnth_avg_over_prev_12_mnth_avg"),
starts_with("PCS010m_twelve_mnth_avg_over_prev_12_mnth_avg")
),

fns = ~ safe_mom(.),
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.names = "{.col}_mom"
) %>%
mutate(across(
.cols = ¢(
starts_with("RUI030m"),
starts_with("KRB010m"),
starts_with("KRB030m"),
starts_with("KRE020m"),
starts_with("PC1020m_twelve_mnth_avg_over_prev_12_mnth_avg"),
starts_with("PCS010m_twelve_mnth_avg_over_prev_12_mnth_avg")
),
fns=~.-lag(.),
.names = "{.col}_mom"

)

# 3. Apply the custom 5-month weighted moving average on MoM growth
# g t=1/3"%_t+ 2/3*%_t-1 + x_t-2 + 2/3*x -3 + 1/3*x_t-4
weights <- ¢(1/3, 2/3, 1, 2/3, 1/3)
qog_growth <- mom_growth %>%
mutate(across(
.cols = ends_with("_mom"),
fns = ~ rollapplyr(., width = 5, FUN = function(x) sum(x * weights), fill = NA),
.names = "{.col}_qoq"

)

# 4. Combine with date info

monthly_transformed <- bind_cols(monthly_orig %>% select(date, year_month), gog_growth)

monthly_gog_only <- monthly_transformed %>%

select(year_month, ends_with("_goq"))

monthly_goq_only <- monthly_goq_only %>%
# Extract year and month
mutate(

year = as.numeric(substr(year_month, 1, 4)),
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month = as.numeric(substr(year_month, 6, 7))
) %>%
# Filter only last month of each quarter
filter(month %in% c(3, 6, 9, 12)) %>%
# Create year_quarter label
mutate(
quarter = paste0("Q", ceiling(month / 3)),
year_quarter = pasteQ(year, quarter)
) %>%

# Select desired columns

select(year_quarter, everything(), -year, -month, -quarter, -year_month)

gdp_qgoq <- readRDS("PATH_TO_ISP010c_GDP_goq_FILE.RDS")

pred_and_gdp_goq <- monthly_goq_only %>%

left_join(gdp_qoq, by = 'year_quarter)

dim(monthly_gog_only)

dim(gdp_qoq)

dim(pred_and_gdp_goq)

pred_and_gdp_goq_lagged <- pred_and_gdp_goq %>%
arrange(year_quarter) %>%
mutate(across(

.cols = -c(year_quarter, gdp_qoq),

fns = list(
lag1 = ~lag(., 1),
lag2 = ~lag(., 2),
lag3 = ~lag(., 3),
lag4 = ~lag(., 4)
),
.names = "{.col}_{.fn}"
) %%
drop_na()

qoq_2003_2019 <- pred_and_gdp_goq_lagged %>%
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filter(year_quarter >= "2003Q2", year_quarter <= "2019Q4')
goq_2020_2021 <- pred_and_gdp_goq_lagged %>%

filter(year_quarter >= "2020Q1", year_quarter <='2021Q4")
§o0q_2022_2024 <- pred_and_gdp_qoq_lagged %>%

filter(year_quarter >= "2022Q1", year_quarter <= '2024Q4")

R CORRELATION #HHaHHHHHHHH

get_strong_correlations <- function(df, exclude_cols = ¢("year_quarter"), threshold = 0.5) {
# Keep only numeric columns excluding specified ones
df_corr <- dff , /(names(df) %in% exclude_cols)]

df_corr <- df_corr{sapply(df_corr, is.numeric)]

# Check that gdp_goq exists
if (I"gdp_goq" %in% names(df_corr)) {
stop("Column 'gdp_qgoq' must be present in the data.")

}

# Compute correlations with gdp_qoq

cor_values <- sapply(df_corr, function(col) cor(df_corr$gdp_gog, col, use = "complete.obs"))

# Create a correlation dataframe
cor_df <- data.frame(
variable = names(cor_values),
gdp_goq = cor_values

)

# Drop self-correlation and sort
cor_df <- cor_dffcor_df$variable = "gdp_goq", ]

cor_df <- cor_df[order(-abs(cor_df$gdp_goq)), ]

# Filter for strong correlations
strong_corr_vars <- cor_df %>%

filter(abs(gdp_gogq) > threshold)

return(strong_corr_vars)
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strong_vars_2023_2019 <- get_strong_correlations(qog_2003_2019, threshold = 0.5) #0.5
strong_vars_2023_2019_no_lag <- unique(gsub("_lag[1-4]$", ", strong_vars_2023_2019$variable))
strong_vars_2020_2021 <- get_strong_correlations(qog_2020_2021, threshold = 0.8) #0.8
strong_vars_2020_2021_no_lag <- unique(gsub("_lag[1-4]$", ", strong_vars_2020_2021$variable))
strong_vars_2022_2024 <- get_strong_correlations(qoq_2022_2024, threshold = 0.7) #0.7

strong_vars_2022_2024_no_lag <- unique(gsub("_lag[1-4]$", ", strong_vars_2022_20243variable))

vars_to_proceed <- unique(c(strong_vars_2023_2019%variable,
strong_vars_2020_2021$variable,

strong_vars_2022_20243$variable))

length(vars_to_proceed)

filter_correlated_vars <- function(df, target = "gdp_qgoq", vars, threshold = 0.9) {
# Ensure all vars exist in df

vars <- vars[vars %in% names(df)]

# Compute absolute correlation with gdp_goq
target_corr <- sapply(vars, function(v) cor(dff[v]], dff[target]], use = "complete.obs"))
target_corr_df <- data.frame(variable = vars, abs_corr = abs(target_corr)) %>%

arrange(desc(abs_corr))

# Initialize
selected <- ¢()

dropped <- ¢()

for (var in target_corr_df$variable) {
is_correlated <- any(sapply(selected, function(sel_var) {
abs(cor(dff[var]], df[[sel_var]], use = "complete.obs")) >= threshold

)

if (is_correlated) {
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dropped <- c(dropped, var)
}else {
selected <- c(selected, var)
}
}

# Return both
return(list(
selected = data.frame(variable = selected,
abs_corr_gdp_goq = abs(target_corr[selected])),
dropped = data.frame(variable = dropped,

abs_corr_gdp_qoq = abs(target_corr[dropped]))

cor_filtered <- filter_correlated_vars(
df = qog_2003_2019,
target = "gdp_qoq",
vars = vars_to_proceed,

threshold = 0.8 #0.8

# View dropped variables
cor_filtered$dropped
length(cor_filtered$dropped$variable)
# View selected variables
cor_filtered$selected

length(cor_filtered$selected$variable)

final_vars <- unique(gsub("_lag[1-4]$", ", cor_filtered$selected$variable))

length(final_vars)

final_vars <- gsub("-","_", final_vars)
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3. pielikums

“Shiny” rika prognoZzu versiju funkcionalitates kods

# Load necessary libraries
library(shiny)

library(dplyr)

library(tidyr)

library(stringr)
library(lubridate)
library(plotly)

library(openxlsx)

# Load and prepare data
path <- ‘PATH’ # add path of the saved result .xIsx or .RDS file from the main part script
results <- read.xIsx(path)

results$Model[results$Model == "Real value"] <- "Faktiska vértiba" # Rename model

# Helper function to convert quarter format to readable Latvian text
format_quarter <- function(qtr_str) {

year <- substr(qgtr_str, 1, 4)

quarter <- substr(qtr_str, 5, 5)

pasteO(year, ". gada ", quarter, ". ceturksnis")

# Ul layout
ui <- fluidPage(
titlePanel("  IKP prognozes"),
sidebarLayout(
sidebarPanel(

selectinput("quarter”, "lzvélieties ceturksni:", choices = NULL), # Dynamic quarter input

actionButton("select_all", "Atlast visu"), # Select all models
actionButton("deselect_all", "Atcelt visu atlasi"), # Deselect all models
checkboxGrouplnput("models", "Modeli:", choices = NULL) # Model selection
),
mainPanel(
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plotlyOutput(“forecast_plot", height = "600px") # Plot output

# Server logic

server <- function(input, output, session) {

# Update inputs once data is loaded
observe({

req(results)

all_quarters <- colnames(results)[-1] %>%
str_extract(""[0-9]+") %>%

unique()

updateSelectinput(session, "quarter”, choices = all_quarters, selected = all_quarters[1])

updateCheckboxGrouplnput(session, "models", choices = unique(results$Model), selected = unique(results$Model)[1:5])

)

# Select all models
observeEvent(input$select_all, {

updateCheckboxGrouplnput(session, "models", selected = unique(results$Model))

)

# Deselect all models
observeEvent(input$deselect_all, {

updateCheckboxGrouplInput(session, "models”, selected = character(0))

)

# Plot rendering
output$forecast_plot <- renderPlotly({

req(input$quarter, input$models)

# Extract relevant columns for selected quarter
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cols <- grep(paste0(""", input$quarter, "_v[1-8]$"), colnames(results), value = TRUE)

# Transform to long format and parse vintage version

df_long <- results[, c("Model", cols)] %>%
pivot_longer(-Model, names_to = "QuarterVintage", values_to = "Prediction") %>%
separate(QuarterVintage, into = ¢("Quarter", "Vintage"), sep ="_v") %>%
mutate(Vintage = as.integer(Vintage)) %>%

filter(Model %in% input$models | Model == "Faktiska vértiba")

# Create vintage dates based on the quarter

year <- as.numeric(substr(input$quarter, 1, 4))

qtr <- as.numeric(substr(input$quarter, 5, 5))

base_date <- switch(qtr,
1" = as.Date(pasteO(year, "-01-01")),
'2" = as.Date(pasteO(year, "-04-01"),
'3" = as.Date(pasteO(year, "-07-01")),

'4" = as.Date(pasteQ(year, "-10-01"))

vintage_dates <- as.Date(unlist(lapply(1:4, function(offset) {
m <- base_date %m+% months(offset)
c(make_date(year(m), month(m), 1), make_date(year(m), month(m), 16))

W)

# Assign vintage dates
df_long <- df_long %>%
filter(Vintage <= length(vintage_dates)) %>%

mutate(VintageDate = vintage_dates[Vintage])

# Add actual (real) value
real_value_date <- ceiling_date(max(vintage_dates), "month") - days(1)
real_val <- df_long %>%

filter(Model == "Faktiska vértiba") %>%

distinct(Quarter, Prediction) %>%

mutate(
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Vintage = 8.5,
VintageDate = real_value_date,

Model = "Faktiska vértiba"

# Ensure all models and dates are represented (for lines to connect properly)
selected_models <- unique(c(inputSmodels, "Faktiska vértiba"))
full_grid <- expand.grid(

Model = selected_models,

VintageDate = c(vintage_dates, real_value_date),

stringsAsFactors = FALSE

# Merge predictions with full grid

df_plot <- full_grid %>%
left_join(df_long %>% filter(Model = "Faktiska vértiba"), by = c("Model", "VintageDate")) %>%
bind_rows(real_val) %>%

filter(VintageDate <= Sys.Date() | Model == "Faktiska vértiba")

# Create custom tick labels in Latvian

tick_vals <- c(vintage_dates, real_value_date)

tick_labels <- c(format(vintage_dates, "%e. %B"), format(real_value_date, "%e. %B")) %>%
str_replace_all(""\s+", ") %>%
str_to_lower(locale = "Iv") %>%
str_replace_all("marts", "mar") %>%
str_replace_all("aprilis", "apr") %>%
str_replace_all("maijs", "mai") %>%
str_replace_all("februaris”, "feb") %>%
str_replace_all("janijs", "jan") %>%
str_replace_all("julijs", "jal") %>%
str_replace_all("augusts”, "aug") %>%
str_replace_all("septembris", "sep") %>%
str_replace_all("oktobris", "okt") %>%

str_replace_all("novembris", "nov") %>%

str_replace_all("decembris”, "dec") %>%
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str_replace_all("janvaris", "jan") %>%

str_replace_all("\.+$", ")

# Initialize Plotly plot

plt <- plot_ly()

# Add lines and markers for each model
for (mod in unique(df_plot$Model)) {

df_mod <- df_plot %>% filter(Model == mod)

if (mod == "Faktiska vértiba") {
plt <- plt %>%

add_trace(
data = df_mod,
x = ~VintageDate, y = ~Prediction,
type = 'scatter', mode = 'markers’,
name = mod,
marker = list(color = "black", size = 10),
hoverinfo = "text",
text = ~paste("Faktiska vertiba:", round(Prediction, 3))

)

}else {
plt <- plt %>%

add_trace(
data = df_mod,
x = ~VintageDate, y = ~Prediction,
type = 'scatter', mode = 'lines+markers',
name = mod,
hoverinfo = "text",
text = ~paste0("Model: ", Model, "<br>",

"Date: ", format(VintageDate, "%d %b %Y"), "<br>",

"Prediction: ", round(Prediction, 3))
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# Finalize plot layout
plt <- plt %>%

layout(

title = paste("IKP prognozes -", format_quarter(input$quarter)),

xaxis = list(
title = "Datums",
type = "date",

tickvals = tick_vals,

ticktext = tick_labels,

range = c(min(tick_vals) - 1, max(tick_vals) + 1)
),
yaxis = list(title = "Pieauguma temps, %"),
legend = list(

orientation = "h",

x=0.5,

xanchor = "center",

y=-0.2
)
)
plt
i
}
# Run the app

shinyApp(ui, server)
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