MATEMATICKO-FYZIKALNI
FAKULTA

Univerzita Karlova

BAKALARSKA PRACE

Richard Savcinsky

Echo state siete a ich vyuzitie na
predpovedanie c¢asovych radov

Katedra softwaru a vyuky informatiky

Vedouci bakalarské prace: RNDr. Frantisek Mréaz, CSc.
Studijni program: Informatika

Studijni obor: Programovéani a softwarové systémy

Praha 2018



Prohlasuji, ze jsem tuto bakalafskou préci vypracoval(a) samostatné a vyhradné
s pouzitim citovanych prament, literatury a dalsich odbornych zdroj.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze
zékona ¢. 121/2000 Sb., autorského zdkona v platném znéni, zejména skutecnost,

ze Univerzita Karlova ma pravo na uzavreni licenéni smlouvy o uziti této prace
jako skolniho dila podle §60 odst. 1 autorského zakona.

V... dne ............ Podpis autora



Rad by som podakoval vedicemu prace RNDr. Frantiskovi Mrazovi, CSc. za jeho
trpezlivost, za poskytovanie cennych rad a pripomienok a za ochotu s ¢imkolvek
pomoct.

i



Nézev prace: Echo state siete a ich vyuzitie na predpovedanie casovych radov
Autor: Richard Savcinsky
Katedra: Katedra softwaru a vyuky informatiky

Vedouci bakalarské prace: RNDr. Frantisek Mréaz, CSc., Katedra softwaru a vyuky
informatiky

Abstrakt: Rekurentné neurénové siete (RNN) umoznuji modelovat dynamické
systémy s premenlivou dlzkou vstupu. Ich nevyhoda je v niroénom uceni, teda
tazkom nastavovani vah neurénov, ktoré si v sieti spojené. Echo state siete (ESN)
st zvlastnym typom RNN, ktoré sa naopak daju ucit relativne jednoducho. Maju
rezervoar neurénov, ktorych stav odraza histériu vsetkych signélov v sieti, a preto
je tento typ sieti vhodny na simulaciu a predikciu ¢asovych postupnosti. Dosia-
hnutie maximélneho vykonu ESN vyzaduje velmi precizne nastavenie a experi-
mentovanie. Preto sme v tejto praci vytvorili nastroj pre konstruovanie a testova-
nie takychto sieti. Pre ucely vyskusania vytvoreného nastroja sme implementovali
ulohu predpovedania vyvoja ¢asovych radov. Konkrétne sme sa zamerali na pred-
povedanie vyvoja cien akcii, ¢o predstavuje velmi neisti a pre presni predpoved
velmi naro¢nu oblast. Vysledky nasich experimentov sme porovnali s vysledkami
inych nastrojov, a zistili sme, Ze nas nastroj dava porovnatelné vysledky.
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Abstract: Recurrent neural networks (RNN) enable to model dynamical systems
with variable input length. Their disadvantage is in inherently difficult training
which means adjusting weights of connections between neurons connected in the
network. Echo state networks (ESN) are a special type of RNN which are by
contrast trainable rather simply. They include a reservoir of neurons whose state
reflect the history of all signals in the network and that is why this type of
network is suitable for simulation and prediction of time series. To maximize
the computational power of ESN, very precise adjusting and experimenting are
required. Because of that, we have created a tool for building and testing such
networks. We have implemented a time series forecasting task for the purpose
of examination of our tool. We have focused on stock price prediction, which
represents an uncertain and complicated area for achieving precise results in. We
have compared our tool to other tools and it was comparably successful.
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Uvod

Neuronové siete su aktivnou oblastou vyskumu uz mnoho rokov. V dnesnej
dobe st modely neurénovych sieti zalozené na pevnych matematickych zakladoch.
STubné vysledky a uzitoéné vlastnosti poskytuje skupina umelych neurénovych
sieti nazyvana rekurentné neuronové siete. Hlavnym problémom rekurentnych ne-
urénovych sieti je vSak naroény proces ich trénovania. Pri trénovani siete na za-
klade postupnosti vstupov a znamej postupnosti vystupov sa snazime nastavit
parametre siete tak, aby sa naucila zavislost vystupov na vstupoch. Natrénovana
siet sa potom modze pouzif na nové vstupy a generovat prislusné vystupy.

Jednym z modelov umelych neurénovych sieti, ktoré sa pokisili tento problém
vyriesit, je model echo state siete prvy krat predstaveny Herbertom Jaegerom
(2001) [8]. Echo state siete st schopné riesit Siroké spektrum tloh. Takou je aj
uloha naucif sa aproximovat vyvoj ¢asovych radov.

Preto sme sa rozhodli vytvorif nastroj, ktory bude umoznovat s tymito sie-
tami pracovat. Vytvoreny nastroj zaroven pouzijeme na vzorovu ulohu, ktorou je
predpovedanie vyvoja cien akcii na burze.

Kedze financné trhy st charakterizované neistotou, ktora suvisi s buducim
vyvojom ekonomiky a firiem spolu s dalsimi faktormi, schopnost predpovedat
asponn do urc¢itej miery budici vyvoj je velmi narocnou tlohou. Cielom tejto
prace bude teda aj preskimat moznosti pouzitia echo state sieti na aproximaciu
budticeho vyvoja cien akcii, a porovnanie vysledkov nasej prace s existujicimi
vysledkami v tejto oblasti.

Praca je strukturovana nasledovne. V kapitole 1 si predstavime blizsie echo
state siete, z ¢oho sa siet skladd, aké ma parametre, vysvetlime princip vypocétu
a matematickd podstatu fungovania tychto sieti. V tejto kapitole nahliadneme
aj do problematiky nastavovania hodnot parametrov siete. V kapitole 2 sa po-
zrieme na nami vytvorené prostredie pre pracu so siefami, z ¢coho pozostava a ¢o
pontka. V kapitole 3 uvadzame echo state siete v kontexte finanénych prognoz a
predpovedania vyvoja cien akcii. Kapitola 4 obsahuje vyvojovii dokumentaciu a
popis fungovania nasej aplikacie. Kapitola 5 patri experimentom, to znamena, ze
st v nej prezentované vysledky a analyzy predpovedi nasej aplikacie. Dosiahnuté
vysledky su taktiez porovnané s vysledkami inych prac a nastrojov na predpoved
vyvoja cien akcii. Nakoniec v zavere su zhrnuté vysledky prace a diskutované jej
dalsie mozné rozsirenia. V prilohe sa nachadza vytvoreny program.



1. Neuronové siete

V tvodnej kapitole celej prace si velmi strucne predstavime neurénové siete.
Dalej sa pozrieme na konkrétne typy neurénovych sieti, ktoré st pre nasu pracu
dolezité, pozrieme sa na ich charakteristiku a v ¢om sa lisia. Postupne sa prepra-
cujeme az ku echo state sietam, ktoré si hlavnym predmetom tejto prace.

1.1 Uvod do neurénovych sieti

Ako napoveda nazov, v tejto sekcii sa v kratkosti uvedieme do problematiky
neurénovych sieti. Predstavime si umelé neurénové siete a ich rozdelenie podla
principu fungovnia. Zameriame sa potom blizSie na rekurentné neurénové siete.

1.1.1 Umelé neurénové siete

Umelé neur6nové siete (Artificial neural networks (ANNs)) st vypocetné sys-
témy inspirované biologickymi neurénovymi sietami, ktoré tvoria mozog zvierat.
Takéto systémy sa ucia (progresivne sa zlepsuji) vykonavat tlohy podla predlo-
zenych vzorov, vseobecne bez Specifického programovania pre danad tlohu.

ANN je zalozena na skupine spojenych jednotiek nazyvanych umelé neurény
(analogicky k neurénom spojenym axénmi v biologickom mozgu). Kazdy spoj
medzi dvomi neurénmi prendsa signal od prvého neurénu k druhému neurénu,
pricom dany spoj prenasany signal zosilnuje alebo zoslabuje tym, Ze ho nasobi
vahou spoja. Existuju dva hlavné typy neurénovych sieti: feedforward (dopredné)
a rekurentné.

V doprednych neurénovych sietach (Feedforward neural network (FNN)) st
signaly propagované zo vstupnych jednotiek do vystupnych bez existencie cyklov
medzi jednotkami. Matematicky, FNN implementuju statické vstupno-vystupné
funkcie na rozdiel od rekurentnych sieti (viz nizsie), ktoré implementuji dyna-
mické systémy.

1.1.2 Rekurentné neurdénové siete

Rekurentna neurénova siet (Recurrent neural network (RNN)) je akakolvek
siet, ktorej neurény si mozu navzajom posielat signaly ako spatnu vazbu, teda
kde spojenia medzi neurénmi vytvaraju orientované cykly. Tym je umoznené dy-
namické spravanie v case. Na rozdiel od doprednych neurénovych sieti, RNN
moze pouzivat svoju vniatorni pamat na spracovanie lubovolne dlhej postupnosti
vstupov. Vdaka tomu su aplikovatelné na Siroké spektrum tloh. Pozndme dve
zakladné triedy ,ucenia“ RNN s ucitelom a bez ucitela.

Pri uceni (trénovani) RNN s ucitelom zacneme s tréningovymi datami, ktoré
reprezentuju vstup do siete a zaroven pozadovany vystup siete. Tréningové data
si pouzité na nastavenie vah siete tak, aby na tréningovy vstup sief viac-menej
presne reprodukovala tréningovy vystup, dufajic ze sa RNN nasledne zovseobecni
aj na nové vstupy.



1.2 Echo state siete

Echo state siete (angl. Echo state networks (ESNs)) su S$pecidlnym typom
rekurentnych neurénovych sieti, ktory poskytuje architektiru a princip ucenia s
ucitelom. Hlavna myslienka je inicializovat nahodnt, velkd, pevne zvoleni RNN
vstupnym signdlom, teda vyvolat v kazdom neuréne tejto rezervoarovej siete (v
origindle reservoir network) nelinedrny signal ako odpoved, a potom spocitat po-
zadovany vystupny signal ako trénovatelni linearnu kombinaciu vsetkych tychto
signalov.

Rezervoar méa niekolko funkcii. Slizi jednak ako nelinearne rozsirenie vstup-
ného signalu, teda vstupné data, ktoré nie st linearne separovatelné v povodnom
systéme, sa takymi stand casto v rozsirenom systéme. Zaroven vsak rezervoar
plni funkciu pamate poniikajicej ¢asovo obmedzeny kontext. Prave to je kliucovy
argument pre pouzivanie RNN. V nasledujucich oddieloch popiseme fungovanie
echo state sieti podrobnejsie.

1.2.1 Zakladny princip

Teraz popiseme neformalne model ESN, ktory je schématicky zobrazeny na
obr. V nasledujucich sekciach jeho casti popiseme exaktne. Este si vSak dovo-
lime mensiu odbocku. Trend, ktory zacali ESN, sa nazyva Reservoir Computing
(RC). RC je v stucasnosti plodnou oblastou vyskumu davajicou dolezity pohlad
do RNN. RC v dnesnej dobe pokryva viacero metdd a rozsireni povodnej mys-
lienky, avsak originaly ESN pristup ma stale ¢o poniknuf pre jeho jednoduchost
a silu. Origindlna metéda RC predstavena ESN bola:

Vstup: Postupnost vstupnych vektorov {u(n)}!" . kde u(n) € R¥m N, je
dlzka vstupnych vektorov, m je dizka vstupnej sekvencie.

Vystup: Postupnost vystupnych vektorov {yt“’"get(n)}:_l, ylarect(n) € RNy,

kde N, je dizka vystupnych vektorov, m je dlzka vystupnej sekvencie.

1. Generovat velky nahodny rezervoar RNN, vahy spojeni medzi neurénmi
st uréené ndhodne generovanou maticou W € RN*Ne kde N, je pocet
neurdnov v rezervoari.

2. Postupne vkladat vstupné vektory w(1),w(2),... do rezervoaru a ulozit od-
povedajuice aktivacie x(1),x(2),...,x(N;,) na neurénoch po jednotlivych
krokoch, teda stavy rezervoaru, do matice X.

3. Spoditat vystupni maticu W, € RNv>*0+NutNa) y4h spojov z rezervoaru
na zdklade X a y'9¢ s pouzitim linedrnej regresie. Cielom je naucit mo-
del s vystupom y(n) = W,,z(n) kde y(n) € RV tak, aby {y(n)}:_l ¢o
najlepsie odpovedalo pozadovanému vystupu {yt‘“"get(n)}:_l, teda minima-
lizovat rozdiel medzi y a y'@9¢. Este dolezitejsie je Véai, aby sa model
dobre zobecnil na nové data.

4. Pouzit natrénovant sief na novy vstup w(n) pocitajic y(n) s pouzitim
spocitanej vystupnej matice W,,; z aktivacii neurénov v rezervodari.
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Obr. 1.1: ESN schéma [10].

1.2.2 Vstup, rezervoar, vystup

V tejto sekcii si podrobnejsie popiseme jednotlivé ¢asti vypoctu ESN modelu.
Vstupna sekvencia sluzi ako pohon pre rezervoar. Moze byt viacdimenzionalna.
Vstup je pred podanim do rezervoaru vynasobeny nahodne generovanou maticou
W, € RNexWNint1) - Stayv neurénov z(n) je aktualizovany typicky podla rovnice

Z(n) = tanh(W,[1;u(n)] + Wx(n — 1)),

x(n) = (1 —a)x(n—1)+ aZ(n),

kde

o x(n) € R je vektor aktivacii na neurénoch v rezervodri,

o #(n) € R™ je vektor aktualizdci{ v kroku n,

(1.1)

(1.2)

 tanh(.) — prenosova funkcia; hyperbolicky tangens je najbeznejSou volbou
pre prenosovu funkciu, i ked méze byt pouzita aj ind sigmoidova funkcia,

e [.;.] je vertikdlne zretazenie matic,

. v‘/m c RNIX(l-l-Nu) je

vstupna matica,

e « € (0,1] je miera tniku.

Vystup je definovany rovnicou

y(n) =

W € RM=*Ne je rekurentnd vahova matica (vdh spojov v rezervoari),

Wou[1; u(n); z(n)],

(1.3)



kde y(n) € RN je vystup siete v kroku n, Wy, € RNvxU+NutNe) b6 yystupns
vahova matica, pre ktoru plati vztah

Yt = W, X, (1.4)

resp.

W = Yot XT(X XT 4 BI)7, (1.5)

kde
o [ je regularizacny koeficient,
e I je jednotkova matica.

Matica Y9t ¢ RNv*™ je matica pozadovanych vystupov, kde N, je dizka
vystupnych vektorov a m je velkost trénovacej mnoziny. Definovat ju moézeme

VZOorcom;: yi(1)  y(1) ... yn(l)
Yta’rget _ y1(2) y2(2) . ym(2)
Y1 (Ny) yg(Ny) . ym(Ny)

Matica X predstavuje histériu aktivacii vsetkych neurénov v kazdom kroku
vypoctu. Nemusi vsak vzdy existovat inverzna matica k matici X, preto sa pou-
ziva vacsinou , tzv. ridge regression. SI sluzi ako regularizacné c¢ast rovnice a
pouziva sa jednak na zvysenie numerickej stability pri inverzii X, ale aj na zjem-
nenie velkych hodnét W,,,,. Maticu X mozeme definovat nasledujicim vzorcom:

x1(1) (1) zm(1)
X _ x1(2) a:2:(2) xm(2) |
x1(Ng) x2(N,) T (Ny)

kde
o x;(t) je aktivicia neurénu i v Case t,
e N, je pocet neurénov v rezervoari,
« m je dlzka vstupnej sekvencie.
Pri niektorych tlohéch je vhodné do vypoctu pridat dalsiu nelinearitu prena-

sanim vystupu naspét do rezervoaru. V tomto pripade rovnicu (|1.1)) nahradime
rovnicou:

Z(n) = tanh(W;,,[L;u(n)] + Wa(n — 1) + Wy y(n — 1)), (1.6)

kde Wy, € RY>*M je matica spéatnych spojeni (feedback connections). Pre gene-
rovanie Wy, platia rovnaké principy ako pre Wj,, blizSie popisané v sekcii|1.3.2,



1.2.3 Echo state property

Na to, aby mohol fungovat princip ESN musi rezervodr spliiat tzv. echo
state property (ESP), ktora spdja asymptotické vlastnosti dynamiky rezervoaru
a vstupny signal. Intuitivne, ESP znamena, ze ak sa so siefou pracuje dostatocne
dlhy cas, tak aktudlny stav je jednoznacne dany historiou vstupov a vystupov,
teda rezervoar sa zbavil akychkolvek informacii z pociato¢ného stavu. Inak po-
vedané, pre kazdy vnutorny signal existuje echo funkcia, ktora mapuje histériu
vstupov/vystupov do aktualneho stavu. Pre dosiahnutie ESP musi rezervoar spl-
novat urcité algebraické vlastnosti, dané parametrami siete. Najdolezitejsim pa-
rametrom pre zaruCenie ESP je spektralny polomer vdhovej matice W (viz[1.3.3)).

1.2.4 Porovnavanie sieti

Pri pouziti ESN potrebujeme kontrolovat, ¢i sa siet naucila pocitat spravne
vystupy, a tiez chceme porovnavat hotové siete podla toho, ako dobre riesia za-
dant tlohu. Musime si teda urcit ohodnotenie vyslednej siete, ktoré bude dobre
reprezentovat kvalitu predpovede, a potom na zaklade tejto hodnoty mozeme siete
porovnavat. Zakladnou a najbeznejSou metrikou pre porovnavanie vyslednych mo-
delov je strednd kvadratickd odchylka (MSE). MSE je miera kvality predpovede
echo state siete. Nadobtuda len nezaporné hodnoty a plati, ze mensie hodnoty
MSE predstavuju kvalitnejsiu predpoved.

MSE( target g i target(n))Z (17)

m

Dalsfmi alternativami st RMSE (root-mean-square error) alebo NRMSE
(normalised-RMSE)

RMSE(y,y" o) = \/MSE(y,ytarset), (1.8)

RMSE(y ytarget>

NRMSE(y,y""") = (yiggget — yfs:get) (1.9)
kde
o ylurget je maximdlna pozadovand vystupnd hodnota dand vztahom
Yiag | = max - max g (n), (1.10)
o Y79 je maximélna pozadovand vystupna hodnota dang vztahom
Y9t — min  min yimget(n). (1.11)

k':l,...,Ny _17 -m

Pri niektorych tlohédch mdze byt pre vyhodnotenie dolezita aj hodnota sme-
rodajnej odchylky MSE, ktora je dand vztahom,

1 > Ny arge
0= | 20 > (we(n) — g7 (n) — MSE(y.yeroe))? (1.12)
MmNy 21 k=1



kde nizsia hodnota znamena stabilnejsiu predpoved, bez vyraznejsich alebo ex-
trémnych vykyvov.

1.3 Parametre

Rezervoar siete a jeho dynamika je urceny trojicou W,, W «, (pripadne
Wp,) kde vstupnd matica W, a vahova matica rekurentnych spojov W st ge-
nerované nahodne na zaklade dalsich parametrov a hodnota miery tniku « je
samostatnym, nezavislym parametrom. Hodnoty tychto parametrov maji rozho-
dujuici vplyv na vyslednu siet. Aj malé zmeny hodn6t mézu mat velky dopad, a
preto vyzaduji velmi precizne nastavenie pre optimaliziciu. Ulohou optimalizécie
je dosiahnuf vlastnosti rezervoaru, ktoré ¢o najvernejsie simuluju systém, ktory
sa snazime modelovat. Parametre ¢asto oznacujeme ako ,globdlne“, ¢o vyplyva z
podstaty ich funkcie. Dalej popiSeme principy, ako nastavovat vybrané parametre
modelu, aby ¢o najlepsie fungoval. AvSak popisované postupy je treba chapat ako
heuristiky a typicka aplikdcia ESN vyzaduje hladanie a skisanie vhodnych kom-
bindcif parametrov [13].

1.3.1 Velkost rezervoaru

Jednym z klucovych parametrov je velkost rezervoaru N,, teda pocet neuro-
znamena, ze pre komplikovanejsie tilohy je dolezité pouzit najvacsi rezervoar, aky
je mozny si vypocetne dovolit. Velkost rezervoaru zasadne ovplyviuje vypoctovia
narocnost modelu. Kedze trénovanie a vypocet ESN nie st az tak vypoctovo na-
ro¢né ako iné RNN pristupy, byvaji bezné velkosti rezervoarov aj 10* jednotiek.
Dolné hranica velkosti rezervoaru je podla [I3] uré¢ena odhadom poctu nezavislych
hodndt vstupu, ktoré si musi rezervoar zapamétat pre vyriesenie tlohy.

1.3.2 Skélovanie vstupu

Skalovanie vstupnej matice W, je dalsim klicovym parametrom pre optima-
lizdciu. Skdlovanim typicky rozumieme nastavenie intervalu [—a,a], z ktorého st
vyberané hodnoty W;,,. Okrem skalovania je dodlezité aj to, z akého prevdepodob-
nostného rozdelenia budui hodnoty vah. Typicky pripadaji do tvahy rovnomerné
rozdelenie alebo normalne (Gaussovo) rozdelenie, ale opét zalezi od konkrétne;
ulohy, ktora riesime. Hodnoty W, potom urcuji, ako nelinearne sa bude rezer-
voar spravat. Pre velmi linearne tlohy by mali byt hodnoty W;,, malé. Pre vécsie
hodnoty W;,, sa aktivacie neurénov casto dostanu blizsie k svojim extrémom a
vyrazne preskakuji medzi malymi a velkymi hodnotami, teda spravaju sa viac
nelinearne.

1.3.3 Spektralny polomer

Velmi délezitym parametrom pre optimalizaciu je spektralny polomer, t.j. ma-
ximéalna absolitna hodnota vlastného ¢isla vahovej matice rezervoara W . Postup
vypoctu je nasledujuci:



1. Najprv vygenerujeme ndhodni vahovi maticu W'.
2. Spocitame spektralny polomer p(W).

3. W vydelime p(W') a dostaneme maticu so spektrdlnym polomerom rovnym
jednej.

4. Nakoniec W vynasobime koeficientom, ktory odpoveda findlnemu spektral-
nemu polomeru.

Spektralny polomer zohrava rozhodujicu tlohu pri zaisteni ESP. Velké hod-
noty p(W) mozu viest k vzniku viacerych pevnych bodov, ktoré narisaju ESP
a vedu k periodickému alebo az chaotickému spravaniu rezervoaru. Vo vacsine
situacii p(W) < 1 zarucuje ESP [13]. Casto je v8ak ESP platna aj pri p(W) > 1.
Hodnota spektralneho polomeru efektivne ovplyvnuje, ako rychlo sa vplyv vstup-
nej aktivacie vytrati z rezervoaru a ako stabilné su tieto aktivacie. Pre tilohy, kde
je potrebnd rozsiahlejsia histéria vstupov, by mala byt hodnota p(W') vacsia, a
naopak pri tlohéch zavislych viac na nedavnych vstupoch mensia.

1.3.4 Miera tniku

Miera uniku (angl. leak rate) o vyjadruje rychlost dynamiky zmien rezervoaru
diskretizovanu v case. Inak povedané, jedna sa o mnozstvo signalu, ktoré je zaho-
dené v kazdom neurdne, po kazdom kroku. Hodnota « je z intervalu (0,1] a mala
by odpovedat rychlosti dynamiky tlohy, ktorta sa rezervoar modeluje. Je tazké
odhadnuf idedlnu hodnotu, preto je casto potrebné hodnotu a nastavit metédou
pokus-omyl. Na « je mozné pozerat sa aj ako na exponencidlne zjemnovanie sig-
nalu na kazdom neuréne. V niektorych pripadoch je mozné citelne zvacsit pamat
ESN nastavenim malej hodnoty «, teda pozadovat pomali dynamiku zmien.

1.3.5 Vyber parametrov

Tri hlavné parametre uvedené vyssie maji najvacsi vplyv na vyslednu siet a
preto maju najvicsiu prioritu optimalizacie. Jednou z hlavnych vyhod ESN je,
ze ucenie vystupov je rychle. To by malo byt vyuzité pri vyhodnocovani, ako
kvalitnd je vyslednd ESN generovand urcitou mnozinou konkrétnych hodnot pa-
rametrov. Preto, najpraktickejsi sposob vyhodnotenia nastavenia parametrov je
natrénovat vystup a spocitat chybu na trénovacej mnozine. Vyber parametrov
byva manualny ako aj automatizovany. Do urcitej miery je manualny vyber para-
metrov nevyhnutny, avsak preferované st samozrejme automatizované pristupy.
NajpriamociarejSou technikou ladenia parametrov je grid search (GS). Grid se-
arch je metdda prehladavania hrubou silou, ktora pozostava z vacsieho mnozstva
vypoctov na urc¢itom rozsahu hodnot parametrov. Pre jeden alebo viacej para-
metrov sa urc¢i nejakd konecnd mnozina moznych hodn6t a potom sa pre tento
parameter vyskusaju vSetky mozné hodnoty, alebo, ked bolo parametrov viacej,
tak vsetky mozné kombinacie hodndt pre tieto parametre. Kedze ESN nema velké
mnozstvo parametrov potrebnych ladif dokladnejsie, je aj tak vypocetne narocna
metdda ako GS, prakticky pouzitelna. Navyse nejedné sa o zlozitii metédu na
implementovanie. Inou metédou pre optimalizovanie parametrov je metoda naj-
vacsieho spadu (gradient descent method) [3].
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1.4 Existujice implementacie v oblasti ESN

Existuje niekolko volne dostupnych implementécii ESN:

o Najkomplexnejsim stiborom nastrojov pre Reservoir Computing je OrGa-
nic Environment for Reservoir computing (OGER) [25]. OGER je toolbox
napisany v Pythone pre rychle zostavovanie, trénovanie a vyhodnocovanie
ucenia modelov na velkych stboroch dat. Je zalozeny na kniznici Modular
toolkit for Data Processing (MDP), takze modifikacia parametrov a celkova
manipuldcia prebieha na trovni kédu. V case pisania prace uz originalna
verzia nie je dostupna, avsak implementacia s malymi zmenami je dostupna

na [20].

o Dalsim néstrojom je Aureservoir [6] napisany Georgom Holzmannom na
Graz University. Jednd sa o velmi efektivnu implementaciu kniznice pre
pracu s Echo State Networks v jazyku C++. K dispozicii je niekolko algo-
ritmov pre tréning a simuldciu. Vyhodou by okrem efektivity mala byt aj

jednoduché rozsiritelnost.

e Za zmienku urcite stoji aj ESNJaval.0.4 — Java implementacia ESN od
skupiny Cognitive Modeling Group (Univerzita Tiibingen) [12]. Pontika po-
krocilé néastroje na experimentovanie a vizualizaciu, vyhodou je detailna

dokumentacia a uzivatelsky prijemné GUI.

Existuje este niekolko simulatorov, demo programov a inych nastrojov takmer
vylucne v jazykoch Matlab a Python najmé kvoli dobrej podpore matematickych
kniznic a jednoduchej vizualizacii. Celkovo vsak nie je v oblasti ESN velmi Siroka

programova zakladna.
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2. Nastroj pre pracu s ESN

V predchadzajicej kapitole sme sa pozreli na existujice nastroje v oblasti
echo state sieti. Cielom tejto kapitoly bude najprv nacrtnif dovody, preco je
zaujimavé vytvorit si vlastny nastroj, potom sa podrobnejsie pozriet, co je cielom
takéhoto programu, ¢o od neho ocakavat a ¢o by mal splnovat. Sucastou bude
aj analyza procesu vyberu konkrétnych technologii, popis vytvorenej aplikacie a
ako ju pouzit aj v podobe uzivatelskej dokumentacie.

2.1 Dovody pre vznik

Nastroje z predchédzajicej kapitoly a celkovo v oblasti ESN spadaju az na
vynimky do kategérie kniznic a toolboxov. To znamena, ze uzivatel, ktory chce s
takymito sietami pracovat, ma k dispozicii vSetky potrebné funkcie, avsak musi
pracovat s tymito funkciami na trovni kédu. Preto by mohlo byt uzitocné, vy-
tvorit aplikaciu, ktora uzivatela kompletne odtienuje od kédu. Ten dostane do
rik aplikaciu, v ktorej si velmi jednoducho a rychlo moze nastavif potrebné pa-
rametre, pustit vypocet a vyhodnotit vysledok. Nastroj, ktory sa o to do urcitej
miery pokusil, je ESNJaval.0.4 spominany v predchadzajicej kapitole. Este vacsi
doraz by mohol byt kladeny na intuitivnejsie uzivatelské rozhranie, zamerat sa
viac na experimentovanie, teda opakované skusanie roznych nastaveni paramet-
Trov.

2.2 Ciele a poziadavky

Nie je mozné vytvorit nastroj, ktory bude optimélny pre kazda tlohu. Kazdy
program je zamerany na nieco iné a s tym suvisia vyhody a prednosti daného
nastroja. Prave preto jednym z cielov tejto prace bude vytvorenie programu pre
pracu s ESN. Doraz bude kladeny na jednoduché ovladanie, nastavovanie para-
metrov trénovanie a budovanie modelov, to vsetko v redlnom case bez straty rych-
losti. To znamenad vytvorit prakticky pouzitelné GUI, ktoré bude zdruzovat vsetky
potrebné nastavenia na jednom mieste prehladne a jednoducho. Prostrednictvom
tohto rozhrania by mal uzivatel ziskat moznost akokolvek menit vlastnosti mo-
delu, a tym padom ziskat absoltitnu kontrolu potrebni pre pracu a experimento-
vanie s ESN. Cielom je zaroven dat uzivatelovi nastroj na okamzité porovnanie
kvality vyslednych modelov aplikovanim, ¢i uz roznych existujicich metrik alebo
vizualizaciou. CiZe pouzivatel by mal byt schopny pre konkrétny problém s tymto
nastrojom najst jednoducho a rychlo optimalnu ESN ako riesenie. Vysledok tejto
prace by mal pokryvat vsetky zakladné prostriedky nevyhnutné pre pouzivanie
ESN avsak nie je mozné obsiahnut tplne vsetko, preto bude kladeny doraz aj na
to, aby pripadné rozsirenia funkcionality boli jednoducho doprogramovatelné do
uz existujuceho softvéru. S tym suvisi aj kvalitnd dokumentacia a moznost na-
povedy nielen pre manipuldciu s programom, ale aj pre jednoduchsie pochopenie
problematiky ESN. Ako uz som popisoval vyssie, hlavnou devizou tohto projektu
by oproti uvedenym, uz existujucim pracam mala byt intuitivnost a lahka ovlada-
telnost pre uzivatela. Uzivatel vsak napriek tomu nestrati funkcionalitu potrebnu
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pre experimentovanie. Prave naopak pre bezné tlohy by aj s ohladom na ob-
stojnu rychlost a dorazom kladenym prave na opakované skisanie, modifikovanie
a testovanie sieti, mal byt tento program volbou cislo jedna.

Vysledny softvér by mal spliovat nasledujice poziadavky:

e Jednoduché vytvaranie modelov ESN v grafickom uzivatelskom rozhrani
(okennd aplikdcia, prehladné menu, logické usporiadanie nastaveni).

o Manuélne nastavenie hodnét parametrov modelu a automatické hladanie
optimélnych hodn6t parametrov (GS).

o Uzivatel bude mat moznost opakovného pustania véacsieho poctu vypoctov.

« Porovnavanie a vyhodnotenie vyslednych sieti za pomoci metrik (&iselnych
aj grafickych).

 UloZen4 histéria experimentov v samostatnom stibore (log).
o Moznost ukladaf a nacitat vytvorené modely na disk a z disku.
o Vyssie uvedené prvky ovladat pomocou okennej aplikacie.

o Okrem ovladania pomocou okennej aplikicie aj moznost nacitat konfigu-
racny subor.

o Dokumentacia a popis ako sticast programu pre ulahcéenie prace s aplikaciou
(tzv. nasepkavanie).

» Dobry objektovy ndvrh pre udrzovatelnost a rozsirovatelnost existujiceho
softvéru.

2.3 Vyber technolégii

V tejto casti ukazeme, aké techologie sme sa rozhodli pouzif na vyvoj pro-
stredia. Prostredie je implementované v jazyku C# s pouzitim technologii .NET.
Hlavnym dévodom vyberu je autorova znamost jazyka a prislusnych technologii.
Dal$fm velmi délezitym faktorom pre vyber je dobra podpora vyvoja pozadova-
ného typu softvéru danymi technolégiami. Ked hovorime o danom type softvéru
mame na mysli desktopovu aplikaciu s GUI. Rozhodovali sme sa medzi dvomi
hlavnymi frameworkami a to konkrétne Windows Forms (WinForms) a Windows
Presentation Foundation (WPF).

Windows Forms [16] poskytuje platformu pre vyvoj funkénych, stabilnych, ino-
vativnych a graficky bohatych aplikdcii bez straty jednoduchosti. Prave tieto
vlastnosti su pre tato bakalarsku pracu klucové. Jedna sa o framework pouzi-
vajuci event-driven model, prostredie generuje odpovede na uzivatelove akcie.
Vyhody:

e Jednoduchost.

« Rychla tvorba aplikacii.
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» Starsia technoldgia, tym padom viac vyskisana a testovana.
» Dobréa podpora vo Visual Studiu.

Viac informécii ndjdeme na strankach Microsoftu [16].

WPF [15] platforma poskytuje Siroku skélu nastrojov pre vyvoj aplikacii. WPF
pouziva Extensible Application Markup Language (XAML). V beznej aplikacii
je na implementaciu vzhladu pouzity XAML a logika je programovana v mana-
Zovanom programovacom jazyku.

Vyhody:
o Siroké spektrum moznosti, flexibilnejsie.
« Novsie, modernejsie.
o Separacia vzhladu a logiky.
Podrobnejsi popis frameworku najdeme na strankach Microsoftu [15].

Rozhodli sme sa pre Windows Forms, najmé z dovodu jednoduchosti a intu-
itivnosti. Praca s ESN nevyzaduje ziadne neobvyklé alebo zlozité prvky, z toho
dovodu su prostriedky poskytované nastrojom WinForms bohato dostacujuce.

Co viak rozhodne nespliia potreby a poziadavky pre komfortni a efektivnu
pracu s ESN je zakladna systémova matematickd podpora jazyku C# a .NETu. Z
tohto dovodu je pouzitd jedna z dostupnych kniznic poskytujtica naméa efektivnu
pracu s maticami a vektormi, ale takisto aj dalsie matematické objekty a funkcie
z oblasti linearnej algebry. Zo sirokej ponuky kniznic sme si vybrali Math.NET
Numerics [I§]. Hlavnou vyhodou je fakt, Ze sa jedné o open source kniznicu, ktora
je siroko pouzivand, teda ma rozsiahlu komunitu, ktora sa stara o stabilitu kodu a
podporu. V porovnani s inymi open source kniznicami nezaostava ani v efektivite
a rychlosti, ¢o je takisto velmi dolezité, kedze pri vypocte bude dochadzat k velmi
velkému poc¢tu operacii na velkych objektoch (matice s 10° prvkami atd).

2.4 Uzivatelska dokumentacia

V tejto casti si popiseme, ako sa prostredie pouziva. Postupne sa pozrieme na
to, ako prostredie funguje a popiseme si aj jednotlivé sucasti.

2.4.1 Poziadavky a instalacia

Nasa ESN aplikacia pracuje na platforme .NET Framework 4.6.1 a z toho
vyplyvaju poziadavky, ktoré st minimalne:

o operacny systém — Windows 7 so Service Pack 1,
o procesor — 1 GHz,
« RAM - 512 MB,

o priestor na disku — 4.5 GB.
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K programu nie je dodavany instalator, pretoze instalacia programu nie je
potrebna. Pre spustenie staci skopirovat stibory ESNWinFormsRP.exe a
MathNet .Numerics.dll do jedného adresara. V nom staci spustif sibor
ESNWinForms.RP.exe, a takisto je potrebné mat pravo na vytvaranie siborov a
podadresarov. Tieto dva subory sa nachddzaji v priecinku ESN v elektronickej
prilohe.

2.4.2 Pouzitie programu

ESN aplikaciu je mozné pouzit na predpoved vyvoja Iubovolnej ¢asovej po-
stupnosti. V zédkladnom pripade staci spustit aplikdciu, nastavif vSetky potrebné
parametre ESN, to znamena aj si vybrat vstupny sibor z disku, ktory obsahuje
vstupné data, vybrat si vystupny sibor a spustit vypocet. Aplikacia je pouzitelna
aj na ulohu predpovedania vyvoja cien akcii, staci ju spustit so spravnym sibo-
rom a nastavenim. V programe st implementované okrem hlavného vypoctu ESN
aj rozne pomocné funkcie na predspracovanie vstupov, vypocet roznych metrik,
ktoré su k dispozicii pre lahsie pouzitie. Vysledky sa okamzite po skonéeni vy-
poctu zobrazia a ulozia do suiborov a je mozné s nimi dalej pracovat. Aplikdcia
je ovladana primarne prostrednictvom GUI. VSetky mozné varianty vypoctu si
nastavuje uzivatel v tomto prostredi z jedného miesta. Prostredie je navrhnuté a
popisané tak, aby praca s nim bola inuitivna a jednoducha. Program je stavany
na riesenie dvoch hlavnych variant vypoctu ESN. Su to: kratkodoba predpoved
s opakovanym tréningom v kazdom kroku, a dlhodoba predpoved, pri ktorej do-
chadza k procesu tréningu len raz. Obom pristupom sa venujeme podrobnejsie v

sekeii 4.1 .

2.4.3 Zakladny popis prostredia

Aplikacia je vytvorena vo frameworku Windows Forms, to znamena ze sa
jedna o stbor navzajom prepojenych formularov. Po spusteni programu sa objavi
formular s hlavnym menu. Z tohto formuldra sa nasledne jednoducho dostaneme
do formulara pre vytvaranie novych ESN, kde sa nachadza vacsina funkcionality,
kedZe sa ocakava, ze vacsinou bude chciet uzivatel vytvarat nové echo state siete.
Tu mame moznost nastavif si vsetky potrebné parametre ESN a dalsie nasta-
venia. Nésledne mozeme spustit vypocet a dostaneme formular so spocitanymi
vysledkami a moézeme sa rozhodnit o svojom dalSsom postupe. ESN sa sklada z
niekolkych Casti, ¢o sme si aj uvedomili v sekcii[I.2.1] Toto ¢lenenie sme vyuzili aj
pri navrhu nasej aplikacie. Mame teda pristup k jednotlivym castiam prostredia,
ktoré su logicky oddelené. Navrh prostredia sme mierne prisposobili na riesenie
ulohy predpovedania vyvoja ¢asovych postupnosti. Prostredie taisto obsahuje aj
specifické nastroje pre predpovedanie vyvoja cien akcii ako je vypocet zisku a
inych metrik ktorym sa venujeme podrobnejsie v sekcii [3.4]

V dalsich castich sekcie sa pozrieme blizsie na jednotlivé stucasti prostredia.

2.4.4 Hlavny formular

Hlavny formular je prvou casfou, s ktorou pride uzivatel do kontaktu pri
spusteni aplikacie. Pozostava z menu obsahujiceho 3 casti:
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o Tutorial — tutoridl pre pracu s nastrojom, ktory obsahuje detailny popis
prostredia a navod ako s tymto prostredim pracovat,

o Format — moznost modifikovat data. Formular ma rovnaké rozhranie aj
funkcionalitu ako cast Map&Profit nizsie v casti[2.4.12] a

« ESN options — moznost vytvorit (Create new ESN) novi siet.

2.4.5 Vytvorenie novej ESN
Formular pre vytvorenie novej ESN je rozdeleny na 3 logické hlavné celky:

1. Lava cast, obsahuje menu s polozkami, kde kazda polozka oznacuje logické
zoskupenie parametrov tykajicich sa konkrétnej casti vytvarania ESN. Po
kliknuti na konkrétnu polozku sa modifukuje prava cast a zobrazi sa pri-
slusna skupina parametrov. Zamer prostredia je teda, aby si uzivatel po-
stupne prechadzal jednotlivé polozky v lavej casti a okamzite si nastavoval
hodnoty parametrov patriacich logicky pod tuto polozku.

2. Prava cast, obsahuje nazvy parametrov a prislusné polia s hodnotami kon-
krétnej ¢asti oznacenej v menu na lavej strane formulara. Parametre, ktoré
sa zobrazia, patria logicky k danej casti vypoctu ESN. Pre konkrétnu cast
mé su k dispozicii na jednom mieste vSetky prislusné parametre.

3. V dolnej casti sa nachadzaju globalne ovlddacie prvky. Globalne z toho
dovodu, ze sa nemenia so zmenami ostatnych casti formulara. Zamerom je,
aby boli ovladacie prvky k dispozicii po cely cas vytvarania ESN a zaroven
viditelne na jednom mieste.

Popiseme si, ¢o sa zobrazi na pravej strane pri oznaceni jednotlivych poloziek
v lavom menu.

2.4.6 Vstupna vrstva

Prvé zastavka pri vytvarani ESN je nastavenie vstupnej vrstvy (input layer).
Uzivatel si nastavi velkost vstupnej matice tak, aby velkost odpovedala rozmeru
vektorov vstupnej sekvencie. Napriklad velkost 1 odpoveda sekvencii jednotlivych
¢isel (formalne sekvencia vektorov velkosti 1). So vstupnou vrstvou dalej stvisi
aj nastavenie skalovania vstupnej matice, teda aby si uzivatel mohol prisposobit
dynamiku vstupu dynamike tlohy.

Input Size
Velkost vstupnej vrstvy. Validne st len kladné celociselné hodnoty.

Lower-Bound
Dolna medz intervalu pre vyber hodnot vah nahodne generovanej vstupnej
vahovej matice W,

Upper-Bound
Hornd medz intervalu pre vyber hodndét vah ndhodne generovanej vstupnej
vahovej matice Wy,
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oy Create new ESN — O X

f T Input Layer

Reservoir

Qutput Layer Input Size

1o
Grid Search
|Map & Profit | Bounds

Lower-Bound Upper-Bound 10

Obr. 2.1: Input layer — vstupna vrstva

2.4.7 Rezervoar

Vécsina klicovych nastaveni ESN sa nachadza prave v casti pre nastavenie
rezervoaru. Pri nastavovani je doporucené drzat sa osvedcenych postupov a he-
uristik zo sekcie [I.3] Urcite je potrebné nastaveniu tychto parametrov venovat
velkd pozornost.

Reservoir size
Velkost rezervoaru. Pocet neurénov v sieti, viac informacii v sekcii [1.3.1

Lower-Bound
Dolnéa medz intervalu pre vyber hodnot vah ndhodne generovaného rezervoaru
W,

Upper-Bound
Horné medz intervalu pre vyber hodnét vah nahodne generovaného rezervoaru

w,

Spectral radius
Hodnota spektralneho polomeru, ktort bude maf vygenerovany rezervoar,
blizsie je vysvetlend v sekeii [1.3.3]

Density of connections
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Input Layer
Output Layer Reservoir size 100 |2
Vo

Task center
Gnd Search Reservoir Bounds

Map & Profit Lower-Bound 10 Upper-Bound 1.0
Computing progress
Spectral Radius 03

Reservoir

Density of connections 1
Leak rate 02
Propagation function TANH v

Obr. 2.2: Reservoir

Hustota spojeni medzi neurénmi v rezervoari W. Mozné hodnoty st z in-
tervalu (0,1] kde 0 znamend Ziadne spojenia medzi neur6nmi a 1 znamend, Ze
kazdy neurén je spojeny so vsetkymi ostatnymi neurénmi v rezervoari. Pri nie-
ktorych tlohach je vyhodné mat redsie prepojenia medzi neurénmi v rezervoari
W a tym zefektivnit vypocet. Podla ¢lanku [I3] vsak nastavenie hustoty spojeni
nema zasadny vplyv na vykon siete, a preto nepatri medzi klicové parametre
pre optimalizovanie. Chybajice spojenie medzi neurénmi pozname podla toho,
ze vaha prislusného spoja je 0.

Leak rate
Miera tniku je redlne ¢islo z intervalu (0,1), blizsie vysvetlenie v sekeii [1.3.4]

Propagation function
Prenosova funkcia v rezervoare, na vyber medzi funkciou tanh a identitou.

2.4.8 Vystupna vrstva

Nastavenie vystupnej vrstvy ponuka rovnako ako pri vstupnej vrstve nastave-
nie velkosti. Casto sa tieto velkosti rovnaji. UZivatel by mal tiez venovat pozor-
nost nastaveniu matice spatnych spojeni v pripade, ze sa rozhodne tieto spojenia
vyuzit pre tucely ulohy. Vystupna vrstva predstavuje po vstupnej vrstve a rezer-
voari tretiu a zaroven posledni cast siete.

Output size
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By Create new ESN

Output Layer

Input Layer
Reservoir
Output size 1
Vo

Task center

Grid Search

Map & Profit
Computing progress

ar

Feedback connections

Lowerbound |-1.0 Upperbound 1.0

Obr. 2.3: Output layer — vystupné vrstva

Velkost vystupnej vrstvy, pocet vystupnych prvkov.

Feedback connections
Spéatné spojenia vystupu do rezervoaru. Ich pouzitie je volitelné.

Lower Bound
Dolna medz intervalu pre vyber hodnot nahodne generovanej matice vah spat-

nych spojeni Wy,

Upper Bound
Horna medz intervalu pre vyberu hodnét ndhodne generovanej matice vah
spatnych spojeni Wy,

2.4.9 1/0

Nastavenie vstupnych a vystupnych suborov ulahc¢uje pracu s aplikaciou. Uzi-
vatel si moze jednoducho ukladat a triedit vysledky prace, rovnako tak aj nacitat
pohodlne z disku vstupné data. Do tejto casti sme sa rozhodli zaradit aj rozdelenie
vstupnych dat na pociatocné, trénovacie a testovacie.

Output file
Vyber suboru pre vystup vypoctu. Vyber sa vykond kliknutim prislusného
tlac¢itka a naslednym vyberom cesty k suboru. Vysledky vypoctov sa zapisuju do
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o Create new ESN — O x

Input Layer
Reservoir

Qutput Layer
o e C—

Grid Search
Map & Profit

Input File |C:\Users\UZivatel\Documents\Visual 5| Choose

Testlengh | 250
Train Length | 750 ] Data preview
it Length | 20

Obr. 2.4: I/O nastavenia

dvoch suborov. Prvy pridava k nazvu suboru koncovku _out.csv a do stiboru st
zapisované metriky ktoré su zaskrtnuté v casti Task Center. Vzidy je na jednom
riadku uvedena skratka a po tabulatore priemerné hodnota pre vsetky iteracie na
testovacej a na nasledujicom riadku na trénovacej mnozine. Do stiboru st zapiso-
vané aj hodnoty nahodného semienka pre kazdu jednu iteraciu, ktoré nasleduji po
napise ,Random seeds®. Druhy siibor pridava k ndzvu koncovku _outdetail.csv
a do suboru su zapisované skuto¢né hodnoty a vypocitané hodnoty na testova-
cej mnozine oddelené medzerou, teda na jednom riadku sa nachadzaju vzdy dve
hodnoty.

Input file

Vyber stiiboru so vstupnou sekvenciou. Vyber sa vykona rovnako ako pri vy-
bere vystupného stiboru. Program ocakava redlne ¢isla s desatinnou bodkou od-
delené medzerami. Jeden vstupny vektor sa nachadza na jednom riadku.

Test length
Dlzka testovacej sekvencie. Pocet hodnot, na ktorych sa porovnava vysledok
vypoctu s ocakavanymi hodnotami.

Train length
Dlzka trénovacej sekvencie. Pocet hodnot na ktorych sief trénujeme.

Init length
Dlzka pociatocnej sekvencie, ktora nie je zahrnuta do trénovania, ale pouziva
sa len na tzv. zahriatie rezervoaru.
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0 200 400 600 800 1000

Save

Obr. 2.5: Data preview formular

Tlacitko ‘Data preview‘ slizi na manudalne doladenie testovacej, trénovacej a

podiatocnej dlzky. Po kliknut{ sa zobrazi graf vstupnej sekvencie a hodnoty vypl-
nené v poliach pri jednotlivych dizkach predstavuju intervaly medzi vertikdlnymi
¢ilarami viz obrazok . Cervend ¢iara predstavuje hranicu medzi pociatoénou
a trénovacou sekvenciou a zelena ciara hranicu medzi trénovacou a testovacou
sekvenciou. Tieto ¢iary su pohybovatelné a ich posunutim sa modifikuji hodnoty
v poliach. Po kliknuti na tlac¢itko v dolnej casti sa modifikacie ulozia a
hodnoty v poliach sa podla toho prenastavia. Tato funkcionalita je pouzitelna len
pre vstupné vektory dizky 1.

2.4.10 Task Center

Obsahuje nastavenia vypoctu podla typu tlohy, ktort chceme riesit viz [2.6]
V hornej c¢asti st na vyber postupy vypoctu. Podla zaskrtnutych poli v hornej
casti sa v dolnej casti potom zobrazia rozne metriky a je mozné si zvolit, ktoré z
nich chceme zahrnut do vypoctu.

Short-term prediction

Slizi na urcenie, ¢i chceme pocitat postupom kratkodobej predpovede s opa-
kovanym tréningom. Pri oznaceni tejto moznosti sa zobrazi stuvisiaca moznost
Use real output.

Use real output Ak je policko zaskrtnuté pouzije sa pri kratkodobej predpovedi
skutocnda hodnota prechadzajiceho kroku namiesto vypocitanej hodnoty siefou v
predchédzajicom kroku a vypocet odpoveda predpovedi ktoru dalej oznacujeme
ako vylepsent kratkodobu predpoved viz sekcia [4.1]

Long-term prediction
Slizi na urcenie, ¢i chceme pocitat postupom dlhodobej predpovede kde do-
chadza k tréningu len raz. Ide o dudlne nastavenie k Short-term prediction a
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w5 Create new ESN - O X

Task center
Input Layer
Reservoir Shart4em prediction
Output Layer [] Use real output
o
-
/| Stock predicti
Grid Search ock predieen
Map & Profit [] Without real values
Computing progress
[#] Only test Choose
O MsE
[ APE
Metrics EMAE
MAPE
[ Correct Increase
Correct Decrease
[ Real Difference
Random seed [ stdDev
58830488434

[ Simple Profit

Advanced Profit

Obr. 2.6: Formular nastavenia typu tlohy

navzajom sa vylucuju.

Stock prediction

Zaskrtnutim davame najavo umysel poc¢itat predpoved vyvoja cien akcii. Pro-
stredie ponuka pri tejto moznosti Specidlne metriky: Simple Profit — jednoduchy
vypocet zisku popisany v sekcii [3.4] Advanced Profit — pokrocily vypodet zisku
popisany v sekeii [3.4]

Without real values

Tato polozka oznacuje moznost predpovedat vyvoj bez porovnania so sku-
tocnymi hodnotami, teda bez pouzitia metrik. Moznost predpovedat vyvoj aj za
predpokaldu ze skutocné data nemame.

Only test

Moznost ktora umoznuje uzivatelovi nac¢itat zo stiitboru uz naucent siet a apli-
kovat ju na nové vstupy. Konkrétne je potrebné zo stiboru nacitat vstupni maticu
W,,, vektor aktivicii na neurénoch v rezervoari x(n), vihovi maticu W a vy-
stupnu maticu W,,;. Jednotlivé matice a vektory musia byt vo vstupnom stibore
zapisané tak, ze najprv sa na samostatnom riadku nachadzaji rozmery objektu
v tvare [pocet riadkov];[pocet stipcov], a potom v daldich riadkoch st postupne
riadky objektu, kde hodnoty v riadku st oddelené medzerou alebo tabulatorom.
Objekty su od seba oddelené jednym prazdnym riadkom.

Metrics
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Oznacuje zoznam metrik, kde zaskrtnutie pri nazve konkrétnej metriky zna-
mena, ze tato metrika bude zahrnuta do vypoctu a teda zapisand do vysledného
stiboru. Cast metrik sme predstavili v sekcii dalSej casti sa venujeme v sekcii
3.4 metriky Correct increase a Correct decrease predstavuju pocet obdobi
medzi dvomi po sebe idicimi vystupmi ked sief spravne predpovedala rast hod-
noty resp. pokles, vydeleny poc¢tom obdobi ked skuto¢na hodnota naozaj rastla
resp. klesala.

Random seed Moznost nastavenia hodnoty nahodného semienka pre ndhodné
generovanie matic. Ak policko zostane nevyplnené pouzije sa nahodna hodnota.

2.4.11 Grid Search

Uzivatelovi sme sa rozhodli poniknut aj moznost optimalizacie parametrov
siete metddou grid search (GS), viz[1.3.5] Na vyber ma z niekolkych parametrov
s tym, zZe si moze vybrat 2 a s ich hodnotami prehladavat grid searchom. Pri
vybere parametrov si uzivatel musi nastavit aj rozlisenie, ako podrobne chce dany
parameter vyskusat. To znamend, ze uzivatel si moze spustit GS a pomocou
neho nastavif parametre a nasledne si podla toho upravi parametre v ostatnych
castiach formularu. Uzivatel moze samozrejme pouzitie GS pri svojej ¢innosti
vynechat, preto sme ho zaradili az za kltic¢ové nastavenia pre ESN. V hornej casti
sa nachadza zaskrtavacie policko, a po zaskrtnuti sa objavi rovnaka sada poli
ako v lTavej casti s rovnakym vyznamom, s tym ze polia na lavej strane patria
prvému parametru a polia na pravej strane druhému parametru. Vyznam poli je
vysvetleny nizsie.

Parameter
Vyber nazvu parametra, ktory chceme modifikovat Grid searchom. Polia a
hodnoty pod tymto polom potom patria k tomuto parametru.

Initial value
Pociato¢na hodnota, vypocet zacina s touto hodnotou parametru.

Step
Di7ka kroku, hodnota o ktor sa zmen{ aktudlna hodnota parametra po skon-
¢eni iteracii s aktualnymi hodnotami parametrov.

Number of steps
Urcuje kolko krat dany parameter modifikujeme o hodnotu dlzka kroku z
pociatocnej hodnoty.

Iterations

Pocet iteracii, to znamena pocet kompletnych vypoctov ESN s danymi hod-
notami parametrov. Tento parameter méa vyznam, ked chceme fungovanie ESN
vyhodnocovat Statisticky:.

Output
Vyber suboru pre vystup vypoctu. Vyber sa vykond kliknutim prislusného
tlacitka a naslednym vyberom cesty k stuboru.
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By Create new ESN

Grid Search

Input Layer
Reservoir Second parameter
Qutput Layer
[{®]
Grid Search |Spec1ra\ radius v| Parameter _Leak rate v
Map & Profit
[ 03 | okialvave [ 005 |
0.05 Step 0.05
14 2. Number of steps 10 =
lterations count 2
Output || choose Start search
Obr. 2.7: Grid search nastavenia
Start

Spustenie vypoctu na zaklade hodno6t v poliach.

Nizsie sa nachadza progress bar, ktory sa pri vypocte postupne napliia, s tym,
ze vyplnend cast predstavuje dokoncenu cast vypoctu.

2.4.12 Map & Profit

Poskytuje moznost modifikovat hodnoty zo vstupného stboru do prijatelnej-
sej podoby pre vypocet ESN. Nestvisi uz priamo so samotnym vypoctom ESN,
ale skor pontka nastroj na spracovanie vstupnych dat ale aj vysledkov. Opat je
vyhodné pre uzivatela, aby mal takito moznost priamo pri vytvarani siete.

Original file

Povodny subor ktorého hodnoty chceme modifikovat. Vyber stiboru sa vykona
kliknutim prislusného tlacitka a naslednym vyberom cesty k siboru. Pozadovany
format odpovedd formatu dat z Yahoo finance [2], teda hodnota ktord normali-
zujeme sa nachédza v 5. stlpci, alebo to méze byt stibor s jedinou hodnotou v
riadku, a v tomto pripade sa normalizuje tato hodnota.

Modified file

Novy stbor s modifikovanymi hodnotami. Vyber siboru sa vykona kliknutim
prislusného tlacitka a néaslednym vyberom cesty k siiboru. Modifikovany stubor
obsahuje vzdy len jednu normalizovani hodnotu v riadku.
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@y Create new ESN

Map_Profit

Input Layer

Reservoir

Output Layer

Vo

Grid Search

— ke Original file |C:xUsers'-.Ui:vateI'..Document‘ Choose
Modffied file |C'-\UserstéivateI'-.Ducument‘ Choose

Stock - Advanced
difference Simple Profit Profit
Obr. 2.8: Moznosti Map&Profit
Stock Map

Skutocné vstupné hodnoty nemusia vyhovovat tcelom ESN. Preto sa velmi
casto hodnoty mapuju do vhodného intervalu. Sief pracuje dobre s hodnotami
okolo nuly. My sme sa rozhodli z tohto dovodu mapovat hodnoty zo vstupného
stuboru do intervalu [-1,1]. Existuje opét niekolko moznosti ako to dosiahnut. V
nasej praci pouzivame rovnicu . Kliknutim tlac¢itka sa hodnoty z povodného
subora modifikuji podla rovnice:

target __ wtarget

. € ;
normalised __ min
Z =2X target target 1 (21>
maxr  — Lyn

kde
grermalised ¢ [ 1 1] je hodnota po modifikécii.
o x99 je hodnota z povodného stiboru pred modifikiciou.

o x!979¢ je maximéalna hodnota z pévodného stiboru pred modifikéciou.

max
P target
Q'Jmag: - maxkzla,Nzn maxnzlvam wk (n>,

t t - .. 7 A 7 7 . 7 -
o, 9" je minimdlna hodnota z povodného stiboru pred modifikdciou.

target . . target
min = MiNg=1 N, Ml @7 (1)
9 , ’ o . t t ,
Do Tavého pola sa zobrazi hodnota minima x, ..o a do pravého hodnota ma-
: target
xima a9

25



Stock difference

DalSou moznostou tpravy vstupnych déat je tzv. relativny rozdiel. Nepodi-
tame konkrétne hodnoty nejakej funkcie, ale rozdiel dvoch susednych hodnoét, ¢o
vyuzijeme s vyhodou pri tlohe predpovede vyvoja cien akcii, ked pre nas bude
dolezitym tdajom prave zmena pocas dna (rozdiel medzi hodnotami dvoch po
sebe iducich dni). Kliknutim tlac¢itka sa hodnoty z pévodného sibora modifikuji
podla rovnice:

target — (

Y Yo — Y1) /y1; (Ys — Y2)/Y2; - (Yn — Yn-1)/Yn1 (2.2)

kde

target

ey je hodnota po modifikacii.

e Yy, je hodnota vstupnej sekvencie na pozicii n.

Pocitame teda v tomto pripade relativny rozdiel. Sekvencia po modifikacii je
este nasledne mapovana do intervalu [-1,1] podla rovnice (2.1).

Simple profit & Advanced profit

Pocitaju zisk pre ulohu s predpovedou vyvoja cien akcii. Na vstupe teda oca-
kavaju stibor vo formate ktory ilustruje obrazok [2.14] V pripade, ze st vyplnené
hodnoty textovych poli pre minimélnu a maximalnu hodnotu je zisk pocitany na
inverzne mapovanych datach teda povodnych datach pred spracovanim ESN. Ak
minimalna resp. maximalna hodnota chyba, alebo vo vstupnom stbore na ktorom
pocitame zisk sa nachadzaji hodnoty, ktoré nie je potrebné inverzne mapovat, je
zisk pocitany na tychto datach bez dalsej upravy. Blizsie vysvetlené v kapitole 5.
Vo vystupnom stibore sa nachadza na prvom riadku spocitany zisk a na dalsich
riadkoch hodnoty spravneho rastu (correct increase) a spravneho poklesu (correct

decrease) objasnené v sekcii [2.4.10

2.4.13 Ovladacie prvky

Ovladacie prvky sa nachadzaji v dolnej casti formularu. Davaja uzivatelovi
moznost spustat opakovane lubovolny pocet vypoctov, ¢o je velmi dblezitou vlast-
nostou aplikacie. Uzivatel vidi aj priebeh vypoctu, resp. mnozstvo dokonceného
pocitania, a moze kedykolvek vypocet zastavit, spustif znovu s rovnakymi pa-
rametrami alebo parametre pozmenit. Pritom vsak cely cas zostava v kontexte
jedného formulara.

Save settings
Ulozenie aktualnych hodnot vsetkych parametrov do textového siibora, ktory
vyberieme z disku po kliknuti na toto tlacitko. Format ulozenia odpoveda formatu

popisanému nizsie v sekcii

Load settings

Nacitanie hodnot vsetkych parametrov z textového stubora, format musi od-
povedat formétu siboru, ktory vznika tlacitkom ‘Save Settings‘ a je popisany v
sekcii[2.4.14] Hodnoty nacitané zo siboru sa zobrazia v GUI v prislusnych poliach
a je mozné ich dalej upravovat.
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5 Create new ESN - 0 X

Config il | || Choose Stat Stat herions | |

Computing...
Save Settings ‘ Load Settings Back Stop

Config file

Vyber konfiguracného siboru obsahujiceho sekvencie prikazov pre nastavenie
parametrov a spustenie vypoctov. Vyber siboru sa vykona kliknutim prislusného
tlacitka a naslednym vyberom cesty k stuboru.

Start

Spustenie jednej iteracie vypoctu s parametrami urc¢enymi v prislusnych po-
liach. Ak niektoré parametre nie st nastavené, pouziji sa bud implicitné hodnoty,
alebo prostredie uzivatela upozorni na polia, kde nie je mozné pouzit implicitné
hodnoty.

Back
Zatvorenie formuldra a ndvrat do hlavného menu.

Start Iterations
Spustenie vacsieho poctu iteracii s rovnakymi parametrami. Pocet iteracii je
urc¢eny kladnym celym ¢islom v prislusnom poli.

Computing...
Oznacuje progress bar, ktory sa pri vypocte postupne naplna, s tym, ze vypl-
nena cast predstavuje dokoncenu cast vypoctu.

Stop
Tlac¢itko pre zastavenie a ukoncenie vypoctu. Vypocet je potrebné zacat tiplne
odznovu.
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Reservoir

Input Layer

Qutput Layer Reservoir size 100 2

O

Task center

Grid Search Reservoir Bounds

Map & Profit Lower-Bound -1.0 Upper-Bound 1.0

Computing progress

Spectral Radius { 09

Density of connections 1
Leak rate 0.05

Propagation function ‘TANH -

Obr. 2.9: Priklad nastavenia rezervodru

2.4.14 Format suboru

Subor pozostava z riadkov, kde na kazdom riadku sa nachddza jeden parame-
ter v tvare [ndzov parametru|=[hodnota], kde medzi ndzvom a hodnotou nesmie
byt medzera. Nazov parametru odpoveda nazvu parametru v GUI s tym, Ze na-
zov je napisany s velkymi pismenami bez medzier, pomlciek a c¢iarok. Vynimkou
st hodnoty dolnych a hornych medzi, kde sa k nazvu parametru pridavaju pred-
pony: I- pre vstupnu vrstvu, R~ pre rezervoar a FB- pre spatné spojenia. Priklad
¢asti konfiguraéného stiboru vidime v tabulke 2.1 Vzorové konfiguraéné sibory
sa nachadzaju v elektronickej prilohe v priec¢inku ESNdata.

2.4.15 Priklad pouzitia aplikacie

Tato sekcia obsahuje priklad pouzitia nasej aplikacie. Aby sme vyuzili ¢o naj-
viac nastrojov, pouzijeme aplikaciu na predpovedania vyvoja ceny akcie Google.
Postup bude nasledovny:

1. V hlavnom menu zvolime polozku ESN options a klikneme na moznost
Create new ESN, ¢im sa dostaneme do formularu pre vytvaranie sieti.

2. Vo formulari postupne nastavime vsetky paramtre. Za¢neme vstupnou
vrstvou. V tomto pripade ponechdme pévodné hodnoty v poliach, pretoze
nam hodnoty vyhovuju.

3. Dalej nastavime rezervoar. Velkost nastavime na 100, medze intervalu pre
vyber vah v tomto pripade ponechame, spektralny polomer nastavime na
0.9, hodnotu hustoty nezmenime, mieru uniku nastavime na 0.05 a ako
prenosovu funkciu zvolime Tanh.

4. Nastavime vystupnu vrstvu. Velkost vstupu nastavime na 1, spiatné spojenia
nepouzijeme.

5. V nastaveniach /0O si zvolime vstupny stbor a vystupny subor. Nastavime
testovaciu dlzku na 250, trénovaciu na 750 a pociatoéni 20.
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6. V Task Centre zaskrtneme kratkodobu predpoved s pouzitim skutoénych
vystupov. Dalej zaskrtneme moznost Stock prediction. Ako metriky zvolime
MSE, Correct Increase, Correct Decrease a Simple Profit.

7. 'V tomto ilustracnom priklade predpokladdme, ze mame k dispozicii data z
Yahoo finance. Pre vypocet ich vSak potrebujeme normalizovat. Pouzijeme

INPUTSIZE=1
ILOWERBOUND=-1.0
IUPPERBOUND=1.0
RESERVOIRSIZE=250
RLOWERBOUND=-1.0
RUPPERBOUND=1.0
SPECTRALRADIUS=1.2
LEAKRATE=0.01
OUTPUTSIZE=1
FUNCTION=TANH
TESTLEN=250

TRAINLEN=750

INITLEN=20

ITERATIONS=5
MAPINPUTFILE=AMZN bear.csv
MAPOUTPUTFILE=AMZN bear m
OUTFILE=AMZN bear short
INFILE=AMZN bear m

MAP

SHORT

REAL

STOCK

MSE

APE

CORRECTDEC

START

SPECTRALRADIUS=0.9
LEAKRATE=0.05
ITERATIONS=20
MAPINPUTFILE=AMZN bull.csv
MAPOUTPUTFILE=AMZN bull m
OUTFILE=AMZN_bull_long
INFILE=AMZN bull m

LONG

STOCK

REALDIFF

CORRECTINC

MAP

START

Tabulka 2.1: Ukazka casti konfiguracného stiboru
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Obr. 2.10: Nastavenie Task center v priklade

nastroje vo formulari Map&Profit, vyberieme cestu k pévodnému vstup-
nému suboru s datami z Yahoo finance, vyberieme cestu k vystupnému
siboru s normalizovanymi datami. Ukazka vstupného stubora je na obrazku

2.11} Klikneme na tlac¢itko |Stock map| a okamzite sa nam v dvoch tex-

tovych poliach obajvia hodnoty maxima a minima z povodného stubora a
zaroven prebehol zapis modifikovanych dat do vystupného siibora. Tento
stubor pouzijeme ako vstupny sibor v nastaveni I/0.

UZ mozeme nasu pozornost presunit do dolnej casti s ovladacimi nastave-
niami. Pocet iteracii nastavime na 5 a mozeme spustit vypocet tlacitkom
| Start Iterations.

Priebeh vypocu mdzeme zastavit tlacitkom a postup vypoctu mo-
zeme sledovat na progress bare pod napisom ,,Computing...*.

Na progress bare vSak vidime len mnoztvo celych iteracii ktoré je do-
koncené. Pri kratkodobej predpovedi nas zaujima kolko vystupov v ramci
iteracie je spocitanych, kedze vypocet jednej iteracie moze trvat dlho. Na to
slazi v lavej casti polozka Computing Progress, kde mozeme v textovom
poli sledovat ¢iselne vyjadrené poradie spocitaného vystupu.

Zobrazi sa nam vysledkovy formular a vysledky sa zapisu do vystupnych
suborov. Priklady vystupnych siborov mozeme vidiet na obrazkch pre
_out.csv a[2.I4] pre _outdetail.csv.

2.4.16 Zaver

V tejto sekcii sme sa pozreli na navrh nasej aplikdcie z pohladu logického
¢lenenia formularov a nastaveni vSetkych casti ESN. Videli sme, ze jednotlivé
casti si kompaktné a pokryvaji funkcionalitu pre plnohodnotni pracu s ESN.
Nasim cielom je dat uzivatelovi do ruk nastroj, s ktorym si .,z jedného miesta“
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Date Open High Low Close Adj Close ~ Volume
2013-12-31  556,676697  561,061035 | 553683655 560,915894 = 560,915894 = 2713000
2014-01-02 558288269 559434448 @ 554 684692 557117126 557117126 = 3639100
2014-01-03  558,058044 559024048 = 553,018005 553,05304 = 553,05304 3330000
2014-01-06 557062073 55998999 @ 553773804 559219238 559219238 3535000
2014-01-07 563,063049  570,415405 = 561141113 570450012  570,809998 = 5100000
2014-01-08 573573547 574234253 | 567212219 571186157  571,186157 = 4480500
2014-01-09 572,292297 572682678 @ 563,343323 565685669 565685669 4164800
2014-01-10  570,110107  570,110107 | 561686707 56565564 = 56565564 = 4282700
2014-01-13  563,798628 574,029053 | 559144165 562,052063 562052063 = 4832900
2014-01-14 569 544556 57607605 | 564,609619 5675275269 575275269 @ 4960200
20140115 577,072083 578,078064 572467468 574884888 574884888 3896400
20140116 575125122 579544556 = 574 574585 57668866 57868866 = 3364400
2014-01-17  579,004028 580,895874 | 572672668 57584082 = 57584082 @ 5397100
2014-01-21  581,046021 582582581 @ 576,226196 582432434 582432434 = 3955800
2014-01-22 583,888916 584,529541 = 580,01001  583,093079  583,093079 3139600
2014-01-23 580580566 581,826843 @ 577.762756 580,630615 = 580,630615 = 3894300
2014-01-24  576,081055  577,352356 | 562062073 562477478 562477478 @ 7777200
2014-01-27 563613586 563,813843 = 541676697 551,166138 551,166138 8698400
2014-01-28 555715698 563438416 555525513 562,067078 = 562,067078 4415900

Obr. 2.11: Priklad formatu vstupného suboru

Computing progress
Input Layer

Reservoir
Qutput Layer
Vo

Task center
Grid Search

Map & Profit

1117511011012 12812
14:15:11:15:15:15:12.16:1

Obr. 2.12: Computing progress v priklade

MSE 0,00115363328304871
TrainMSE  0,000164439470997337
simpleProft | 287969,504212001
Correct increase 0,66803840877915
Correct decrease 0,451550387596899

Random seeds
1122627734
269548474
361709742
302596119
1434747710

Obr. 2.13: Ukazka siboru s priponov _out.csv v priklade
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Real output
0,0840787681552564
0,0809136244416235
0,0832873790205759
0,0717283247081792
0,056935470429738
0,0276248203488425
0.0526352090921918
0,0774734153715866
0,083700186907935
0,102896612002295
0,137711510590023
0,142940697180661
0,1371953966645

ESN output
0,0708155129106771
0,0746885702161268
0,071181214784982
0,0747256026422551
0,0617609039619076
0,0456024730757765
0,0126130285220774
0,0432120977204509
0,0742691342840516
0,0832560856642353
0,106950504035005
0,147994489841116
0,154205172472174

Obr. 2.14: Ukdzka Casti siboru s priponou outdetail.csv v priklade 2.4.15]

nastavi vSetky potrebné parametre podla vlastného uvazenia, spusti aplikaciu a
moze ju vyhodnotif. To, Ze sa ndm to podarilo dosiahnuf sme ukazali v tejto
kapitole aj na ilustracnom priklade v zaverecnej casti kapitoly. Detailny popis
implementécie sa nachddza v kapitole [4.2]
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3. Finan¢né prognozy a ESN

V tejto kapitole si najprv vysvetlime pojmy nevyhnutné pre predpoved vyvoja
cien akeif v sekcii [3.1] Dalej sa v sekcii [3.2) budeme venovat charakteristike, vlast-
nostiam takéhoto predpovedania vyvoja a zddévodnime, preco sa jednd o velmi
narocnu tlohu. V tej istej sekcii sa pozrieme aj na vztah finanénej prognozy a
ESN. Nasledne uvedieme existujice prace a néstroje na predpovedanie vyvoja
cien akcii v sekcii [3.3] Posledna sekcia patri moznostiam, ako porovndvat
vysledné predpovede.

3.1 Zakladna myslienka a klacové pojmy

Hlavny princip akciového trhu (dalej v texte budeme volne nahradzovat pojem
akciovy trh pojmom burza a naopak) je ze obchodnici a investori obchodujui s
akciami urc¢itej firmy. Obchodovanie ma zmysel, pretoze hodnota firmy sa ¢asom
meni. Investori tym padom moézu zarobit alebo prist o peniaze na zaklade toho,
ako dobre odhadli stav ,trhu“. Trh je obrovskd mnozina investorov a obchod-
nikov, ktori nakupuju a predavaju akcie, zdvihaju ceny akcii, alebo ich naopak
tlacia dole. Pre kazdu transakciu s akciami musi existovat predavajuci a kupec,
ktori sa na cene predaja (resp. kipy) musia dohodnut. Cielom obchodovania s
akciami je teda zarobif kupovanim akcii firiem, ktorym sa bude v budicnosti
darit a teda ich hodnota bude rast.

Okrem ceny akcii jednotlivych firiem st dolezité aj tzv. burzové indexy. Bur-
zové indexy reprezentuju agregovanu cenu viacerych akcii, teda ked sa nieco ozna-
cuje ako burza casto tym myslia jeden z hlavnych indexov, ako st Dow Jones
Industrial Average (DJIA) alebo Standard & Poor’s 500 (S&P500).

DJIA je index zaloZeny na cene 30 najvacsich americkych korporécii. Obsahuje
relativne malo firiem, preto nie je az takym dobrym indikatorom trhu.

Naopak S&P pozostava az z 500 velkych firiem v Spojenych statoch americ-
kych, a tym padom je ovela lepsim odrazom vyvoja trhu.

Kazdy den obchodovania na burze predstavuje boj medzi optimizmom a pe-
simizmom, ktoré rozdelujui vnimanie trhu na dva pripady, ktoré vyrazne suvisia
aj s ekonomickou situaciou:

e bull market je charakterizovany optimizmom, Ze ceny budu rast a ocaka-
vaniami, ze tieto vysledky budu pokracovat mesiace az roky.

« bear market predstavuje pesimistické vnimanie trhu a ceny akcii klesajuce.

7. dlhodobého pohladu maju akcie ako celok tendenciu stipat.

3.2 Financna prognéza a ESN

V minulej sekcii sme si uvedomili, Zze akciovy trh je zalozeny na obchodo-
vani s akciami jednotlivych firiem. Z toho vyplyva, Ze zmeny v cene jednej firmy
ovplyviuja cely trh. Cena akcii firmy je vSak ovplyvnena nie len burzou, ale aj
tym, ako dobre firma funguje, aky zisk produkuje aktualne, alebo bude produko-
vat v budicnosti, ako sa vyvija odvetvie, v ktorom firma podniké, ako sa meni
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hospodarska situdacia, kde firma funguje, a takto by sme mohli pokracovat velmi
dlho. Dostavame teda skutocne obrovské mnozstvo faktorov, ktoré maju dopad
na vyvoj cien akcii. Tym sme sa chceli priblizit k jednej z hlavnych myslienok
tejto kapitoly a zaroven k tomu, ¢o bolo cielom predchadzajtcej sekcie, a sice po-
ukazat na dolezity avsak intuitivne zrejmy fakt, ze predpovedat vyvoj cien akcii
je velmi zlozita tuloha.

V tejto oblasti bolo aplikované velké mnozstvo roznych kvalitativnych a kvan-
titativnych technik [19] [17] [24] [I4]. Pri takychto analyzach a vyskume Iudia stale
narazali na nedostatok pouzitelnych matematickych a statistickych technik. Jed-
nou zo schopnosti neurénovych sieti ako takych je prave schopnost naucit sa ap-
roximovat aj komplexné funkcie. Ked este vezmeme do tvahy obrovské mnozstvo
dat k dispozicii, tak sa neurénové siete stavaju dolezitym nastrojom na detekova-
nie a modelovanie takychto zlozitych procesov a vztahov. V roku 2007 uspeli ESN
v konkurencii inych algoritmov na trénovanie neuronovych sieti [7]. Umiestnili sa
na prvom mieste v predpovedani ¢asovych radov, kde cielom bolo predpovedat
111 finanénych casovych radov na 18 mesacéni dobu. Tymito slubnymi vysled-
kami dali priestor pre dalsi vyskum a testovanie ESN v oblasti predpovedania
finanénych ¢asovych radov, konkrétne napriklad predpovedania vyvoja cien akcii.

3.3 Existujtuce prace

V tejto sekcii si predstavime existujice préace, ktoré sa zaoberali otazkou pred-
povede vyvoja cien akcii pomocou ESN.

Jednou z tychto prac je Reservoir Computing in Forecasting Financial Mar-
kets od Jenny Su [2I]. Autorka sa v tejto diplomovej praci venuje aplikovaniu
zakladného ESN pristupu pre finanény predpoved. Ako vstupni sekvenciu pou-
ziva hodnotu indexu S&P 500 upravent rovnicou (2.2), tedd snazi sa predpovedat
zmeny cien medzi jednotlivymi dnami. Ide o kratkodobt predpoved, teda systém
je natrénovany na 1000 vstupoch, dostaneme jednu hodnotu predpovede a na-
sledne je cely rezervoar opat preuceny na 1000 vstupoch posunutych o 1. Tento
postup je opakovany 500 krat. Vysledky potom autorka porovnava s ndhodnymi
vybermi z Cauchyho rozdelenia a Gaussovho rozdelenia, na zdklade priemernej
kvadratickej chyby a jej smerodajnej odchylky.

Dalsou préacou je ¢lanok od X. Lina, Z. Yanga a Y. Songa [I1]. V tejto préci
sa autori pokusili o porovnanie ESN pristupu a inych NN pristupov. Navyse
este analyzuju aj zlepSenie vykonu ESN pomocou Principal Component Analysis
(PCA). Pouzivaju bohatsiu vstupni sekvenciu (vektor velkosti 6) a vstup norma-
lizuju podla rovnice ([2.1)). Siet trénujt na 1000 vstupnych vektoroch a testujt len
na 100 vystupoch. Vysledky neporovnavaji MSE ale metrikou absoltutnej percen-
tudlnej chyby (APE) — je definovand nizsie rovnicou (3.7)).

Existuju samozrejme este viaceré iné prace venujuce sa vyuzitiu ESN na pred-
povedanie vyvoja cien akcii, avSak tie nie s pre 1cel tejto prace az také dolezité.
Véacsinou su postavené na nejakej modifikacii ESN pristupu, pripadne na inom
ANN principe, a ¢asto skisaji nejakym spdsobom tento pristup vylepsit (napr.
27], [5]).
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Predstavit by sme cheeli este aj nastroj Prophet [23] [22]. Prophet je open
source softvér vydany Facebook Core Data Science timom. Jedna sa o nastroj
na predpoved casovych radov. Prophet produkuje vSetky analyzy a predpovede
na zaklade additivneho regresného modelu. To znamend, Ze kombinuje celkovy
vyvoj ¢asovej postupnosti s roznymi kratkodobymi vzormi a trendami. Prophet
je pouzivany v mnohych aplikaciach po celom Facebooku a produkuje spolahlivé
predpovede na pldnovanie a nastavovanie cielov. Podla dokumentacie najlepsie
funguje na casovych radoch s velkym vplyvom aktualneho obdobia a s vacsim
mnozstvom déat z predchédzajiceho obdobia. Tato charakteristika dobre odpo-
veda aj nasmu zameru pouzit Prophet na tlohu predpovede vyvoja cien akcii a
porovnat ho s nasou aplikaciou ESN pre predpoved. Prophet sa stal open source
softvérom len nedavno (2017) avsak moznost pouzit Prophet na predpoved vy-
voja cien akcii si vS§imol William Koehrsen ktory vytvoril nad tymto softvérom
nastroj Stocker napisany v Pythone [9].

Dalsf néstroj vhodny pre porovnanie s nasou aplikiciou je ARMA (Autoreg-
ressive Moving Average Model) model [4]. Model pozostava z dvoch ¢asti:

« AR(p) — autoregresivnd cast, ktord zjednodusene predstavuje zavislost ak-
tualnej hodnoty postupnosti na predchadzajicich hodnotach, a parameter
p je rad autoregresnej cCasti, teda pocet predchadzajicich hodnot, ktoré sa
pouziju na vypocet budicej hodnoty.

« MA(q) - ¢ast klzavého priemeru radu g, ktora predstavuje zavislost aktu-
alnej hodnoty na predchadzajicich zmenach hodnot postupnosti.

Matematicky mozeme ARMA model vyjadrit ako:

y(n) = ¢o + dry(n — 1) + doy(n — 2) + ... + dpy(n — p)+

+entwi+en 1+ waEn o+ ... +WeEnyg (3.1)
kde:
e oo, ..., ¢p st regresné koeficienty pre hodnoty z predchadzajucich krokov,
* &y, ..., En—q SU predchadzajiice zmeny,
e Wi, ..., Wy sU zvyskové hodnoty v predchadzajucich krokoch,

e y(n) je dalsi vystup a y(n — 1), ..., y(n — p) st predchadzajice vystupy,

V literatire ¢asto ndjdeme ARMA model zapisany pomocou tzv. lag operdtora
L ktory vyjadruje:
Lry(n) = y(n — k) (3.2)
potom:
w(L)en = ¢(L)y(n) (3.3)
kde
o ¢(L) su regresné koeficienty pre hodnoty z predchadzajicich krokov zapi-
sané pomocou lag operdtora L, vyjadrit ich m6zme rovnicou:

P

O(L)=1-¢'L". (3.4)

i=1
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o w(L) st zvyskové hodnoty v predchddzajicich krokoch zapisané pomocou
lag operdtora L, vyjadrit ich mézme rovnicou:

w(L)=1- Zw‘y’ (3.5)

g = ——y(i). (3.6)

Kazda z vyssie uvedenych praci v tejto sekcii pontika trochu iny pohlad na
prognézu cien akcii. Okrem iného pohladu, vSak aj rézne metédy vyhodnoco-
vania vysledkov, a tym padom aj rozne metriky kvailty predpovede. Pontika sa
teda otézka, ktoré metriky budua pre nasu pracu dolezité a naopak, hodnota kto-
rych ukazatelov nebude pre nas vysledok az tak klucova. Preto sa v dalsSej sekcii
pozrieme na doposial spomenuté i nespomenuté metriky, ktoré by nas mohli zau-
jimat.

3.4 Porovnavanie kvality predpovede

V tejto sekcii ukazem hlavné moznosti porovnavania kvality predpovedi vyvoja
cien akcii. Spomedzi nich si potom vyberieme tie, ktoré su pre nas dolezité.

1. MSE a RMSE (priemerna kvadratickd odchylka a odmocnend priemerna
kvadratickd odchylka)

Na MSE sme sa pozreli v sekcii Predstavuje samozrejme zakladni met-
riku pre porovnavanie kvality na zaklade toho, ako velmi sa predpovedané
hodnoty blizia ku skutoé¢nym hodnotam. Pre tcely vyhodnotenia kvality
predpovede vyvoja cien akcii je to velmi dobrd metrika. V praxi pre tucely
obchodovania s akciami to vsak nemusi byt najlepsia varianta. Na obrazku
mozeme vidiet dve rdzne predpovede vyvoja hodnoty a skutoény vyvoj
hodnoty nejakej ceny.

MSE(predpoved 1) =1, M SE(predpoved 2) = 4

Teda druha predpoved je horsie podla MSE. Ak vsak predpovede pouzivame
tak, ze akcie nakupujeme iba vtedy, ked model predpovedd rast ceny, tak
zisky dopadni opac¢ne (presnejsi algoritmus obchodovania je popisany v
bode 4 nizsie).

Zisk(predpoved 1) = 0, Zisk(predpoved 2) = 33,33%

kde zisk pocitame podla[3.4] ale len v percentéch.
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Obr. 3.1: Priklad vztahu MSE a zisku.

Ako sme si rozmysleli v iivode tejto kapitoly, hlavnym cielom obchodovanie
je maximalizovat zisk. Aj model, ktory dosiahne mali priemerni kvadra-
ticki chybu nemusi znamenat velky zisk. Do urcitej miery vsSak existuje
suvis medzi MSE a ziskom. Je jasné zZe model, ktory opakovane dosahuje
dobry odhad s malou hodnotou MSE, je pouzitelnym nastrojom.

2. std Smerodajna odchylka priemernej kvadratickej chyby viz|1.12, Tato hod-
nota by nas mohla zaujimat, ked budeme mat dve metédy dosahujice po-
dobné hodnoty MSE. T4 znich, ktora bude mat mensiu hodnotu std, bude
stabilnejsia.

3. APE absolutna percentualna chyba

APE je kritérium porovnavania dané rovnicou:

Ny Jyi(n) — i (n)|
APE = N >N o x 100%, (3.7)
MmNy =1 n=1 Yk

4. MAE Mean absolute error — priemerna absolitna chyba

Ny m

2 2 [uk(n) — g ()] (3.8)

yklnl

MAE_

5. MAPE (Mean APE) priemerna absolitna percentualna chyba

1 Ny m yk( ) yliarget (n)
MAPE = —= 3% . . (3.9)
MNy k=1 n=1 k

Vyhody MSE ako metriky pre porovnanie a vyhodnotenie néstrojov a tech-
nik pre predpovedanie vyvoja cien akcii sme nacrtli vyssie. Rovnako podnetnymi
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udajmi pre vyhodnotenie kvality predpovede st aj ostatné vyssie uvedené met-
riky. Co nas zaujima najviac, je kvalita predpovede v podobe MSE, avsak do
vysledkov experimentov podla ocakavania zahrnieme aj zisk modelu. MSE a os-
tatné vyssie uvedené metriky nie st sice priamym ukazatelom zisku modelu, ale
aj tak su velmi cennou smerodajnou informéciou. Ziskom rozumieme samozrejme
hypoteticky zisk modelu kedze model testujeme na historickych datach. Vypocet
zisku si vSak zjednodusime oproti redlnej situdcii (redlnu situdciu predstavuji
komplexné transakcie medzi nakupujicim a predavajicim). Zisk budeme pocitat
dvomi sposobmi:

o Jednoduchsi spdésob (budeme pre tcely prace oznacovat ako jednoduchy
zisk), kde pravidla st:

1. Kazdy den, ked model predpoveda zZe cena bude rast, kipime akcie na
zaciatku dna a predame ich na konci dna.

2. Ak model predpovedd, Ze cena bude klesat akcie nekupujeme.

3. Ak sme kupili akcie a cena akcili pocas dna stupla, ,zarobili“ sme
hodnotu, o ktorii cena stupla, vynasobent poctom akcii, ktoré sme
kupili (pocet akeii si uréime pri konkrétnej firme, nie je to pre vypocet
dolezité).

4. Ak sme kupili akcie a cena akcii pocas dna klesla, prisli sme o hodnotu,
o ktoru cena klesla, vynasobeni poctom akcii, ktoré sme kupili.

» Komplikovanejsi pristup (budeme pre ucely prace oznacovat ako pokrocily
zisk), ktorého pravidla su:

1. Predstavme si, ze mame nejaké pociatocné mnozstvo penazi.

2. Pri kazdej transakcii obchodujeme so vSetkymi peniazmi a platime
poplatok za transakciu vo vyske 0.5%.

3. Stratégia je opiaf podobna, zacneme s poc¢iatoénym mnozstvom, ak mo-
del predpoveda ze cena bude pocas dna rast kupime akcie. Ak nésle-
dujtci den, bude cena opéf rast, akcie drzime a nevykonavame ziadnu
operaciu. V pripade Ze mame akcie kipené a model predpoveda ze
cena bude klesat, akcie predavame a zisk za predaj bude tvorit nase
nové aktudlne mnozstvo penazi.

3.5 Zaver

V tejto kapitole sme si predstavili existujice prace popisujuce postupy pred-
povedania vyvoja cien akcii, ktoré budeme porovnavat s nasou aplikaciou. Pre
ucely porovnania sme sa zamerali na bezne pouzivané druhy metrik, a zaroven
sme nacrtli aj ich nevyhody pre realne pouzitie. Takisto sme sa rozhodli, Ze nasim
hlavnym cielom bude okrem predpovedania ceny akcii aj maximalizovanie zisku,
a ponukli sme dva oproti redlnej situacii zjednodusené pristupy vypoctu zisku.
V dalsej kapitole sa konecne pozrieme na aplikaciu nasho nastroja pre vypocet
vyvoja cien akcii.
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4. Aplikacia nastroja pre ESN

V tejto kapitole sa budeme venovat nasej aplikacii pre predpovedanie vyvoja
cien akcii. V oddiele 4.1 popiseme tlohy, ktoré budeme riesit, a akym sposobom
ich budeme riesit. Potom v oddiele 4.2 predstavime vnutornua struktiru aplikacie.

4.1 Riesené ulohy

N&s nastroj je dostatocne obecny na to, aby mohol sluzif na predpoveda-
nie kratkodobého a dlhodobého vyvoja fubovolnej postupnosti (s vyuzitim MSE,
APE a dalsich spominanych metrik). V nasej praci sa zameriavame na riesenie
dvoch typov tloh, ktorymi si predpoved ceny na nasledujuci den (takito predpo-
ved budeme dalej oznacovat pre tcely tejto prace ako kratkodobu) a predpoved
cien na niekolko nasledujicich dni (tento typ predpovede budeme oznacovat ako
dlhodobu). Pre tcely predpovedania cien akcii vezmeme do tvahy zisk ako met-
riku.

Kratkodoba predpoved sa vyznacuje tym, zZe proces tréningu opakujeme pre
kazdy vystup. To znamend, zZe sief trénujeme na pocte vstupov urcenych para-
metrom Train Length, pomocou natrénovanej siete vykoname predpoved na dalsi
den. Tento postup nasledne opakujeme na datach posunutych o jedna. Teda, ak
prvy vystup dostaneme trénovanim na datach w(1),w(2),...,u(TrainLength),
tento vystup oznacime w(TrainLength + 1), dalsi vystup dostaneme trénovanim
na vstupnej sekvencii w(2), w(3), ..., u(TrainLength+1). Takto postupujeme pre
kazdy pozadovany vystup urceny parametrom Test Length s tym, Ze spocitany
vystup v jednom kroku pouzivame ako vstup v nasledujicom kroku. Tento po-
stup je pouzity aj v praci [21], ktord sme spominali v predchdadzajicej kapitole.
Tréning ESN je oproti ostatnym castiam vypoctu casovo naro¢ny. Pri opakova-
nom tréningu sa tym padom cely vypocet vyrazne predlzuje za cenu kvalitnejsich
vysledkov.

Miernou modifikaciou predchadzajiceho pristupu je vypocet, pri ktorom ne-
pouzivame spocitany vystup v jednom kroku ako vstup v nasledujicom kroku,
ale namiesto toho pouzijeme skuto¢ni hodnotu predchadzajiceho kroku. Tento
rozdiel méze mat vyrazny vplyv na kvalitu predpovede vyslednej siete a preto
je pouzity v dalsej kapitole okrem kratkodobej predpovede aj tento pristup. Ak
dalej v praci oznacime predpoved ako vylepsenu kratkodobi, myslime tym prave
zavedenu modifikaciu kratkodobej predpovede.

Pri dlhodobej predpovedi rezervoar prejde procesom tréningu len raz, a na-
sledne uz len pocitame vystupy. Takyto postup je beznejsi a viac pouzivany,
a kedze sa vyhyba opakovanému tréningu, je vyrazne rychlejsi ako kratkodoba
predpoved.

4.2 Vyvojova dokumentacia

V tejto sekcii sa nachadza vyvojova dokumentacia. V jednotlivych castiach
tejto sekcie su predstavené hlavné formularové a obycajné triedy a takisto kltucové
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metody. V elektronickej prilohe v priecinku Projects sa nachddza Visual studio
2015 C# solution ESNWinFormRP.sln, ktoré obsahuje projekt nasej aplikacie.

4.2.1 Iteration

Trieda Iteration implementuje hlavni triedu predstavujicu jeden kompletny
vypocet tlohy. Casté alebo typické pouzitie programu bude opakovany vypocet
ulohy. Preto sa nam velmi hodi, mat informacie o konkrétnych hodnotéach, s kto-
rymi pocitame, a vysledky tychto vypoc¢tov na jednom mieste, v jednej triede.
Instancie tejto triedy teda mozeme pri opakovanom pocitani tlohy jednoducho
zdruzovat, a tym si drzime vsetky potrebné vysledky na jednom mieste bez straty
informacie o jednotlivych iteraciach vypocétu. Jedna instancia vypoctu je vsak re-
lativne velka tloha, a z principu fungovania ESN pristupu je mozné a vhodné ju
rozdelif na mensie cati. Kompletny vypocet je reprezentovany v nasej implementa-
cii tromi triedami (logickymi podc¢astami vypoctu): Initialization, Training,
Testing. Trieda Iteration je potomkom abstraktnej triedy BasicIteration,
ktora obsahuje vSetky data potrebné pre vypocet, to znamena parametre siete,
vstupné data, ale aj hodnoty rezervoaru a takisto vsetky vysledky vypoctu. Trieda
Iteration potom k svojmu predkovi priddava specifika pre konkrétnu tilohu, ktora
model pocita.

4.2.2 Initialization

Trieda pre inicializaciu rezervoaru. Ide o abstraktnu triedu s jedinou metédou
Initialize. Konkrétnym potomkom tejto triedy je StockInitialization. Ulo-
hou je vygenerovat a nahodne inicializovat vstupni maticu Wj,, rezervoar W a
takisto maticu spatnych spojeni Wy,. Tieto data si potom zabalené do triedy
InitResults, ktora este obsahuje aj hodnotu nahodného semienka, a celd trieda
je navratovou hodnotou spominanej metody Initialize.

4.2.3 Training

Trieda pokryvajuca tréningova cast vypoctu ESN. Pouzity je rovnaky navrh
ako pre inicializaciu, teda existuje jedna trieda Training s abstraktnou met6dou
Train. Konkrétne trénovacie vypocty st potom vykonavané v triedach, ktoré de-
dia od tejto triedy. St to konkrétne triedy LongTermTraining (pre tilohu pocita-
jucu nasu dlhodobt predpoved) a ShortTermTraining (pre tlohu poditajicu nasu
kratkodobt predpoved). V oboch pripadoch jednotlivé met6dy Train vracaji in-
stanciu triedy TrainResults obsahujticu okrem iného vysledky trénovania. Pri
LongTermTraining spocitame vystupni maticu W, iba raz (tréning prebicha
len jeden krat) a nasledne proces pokracuje triedou Testing (viz. dalsi odstavec).
Pri ShortTermTraining je fazko implementovatelné tréning a pocitanie vystupu
oddelit, a tak metoda Train v tejto triede pocita obe tlohy.

4.2.4 Testing

Aj v tomto pripade vyuzivame abstraktni triedu Testing a jej potomkov.
Ako sme si uvedomili v predchadzajicej sekcii, tuto triedu potrebujeme len pri
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dlhodobej predpovedi, preto potomkom je iba trieda LongTermTesting. Vysledok
vypoctu je zabaleny v triede TestResults.

4.2.5 CreateNewESNForm

Toto je formularova trieda obsahujica prostredie vyberu a nastavovania hod-
n6t parametrov. Obsahuje obsluhu udalosti vSetkych Windows Forms komponent,
ktoré sa nachddzaju v tomto formulari. V tejto triede sa nachadzaji vSetky hlavné
funkcie ako nacitanie vstupnych dat zo subora, vytvaranie novych instancii triedy
Iteration, zbieranie a zobrazovanie vysledkov. Okrem toho st v tejto triede im-
plementované aj vietky pomocné a vedlajsie funkcie pre vypocet ESN. Dalej v
tejto sekcii nahliadneme postupne blizsie na dolezitejsie z tychto funkecii.

StartIterations

Metoda pre samotné spustenie vypoctu, ktora sa vola stlacenim tlacitka
| Start Iterations|.

V tejto metdde sa najprv pripravia a skontroluju vsetky polia vyplnené uzi-
vatelom, ¢i s hodnoty v nich validné. Na zaklade vyplnenych hodnot potom
nacitame data zo vstupného siboru vo funkcii ProcessInput pomocou instan-
cie triedy StreamReader (vSetky procesy nacitania dat zo stboru vo vsetkych
castiach aplikdcie vykondvame pomocou tejto triedy), ktord je potomkom triedy
TextReader, do datovej struktiry data typu List<double[]>
(System.Collections.Generic.List). Data postupne priddvame na koniec v
poradi, ako ich ¢tame, vdaka vlastnosti triedy List, v konstantnom case. Co sa
tyka struktury, su prvky nasho zoznamu typu pole doublov (64-bitovych desatin-
nych ¢isel), kedze vieme, Ze vstupné data moézu byt viac-dimenzionélne vektory.

Po tspesnom spracovani vstupnych dat a vstupov od uzivatela je voland fun-
kcia Perform. Funkciu Perform volame asynchrénne pomocou triedy Task z men-
ného priestoru System.Threading. Tasks, konkrétne pomocou metody
Task.Run. Tym dosahujeme viacvlaknovy vypocet a zaroven nestracame kon-
trolu nad GUI, ktoré nadalej obsluhuje udalosti komponent. V metéde Perform
ako takej vytvarame opat pomocou triedy Task asynchronne nové instancie triedy
Iteration, ktoré potom ukladame do datovej struktiry List<BasicIteration>.
Pomocou metody Task.WaitAll pockame na dobehnutie vypoctov vsetkych
Taskov, a ako navratovii hodnotu vratime vSetky instancie triedy Iteration ako
spominany List<BasicIteration>.

Nakoniec si pomocou funkcie Task.ContinueWith zaistime, ze az po skonceni
funkcie Perform vyhodnotime vypocet vytvorenim instancie formuldrovej triedy
CreateNewESNResultForm.

StartGridSearch

Metoda pre spustenie postupu nazyvaného grid search. Postup volania aj
implementacia volanych funkcii je velmi podobna ako pri spustani obycajnych
iteracii vypoctu metdédou StartIterations, ktora je popisana vyssie. Vykonna
metoda sa v tomto pripade sa vold PerformGS a mé navyse niekolko paramet-
rov, ktoré si uzivatel nastavuje pri menu polozke GridSearch. V ostatnych cas-
tiach sa metdéda velmi nelisi od metédy Perform, pracuje sa s triedou Task a
metodami tejto triedy, rovnako tak vytvarame instancie triedy Iteration a vra-
ciame List<BasicIteration>. Po skonceni tejto metdédy nevytvarame instanciu
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triedy CreateNewESNResultForm, ale vysledky zapisujeme do uzivatelom urce-
ného stibora. Na zapis v tomto pripade, ale mézeme pokojne povedat, ze vo vset-
kych pripadoch zapisu do subora v nasej aplikacii, pouzivame potomka triedy
TextWriter, ktorym je trieda StreamWriter.

Dalsimi funkciami v tejto triede, ktoré si zaslizia pozornost su:

e Map — funkcia, ktora mapuje hodnoty z datovej struktiry List<double> do
intervalu [-1,1] pomocou rovnice (2.1)).

» StockDiffMap — funkcia, ktord upravuje hodnoty podla rovnice ([2.2) a né-
sledne este vola funkciu Map na upravenych datach.

e StockMap — funkcia, ktord sa stard o nacitanie dat zo sibora a na tychto
datach vola funkciu Map.

e CountSimpleProfit — funkcia pocitajica jednoduchy zisk podla postupu
popisaného v casti Funkcia dalej vysledok vypoctu zapise do stuboru.

e CountAdvProfit — funkcia, ktord pocita a vypisuje do stboru pokrocily
zisk postupom z casti [3.4]

o ExecuteConfigFile — funkcia poskytujica uzivatelovi moznost pripravif
si konfiguracny sibor s prikazmi na modifikovanie parametrov a spusta-
nie iteracii vypoctu ESN. Funkcia postupne ¢ita konfigura¢ny sibor a vy-
konava pozadované tkony. Format prikazov odpovedd tvaru [ndzov para-
metru|[hodnota] a ide o format popisany v sekcii . Zoznam vsetkych
prikazov je sucastou tutorialu.

e CountMSE — ako napoveda nazov, funkcia dostava instanciu triedy
Iteration, to znamend jeden dokonceny vypocet ESN, a pocita priemerni
kvadraticku chybu podla rovnice (1.7)).

Okrem funkcie ExecuteConfigFile, ktora je implementovana priamo v tejto
triede, su funkcie z predchadzajiceho zoznamu len volania funkcii implemento-
vanych vo verejnej triede MapAndProfit. To z ddévodu, aby mal tieto funkcie
uzivatel k dispozicii pocas celého priebehu vypoctu. Viaceré z nich st uzitoéné a
pouzitelné na uz spocitanych datach, preto sa v hlavnom menu nachadza moz-
nost, ktora vytvara formuldrovi triedu MapProfitForm, ktora umoznuje pouzit
tieto funkcie na uz vopred spocitanych vysledkoch. Inak povedané, uzivatel moze
pri vypocte vypocitat len hodnoty postupnosti, a potrebné mapovania a vypocty
potencionalneho zisku vykonat nezavisle.

Zvysné funkcie triedy CreateNewESNForm uz vykonavaju len pomocné vypocty
pre vyssie uvedené metddy, resp. staraji sa o plynuly chod GUI, pripadne sa jedna
o trividlne osetrenia udalosti na komponentach GUI a ich popis v zdrojovom kdde
vo forme komentarov je pre ich tplne pochopenie dostacujuci.

4.2.6 CreateNewESNResultForm.cs

Formularova trieda pre prostredie vyhodnotenia vysledkov ESN. Prostredie je
logicky rozdelené na 2 ¢asti. V hornej casti sa nachadza graf porovnania vysledkov
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Obr. 4.1: Vzhlad formularovej triedy CreateNewESNForm

siete na testovacej mnozine dat a skuto¢nych dat viz obrazok (1.1} Napravo od
grafu sa nachadza komponenta 1istBox. V nej sa nachadzaji hodnoty priemernej
kvadratickej chyby spocitané rovnicou jednotlivych iteracii, a po kliknuti
na konkrétnu hodnotu v listboxe sa do grafu vykreslia vysledky na testovacej
mnozine danej iterdcie. Rovnaky princip plati aj pre dolnu cast, kde sa nachadza
graf porovnania vysledkov tréningu siete, ¢ize vysledkov na trénovacej mnozine
dat.

7 pohladu implementécie tato trieda obsahuje datové polozky:
List<BasicIteration> cize zoznam vsSetkych instancii triedy Iteration, kde
ich pocet je urceny parametrom pri vytvarani siete v hlavnom formulari, hodnoty
testovacej a trénovacej dlzky pre vykreslovanie grafov, a takisto si tam aj hod-
noty pre inverzné mapovanie vyslednych hodnot z intervalu [-1,1] do pévodného
intervalu.

Dalej sa pozrieme na hlavné funkcie z tejto triedy.

DrawResults & DrawResultsTraining

Metoda DrawResults vykresluje hodnoty skutoénych dat testovacej mmno-
ziny do grafu a zaroven pridava vsetky spocitané iteracie do spominaného list-
Boxu, to znamena, ze je pocitana aj hodnota MSE podla rovnice . Metoda
DrawResultsTraining plni rovnaku tlohu ako DrawResults avSak na trénovacej
mnozine dat.

PrintResults
Funkcia ktora vypisuje vysledky vypoctov do stborov. Je volana okamzite po
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fukcidch DrawResults a DrawResultsTraining pri vytvarani vyslednych grafov.
Zapisuje vysledky do sibora, kde cestu k tomuto stboru si uzivatel vybera pri
vytvarani siete (pole Output file) a k ndzvu tohto sibora je pridand koncovka
output.csv. Do siboru je zapisované v tvare MSE, APE, smerodajna odchylka
MSE, simpleProfit — jednoduchy zisk, advProfit — pokrocily zisku, MAE, MAPE,
RealDiff — rozdiel spocitanej a skutocnej ceny akcie v skutoc¢nej penaznej hod-
note. VSetky tieto zapisované hodnoty si priemerné hodnoty vSetkych iteracii. Vo
vyslednom stbore sa potom nachadzaji vysledky ziskané na testovacej mnozine
a takisto aj vysledky na trénovacej mnozine.

SelectedItem

Tato metdda je voland pri kliknuti na hodntou v listBoxe. Do grafu sa pri-
daji hodnoty kliknutim oznacenej iteracie. Dalej spoéitame absoltitnu percentu-
alnu chybu podla rovnice , MSE, a takisto pouzijeme inverzné mapovanie do
povodnych hodnoét a spocitame absolitnu hodnotu rozdielu skutocnej hodnoty
a hodnoty spocitanej sietou. Vsetky tieto informéacie potom zapiseme do niekol-
kych siborov v takomto poradi: skutoéna hodnota, spocitand hodnota, APE,
MSE, pévodna skutoénd hodnota (pévodnd znamend inverzne mapovand), po-
vodna spocitand hodnota, absolitna hodnota rozdielu povodnych hodnét. Hod-
noty v tomto poradi zapisujeme do uzivatelom zadaného siboru rozsireného o
koncovku _test.csv pre vyhodnocovanie testovacej mnoziny, a _train.csv pre
tréningovi mnozinu.

4.2.7 EsnMath

Trieda obsahujtca funkcie pocitajice metriky spomenuté v texte [1.2.4]
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5. Experimenty

V tejto kapitole sa venujeme experimentom s nasou aplikdciou, konkrétne
rieSime 1lohu predpovedania vyvoja cien akcii. Stucastou je podrobnéa analyza
vysledkov nasej prace v podobe grafov a tabuliek. Dosiahnuté vysledky takisto
porovnavame v kontexte inych existujicich prac v oblasti predpovedania vyvoja
cien akcii spominanych v sekeii [3.3] konkrétne st to nastroj Stocker, ARMA mo-
del a Buy And Hold stratégia. Ak sa na to pozrieme z pohladu sekcii tak v sekcii
sa nachadza popis vstupnych dat pre nase experimenty. V sekcii 5.2 je k dispo-
zicii popis priebehu experimentov, ktory pozostava najmé z popisu nastavovania
parametrov pre konkrétny typ predpovede. Sekcia[5.3|obsahuje analyzu vysledkov
nasej aplikéacie, to znamena porovnanie nasej aplikacie s inymi néstrojmi, porov-
nanie rozdielnych typov predpovedi, a porovnanie vplyvu bull a bear marketu na
kvalitu predpovede.

5.1 Vstupné data

Ako vstup pre nasu ulohu pouzivame skutocné historické data firiem, kde
zdrojom dat je Yahoo finance [2]. Tieto data st v rozmedzi dni a pozostévaji z
niekolkych hodnét. Su to: datum (jednoznacny identifikdtor konkrétneho dna),
otvaracia cena (opening price), najvyssia cena pocas daného dna (high), najniz-
Sia cena pocas daného dna (low), uzatvaracia cena pre dany den (closing price),
upravend uzatvaracia cena (adjusted closing price), objem (volume), ktory re-
prezentuje pocet transakcii, ktoré prebehli v danom dni. Pre ucely nasej prace
pocitame a snazime sa predpovedat len jednu z tychto hodnot a tou je tzv. closing
price, teda cena akcii s akou sa uzavrelo obchododovanie v dany den. Ako vstup
pre nasu siet pouzivame takisto len hodnoty closing price pre jednotlivé dni. Pred-
povedanie vyvoja cien v obdobi, ked sa nedeji na trhu vyrazné zmeny na trhu je
jednoduchsie, nez v obdobi vyraznych zmien. Aby sme mohli dokladnejsie porov-
nat vysledky predpovedi, tak budeme pre kazda firmu predpovedat 2 obdobia:
obdobie bear marketu a obdobie bull marketu definované v sekeii 3.1} Vyvoj cien
akcil konkrétnej firmy v jednom obdobi sa moze vyrazne lisif od vyvoja v druhom
obdobi, na druhej strane rovnaké obdobie aj pri rozdielnych firmach moze mat
spolo¢né charakteristky vyvoja ceny akcii. Obdobim bear marketu, teda ceny ak-
cii klesaju, pre ucely tejto prace rozumieme obdobie od oktébra 2007 do marca
2009. Ako priklad bull marketu pouzivame obdobie od septembra 2016 do aprila
2018. Tieto obdobia sme zvolili kvoli tomu, zZe maji vyrazné ¢rty bear resp. bull
marketu ¢omu odpoveda graf [5.1]

Co sa tyka rozdelenia vstupnych dat, prvych 20 vstupov tvorf pociatoéni mno-
zinu vstupnych dat, nasleduje 750 trénovacich vstupov a 250 vstupov pouzivame
na testovanie. Na trénovanie pouzivame ceny akcii pocas obdobia 3 rokov pred
testovacim obdobim. Konkrétne teda pre bear market je to obdobie od januara
2005 do januara 2008, a nasledne testujeme na obdobi od 1.1.2008 do 1.1.20009.
Trénovanie pre bull market prebieha od januara 2014 do januara 2017 a testovanie
od 1.1.2017 do 1.1.2018.

Pocitame 2 typy predpovedi: dlhodobt a kratkodobu - viz oddiel Dalej
rozlisujeme aj 2 pristupy k tprave povodnych dat do vhodnejsej podopy pre ESN.
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Obr. 5.1: Vyvoj uzatvaracej ceny indexu S&P 500.

Oba pristupy sme v priebehu tejto prace uz videli. St to linearne mapovanie do
intervalu [-1,1] podla rovnice (2.1) a linedrne mapovanie percentudlnej zmeny
hodnoty tiez do intervalu [-1,1] pouZitim vzorcov (2.2]) a (2.1)).

5.2 Priebeh experimentov

Aby vysledky nasej prace boli spolahlivejsie je potrebné vykonaft niekolko
iteracii vypoctu ESN a vyhodnotit spoé¢itané hodnoty Statisticky. Z tohto dévodu
pocitame pre kazdu zo zvolenych firiem 20 iteracii kompletného vypocétu s réznymi
hodnotami ndhodného semienka, a vysledok dostavame ako aritmeticky priemer
vsetkych iteracii.

Pre dosiahnutie ¢o najlepsich vysledkov je samozrejme klticové nastavit, pokial
je to mozné, idedlne hodnoty parametrov. Ako sme si uvedomili v sekeii [I.3] je
ladenie parametrov komplikovana tloha a navyse sa potrebné hodnoty lisia v
zavislosti od konkrétnej tlohy, pre rézne akcie st potrebné rozne nastavenia, kde
roznymi akciami myslime aj akcie jednej firmy v r6znom obdobi (bull alebo bear
market).

Experimenty sme vykonali na 10 najvacsich firmach na Newyorskej burze cen-
nych papierov (NYSE), ktorych déta su k dispozicii vo vybranych obdobiach. Pre
kazdu firmu sme predpovedali vyvoj ceny v obdobi bull a bear marketu. Zisk sme
poditali jednoduchsim sposobom viz. 3.4 a rovnakym sposobom pocita zisk aj
Stocker a ARMA model. Pre kazdé vstupné data sme optimalizovali nastavenie
parametrov pre dosiahnutie miniméalnej hodnoty priemernej kvadratickej chyby.
Proces optimalizécie prebiehal v stlade s doporu¢enymi postupmi ako kombinacia
manualneho nastavovania a pouzitia grid searchu.
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Obr. 5.2: Grid search pre kratkodobu predpoved na akcidch AMZN (bear market).
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5.2.1 Kratkodoba predpoved

Pri kratkodobej predpovedi sa siet sprava stabilnejsie, a preto si mézeme do-
volit aj vyssie hodnoty spektralneho polomeru a zaroven mensie hodnoty miery
uniku, ¢o vedie k presnejsim predpovediam. Vysledky grid searchu na tychto dvoch
parametroch pre kratkodobu predpoved vyvoja cien akcii Amazon (AMZN) mo-
zeme vidiet na grafe[5.2] Vsetky iterdcie pocas GS st pocitané s rezervodrom vel-
kosti 100. Vidime, Ze najlepsie vysledky sief dosahuje so spektralnym polomerom
1.2 ¢im potvrdzujeme nase tvrdenie zo sekcie [1.3.3], Ze vlastnost echo state moze
miery uniku, idedlne hodnoty sa pohybuji blizko nuly. Podobné vysledky sme
dosiahli aj pri ladeni parametrov na inych akciach. Na zdklade tychto vysledkov
sme kratkodobu predpoved nasej aplikacie pre vSetky akcie pocitali s nastavenim
parametrov, ktoré mézeme vidiet v tabulke Pouzivame teda vyrazne vacsi

Zisk Chyba Chyba Spravne Spravne

Firma (%] test!  tréning? rast? pokles?
[70] [70] [70] [70]
Bull market
AMZN 41,29 3247 0,91 58,43 37,23
BAC 20,20 9,96 0,93 51,64 449
BRK 13,09 8,67 0,53 56,14 41,92
GOOGL 25,99 17,61 0,77 63,13 39,88
JNJ 22,03 9,00 0,55 60,55 46,63
JPM 22,68 10,61 0,85 54,31 46,15
MSFT 40,54 6,51 0,81 58,23 —
WEFC 6,22 7,99 0,76 52,87 45,46
WMT 17,10 9,64 0,60 58,45 39,02
XOM —451 445 0,71 53,27 50,46
Bear market
AMZN —28,70 33,56 1,16 47,38 51,86
BAC —44.35 29,42 0,68 36,07 61,62
BRK —-20,15 17,41 0,43 44,80 52,93
GOOGL  —66,58 49,13 1,05 41,97 58,68
JNJ 419 494 0,43 50,13 54,46
JPM 3,34 19,00 0,76 42,21 59,62
MSFT —-19,77 9,99 0,65 45,65 D7, 74
WEFC —-18,99 9,37 0,68 39,8 55,86
WMT 3,87 14,05 0,66 48.5 47,22
XOM —14,49 12,82 0,74 50,38 51,57

Pozn:' Priemerné chyba na testovacich datach.
2 Priemernd chyba na trénovacich datach.
3 Pocet dnf ked model spravne predpovedal, ze cena bude rast.

4 Pocet dnf ked model spravne predpovedal, Ze cena bude klesat.

Tabulka 5.1: Vysledky dlhodobych predpovedi nasej ESN aplikacie.
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rezervoar ako pri GS, avsak pocas préace s testovanim siete a z vysledkov expe-
rimentov sme vypozorovali, Ze vacsi rezervoar neovplyviuje zasadne nastavenie
ostatnych parametrov. Vysledky st zhrnuté v tabulke [5.3

5.2.2 Dlhodoba predpoved

Pri dlhodobej predpovedi bolo najdenie optimalnych hodnét parametrov vy-
razne komplikovanejsie, kedze tieto hodnoty sa vyrazne lisili medzi akciami. Pri
niektorych akcidch bola sief stabilné len pri velmi tizkom spektre hodnét paramet-
rov. Opat najvicsi doraz pri ladeni vyzadovali hodnoty spektralneho polomeru a
miery uniku. Priemerna hodnota optimalneho spektralneho polomeru pre vsetky
akcie bola 0.77 a priemerna hodnota miery uniku 0.11. Zaujimavé je vsSak, ze
velkost rezervoaru nemala az taky vplyv na vyslednu siet, ako by sme ocakavali.
Tento fakt moézeme vidiet na obrdzku [5.3] pri¢om sme po vyhodnoteni pre tito

Chyba Chyba Spravne Spravne

Firma Z[l(;l; test! tréning?  rast?® pokles?
’ [%] [%0] [%] [%]
Bull market
AMZN 48,53 30,53 2,57 56,72 44,74
BAC 32,80 11,50 2,57 47,34 53,75
BRK 13,57 3,46 1,22 50,63 38,46
GOOGL 7,46 20,51 2,01 55,56 43,90
JNJ 17,71 8,91 1,13 54,48 53,91
JPM 22,68 5,49 1,57 48,47 41,51
MSFT 26,70 13,64 1,92 54,30 42,86
WEC 12,41 4,66 1,79 47,33 53,54
WMT 35,73 7,81 1,17 62,26 46,67
XOM —5,08 13,51 1,43 50,35 46,23
Bear market
AMZN —14,03 75,03 4,35 46,39 62,35
BAC —26,48 11,97 1,41 41,58 55,33
BRK —43,25 30,83 1,04 43,11 58,33
GOOGL  —58,73 80,40 2,86 40,13 56,38
JNJ —0,23 6,73 0,81 45,86 52,13
JPM 34,78 7,64 1,59 51,75 62,04
MSFT —35,40 32,22 1,72 38,61 53,76
WEC 44,12 9,62 1,08 49,38 55,29
WMT 4,09 16,07 1,64 52,34 46,34
XOM —16,72 18,29 1,69 46,81 50,91

Pozn:' Priemernd chyba na testovacich détach.
2 Priemern4 chyba na trénovacich datach.
3 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude rast.

4 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude klesat.

Tabulka 5.2: Vysledky dlhodobych predpovedi Stockeru
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konkrétnu akciu pouzili sief s nastavenim zobrazenym v tabulke [5.8]

Matica spéatnych spojov nebola pouzita ani v jednom pripade. V oboch pri-
padoch totiz pouzivame spocitany vystup v jednom kroku ako vstup v dalsom
kroku. Tento vstup prechadza maticou W, takze pouzitiec Wy, v tomto pripade
nedava zmysel.

5.2.3 Stocker

Na identickych détach sme spustili aj nastroj Stocker [9] a vysledky su k
dispozicii v tabulke pre dlhodobt predpoved a pre kratkodobu predpoved.
Nastroj Stocker dava zakazdym rovnaké vysledky takze sme pocitali len 1 iteraciu.
Stocker pocita zisk jednoduchym spdsobom, ktory sme videli v sekcii [3.4]

Chyba Chyba Spravne Spravne

Firma Z[l(;l; test! tréning®  rast? pokles*
’ [%0] [70] [%0] [%0]
Bull market
AMZN 4410 347 0,01 62,72 14,36
BAC 2552 3,39 0,03 52,00 47,47
BRK 22,58 1,28 0,53 99,18 46,07
GOOGL 28,88 2,00 0,76 63,13 39,88
JNJ 25,02 1,33 0,55 64,08 53,27
JPM 15,51 1,94 0,85 51,72 41,34
MSFET 27,35 1,96 0,81 56,79 39,08
WEC 15,94 3,15 0,76 55,88 49,55
WMT 19,88 1,95 0,60 58,27 39,79
XOM —1,27 1,53 0,71 52,94 50,76
Bear market
AMZN  —2415 6,96 1,16 44,16 49,71
BAC 1716 5,12 0,68 32,57 59,42
BRK —8,53 3,50 0,43 45,71 52,77
GOOGL —34,61 4,67 1,05 45,74 60,45
JNJ —1,98 1,93 0,43 50,48 54,79
JPM 434 504 0,76 42,85 60,77
MSFET —41,81 3,66 0,65 40,00 54,08
WEC 17,75 4,95 0,68 46,42 62,04
WMT 421 2,68 0,66 52,11 50,46
XOM —43.40 3,27 0,74 46,15 48,48

Pozn:' Priemerna chyba na testovacich datach.
2 Priemerna chyba na trénovacich détach.
3 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude rast.

4 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude klesat.

Tabulka 5.3: Vysledky kratkodobych predpovedi nasej ESN aplikacie
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5.2.4 ARMA

ARMA model nie je vhodny na dlhodobt predpoved. Predpovedame teda cenu
akcil pre nasledujuci den. To odpoveda nasej kratkodobej predpovedi. V kapitole
4 popisujeme dva pristupy kratkodobej predpovede. Pre porovnanie s ARMA
modelom pouzivame kratkodobu predpoved, ktora vyuziva ako vstup pri testovani
skutoéné hodnoty predchadzajiceho dna. Vidime tak zaroven rozdiely v oboch
pristupoch pre kratkodobt predpoved. Vysledky ARMA modelu st k dispozicii v
tabulke [5.5] a vysledky nasej vylepsenej kratkodobej predpovede su k dispozicii
v tabulke [5.6, Pre ARMA model sa konkrétna volba hodnoty parametrov p a
g mohla lisit pre rozne akcie a rozne stavy trhu, ale hodnoty vzdy patrili do
intervalovl <p<bal<gqg<3.

Chyba Chyba Spravne Spravne

Firma Z[l(;l; test! tréning?  rast?® pokles*
’ (%] (%] (%] (%]
Bull market
AMZN 32,68 3,91 2,57 58,06 47,31
BAC 24,64 5,09 2,57 45,45 51,04
BRK 20,61 1,90 1,22 55,94 47,16
GOOGL 12,04 4,28 2,01 55,84 44,21
JNJ 17,32 1,86 1,13 55,26 56,7
JPM 11,79 3,10 1,57 47,62 45,09
MSFT 26,54 2,03 1,92 52,94 40,50
WEC 2,90 3,27 1,79 47,36 54,31
WMT 25,71 3,00 1,17 58,71 40,42
XOM 2,27 1,84 1,43 52,54 48.85
Bear market
AMZN -33,63 5,53 4,35 42,39 55,62
BAC —35,63 5,53 1,41 40,00 53,50
BRK -30,74 5,36 1,04 43,29 57,41
GOOGL  —20,59 12,56 2,86 41,51 58,21
JNJ 2,68 2,11 0,81 47,86 54,07
JPM —-34,95 4,79 1,59 43,47 54,74
MSFT —18,30 4,28 1,72 38,77 55,84
WEC —60,85 4,60 1,08 38,26 47,05
WMT —14,64 2,46 1,64 51,29 43,87
XOM —28.41 3,08 1,69 43,51 50,34

Pozn:' Priemerna chyba na testovacich datach.
2 Priemerna chyba na trénovacich détach.
3 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude rast.

4 Poéet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude klesat.

Tabulka 5.4: Vysledky kratkodobych predpovedi Stockeru
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5.3 Analyza vysledkov

Ako mozeme vidiet v tabulkéch s vysledkami, nasa aplikacia dosiahla vysledky
porovnatelné s vysledkami nastroja Stocker. Pri dlhodobej predpovedi dosahuje
nasa aplikacia mierne mensie hodnoty priemernej chyby, teda nasa aplikacia lepsie
aproximuje skutocny vyvoj ceny akcii a ziskavame presnejsiu predpoved. Avsak ¢o
sa tyka zisku, dosiahla nasa aplikacie mierne horsie vysledky teda nizsi zisk. Pod-
statu tohto problému sme ukézali na ilustracnom priklade [3.1] teda predpoved
Stockeru vystihuje lepsie fluktaciu ceny konkrétnej akcie, ale horsie aproximuje
celkovy vyvoj ceny. Rozdiely v dosahovanych vysledkoch Stockeru a nasej apli-
kacie pri lohe dlhodobej predpovede nie st vyrazné. Naopak citelnejsie rozdiely
mozeme vidiet pri tlohe kratkodobej predpovede, kde nasa aplikdcia dosahuje
pravidelne mensie hodnoty priemernej chyby v porovnani so Stockerom.

Co sa tyka porovnanie kratkodobej a dlhodobej predpovede nasho néstroja,
vidime, ze pri kratkodobej predpovedi dosahujeme vyrazne mensiu priemerni

Zisk Chyba Spravne Spravne

Firma %] test! rast? pokles?
[%0] [%%] [%%]
Bull market
AMZN 41,60 1,31 59,28 47,74
BAC 19,27 1,33 42,62 47,28
BRK 22,55 0,63 56,11 47,23
GOOGL 15,90 0,92 58,15 46,36
JNJ 17,42 0,61 54,26 53,27
JPM 1,76 0,98 46,72 47,28
MSFT 11,63 0,87 50,00 38,05
WFC 7,34 0,89 49,48 56,15
WMT 21,97 0,74 57,93 41,5
XOM —8,26 0,52 46,72 44,18
Bear market
AMZN —64,14 2,09 37,5 51,7
BAC —59,85 2,70 39,09 51,77
BRK 16,08 1,84 50,90 63,83
GOOGL  —95,27 2,57 35,51 54,16
JNJ —17,21 1,09 43,9 49,21
JPM —78,81 3,53 40,00 52,20
MSFET —58,18 2,00 38,73 55,71
WFC —84,11 3,26 42,98 49,63
WMT —11,94 1,65 52,27 45,37
XOM —61,15 2,19 40,98 44,96

Pozn:' Priemernd chyba na testovacich datach.
2 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude rast.

3 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude klesat.

Tabulka 5.5: Vysledky kratkodobych predpovedi ARMA modelu
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chybu, ¢o samozrejme sivisi s principom vypoctu, teda opakované trénovanie je
sice casovo velmi narocné, ale vysledkom je vyrazne lepsia predpoved z pohladu

Zisk Chyba Spravne Spravne

Firma (%] test! rast? pokles?®
[70] [70] [70]
Bull market
AMZN 7444 136 67,13 48,11
BAC 5,17 1,47 54,61 50,42
BRK 18,28 0,63 55,88 41,59
GOOGL 43,95 0,93 66,89 45,54
JNJ 25,81 0,60 62,93 51,88
JPM 17,68 1,08 5441 45,13
MSET 39,72 0,87 60,54 44,11
WEC 14,37 0,97 52,59 45,61
WMT 20,97 0,81 56,84 36,89
XOM 456 049 5511 52,45
Bear market
AMZN —1,85 3,70 48,73 53,07
BAC 25,70 2,44 48,48 69,33
BRK 22,49 2,10 49,56 58,2
GOOGL  —18,34 2,50 45,28 60,83
INJ 091 1,05 53,50 57,77
JPM 30,31 2,87 46,15 62,75
MSFT —14,94 1,73 46,42 58,39
WEFEC 26,59 2,95 49,53 64,08
WMT —4,33 1,50 49,60 48,36
XOM —8,76 1,98 49,58 51,56

Pozn:' Priemerné chyba na testovacich datach.
2 Poéet dni ked model spravne predpovedal, ze cena bude rast.

3 Pocet dni ked model spravne predpovedal, Ze cena bude klesat.

Tabulka 5.6: Vysledky vylepsenej verzie kratkodobych predpovedi ESN

Nazov parametra Hodnota
spektralny polomer 1,25
miera tuniku 0,01
pocet neurénov 500
dolnd medz (W;,, a W) -1,0
hornd medz (W;,, a W) 1,0
podiatoéna dlzka 20
trénovacia dizka 750
testovacia dlzka 250

Tabulka 5.7: Nastavenie parametrov pre kratkodobui predpoved s nasim ESN
nastrojom
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minimalizovania priemernej chyby. Priemerna chyba pri dlhodobej predpovedi je
priblizne 15%, pri kratkodobej predpovedi len 3%. Zaujimavym pozorovanim je
vsak fakt, ze kratkodoba predpoved nedosahuje zasadne lepsie vysledky ocaka-
vaného zisku ako dlhodoba predpoved. Celkovo dosiahla nasa aplikacia lepsi zisk
ako Stocker aj ako strategia Buy And Hold (B&H) viz tabulka Zjednodusene
je B&H pasivna stratégia, pri ktorej investor nakupi akcie na dlhé obdobie pricom
ho nezaujimaju fluktacie na trhu, a pre vyhodnotenie stratégie sa pouziva rozdiel
cien akcie na konci a na zaciatku obdobia, viac [I].

VylepsSena verzia kratkodobej predpovede dosahuje podla oc¢akavania kvalit-
nejsie predpovede nez obycajné kratkodoba predpoved vo vsetkych ohladoch. To
samozrejme vyplyva z principu implementacie, kedze dostava presnejsiu informa-
ciu na vstupe. Takisto pozorujeme, ze tato verzia predpovede nevyzaduje az také
uzke spektrum moznych nastaveni parametrov. Pri porovnavani s ARMA mode-
lom sme siet spustali so spektralnym polomerom 1, mierou tniku 0.01 a velkostou
siete 300 neurdénov.

Pri porovnani ARMA modelu a vylepsenej verzie kratkodobej predpovede vi-
dime, ze dosahuji takmer rovnaké hodnoty priemernej chyby. To znamena Ze
ARMA model velmi dobre aproximuje skutocné hodnoty vyvoja cien avSsak ne-
zachycuje az tak dobre denné zmeny cien akcii, ¢o sa odzrkadluje pri mensSich
percentach spravne predpovedaného rastu resp. poklesu, a najvacsie rozdiely po-
zorujeme pri predpokladanom zisku.

7 hladiska rozdielov medzi bull a bear marketom vidime, Ze nastroj dosahuje
mensiu chybu pri predpovedi bull marketu. Zalezi samozrejme od konkrétneho
obdobia, z ktorého ¢erpame vstupné data. Rozdiel vo vysledkoch nasej prace me-
dzi tymito obdobiami je vsak rozhodne citelny a pravdepodobne nie je vysledkom
néhody (12% ku 6%).

Nazov parametra Hodnota
spektralny polomer 0,95
miera tniku 0,05
pocet neurénov 100
dolnd medz (W;,,) —2,0
hornd medz (W;,,) 2,0
podiatoéna dlzka 20
trénovacia dlzka 750
testovacia dlzka 250

Tabulka 5.8: Nastavenie parametrov pre dlhodobu predpoved akcie WMT bull
market s nasim ESN nastrojom
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Zisk Zisk Zisk
Postup Bear! Bull? Avg.?
(%] [%] [70]

Kratkodoba predpoved

ESN —16,24 22,35 3,05
Stocker 27,53 17,65 —5,03
B&H -33,95 31,37 —1,29
ARMA 5146 15,12 —18,17
Dlhodoba predpoved

ESN -20,83 20,73 —0,05
Stocker —11,18 21,25 —4,93
B&H -33,95 31,37 —1,29

Vylepsena kratkodoba predpoved
ESN 559 26,5 16,04

Pozn:' Priemerny zisk poc¢as bear marketu.

2 Priemerny zisk pocas bull marketu.

3 Priemerny zisk za celé obdobie (bear aj bull).

Tabulka 5.9: Zisk jednotlivych nastrojov a postupov
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Zaver

V tejto praci sme vytvorili nastroj pre rychle vytvaranie, trénovanie a testo-
vanie umelych neurénovych sieti nazyvanych echo state siete. Vytvoreny néstroj
sme nasledne pouzili na predpovedanie ¢asovych radov. Konkrétne sme sa zaobe-
rali predpovedou vyvoja cien akcii na burze. Zaroven sme sa snazili splnit vSetky
ciele, ktoré sme si stanovili v ivodnych kapitolach.

Konkrétne sme:

o Predstavili echo state siete ako vypocetny model schopny naucit sa aproxi-
movat funkcie.

o Popisali ESN pristup a detailne sa pozreli na princip fungovania a na rézne
upravené varianty povodného ESN pristupu.

o Porovnali a popisali moznosti ako vysledné siete porovnavat.

e Vysvetlili a poukazali na problematiku hladania optimalneho nastavenia
parametrov siete, ukazali sme parametre, ktoré maji na vyslednu kvalitu
siete rozhodujuci vplyv, a ponikli principy a heuristiky ako pri ladeni tycho
parametrov postupovat.

o Popisali existujice nastroje a implemetntacie v oblasti echo state sieti.

o Implementovali vlastny nastroj pre pracu s ESN a zdovodnili vyber kon-
krétne pouzitych technologii pri vyvoji nastroja.

o Vytvorili grafické uzivatelské rozhranie ako stucast nasho nastroja, pre po-
hodIné, prehladné a rychle vytvaranie a experimentovanie s vytvorenymi
modelmi s pohladu uzivatela.

o Ponukli uzivatelovi moznost pouzif tento nastroj na predpovedanie vyvoja
Tubovolnej postupnosti.

o Predstavili sme predpoved vyvoja cien akcii na burze ako jednu z moznych
aplikacii nasho nastroja a ESN sieti vSeobecne. Pri tom sme sa mierne
ponorili do problematiky komplexnosti a zlozitosti, ako takito predpoved
realizovat, a do dovodov, preco su ESN na tuto tlohu pouzitelné.

o Spomedzi existujicich prac v oblasti predpovedania vyvoja cien akcii sme
vybrali tie, ktoré sme mohli porovnat s nasou pracou. Nakoniec to boli
nastroje Stocker, ARMA model a jednoduché stratégia Buy&Hold. Museli
sme teda vyriesit problém, ako tieto nastroje porovnavat.

o Aplikovali a upravili sme nas nastroj na riesenie tlohy predpovede vyvoja
cien akcii s pouzitim realnych historickych dat skuto¢nych firiem.

o Vysledné predpovede sme analyzovali, a poukazali sme na zaujimavé zistenia
a vysledky.

o8



Na zaver by sme este chceli zhrntat podstatné poznatky nasej prace. Nas na-
stroj pri experimentovani s predpovedou vyvoja cien akcii obstal v konkurencii
inych nastrojov, dosiahol porovnatelné vysledky s inymi nastrojmi. Nasa apli-
kacia je dostatocne obecnd na predpovedania vyvoja akejkolvek casovej rady.
Je vhodna na opakované skuisanie, testovanie a experimentovanie, kedze pontika
dostatocnu rychlost vypoctu. Navyse méa uzivatel k dispozicii intuitivne GUI,
prostrednictvom ktorého ma k dispozicii na jednom mieste, pohodlne vsetky po-
trebné nastavenia pri vytvarani siete. Aplikacia je takisto postavena tak, aby sa
v budicnosti dali implementovat rozne dalsie varianty ESN napr.:

o Vyuzitie PCA (principal component analysis) pri predspracovani vstupov,
¢o odfiltruje menej dolezité informacie viz [11].

o Model MI-ESN, ktory sa snazi optimalizovat struktiru siete pomocou tzv.
mutual information, to znamena na zaklade korelacii medzi vstupmi a vy-
stupmi siete [26].

o Specidlny typ deterministickych ESN z [5], ktoré sa snazia odstranit potrebu
opakovane skusat a testovat nahodne generované ESN.
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A. Prilohy

A.1 Prva priloha

Sucastou tejto bakalarskej prace je aj elektronicka priloha ktora obsahuje cely
projekt a vSetky programy. Mame ju rozdelent do troch priec¢inkov:

o ESN Adresar so spustitelnym programom ESNWinFormsRP.exe a kniznicou
MathNet.Numerics.dll.

« ESNdata Obsahuje vsetky datové sibory. Vzorové formaty vstupnych si-
borov, konfiguracny stubor, vysledky experimentov.

e Project Nachadza sa tu priecinok ESNWinFormsRP, ktory obsahuje Visual
Studio 2015 solution obsahujtci cely projekt vratane dokumentacie.

Sucastou tejto prilohy je aj text prace.
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