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ОБЩА ХАРАКТЕРИСТИКА НА ДИСЕРТАЦИОННИЯ ТРУД 

Актуалност на проблемите 

В настоящия дисертационен труд се развиват и прилагат както класически, така и най-

съвременни интелигентни методи с машинно обучение (МО) за статистическо моделиране 

и анализ на данни в приложната област на валутните и финансови пазари. 

Резултатите от изследването, моделирането, анализа и прогнозирането на финансовите 

и валутните пазари намират широко приложение в ежедневната дейност на редица 

участници както на тези пазари, така и на всички останали икономически области. С цел 

повишаване на качеството на вземаните решения, тяхната научна обоснованост, системност 

и достоверност през последните години се наблюдава все по-интензивно прилагане на 

статистическо моделиране предимно с интелигентни методи.  

Заедно с това, в научно-приложен аспект съществуват редица актуални задачи за по-

нататъшното развитие на моделирането и изследването на временни редове. Те произтичат 

от факта, че за получаване на адекватни прогнози на изследваната зависима променлива 

напред във времето е необходимо да разполагаме със стойности на предикторите в същия 

бъдещ времеви период. Освен това, често изцяло липсват предиктори или намирането им е 

силно затруднено. Друг труден, но важен за практиката въпрос е идентифицирането на 

факторите, които имат най-силно влияние в процеса на прогнозирането.  

 

Цел и задачи на дисертационния труд 

Основната цел на настоящия дисертационен труд е развитие и приложение на нови 

подходи за моделиране на временни редове, базирани на стохастични и мощни 

интелигентни методи за изследване, анализ и прогнозиране на валутни финансови пазари. 

Обект на изследванията са реално съществуващи исторически данни от финансовите 

пазари и системи, използвани като основа за прогнозиране на бъдещите им движения, 

стойности и динамика, както и за определяне на действащи инвестиционни стратегии в 

актуалните финансови системи и софтуер. 

За постигане на поставената цел на дисертационния труд се формулираха следните 

задачи: 

1. Разработка на обща рамка за моделиране на едномерни и многомерни временни 

редове с интелигентни методи, базирани на машинно обучение.  

2. Изследване на временни редове от сферата на валутните финансови пазари и 

развитие на методи за избор на предиктори с цел кратковременни бъдещи прогнози.  

3. Приложение на ансамблови методи за моделиране и прогнозиране на едномерни 

временни редове за депозитите в чуждестранна валута на българските граждани. 

4. Приложение на ансамблови методи за моделиране на многомерни временни редове 

за валутни курсове и макроикономически показатели.  

5. Развитие на хибриден подход с ARIMA корекция за моделиране на колебанията в 

банковите депозити на граждани. 

Научни хипотези 

1. Приложение на разработената рамка за анализ и моделиране на едномерни временни 

редове с данни за банкови депозити; 

2. Получаване на предварителна оценка и предсказване на динамиката на валутния 

курс EUR/USD напред във времето чрез моделиране, анализиране и прогнозиране на 

многомерни времеви редове за финансови данни от стохастичен характер; 

3. Установяване на зависимостта на валутните курсове от различни основни 

макроикономически показатели като основен лихвен процент (ОЛП), брутен 

вътрешен продукт (БВП), инфлация, доходност на 10г. държавен дълг и други; 
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4. Демонстриране на производителността и мощта на приложените за първи път от нас 

ансамблови методи за данни за финансовия и банковия сектор;  

5. Постигане на голяма точност на прогнозите при изготвяне на моделите, съизмерима 

с точността на наблюденията. 

 

Структура на дисертационния труд  

Дисертационният труд съдържа увод, 4 глави, заключение, декларация и библиография 

с общ обем от 160 печатни страници. 

В Глава 1 са представени основните елементи и етапи на статистическото моделиране, 

дефинирана е приложната област, направен е подробен литературен обзор по темата на 

дисертационния труд, обяснени са използваните методи, посочен е помощният софтуер и са 

формулирани целите и задачите на изследванията. 

В Глава 2 е описана разработената обща рамка на изследванията, развит е нов подход 

за моделиране и прогнозиране на едномерни времеви редове от финансовия сектор с 

официални банкови данни от Българската национална банка за краткосрочните депозити на 

български граждани в USD валута. Подходът се състои в детайлно изследване на 

авторегресионните и частично авторегресионните функции (ACF и PACF) на началния 

временен ред, разглеждан като зависима променлива, с цел идентифициране на възможни 

предикторни редове. Изследва се наличието на мултиколинеарност между намерените 

предиктори и вида на разпределението. С помощта на кандидатите за предиктори се 

построяват модели с ансамбловия метод с машинно обучение CART Ensembles and Bagging 

(EBag). Построяват се и се оценяват EBag модели в два случая – с предварителна 

трансформация на данните за подобряване на разпределението към нормалното и без 

трансформация на данните. Изследването на реда, ACF и PACF показа възможност за 

използване на 6 лагирани променливи и тренд от първи ред като кандидат-предиктори. За 

да се удовлетворят условията за ARIMA, началният времеви ред беше трансформиран с 

формулата на Йео-Джонсън. Построен и изследван е референтен модел ARIMA(6,1,1). За 

моделирането с CART Ensembles and Bagging са построени и анализирани множество 

модели чрез калибриране на хиперпараметрите за обучение на моделите. Най-добрият 

модел с трансформирани данни е ансамбъл с 60 CART дървета W60a, който постигна 

коефициент на детерминация R2=94.3%, RMSE=28.8 млн. долара и MAPE=13.8%. От EBag 

моделите без трансформация на данните моделите са с по-добри статистики. Избраният най-

добър EBag модел EYY30, с R2=97.7%, RMSE=18.2 млн. долара и MAPE=10.2%.  

В Глава 3 е развит нов подход за моделиране и краткосрочно прогнозиране на 

динамиката на валутния курс евро/американски долар (EUR/USD) като функция на 8 

основни макроикономически показатели. Моделирането се провежда по общата рамка на 

изследвнията. В първия етап са анализирани компонентите на многомерните временни 

редове с едномерен ARIMA метод, статистически тестове и други анализи. На втори етап са 

приложени и сравнени резултатите от три различни ансамблови метода с МО: CART-

Ensembles and bagging (EBag), Arcing и Random Forests (RF). Получените резултати са 

такива, че се определят предиктори от стойностите на зависимата променлива 

Y=EUR/USD_FX_RATE и лагираните променливи на осемте макроикономически фактори 

X1, X2, ..., X8. Прилагат се трите ансамблови метода EBag, Arcing и RF за моделиране и 

прогнозиране на валутния курс с един месец напред. С всеки от ансамбловите методи са 

построени и анализирани множество модели. От тях са представени по четири избрани 

модела, с използване на четири групи предиктори. За EBag моделите с най-добри 

статистически показатели са получени с модел G4, който съвпада с данните за валутния 

курс с R2=98.8% и има статистики за точност RMSE=0.0174, MAPE=1.03%. От Arcing 

моделите с най-дoбрите показате е модел AG4 с R2=99.1%, RMSE=0.0152, MAPE=1.00%. От 

RF моделите, най-добър е модел RG4 с: R2=98.6%, RMSE=0.0194, MAPE=1.20%. 



6 

Адекватността на моделите е устанoвена с диагностика на резидиумите им с теста на Люнг-

Бокс. Статистиките MAPE на описаните модели варират от 1% до 1.2%, т.е. са под 10%, с 

което можем да класифицираме получените модели като много точни.  . 

В Глава 4 са развити и изследвани хибридни методи. Изследван е едномерен 

динамичен ред с месечни данни за депозити на български лица в щатски долари за период 

от 227 месеца. Моделираните данни са разделени на две части, от които по-големите части 

с наблюдения са използвани за изграждане на моделите, а последните три стойности са 

оставени за тест и проверка на точността на моделите да предсказват „нови данни“. Най-

напред са построени хибридни Arcing-ARIMA модели с трансформирани данни поотделно 

за две извадки от данни – извадка с всички налични данни (А) и редуцирана извадка (В), 

включваща 70% от началните данни. След трансформиране на данните са изградени 

параметрични ARIMA модели за сравнение, които показват съответствие на данните с до 

R2=58% и R2=49%, съответно за двете извадки А и В. Впоследствие, като предиктори са 

идентифицирани четири лагирани променливи (съответно за лагове 1, 2, 3, 6), тренд от 

първи ред и една времева променлива (Month). Изградени са няколко Arcing модела, от 

които A50 е избраният модел за извадка А и В60 – за извадка B. За да се елиминира 

серийната корелация, грешките на тези модели са моделирани допълнително с едномерен 

ARIMA модел и са конструирани хибридни Arcing-ARIMA модели. Показателите им след 

ретрансформация за пълната извадка A са оценени на R2=98.5% и MAPE=12.5%, а за 

редуцираната извадка B – съответно на R2=98.1% и MAPE=16.22%. Разработени са Arcing-

ARIMA хибридни модели с нетрансформирани данни. Избраният най-добър хибриден 

модел HA_AL120 за извадката с 224 данни има статистики R2=99.6% и MAPE=12.9% и 

показва най-точни прогнози за трите тестови „бъдещи“ месеца. Накрая за сравнение са 

построени и модели с Random Forests с нетрансформираните данни. Чрез вариране на 

хиперпараметрите бяха идентифицирани три модела, от които за най-добър модел бе избран 

RF Model 2. Неговите резидиуми не съдържат автокорелация и са с близко до нормалното 

разпределение, което не налага хибридизация. Статистиките на модела RF Model 2 са: 

R2=98.2% и MAPE=17.7%. От трите типа моделиране в тази глава, с най-добри статистики 

и най-точни прогнози за тестовите данни е хибридния Arcing-ARIMA модел HA_AL120. 

Заключението представя кратко резюме, списък на публикациите по дисертационния 

труд, апробации и са систематизирани претенциите за научни приноси на докторанта.  

Библиографията включва 135 източника. 

 

Дисертационният труд е разработен към катедра “Математически анализ” на 

Факултета по математика и информатика на Пловдивския университет “Паисий 

Хилендарски” в периода 2020-2023 година.    

 

КРАТКО СЪДЪРЖАНИЕ НА ДИСЕРТАЦИОННИЯ ТРУД  

ГЛАВА 1. ВЪВЕДЕНИЕ 

1.1. Основни понятия за временен ред  

Изследването на валутните финансови пазари се свежда до обработка, анализ и 

моделиране на временни редове. Ще разглеждаме задачата за моделиране с регресионен тип 

методи. Целта на регресионния тип модел е както да опише и предскаже наблюдаваните 

данни, така и да даде възможност за получаване на прогнози за следващите във времето 

моменти. Общият вид на временния ред ( )Y t  е последователност от числа от вида  

 1 2( ) , ,.... ,,..., ,t N tY t y y y y y 
 (1.1) 

където  t  е времеви индекс, N е брой наблюдения (размер на извадката),  е множеството 

на реалните числа. За построяване на регресионен модел, в едномерния случай се търси 
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зависимост между всяко наблюдение наблюдение ty  и няколко негови предишни 

1 2, ,...t ty y  . Този процес се нарича авторегресионен и е характерен само за динамични 

данни. При наличие на други, свързани с (1.1) редове в същата скàла и времеви период 

задачата става многомерна. В реална ситуация, за регресионен тип модел, ще могат да се 

отчетат както авторегресионни компоненти на ( )Y t , така и влиянията на другите редове с 

техни авторегресионни членове. Ще считаме, че са зададени r независими редове 

1, 2, ,, ,..,t t r tX X X  във вектор за всяко t  1, 2, ,( , ,.., ).t t t r tX X XX  Търсим явен вид на 

зависимостта (модел) на Y от tX  от вида: 

ˆ( ) ( )tY t f X  (1.2) 

Грешката (резидиум, остатък) на модела ˆ( )Y t  за всяко t означаваме с ( ) ( ) ( ).tt Y t f   X  

Обикновено се приема, че тази грешка е некорелирана с нулева средна стойност и постоянна 

дисперсия 2  (бял шум), т.е. 2( ) N(0, )t  . 

Друго основно понятие за временен ред е понятието стационарност. Казваме, че редът е 

стационарен, ако неговата средна стойност и стандартно отклонение не се променят с 

течение на времето. В противен случай, той е нестационарен и има тренд. Тренд от първи 

ред се изчислява с числено диференциране по формулата ( ) ( ) ( 1)Trend t Y t Y t    за всяко t. 

1.2. Използвани методи за моделиране и изследване на валутни финансови пазари 

Като общо правило при всички проучвания в приложната тематика се забелязва, че за 

източник най-често се използват база-данните на централните банки или статистически 

институти в изследваните държави [22, 42], а за статистическата им обработка се прибягва 

до помощта на определени специализирани и автоматизирани софтуерни продукти и 

статистически софтуер [57, 103].  

Метод на авторегресионна интегрирана с подвижнa среднa (Box Jenkins ARIMA) 

Методологията за прогнозиране с Box-Jenkins използва итеративен подход за 

определяне на валиден линеен тип параметричен модел. Общият вид на модела задава с 

обща формула стойността на реда във всеки времеви момент t. Моделът се записва като 

ARIMA(p,d,q)s, където параметрите са: p - брой предходни стойности за текущо t (лагирани 

членове), d - брой трендове, q – брой стохастични подвижни средни, s - сезонност. 

Избраният модел се сравнява с исторически данни за да се провери доколко точно описва 

временния ред. Моделът се счита за приемлив, ако остатъците му са малки, разпределени 

на случаен начин и не съдържат полезна информация. Ако даден модел не е задоволителен, 

процесът се повтаря с актуализирани параметри. Тази процедура се повтаря, докато се 

намери задоволителен модел. Полученият модел може да се използва за прогнозни цели. 

Ансамблов метод на класификационните и регресионни дървета с багинг (CART 

Ensembles and Bagging) 

EBag е интелигентен метод с машинно обучение (МО) с CART дървета [19]. Той се 

получава с усредняване на предсказванията на множество модели, генерирани с еднакъв 

алгоритъм за различни преразпределени (бутстрап) извадки от началните данни. Обучава се 

стандартно с кросвалидация. EBag предоставя допълнителни функции за относителното 

тегло по средна стойност и медиана на предикторите в регресионен предсказващ модел, 

диференцирани тегла при многокласова класификация, запълване на липсващи стойности, 

резултатите от статистиките на всички отделни дървета в ансамбъла, сравнения на 

статистиките на всички дървета и др. (Фиг. 1.3). EBag е слабо изучен за данни от 

финансовата сфера. 
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Фигура 1.3.  Идея на ансамблов CART модел. 

Ансамблов метод с адаптивен бустинг (Adaptively resampling and combine – Arcing 

Arcing е алгоритъм, базиран на CART разрешаващи дървета от класа на градиентното 

усилване [18]. Той комбинира последователно моделите, като всеки следващ отчита и 

подобрява качествата на предходните модели. Идеята на метода е илюстрирана на Фиг. 1.4. 

 

  
Фигура 1.4.  Arcing модел. 

Arcing дава възможност за по-ефективно обучение на единичните модели, по-добро 

прогнозиране на тестови извадки и оттам получаване на алтернативен ансамблов модел. 

Предоставя информация какато EBag. Досега този метод не е добре изследван за емпирични 

данни и не е бил използван в сферата на валутните финансови пазари. 

Метод на случайните гори (Random Forests, RF) 

Използването на RF е като основен „бенчмарк“ за прилагане на машинно обучение [20]. 

Той е един от най-предпочитаните методи за прогнозиране и многокласова класификация. 

Начинът за обучение и прогнозиране на нови данни с OOB предоставя голяма възможност 

за получаване на високоефективни модели и прогнози в сложната сфера на валутните 

финансови пазари. Резултатите от RF моделите ще се сравнят с останалите подходи.  

Хибридизация на модели 

Понякога се налага допълнително доуточняване на резултатите за  получения модел. В 

случая на временни редове, за статистическата адекватност и възможност за приложение на 

моделите се изискват проверки, включени в диагностиката на грешките на модела или в 

други изисквания. За целта може да се прилага моделиране на грешките и извличане от тях 

на остатъчна зависимост. В настоящия дисертационен труд грешките (остатъците) се 

моделират допълнително с ARIMA модели. Хибридният модел се получава след сумиране 

на изходния модел с получения ARIMA модел.  

Теоретичните основи на ансамбловите методи са развити в [45, 66, 110, 119].  
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ГЛАВА 2. МОДЕЛИРАНЕ НА ДЕПОЗИТИ В ЧУЖДЕСТРАННА 

ВАЛУТА С АНСАМБЛОВИ МЕТОДИ 

В тази глава е представена обща рамка на изследанията в дисертационния труд. Прилага 

се методът EBag за предсказване на месечни данни за депозити в чуждестранна валута.   

2.1. Обща рамка на изследванията в дисертационния труд 

За построяване и анализ на предсказващи регресионни модели предлагаме и следваме в 

дисертационния труд следната обща рамка, представена на Фиг. 2.1. 

 
Фигура 2.1.  Схема на разработената обща рамка на изследванията. 

 

2.2. Описание на данните, начална обработка и построяване на референтен ARIMA 

модел за идентифициране на предиктори 

Изследването се основава на официални данни за депозитите на български граждани в 

периода февруари 2004 г. - април 2021 г., общо N=207 записа. Данните са в милиони щатски 

долари (USD), усреднени по месеци. Техен източник е Българската народна банка [22].  

Променливата на съответния едномерен динамичен ред се означава с Depos. Описателна 

статистика на началните стойности на депозитите е дадена в Таблица 2.2. 
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Таблица 2.2.  Описателна статистика на зависимата променлива Depos 

Промен 

лива 

Средна 

стойност 

Меди 

ана 

Стд. 

откло- 

нение 

Диспер 

сия 

Асимет 

рия 

Стд. 

грешка на 

асиметрия 

Ексцес 

Стд. 

грешка на 

ексцес  

Depos, 

USD 
158.28 139.44 111.55 12444.39 1.009 0.169 0.983 0.337 

Тези показатели предполагат, че разпределението на Depos не е близко до нормалното. 

Тестовете на Колмогоров-Смирнов и Шапиро-Уилк са значими със стойности Sig.=0.001 и 

Sig.=0.000. Заключаваме, че началната променлива Depos не е нормално разпределена. За 

стабилизиране на дисперсията и подобряване разпределението на Depos, прилагаме 

следната трансформация на Йео-Джонсън: 

2

( 1) 1
0, 0

log ( 1) 0, 0
_ ( , ) , [ 2,2]

( 1) 1
0, 2

2

log ( 1) 0, 2

Y
Y

Y Y
Tr Y YJ Y

Y
Y

Y Y









 








  
 


  

   
  

  
 

    

 (2.1) 

където _Tr Y  е трансформираната променлива, а параметърът   се намира от 

изследователя.   

След трансформацията получаваме променливата Tr_Depos с нормално разпределение 

и използваме метода ARIMA за построяване на референтен модел. Моделът е:  

ARIMA(6,1,1)12. (2.2) 

Статистическите показатели на модел (2.2) са: 
2 51.7%R   и RMSE=3.837 млн. долара.  

 

2.3. Приложение на ансамблов CART метод за данни за валутни депозити на български 

граждани 

Построеният ARIMA модел (2.2) предполага да изберем предиктори от лагираните 

променливи с до p=6 закъснения (лагове назад от всеки текущ). За нашия случай ще вземем 

предвид и диференцирания времеви ред от първи ред, описващ наличието на тренд. 

Прилагаме метода EBag с различен брой дървета в ансамбъла и с различен брой лагирани 

променливи. За да се избегне евентуално преопределяне на моделите EBag, те се обучават 

чрез 10-кратно кръстосано валидиране. От всички получени модели за най-добри избираме 

моделите W40 и W60a (съответно с 40 и 60 дървета в ансамбъла). След ретрансформиране 

на прогнозираните стойности и връщане към началната променлива Depos се изчисляват 

прогнозираните стойности от моделите W40 и W60a. Получените променливи се означават 

съответно с Predicted_W40 и Predicted_W60a. Техните статистики, изчислени за всички 

данни (при N=207) показват лек спад. Те са дадени в Таблица 2.9. 

Таблица 2.9.  Статистика на модели W40 и W60а след ретрансформация на данните. 

Модел R2 RMSE MAPE 

Predicted_W40 0.941 29.951 0.152 

Predicted_W60a 0.943 28.820 0.138 

За да се анализира адекватността на избраните модели W40 и W60a бяха изследвани 

техните остатъци. Остатъците са в границите на теоретичната грешка 2 / N  както може 

да се види от диаграмата на техния ACF на Фигура 2.13. 
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Фигура 2.13.  Автокорелационна функция (ACF) на резидиумите на модели W40 и W60a. 

Конструираните EBag модели W40 и W60a може да се считат за статистически валидни. 

Числовите резултати за последните три месеца, прогнозирани от тези модели са дадени в 

Таблица 2.12. Отчита се по-добро прогнозиране на W60a, особено за първите два месеца.  

Таблица 2.12.  Сравнение на прогнозни стойности от EBag моделите на Tr_Depos204 за 

тестовите три месеца. 

Променлива Февруари, 2021 Март, 2021 Април, 2021 

Измерени Depos 30.562 48.952 16.083 

ARIMA(6,1,1) 18.642 6.878 8.779 

W40 18.184 19.587 19.392 

W60a 27.711 36.409 35.323 

 

2.4. Приложение на EBag методa за Depos204 без трансформиране на данните 

Повтаряме изследването използвайки същите данни, описани в параграф 2.2. Тук отново 

сме отделили последните три данни (месеци февруари, март и април 2021 г.) за тестване. 

Както вече бе отбелязано в 2.3, тъй като данните не са нормално разпределени, не се 

препоръчва използването на класически параметрични методи. В нашия случай ще 

използваме EBag, който няма ограничения за разпределението на променливите. 

Изследването провеждаме без трансформация на изходните данни. 

Следвайки параграф 2.3 възможни предиктори на Depos204 са неговите лагирани 

променливи Depos <1, 2, 3, 6> и Trend204. Бяха построени и оценени голям брой модели. За 

калибриране на моделите са варирани следните хиперпараметри: брой CART дървета T в 

ансамбъла от 40, 50, 60 и 70; тип на обучението – кросвалидация CV 5 и CV 10; отношение 

между минимум наблюдения в родителски към наследствен възел m1:m2 – 5:5, 10:5. В 

Таблица 2.14 са показани статистиките на избрани EBag модели. От първата група модели 

с m1:m2=10:5 най-добри показатели има модел EY30. Но той отстъпва на модел EYY30 от 

останалата група с m1:m2=5:5, който ще изберем за най-добър.  

Таблица 2.14.  Статистики на избрани EBag модели на Depos204 без трансформиране на 

данни. 

EBag 

модел 

Брой  

дървета  
m1:m2 

Кросвали-

дация CV 
Предиктори R2 RMSE MAPE 

EY30 30 10:5 CV10 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9516 25.623 0.163 

EY50 50 10:5 CV10 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9512 25.948 0.166 
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EY60 60 10:5 CV10 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9513 25.971 0.164 

EY60a 60 10:5 CV10 Depos204<1>, <3>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9560 25.074 0.155 

EY60b 60 10:5 CV10 Depos204<1>, <2>, <3>, 

<6>, Depos204_d1 

0.9559 25.178 0.164 

EYY30 30 5:5 CV10 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9765 18.218 0.102 

EYY30a 30 5:5 CV5 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9765 18.195 0.102 

EYY40 40 5:5 CV10 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9767 17.966 0.103 

EYY50 50 5:5 CV10 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9777 18.032 0.104 

EYY60 60 5:5 CV10 Depos204<1>, <6>, 

Depos204_d1 

0.9777 18.162 0.103 

На Фигура 2.17 е дадена графика за сравнение на оригиналните данни с предсказаните 

стойности на EYY30. Наблюдава се много добро приближение. След преизчисляване на 

статистиките за N=207 данни, получаваме: R2=0.9766 или 97.7% съвпадение с данните и 

грешки RMSE=18.174 млн. долара, MAPE=0.109 или 10.9%. 

 
Фигура 2.17.  Наблюдавани стойности на депозитния времеви ред Depos (синя линия) и 

прогнозираните от модел EYY30 (с червена линия). 

За демонстрация на липсата на автокорелация в остатъците на избрания модел EYY30, 

на Фигура 2.20  представена автокорелационната функция на резидиумите (ACF). Вижда се, 

че всички ACF коефициенти на резидиумите до лаг 24 са в доверителните интервали. 

Можем да заключим, че модел с EBag без трансформации на данните е адекватен и може 

да се прилага за предсказване на реда Depos207.  

Прогнозните стойности за последните три месеца, неучаствали в моделирането, за 

модели  EY30 и EYY30 са дадени на следващата Таблица 2.15. Може да се отчете доброто 

прогнозиране на повечето модели за първия и втория месец, докато за третия месец има по-

големи неточности. Това се дължи на използването на малкия брой предиктори. 
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Фигура 2.20.  ACF на остатъците на модел EYY30 

Таблица 2.15.  Прогнозни стойности от EBag моделите на Depos204 без трансформация 

на данни за тестовите три месеца. 

Променлива Февруари, 2021 Март, 2021 Април, 2021 

Измерени Depos 30.562 48.952 16.083 

EY30 31.284 39.643 39.643 

EYY30 26.811 40.000 40.000 

 

ГЛАВА 3. МОДЕЛИРАНЕ НА ВАЛУТНИЯ КУРС EUR/USD 

В тази глава, за да постигнем възможно най-точна прогноза за развитието на валутния 

курс EUR/USD, ще се фокусираме върху зависимостта на валутната търговия, като вземем 

предвид влиянието на ключовите макроикономически показатели.  

Моделирането се провежда на два основни етапа, а именно избор на предиктори и 

изграждане на модели по общата рамка. В първия етап използваме анализ на временните 

редове и едномерен ARIMA подход на Бокс-Дженкинс [15, 87, 48], като и статистически 

тестове. На втори етап, след като сме определили съответните предикторни временни 

редове от макроикономическите фактори за моделиране и прогнозиране на валутния курс 

EUR/USD прилагаме и сравняваме резултатите от три различни ансамблови методи с МО: 

CART-Ensembles and bagging (EBag), Arcing и Random Forests (RF).  

 

3.1. Използвани данни за анализ и прогнозиране на валутния курс EUR/USD и начална 

обработка  

В тази глава са използвани официални данни, предоставени от професионалния 

терминал на Bloomberg. Данните са подредени по месеци, като динамичният ред обхваща 

периода декември 1998 г. - декември 2021 г. или общо N=277 случая. Променливите и 

техните описателни статистики са дадени в Таблица 3.1.  

Таблица 3.1.  Описателна статистика на използваните данни за моделиране на 

валутния курс EUR/USD. 

Промен 

лива 
Описание 

Мерна 

единица 

Средна 

ст. 
Медиана 

Стд. 

откл. 

Y EUR/USD_FX_RATE Отн.ед. 1.1997 1.1996 0.1603 

X1 EUROZONE_UNEMPLOYMENT % 9.3401 9.1000 1.3455 

X2 USA_UNEMPLOYMENT % 5.8769 5.4000 1.9333 

X3 EUROZONE_INFLATION индекс 92.619 93.310 9.6647 

X4 USA_INFLATION % 2.2415 2.1000 1.3511 

X5 ECB_INTEREST_RATE % 0.8529 0.2500 1.2893 



14 

X6 FED_INTEREST_RATE % 1.8673 1.2500 1.9222 

X7 EUR_10Y_BUND_YIELD % 2.4485 3.0250 1.9060 

X8 USD_10Y_BOND_YIELD % 3.2976 3.1435 1.4196 

Величината на валутния курс EUR/USD, означена с Y=EUR/USD_FX_RATE се счита за 

зависима променлива. Спецификата на данните от динамичните редове в Таблица 3.1 е, че 

те се измерват едновременно, което затруднява прогнозирането в реално време за бъдещите 

им стойности. На Фигура 3.2 са показани бокс-графиките на стандартизираните променливи 

на Y. От тях може да се заключи, че разпределенията на всички променливи са близки до 

нормалното. Най-ясно това е изразено за зависимата променлива Y= EUR/USD_FX_RATE. 

 
Фигура 3.2.  Бокс-плот на разпределенията на временните редове, използвани за 

моделиране на валутния курс. 

След проверка на необходимото предположение за нормалност на първоначалните 

независими времеви редове се изследваха техните автокорелационни функции и се извърши 

моделиране с едномерен ARIMA анализ поотделно за всеки от тях. Част от построените 

модели са показани в Таблица 3.3.  

Таблица 3.3.  Статистика на получените едномерни ARIMA модели за избор на 

предиктори за моделиране на валутния курс EUR/USD 

Промен 

лива 

Описание ARIMA 

(p,d,q)12 

Значимост на 

теста на 

Ljung-Box  

2R  

Y  EUR/USD_FX_RATE (0,1,0)12 0.103 0.956 

X1 EUROZONE_UNEMPLOYMENT (0,1,9)12 0.198 0.996 

X2 USA_UNEMPLOYMENT (0,1,1)12 0.987 0.867 

X3 EUROZONE_INFLATION (0,1,6)12 0.071 1.000 

X4 USA_INFLATION (0,1,1)12 0.202 0.946 

X5 ECB_INTEREST_RATE (0,1,3)12 0.056 0.989 

X6 FED_INTEREST_RATE (0,1,9)12 0.684 0.991 

X7 EUR_10Y_BUND_YIELD (0,1,3)12 0.740 0.991 

X8 USD_10Y_BOND_YIELD (0,1,0)12 0.383 0.969 

 

Моделите имат отлични предсказващи качества с голям коефициент на детерминация  , 

показващ съвпадение с моделираните данни от 87% за USA_UNEMPLOYMENT до 100% за 

EUROZONE_INFLATION. Най-важната информация за нас от Таблица 3.3 е, че във всички 

модели е идентифициран тренд от първи ред, т.е. d=1 за всички променливи и нулев 

авторегресионен (AR) член (т.е. p=0). 

 



15 

3.2. Приложение на CART Ensembles and Bagging за моделиране на валутния курс 

За да изградим EBag модели, използваме лагираните променливи на X1,X2…,X8, 

разделени на четири предикторни групи според вида на тяхната информация, а именно: 

 Данни с индексите на безработицата в ЕС и САЩ; 

 Променливите с данните за инфлацията в ЕС и САЩ;  

 Основните лихвени проценти на ЕЦБ и FED;  

 Доходността на 10-годишните ценни книжа на ЕС и САЩ. 

В процеса на моделиране бяха построени голям брой модели, чрез вариране на техните 

хиперпараметри, а моделите с най-добри качества се оказаха EBag моделите с 40 дървета, 

стандартна 10-кратна кросвалидация и минимум наблюдения в краен възел 5:5. Таблица 3.6 

показва постигнатите резултати, където моделите са означени с G1, G2, G3 и G4. 

Таблица 3.6.  Статистика на избраните EBag модели за валутния курс 

Модел Предиктори RMSE MAPE R2 

G1 1 2,LX LX  0.0408 0.0222 0.9377 

G2 1 2 3 4, , ,LX LX LX LX  0.0182 0.0108 0.9874 

G3 1 2 3 4 5 6, , , , ,LX LX LX LX LX LX  0.0185 0.0108 0.9868 

G4 1 2 3 4 5 6 7 8, , , , , , ,LX LX LX LX LX LX LX LX  0.0174 0.0103 0.9884 

 

Фигура 3.3 илюстрира линейна графика на реда с оригиналните данни за 

EUR/USD_FX_RATE сравнени с тези, предсказани от най-добрия модел G4. 

 

 
Фигура 3.3.  Сравнение на оригиналните данни за Y = EUR/USD_FX_RATE с 

предсказаните стойности от EBag модела G4. 

3.3. Приложение на Arcing за моделиране на данните за валутния курс 

Повтаряме изследването като за предиктори използваме същите променливи, както за 

EBag моделите, разделени в четирите групи според вида на тяхната информация (виж 

параграф 3.2). Зависимата променлива e Y=EUR/USD_FX_RATE, от която последната 

стойност (за декември 2021 г.), е премахната и беше използвана за проверка.  

В процеса на моделиране бяха построени голям брой модели, чрез избор и калибриране 

на основните хиперпараметри. Таблица 3.7 показва постигнатите резултати, където 

моделите са означени с AG1, AG2, AG3 и AG4.  

 



16 

Таблица 3.7.  Статистики на получените Arcing модели на валутния курс. 

Модел Предиктори RMSE MAPE R2 

AG1 1 2,LX LX  0.0349 0.0227 0.9580 

AG2 1 2 3 4, , ,LX LX LX LX  0.0164 0.0107 0.9897 

AG3 1 2 3 4 5 6, , , , ,LX LX LX LX LX LX  0.0160 0.0104 0.9901 

AG4 1 2 3 4 5 6 7 8, , , , , , ,LX LX LX LX LX LX LX LX  0.0152 0.0100 0.9912 

 

Фигура 3.9 показва  графика на всички оригинални данни за EUR/USD_FX_RATE, 

сравнени с предсказаните стойности от най-добрия модел AG4. Наблюдава се много добро 

съвпадение, с изключение на някои екстремни стойности, което е характерно за 

ансамбловите методи, чиито модели се изчисляват с усредняване. 

 

 
Фигура 3.9. Сравнение на оригиналните данни за Y = EUR/USD_FX_RATE с 

предсказаните стойности от Arcing модела AG4. 

Качеството на приближение на оригиналните данни за EUR/USD_FX_RATE с избрания 

най-добър Arcing модел АG4 е илюстрирано на Фигура 3.11 с 95% доверителни интервали.  

 

  
Фигура 3.11.  Точкова диаграма на EUR/USD_FX_RATE срещу предсказаните стойности 

от Arcing модел AG4. 
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Важно преимущество на изследваните ансамблови модели е, че се извлича информация 

за теглата на използваните предиктори. За модел AG4 на Фигура 3.12 е дадена графиката 

със средните стойности и медианите на относителния принос на предикторите. Най-голямо 

относително влияние има инфлацията в ЕС (100), следвана от EUR_10Y доходност от бунд 

(88), USD_10Y доходност от бунд (63) и лихвен процент на ЕЦБ (57). 

 

 
Фигура 3.12.  Относителна тежест на предикторите в модел AG4.   

 

3.4. Моделиране на валутния курс с Random Forests  

Повтаряме изследването като за предиктори използваме същите променливи, както за 

EBag и Arcing моделите, следвайки общата рамка на изследванията. За RF моделиране към 

осемте предиктори се оказа подходящо и включването на първата лагирана променлива на 

зависимата Y=EUR/USD_FX_RATE. Т.е. тук предикторните променливи са девет. Бяха 

построени множество модели с вариране на хиперпараметрите на RF, като най-добри 

статистически резултати с RF модели се получиха при T=350 дървета, минимум наблюдения 

в краен възел Atm=5 и mtry=3. Избраните модели са означени с RG1, RG2, RG3 и RG4, а 

съответните им статистики са дадени Таблица 3.9. От Тези таблици се вижда, че последните 

три модела са с много близки мерки, като най-добър е модел RG4. 
 

Таблица 3.9.  Статистики на избраните RF модели на валутния курс 

Модел Предиктори 
 

RMSE MAPE R2 

RG1 1 2, ,LY LX LX   0.0208 0.0131 0.9837 

RG2 1 2 3 4, , , ,LY LX LX LX LX   0.0196 0.0120 0.9858 

RG3 1 2 3 4 5 6, , , , , ,LY LX LX LX LX LX LX   0.0194 0.0121 0.9861 

RG4 1 2 3 4 5 6 7 8, , , , , , , ,LY LX LX LX LX LX LX LX LX   0.0194 0.0120 0.9862 
 

Относителното влияние на отделните предиктори в модел RG4 е визуализирано на 

Фигура 3.17. 
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Фигура 3.17.  Влияние на предикторите в RF модел RG4. 

Изследването за автокорелация на резидиумите на модел RG4 с Фигура 3.18 показва, че 

те не съдържат автокорелация. 

 
Фигура 3.18.  Автокорелационна функция на остатъците на RF модел RG4 

За последната тестова стойност за последния месец за курса EUR/USD, равна на 1.1370 

прогнозите на RF моделите са както следва:  

1.12445 (RG1), 1.12640 (RG2), 1.13115 (RG3), 1.13674 (RG4). Прогнозираната стойност на 

модел RG4 е много точна, с абсолютна грешка, по-малка от 0.0003. 

 

ГЛАВА 4. МОДЕЛИРАНЕ НА БАНКОВИ ДЕПОЗИТИ С 

ХИБРИДНИ МЕТОДИ 

В тази глава са получени резултати за моделиране на едномерни временни редове с 

хибриден подход, базиран на интелигентни методи с МО и едномерен сезонен ARIMA. 

Методът Arcing с последваща хибридизация не е използван досега от други автори в сферата 

на финансовите пазари. Тъй като в научната литература по този проблем все още не е 

намерено официално такова приложение, ние приехме предизвикателството да 

демонстрираме възможностите на този подход.  
 

4.1. Описание на проблема и данните 

В изследването се моделира едномерен времеви ред с данни от банкови депозити, с 

използване на разширена извадка, спрямо данните от Глава 2. Прилага се разработената 

обща рамка, използвана в Глави 2 и 3 с идентифициране на лагирани променливи и трендове 

за конструиране на предиктори. В изследването използваме официално публикуваните 

данни на БНБ [22] за банковите депозити в милиони щатски долари на физически лица на 
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средномесечна база. Данните обхващат периода от февруари 2004 г. до октомври 2022 г., 

(N=227 записа) и са допълнен вариант на данните от Глава 2, с нови 20 месеца. 
 

4.2. Построяване и анализ на референтни едномерни ARIMA модели на Tr_DeposА и 

Tr_DeposB, и идентифициране на предиктори  

За предварително определяне на възможните стойности на параметрите изследваме ACF 

и PACF на съответните редове. Съответните графики са дадени на Фигура 4.6. Плавното 

намаляване на ACF коефициентите с времето е характерно за времеви редове без цикли и 

сезонност в данните. PACF показват по няколко стойности извън доверителните интервали. 

Това е индикатор за определяне на параметрите на съответния ARIMA модел. В нашия 

случай p, q са в рамките от 1 до 6 и за двата реда Tr_DeposA, Tr_DeposB. с по-ясно изразен 

лаг 6 за първия ред. 

 
Построени и изследвани бяха различни ARIMA модели. От тях бяха избрани модели за 

Tr_DeposА: (4.4) ARIMA(2,1,3) и за Tr_DeposB: (4.5) ARIMA(2,1,0). Статистическите 

оценки на модел (4.4) са R2=0.578, MAPE=29.62%, а за модел (4.5) R2 =0.492, MAPE=29.59%. 

Получените статистически оценки и за двата модела (4.4) и (4.5) не са задоволителни. 

Въпреки това, получените ARIMA модели дават възможност за някакъв първоначален избор 

на предиктори за провеждане на регресия с по-мощни методи. 
 

4.3. Хибриден Arcing -ARIMA метод за прогнозиране на банковите депозити 

В предния параграф за променливите Tr_DeposA и Tr_DeposB идентифицирахме 

възможни предиктори от лагираните им променливи – до p, q равни на 6. Също така, 

наличието на тренд (параметър d) в моделите (4.4), (4.5) ни позволява да използваме данните 

с трендове за предиктори. Допълнително, за да отразим, че данните зависят от времето, ние 

можем да включим и номинална променлива за месец за отчитане на времето. 

Прилагаме метода Arcing с различен брой дървета в ансамбъла. Обучението на моделите 

беше извършено с помощта на стандартна 10-кратна CV. Съотношението на минималния 

брой случаи в родителски възел (m1) към минималния брой случаи в дъщерен възел е m1=5, 

m2=5. Броят на дърветата, посочени в моделите, е означен с T. Таблица 4.10 представя 

основните индикатори на избрани Arcing модели за прогнозиране на времевите редове 

Tr_DeposA и Tr_DeposB. Моделите на Tr_DeposA са означени с A, тези на Tr_DeposB 

съответно с B. За най-добри модели определяме A50 и B60.  

За да се анализира адекватността на избраните модели А50 и B60 бяха изследвани 

техните остатъци. Остатъците не са в рамките на очакваните граници, както може да се 

установи от графиките на техните ACF на Фигура 4.11. По-съществени отклонения се 

наблюдават за първия модел. 
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Фигура 4.11.  Графики на ACF на остатъците на модели A50 и B60.  

Поради тази причина ние допълнително ще моделираме остатъците на A50 и B60 като 

използваме едномерен ARIMA метод. Получените модели са означени съответно с 

ResA50_ARIMA(1,0,9) и ResB60_ARIMA(0,0,22). Накрая добавяме предсказаните 

стойности на Res_ARIMA моделите към Arcing моделите A50 и B60 по (1.26) и получаваме 

хибридни модели, означени като hybrid Arcing-ARIMA (HA50, HB60). Статистиките на 

сравненията на тези хибридни модели след ретрансформация към началните мерни единици 

означаваме с retr_HA50 и retr_HB60. Сравнението на тези модели с всички начални данни 

Depos227 и Depos160, съответно, са дадени в Таблица 4.12. 

 

Таблица 4.12.  Сравнение на приближението на ретрансформираните хибридни Arcing-

ARIMA модели с пълните извадки Depos227 и Depos160. 

Модел RMSE MAPE R2 

retr_HA50 15.9538 12.5% 0.9854 

retr_HB60 18.8841 16.22% 0.9813 

 

Моделите бяха приложени за прогнозиране на извадка от Depos три месеца напред. 

Резултатите са както следва: точни стойности: (80, 79, 170) млн. долара, изчислени от 

retr_HA50 (123, 76.5, 104). За намалената извадка retr_HB60 прогнозите са съответно (114, 

74, 129). Тези резултати не са удовлетворителни, независимо от добрите статистически 

показатели на моделите. 

 

4.4. Хибридно Arcing-ARIMA моделиране на депозити без трансформация на данните 

Тъй като методите с МО не зависят от типа на разпределението, в този параграф ще 

построим и изследваме Arcing модели без трансформация на данните. Целта е чрез 

калибриране на моделите да получим по-точни прогнози. Използва се същият подход с 

тренд и лагирани променливи като предиктори. За обучение на моделите хиперпараметрите 

са варирани с брой дървета в ансамбъл T= 30, 40, ..., 150; кросвалидация CV10 и CV5; 

m1:m2=5:5, и 10:5.  

Най-добри резултати се получиха с три предиктора, CV10-кратна и m1:m2=5:5. 

Основните статистики на избрани модели са дадени в Таблица 4.13. Наблюдава се плавно 

подобрение на статистическите показатели. Избрахме като най-добър модел AL120, тъй 

като за по-голям брой дървета R2 и другите статистики се подобряват много слабо, а 

прогнозите за тестовите данни се влошават. 

За проверка на адекватността на модела AL120 построяваме графиката на ACF на 

резидиумите му на Фигура 4.19. Стойности на ACF са критични, a някои от тях са извън 

доверителните интервали.  
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Таблица 4.13. Статистика на Arcing модели на Depos224 без трансформация на данни. 

ARC 

модел 

Брой 

дървета T 

Предиктори R2 RMSE MAPE 

AL30 30 Depos224 <1>, <2>, Trend224  0.9939 13.662 0.355 

AL50 50 Depos224 <1>, <2>, Trend224 0.9957 10.328 0.246 

AL70 70 Depos224 <1>, <2>, Trend224 0.9963 9.118 0.234 

AL100 100 Depos224 <1>, <2>, Trend224 0.9968 8.208 0.212 

AL120 120 Depos224 <1>, <2>, Trend224 0.9970 7.865 0.202 

AL150 150 Depos224 <1>, <2>, Trend224 0.9970 7.567 0.1931 

 

 
Фигура 4.19.  ACF на остатъците на модел AL120.  

За да отстраним този недостатък построяваме хибриден модел, като моделираме 

остатъците с ARIMA. Редът с резидиумите е означен с Res_AL120. За него построихме 

модел ARIMA(1,0,1). Хибридният модел означаваме с HA_AL120. Резидиумите на този 

хибриден модел вече не съдържат автокорелация, а статистиките на хибридния модел 

HA_AL120, сравнени с цялата извадка Depos227 са дадени на Таблица 4.16. 
 

Таблица 4.16.  Статистики на хибридния модел HA_AL120. 

Модел R2 RMSE MAPE DW 

HA_AL120 0.9963 7.377 0.129 1.936 
 

Точността на предсказването с хибридния Arcing-ARIMA модел HA_AL120 за 

последните 24 месеца е показана на Фигура 4.21. Отдясно на вертикалната линия са 

прогнозите за тестовите последни три месеца. Отчита се много добро качество на 

прогнозирането за симулираните бъдещи три данни. 

 
Фигура 4.21.  Прогнози на хибридния Arcing-ARIMA модел HA_AL120 за тестови данни.  
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4.5. Моделиране на банкови депозити с метода Random Forests без трансформация на 

данните 

Прилагаме метода Random Forests (RF) за моделиране и прогнозиране на едномерен ред 

за данните с банкови депозити в чуждестранна валута. Използват се данните, описани в 

параграф 4.1. Всичките налични данни за 227 месеца са означени с променливата Depos227. 

Тъй като данните не са нормално разпределени, не се препоръчва използването на 

класически параметрични методи като множествена линейна регресия, ARIMA и други. В 

нашия случай ще използваме RF, който няма ограничения за разпределението на 

променливите. Изследването провеждаме без трансформация на изходните данни. 

Следвайки резултатите и заключенията от параграф 4.2 ще използваме следните времеви 

редове като предиктори: тренд от първи ред и лагираните променливи Depos224<1>, 

Depos224<2>,…, Depos224<6>. Хиперпараметрите на RF са: брой дървета (Mtree), 

минимални наблюдения в терминален възел на дървото (Atm, атоми), брой предиктори, 

произволно избрани от общия брой предиктори (Mtry) отделно за всяко разделяне на всеки 

възел на всяко RF дърво. Бяха изградени множество модели с вариране на предикторите. 

Хиперпараметрите бяха зададени Mtree = 500, 700, и 1000; Atm = 2, 5, 10, и 20; Mtry=3, а 

моделите бяха обучени със стандартната OOB тестова извадка.  

Най-добрите резултати от обучението и прогнозирането са получени със следните 

хиперпараметри: Mtree = 1000, Atm = 5, Mtry = 3. Окончателните статистически показатели 

за три най-добри предсказващи RF модела на Depos224, са дадени в Таблица 4.20. Най-

малки грешки и най-висок R2=98,2% са постигнати с RFModel 2. Той се генерира с 

променливите Trend и първите две лагирани променливи Depos224<1>, <2>. След него е 

RFModel 3, в който участва и Depos224<6>.  
 

Таблица 4.20.  Статистика на най-добрите предсказващи RF модели, сравнени с пълната 

извадка Depos227. 

Модел RMSE MAPE R2 

RFModel 1 22.841 25.4% 97.03% 

RFModel 2 17.172 17.7% 98.22% 

RFModel 3 19.855 22.0% 97.68% 
 

Фигура 4.23 показва приближението на RFModel 2 за целия времеви ред на Depos227. 

Наблюдава се много добро съвпадение, с изключение на някои пикови стойности. Това 

явление е характерно за ансамбловитр методи, поради усредняването на прогнозите на 

много дървета.  

 
Фигура 4.23.  Сравнение на началните времеви редове на депозитни данни с прогнози от 

RFModel 2. 
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Таблица 4.21.  Относително тегло на променливите в моделите с RF и прогнозни 

стойности на най-добрите RF модели. 

Модел Trend 
Depos2

24<1> 
<2> <3> <6> 

Прогнози за 

последните три месеца 

RFModel 1 100 71.3 4.7 5.8 2.6 (85.4, 124.5, 118.7) 

RFModel 2 100 92.6 3.7 - - (83.6, 137.6, 148.3) 

RFModel 3 100 81.8 6.0 - 2.5 (84.5, 121.8, 134.1) 
Проверката на адекватността на модела показва, че всички ACF стойности на 

резидиумите са в доверителните граници, следователно можем да заключим, че избраният 

най-добър RF модел RFModel 2 е адекватен и получените прогнози в последната колона на 

Таблица 4.20 могат да бъдат използвани за интерпретация. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

Главният извод, който можем да направим е, че целта на настоящия дисертационен труд 

и поставените задачи са постигнати. Основната част от получените резултати са 

публикувана в 4 научни публикации. Изнесени са 4 доклада на научни форуми и семинари. 

Претенции за научни и научно-приложни приноси  

Получените научни и научно-приложни резултати на дисертационния труд могат да 

се систематизират както следва: 

1. Разработена и приложена е обща рамка на изследванията за статистическо 

моделиране на едномерни и многомерни временни редове в областта на валутните и 

финансови пазари. Рамката включва подход за идентифициране на предиктори и 

приложение на слабоизучени интелигентни методи с машинно обучение за предсказване и 

краткосрочно прогнозиране. 

2. Построени и анализирани са ефективни предсказващи модели на едномерни 

временни редове за депозитите в чуждестранна валута на българските граждани. За целта 

за първи път в тази област е приложен и изследван ансамбловият метод CART Ensembles 

and Baggigng (EBag). Установено е, че моделите без трансформация на данните са по-точни 

и достигат съвпадение с реалните стойности до 97.7%. Моделите са приложени за 

получаване на прогнози за депозити от 3 месеца напред и показват съществено по-добри 

резултати от референтния ARIMA модел. 

3. Построени и анализирани са високоефективни предсказващи модели на многомерни 

временни редове за валутния курс EUR/USD в зависимост от макроикономически фактори 

с три метода - EBag, Arcing и Random Forests. За първи път в областта на финансовите и 

валутни пазари е приложен и изследван ансамбловият метод Arcing от класа на 

градиентното усилване. Определено е влиянието на отделните макроикономически фактори 

върху валутния курс. Получените резултати от моделирането показват преимущество по 

точност на Arcing моделите със средна абсолютна процентна грешка (MAPE), равна на 1% 

и достигащи съвпадение с данните до 99.1%. Прогнозите с един месец напред и за трите 

метода са сравними с точността на наблюденията. 

4. Развит и приложен е подход за хибридно Arcing-ARIMA моделиране на данни за 

депозитите на български граждани с трансформирани и нетрансформирани данни. 

Установено е, че получените хибридни модели с нетрансформирани данни са по-точни и 

достигат статистически показатели MAPE=12.9%, съвпадение с данните до 99.6%, и най-

точни прогнози за трите тестови „бъдещи“ месеца, невключени в моделирането. 

Демонстрирано е, че тези резултати превъзхождат предсказващите възможности на 

стандартните ARIMA и Random Forests методи.  
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В следващата таблица е показана връзката между основните получени резултати, 

поставената цел и задачи, приносите и публикациите на дисертационния труд. 

Таблица. Връзка на основните резултати с целите и публикациите. 

Принос Цел Задача Параграф Публикации 

1) 1 1 2.1 [P1] 

1) 1 2 2.3, 2.5.1, 3.1.3, 4.2, 4.3.1 [P1, P2, P3] 

2) 1 3  2.4, 2.5, 4.5 [P1, P4] 

3) 1 4 3.2, 3.3, 3.4 [P2] 

4) 1 5 4.3, 4.4  [P3] 
 

 

Апробация на научните и научно-приложни резултати  
 

А) Участия в проекти 

Част от резултатите са апробирани и използвани в следните научни проекти: 

1. МУ21-ФМИ-015 (2021-2022 г.): „Високоефективни предсказващи алгоритми 

с машинно обучение за моделиране на данни от екологията, индустрията и 

образованието” с ръководител доц. д-р Христина Кулина, финансиран от Фонд 

„Научни изследвания“ при ПУ „Паисий Хилендарски“ (приключил).  

2. КП-06-Н52/9 (2021-2024 г.): „Изследване на математически и статистически 

методи с машинно обучение за интелигентна обработка на информация“ с 

ръководител доц. д-р Христина Кулина, финансиран от Фонд Научни изследвания 

към МОН (действащ). 

 
Б) Доклади , изнесени на научни форуми 

Част от резултатите, получени в дисертационния труд са докладвани на следните 

национални и международни конференции, научни сесии и семинари: 

1. 13th International Hybrid Conference for Promoting the Application of 

Mathematics in Technical and Natural Sciences (AMiTaNS’21), 24–29 June 

2021, Albena, Bulgaria.  

2. Доклад на тема: „Статистически модели на спестяванията на граждани в 

чуждестранна валута“, семинар на катедра Математически анализ по 

Математическо моделиране и приложения, 26.06.2021 г. https://www.fmi-

plovdiv.org/GetResource?id=3908    

3. Доклад на тема: „Ансамблови методи за моделиране и предсказване на 

валутния курс EUR/USD“, семинар на катедра Математически анализ по 

Математическо моделиране и приложения, 26-27 ноември 2022 г., гр. 

Хисар, https://www.fmi-plovdiv.org/GetResource?id=4372    

4. Доклад на тема: „Използване на хибридни методи за прогнозиране на 

банковите депозити на физически лица“, семинар на катедра 

Математически анализ по Математическо моделиране и приложения, 

12.05.2023 г., https://www.fmi-plovdiv.org/GetResource?id=4480   

5. ACM-2023 6th International Conference on Mathematics and Statistics (ICoMS 

2023), July 14-16, 2023, Leipzig, Germany. 
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Перспективи за бъдеща работа 

По-нататъшни изследвания и публикации в областта на тематиката на настоящия 

дисертационен труд могат да бъдат насочени в следните направления: 

1. По-нататъшно развитие на рамката за идентифициране и избор на 

предиктори, базирани на класически и интелигентни методи за обработка на данни 

от валутните пазари и финансовата сфера.  

2. Приложение на други видове методи с машинно обучение като невронни 

мрежи и др. с цел прогнозиране на временни редове в реално време. 

3. По-нататъшно развитие и получаване на резултати с хибридно моделиране.  

4. Прилагане на разработения подход за изследване и краткосрочно 

прогнозиране на други валутни курсове. 

5. Публикуване на дисертационния труд в разширен вариант като книга. 
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29 June 2021, Albena, Bulgaria. AIP Conference Proceedings, vol. 2522, 050003-1–

050003-12, 2022; AIP Publishing (American Institute of Physics, Melville, NY), 
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