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Abstrakt

V diplomové préci je uveden vSeobecny postup pouzivany pro predpovéd ¢asovych Fad, jejich
rozdéleni, zédkladni charakteristiky a zakladni statistické metody pro jejich predpovidani.
Spomenuty jsou také neuronové sité a jejich déleni s ohledem na vhodnost k pfedpovidani
casovych fad. Je navrhnut a implementovan program pro predikci vyvoje vice ¢asovych fad
pri burzovnim obchodovani, kterého zakladem je model flexibilniho neuronového stromu,
kterého struktura je optimalizovdna pomoci imunitniho programovani a parametry pomoci
modifikované verze simulovaného zihani anebo pomoci optimalizace hejnem ¢éastic. Prog-
ram je nejdiive testovan na schopnosti pfedpovidat jednoduché casové fady a nakonec je
testovana jeho schopnost predpovidat vice ¢asovych fad.

Abstract

The diploma thesis comprises of a general approach used to predict the time series, their
categorization, basic characteristics and basic statistical methods for their prediction. Ne-
ural networks are also mentioned and their categorization with regards to the suitability for
prediction of time series. A program for the prediction of the progress of multiple time series
in stock market is designed and implemented, and it’s based on a model of flexible neuron
tree, whose structure is optimized using immune programming and parameters using a mo-
dified version of simulated annealing or particle swarm optimization. Firstly, the program is
tested on its ability to predict simple time series and then on its ability to predict multiple
time series.
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Kapitola 1

Uvod

Pre predpovedanie cien pri burzovom obchodovani existuje viacero dovodov, avsak ten
najcéastejsi je finanény zisk. Kazdy systém, ktory by dokazal vyberat vifazov a porazenych
na dynamickej burze by priniesol majitelovi velké bohatstvo. Preto mnohy Tudia, vratane
vyskumnikov a investorov, stale hladaju systém, ktory by im priniesol velké zisky.

Predpovedanie cien na burze je vSak velmi obtiazne. Ceny akcii, vykazuji vysok( nesté-
lost, zlozitost a Sum, ktoré vyplyvaji z nepolapitelného mechanizmu burzy. St ovplyvnené
mnozZstvom vysoko korelovanych ekonomickych, politickych, ale aj psychologickych fakto-
rov. Tieto faktory na seba vzéjomne pdsobia velmi zlozitym sposobom. V dosledku toho je
vhodné uvazovat o predpovedani vyvoja cien viacerych akcii sicasne, v najlepSom pripade
bez nutnosti analyzovat vzajomné vztahy medzi akciami.

Ceny akcii st reprezentované ¢asovymi radmi, ktorych predikciu zastresuji mnohé me-
tédy, medzi nimi aj neurénové siete.

Vyuzitie neurénovych sieti je v poslednej dobe coraz Castejsie. Aplika¢né ulohy, na
ktoré st neurénové siete pouzivané, ako si napr. spracovanie informaécii, klasifikacia vzorov
alebo situacii, optimaliza¢né problémy a predikéné tlohy nachidzaji uplatnenie v réznych
oblastiach priemyslu, managementu, finan¢nictva a inde.

Vyhodou neurénovych sieti je to, ze sa spravaju ako univerzalne aproximatory funkcii,
to znamena, Ze nepotrebujeme vediet presnt charakteristiku problému, ktory nimi chceme
modelovat. Pre predikciu viacerych ¢asovych radov cien akcii, medzi ktorymi nepotrebujeme
poznat suvislosti, je tato vlastnost velmi vyznamn4.

Cielom tejto prace je implementovat program, ktory na zéklade vstupnych ¢asovych
radov cien akcii natrénuje neurénovi siet za uéelom predpovedania ich vyvoja.

V druhej kapitole je popisané zékladné rozdelenie ¢asovych radov, ich analyza a pred-
spracovanie za ucelom predikcie, Specifikd tykajice sa Casovych radov vyvoja cien akcii,
problém predpovedania viacerych ¢asovych radov, niektoré najpouzivanejsie Statistické me-
tédy a sp6sob hodnotenia metdd predikcie casovych radov.

Tretia kapitola pojednava o neurénovych sietiach so zameranim na tie, ktoré sa pouzi-
vaji na predpovedanie vyvoja ¢asovych radov.

Vo stvrtej kapitole je navrhnuté rieSenie programu, ktory predpoveda vyvoj viacerych
¢asovych radov. Jeho zdkladom je flexibilny neurénovy strom, ktory je mozné brat ako
doprednt neurénovu siet s premennou topoldgiou.

Piata kapitola popisuje implementaciu navrhnutého programu ako klient-server apliké-
cie.

V siestej kapitole je testovand schopnost modelu predpovedat jeden jednoduchy casovy
rad a je v nej tiez zahrnuté aj testovanie ¢asového radu priebehu vyvoja cien akcii.



Experimentovanie s predpovedanim viacerych casovych radov je zastresené v siedmej
kapitole, pri¢om je presnost predpovede pomocou viacerych radov porovnand s presnostou
)
pri predpovedani samotného ¢asového radu.



Kapitola 2

Predpovedanie vyvoja ¢asovych
radov

Za c¢elom predpovedania vyvoja cien akcii na burze je najskor potrebné definovat pojem
¢asového radu, jeho vlastnosti a Specifickych vlastnosti radov udavajacich vyvoj ceny akcii
na burze. Dalej budu v tejto kapitole popisané klasické pristupy k predikcia ¢asovych radov.

2.1 Casovy rad

Casovy rad je rad vecne a priestorovo zrovnatelnych pozorovani (dat), ktoré st jednoznacne
usporiadané z hladiska ¢asu v smere minulost - pritomnost. [19]

V casovych radoch vyvoja cien akcii je casto aktudlna hodnota radu nielen zavisla
od svojich minulych hodnét, ale aj od hodnét inych ¢asovych radov, ktoré spolu suvisia.
Moze byt napr. objem obchodovanych dat alebo vyvoj kurzu meny, na ktorej st dané akcie
silne zavislé. V takom pripade je vhodné, namiesto predpovedania kazdého radu zvlast,
predpovedat zavislé rady spolu.

Matematicky je mozné predstavit si casovy rad ako postupnost vektorov, ktoré zavisia
od casu t:

W, t=0,1,2,...,T

kde T je dizka ¢asového radu a kazdy vektor g; (alternativne budem tiez zapisovat i(t))
odpoveda pozorovaniu v ¢ase t. Zlozky vektoru moézu byt akékolvek pozorovatelné premenné
(pozorovatelné v case t).

Vector #; je teda viacrozmerny (angl. multivariate) a jeho hodnota, ktora reprezentuje
K jednorozmernych ¢asovych radov je pre cas t zapisana ako

gjt = (ylt7y2t7 s )th)/

kde y;; znaci hodnotu i-tého radu v cCase t.
Ak nie je explicitne uvedeny vektorovy tvar, tak zépis y; bude znamenat jednorozmerny
(angl. univariate) ¢asovy rad.

2.1.1 Delenie ¢asovych radov

Casové rady sa delia na dva zakladné typy, a to

e spojité - hodnoty ¢asového radu pozname a moézeme ich meraf v kazdom okamihu



e diskréine - hodnoty pozname len v urcitych nespojitych ¢asovych bodoch

Podla periodicity, s akou zaznamendvame tdaje pozorovanej premennej, rozdelujeme
casové rady na

e dlhodobé - s periodicitou jedného roku, napr. roéné hodnoty HDP

e krdtkodobé - s periodicitou kratSou ako jeden rok, napr. rady Stvrtroc¢nych, mesacnych,
tyzdennych alebo dennych hodnét, napr. vyvoj kurzu meny.

PodTla vyjadrovanych veli¢in ¢asové rady ¢lenime na

e intervalové Casové rady - viazu sa na urcity casovy interval a ich hodnota rastie s
dlzkou intervalu (napr. stav na bankovom uéte ku koncu kalendarneho mesiaca)

o okamihové Casové rady - sledovana veli¢ina nadobtuda pozorované hodnoty v urcitom
¢asovom okamihu (napr. mzdové naklady za obdobie jedného mesiaca)

e casové rady odvodengch velic¢in - obvykle obsahuji podiely dvoch absolitnych veli¢in
(okamihovych aj intervalovych)

Kedze ceny akcii st merané v uréitych ¢asovych bodoch s rovnakym intervalom kratsim
ako jeden rok (napr. koniec obchodného dna), dalej sa zameram len na ¢asové rady, ktoré
su diskrétne, kratkodobé a okamihove.

2.1.2 Zlozky c¢asového radu

Pri klasickej analyze ¢asovych radov sa vychédza z predpokladu, ze kazdy casovy rad y; pre
t =1,2,...,n je mozné rozlozif na $tyri zlozky: trendovi, cyklick(, sezénnu a nesystematick
(rezidudlnu). [1]

e Trendova zlozka (7}) vyjadruje dlhodobt tendenciu vyvoja skiimanédho javu.

e Cyklicka zlozka (C}) vyjadruje kolisanie okolo trendu, v ktorom sa striedaju faze rastu
a poklesu. Jednotlivé cykly (periédy) sa vytvaraji v obdobi dlhom ako jeden rok a
maji nepravidelny charakter, tj. roznu dizku a amplitadu.

e Sezdénna zlozka (S;) vyjadruje pravidelné kolisanie okolo trendu v ramci kalendarneho
roku.

e Nesystematicka zlozka (a;) (rezidudlna) vyjadruje ndhodné a iné nesystematické vy-
kyvy, ale tiez chyby merenia a podobne.

KedZe sa budem zaoberat kratkodobymi ¢asovymi radmi, tak cyklickd zlozku nebudem
uvazovat, pripadne bude uvazovana ako sezénna zlozka.

2.1.3 Casové rady vyvoja cien akcii

Predpovedanie chovania kurzov cennych papierov nie je priamociare, existuji k nemu rézne
postoje.
Jednym z nich je, ze ceny akcii st ndhodnou prechadzkou. T4 uvadza, ze kazdy krok je
prevadzany ndhodnym smerom, ¢ize na ceny akcii predchadzajice hodnoty vplyv nemaju.
Inym postojom je tedria efektivnych trhov. Tedria efektivnych trhov predpoklada, ze
ceny akcii plne reflektuji vSetky dostupné informacie, a ze sa prispésobia v momente, kedy



sa nova informécia stdva dostupnou. Z toho vyplyva, ze tspe$nost obchodovania nie je
mozné zvysit ziadnou fundamentalnou ¢ technickou analyzou, ani Stidiom historickych
udajov, Cize predikcia by nemala v tomto pripade zmysel.

Tretim pohlad je technické analyza, ktord predpokladé, Ze burza s cennymi papiermi
sa pohybuje v trendoch a tieto trendy moézu byt zachytené a pouzité na predikciu. Predpo-
kladom je, Ze sa v historickych datach vyskytuja vzory, ktoré st predvydatelné. Na odhad
sa pouzivaju rozne techniky, ako st napr. Elliotove viny a Fibonacciho postupnost. Nane-

[16]

Stvrtym, najrozsirenejsim, pohladom na priebeh cien akcii je, ze st dynamickym systé-
mom s chaotickym spravanim. To, Ze je systém dynamicky, znaci, ze sa vyvija v ¢ase. Cha-
otické spravanie systému znamenad, Ze systém Ze deterministicky a ako nedeterministicky
sa javi preto, ze je citlivy na vstupné podmienky, ¢ize mald zmena vstupnych podmienok
moze znacit velkil odchylku spréavania systému v ¢ase. Chaotické spravanie dynamického
systému poukazuje na to, zZe je systém nelinedrny, Cize ze medzi vstupmi a vystupmi je
zlozitejsia zévislost ako linedrna. Takyto systém je mozné, aj ked v mnohych pripadoch
zlozité, popisat modelom (napr. neurénovou siefou). Preto budem ¢asové rady vyvoja cien
akcii v tejto praci uvazovat ako chaoticky systém.

2.2 Analyza a predspracovanie ¢asovych radov

Vo vicsine pripadov sa pre predikciu nepouzivaji priamo redlne data, ale upravené do
formy, aby metdda predikcie dosahovala najlepSie vysledky. Data je vhodné zanalyzovat a
predspracovat, pricom pre kazdi metédu predikcie je vhodné ind metdda predspracovania
dat. [10]

Vseobecne sa analyza ¢asového radu prevadza podla [2] nasledovne:

1. Vykreslenie ¢asového radu a preskiimanie hlavnych vlastnosti grafu, konkrétne trendu,
sezénnej zlozky, o¢ividnych néhlych zmien v priebehu a odlahlé hodnoty.

2. Odstranenie trendovej a sezénnej zlozky za ucelom ziskania staciondrnej rezidualnej
zlozky.

3. Vyber modelu na modelovanie reziduédlnej zlozky

4. Predikcia bude dosiahnutd predpovedanim rezidualnych hodnét a naslednou inverziou
tranformacii popisanych v bode 2.

2.2.1 Stacionarita

Stacionarita je dolezita vlastnost ¢asového radu v suvislosti s vyberom metdédy predikcie,
pretoze mnoho metéd pozaduje, aby bol predikovany ¢asovy rad staciondrny. [7]

Casovy rad y; je striktne stacionarny ak rozdelenia pravdepodobnosti (yy,,- . . , Yt ) SU
identické s (Y¢,+¢,- -, Yt,+¢) pre vsetky ¢, kde k je Iubovoné kladné celé ¢islo a (¢1,..., k)
je mnozina k kladnych cisiel. Inymi slovami, striktna stacionarita vyzaduje, aby rozdelenia
pravdepodobnosti (yy, , - . ., ¥, ) boli invariantné v ¢ase (tj. aby sa Statistické vlastnosti radu
v Case nemenili).

.....

slabé stacionarita. Casovy rad y; je slabo stacionarny, ak stredn4 hodnota 7; a kovariancia



medzi y; a y;_y st nemenné v case, kde £ je lubovolné celé ¢islo. Presnejsie, y; je slabo
stacionarny, ak

1. uy = E(yt) = p, ¢ize py je nezavislé od casu
2. Cov(yt, yt—r) = 7y je nezavislé od ¢asu pre kazdé ¢

Stacionarny ¢asovy rad je rovnomerne vyvazeny (t. j. s konstantnym rozptylom) okolo ko-
nstantnej trovne (t. j. ma konstantni stredntt hodnotu), pri¢om zavislost (korelacia) medzi
jeho dvoma Tubovolnymi pozorovaniami zavisi len od ich vzdjomnej ¢asovej vzdialenosti a
nie na ich skuto¢nej polohe v ¢asovom rade. [21]

Biely Sum

Prikladom stacionarneho procesu je biely sum, pre kotry plati:
E(a;) =0, D(a;) = 02, cov(ag,a;—) =0a ap = N(0, 02)

tj. ndhodné veli¢iny a; maja v case ¢t nulovl stredntt hodnotu, konstantny rozptyl, st vza-
jomne linedrne nezavislé a maju normalne rozdelenie. [1]
Mnoho metdd predikcie predpokladéa, ze rezidudlna zlozkad mé charakter bieleho Sumu.

[7]

2.2.2 Odstranenie trendovej a sezéonnej zlozky

V pripade, ak su trend a sezénnost jasne viditelné vlastnosti ¢asového radu, ich odstranenie
by malo byt prevddzané manuélne, pretoze inak by sa metédy predikcie snazili predpove-
dat prave tieto najviditelnejsie charakteristiky namiesto toho, aby sa zamerali na skryté
vlastnosti systému. Priklad jasne viditelného trendu je zobrazeny na obrazku 2.1.

XAG/XAU ———
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0.019 -

0.018 -

0.017 |

0.016 -

0.015

0.014 . .
14/08 28/08 11/09 25/09 09/10 23/10 06/11 20/11

Obr. 2.1: Casovy rad vivoja pomeru ceny striebra a zlata



Odstranenie trendovej a sezénnej zlozky moze byt vykonané roéznymi spdsobmi, jed-
nym z nich je napr. diferencidcia. Pri odstranovani oboch zloziek pomocou diferenciacie
sa najskor odstrani sezénna zlozka na takto upraveny casovy rad sa nasledovne aplikuje
Tubovolné metéda pre odstranenie trendu s éasového radu, ktory pozostéva len z trendovej
a rezidualnej zlozky.

Sezénnost je mozné odstranif nahradenim radu y; radom y;, ktory pozostava z rozdie-
lov prislachajicich hodnot v rdmci periddy, ktorej efekt sa snazime odstranit. Rad y; je
vyjadreny vzfahom (2.1), kde s je dizka periédy (napr. ak st tidaje merané denne a kazdy
tyzden vykazuji podobny vzor, potom s = 7).

Yo=Y — Yi—s (2.1)

Linearny trend moze byt potom odstraneny nahradenim ¢asového radu y; radom yj)
zobrazenym vo vztahu (2.2). Tento rad je zlozeny z rozdielov po sebe idicich hodnot.

Yo=Yt — Y1 (2.2)

Pri nelinedrnom trende sa moze pouzit parametricky model (napr. exponencialna krivka)
pre estimdciu trendu a na zéklade tejto estiméacie trendovi zlozku odstranit.

Priklad diferencidcie trendu priebehu vyvoja pomeru ceny striebra a zlata daného gra-
fom 2.1 je zobrazeny na obrazku 2.2.

XAG/XAU difference — ' ' ' '
0.004 |- 4
0.002 - 4
0 MMMMWM
-0.002 | i
-0.004 | 4
1 1 1 1 1 1
14/08 28/08 11/09 25/09 09/10 23/10 06/11 20/11

Obr. 2.2: Casovy rad vyvoja pomeru ceny striebra a zlata po diferencidcii trendu

2.3 Predpovedanie ¢asovych radov

Predpovedanie (predikcia) ¢asovych radov je vo vSeobecnosti prevadzana pomocou Statis-
tickych modelov poskytujicich prevdepodobnii hodnotu v budtcnosti, pricom tieto modely
su zostavené na zaklade znalosti historickych hodnét danych ¢asovych radov.



Predikciu hodnoty y s budtcnosti od ¢asu ¢t mdzeme zapisat ako

Gtvs = [y, yr—1, .- ) (2.3)

kde s je nazyvany horizont predikcie a ¢ je predikovana hodnota.

2.3.1 Interval predikcie

Vztah (2.3) zobrazuje bodovi predikciu, ktord predstavuje odhad hodnoty skiimaného ¢a-
sového radu v stanovenom budicom okamihu. Takato predpoved je vZdy zatazena urcitou
chybou, takze konkrétne ¢islo, ktoré poskytuje, je nutné brat s uréitou rezervou. Preto je
¢asto uzitocné poditat s takzvanym intervalom predikcie, ktory je analogicky intervalu spo-
Tahlivosti z matematickej Statistiky. Pri predpoklade normélneho rozloZenia chyb s nulovou
strednou hodnotou, ¢o vo vicsine pripadov plati, moézeme horny a dolny interval spolahli-
vosti zapisat ako vztah predpovedanej hodnoty ¢ a odmocniny zo strednej Stvorcovej chyby
RMSE (popisana vztahom (2.10)) nasledovne

gt +2z-RMSE (2.4)

kde z je hodnota, na ktorej zavisy pozadovany stupen spolahlivosti (napr. pre 95% spolah-
livost je hodnota z = 1.96). [11]

S e Y

2.4 NajpouzZivanejsie Statistické modely

Zakladom klasickej predikcie dat je vytvorenie Statistického modelu z historickych dat,
pomocou ktorého st predpovedané nové hodnoty. Existuje mnoho modelov, vhodnost pou-
Zitia sa lisi v zavislosti od charakteristiky ¢asovej rady. NiZsie si uvedené niektoré najviac
pouzivané modely.

2.4.1 Autoregresia

Autoregresny model (angl. autoregression) je linedrny model pouZivany na modelovanie
staciondrnych procesov a oznacuje sa AR (p), kde p zna¢i rdd modelu.
V pripade ¢asového radu y; je model AR (p) zapisany formou

p
Yt = ¢o + Z GiYi—i + €t (2.5)

i=1

kde {&;} je biely sum s nulovou strednou hodnotou a rozptylom o2, p je celé kladné ¢&islo a
¢; st parametre modelu. Jedna sa v podstate o filter s nekone¢nou impulznou odozvou.

Pre zachovanie stacionarity je potrebné vhodne nastavif parametre (napr. pre AR(1)
musi byt |¢1| < 1), na ¢o sa modZe pouzit napr. metéda najmensich Stvorcov.

2.4.2 Klzavé priemery

Model kizavych priemerov (angl. moving-average model) je linedrny model ¢asto pouzivany
na modelovanie jednorozmernych ¢asovych rad. Oznacuje sa MA (¢), kde ¢ znaéi rad modelu
klzavych priemerov.
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V pripade ¢asového radu y; je model MA (¢) zapisany formou

q
Yyr =co+er+ Z Oiet—i (2.6)

=1

kde {e;} je biely Sum, ¢ je celé kladné ¢islo, ; st parametre modelu a ¢ je konstanta (¢asto
rovna nule). Jedna sa v podstate o filter s kone¢nou impulznou odozvou.

Modely kizavjch priemerov st vizdy slabo stacionarne, pretoZe st kone¢nou linearnou
kombinéciou bieleho Sumu.

24.3 ARMA

ARMA (autoregressive moving average) model, niekedy nazyvany Box-Jenkins model, je
linedrny model, ktory sa pouziva na modelovanie stacionarnych ¢asovych radov. Pozostava
z dvoch Casti - autoregresnej ¢asti (AR) a z Gasti kizavych priemerov (MA). Obvykle sa
oznacuje ARMA (p,q), kde p je rdd autoregresie a ¢ je rad kizavych priemerov.

V pripade ¢asového radu y; je model ARMA (p,q) zapisany formou

P q
Y=o+ > bi-iter— Y Oier (2.7)
i=1 i—1
kde symboly maji rovnaky vyznam ako vo vztahoch (2.5) a (2.6).

2.4.4 ARIMA

ARIMA (autoregressive integrated moving average) model je zovSeobecnenim ARMA mo-
delu pre pouzitie pri c¢asovych radoch vykazujtcich nestacionaritu. V ekonomike st nesta-
cionarne napr. ¢asové rady cien produktu.

Vstupom pre model ARIMA je ¢asovy rad obsahujuci trend spdsobujtci nestacionaritu,
ktora je nasledne odstranend diferencidciou uvedenou v rovnici (2.2) a ziskany casovy rad
je modelovany ARMA modelom.

Obvykle sa ARIMA model zapisuje ARIMA (p,d,q), kde p je rad autoregresie, d je rad
diferenciacie (kolkokrat bola aplikovana diferencidcia na ¢asovy rad) a ¢ je rad kizavych
priemerov.

2.4.5 Nelinearne modely

Doposial boli spomenuté len linedrne modely, ale mnohé ¢asové rady (medzi nimi aj ¢asové
rady vyvinu cien akcii) vykazuji nelinedrnu zavislost predikovanej hodnoty od predcha-
dzajacich hodnot, vdaka ¢omu mozu linedrne vykazovat velkd nepresnost. Pre modelovanie
takychto ¢asovych radov sa pouzivaju rozne druhy modelov, mnohé z nich odvodené z
linedrnych, ako napr. Treshold AR, Smooth Transition AR, non-linear GARCH a iné. [21]

Stéle popularnejsim sposobom predikcie nelinedrnych ¢asovych radov s tiez neurénové
siete, ktoré dokazu aproximovat lubovolni linedrnu alebo nelinedrnu funkciu k ziadanej
urovni presnosti.

2.4.6 Predikcia viacerych ¢asovych radov

Modely pre predikciu viacrozmernych casovych radov skiimaji vnutorné zavislosti medzi
jednotlivymi radmi a s ohladom na tieto zdvislosti predpovedaju dalsie hodnoty. Mnoho
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modelov pouzivanych pre jednorozmerné casové rady moze byt zovSeobecnenych na priame
pouzitie s viacrozmernymi c¢asovymi radmi. Jednd sa napr. o modely VAR, VARMA a
podobne.

2.4.7 VAR

Ako priklad uvediem ¢asto pouzivani metédu pre predikciu viacrozmernych ¢asovych radov.
Jedné sa o vektorovii autoregresiu (VAR), ktora generalizuje jednorozmerné autoregresné
(AR) modely. Kazda hodnotu popisuje rovnica, ktora berie do ivahy nielen jej oneskorenie,
ale aj oneskorenia ostatnych hodnét v modele.
Viacrozmerny ¢asovy rad y; modelovany VAR procesom radu 1, ozna¢ovanym VAR(1),
je mozné zapisaft
Yt = ¢o + ®yr1 +ay (2.8)

kde ¢ je k-rozmerny vektor, ® je matica o rozmeroch k x k a {a;} je postupnost sériovo
nekorelovanych nahodnych vektorov s nulovou strednou hodnotou a kovarianénou maticou
3., ktord musi byt pozitivne definitné. [21]

2.5 Vyhodnotenie metdd predikcie

Existuje mnoho metéd predikcie ¢asovych radov, preto je potrebné urcit parametre, podla
ktorych sa tieto metédy porovnaji. Samozrejme, velmi dolezitou charakteristikou je pres-
nost metédy pri predpovedani sledovaného radu, ale tiez zavaZzi cena, Cize usilie, ktoré je
potrebné vynalozif na vyvoj a udrzbu metddy.

2.5.1 Cena

Pri urcovani ceny metédy st zahrnuté tri dolezité aspekty:

e Cena vyvoja metddy - zahriuje zdroje pozadované pre definiciu aktudlnej hodnoty,
ktord ma byt predpovedana.

e Cena spojena s uloZenim a ziskanim dat

e cena vypoCtu a udrzby - zavisi hlavne na mnozstve procesorového Casu, ktory je
potrebny na vypocet jednej predpovede a na frekvencii, s akou si predpovede prepo-
Citavané

Dalej budem ako cenu hlavne uvazovat dobu vypoétu jednej predpovede ¢asového radu.

2.5.2 Presnost

Na porovnévanie metdd predikcie s ohfadom na presnost existuje viacero sposobov, ktorych
zékladom je vicsinou chyba e dané rozdielom predpovedanej hodnoty od skutocnej:

€=yt — Ut (2.9)

Rovnice (2.10) az (2.13) zobrazuju najpouzivanejsie sposoby urc¢enia chyby, kde RMSE je
odmocnina zo strednej $tvorcovej chyby (angl. root mean square error), MSE je stredna
Stvorcova chyba (angl. mean square error), MAE je strednéd absolitna chyba (angl. mean
absolute error), MAPE je percentuédlna chyba (angl. mean absolute precentage error), y; je
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aktualna hodnota a 7; je predpovedana hodnota v ¢ase ¢, pricom n je pocet predpovedanych

(skiimanych) hodnét.

n

1 .
RMSE = |~ > (v — ) (2.10)
t=1
1< R
MSE = —~ Z(yt - yt)2 (2.11)
n t=1
1< .
MAE = n [(ye — 9¢)] (2.12)
t=1
MAPE = EZM -100 (2.13)
n Yi
t=1

V préaci budem véésinou pouzivat RMSE, ktora mé oproti MSE vyhodu v tom, Ze udava
chybu v rovnakych jednotkéach ako sti hodnoty ¢asového radu.
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Kapitola 3

Neuronoveé siete

Neurénové siete stt matematicky aparat, ktory ma napodobnit paralelizmus a vypoctovi silu
Tudského mozgu. Pouzivanju sa na mnohé téely, akymi su klasifikicia, spracovavanie dat,
riadenie systémov, predikcia a iné. Jedna z definicii neurénovej siete, ktora je akceptovana
komunitou, znie: [20]

Neurénova siet je masivne paralelny procesor, ktory ma sklon k uchovdvaniu experimen-
talnych znalosti a ich dalgieho vyuzivania. Napodobiiuje ludsky mozog v dvoch aspektoch:

e poznatky s zbierané v neurénovej sieti pocas ucenia
e medzineurénové spojenia (synaptické vahy) st vyuzivané na ukladanie znalosti

Velmi vyznamnou vlastnostou neurénovej siete je, ze svojim sposobom je tzv. univerzdl-
nym aprozimdtorom funkcii. Znamend to, Ze nepotrebujeme poznat podrobnosti sledova-
ného systému, ktory sa snazime popisat, sta¢i mat data, ktoré do systému vstupuji a k nim
odpovedajice vystupy systému. Podla tychto dat moZeme natrénovat vhodnd neurénovi
siet a tym sa ju pokusif naucit spréavat ako sledovany systém.

V nasledujtcich sekcidch struéne popisem zékladné prvky neurénovych sieti a prehlad
typov neurénovych sieti, ktoré sa pouzivaja pre predpovedanie ¢asovych radov. Podrobnejsi
prehlad neurénovych sieti je mozné najst napr. v [1].

3.1 Neurdn

Zakladnym prvkom neurdnovej siete je umely neurdn, ktorého obecny model je zobrazeny
na obrazku 3.1. Vo v8eobecnosti mé niekolko vstupov od inych nerénov alebo z okolitého
prostredia a jeden vystup. Operécia, ktorou neurén transformuje svoje vstupy na vystup
je spravidla velmi jednoduché. Pozostdva z vypoctu aktivacnej funkcie, ktorej vstupom
je vysledok aplikécie bdzovej funkcie na vstupny vektor. Na obrazku 3.1 je tato operacia
znézornend ako y = g(f(x)), kde f je bazova funkcia, g je aktivaénd funkcia, x je vstupny
vektor a y je vytup.

Vypocetna charakteristika neurénovych sieti je ovplyvnena pouzitymi aktivaénymi fun-
kciami v jej neurénoch a sp6sobom ich prepojenia. Délezitym parametrom siete je tiez uciaci
algoritmus, ktory upravuje vahy prepojeni. V tejto préci budem pouzivat ucenie s ucitelom
(angl. supervised learning), ktoré je zalozené na tom, Ze siet mé pri svojom uceni k dispo-
zicii mnozinu vstupov a k nim pozadovanych vystupov. V procese ucenia sa upravuji vihy
spojeni tak, aby sa minimalizoval rozdiel medzi obdrzanou odozvou siete na dané vstupy a
vystupmi pozadovanymi pre tieto vstupy.
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y=g(u)=g(f(x))

Obr. 3.1: Obecny model umelého neurénu [23]

3.2 Neurodnové siete pre predpovedanie ¢asovych radov

Je zrejmé, ze na Ucel predpovedania Casovych radov nie st vhodné vsetky druhy sieti.
Nizsie uvedené typy sieti, ktoré tvoria zaklady vicSiny modelov odhadujacich ¢asové rady,
st uvedené v suvislosti s klasickymi metédami predikcie uvedenymi v sekcii 2.4.

3.2.1 Dopredné neuronové siete

V doprednych neurénovych sietiach (angl. feed-forward neural network, FFNN) sa signal
§iri po orientovanych synaptickych prepojeniach len jednym smerom, a to dopredu. Me-
dzi priklady takychto sieti patri napr. viacvrstvy perceptron (angl. multilayer perceptron
- MLP) a siete s radidlnou bazovou funkciou (angl. radial basis function - RBF). MLP
pozostava z viacerych skrytych vrstiev, kde kazda vrstva je plne prepojena s nasledujicou
a kazdy neurén ma linedrnu bazova funkciu (vazeny stcet vstupov) a nelinedrnu aktivaéna
funkciu (okrem neurénov vstupnej vrstvy). RBF siete maju typicky jednu skryta vrstvu po-
zostavajicu s neurénov s nelinedrnou RBF ako aktivaénou funkciou (najcastejsie Gaussova
funckia) a linedrnu vystupnt vrstvu.

S pevnym poc¢tom skrytych neurénov moézu byt dopredné siete brané ako semipara-
metrické aproximatory funkcii, tj. nepredpokladaju uréity tvar funkcie (ako by to bolo
pri parametrickych modeloch), ale nie st schopné aproximovat Iubovolni funkciu, kedze
maju pevne dany pocet neurénov (nie su neparametrické). Matematicky zapis funkcie
FMLP(p) . R — R™ aproximovanej pomocou MLP je uvedeny v rovnici (3.1), kde o
je nelinedrna aktiva¢nd funkcia, £ je pocet neurénov v skrytych vrstvach, vjjaw;; st vahy
a 60; su prahy.

k n
FMLP(ﬁ) = Z’Ujla <Z Wi P; — 9j> -0 |,l=1...m (3.1)
j=1 i=1

Zapis (3.1) jasne ukazuje suvislost s rovnicou (2.5). Je viditelné, Ze z tohto uhla pohladu
st dopredné siete nelinedrnou autoregresiou. Oproti linedrnemu AR modelu maja vyhodu
v tom, Ze mo6zu modelovat o mnoho zlozitejSie charakteristiky ¢asovych radov a teoreticky
nemusia predpokladat stacionaritu radu. Nevyhodou je potreba velkého mnoZstva trénova-
cich dat, a to, Ze sa mdzu u nich vyskytnit problémy ako je pretrénovanie, sub-optimalne
minimum, atd.

Pre predpovedanie ¢asovych radov pri burzovom obchodovani st dopredné neurénové
siete najbeznejsie pouzivané siete, pretoze poskytuju dobré generalizd¢né schopnosti a st
relativne lahko implementovatelné. Aj ked je niekedy obtiazne uréit optimalnu konfiguraciu
siete a jej parametrov, tieto siete vykazuju, pri spraévnom natrénovani, dobré vysledky.
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Obecne dokazu RBF siete predpovedat s presnostou vyssou ako MLP, avSak st nachylné
na problém nerelevantnych vstupnych hodnét. Tieto hodnoty zvysuji dimenzionalitu vstup-
ného priestoru a pri vypocte sa sief ststredi prevazne na vypodcet tychto hodnot. Mozné
rieSenia zahrnuju redukciu vstupnych dat na zaklade analyzy ich vyznamnosti [13].

Pohyblivé ¢asové okno

Pre predpovedanie sekvencnych dat je potrebné zviest urcitti formu pamite, aby sa zohlad-
nili vnatorné medzi-asové suvislosti v tychto ddtach. Kedze dopredné siete nemaji spitné
vézby ako rekurentné siete (uvedené dalej), tak sa tato pamit nahradza vytvorenim tréno-
vacich vzorov z trénovacich dat pomocou pohyblivého casového okna. Kazda hodnota y; je
predpovedana na zaklade p predchadzajicich hodnét, cize

Ut = f(Yi—1,Yi—2, - - Yi—p)

Priklad takejto siete je zobrazeny na obrazku 3.2.

yt-1)  y(t-2)  y(t-3) y(t-p)

Obr. 3.2: Dopredné neurdnova siet s velkostou pohyblivého ¢asového okna p

3.2.2 Rekurentné siete

V rekurentnych neurénovych sietiach (RNN) sa signal moze pohybovat aj smerom od vystu-
pov neurénov spiit ku skrytym castiam alebo k vstupom - prepojenia tvoria cyklus. Tym je
zabezpeceny prvok pamite, avSak kvoli spitnej viizbe mozu trpief nestabilitou a citlivostou
na Sum. [13]

Zv1ast vhodné na predikciu ¢asovych radov st Elmanove a Jordanove siete, tzv. jedno-
duché rekurentné siete (SRN).

Elmanove siete

Elmanove siete (obrazok 3.3) st MLP siete s pridanou vstupnou vrstvou, zvanou stavovd
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vrstva, ktord prjima ako spétnt vizbu képiu hodnét skrytej vrstvy z predchadzajuceho
kroku.

Obr. 3.3: Elmanova siet

Tieto siete mdZeme, pre potreby predikcie, odvodif od moznosti stavového popisu ¢asovej
rady, tj.:
y(t) = Cs§(t) + €(t) (3.2)

kde C je matica vézieb vystupu na stav reprezentovany stavovym vektorom §(¢):

5(t) = As(t — 1) + Bi(t) (3.3)

—

kde A a B st matice a 7(t) je Sum ako v rovnici €(t) v (3.2). Jedna sa v podstate o model
ARMA[1L,1].

Ak dalej pradpokladame, Ze st stavy zavislé aj na minulom vstupnom vektore a zaned-
bame klzavy priemer, dostaneme vzfah popisujtci Elmanovu siet:

5(t) = AS(t — 1) + Dij(t — 1) (3.4)

Elmanova sief moze byt natrénovand akymkolvek algoritmom pouZzitelnym pre MLP,
ako je napriklad backpropagation. Pri trénovani je vsak nutné dbat na to, Ze je pred tréno-
vanim potrebné previest niekolko krokov s inicidlnymi hodnotami stavovej vrstvy (véésinou
0), az kym stavova vrstva nebude vracat vhodné vystupy.

Jordanove siete

Jordanove siete (obrazok 3.4) pozostavaju z MLP s jednou skrytou vrstvou a prepojenim
z vystupu na pridant vstupnu (alebo tiez kontextovi) vrstvu. Naviac mé kazdy neurén
kontextovej vrstvy vlastni smycku, tj. je spojeny sam zo sebou, a to s vahou v; < 1.
Jordanove siete predstavuji nelinedrny ARMA [p,q] model. Zlozka autoregresie je zrejma
z toho, ze Jordanove siete pozostavaju z MLP. MA model je mozné predviest na Specidlnom
pripade Jordanovej siete , ktory je uvedeny na obrazku (3.5). V tomto pripade st v pridane;
vstupnej vrstve namiesto vlastnych smyciek odpocitavané skutoéné vstupné hodnoty od
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Obr. 3.4: Jordanova siet

predpovedanych, ¢im sa ako vstup ziskava chyba é(t) = y(t) — g(t). Tym je zrejmé zlozka
MA[q] modelu ARMA|p,q], kedZe klzavé priemery su linedrnou kombindciou Sumu.

Tak isto ako Elmanova siet, aj Jordanova siet moze byt natrénovand akymkolvek algo-
ritmom pouzitelnym pre MLP, a tiez je potrebné pred trénovanim previest niekolko krokov
s pociatoénymi hodnotami hodnotami kontextovej vrstvy.

3.2.3 Porovnanie presnosti predikcie ¢asovych radov

Vo vicsine pripadov davaji neurdnové siete obecne lepsie vysledky ako klasické metody
(zvé¢sa porovnavané s linedrnou, multiregresnou analyzou, ale vyrovnaja sa aj nelinedrnym
modelom [6]).

Jednoznacné porovnanie presnosti predikcie réznych typov neurdnovych sieti je vSak
velmi obtiazne, pretoze, okrem typu sieti (tj. typ prepojenia, pocet neurénov a pouzita
aktiva¢na funkcia) zavisi od mnozstva inych faktorov, ako st napriklad:

e horizont predikcie, ¢ize ¢i sa jedna o kratkodobu (1-3 kroky), strednodob (4-8 krokov)
alebo dlhodobt (viac ako 8 krokov) predpoved - schopnost neurénovej siete predpo-
vedat klesa s rastticim horizontom predikcie [22]

e frekvencia dat (denne, tyzdenne, mesacne alebo Stvrtrocne) - dlhsie intervaly maja
obecne menej variabilny priebeh

e velkost trénovacej mnoziny - nemala by byt ani prili§ mal4, ani prili§ velkd (napr. pre
kurzy mien dvojro¢né data [22]) a tiez by mala byt rozdelend na dve az tri ¢asti (pre
predidenie pretrénovaniu siete)

e velkost a zloZenie vstupného vektora - velmi dolezity faktor, vhodné vstupy a ich
optimalny podcet je velmi ¢asto smerodatny pre presnost predpovedania pomocou NN

[17]
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Obr. 3.5: Jordanova siet bez vlastnych smyciek

e pouzity trénovaci algoritmus - okrem rychlosti naucenia siete a schopnosti néjdenia
optimalneho riesenia tiez ovplyviiuje schopnost siete generalizovat

e spdsob vyhodnotenia

Z porovnani presnosti roznych typov sieti v [22],[18] vyplyva, Ze za tG¢elom kratkodo-
bej a strednodobej predikcie st dopredné neurénové siete rovnako vhodné ako rekurentné
siete, dokonca v [14] je ukazané, Ze najlepsiu presnost (porovnané boli MLP, RF, Elma-
nova a Jordanova siet) pri predpovedani chaotickej ¢asovej rady dosahuje MLP s dvoma
skrytymi vrstvami. Z literatiry je tiez zrejmé, ze najvicsim tskalim je zvolenie vhodného
poctu neurénov vo vstupnej a v skrytych vrstvach. Pouzitie malého poctu moze zname-
nat nedostato¢né natrénovanie (angl. underfitting) a naopak, velky pocet moze sposobovat
pretrénovanie siete (angl. overfitting) - tj. natrénovanie siete Specificky na trénovaciu sadu
dat, tym padom nedostatoc¢nu generalizacium ktora vedie k nepresnym vysledkom pri vy-
hodnoteni.

3.2.4 Automaticka tprava topolodgie siete

Odpovedou na predidenie problému nespravneho poctu neurénov je upravovat tento para-
meter automaticky. K automatickej tiprave topoldgie existuje mnozstvo réznych pristupov,
ako je napr. zmensovanie velkej naucenej siete (pruning algoritmus), zvic¢Sovanie malej ne-
naucitelnej siete, metédy zalozené na kanonickom rozklade a iné. Tieto pristupy mozeme
rozdelit nasledovne:

e Empirické alebo Statistické metddy, ktoré sa pouzivaji na skimanie efektu vnitornych
parametrov a vyberaju pre ne vhodné hodnoty na zaklade vykonnosti modelu

e Hybridné metddy, medzi ktoré patri napr. fuzzy inferencia, kde umel4 neurénova siet
moZe byt interpretovand ako adaptivny fuzzy systém alebo moze pracovat s fuzzy
hodnotami namiesto reélnych cisel
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e Algoritmy zviicSujlce resp. zmensujuce neurénovu siet, ktoré na zaklade povodnej to-
poldgie pridavaji resp. uberaji neurény a skiimaju, ako je neurénova siet ovplyvnena
zmenami

e Evoluéné stratégie, ktoré prehladévaju priestor topoldgii tym, Ze menia pocet a pre-
pojenie neurénov aplikovanim genetickych operatorov.

Podla vysledkov v literattre som dosiel k rozhodnutiu pouzit doprednt neurénovt sief.
Vzhladom na velky vplyv struktiry na presnost vysledkov som dospel k zaveru, Ze najvy-
hodnejsie bude topoldgiu optimalizovat automaticky. Ako optimaliza¢na techniku siete som
zvolil evoluény algoritmus, aby nebolo nutné dodavat odborné znalosti.
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Kapitola 4

Navrh riesenia problému

V tejto kapitole popiSem navrh programu, ktorého tlohou je predpovedanie c¢asovych radov
pri burzovom obchodovani. Jadrom programu je model zalozeny na neurénovej sieti, na
zaklade ktorého je prevadzana predikcia. Vstupom do modelu st historické data, na zaklade
ktorych model na vystup preda predpovedant hodnotu.

4.1 Flexible neural tree

Tato podkapitola je zviiésa prevzana z [5].

Pouzitym modelom na predikciu je flexibilny neurénovy strom (ang. flexible neural tree,
FNT), ktory je mozné brat ako flexibilni, viacvrstvii doprednt neurénovu siet s prepoje-
niami cez vrstvy a volnymi parametrami aktivaénych funkcii.

Tento model riesi v predchadzajicej kapitole spomenuty problém, Ze pri doprednych
sietiach je tazké uréit optimalnu konfiguraciu siete a jej parametrov. FNT vyuziva evoluéné
stratégie k vytvoreniu neurénového stromu na zéklade poskytnutych mnozin operatorov
(instrukcii). Tymto sposobom st povolené prepojenia cez vrstvy, rozne aktivacéné funkcie
pre kazdy neurdn, a je automatizovany vyber vstupného vektoru. Hierarchicka struktira
je evolvovand za pouzitia evolu¢ného algoritmu zalozeného na stromovej struktire. Vyla-
denie parametrov (¢iZe natrénovanie siete) zakédovanych v struktire moze byt dosiahnuté
pomocou optimaliza¢nych algoritmov.

Za pomoci mnoziny pouzitych funkcii /' a mnoziny terminalnych instrukcii 7" je mozné
popisat FNT model nasledovne:

S:FUT:{—I—2,—|—3,...,+N}U{JJQ,...,(L‘n}

kde +;, 1 = 2,3,..., N znaéi uzlovt instrukciu s ¢ argumentami a xg, 1, , 2, sa listové
instrukcie bez parametrov. Vystup z nelistového uzlu je pocitany ako flexibilny neuronovy
model (zobrazeny na obrazku 4.1). Instrukcia +; je tiez nazyvand flexibilny neuronovy
operator s ¢ vstupmi.

Ak je pocas tvorby stromu vybranad uzlova instrukcia, napr. +;, je generovanych i-

nahodnych vah wi,...,w; a dve nadné hodnoty a; a b; pouzité ako parametre akitvacnej
funkcie
Flassbiyz) = e (50) (4.1)

Priebeh funkcie a vplyv jej paranetrov a a b je zobrazeny na obrazku 4.2.
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Obr. 4.1: Flexibilny neurénovy operator [7]
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Obr. 4.2: Pouzitd aktivaénéd funkcia dand vztahom (4.1) a vplyv parametrov a a b na jej
priebeh

Vystup flexibilného neurénu +,, je vypocitany ako excitacia vstupov 4, dand nasledovne:

n
net, = ijxj (4.2)
j=1
kde z; (j = 1,2,...,n) sa vstupy uzlu +,. Vystup uzlu +, je potom mozné zapisat ako

7<netn7an>2
outy, = f(an, by, net,) =e bn

4.1.1 Fitness funkcia

Fitness funkcia vyjadruje v evolu¢nych algoritmoch kvalitu rieSenia reprezentovaného da-
nym jedincom. V pripade FNT by fitness funkcia mala v prvom rade odrézat presnost
predikcie, napr. pomocou RMSE resp. MSE (uvedené v rovnici (2.10) resp. (2.11)) a v
druhom rade velkost neurénového stromu uréent ako pocet neurénov. FNT pouziva dve
optimaliza¢né metddy a trénovanie oboch metdd na rovnakej datovej sade by mohlo viest k
malej generalizacii modelu. Preto st pre vypocet fitness funkcie pouzité dve zlozky - pres-
nost po optimalizacii parametrov pouzitim trénovacej sady dat a presnost predikcie stromu
pri pouziti testovacich dat. Tym vznikd nutnost vécsieho poctu historickych dat, preto je
pomer dat pouzitych pre optimalizaciu struktiry a parametrov parametrizovany.
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4.1.2 Optimalizacia struktary - algoritmus IP

Na optimalizéciu Struktiry modelu FNT je pouzity algoritmus IP [15]. Algoritmus je za-
loZzeny na koncepte evolucie siboru protilatok, ktoré zakédovavaju kandidatne riesenia k
danému problému. Na zaciatku st kandidatne rieSenia ndhodne generované, ¢im poskytuja
pociatoény subor s dostatoénou rozmanitostou. Evoltcia siboru je vedena klonovanim,
mutaciou a nahradzovanim protilatok. Tieto procesy uchovévaji rozmanitost siboru a ro-
zSiruja prehladévany priestor rieSeni. Algoritmus je mozné popisat nasledovne:

1. Inicializacia. Je vygenerovany pociato¢ny stubor (populdcia) AB, pozostavajuci z n
protilatok Ab;, (i =1,...,n). Cislo generacie je nastavené na G = 1.

2. Evaluéacia. Je predstaveny antigén Ag, ktory reprezentuje rieSeny problém. Ag je po-
rovnany s kazdou protildtkou Ab; € AB a je urcend ich afinita (pomocou fitness
funkcie) f;.

3. Nahradenie. S pravdepodobnostou P, je vygenerovana a do nového suboru vloZzena
nova protilatka. Tymto spdsobom st protilatky s nizkou afinitou implicitne nahradené.

4. Klonovanie. Ak nebola generovand nové protilatka, je vybratd zo stiboru protilatka
Ab; s pravdepodobnostou priamo tmernou jej afinite. Nasledovne je vybrand proti-
latka s pravdepodobnostou P, klonovana a vlozend do nového stboru.

5. Mutéacia. Ak nebola Ziadna z protilatok naklonovand, potom je vybrani zo stboru
protildtka s pravdepodobnostou nepriamo timernou jej afinite. Ak je protilatka vy-
brand na mutdciu, potom je kazda ¢ast jej refazca zmutovana s pravdepodobnostou
mutacie P,.

6. Iteracia - sibor. Opakuj kroky 3-5 pokial nie je zaplneny novy sibor AB o velkosti
n.

7. Tteracia - algoritmus. Inkrementuj ¢islo generacie (G=G+1) a novy sibor je predany
na evaluédciu v kroku 2. Proces sa opakuje az pokial nie st splnené ukoncovacie pod-
mienky.

4.1.3 Optimalizacia parametrov

Pre ndjdenie optimélnej mnoziny parametrov (vahy a parametre aktivaénych funkcii) FNT
modelu je mozné pouzit mnoho algoritmov, medzi ktorymi si genetické algoritmy, gra-
dientné metdédy a podobne. Pre porovnanie st v tejto praci pouzité dve metody. Jednou z
nich je varianta simulovaného Zihania, nazvana degraded ceiling [3] a druhou je optimalizdcia
hejnom castic (angl. particle swarm optimization, PSO). Poéiatoéné hodnoty parametrov
st pri oboch algoritmoch nastavené nadhodne rovnomernym rozloZenim v intervale [—1, 1]
pre vahy a [0, 1] pre parametre a a b.

4.1.4 Algoritmus SA

Zakladna myslienka simulovaného zihania je, Ze akceptuje horsie riesenia s pravdepodob-
nostou p = 67%, kde § = f(s*) — f(s), s a s* st stary a novy vektor rieenia, f(s) znaci
ohodnocovaciu funkciu, parameter T znadi teplotu v procese Zihania. Algoritmus zac¢ne hla-
danie z vysokej teploty a tuto teplotu redukuje za pomoci vzorca T;11 = T; — T; - 5. AvSak
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rychlost chladnutia 8 a podiatoénd hodnota T musia byt vhodne nastavené, pretoze ich
optimdalna hodnota zavisi ma skimanom probléme.

Algoritmus degraded ceiling tiez akceptuje horsie rieSenia, avSak inym spdosobom. Akceptuje
kazdé riesenie, ktorého hodnotiaca funkcia je rovné alebo mensia ako horny limit B, ktory
je monoténne znizovany pocas prehladavania. Algoritmus je nasledovny:

1. Nastav pociatoCné riesenie s

2. Vypocitaj pociatocnu fitness funkciu f(s)
3. Podiatoénd hodnota stropu B = f(s)

4. Specifikuj parameter AB

5. Pokial nie je splnend podmienka ukoncenia

(a) Definuj okolie N (s)
(

)
b) Nahodne vyber kandidatne riesenie s* z N (s)
(c) Ak je (f(s*) < f(s)) alebo (f(s*) < B), potom prijmi s*
(d) Zniz strop B= B — AB

Presnost a schopnost konvergencie algoritmu SA silne zavisi od vyberu susednych rieseni.
KedZe prehladévany priestor je obrovsky, vyberam nédhodného suseda len v okoli, ktoré je
dané urc¢itym, dostatoéne malym krokom zmeny parametrov.

4.1.5 Algoritmus PSO

Optimalizécia hejnom castic je optimaliza¢na meta-heuristickd technika inspirovana chova-
nim hejna vtakov pri hladani potravy.

PSO na prehladévanie priestoru rieSeni pouziva populaciu ¢astic (zvana hejno), ktoré ko-
respondujui jedincom v evoluénych algoritmoch. Populécia ¢astic (S) je na zaciatku inicia-
lizovana nahodne, pricom kazda castica predstavuje kandidatne riesenie - poziciu, ktora je
reprezentovand vektorom Z;. Hejno Castic sa pohybuje v prehladdvanom priestore s rychlo-
stou pohybu reprezentovanou rychlostnym vektorom ;. Kazda castica 7 si uchovava svoje
najlepsie rieSenie p; a pozna najlepsie riesenie celého hejna §. Pohyby Castic v priestore
rieSeni st ovplyvnené oboma rieSeniami, ¢o mé za nasledok, Ze sa hejno pohybuje k lepsie
ohodnotenym poziciam. Tato verzia PSO sa nazjyva globdlna.

Algoritmus pri pouziti cenovej funkcie f je nasledovny:

e Pre kazdu casticui=1,...,5:

Inicializuj pozicie ¢astic ndhodnym vektorom Z; ~ U (b, byp), kde by, a byp st
dolné resp. horna hranica prehladdvaného priestoru.

Inicializuj najlepsiiu poziciu ¢astice p; = &;
— Ak f(p;) < f(g)) aktualizuj najlepsiu poziciu hejna § = p;

Inicializuj rychlost castice U; ~ U (—\gup — byl |Eup — b))

e Pokial nie je splnené kritérium ukondenia:

— Pre kazdua cGasticui=1,...,S:
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x Aktualizuj rychlost Castice:
U; = wv; + ¢111 (]5; — fz) + CQTQ(ﬁ— fi), (4.3)

kde w, c1, co st konstanty a 71, r s ndhodné ¢isla z intervalu [0,1]
x Aktualizuj poziciu Castice pomocou novej rychlosti:

T =T + 0

x Ak je £(2;) < f(pi)):
- Aktualizuj nejlepsiu poziciu ¢astice p; = &;
- Ak (f(pi) < f(§)), aktualizuj najlepsiu poziciu hejna § = pj

e V § sa teraz nachadza najlepSie najdené riesenie

Vyber parametrov

Za najdolezitejsi parameter konvergencie PSO je povaZzovand w z rovnice (4.3), zvana iner-
cidlna vaha, ktord kontroluje dopad predchédzajacich rychlosti na stcasnt. Tym reguluje
vyvézenie medzi globalnou (velka hodnota - prehladévanie novych oblasti) a lokédlnou explo-
raciou (mald hodnota - doladovanie aktualne prehladédvanej oblasti). Povodne je w uvaZo-
vana ako vhodne zvolena konstanta, avSak niektoré pokusy ukazuju, ze k lepsim vysledkom
je mozné dojst zvolenim w ~ 1.2 (za tcelom prehladania velkého priestoru) a postupnym
linedrnym znizovanim jej hodnoty na 0.

Parametre ¢; a ¢ v rovnici (4.3) nie st kritické pre konvergenciu, avSak mézu ju urychlyt.
ZvySajne sa urcuju hodnoty c¢; = co = 2, ale niektoré pokusy ukazuji, Zze hodnoty c¢; =
co = 1.49 mozu priniest lepsie vysledky.

4.1.6 Hybridny algoritmus pre FNT model

Pre najdenie optiméalneho alebo takmer optimalneho modelu FNT, st striedavo pouzivané
optimalizicie Struktary a parametrov. Kombinaciou argoritmu IP s algortimom SA resp.
PSO, vznika hybridny algoritmus pre evolaciou FNT modelu:

1. Definicia parametrov. Najskor je potrebné definovat parametre oboch optimalizacnych
algoritmov, ako napr. velkost populécie.

2. Inicializacia. Ndhodne vytvor N FNT modelov A(t). Nastav ¢ = 0.

3. Optimalizicia parametrov. Pre kazdy FNT model A (t), Ai(t),. .., An(t), optimalizuj
vahy pomocou SA alebo PSO.

4. Optimalizacia struktiry. Pomocou IP vytvor novi populéciu A(t+1). Nastav t = t+1.
5. Iteracia. Novym stiborom pokrac¢uj v bode 3. Pokial je splnena podmienka ukoncenia,
ukondi.
4.1.7 Vyber vstupného vektoru dat

V predchadzajtcej kapitole bol spomenuty problém vyberu vstupného vektoru priznakov. V
pripade modelu FNT je identifikacia délezitych vstupnych hodnét dana priamo charakterom
konstrukcie modelu, ktory dovoluje flexibilnemu neurénovému stromu identifikovat tieto
hodnoty pri zostavovani vypocetne efektivneho a ti¢inného modelu predikcie. Mechanizmus
vyberu mozeme popisat nasledovne:
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e Na zaciatku st vstupné hodnoty vybrané s rovnakou pravdepodobnostou

e Vstupy, ktoré prispievaju k lepSiemu vysledku siete maja vySiu pravdepodobnost Ze
sa evoluénym procesom dostant do dalsej generacie

e Evolucéné operéatory (ako je napr. krizenie alebo mutéacia) poskytuji metédu vyberu
vstupov, podla ktorej by si mal FNT vybrat vhodné hodnoty automaticky

4.1.8 MIMO-FNT

KedZe praca je zamerand na predikciu viacerych ¢asovych radov, bolo by vhodné, mat okrem
vstupu z viacerych radov aj viaceré vystupy, pricom kazdy z nich by prislichal jednému
radu na vstupe. Takyto model v podstate odpoveda modelu viacrozmerného ¢asového radu.
FNT mé v zaklade len jeden vystup, ale je mozné ho lahko upravif na model s viacerymi
vstupmi a viacerymi vystupmi (angl. multiple input multiple output), v skratke MIMO
FNT.

Uprava spociva vo vytvoreni m uzlov, ktoré predstavuji vystupy modelu. Priklad je zo-
brazeny na obrazku 4.3, kde Outy, Outs, ..., Out,, reprezentuju vystupy modelu. Za po-
vSimnutie stoji, Ze v koreni nie je pouzita Ziadna aktivacna funkcia, vracia len vaZent sumu
vystupov modelu.

Out.

Obr. 4.3: Typicka reprezentacia neurénového stromu pre MIMO s instrukénou sadou F' =
{+2,+3,+4} a so Siestimi vstupmi zg, z1, ..., x5 [7]

Model MIMO-FNT je moZné bez straty presnosti pouzit aj pre predikciu jednorozmerného
¢asového radu, ale v pripade, ak si na vstupe viaceré rady a je pozadovany len jeden
vystup, je vypocetne vyhodnejsie pouzit model FNT. Preto vyber medzi FNT a MIMO-
FNT nechiavam na uzivatelovi aplikacie.
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4.2 Vstupné data

Program by mal uzivatelovi na jednej strane poskytovat volnost vyberu vstupnych dat, ¢ize
moznost importovat rézne ¢asové rady za tcelom skiimania stuvislosti a experimentacie, no
na druhej strane by mal byt schopny poskytnit automatické ziskanie historickych dat z we-
bovych sluzieb firiem, ktoré tieto data zverejriuju. Preto je uzivatelovi poskytnutd moznost
vyberu a vloZenia dat rucne, pomocou textového stbora alebo ziskat ceny obchodovanych
akcii podTa ich identifikidtora z webovej sluzby finance.yahoo.com, ktora poskytuje k danému
ucelu jednoduché rozhranie.

Zo vstupnych dat je pred nacitanim do modelu odstraneny predom vybrany pocet hodnét
urc¢eny na vyhodnotenie.

4.2.1 Predspracovanie

Pouzity model pre spravnu funkcionality pozaduje, aby boli pre kazdy merany ¢asovy oka-
mih data vsetkych radov dostupné, tj. aby boli data kompletné. Program pripadné chyba-
juce alebo chybné hodnoty neoSetruje, ocakava korektny a kompletny vstupny sabor dat.
KedZe je pouzitd neurénovi siet s aktivacnou funkciou, ktord vracia na vystupe neurénov
hodnotu v intervale [0, 1], je nutné data normalizovat, ¢ize tranformovat ich do uréitého
malého intervalu (v tomto pripade [0, 1]). Jednym zo sposobov je min-max normalizacia,
ktora z intervalu [min 4, ming] transformuje data do intervalu [ming, mazp|:

v = w(maxg —ming) + ming

max4 — ming

kde v je aktudlna hodnota, v'je normalizovana hodnota.
Normalizacia bude mat za néasledok, Ze sa vystupné hodnoty z modelu budt musiet upravit
spit do podoby pred predspracovanim.

4.2.2 Rozdelenie vstupnych dat

Vstupné data sa rozdelené do troch skupin, a to:
e trénovacie data pre paramterickil optimalizaciu

e testovacie ddta, pricom presnost modelu vyhodnotend na tychto datach je zlozkou
celkovej fitness funkcie struktiarnej optimalizécie

e pripadné vyhodnocovacie data, pouzité pre urcenie presnosti modelu

Dalej st trénovacie a testovacie data spracované pohyblivym casovym oknom, ktoré je rovné
podielu poétu vstupov siete s poc¢tom casovych radov, pricom velkost sa pre kazdy casovy
rad urcuje experimentalne.

4.3 Vystup programu

Vystupom programu budt sStatistické udaje o presnosti metddy, grafické zobrazenie od-
chylky predpovedanych a skuto¢nych hodnét predikovanych casovych rad a struktara FNT
( alebo MIMO-FNT), ktora bola evolvovana a pomocou ktorej bola vykonana predpoved.
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4.3.1 Horizont predikcie

V predchédzajtcej kapitole som spomenul, Ze predpoved ¢asovych radov pomocou neuréno-
vych sieti je najpresnejsia kratkodobé, a ze pri dlhodobej predpovedi su presnejsie klasické
met6dy (popisané v Casti 2.4). Pre dosiahnutie najlepsich vysledkov je preto zvoleny ho-
rizont predikcie jeden krok (tzv. one-step ahead prediction). V ¢asti 6.1.1 je tiez ukdzana
predikcia dlhsieho ¢asového tiseku s tym, ze st ako vstupné data brané predpovedané hod-
noty z minulych krokov.
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Kapitola 5

Implementacia

V nasledujtcich c¢astiach popisem implementaciu aplikdcie navrhnutej v predchédzajtcej
kapitole.

5.1 Architektara klient-server

Program som sa snazil implementovat tak, aby bol pouZitelny nie len pre testovanie pres-
nosti pocas vyvoja, ale aj v praxi. Preto je program navrhnuty ako klient-server aplikacia
- tym je mozné prevadzat vypocéetne narocné operacie na vykonnejSom serveri (pripadne
distribuovane) a uzivatelia mozu pracovat s intuitivnejsim grafickym rozhranim. Pomocou
nastavenia parametrov je potom mozné volit medzi modelmi FNT a MIMO-FNT a tiez
volit medzi vyhodnotenim predikcie na vyhodnocovacich datach a samotnou predikciou.

5.1.1 Server

Serverova Cast je implementovand v jazyku C+-+ za pouZitia kniZnic boost pre siefova
komunikaciu, pracu so sibormi a pre spracovavanie parametrov prikazovej riadky. Pre tcely
jednoduchsej distribtcie a konfiguracie st pre preklad pouzité nastroje autotools.

Server implementuje modely FNT a MIMO-FNT, medzi ktorymi je mozné si vybrat pri
zapocati komunikacie so serverom. Tiez poskytuje rozhranie pre ziskavanie dat uverejno-
vanych portalom finance.yahoo.com, ktoré stahuje do lokdlneho adresara len v pripade, ak
eSte nie st pritomné. Z tychto dat program dokéaze ziskat ceny akcii v dany den, tyzden,
alebo mesiac. K doplneniu viicésej volnosti je mozné do aplikacie importovat data vo forméate
csv, kde kazdy stipec reprezentuje jeden ¢asovy rad.

Na zaklade viacerych vstupnych radov je mozné predpovedat vyvoj len jedného radu (model
FNT), alebo tiez predpovedat hodnoty viacerych ¢asovych radov sucasne.

Komunikacia medzi klientmi a serverom prebieha pomocou soketov, takze je mozné sa k
serveru pripojit aj pomocou jednoduchého konzolového klienta, akym je napr. telnet.

5.1.2 Klient

Klient s grafickym uzivatelskym rozhrani (obrézok 5.1) je, podobne ako server, implemen-
tovany v C++. Konkrétne st vyuzité multiplatformné kniznice Qt. Rozhranie spristupriuje
vSetky funkcie implementované na serveri, ¢ize vyber akcii pre predpovedanie z portalu
finance.yahoo.com, import vlastnych dat, trénovanie FNT alebo MIMO-FNT modelov na
zaklade zvolenych parametrov.
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Implementovany klient dalej umoziiuje zobrazenie grafu priebehu spolu s predpovedanymi
hodnotami, k ¢omu vyuziva kniznicu qwt. Tiez umoziiuje, za pomoci nastrojov graphviz
pouzitych ako kniZnice, grafické zobrazenie Struktury evolvovaného stromu. Stc¢astou klienta

je tiez textové okno, ktoré zobrazuje spravy od serveru informujice o priebehu trénovania
modelu.

(FNT client T ==l
File Data
Parameters Actions
Select data series from server R
Global Train tree

From [11.2008 % To (112012 || intervat [Day |2

Values to predict: ‘ ALXN E “DJI Show tree
) - WYNN | | ¢sco
Precision: ‘ (PRGO E| | — | Show graphs
|
|

Maximum steps: ‘ GRMN

XRAY < |
Window size: ‘ YHOO |
<<
Parameter / Structure optimizer AKAM ~
data ratio: B
(] 0.50
Output console
Pr: 0.2 | Pm: 0.4 ke
Param optimizer PSO :: | Max iterations: 700 | Particles: 10 | Inertia weight: |E|
1.2 | Self component: 2 | Social component: 2
Structure optimizer Param optimizer (P50} :: Steps taken: 700 Global Cost: 0.100991

Prarameter optimizer Struct optimizer :; Step: 1 Fitness: 0.115231

@

Obr. 5.1: Grafické uzivatelské rozhranie klienta

5.2 Implementacia FNT

V ramci automatickej tpravy topoldgie siete pomocou evoluénych algoritmov méa FNT
velkl vyhodu v tom, Ze je stromom. Tym padom odpadé réZia pre zostavovanie fenotypu
na zéklade evolvovaného genotypu za tc¢elom vyhodnotenia rieSenia. Inou vyhodou je, Ze
je mozné vystupnt hodnotu celého stromu ziskat pomocou prehladavania do hibky (depth
first search).

Nad stromom je tiez mozné jednoducho vykonavat operacie kriZenia a mutécie. V algo-
ritme je pouzitd len mutéicia uzlov stromu, a to tak, Ze je n ndhodnych potomkov uzlu
odstranenych a m nahodnych potomkov pridanych. Tym sa zabezpeci ¢iastoéné uchovanie
evolvovaného riesenia. Kvoli spomenutym vyhodam pri struktirnej optimalizacii naradbame
priamo zo stromom a nie s jeho reprezentaciou pomocou retazca.

Pri optimalizacii Struktary je pouzity elitizmus, Cize najlepsie rieSenie sa vzdy dostane do
nasledujiicej populécie. Do nasledujticej populécie sa tiez ale dostane mutécia najlepsieho
jedinca, aby sa zlepsila Sanca vyviaznutia z lokalneho minima.

Optimalizacia prebieha iterativne, tj. pri kazdom kroku algoritmu optimalizacie Struktary sa
optimalizuju aj parametre. Tym je mozné zvolif mensi krok pri parametrickej optimalizacii
a ponechat priestor optimalizacii Struktary.
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Pri parametrickej optimalizacii nie je potrebné pracovat so Struktirov stromu, ale je po-
trebné efektivne menit jeho parametre tak, aby bolo bozné dané riesenie vyhodnotit. Preto
kazdy strom obsahuje struktiru mapujicu parametre vsetkych uzlov stromu, insStrukénych
aj vstupych. Tym je urychlend praca najmé pri optimalizacii velkych stromov.
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Kapitola 6

Predikcia jedného casového radu

V nasledujtcich sekcidch bude otestovana schopnost modelu predpovedat jeden ¢asovy rad.
Pre potreby urcenia vplyvu parametrov a doladenia navrhu riesenia otestujem najskor
implementovany model na jednoduchom, umelom ¢asovom rade. Zvolena bola logisticka
rovnica, ktord vykazuje chaotické spravanie, takze je vhodna pre predbezné ohodnotenie
metédy. Dalej, za uéelom uréenia schopnosti predpovedat vyvin akcii na burze, bol otes-
tovany casovy rad ceny akcii indexu Dow Jones. Tento rad bude tiez pouzity pri predikcii
viacerych Casovych radov, aby boli preskimané zmeny presnosti a stability predikcie pri
pouziti viacerych ¢asovych radov ako vstupu.

6.1 Logisticka rovnica

Logisticka rovnica je nelinedrna rovnica, ktora simuluje rast populécie a pri urcitych hod-
notach svojich parametrov vykazuje chaotické stravanie. Je danéd vztahom:

z(t+1) =rx(t)(1 —z(t)), x(0)€(0,1), (6.1)

kde r € [1,4] je preddefinovany parameter, ktory definuje charakter rovnice. V tomto tvare
st vystupom rovnice pre kazdy ¢asovy okamih ¢ hodnotoy v intervale [0, 1]. Pre dosiahnutie
chaotického spravania st zvolené parametre & = 0.2027 a r = 4, rovnako ako v [14]. Casovy
rad logistickej rovnice pre tieto parametre je zobrazeny na obrazku 6.1).

6.1.1 Horizont predikcie

Ako bolo v predchédzajucej kapitole spomenuté, otestoval som schopnost siete predpovedat
hodnoty viac ako o jeden krok dopredu, a to tak, Ze ako vstup pre predpovedanie krokov
odchylka predikcie od skuto¢nych hodnot. Je ale tiez vidiet, Ze je tymto spdosobom s do-
stato¢nou presnostou mozné dopredu predpovedat kratky tsek (1-8) hodnot jednoduchého
¢asového radu. Po useku dobrej predpovede vidiet postupné, rapidne zhorSenie presnosti a
uplné odklonenia sa od modelovaného systému.

Pre dosiahnutie najlepSej presnosti predikcie budem preto pouzivat predikciu s jednym
krokom dopredu, pomocou ktorej boli predpovedané hodnoty zobrazené na obrazku 6.3.
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Obr. 6.1: Prvych 100 hodnét ¢asového radu logistickej rovnice pre parametre z = 0.2027 a
r=4

6.1.2 Velkost datovej sady

Ako bolo spomenuté v casti 3.2.3, datova sady by nemala byt ani prili§ malé, ani prilis
velkd. Vhodna velkost datovej sady ovplyviiuje hlavne ¢as ucenia siete, ktory je, pre po-
treby zostavenia modelu FNT, potrebné znizovat, pretoze siet je potrebné optimalizovat
pre kazdého jedinca. Optiméalna velkost ale silne zavisi od skimaneho ¢asového radu, preto
tento parameter uréim az pri testovani c¢asového radu ceny akcii. V literatiire sa vécSinou
velkost datovej sady pri testovani logistickej rovnice pohybuje v radoch stoviek, preto je
pouzita datova sada o velkosti 200 hodnot. Efektivne sa pri zostavovani modelu pouZije 150
hodnét, pricom zvysnych 50 je ponechanych na vyhodnotenie predikcie.

6.1.3 Testovanie optimalizacie Struktary

V prvotnych experimentoch som sa snazil obmedzit optimaliziciu parametrov a zamerat
sa na topoldgiu siete. Hlavnym zdmerom bolo otestovat schopnost modelu optimalizovat
strukturu do takej miery, aby bol vybrany optiméalny vstupny vektor. Pri logistickej rovnici
som experimentalne zistil (tabulka 6.1), ze optimélny pocet historickych hodnét je 1, ¢o je,
vzhladom na zapis funkcie, ocakavané. Hybridny algoritmus ale tito skuto¢nost nezachy-
til, a tak som sa snazil dosiahnut prehladanie ¢o najvécsieho priestoru rieseni. Modifikécia
hybridného algoritmu tak, aby v kazdom kroku optimalizoval len novo vytvorené stromy
a stromy vzniknuté mutéciou optimalizoval s mensim krokom, priniesola urychlenie behu
algoritmu, ¢im bolo mozné prehladat vicési priestor rieSeni topoldgie. Tato modifikacia vSak
prieniesla len mierne zvysSenie vyslednej presnosti a pozadovany automaticky vyber opti-
maélnych vstupov siete nebol dosiahnuty. K velkému vylepSeniu neviedli ani varidcie spésobu
mutacie jedincov.
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Obr. 6.2: Dlhodoba predikcia hodnét logistickej rovnice

Vplyv poétu vstupnych hodndot

V tabulke 6.1 je zobrazena chyba RMSE pri trénovani a pri evaluécii predikovanych hodnot
v zavislosti od dimenzie vstupného vektoru. Z tabulky je okrem jasne viditelnej najvysse;j
presnosti jednoprvkového vstupného vektoru tiez vidief, Ze s rasticim poctom vstupnych
hodnét klesa chyba evaluacie az je mensia nez chyba, ktora vznikla pri trénovani.

Pocet vstupov 1 2 3 4 5
RMSE trénovanie | 0.0237 | 0.0585 | 0.0594 | 0.0619 | 0.0613
RMSE evaludcia | 0.0235 | 0.0613 | 0.0595 | 0.0579 | 0.0560

Cas [s] 42 45 56 62 71

Tabulka 6.1: Vplyv poctu vstupnych hodnét pri vyske stromu 3 a maximalnom pocte po-
tomkov uzlu 3

Vplyv parametrov velkosti stromu

Optiméalna velkost stromu je délezita hlavne kvoli velkosti prehladdvaného priestoru a ¢éa-
sovej narocnosti jeho prehladdvania. V tabulke 6.2 je zobrazeny vplyv parametrov velkosti
strom (C - maximalny pocet potomkov uzlu a D - maximalna hibka stromu) na presnost
a Cas natrénovania pri rovnakom pocte krokov. Je vidiet, Ze pri zvySovani velkosti stromu
dochédza k strate presnosti, ¢o je spdsobené horsou konvergenciou optimalizatoru para-
metrov, ktory musi prehladdvat velké mnozZstvo rieseni. Popri znizujce] sa presnosti sa pri
velkom strome zvySuje ¢as vypoctu, pricom najlep$ie vysledky boli dosiahnuté pre maxi-
malnu hibku stromu 4 a maximalny pocet potomkov 3. Presnost je samozrejme zavisla od
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Obr. 6.3: Predikcia hodnét logistickej rovnice s krokom rovnym 1

predpovedaného radu, ale ako pociato¢ny bod je to dostacujtce.

Parametre stromu | D2,C3 | D3,C3 | D4,C3 | D5,C3 | D3,C2 | D3,C4 | D3,C5

RMSE trénovanie | 0.2183 | 0.0594 | 0.0269 | 0.0335 | 0.2631 | 0.0343 | 0.0412

RMSE evaluécia | 0.2186 | 0.0595 | 0.0260 | 0.0325 | 0.2678 | 0.0358 | 0.0440
Cas [s] 20 60 225 560 28 217 391

Tabulka 6.2: Vplyv parametrov velkosti stromu pri 3 vstupnych hodnotéch

Vplyv pravdepodobnosti

V tabulke 6.3 s zobrazené priemery presnosti merani prevadzané po 100-krokovej optima-
lizacii so stromom, ktory m4 jeden vstup, maximalnu hibku 3 a maximalny poéet potomkov
nahradenie pravdepodobnost bliz§iu nule a pre mutaciu priblizne strednat hodnotu. Dalej v
programe budem pouzivat hodnoty Pc = 0.6 (lepsie generalizuje a po dostatocne velkom
pocte krokov sa presnost vyrovna vyssej hodnote), P, = 0.2 a P,, = 0.4.

6.1.4 Porovnanie algoritmov optimalizacie parametrov

Porovnanie optimalizacie parametrov bolo prevadzané pre ndhodné stromy a pre objektivne
porovnanie so snahou rovnakej dizky behu oboch algoritmov. Obe metédy optimalizacie
vykazovali pri testovani logistickej rovnice dobré vysledky s tym, Zze SA bola v priemere
0 3,9% presnejsia ako PSO. Aj ked algoritmus SA dosahoval pri jednom behu presnejsi
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Pravdepodobnosti RMSE trenovanie | RMSE vyhodnotenie | Cas [s]
Pc=0.2,Pr=0.2,Pm=0.4 0.0434 0.0426 13
Pc=0.4,Pr=0.2,Pm=0.4 0.0352 0.0341 15
Pc=0.6,Pr=0.2,Pm=0.4 0.0301 0.0291 13
Pc=0.8,Pr=0.2,Pm=0.4 0.0256 0.0259 12
Pc=0.6,Pr=0.4,Pm=0.4 0.0738 0.0722 28
Pc=0.6,Pr=0.6,Pm=0.4 0.0721 0.0718 35
Pc=0.6,Pr=0.8,Pm=0.4 0.0643 0.0623 40
Pc=0.6,Pr=0.2,Pm=0.2 0.0386 0.0377 20
Pc=0.6,Pr=0.2,Pm=0.6 0.0441 0.0435 21
Pc=0.6,Pr=0.2,Pm=0.2 0.0402 0.0386 23

Tabulka 6.3: Vplyv pravdepodobnosti pri 1 vstupe, maximalnej vyske stromu 3 a maximéal-
nemu poc¢tu potomkov 3

vysledok, jeho priemernd presnost bola pri prevedeni dvadsiatich optimalizécii toho istého
stromu horsia ako presnost PSO o 1,6%. Na obrazku 6.4 je zobrazeny priebeh viacnasobnej
optimalizacie jedného stromu. Z grafu je zretelne vidief rychlejsia konvergencia algoritmu
SA, ale tiez jeho obmedzend presnost.
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Obr. 6.4: Porovnanie priebehu viacnasobnej optimalizacie jedného jedinca pomocou algo-
ritmov SA a PSO

Vylepsenie SA

Pri prvotnom testovani algoritmu SA doli dosiahnuté priemerné az podpriemerné vysledky
za neuspokojivii dobu behu algoritmu. Preto som skusil pozmenif okolie vyberu suseda
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sposobom podobnym pre PSO. Ako podiatoény krok zmeny parametrov sa nastavi fitness
funkcia rieSenia urceného pre optimalizaciu a tento krok sa postupne znizuje tak, aby pri
dosiahnuti konca behu algoritmu bol rovny 0. Tym sa dosiahne prehladanie vii¢sieho pries-
toru a ku koncu jemnejsia optimalizacia rieSenia. Nastalo par pripadov, kedy bolo riesenie
optimalizované pomocou premennej velkosti okolia (s konstantnou zmenou kroku) horsie
ako rieSenie s konstantou velkostou okolia, avSak v priemere sa dosiahlo zlepSenia o 6.5% pri
testovani logistickej rovnica. Z grafu priebehu optimalizicie pomocou SA, zobrazeného na
obrazku 6.5, je tiez zrejmé, Ze premenny krok zmeny parametrov nasiel presnejsie rieSenie
rychlejsie ako konstantny.
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0.5 i i

0.45 4
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03 | —

chyba

0.25 - 4

0.2 4

0.15 | 4

01 g

0.05 4

0 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

krok

Obr. 6.5: Vplyv vyberu suseda z konstantého okolia a z postupne zmensujticeho sa okolia

Vylepsenie PSO

Struktirna optimalizicia sa spolieha na iterativne volanie optimalizacie parametrov, v ¢om
pre PSO vznikd problém v tom, ako zahrnif optimalizované rieSenie do procesu. V ramci
jednoduchosti som najskor zvolil len taky postup, kedy sa optimalizované riesenie urci
za globalne najlepsie riesenie a Castice reprezentujice rieSenie sa inicializuji nadhodne v
rozmedzi minim a maxim parametrov. Po prvotnom testovani a tiprave algoritmov tak, aby
sa nemuseli zdrzovat v malom, dopredu definovanom priestore, bolo potrebné zmenif tento
proces.

Namiesto Uplne ndhodnych hodnét st castice pociatocne inicializované v urcitom okoli
predaného rieSenia, ktoré uz bolo optimalizované. Tym je dosiahnuté prehladévanie vicsieho
priestoru a stéle je mozné vymanit sa z pripadného lokdlneho minima najlepsieho jedinca,
s ktorym je, na zaklade struktirnej optimalizacie, algoritmus PSO volany kazdjm krokom
optimalizacie struktiry.

Na obrazku 6.6 je zndzornené porovnanie priebehu postupnej optimalizacie jedného jedinca
pre ndhodné generovanie Castic algoritmu PSO z upredom daného okolia a pre genrovanie z
okolia optimalizovaného jedinca. Na obrazku je tiez vidiet, Ze velkost takéhoto okolia - dana
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koeficientom, ktory znaéi delenie pociatocnych intervalov parametrov - je vhodné volit v
rozsahu 1 — 2.
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Obr. 6.6: Vplyv inicializécie ¢astic PSO podla optimalizovaného riesenia

6.1.5 Testovanie vplyvu pomeru dat

Za tcelom zlepsenia generalizicie neurdnovej siete je okrem vystupu parametrickej optima-
lizacie do fitness funkcie zahrnuty vysledok testovania na testovacej sade dat. V tabulke 7.1
st zobrazené vysledné chyby najlepsich jedincov po trénovani modelu, chyby vyhodnotenia
a narast v tychto chybach. Hodnoty boli merané pre rovnaké parametre a konstantny krok,
¢ize pri pouziti mensieho pomeru bola ¢asové narocnost nizsia. Z tabulky je zretelné, Ze
spolu s velkostou trénovacej sady rastie presnost metddy, avSak pri prili§ velkom pomere
dochadza k zlej generalizacii a vysokej chybe vyhodnotenia. Z tabulky vyplyva, Ze najvy-
hodnejsi pomer dat uréenych pre trénovani siete a dat uréenych pre optimalizaciu struktary
je priblizne 0.6.

Pomer dat 0.2 0.4 0.6 0.8
RMSE trénovanie | 0.0112 | 0.0062 | 0.00251 | 0.00262
RMSE evaluacia | 0.0216 | 0.0105 | 0.00384 | 0.00474

Néarast v chybe | 80.87% | 69.35% | 52.99% | 80.92%

Tabulka 6.4: Vplyv pomeru trénovacich a testovacich dat na chybu a jej narast pri vyhod-
noteni
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6.1.6 Predspracovanie

I ked by neurdnové siete mali byt schopné predpovedat hodnoty z akychkolvek vstupnych
dat, experimenty ukazuja, Ze charakter vstupnych dat je nezanedbatelnym parametrom
predikcie.

Normalizacia

Na presnost predikcie modelu méa podla ¢lanku [14] vplyv aj interval, do ktorého st vstupné
data normalizované. V danom ¢lanku je spomenuté zvySené presnost predikcie po norma-
lizacii vstupnych déat do intervalu [0.2,0.8].

V tabulke 6.5 st zobrazené priemerné vysledky pre rovnaké parametre modelu, len so zme-
nenym intervalom normalizacie. Pre interval [0.2,0.8] je dosiahnuté presnost o nieco vyssia.

Interval [0,1] | [0.2,0.8]
RMSE trénovanie | 0.01662 | 0.01487
RMSE evaluécia | 0.01795 | 0.01494

Tabulka 6.5: Vplyv intervalu normalizicie na presnost

Trend

Ceny akcii v sebe vic§inou obsahuji viditelnt trendovi zlozku, preto som pre potreby
experimentov do logistickej rovnice zaviedol trend. Na obrazku 6.7 je zobrazeny priebeh
logistickej rovnice s trendom a predpovedané hodnoty modelom FNT. Z obrazku je jasne
viditeln4 zl4 presnost a neschopnost modelu spravne predpovedat rady s trendovou zlozkou.
Tento pripad je pravdepodobne spésobeny obmedzenim intervalu vystupnych hodnét siete
na zaklade aktivac¢nej funkcie.

VyrieSenie problému je mozné dosiahnut diferencovanim trendu spomenutym v casti 2.2.2.
Takto predspracovand logisticka rovnica je zobrazena na obrazku 6.8, na ktorom je pozo-
rovatené viditelné zlepSenie presnosti.

6.2 Predikcia casovej rady ceny akcii

V tejto Casti sa zameram na predpovedanie akcii indexu Dow Jones, ktory zobrazuje akcie
tridsiatich vybranych, verejne obchodovatelnych spolo¢nosti, a je jednym z najznamejsich
identifikatorov amerického akciového trhu.

Ako vstupné data budem pre predikciu pomocou jedného radu pouzivat dennd uzatvéra-
ciu cenu obchodovanych akcii za obdobie styroch rokov. Model je natrénovany pomocou
parametrov uvedenych v tabulke 6.6.

Vysledok, zobrazeny na obrazku 6.9, vyzera na prvy pohlad velmi uspokojivo. Odpoveda
tomu aj velkost chyby RMSE, ktoré sa po prevedeni dostatoéného poctu krokov algoritmu
ustéli na hodnote 0.023. Avsak blizsie preskimanie ukazuje, Ze je za najpresnejsie predpo-
vedant hodnotu vzatéd minuld hodnota z ¢asu ¢t — 1 a jednoducho predané na vystup. Kedze
povodne nebola obmedzend minimalna vyska stromu, graf topoldgie evolvovanej strukttry
(obrazok 6.10) potvrdzuje tato skutoc¢nost - struktira bola optimalizovand len do podoby
vstupu z casu t — 1.
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Obr. 6.7: Predikcia hodnot logistickej rovnice s trendom

Parameter Hodnota
Pocet vstupov 6
Maximaéalna vyska stromu 4
Maximalny pocet potomkov 4
Pomer trénovacich a testovacich dat 0.65
Pravdepodobnost klonovania 0.7
Pravdepodobnost nahradenia 0.15
Pravdepodobnost mutéacie 0.4
Optimaliza¢ny algoritmus PSO, 10 castic

Tabulka 6.6: Nastavenie parametrov pri predikcii indexu Dow Jones

Zavedenim minimalnej vysky stomu sa dosiahla mierna zmena charakteru predpovedanych
hodnot, ale predikcia stéle inklinuje ku kopirovaniu predchédzajicich hodnot (obrazok
6.11). Tieto hodnoty boli predpovedané evolvovanym stromom zobrazenym na obrizku
6.12. Z jeho Struktiry je mozné poznaf, Ze sa algoritmus dopracovava k ¢o najmensiemu
poctu instrukénych uzlov. Z toho dévodu bola modifikovana operacia mutéacie tak, aby boli
potlacené mutacie funkénych uzlov a aby sa vicsie zameranie kladlo na alteraciu vstup-
ného vektora. Aj ked tato zmena priniesla zlepSenie charakteru Struktirnej optimalizacie,
problém pri predpovedani ¢asového radu indexu Dow Jones pretrval.

Pri¢inou vzniku tohto problému je pravdepodobne neschopnost modelu natrénovat siet na
vys$$iu presnost, ako je ta, ktort pontka kopirovanie minulej hodnoty. Sposobené to moze
byt napr. normalizéciou vstupnych dat na prili§ malé hodnoty z dovodu velkého rozsahu

dat. Jednoduchou tpravou intervalu normalizécie ale problém nezmizol.
Tiez by pri¢ina mohla tkviet v nedostatocnej velkosti stromu. Tato moznost by mohla byt
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Obr. 6.8: Predikcia hodnot logistickej rovnice s trendom po diferenciacii

asi najredlnejsia, avSak velké vypocetné naroky na optimalizaciu velkého stromu by mohli
rieSeni boli vykonané drobné upravy, ale charakter predpovede sa nezmenil.

Dalsi dévod nespravnej funkcionality moéze sposobovat charakter vstupnych dat. Moznym
sposobom odstranenia tejto chyby je predikcia diferencie indexu Dow Jones, ¢ize predpo-
vedanie bez trendu, ktory by mohol dany problém spdsobovat (podobne ako pri logisticke;
rovnici). Na obrézku 6.13 je zobrazeny priebeh a predpovedané hodnoty indexu Dow Jones
po diferenciacii. Z obrézku je ale jasne vidiet, Ze rozsahovo st predpovedané hodnoty vo
velmi malom intervale v porovnani s historickymi datami. Testy dalej ukazali, Ze rieSenie
predikcie diferencii konverguje len velmi pomaly a, ¢o je jasne viditelné z grafu, Ze je velmi
nepresné (RMSE 0.0906).

Nepohla ani tprava vstupnych hodnot dat nahradenim krajnych hodnét minimélnou a
maximalnou povolenou hodnotou (priebeh takej predikcie je zobrazeny na obrazku 6.14).
Ten sa rozsahovo uz blizi k spravnym hodnotdm, avSak stale dosahuje vysokil nepresnost
(RMSE 0.089%) a pomalia konvergenciu.
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Obr. 6.10: Vysledny strom predikujici vyvoj indexu Dow Jones
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Obr. 6.11: Priblizeny predpovedany a skuto¢ny priebeh indexu Dow Jones
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Obr. 6.12: Vysledny strom predikujici vyvoj indexu Dow Jones po zavedeni minimaélne;j
vysky
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Obr. 6.13: Priebeh a predikcia indexu Dow Jones po diferenciacii
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Obr. 6.14: Priebeh a predikcia indexu Dow Jones po diferencicii a po odstraneni okrajovych
hodnot
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Kapitola 7

Predikcia viacerych ¢asovych radov

KedZe ani po prevedeni testov s rozne velkym krokom, roznou velkostou historickych dat
a s varidciou vstupnych hodnét sa mi nepodarilo zlepsit presnost predikcie ¢asového radu
vyvoja ceny akcii a optimalizovat model FNT tak, aby neinklinoval ku kopirovaniu histo-
rickych hodnot, rozhodol som sa otestovat moznost presnejsej predikcie pomocou viacerych
casovych radov aj pri takomto charaktere predpovedanych hodnét.

Najskor rozoberiem vstupné data, pomocou ktorjych budem predpovedat vyvoj cien akcii,
dalej otestujem presnost indexu Dow Jones pri vstupnych hodnotach viacerych ¢asovych
radov za pouzitia modelu FNT so vstupmi z roznych radov. Nésledne otestujem schopnost
modelu MIMO-FNT predikovat viaceré rady sucasne

7.0.1 Vstupné data

Predikcia ¢asovych radov cien akcii firiem na burze moze byt prevadzand dvoma odlisnymi
sposobmi - charakterizovanymi odliSnymi zdrojmi dat - jedna sa o fundamentdlnu a tech-
nickd analyzu.

Fundamentdlna analyza predpoklada, ze firmy, ktorym sa vo svojom obore dari, ¢i uz
vysokymi ziskami, dobrym manaZmentom, uspesnym vyskumom alebo kvoli inym faktorom,
budt mat dobrti hodnotu akcii na burze. Tym je potrebné, aby fundamentalna analyza
sledovala rézne aspekty spolo¢nosti a ekonomickej situacie.

Technickd analyza naopak predpoklada, ze budica hodnota akcie je obsiahnuté v jej his-
torickych hodnotach. Niektoré druhy technickej analyzy tiez berd pre potreby predikcie
buducej hodnoty do tivahy objem akcii - teda ako Casto je dana komodita v urcity casovy
interval obchodovana. [8]

V praci budem vyuzivat technickd analyzu. Z portilu finance.yahoo.com st pre kazdy
pracovny den poskytnuté historické ceny akcii, a to konkrétne otvdracia, najvyssia, najni-
Z§ia, uzatvdracia a uzatvdracia cena upravend o dividendy. V historickych datach sa tiez
nachadza objem obchodovanych akcii v dany den.

7.1 Predpovedanie jedného ¢asového radu na zaklade viace-
rych

Kedze som v predchadzajucej kapitole predpovedal index Dow Jones, pre porovnanie pres-
nosti predpovede pomocou viacerych radov s predpovedou pomocou jedného radu pri tomto
indexe zostanem. Najskor som sa pokisil predpovedat cenu jeho uzatvaracich cien pomocou
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najvysej, najnizsej a uzatvaracej ceny akcii za minulé dni a nasledne som k trénovacej sade
pridal objem obchodovanych akcii. Otvaracie ceny nebudem uvazovat, pretoze obsahuju
rovnaké hodnoty ako uzatvaracie ceny, len o jeden den oneskorené.

7.1.1 Predpovedanie iba pomocou cien akcii

Priemernd chyba RMSE (0, 0225) bola pri predikcii pomocou viacerych ¢asovych radov jed-
ného indexu nizsia o 0,005% ako pri predpovedani s len s jednym ¢sovym radom. Toto
zlepSenie je nepatrné a neprinieslo riesenie problému kopirovania vstupnych hodnét, ktory
je spominany v predchadzajicej kapitole. Aj napriek velmi mierne zvySenej presnosti hod-
notim predpoved negativne, pretoZe konvergencia metddy bola pomalsia a tym aj ¢asovo
narocnejsia.

7.1.2 Predpovedanie aj s objemom obchodovanych akcii

Pri pridani ¢asového radu objemu obchodovanych akcii sa presnost vysledku, ani na tkor
vypocetného ¢asu, nezmenila.

V tabulke 7.1 je zobrazené porovnanie presnosti pri pouZiti jedného radu, viacerych radov
pozostavajucich len z cien akcii a vplyv pridaného ¢asového radu objemu déat.

Pouzitd metéda | Jeden rad | 3 rady ceny akcii | Objem + 3 rady | Objem + 1 rad

RMSE trénovanie 0.023 0.0225 0.0226 0.0225

RMSE evaluacia 0.0756 0.0751 0.07487 0.07496
Cas [s] 323 584 712 460

Tabulka 7.1: Porovnanie presnosti pri predpovedani indexu Dow Jones za pouZitia viacerych
radov

7.2 Predpovedanie viacerych c¢asovych radov sucasne

Predpovedanie viacerych radov stcasne je zabezpecené pomocou modelu MIMO-FNT.
Predpovedany bol index Dow Jones spolu s akciami firmy Yahoo, ktoré je jednou zo zloziek
tohto indexu. Parametre modelu pri testovani si zobrazené v tabulke 7.2.

Parameter Hodnota
Pocet vstupov 6
Maximalna vyska stromu 3
Maximalny pocet potomkov 3
Pomer trénovacich a testovacich dat 0.65
Pravdepodobnost klonovania 0.6
Pravdepodobnost nahradenia 0.2
Pravdepodobnost mutécie 0.4
Optimaliza¢ny algoritmus PSO, 10 castic

Tabulka 7.2: Nastavenie parametrov pri predikcii indexu Dow Jones spolu s akciami spolo-
¢nosti Yahoo
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Presnost predpovede ¢asovych radov akcii je ale stale rovnaka az horsia ako pri predikcii sa-
mostatného éasového radu, pri¢om casova naroc¢nost metdédy sa zvySuje. Pravdepodobne je
tento stav sposobeny tym, ze predikcia viacerych ¢asovych radov je silne zavisla na vhodnej
volbe vstupného vektoru. Tento vektor, ako uz bolo spomenuté pri testovani jednoduchého
radu, ale metdda aj napriek svojej charakteristike neoptimalizuje.

Obr. 7.1: Evolvovany MIMO strom

Na obrazku 7.1 je vyobrazeny evolvovany strom dévajaci vysledky zobrazené na obraz-
koch 7.3 a 7.2 Tieto vysledky su predikované dlhodobo. Z priebehov predpovede je jasne
vidief nepresnost predikcie a negativny vplyv vzdjomného dlhodobej predikcie pri pouziti
viacerych ¢asovych radov.
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Kapitola 8

Z.aver

V tejto diplomovej praci som sa zoznamil s problematikou predpovedania casovych radov a
s vlastnostami ¢asovych radov udévajucich ceny akcii. Kedze je burza dynamickym, chaotic-
kym systémom, je tieto ceny velmi obtiazne predpovedat. Preto bol na predikciu pouzity
model FNT, ktory je zalozeny na doprednej neurénovej sieti s algoritmicky optimalizeovanou
topoldgiou. Dopredné neurénové siete, okrem toho, Ze s pri predpovedani najpouZzivanejsie,
doshuja pri vhodne zvolenej velkosti rovnakil az vyssiu presnost ako ostatné typy sieti.
Model FNT bol pouzity ako zaklad pre implementaciu programu predpovedajiceho ¢asové
rady. Program umoziiuje na zaklade vlozenych dat alebo na zéklade dat poskytnutych zo
serveru predpovedat budici vyvoj ¢asového radu. Program bol implementovany ako klient-
server aplikdcia, aby bolo mozné prevadzat predpovede na vykonnejSom stroji.
Implementovany program bol otestovany na jednoduchom ¢asovom rade logistickej rovnice,
ktora, pri vhodne zvolenych parametroch, dosahuje chaotické spravanie. Na zaklade tejto
predpovede boli vykonané optimalizacie modelu a predbezné odhady vplyvu parametrov na
presnost modelu. Tiez boli porovnané dva implementované algoritmy pouzité pre optima-
lizdciu parametrov. Podla tohto porovnania dosahovala optimalizacia hejnom castic lepsie
vysledky ako simulované zihanie, ktoré ale k ndjdenému vysledku konvergovalo za kratsiu
dobu.

Pri predpovedani logistickej rovnice je celkova presnost predpovede velmi dobra.

Nésledne bola presnost modelu testovand na ¢asovom rade priebehu cien akcii. V tomto
pripade sa dostavili necakané vysledky. Chyba predpovede totiz bola, ak vezmem do tvahy
charakter priebehov radov akcii, viditelne dobra, ale pri blizSom preskimani bolo objavené
nespravne optimalizovanie stromu do takej podoby, aby model na vystup kopiroval hodnoty
z minulého kroku. V snahe zlepsit presnost bol vyskysany sposob predpovedania pomocou
diferencovaného radu, ktory pri testovani jednoduchej rady dosahoval dobré vysledky, ale
v tomto pripade bol nepouzitelny.

Nespravne chovanie modelu zostalo v aplikacii aj pri testovani viacerych ¢asovych radov.
Pri testovani predikcie viacerych radov sicasne som neobjavil ziaden pripad, v ktorom by sa
predpoved vyrazne zlep$ila. Ale mozné je, Ze by sa vysledky pri korektnom chovani predikcie
spravali inak.

Pri dalsom vyvoji aplikacie by sa malo predovSetkym zamerat na spresnenie predikcie ¢aso-
vych radov akcii, ¢ize na odstranenie spominaného nespravneho chovania predikcie, pretoze
v opa¢nom pripade by pri predpovdani akcii program nepriniesol Ziadnu vyhodu. Dalej by
bolo vhodné implementovat paralelizmus aplikécie, kedZe algoritmy pouzité pre optimali-
zaciu su lahko paralelizovatelné. Vyrazne by sa tym zvysila rychlost aplikdcie a bolo by
mozné riadne otestovat schopnost modelu predikovat velké mnozstvo ¢asovych radov. Tiez

49



by mohlo byt zaujimavé otestovanie roznych modifikacii flexibilneho neurénového stromu,
akym by mohlo byt napr. pridanie spitnych viizieb tak, aby strom reprezentoval Elmanovu
alebo Jordanovu siet.
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