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Abstrakt v SJ

Praca je venovana navrhu a analyze evolu¢ného algoritmu pre optimalizaciu
parametrov  predikénej  metddy  zalozenej na  strunovych invariantoch
(PMBSI), porovnaniu PMBSI s existujucimi Statistickymi metédami a metédami
zalozenymi na umelej inteligencii. Ciel'om prace je opisat moderné¢ metody predikcie
Casového radu pomocou Support vektor machines a Neurénovych sieti a navrhnat
evoluény algoritmus pre novi metodu PMBSI a implementovat’ v programovacom
jazyku Python. Vysledkom prace je efektivna optimalizacia parametrov navrhnutym

algoritmom a porovnanie PMBSI s modernymi metédami na dostato¢nom pocte dat.

KPucové slova
predikény model zalozeny na strunovych invariantoch, neurdénové siete, evolucné

algoritmy

Abstract

The thesis is dedicated to development of an evolution algorithm for optimization
of parameters for prediction model based on string invariants (PMBSI) and comparison
with existing statistical methods and methods based on artificial intelligence. The goal
of this diploma thesis is to describe modern methods for time series forecasting like
Support vector machines and Neural networks and develop evolution algorithm for new
forecasting method PMBSI and implement it in Python programming language. The
result of this thesis is effective optimization of parameters for PMBSI and comparison

with modern methods for time series forecasting on adequate data set.

Key words
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Predhovor

Poznanie buducnosti laka l'udi, ¢i uz za ucelom predchadzaniu ovplyvnite'nych
neziaducich udalosti, alebo uspora nakladov poznanim technologického vyvoja ¢i pre
zisk z predpovede pohybov na finan¢nych trhoch. V sucasnosti sa velka pozornost
venuje predikénym metédam zalozenym na umelej inteligencii ako Neural Networks
(NN), Support Vector Machines (SVM), Evolution Algorithms (EA), Particle Swarm
Optimization (PSO) apod. Je to hlavne vd’aka su¢asnému stavu vypoctovej techniky
srelativne rychlym vypoctom. Matematicky presne opisat’ chaoticky casovy rad,

napriklad ¢asovy rad z finan¢nych trhov, je zlozité¢, mozno nemozné.

Novy pristup z teorie strun S nazvom Prediction Model Based on String Invariants
(PMBSI) - predikény model zalozeny na strunovych invariantoch je jeden z prvych
pokusov aplikovat’ tedriu striin [18] v oblasti predikcie ¢asovych radov. Zamerom mojej
prace je navrhnut evolucnu optimalizaciu pre efektivne najdenie parametrov pre

PMBSI.
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Zoznam symbolov a skratiek

PMBSI

NN
BPNN

EA
SVM
SRM
SVR
ARIMA

CBR
MAE
SMAPE

Prediction Model Based on String Invariants — predikény model zalozeny na

strunovych invariantoch

Neural Network — neurénova siet’

Back-Propagation Neural Network — neurénova siet so spatnym Sirenim
chyby

Evolution Algorithm — evolu¢ny algoritmus

Support Vector Machines

Structural Risk Minimization — minimalizacia Strukturalneho rizika

Support Vector Regression — regresia pomocou SVM

Auto-Regressive Integrated Moving Average — autoregresivny integrovany
kizavy priemer

Case Based Reasoning

Mean Absolute Error — stredna absolutna chyba

Symetric Mean Absolute Percentage Error — symetricka stredna absolttna

percentualna chyba

Root Mean Squared Error — stredtna kvadraticka chyba

Normalized Mean Square Error — normalizovana stredna kvadraticka chyba
dizka struny PMBSI

pocet krokov dopredu ktoré chceme predpovedat’ PMBSI

parameter pre umocnenie vyznamnych udalosti PMBSI

homotopné premenné pre parametrizaciu PMBSI
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Slovnik terminov

Casovy rad je postupnost’ dat, ktoré st jednoznaéne usporiadané z hladiska Gasu od

minulosti k pritomnosti, respektive buducnosti.

Predikcia je predpoved’ zmeny v Case, alebo extrapolacia z aktualnych podmienok do

buducna.

Invariant znamena nemenny, znamena to ze¢ nieCo sa transformaciou nemeni, ako

napriklad Gprava rovnic do iného referen¢ného tvaru.

Linearna regresia predstavuje aproximaciu danych hodnot pomocou polyndému prvého

radu metodou najmensich Stvorcov.

Buy and hold je investi¢na stratégia zaloZzena na tom, ze v dlhodobom meradle

finan¢né trhy rastu bez ohl'adu na vykyvy.
T-Bill index je index zalozeny na dennej vynosovej krivke U.S. Treasury bills
Neuron predstauje zakladnt stvebnu jednotku neurénovych sieti.
Evolicia je vzchadzanie alebo utvaranie sa jednych stavov z druhych
Populacia je mnozina jedincov
Selekcia sltzi na vyber rodi¢ov z aktualnej populacie pre vytvorenie novej populcie
KriZenie je kombindcia rodi¢ov r6znymi metdédami pre vytvorenie potomka

Mutacia ndhodnd zmena s ur¢itymi obmedzeniami, sluzi pre vyhnutie sa zacykleniu

Vv lokélnych extrémoch.

Python programovaci jazyk

12
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Uvod

Vo svete je narastajici trend potreby predpovedania finanénych ¢asovych radov,
predikcie buducich cien mien, akcii, indexov atd. Umeld inteligencia sa stava ddlezitou
stcastou pri rozhodovani investorov. Avsak ako vysvetluje Yaser v [2], finan¢né Casové
rady st vo svojej podstate vel'mi za§umené a nestacionarne. Sum je spésobeny nemoznost'ou
ziskania kompletnych informacii zo spravania sa finan¢nych trhov. Nestacionarnost’ je
sposobena rozdelenim finanénych ¢asovych radov ktoré sa ¢asom meni. Preto predikcia
finan¢nych ¢asovych radov je povaZzovana za jednu z najnaro¢nejsich tloh predikcie.

NajpopularnejSie metody predikcie finanénych ¢asovych radov pomocou umelej
inteligencie sa NN pretoze dokazu zachytit’ jemné financné vztahy medzi datami napriek
tomu, ze pdvodne tieto vztahy st nezname alebo tazko vyjadritelné. Su neparametrické
a dokazu zmapovat nelinearne funkcie bez predoslych predpokladov na data. [3] Predikciou
trendovych Casovych radov sa zaobera Zhang a Qi v [8] a [9]. V oblasti predikcie
finan¢nych Casovych radov je najznamejsia Back-Propagation Neural Network (BPNN) —
neurénova siet’ so spitnym Sirenim chyby vdaka jednoduchej architektire v porovnani
s vykonom. BPNN ale vyzaduje velky pocet parametrov avznika problém mozného
preucenia. PreuCenie je problém ktory vedie k slabému zovSeobecneniu, ¢ize NN bude
preoptimalizovanad pre trénovacie data a vykon vysoko klesd na datach mimo tychto
trénovacich dat. Typickym rieSenim je pouzivanie krizovej validacie. Boli vyvinuté rozne
postupy pre zovSeobecnenie NN v [5] a [6].

SVM su podobné neurénovym sietam, zalozené na Statistickych uciacich teoriach,

analyzovani dat a spoznavani vzorov. [11] Finan¢nou predikciou pomocou SVM sa zaobera

Tay a Cao v [14] kde aj porovnavaji SVM model s BPNN.

Novy pristup ztedrie strun s nazvom Prediction Model Based on String Invariants
(PMBSI) - predikény model zaloZeny na strunovych invariantoch je na zaklade pristupu z
[17]. PMBSI reprezentuje jeden z prvych pokusov aplikovat’ teoriu striin v oblasti predikcie
casovych radov. Teoria strun bola vyvinutd pocas minulych 25 rokov a stala sa velmi
popularna [18]. V ¢lanku [16] je analyzovany PMBSI a experimentalne porovnany s SVM.
Taktiez bolo analyzou odporac¢ané navrhnit optimalizaciu parametrov evolunym

algoritmom.

13
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V tejto praci sa zaoberdm navrhom evolu¢ného algoritmu pre efektivnu optimalizaciu
parametrov pre PMBSI a porovnavam vysledky s ¢lankom [16]. Porovnam PMBSI s inymi

metddami zaloZzenymi na metddach umelej inteligencie a Statistickymi metodami.

14
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1 Formulacia ulohy

Mojou ulohou a ciel'mi diplomovej prace su:

1. Teoreticka Cast’

popisat’ problematiku predikcie ¢asovych radov
vypracovat’ prehl'ad modernych metod predikcie casovych radov
popisat’ metodu predikcie casového radu zalozenu na strunovych invariantoch

popisat’ evolucné algoritmy, prvky a principy

2. Prakticka ¢ast

navrhnat' evolu¢ny algoritmus pre optimalizaciu parametrov pre metodu

predikcie zalozenej na strunovych invariantoch

navrhnut' a realizovat’ experimentalne overenie funkcnosti optimalizovaného

predikéného systému pouzitim programovacieho jazyka Python
porovnat’ vysledky s vysledkami z ¢lanku [16]

porovnat’ navrhnuty model Sinymi metdédami predikcie zalozenymi na

metddach umelej inteligencie a Statistickymi metédami

Vypracovat’ dokumentaciu

15
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2 Analyza

Pre analyzu a popisanie predikcie ¢asovych radov modernymi metédami som musel
nastudovat’ problematiku NN, SVM, evolu¢nych algoritmov. Musel som pochopit’ princip

predikcie ¢asového radu zalozeny na strunovych invariantoch.

K vypracovaniu diplomovej prace mi pomohli predmety ako Programovanie, Pocitace
a Algoritmizacia, kde som sa naucil programovat’ v objektovo orientovanom jazyku, metody
algoritmizacie, a spravne pouzivat’ zakladné zlozky algoritmov. Dalej mi pomohli predmet
Numericka matematika, pravdepodobnost’ a matematicka Statistika, Aplikovana Statistika,
Ekonometria kde som sa naucil spravne pracovat s ¢asovymi radmi, a vyhodnocovat
vysledky.

Na programovu realizaciu evolu¢ného algoritmu som si vybral programovaci jazyk
Python pretoze predikény model PMBSI dodany vedtacim DP je vytvoreny v tomto jazyku

a ako vyvojové prostredie som zvolil program PyScripter.

16
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3 Predikcia ¢asovych radov modernymi metédami

V tejto kapitole sa budem venovat’ opisu modernych metdd predikcie ¢asovych radov,
ktoré modeluju €asoveé rady iba pomocou informdcii obsiahnutych v ich vlastnych minulych
hodnotach. Predikcia ¢asovych radov je neustdle sa rozvijajice odvetvie s nespocetnym
mnozstvom metdd. V Zivote s procesy cCasto nelinedrne, ktoré moézu byt zachytené,
predpovedané nelinedrnymi modelmi zalozenymi na pristupoch, z ktorych najmodernejSie

modely st zalozené na NN a SVM.

3.1 Casovy rad

Pod ¢asovym radom rozumieme postupnost’ dat, ktoré st jednoznacne usporiadané z
hl'adiska ¢asu od minulosti k pritomnosti, respektive budicnosti. Matematicky ako vektor
X(t),t=0,1,2,... kde t predstavuje uplynuty ¢as. Merania v ¢asovom rade s usporiadané

Vv chronologickom poradi.[1]

Casovy rad je ovplyvneny §tyrmi komponentmi:

e Trend — tendencia Casového radu stipat, klesat alebo stagnovat pocas dlhsej
Casovej periody.

e Cyklus — predstavuje v ¢asovom rade strednodobé zmeny, sposobené okolnostami
ktoré sa opakujt v cykle.

e Sezona — fluktuacie spdsobené roénymi obdobiami.

e Nepravidelnost' — nadhodné variacie, sposobené nepredvidatelnymi vplyvmi, ktoré

nie su pravidelné a neopakuji sa v ur¢itom vzore.

3.2 Predikcia pomocou neurénovych sieti

»Neuronova siet je masivny paralelny procesor pozostavajuci z jednoduchych
procesnych jednotiek, ktory ma sklon k uchovavaniu experimentdlnych poznatkov a ku ich

spristupniovaniu na dalSie pouzitie. Podobd sa na ludsky mozog v dvoch ohladoch:
1. Poznatky su ziskané neuronovou sietou procesom ucenia.
2. Sila medzineuronovych spojent vyjadrena velkostou synaptickych vah sluzi

na ukladanie znalosti.*“[3]
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Neural Networks (NN), neurénové siete su skupina pruznych nelinearnych modelov,
ktoré mozu adaptivne objavovat’ vzory z dat. Teoreticky bolo preukazané, ze vzhl'adom k
poctu nelinedrnych neurénov, mézu sa NN ucit’ zo skusenosti a odhadnut” akékol'vek zlozité
funk¢éné vztahy s vysokou presnostou. EXistuje rad tspes$nych aplikacii zalozenych na
rozpoznavani vzorov a predpovedani ¢asovych radov. Aj ked’ bolo navrhnutych vela typov
NN, pre predikciu ¢asovych radov je najzndmejSia doprednd NN. Obrazok 1 znazoriiuje

typicky 3 vrstvovy model pre predikciu.[8]

Obrazok 1 Matematicky trojvrstvovy model neurdénove;j siete pre predikciu

Vstupné neurdny predstavuji predchadzajuce data a vystupny neurdn predstavuje
sktimanie buducej hodnoty. Skrytd vrstva obsahuje neurony s nelinearnymi aktivacnymi
funkciami pre spracovanie informacii ziskané zo vstupnych neurénov. Model moze byt

znazorneny ako Vv [8]:

Ve =X+ z ; f (Z Bij Ve-i + ,30j> + &, (3.1)

J

kde m je pocet vstupnych neurdénov, n je pocet neurébnov v skrytej vrstve, f je aktiva¢na
funkcia, «; je vektor vah od skrytych neurénov k vystupnym, f;; si vahy od vstupnych
neurdnov k skrytym.

Neurdnové siete vedia vel'mi slabo modelovat’ sezonne a trendové data. Z dat musi
byt odstranena sezénnost’ o bolo testované v [7] a zaroven potvrdené Qi a Zhangom v [8]
a preukazané ze najefektivnejSie je z dat odstranit’ nie len sezonnost ale aj vyfiltrovat

periodické zlozky. Tento model NN pre predikciu ¢asového radu porovnavali Qi a Zhang

18
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s ARIMA modelom na umelych a r6znorodych realnych datach z USA ako maloobchodné

trzby, priemyselnd sériova vyroba, privatne vlastnictvo bytovych jednotiek atd. Tabulka 1

zobrazuje vysledky testov z [8] kde je jasne vidno Ze neurdénové siete prekonali model

ARIMA.

Data Data Model Training Validation Testing
type* RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE

Iptotal 0 ANN 0.81 0.62 1.08 1.22 097 0.66 1.64 141 1.01
DT ANN 0.81 0.62 1.09 1.24 103 0.70 1.62 132 0.94
DS ANN 0.54 0.39  0.68 0.73 063 043 1.14 103 0.74
DSDT ANN 0.47 035 0.62 0.76 062 043 0.85 071  0.50
0 ARIMA 8.94 805 5.79

*O=original, DT = detrended, DS = deseasonalized, DSDT = deseasonalized and detrended.

Tabul’ka 1 Vysledky testov porovnania ARIMA a NN z [8]

Enke a Thawornwong sa venovali v [10] porovnaniu NN s modelom linearnej regresie

a tradi¢nymi stratégiami ako Buy-and-Hold a T-Bill index. Obrazok 2 zobrazuje navratnost’

testovanych obchodnych stratégii vytvorenych na ziklade predikénych modelov na

vybranych akciovych trhoch za obdobie november 1992 az december 1999. NN prekonali

vSetky metddy pri rovnakej investi¢nej neistote.

160

140 1
120 -
100 -

— T-bill

———Portfolio ClassNN

Buy-and-Hold
Regression

80 -
60 -
40 H
20 1

Investment Return (%)

0k

Nov-92 Apr-94 Sep-95
Trading Period

Feb-97

Jul-98

Dec-99

Obrazok 2 Vysledky navratnosti pri teste NN, linearnej regresie a tradi¢nych stratégii z [10]
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3.3 Predikcia pomocou Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) st metddy strojového ucenia, st velmi blizke
neurénovym sietam. SVM boli vyvinuté Vapnikom a kolektivom v [11]. Zakladnym
vyuzitim SVM je binarna klasifikacia, ale rychlo sa nasli aplikacie v ostatnych odvetviach,
ako aproximacia funkcie €1 problém predikcie casového radu. SVM hl'ada nadrovinu, ktora
V priestore priznakov optimalne rozdel'uje trénovacie data. Optimalna nadrovina je taka, ze
body lezia v opaénych polopriestoroch a hodnota minima vzdialenosti bodov od roviny je ¢o
najvacsia. Na popis nadroviny stacia najblizSie body, tieto body sa nazyvaji podporné
vektory (support vectors). Nadrovina je linearna funkcia v priestore priznakov. Délezitou
stcastou je jadrova transformacia (kernel transformation) priestoru priznakov dat do
priestoru transformovanych priznakov, do vysSej dimenzie. Tato jadrovéa transformécia
umoznuje previest povodni linedrne neseparovatelnu tulohu na ulohu linearne
separovatelnu, na ktori je mozné aplikovat optimalizaCny algoritmus pre ndjdenie

rozdel'ujucej nadroviny. [11]

Obrazok 3 Transformacia z linearne neseparovatel’nej ulohy na linearne separovatel’nu [13]

Model SVM pre predikciu Support vector regression (SVR) mozno vyjadrit’ ako:

y= f(x) =we(x) + b,

kde y je vystup modelu a ¢(x) je viacrozmerny priestor, ktory je nelinearne mapovany zo
vstupu x. Koeficienty w a b st odhadnuté minimalizaciou. Obrazok 4 znazoriuje Struktiru
takého modelu. Parametre, ktoré urcuju nelinearne SVM, st konstanty C (Cost), polomer

rozpétia ¢ a parameter x. [12]

20



FEI KKUI

Nonlinear SVR Linss

(& Semonvesex |

fF=w-@(x)+b

Obrazok 4 Model SVM nelinearnej regresie (SVR) [12]

Uplatnenie SVM metody v Glohach regresnej analyzy teda spociva vo vyhladavani
optimalneho pasma k regresnej funkcii a na definovani stratovej funkcie. Prostrednictvom
optimalneho pasma sa reguluje velkost’ chyby aproximdcie. Preto sa toto pasmo nazyva
chyba aproximécie pozorovanych dat prostrednictvom regresnej funkcie a mdzeme ho
chapat’ ako mieru chyb regresie. Zmyslom zavedenia stratovej funkcie je stanovenie miery
presnosti aproximacie, ktorou sa urCuje priebeh zanedbavania malych chyb v ramci
vymedzeného pasma. Spravne urCenie regresnej funkcie a nastavenie SVM, zdvisi od

najdenia optimalnych parametrov.

Tay a Cao v [14] porovnavali metédu predikcie SVM s BPNN. Ukazali ze SVM

prekonala neurénovu siet, ¢o je vidno v tabul’ke 2.

Futures SVMs BP

NMSE MAE DS WDS NMSE MAE DS WDS
CME-SP 0.9365 0.2361 58.29 0.7380 1.0485 0.2556 5527 0.8273
CBOT-US 1.2970 0.3425 45.22 0.9039 1.3424 0.3609 44.72 0.9882
CBOT-BO 1.1349 0.2989 46.73 0.9563 1.1877 0.3149 41.70 1.1093
EUREX-BUND 1.3337 0.3502 43.21 1.0542 1.3478 0.3520 41.20 1.0977
MATIF-CAC40 1.2083 0.4105 45.22 0.9827 1.2379 0.4224 42.22 1.0960

Tabul’ka 2 Vysledky testov porovnania BPNN a SVM z [14]
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Taktiez Kim v [15] porovnaval SVM s BPNN a CBR na dennych cenach Koérejskych
akcii. Vysledky ukazali ze SVM prekonala BPNN aj CBR.

SVM systémy vykazuju lepsie vysledky pravdepodobne kvoli SRM principu vedicemu

k lepSiemu zovseobecneniu.
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4 Metdéda predikcie casového radu zalozena na
strunovych invariantoch

Novy predikény model zalozeny na strunovych invariantoch, anglicky Prediction
Model Based on String Invariants (PMBSI) vysvetleny a pouzity na experimentalnu

predikciu umelych a finan¢nych dat v [16].

4.1 Definovanie strunovych map
Pri pouziti Standardnej metodiky odstranenia trendu bol prevedeny pdvodny ¢asovy rad
P nasledovne:

P+h) — p(r) (4.1)
P+h) ’

kde h oznacuje oneskorenie medzi py) & P+ , 7 je index elementu ¢asového radu.
Pouzitim teorie strun definujeme otvorenu strunovi mapu s jednym koncovym bodom:

PO,y = 2EW PO o) 4.2)

P+h)

kde index (1) predstavuje pocet koncovych bodov a I je dizka struny, I je celé kladné &islo
a h je premenna obmedzena velkostou struny ls. Prirodzenym doésledkom transformacie

(4.2) je splnenie hrani¢nej podmienky

p@® o) =0, 4.3)

ktord plati pre kazdé r. Pre zvyraznenie efektu vyznamnych udalosti pouZijeme umocneny

deformovany Q model

Q
POy = (1 —[ P l ) Q>0 (44)
Pa+h)
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Prvy koncovy bod struny definuje povod a odraza linearny trend v p(.) na rozhrani l.
Pritomnost’ dlhodobého trendu je Ciastoéne upravena P(Z)( . kde h=ls. Otvorena struna
s dvoma koncovymi bodmi sa zavadza cez nelinedrnu mapu, ktord kombinuje informécie

o trende z p v dvoch po sebe idtcich segmentoch

p ¢ P+h ¢
POy = 1—[&] 1—[ﬂ] , he(0l) (49
P(z+h) P(r+is)

Mape priradime okrajové hodnoty, Dirichletové hodnoty
P(Z)(T,O) = P(Z)(‘L’,ls) = 0’ (46)

ktora plati pre kazde 7.

Znamienko P(z)( +n) obzvlast zahfiia informacie o rozdieloch spravania sa p(.) v troch
bodoch (z, z+h, z+l). PP ,.y<0 predstavuje trend rozdielnych znamienok a naopak

P(Z)(,+h)<0 predstavuje zhodné znamienka.

4.2 Strunové invarianty

Invariant znamend nemenny, znamend to Ze nie¢o sa transforméciou nemeni, ako
napriklad uprava rovnic do iného referenéného tvaru. Tato myslienka je aplikovana na
predikciu ¢asového radu hladanim invariantov v datach aich vyuZitim na predikciu
buducich hodnét. Podobny vyskum zamerany na najdenie invariantnych stavov na
finan¢nom trhu je opisany v [19].

lor predstavuje pocet krokov pre predikciu od hodnoty 7o . A je pomocné kladné celé

¢islo a musi byt’ splnena podmienka

A=lg—ly, lg>1L, (4.7)
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Sila nelinearnych dat strunovych mép casovych radov musi byt vyuzitd pre vytvorenie
modelu pre predikciu obdobne ako v [20], [21], [22]. Model obsahuje zmieSané struny s 2

koncovymi bodmi kde jedna struna je neustale deformovana na druhu.

Najprv potrebujeme definovat’ pristup vytvorenia strunovych invariantov. Korelacna
funkcia je Statisticka korelacia medzi nahodnymi premennymi v dvoch réznych bodoch,
Vv nasom pripade struny v ¢asovych radoch. Pre jednoduchost’ je pouzitd iba struna s jednym

koncovym bodom. Rovnica (4.4) s parametrom Q=1. Bezna korelacna funkcia je definovana

Cirty) = (P19 P (r4100)) (4.8)

Invariant vo forme korela¢nej funkcie

h=1
Con = Y. War (1 _ &) (1 _ L) (4.9)
hel P(z-1-n) Pz—2-n)
-0
s vahou Wy, o je vybrany bimodéalny parameter

_(1=W, h<I/2, (4.10)
Wy = {WO, h>1/2,

kde Wy je parameter vahy, Nasledujica formulacia nie je jedind ani idedlna
1

Wy = Z—ls o
n=0© (4.11)
Rodina invariantov je zapisand pouZitim parametrizacie
A
Ceny = (=11 =12) ) Wy (4.12)
h=0

%[ 1— [ 146) r 1— lp(nh)r
P(z+h) P+1s)
A Q
p
P P(z+n)
A Q
+ 1, Z Wy (1 - [p(ﬂh)l )
P P(r+15)
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kden, € (—1;1), n, € (—1; 1) st homotopné premenné, Q je parameter realneho Eisla.

4.3 Tvorba predikcie

Predpokladame podmienku invariancie medzi uzatvaracou strunou v ¢ase 7 a vV d'alSom

kroku 7 + 1 v ¢asovom rade vo forme

Cizie) = Clz1,1y)-

(4.13)

Presny vyraz pre jednokrokovu predikciu pi+; dostaneme vyhodnotenim jednokrokového

korela¢ného invariantu rovnice (4.12) s poc¢iato¢nou podmienkou ly =0.

- 4.14
W(o) (1 . P )(1 . P 1)> — ( )
P(z-1) P(z-2)
W(o) <1 . p(‘r+1)> (1 . P ) +
P Pe-1)
W <1 _ P > <1 _ P(r—1)>,
P(z-1) P(z-2)
ktora moze byt’ upravend do podoby
P+1 p 4.15
Cro) = Wi <1 - )> (1 - ) + Cv1,1) (4.15)
P P-1)
a
Cieoy—C
(1 _ P(r+1)> _ o (t+1,1) . (4.16)
1463) W, <1 _ bm )
© P-1)
Nakoniec postupnou tpravou dostavame jednokrokovt predikciu.
C —-C
(z+1,1) (7,0) (4.17)

Pr+1) =P | 1+ P N |
W(O) 1-
Pr-1)

platn€ pre p(ry # Pr—1)- To su zdkladné definicie pre jednokrokovu predikciu korela¢nych
invariantov. Podobnym spdsobom je zostavena nasledujtica predikcia P(ro+1py) PrE model so
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zmieSanymi strunami 1 a 2 koncovymi bodmi s Q > 0. P(ro+lpy) je vyjadrena pomocnymi
premennymi:

A Q
p
AD = -0 -1 Y W (1 - ) 10
Py P+n)
A p Q
Ay (A1) = —(1 =11 —1y) z Win) (1 - l o l )pQ(Hh)' (4.19)
— P+hn)
A p Q
= Pa+n)
A
Ay(AT) =1, Z W(h)' @2
h=0
A (4.22)
As(A 1) = —1ny 2 W pQ(T+h)' |
h=0
Teda oc¢akavana predikcia predstavuje
1
A, (A T) + As(A,T") ¢ (4.23)

p(To‘”pr) - lC(TO—ls) - A1(A, T') - A3(A; T') - AS(A' T,) ’

kde t'=71o+1l, —1l, (@ =179—A). Odvodenic je zalozené na invariancii
C(‘r,ls—lpr) =C (t=lprls—lpr)’ (4.24)

a model bude efektivny ak

Clrot) = Clrgtiyy,n)- (4.25)

Model ma vol'né parametre ls, 771, 772, Q. Tieto musia byt spravne nastavené optimalizaciou.
PMBSI vyzaduje ¢asovy rad s kladnymi hodnotami. Pre zdporné hodnoty predikcia nie je
definovana. Napriek tomu PMBSI ob¢as vrati nedefinovanu hodnotu (NaN). Tento problém
bol vyrieSeny nahradenim NaN predikcie poslednou znamou hodnotou pre l,=1 (naivna

predikcia) .
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5 Navrh evoluéného algoritmu pre optimalizaciu
parametrov pre model predikcie ¢&asového radu
zalozeného na strunovych invariantoch

V tejto kapitole popiSem evolucné algoritmy a navrhnem evolu¢ny algoritmus pre
optimalizaciu parametrov pre metddu predikcie Casového radu zaloZenej na strunovych

invariantoch.

V nasom pripade potrebujeme do modelu PMBSI vybrat' 4 premenné ls, 71, 72, Q.
PriCom 71, 72, Q mozu byt reédlne C¢isla z definovaného rozsahu, preto nas problém ma
nekonecne vel'a moznych rieSeni. Pri hodnoteni vhodnosti jednotlivych prehladavanych
rieSeni pouzijeme chybu merania, MAE — strednt absolitnu chybu definovanii rovnicou
(6.1).

Obrazok 5 zobrazuje MAE chybu s5 krokovou predikciou zexperimentu na
finanénych datach z ¢lanku [16]. Experiment testoval predikciu PMBSI s kombinaciou

hodnoét parametrov Is a Q, pri¢om 71, 772 = 0.

0.57

EA

Q 20 20 Is
25

Obriazok 5 MAE chyba s 5 krokovou predikciou z experimentu z &lanku. Cervena bodka predstavuje

globalne minimum najdenych rieSeni. [16]
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Optimalne nastavenia boli najdené testovanim vSetkych kombinacii Q, s
z definovaného rozsahu vzoriek. Na obrazku je vidno Ze najlepSie rieSenie nie je 'ahké ndjst’
ked’Ze v priestore prehl'addvania existuje vel'a lokalnych minim. Vykon PMBSI je priblizne
rovnaky pre vel’ky rozsah rieSeni. Pre najdenie najlepsSich hodndt premennych |, #1, 772, Q sa
evolu¢ny algoritmus zdd byt najvhodnejsi, kvoli paralelnému prehladavaniu priestoru

rieSeni a schopnosti prekondvat’ lokdlne minima.

5.1 Evoluéné algoritmy, prvky a principy

Evolu¢né algoritmy st Specidlnym pripadom prehladdvacich algoritmov, konkrétne
popula¢nym, teda naraz skima viacero kandidatov na rieSenie. Kazdy skiumany kandidat sa
oznaCuje ako jedinec, ktorého vnutornd Struktura definuje jeho polohu v priestore
kandidatov. Jedince, ktoré s algoritmom skimané v urCitom case tvoria populdciu. Na
zaCiatku ¢innosti algoritmu je vytvorena prvotna populéacia jedincov, ktord postupom casu
prechadza vyvojom v ramci evoluéného cyklu. Cas t je merany v diskrétnych jednotkach —
generaciach. Kazda generacia zodpoveda jednému prechodu evoluénym cyklom — teda
v kazdom prechode je pozornost' algoritmu sustredend na ti ist generdciu populdcie
jedincov, oznacovanu ako populacia v ¢ase t alebo populacia t-tej generacie. Po vytvoreni
generacie nahodnym spdsobom alebo tak, aby pokryvali priestor prehladdvania sa
kontroluje podmienka ukoncenia evolu¢ného cyklu. Podmienkou moze byt, Ze hladané
rieSenie uz bolo najdené, uplynutie maximalneho povoleného pocétu generacii, zvysSenie
stupnia konvergencie populécie nad zvoleny prah. Ak podmienka nebola splnena realizuje sa
d’al$i prechod evoluénym cyklom, vytvori sa nova generdcia jedincov pouZzitim predoslej
generacie. Najprv su selekciou identifikované jedince z aktualnej populacie (rodicia),
ktorych vlastnosti si povazované za dostato¢ne atraktivne pre to, aby boli prenesené na
novych jedincov. Rodi¢ia mézu byt’ vybrany raz, viackrat alebo vobec. Nasledne pomocou
genetickych operatorov (kriZzenie, mutdcia) su generované nové jedince zrodicov
(potomkovia). Urci sa vhodnost’ potomkov a na zaver sa nahradia rodicia, vSetci alebo Cast’,

a vytvori sa nova populacia, ostatné jedince upadaju do zabudnutia. [23]

Evolu¢ny algoritmus pozostdva z viac Casti, ktoré treba analyzovat a navrhovat’ pri

definovani algoritmu. Pri ndvrhu je potrebné analyzovat’ tieto komponenty algoritmu:
e Reprezentacia jedincov

e Populacia
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e Selekcia jedincov
e Genetické operatory

e Nahrada jedincov

5.2 Reprezentacia jedincov

Jedince musia byt vhodnym sposobom reprezentované, ¢ize kdédované, pre ucelna
manipuldciu algoritmu s jedincami. Neexistuje vSeobecny navod, ako zvolit' spravnu
reprezentaciu. Pomocou pouzitej reprezentacie definujeme priestor prehladdvania a tym

zaroven stanovujeme:
e Velkost prehl'addvaného priestoru
e Vztah prehl'addvaného priestoru k priestoru kandidatov rieSeni
e Poziadavky na genetické operatory

Cim je va&si priestor prehlad4vania, tym je potrebné vicsie Usilie na prehl'adanie tohto
priestoru. Vztah medzi prehladavanym priestorom a priestorom kandidatov je
sprostredkovany pouzitym sposobom dekodovania. Konecny navrh reprezentacie je
ovplyvneny zlozitostou dekddovania a vztahom medzi reprezentidciami rieSeni a samotnymi
rieSeniami. [23]

Pre PMBSI je potrebné optimalizovat’ 4 parametre redlnych cisel, tak aj schéma pre
kodovanie jedincov je realna s pevnou dizkou a pevnym usporiadanim zloZiek, ¢ize jedinec
je reprezentovany ako vektor realnych ¢isel. Konkrétne parametre z intervalov: [y €< [, +
1; maxStringLength >, n, € (—1;1), n, € (—1;1),Q € (0;25), kde spodna hranica
pre Is je definovana kvoli splneniu rovnice 4.7 a horna hranica je pri kazdom experimente
definovana zvlast, #; a #, su ohrani¢ené na zaklade parametrizacie z rovnice 4.12. Dolna

hranica Q je definovana rovnicou 4.4 a hornti som ponechal z experimentov z ¢lanku [16].

5.3 Selekcia jedincov

Selekcia alebo vzorkovanie populacie sluzi na vyber rodiCov z aktualnej populacie
jedincov, pomocou ktorych bude vytvorena nova populdcia potomkov. Vyber jedincov sa
realizuje na zéklade Sanci na reprodukciu. Jedince, ktorych Sanca na reprodukciu je vysoka,
moézu byt medzi rodi¢ov zaradeni viackrat, teda jedinec s vacSou Sancou na reprodukciu sa
stava CastejSie rodi¢om ako jedinec s menSou Sancou. Pre uréenie Sanci na reprodukciu sa

pouziva vhodnost’ jedincov. Existuja 2 triedy selekcie [23]:
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e Vzorkovanie s explicitnymi pravdepodobnostami
e Vzorkovanie s implicitnymi pravdepodobnostami
— Turnaje
— Orezanie

— Naéhodny vyber

Pre evolu¢ny algoritmus pre PMBSI som vtejto praci zvolil vzorkovanie
S implicitnymi pravdepodobnostami, konkrétne q-arny turnaj. Jedince spolu sutazia
a 0 vitazovi rozhoduje vhodnost’ tych jedincov, ktori sa zcastiiuju turnaja. Vyhodou
turnajov oproti orezaniu je, Ze sa nevyzaduje aby jedince boli zotriedené podl'a vhodnosti.
Odpada féza triedenia jedincov a znizuje sa casova naroc¢nost’, ¢o bol tiez dovod vol'by tohto

druhu selekcie. Princip pouzitej metody:

Z populécie sa ndhodne vyberie definovany pocet jedincov. Z nich sa vyberi dvaja
S najlepSou vhodnostou a stdvaji sa rodi¢mi. Z tychto rodi¢ov sa prostrednictvom
genetickych operdtorov vytvori novy potomok. Tato selekcia prebehne tol'ko krat aby bol

pocet potomkov rovny poctu rodicov.

5.4 Genetické operatory

Delenie genetickych operatorov je zalozené na pocte rodiCov potrebnych pre

vygenerovanie novych jedincov. Z tohto hl'adiska rozliSujeme 3 triedy operatorov [24]:

e Asexudlne operatory — potomok ma iba jedného rodica

e Sexualne operatory — potomok ma dvoch rodi¢ov

e Panmiktické operatory — potomok ma viac ako dvoch rodi¢ov

Asexualne operatory sa zvyknu nazyvat mutacny operator resp. mutacia a sexualny
operator ako kriZiaci operator resp. kriZzenie. Tieto dva typy sa pouZzivaji v praktickych
aplikacidch najcastejSie. Rovnako v evolu¢nom algoritme pre néjdenie najvhodnejSich
parametrov pre PMBSI som pouzil tieto operatory. Dvojica s najlepSou vhodnostou zvolena

selekciou je spracovana kriziacim operatorom a nasledne vysledok krizenia je spracovany

mutaénym operatorom.
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Obrazok 6 zobrazuje krizenie pre realne kodovanieChyba! Nenalezen zdroj odkazii..
Na j-tej pozicii kazdého jedinca je pripustna iba hodnota z intervalu (min(vj),max(vj))

a prvy rodi¢ ma na tejto pozicii hodnotu hgyj, & druhy rodi¢ hroj. [23]

min(hpy ;. hrej) max(hpi ;. hro ;)

l | | l
[ l I I

man(v;) mazx(vj)

Obrazok 6 Alternativy pre vol’bu realnej hodnoty pri kriZeni [23]

Pouzil som aritmetické krizenie. Obidvaja rodiia su chapani ako body
V mnohorozmernom priestore. Potomok je urceny ako novy bod Vv tomto priestore, pricom
pre jeho urCenie sa pouzivaju aritmetické operacie s hodnotami rodicov. Obrazok 7

znézornuje tento typ kriZenia, pricom prazdne kruzky znazorituju mozné polohy potomkov.

Obrazok 7 Ilustracia aritmetického kriZenia [23]

NajjednoduchS§im typom aritmetického krizenia je linedrna kombinacia hodndt

rodi¢ov. Potomok sa urcuje podl'a vzt'ahu
h’j = Xthj + (1 - x)hRZj (51)

kde x je nahodné ¢islo z intervalu <0,1>. Tento typ krizenia dokaze produkovat’ potomkov

na usecke, ohranicenej bodmi reprezentujiicimi oboch rodicov.

Po krizeni prebieha mutacia. Mutacia sa vykonava podobnym sposobom ako krizenie.

Potomok sa mutuje podla vztahu

K = h; + x(max (v;) — min (v}))
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kde x je nahodné cislo z intervalu <-1,1>. Hodnota jedinca sa zvysi/znizi maximalne na
okraj intervalu dovoleny pre parameter. Vel'kost mutacie sa postupne rovnomerne zniZuje
k 0, ¢ize generacia bude konvergovat’ k jednému jedincovi s najlepSou vhodnost'ou. Ak sa
v d’al$ej generacii najde jedinec s lepSou vhodnost'ou ako najlepsi v predoslej, mutacia sa
zaCne odznova znizovat' z maximalnej moznej mutacie definovanej intervalom parametra.

Mutécia sliZi nato, aby sme zabranili stagnacii v lokdlnom extréme.

5.5 Nahrada jedincov
Pri nahrade dochadza Kk formovaniu novej generacie jedincov z jedincov, ktori su
k dispozicii. St to jedince, ktoré vytvaraji pévodni populaciu v t-tej generacii a nové
jedince vytvorené genetickymi operaciami, Cize rodic¢ia a potomkovia. Z tychto dvoch
skupin sa vhodnym sposobom vyberaji jedince, ktoré budu reprezentované v novej
populacii. Pri nahrade moze byt kazdy z jedincov vybrany maximalne raz. [23]
Sposoby néhrady:
e Jednogeneracna — v novej populdcii sa pouZziju iba novo vytvoreny potomkovia,
teda potomkovia kompletne nahradia rodicov
e Generacia z potomkov aj rodi¢ov
— Oddelenou sttazou — je dané, kolko miest v novej generacii obsadia
rodic¢ia a kol'’ko potomkovia
— Spolo¢nou sut'azou — vsetci jedinci, rodi¢ia aj potomkovia, sutazia medzi
sebou
Pri nahrade v navrhnutom evolu¢nom algoritme som pouZzil zachovanie 1% rodi¢ov

s najlepSou vhodnost'ou, ¢ize najlepsieho jedinca s najnizSou MAE.
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5.6 Vyvojovy diagram navrhnutého evoluéného algoritmu

e

Inicializacia 4

Generovanie

v

Evaluacia

[

Podmienka
ukoncenia

Koniec )

Nesplnena

Reprodukcia +

Selekcia

Y

Krizenie

v

Mutacia

v

Evaluacia

\ 4
Nahrada

v

Inkrementacia generacie

Obrazok 8 Vyvojovy diagram navrhnutého evolu¢ného algoritmu
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Popis jednotlivych blokov vyvojového diagramu:

e Generovanie — vytvorenie nultej generacie t=0, parametre jedincov s zvolené nahodne

z intervalov.

e FEvaludacia — vyhodnotenie populacie, vypocet vhodnosti, MAE z trénovacich dat pre
kazdého jedinca

e Podmienka ukoncenia — evoluény algoritmus sa ukon¢i, ak za definovany pocet
generdcii sa nendjde jedinec s lepSou vhodnost'ou, teda niz§im MAE, nez v predosle;j
generacii,

e Selekcia — vyber 2 jedincov turnajom z terajSej generacie

e Krizenie — aritmetické krizenie zvolenych jedincov zo selekcie

e Mutdcia — mutacia jedincov

e Nahrada — nahrada starej populacie novou, tvorenou 1% najlepSich rodiCov a 99%

najlepSich potomkov, vlastne nahradenie celej populécie az na najvhodnejSieho jedinca

e [nkrementacia generacie — zvysenie generacie t=t+1
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5.7 Vyvojové prostredie pre navrh evoluéného algoritmu

Na programovu realizaciu evolu¢ného algoritmu som si vybral programovaci jazyk
Python pretoze je stabilny, vykonny a potrebuje relativne malé mnozstvo textu pre pracu
s casovym radom a hlavne predikény model PMBSI dodany veducim DP je vytvoreny
v tomto jazyku. Python je tiez odporucany ako Startovaci programovaci jazyk pre jeho
intuitivne  pouzivanie apotrebe pouzivania odsadenia ¢o uc¢i robit program
prehl'adnejsim.[26]

Ako vyvojové prostredie som si zvolil open source program PyScripter, zobrazeny na
obrazku 9, pre prehl'adné zobrazenie a jednoduché odstranenie chyb. BlizSie Specifikécie

prostredia a samotného navrhnutého kodu su v prilohe Systémova a pouzivatel'ska prirucka.

£ PyScripter - Diskola\DP\GA optim - new\PMBSIParamOptimEAtest102030.py NI s ] D C=Tan ™ X
* File Edit Search View Project Run Tools Help
T R G A Y N e e R e o e g
Project Explorer 2% ||+ 13 from evaluationUtils import * -
14
L »
Dok B E B 2|+ 15 unceaneeD_Top - 30 #stop algoritm ofter nunber of generations with same Lowest minimun
> Untitled + 16 SIZE = 10.0 #size of poputation =
Files + 17 SLRVIVORS = 1.0 #determines how much PERCENT of old generation will survive (best ones of course)
e + 12 TOURNAMENT_SIZE =5.0 #nunber of randamty drawn individuals for tournanent
= Sunonfigurstions + 19 HUTATION_RATE = 50.0 #initiol mutotion rate in % (decreasing during evotution, =0 in the Last gen.

# optinized 1 step for iteroted colcutation
#

638

+ 23 eta2_0-0.890995 #

+ 24 Q_0=0. 010000 #
25

3867

+ 26 sourceFileName = ‘pl.csv’
27 #TrainTesthatio = 0.6
+ 28 forecast1=0
* 29 maxStringsize=100
+ 30 forecastl=[]
31 def MAE_test(p, 1s, lpr, etal, eta2, Q, Iterated, mae_from, mae_to):

. 32 if Iterated==False:

. 33 P = PMBSI(p ,1s ,lpr ,etal ,eta2 ,Q)

. a4 actual = p[156:]

. 35 forecast = P.prediction()

+ 36 forecast = forecast[-actual.size:]

.37 else:

.38 [actual,forecast] = IteratedPMBSI(ahead, p ,1s, etal ,eta2 ,Q)

. a9 [forecast, nans] = postprocessForecast(forecast)

. 40 pointBreak = int(len(actual)-56)

o 41 forecast1. annend( forecast[nointRreak+mae from:nointRreakimae toll &

« i (s

&, Fil.. |7 Pr.. |FE) Co..  PMBSParamOptimEAtestl02030cyclepy % | evaluationUtilspy % | PMBSIutilspy % | ptimEASHcycle.py X ptimEAtesti02030.py % |modullpy X | Fn =5
Python Interpreter 2x

** Python 2.6.6 (r266:84297, Aug 24 2010, 18:13:38) [MSC v.1500 64 bit (AMDG4)] on win32. ***

*** Remote Python engine is active ***

>>>

*** Remote Interpreter Reinitialized ***

>>>

D:\skola\DP\GA_optim - new\PMBSIutils.py:118: Runtimeliarning: invalid value encountered in double_scalars
return ((A2 + AS)/(C - Al #4) ) (1/self.Q)

Traceback (most recent call last):
File "N:\sknl aANP\GA nntim - new\PMRSTRaramOntimFatect1 22030 nu" 1ine 144 in ¢module>

[ Call Stack | %) Variables | &5] Watches | g Breakpoints | B Output| ') Messages | @ Python Interpreter

Obrazok 9 Vyvojové prostredie PyScripter
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6 Experimenty

V tejto kapitole porovnam vysledky predikcie s vysledkami dosiahnutymi v ¢lanku
[16] na umelych datach, konkrétne sinusoide rozdelenej na 51 pravidelne rozlozenych bodov
a dennych finanénych datach v rozsahu 1295 dni. Nasledne vykonam predikciu 111
casovych radov zo sutaze ,, 2008 Time Series Forecasting Competition for Computational
Inteligence pre porovnanie s navrhnutym modelom. Vsetkych 111 ¢asovych radov

obsahuji 775 hodnét, z ktorych poslednych 56 je potrebne predpovedat’.

6.1 Uvodné poznamky k experimentom

Pri experimentoch na umelych datach a finanénych datach bol vykon PMBSI
porovnany s SVM anaivnou predikciou. Su pouzité 2 chyby merania, MAE — stredna

absolutna chyba a SMAPE — symetricka stredné absolutna percentualna chyba, definované:

n

1
MAE = —ZIAt —F,|, (6.1)
nt=1
|At - Ft
SMAPE = Z 0,5 ——— (6.2)
|Ae| — [F |

kde n je pocet vzoriek, A je skuto¢na hodnota a F; je predpovedana hodnota.

Vysledky v satazi ,,2008 Time Series Forecasting Competition for Computational

Inteligence “ boli porovnavané na zaklade SMAPE vzorca (6.2).

Nastavenia evoluéného algoritmu som zistoval metédou pokus omyl, teda hl'adal som
nastavenia ktoré dokaZzu ndjst’ parametre s co najlepSou vhodnostou, ale aby evolicia
netrvala zbyto¢ne dlho. Zvolené nastavenia boli vhodné pre vSetky experimenty. Parametre

som nastavil nasledovne:
1. pocet generdcii, po ktorych ukoncit’ algoritmus, ak sa nenajde jedinec s lep§Sim MAE,
ako bolo dosiahnuté v predoslej generacii, som nastavil na 50,
2. velkost populécie na 20,
3. zachovanie rodicov z predoslej generacie som zvolil 1 %,

4. velkost turnaja pre kriZzenie nastavil na 5 jedincov,
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5. velkost mutéicie krizenych jedincov som nastavil na max 50%, €o sa zmenSuje
poctom generacii, pre ktoré sa nenaslo nizSie MAE, aZ na 0%. Po néjdeni niz$ieho

MAE lepsej vhodnosti sa mutacia vracia na max 50%.

6.2 Experiment na umelych datach

Sinusoida bola rozdelena na 2 Casti a to tak, Ze pozitivna polovica periédy bola pouzita
na trénovanie a vyhodnotenie. Negativna polovica bola pouzitd pre kontrolu. Pre metodu
PMBSI boli data posunuté nad nulu pric¢itanim konStanty, ktord bola potom od¢itana od
predikcie. Vysledky PMBSI predikcie s parametrami I, 71, 72, Q ziskanymi evolu¢nou
optimalizaciou st porovnané s SVM s linearnym jadrom a naivnou predikciou na 1,2 a 3
krokovej predikcii z ¢lanku [16]. Tabul'ka 3 zobrazuje vysledky experimentu a porovnanie
s vysledkami z ¢lanku. Najlepsie vysledky si zvyraznené. Evolu¢nd optimalizacia dokazala

efektivne a rychlo néjst’ vhodné parametre pre model PMBSI v porovnani s ¢lankom.

Metoda | Iy MAE tréning MAE test SMAPE test
clanok  EA optim | Clanok EA optim | c¢lanok EA optim
1 | 0.000973 | 0.000278 | 0.002968 | 0.002197 | 8.838798 | 8.656631
PMBSI | 2 | 0.006947 | 0.001416 | 0.034032 | 0.013792 | 14.745538 | 11.065498
3 | 0.015995 | 0.004247 | 0.161837 | 0.061837 | 54.303315 | 25.692156
’ l - - - - - -
I‘i;:'r\zxézaér}y 2 | 0.003436 | 0.001057 | 0.011583 | 0.009102 | 10.879313 | 10.101545
3 | 0.008015 | 0.002455 | 0.028096 | 0.023102 | 14.047025 | 12.635537
1 0.011831 0.007723 10.060302
SVM 2 0.012350 0.007703 10.711573
3 0.012412 0.007322 11.551324
! - 0.077947 25.345352
plfemncﬁ‘a 2 - 0.147725 34.918149
3 - 0.207250 41.972591

Tabul’ka 3 Vysledky experimentu na umelych datach
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V tabul’ke 4 st zaznamenané parametre ls, 771, 72, Q ziskané evolu¢nou optimalizaciou

s Casom trvania optimalizdcie a potrebného poctu generdcii. V tabulke je vidno, Ze

parametre Q a 71 pre 1,2 a 3 krokovu predikciu su rovnaké.

lr |Ls |Q ult n2 Generacia Cas(s)
1 20 [0.01 |096 |-0.2418061866 155 57.2

2 30001 |096 |-0.1523626591 208 81.1
3 |50(0.01 |096 |-0.3820427543 482 189.4

Obrazok 10 zobrazuje postupnu evoltciu trénovacej a kontrolnej MAE pre 2 krokovu

predikciu. Evolucia sa chovala podobne pre 1,2 a 3 krokovu predikciu, zacala na vysSich

Tabul’ka 4 Optimalne parametre PMBSI pre sinusoidu

hodnotach a postupne bolo najdené nizsie lokalne minimum.

MAE

Obrazok 10 Graf evolucie trénovacej a testovacej MAE na sinusoide pre 2 krokovi predikciu
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Obrazok 11 zobrazuje 3-krokovu predikciu sinusoidy pomocou priamej aj iterovanej

PMBSI s parametrami optimalizovanymi evoluénym algoritmom a PMBSI experimentalnej

predikcie z ¢lanku [16].
3 krokova predikcia sinusu pomocou PMBSI, ¢lanok

0.4 T
— skutocna

02F | - - iterovanad
: ..... priama

i
o
c
Ee]
o
T H
B ; ' ; i
12 5 10 15 20
Cas
3 krokova predikcia sinusu pomocou PMBSI, EA
0.4 ; : .
— skutocna
0.2) - — iterovana
-+ - priama
bi
o
c
©
o
I
i

5 10 15 20
Obriazok 11 Porovnanie 3 krokovej predikcie PMBSI s EA a €lankom [16]

6.3 Experiment na finanénych datach
Finan¢né data boli rozdelené na trénovaciu a validaénti ¢ast’ v pomere 6:4. Oproti
sinusoide su finan¢né data vysoko nelinedrne a chaotické. Vysledky PMBSI predikcie

s parametrami s, 71, 72, Q ziskanymi evolu¢nou optimalizaciou su porovnané s SVM
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s Gaussovou RBF kernel funkciou anaivnou predikciou na 1 az 10-krokovej predikcii

z ¢lanku [16]. V tabul’ke 5 si zaznamenané vysledky experimentu a porovnané s vysledkami

z ¢lanku. NajlepSie vysledky st zvyraznené. Evolu¢nd optimalizacia dokdzala efektivne

arychlo ndjst vhodné parametre pre model PMBSI v porovnani s c¢lankom az na

jednokrokovu predikciu, kde sa algoritmu nepodarilo najst’ nizSie lokalne minimum, no

napriek tomu nedokézala prekonat’ model SVM.

Method | Ipr MAE tréning MAE test SMAPE test
¢lanok  EA optim | ¢lanok EA optim | c¢lanok EA optim

1 [ 0.023227 | 0.024094 | 0.023595 | 0.023799 | 7.380742 | 7.505595

2 | 0.037483 | 0.034083 | 0.036335 | 0.033463 | 11.378275 | 10.442204
PMBSI 4 ] 0.048140 | 0.045598 | 0.046381 | 0.044731 | 14.876330 | 14.341023

6 | 0.054556 | 0.051771 [ 0.049755 | 0.052516 | 16.094349 | 17.196778

8 | 0.057658 | 0.056242 [ 0.056097 | 0.058517 | 18.546008 | 19.243273

10 | 0.060192 [ 0.058841 | 0.058216 | 0.054138 | 18.752986 | 18.004554

1 - - -

2 | 0.032706 | 0.034302 [ 0.031940 | 0.033170 | 9.953547 | 10.375175
Iterovany | 4 | 0.043134 | 0.047085 | 0.042414 | 0.045690 | 13.250729 | 14.130408
PMBSI | 6 | 0.049916 | 0.056509 | 0.047784 | 0.054769 | 15.102693 | 16.930280

8 | 0.055326 | 0.065350 [ 0.051355 | 0.062976 | 16.306971 | 19.394236

10 | 0.057802 [ 0.072621 | 0.052353 | 0.070780 | 16.552731 | 21.428264

1 0.021383 0.025546 8.046289

2 0.027721 0.031878 10.046793
SUM 4 0.036721 0.039702 12.578553

6 0.041984 0.044450 14.157343

8 0.044525 0.047175 15.036534

10 0.046166 0.050236 15.898355

1 0.023273 7.287591

2 0.031486 9.822408
Naivna | 4 0.041811 13.078883
predikcia | 6 0.047238 14.958371

8 0.050788 16.148619

10 0.051923 16.428804

Tabul’ka 5 Vysledky experimentu na finanénych datach

V tabul’ke 6 st zaznamenané parametre ls, 771, 72, Q ziskané evolu¢nou optimalizaciou

s ¢asom trvania optimalizacie a potrebného poctu generacii..
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lry |Ls |Q N1 N2 NaN(%) |gen | Cas(s)
1 |20 |0.01 0.96 0.93398 | 1.6484 |281 |11002.7
2 |24 ]0.3833823 |0.837201 0.96 1.8913 |40 |373.7
4 |19 [17.095816 |0.837166 0.96 11.3994 | 107 | 865.9
6 |20 |24551452 |0.551884 0.96 15.6028 |80 | 605.9
8 |20 |23.786910 |0.241268 0.536606 |27.3875 |113 | 648.8
10 |12 |21.696502 | 0.368874 0.010192 |22.1524 | 128 |381.3

Tabulka 6 Optimalne parametre PMBSI pre finan¢né data

10 krokova priama predikcia pomocou PMBSI, EA
0.8 T T T T T

—— skuto¢na

0.7k RO SO TR . - - iterovanal |

Hodnota

0.0

J J J J i
0 100 200 300 400 500 600
Cas (dni)

Obrazok 12 10 krokova priama predikcia finan¢nych dat pomocou PMBSI

Obrazok 13 zobrazuje postupnu evoluciu trénovacej a kontrolnej MAE pre 1, 2, 6 a 8-
krokova predikciu. Je vidno Ze predikcia na viac krokov dopredu dosahuje postupne

pomalsie znizovanie MAE s menSimi rozdielmi.
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MAE tréning a test 1 krokovej evolu¢nej optimalizacie

MAE tréning a test 2 krokovej evolu¢nej optimalizacie
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Obrazok 13 Grafy evolucie trénovacej a kontrolnej MAE na finanénych datach

6.4 Porovnanie s vysledkami

zo sut’'aze

,2008 Time Series

Forecasting Competition for Computational Inteligence*

Pre porovnanie a ziskanie prehladu vykonnosti modelu som sa rozhodol porovnat

PMBSI model s vysledkami so sutaze ,, 2008 Time Series Forecasting Competition for
Computational Inteligence “. Sutaze sa zucCastnilo 8 Statistickych metod a 19 metdd umele;j
inteligencie. V sutazi bolo potrebne predpovedat’ v 111 ¢asovych radoch 56 hodnot

pomocou 735 zndmych hodnot.

Data predstavujii denny vyber penazi z réznych bankomatov zrozlicnych nahodne
zvolenych casti Anglicka. VSetky Casové rady zacinaji 18. 3. 1996 a koncia 22. 3. 1998,
teda poskytujii 2 roky dennych vyberov. Bankomaty funguji ako predajne a pontkaji

zakaznikom peniaze. Data moZzu obsahovat’ vzory casového radu ako sezonnost, den
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Vv tyzdni, tyzdent v mesiaci, mesiac v roku, kalendarne dni ako Vianoce, Vel'ka noc, lokalne
trendy. Data obsahuju aj Strukturdlne zlomy, odl'ahlé hodnoty, nuly a chybajiice hodnoty,

atd’. Obrazok 14 zobrazuje grafy priebehu 2 casovych radov zo sutaze.

o ‘WMWWW

50 100 150 20 0 0 10 400

o0 50 10 19 400 450 500 550

50 00 1% 600 50 700

- a0
A G A

>

Obrazok 14 Priklad ¢asovych radov zo sut’aze [25]

V kazdom €asovom rade bola testovacia ¢ast’ 56 hodnot vyhodnotend SMAPE podla
vzorca 6.2 aporadie bolo stanovené priemerom SMAPE vsetkych c¢asovych radov.
Nasledujica tabul’ka 7 zobrazuje porovnanie vysledkov zo sutaze s vysledkami PMBSI

modelu s 56 krokovou predikciou.
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Priemer Poradie Poradie m.et(’)d ) P.Orf’yldi(? o
SMAPE celkové umelej Statistickych Sut'aziaci

inteligencie metod
20,4 2 1 Andrawis
20,5 3 2 Vogel
20,6 4 3 D’yakonov
21,7 6 4 Rauch
21,8 7 5 Luna
22,1 9 6 Wichard
22,3 10 7 Gao
23,7 11 8 Puma-

Villanueva

25,3 15 9 Dang
25,3 16 10 Pasero
25,3 17 11 Adeodato
26,8 18 12 neuverejnene
27,3 19 13 neuverejnene
28,1 20 14 Tung
33,1 22 15 neuverejnene
36,3 23 16 neuverejnene
38,8 PMBSI
41,3 24 17 neuverejnene
45,4 25 18 neuverejnene
53,5 27 19 neuverejnene

Tabul’ka 7 Porovnanie PMBSI s vysledkami sut’aZe ""2008 Time Series Forecasting Competition for

Kompletna tabulka vysledkov predikcie vSetkych 111 ¢asovych radov je v prilohe C.
Obrazok 15, Obrazok 16, Obrazok 17 zobrazuju predikcie vybranych ¢asovych radov zo
sutaze so SMAPE najlepsim 19,75 (p10), najhorsim 76,98 (p8) a najbliz§im priemeru 38,75

(p7).

Computational Inteligence"
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FEI
56 krokova predikcia pomocou PMBSI data p10
45 T T T 1 !
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0 | | i i i
0 10 20 30 40 50 60

Cas (dni)
Obrazok 15 56-krokova predikcia pomocou PMBSI zo sut’aZe s najnizsim SMAPE 19,75

56 krokova predikcia pomocou PMBSI data p8

45 ; _ ‘ ) T
: : § : — skutocnost
- — predikcia

Hodnota

30
Cas (dni)

Obrazok 16 56-krokova predikcia pomocou PMBSI zo sit’aZe s najhorsim SMAPE 76,98
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56 krokova predikcia pomocou PMBSI data p7
45 : : ! ? :
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] S S E S p B frassnsiy - - predikcia

Il

L |3 [ B DR
3 5 '

A

Hodnota

0 10 20 30 40 50 60
Cas (dni)
Obrazok 17 56-krokova predikcia pomocou PMBSI zo sut’aze so SMAPE najblizSej priemeru 37,75

6.5 Zhodnotenie experimentov

Experimenty na umelych datach a financnych datach boli vykonané kvoli otestovaniu
a kontrole evolu¢ného algoritmu pre efektivnu a casovo nendro¢nti optimalizaciu vstupnych
parametrov s, 71, 72, Q pre predikciu Casového radu pomocou PMBSI a porovnané
s ¢lankom [16]. Na zaklade vykonanych experimentov je mozné povedat, ze evolu¢ny
algoritmus pri implementéacii do PMBSI je schopny najst’ vhodné parametre pre predikciu
casovych radov a to v kratkom case.

Umelé¢ data PMBSI s parametrami najdenymi evoluénym algoritmom vyrazne
prekonali vysledky z ¢lanku pre 1,2 aj 3-krokovi jednoduchu aj iterovant predikciu. PMBSI
dosahovalo lepsie vysledky ako SVM aj pre 1 a 2-krokovt iterovanu predikciu, ako je vidno
v tabul’ke 3. Pri 3-krokovej predikcii PMBSI uz SVM nedokazala prekonat’. Pri finanénych
datach dokazal evolu¢ny algoritmus taktiez rychlo najst’ lepsie parametre, okrem 1-krokovej
predikcie, kde sa nepodarilo najst’ nizSie MAE. Napriek tomu ani SVM ani PMBSI
nedokazali lepsie predpovedat’ casovy rad ako Naivna predikcia 1 a 2 kroky dopredu. Pre

viac krokov dopredu uzZ SVM dosahovala najlepsie vysledky.
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Porovnanie s vysledkami zo sutaze ,,2008 Time Series Forecasting Competition for
Computational Inteligence “ bolo vykonané z dovodu porovnania PMBSI s inymi metédami
predikcie casovych radov, Statistickymi alebo zaloZzenych na principoch umelej inteligencie.
Priemerné SMAPE pre PMBSI v sutazi bolo 38,8 a priemer vsetkych SMAPE zo sutaze je
27,9. PMBSI prekonala v sttazi iba 4 metody, z ¢oho je mozné usudit’, ze PMBSI v terajsej
forme nie je vel'mi vhodnou metddou na predikciu ¢asovych radov a st potrebné dalSie

upravy.
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Zaver

Na zdklade formulacie uvedenych uloh diplomovej prace boli vypracované nasledovné
Casti:

V tretej kapitole som sa venoval opisu a porovnaniu modernych metdd predikcie
Casovych radov, konkrétne pomocou neurénovych sieti a SVMi, ich vlastnostiach
a implementaciach z publikacii [8], [10].

Stvrta kapitola opisuje Predikény model zaloZeny na strunovych invariantoch. Su v nej
definované strunové mapy, strunové invarianty aje odvodeny matematicky model

predikcie.

V piatej kapitole som navrhol evolu¢ny algoritmus pre efektivne najdenie vhodnych
parametrov pre PMBSI, a realizoval navrh v zvolenom programovacom jazyku a vyvojovom

prostredi.

V Siestej kapitole sa nachadzaju experimenty na ktorych som overil funkcénost’
evolu¢ného algoritmu vlozeného do PMBSI. Po porovnani s ¢lankom [16] a potvrdeni
efektivneho fungovania evolu¢ného algoritmu pre najdenie parametrov pre PMBSI som
model porovnal s ostatnymi metédami pre predikciu Casovych radov pouzitych v stutazi
,,2008 Time Series Forecasting Competition for Computational Inteligence . Nakoniec boli

vysledky experimentov zhodnotené.

Pre vylepSenie vykonu metédy PMBSI je potrebné zamerat’ sa do budicna na vyvoj
atestovanie parametru vahy zrovnice 4.10, 4.11, zapojenia tejto vahy do evolu¢ného
algoritmu a experimentalne overit’ na dalSich datach. Ked’ze PMBSI v niektorych testoch
dokazala prekonat’ SVM bolo by vhodné pokusit’ sa vytvorit’ obchodny systém na zaklade

predikcie PMBSI modelu pre zhodnotenie vykonnosti.
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Prilohy
Priloha A: Kompletné vysledky 111 ¢asovych radov z experimentu zo sutaze ,,2008
Time Series Forecasting Competition for Computational Inteligence*

Priloha B: CD médium - diplomova praca v elektronickej podobe, prilohy v

elektronickej podobe, zdrojovy kéd navrhnutého evolu¢ného algoritmu

Priloha C: Systémova a pouzivatel'ské prirucka
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Priloha A: Kompletné vysledky z experimentu zo sut’aze

CasoWY | Genericia t'r\gﬁl'fg MAE test| SMAPE | is |y - Q | Nans%
1 146 | 7.375437| 7.730503 | 26.84357| 57| 0.031362 | 0.003958 | 12.87788 | 1091445
2 68| 5.186019| 5200247| 206436| 57| 0.022325| 0.011177|  24.91[17.84661
3 106| 6.192545| 6.649781 | 28.96462| 57| 0.002847| 0.018198 |8.799085 | 7.669617
4 118| 5.754562| 6.392964 | 39.00201| 57| -0.00882| 0.00424110.78137 6.342183
5 46| 7.301445| 7.132578| 4215279| 57| -0.5792| -0.00133| 24911474926
6 119| 6.882448| 5958763 41.0464| 57| -0.16234| -0.00714 2364889 | 17.25664
7 112| 5514884| 6154977 | 38.74674| 57| -0.03449| 0011269 1548568 | 12.83186
8 75| 8.012493| 7.369843| 76.97893| 57| -0.00655| -0.03312141572 1563422
9 123| 3.689761| 2064363 | 26.29321| 57| -040571| 0022881393974 2330383
10 99| 4244709| 4.045375| 19.75011| 57| -0.00051| -0.00587|10.85266| 6.19469
1 69| 6.046342| 7.863267| 41.55061| 57| -0.09423| 0.016676|10.03829 | 11.35693
12 86| 4.603612| 50250658 | 42.04366| 57| -0.38222| -0.00214|18.25333 1843658
13 111 6.021333| 8.098166 | 55.87695| 58| -0.09684| -0.75571 5153597 | 18.02068
14 73| 5.045144| 5712904 | 38.24532| 57| -052468| 0.020667| 24.912035398
15 122| 4.862897 | 5.412074| 3647102| 57| -011118| -0.01928|12.66363 | 8.40708
16 122| 7.705448| 6.292655| 33.60609| 57| -0.0404| -0.00803 1196978 |7.964602
17 79| 8.663695| 8.368228| 50.69139| 57| -0.8651| -0.00072| 23.585919.76401
18 132| 8.822663| 6.796251| 36.15951| 57| 0.006365| 0.010316 | 5.830678 | 8.702065
19 161| 8.86888| 9.182171| 44.76348| 57| -050943| 0053706 2297975 18.73156
20 105| 4567564| 4.948823| 34.18707| 57| 0.020786| 0007367 | 1478051 | 11.06195
21 145| 4213956| 492399 | 32.08795| 57| 0.001246| -0.0155]8.090139 |7.964602
22 135| 4.108404 | 3.885211| 24.81036| 57| 0.014112| 0.014456 | 9.91295|9.144543
23 43| 3.642021| 3.425882| 44.18399| 57| -0.64934| -0.01747|18.84458 | 15.19174
24 105| 11.22773| 1088144 | 50.19879| 57| -0.24347| 0028118 1402022 1430678
25 81| 6.086759| 7.149013| 41.97884| 57| -0.88695| 0.08891 2356477 | 25.66372
26 59| 4.01332| 4.791122| 29.52571| 57| -0.00814| 0.027028|8.861227 | 9.882006
27 108 | 2.667566 | 2.250305| 34.52127| 57| -0.52881| 0.05841|14.10492 | 2477876
28 04| 4111187| 4646327 33.10356| 57| 0.036235| 0.001085| 10.5792|9.144543
29 102| 6105972  7.2437| 37.18377| 57| -0.03653| 0.005034 1294906 | 10.76696
30 98| 7.196853| 4.67819| 36.13333| 57| -0.18028| -0.03579|8.506945 | 14.30678
31 48| 5606091 | 4467711| 3200453 57[ 0.095207| 0.007519| 2491 |20.20649
32 96| 5451503| 5811208 | 35.02483| 57| -0.00288| 0.007476|8.068115|8.702065
33 100| 7.605146| 8.008639| 47.0497| 57| -0.08997| 000923]13.07399| 16.0767
34 117| 857095| 6.82212| 22.22103| 57| 0.002097| 0.021914 |7.082756 | 8.702065
35 125| 500987| 6.162581| 40.46364| 99| -0.5855| 0960646233 0
36 96| 4529991| 4.400135| 51.68015| 57| -0.38874| -0.59333 1519325 2094395
37 127 6.385449 | 5.392694 | 42.48766| 57| -0.00274| 0.023974 |8.281031 | 16.0767
38 158| 7.169702| 7.518774| 359648| 57| -050572| -0.0062612.81102 1342183
39 46| 4990873 | 5943896| 4091953 57|  -099| -0.00016| 2491|2035398
40 82| 4.280566| 4.278385| 27.45566| 57| -0.03214| 0016461 1157536 11.79941
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41 101 | 5.637464| 6.72869| 47.85684| 57| -0.54552| 0.015025| 14.2278|15.33923
42 48| 6.533284| 5.782649| 40.97747| 57| -0.67516| -0.00142 24.9116.37168
43 99| 5.996021| 7.165659| 37.54232| 57| -0.04756 | 0.010857 | 21.70445| 16.0767
44 38| 4.355646 | 4.637338| 30.12088| 57| 0.004826| 0.00261 |13.92938 | 7.964602
45 77| 4.777904 | 4.879611| 34.27282| 57| -0.05184 | -0.00276 | 15.94969 | 16.0767
46 53| 4.770652| 5.174429| 33.90979| 57| -0.04849| 0.014706 | 16.74849 | 16.66667
47 70| 7.391234| 7.62262| 25.04013| 57| 0.006338| 0.006634 | 18.96447 | 11.06195
48 82| 7.938376| 8.24272| 45.00524| 57| 0.007821| 0.018375|6.899275| 8.99705
49 186 | 5.380234| 4.654435| 36.72395] 57| -0.01863| 0.001045 | 6.645553 | 8.112094
50 101| 6.014516| 7.92889| 42.13617| 57| -0.02694 | 0.016755|17.35209 | 14.0118
51 123 | 4.624493| 6.276438| 45.16595] 57| 0.000476| -0.02222|11.10403 |11.20944
52 89| 9.910648| 9.769681| 37.68222| 57| -0.03826| -0.04222|16.24491|12.38938
53 62| 2.967953| 3.63067| 53.05033| 57| -0.01826 | 0.004987 | 15.46749|10.47198
54 95| 5.390445| 7.11765| 51.07468| 57| -0.06264 | 0.064898 | 12.15024 | 14.74926
55 67| 2.171842| 4.43343| 31.52594| 57| 0.004336 | 0.008613 | 12.2743|7.522124
56 108 | 4.807656 | 4.478194 | 49.31897| 57| -0.04965| 0.011772|15.40195 | 14.74926
57 89| 4.769251| 5.233417| 33.49253| 57| 0.003748| 0.017015 | 10.48366 | 8.702065
58 235| 6.350137 | 6.638797 | 38.27299| 57| -0.00134 | 0.015524 | 13.82484 | 13.86431
59 149 | 3.712146| 4.338698 | 49.12885| 57| -0.92647| -0.01884 |15.68064 | 19.9115
60 111| 5.724113| 5.705621| 43.09099| 57| -0.24346| 0.016207 | 16.67121 | 19.76401
61 120| 5.719962| 5.236569| 38.2319| 57| -0.04816| -0.03779|6.956161 | 9.882006
62 78| 6.555009| 6.28225| 43.48983| 57| -0.02033| 0.017232| 18.4006 | 15.33923
63 70| 4.077367| 3.845946| 30.77912| 57| -0.00976| -0.00793|14.81798|9.439528
64 116 5.218 | 5.001459 50.356] 57| -0.18133| -0.31392|13.14857| 14.0118
65 144 | 7.815439| 7.601577| 34.94537| 57| -0.77457| -0.00244 |22.10222 | 19.61652
66 124 | 6.519301| 6.685981| 32.73238] 57| -0.02915| -0.01218|7.917305 | 8.112094
67 99| 8.305579| 6.842778| 28.39341| 57| -0.21511| 0.024529 | 18.24731 | 23.45133
68 84| 10.1215| 11.33673| 29.60228| 57| 0.06882| 0.017212 |19.74706 | 15.63422
69 70| 6.70096| 6.628938| 56.51242| 57 -0.99| -0.0026 24.91 | 20.50147
70 139| 4.97894| 4.112747| 27.80371] 57| 0.006089 | 0.011593|13.13496 | 8.849558
71 146 | 3.299789| 3.225822| 28.18047| 57| 0.097796| 0.007879|16.43465| 15.9292
72 79| 4.67202| 6.004605| 42.7549| 57| -0.01094| 0.01517|23.48737|18.58407
73 121| 6.767804 | 4.801458 | 35.22323| 57| -0.05787 | -0.02877 | 18.14149 | 17.10914
74 83| 3.901022| 4.568021| 45.27024| 57| -0.05232| -0.00079| 12.1215]10.91445
75 137| 4.989534| 4.732956| 36.45218| 98| -0.65773| 0.917267 |0.740188 0
76 81| 3.867347| 3.792337| 25.85051| 57| -0.00553| 0.005895 | 6.197431 | 5.457227
77 69| 4.569528| 5.736134| 37.61976| 57 -0.99| 0.04906 24.91|25.51622
78 66| 4.948117| 5.191968| 28.19222| 57 -0.362 | 0.022794 | 14.1817 | 19.02655
79 61| 4.908678| 4.473572 30.657] 57| 0.00257| 0.006942 |18.66787 | 13.12684
80 86| 7.535046 | 8.251957| 43.38197| 57| 0.184961| 0.001267 |13.64318| 17.9941
81 151 | 2.90583| 2.749569| 40.24247| 57| -0.03944 | -0.00052 | 9.695469 | 11.50442
82 256 | 3.170057 | 2.707214| 24.45916] 57| 0.026806| 0.00901 |7.758348| 6.19469
83 48| 8.351278| 9.970101| 37.72557| 57| -0.05551| 0.01172|10.94013| 12.0944
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Ca;::jvjr Genericia txrﬁﬁg MAE test Sl\ffs\f E1 s m N2 Q Nans %
84 75| 4.350572| 5.030698 | 32.81891| 57| -0.72003 | 0.009268 | 18.33235 | 20.64897
85 138 | 4.733165| 5.174251| 45.91004] 57| -0.00382| -0.01007 |14.25764 | 10.91445
86 155| 4.484392| 5.711378| 60.49561| 57| -0.10907| -0.0083|15.55313 | 15.33923
87 77| 6.678017 | 5.464705| 39.6258| 57 -0.99 | -0.00741|20.93167 | 16.66667
88 82| 8.715262| 7.519667 | 69.8864| 58 0.96 | 0.009633 | 15.81662 | 35.00739
89 177| 4.714873| 2.674676| 32.28916| 57| -0.13079| 0.018898 | 16.06799 | 25.66372
90 75| 6.586901| 5.202768 | 27.65093| 57| -0.21902 -0.002 | 9.131219 | 14.74926
91 137| 5.612373| 5.726563 | 55.32904| 57| -0.01541| 0.032522 |17.54341 | 17.69912
92 64| 5.210354 | 6.410433| 52.42714| 57| -0.78473| -0.00446 | 21.74146 | 18.87906
93 60| 7.583905| 7.890545| 32.23815| 57| 0.008642 | 0.024678 | 23.54415 | 18.73156
94 84| 4.466916 | 4.312455| 26.30337| 57| 0.010283 | 0.027994 | 10.37734 | 9.587021
95 54| 8.127095| 8.075579| 44.12222| 57| -0.01279| 0.00523 | 14.84549 | 13.42183
96 113 | 6.245231| 5.309154| 29.97683] 57| 0.000101| 0.007921 |7.423844 | 8.40708
97 86| 6.61692| 5.23675| 50.19475| 57| 0.230287 | 0.011125|14.43069 | 22.41888
98 133 | 5.755281| 6.20725| 38.40375]| 57| -0.02036| -0.00043|7.768992| 8.40708
99 107 | 3.990614 | 4.534755| 30.74387] 57| -0.07509| 0.02052 |23.61976 | 18.28909
100 66 | 3.964489 | 3.531078| 29.26295| 57| 0.005364 | 0.012051 | 14.44577 | 11.20944
101 80| 7.58361| 3.934889 | 21.87106| 57| -0.33447| 0.014377|17.67269 | 23.45133
102 57| 8.080058 | 7.600795| 51.3779| 57| -0.15452| -0.04355]14.75684 | 11.9469
103 142 | 2.852395| 3.858088 | 56.10039| 58| 0.328131| -0.19845)13.11891 | 33.08715
104 94| 8.487458| 6.150738| 31.65861| 57| -0.05759| -0.00178|11.23693 | 12.53687
105 70| 4.866781| 5.770578 | 39.01088| 57| -0.02298 | -0.00025|12.02394 | 12.38938
106 139| 7.105349| 5.397591| 36.45721] 57| -0.00426| -0.04037|10.25666 | 11.06195
107 81| 5.231364 | 6.130163 | 50.97561| 57 -0.99 | -0.08306|19.21312 | 19.02655
108 120| 5.093745| 5.417889| 42.5295]| 57| -0.27693| 0.032924 |19.07787 | 16.66667
109 154 | 6.837007 | 7.916478| 37.43654] 57| -0.15105| -0.01445| 11.5934 | 8.849558
110 90| 9.477505| 13.70364 | 57.34391| 57| 0.499423| 0.019286 24.91 | 28.46608
111 56| 4.951055| 3.775774| 28.22633] 57| -0.15448| -0.00279 |23.32177|13.12684
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