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Abstrakt v statnom jazyku

KUCMINOVA, Eva: Aplikdcia ARMA modelov a machine learningu na modelovanie
¢asovych radov [Diplomova préca], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta ma-
tematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statistiky; skolitel:
doc. RNDr. Bedta Stehlikova, PhD., Bratislava, 2017, 75 s.

Préca sa zaobera modelovanim rezidui ARMA modelov pouzitim nelinearnych metéd.
Cielom prace je zvysit kvalitu linearnych modelov modelovanim ich rezidui. Dévodom
modelovania rezidui je vysoka miera vyuzivania linearnych modelov v praxi napriek ich
nizsej kvalite. Ako met6dy na modelovanie rezidui vyuzijeme neurénovu sief a metédu
opornych bodov. Data, v ktorych identifikujeme viacero rezimov, budeme modelovat
aj pomocou zhlukovej analyzy a SETAR modelov. V praktickej ¢asti prace porovname

kvalitu predikcii ziskanych tymito metédami na konkrétnych datach.

KIicové slova: casové rady, ARMA model, rezidua, neurénova siet, metdda

opornych bodov, zhlukova analyza, SETAR model



Abstract

KUCMINOVA, Eva: Application of ARMA models and machine learning for time se-
ries modelling [Diploma Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathe-
matics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics;
Supervisor: doc. RNDr. Beata Stehlikova, PhD., Bratislava, 2017, 75 p.

Thesis deals with the issue of modelling ARMA residuals using nonlinear methods.
The aim of the work is increase of quality of ARMA models modelling their residuals.
The reason of residuals modelling is the high rate of using linear models in practice
despide their lower quality. Artificial neural network and support vector machines will
be used for residuals modelling. Data possible to separate into the more regimes will
be simulated also using cluster analysis and SETAR models. We will compare quality

of predictions obtained using these methods on the real data.

Keywords: Time series, ARMA model, residuals, artificial neural network, support

vector machine, cluster analysis, SETAR model
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Uvod

Modelovanie dat nelinearnymi modelmi je vo vSeobecnosti presnejsie ako pouzitie line-
arnych modelov, pretoze dokaze identifikovat aj nelinearne zavislosti v datach. Napriek
nizsej kvalite linedrnych modelov sa v praxi ¢asto uprednostnuju prave tieto modely.
Dovodom je ich nizsia komplikovanost, ale hlavne lepsia interpretovatelnost. Vysledky
modelovania casto interpretujeme aj ludom, ktori nemaju hlbsie Statistické poznanie,
no je nevyhnutné vediet im zdévodnit vysledky modelovania. Prave z tohto dévodu sa
linearne modely vo vSeobecnosti vyuzivanejsie.

Cielom nasej diplomovej prace je zvysit kvalitu linearnych ARMA modelov. O zvyse-
nie kvality modelovania sa pokisime modelovanim rezidui, ktoré vznikaju ako vedlajsi
vysledok linearneho modelu. Takto vzniknuté reziduad budeme modelovat metédami
machine learningu. Chceme vytvorit odhad predikovanych hodnét, ktory je presnejsi
ako linedrny model, no zaroven si zachovava vlastnost interpretovatelnosti linearneho
modelu.

Préaca je rozdelend do troch casti. V prvej casti struéne vysvetlime linearne ARMA
modely, ktoré budeme vyuzivat na modelovanie realnych casovych dat. Oboznamime
so zékladnymi vlastnostami, ktoré musi ¢asovy rad spliiat na to, aby sa dal ARMA mo-
delmi modelovat a popiSeme testy, ktoré budeme pri overovani splnenia jednotlivych
vlastnosti vyuzivaf.

V druhej casti prace opiSeme metédy machine learningu, ktoré budeme vyuzivat na
modelovanie rezidui ARMA modelov. Vysvetlime principy, na ktorych st tieto metody
zalozené, a uvedieme zjednodusené priklady na priblizenie postupu, na ktorom si me-
tody zalozené.

Tretiu najrozsiahlejsiu ¢ast prace venujeme aplikacii linedrnych a nelinedrnych metod
na realne déata. Zverejnime vysledky, ktoré dostaneme pri modelovani jednotlivymi
metédami a porovname ich s vysledkami ziskanymi inymi metédami aplikovanymi na
dané data. V pripade, ze bude met6éda vhodna na modelovanie déat, zizime okruh tloh,
pre ktoré je dana metdda aplikovatelna. Ak bude metéda nevhodna na odhadovanie a
predikovanie konkrétnych dat, poktusime sa identifikovat, preco sa data nepodarilo na-
modelovat. V pripade, ze bude tento problém riesitelny pouzitim inej metédy, poktsime

sa implementovat tento spésob riesenia.
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1 CASOVE RADY A ARMA PROCESY

1 Casové rady a ARMA procesy

V tejto kapitole si najskor zadefinujeme pojem casového radu a vysvetlime pojmy s
nim suvisiace. Nasledne predstavime a vysvetlime modely, ktoré sluzia na predikciu
casovych radov. Popiseme postupy a testy sliziace na urcovanie rddu modelu. V celej

tejto kapitole budeme vychadzat z publikécii [11] a [7].

1.1 Casovy rad

Pod pojmom ¢asovy rad chapeme chronologicky usporiadany subor dat, ktory zazname-
nava ¢asovy vyvoj ur¢itého javu. Vacsinou je jav zaznamenavany v rovnakych casovych
intervaloch, vo vSeobecnosti to tak vSak byt nemusi. V ¢asovom vyvoji dat mdézeme po-
zorovat nahodnost procesu, trend ¢i periodicitu, v tomto pripade nazyvanu sezéonnost.
Tymto vlastnostiam sa budeme blizsie venovat v nasledujucich castiach prace.
Casovy rad mozno chapat ako stochasticky proces, ktory pozorujeme v ¢asoch ¢, t-1,
t-2, ... a pozorované hodnoty oznacime ako x; 1, ;9,2 3,.... Bolo by naivné pred-
pokladat, Ze x; vieme modelovat vyhradne pouzitim dat z minulych ¢asov. Model pre
data musi obsahovat ndhodnost na postihnutie javov, ktorych vyvoj nie je obsiahnuty
v nasom modeli, resp. javov, ktoré nemozno predvidat. Tato ndhodnost je reprezento-
vana pomocou bieleho sumu p. Pod pojmom biely sSum budeme chépat proces spliiajici
vlastnosti (1):
E(u) =0 Vt,
Var(u,) = o* Vi, (1)

cov(pg, ps) =0 YVt #s
Linearnu zavislost x; od dat x; 1, x4, x4_3, ... a bieleho Sumu p, p;—1, pry—2, ... MOZNO

vo vSeobecnosti vyjadrit rovnicou (2):
J K
T =0+ Wiri 4+ Y Orpei (2)
j=1 k=0

Takto definovany proces nazyvame ARMA(J,K) procesom. V rovnici (2) vyjadruje
0 konstantu nezavislu v case, Cleny z;_1,x;_9,%;_3,... nazgyvame autoregresné cleny,

skratene AR cleny a iy, py—1, fi—2, .. SU Cleny mowving average procesu, resp. MA cleny.
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1.2 Autoregresné procesy 1 CASOVE RADY A ARMA PROCESY

1.2 Autoregresné procesy

Pod pojmom autoregresny proces chapeme proces, v ktorom mozno z; zapisat len
pomocou dat z predchadzajucich ¢asov x;_1, z;_o, ... a bieleho Sumu v ¢ase t u;, pripadne
moze byt proces eSte posunuty o konstantu nezavisla od c¢asu. Rad takto definovaného

autoregresného procesu zodpoveda casovo najstarsim datam, ktoré s v modeli pouzité:
Ty =0+ 1T 1+ QoTyg + o+ Qpp g + Bl (3)

Proces definovany v rovnici (3) je autoregresny proces k-teho radu, skratene AR(k)

proces.

1.3 Moving average procesy

Procesy s kfzavym priemerom, lepSie zname pod pojmom moving average procesy, su
procesy definovatelné len pomocou bielych Sumov z ¢asov ¢t,t—1,t—2, ... Podobne ako v

pripade autoregresnych procesov definovanych v ¢asti 1.2, proces definovany predpisom

Ty =0+ py + Brp—r + Papte—s + ... + et (4)

je moving average proces k-teho radu, skratene MA (k) proces.

1.4 Vlastnosti procesov

Pri definovani ARMA procesov sa ¢asto stretneme s pojmom lag, oznacenie L. Tymto
pojmom oznacujeme casovy posun v datach o obdobie dozadu, ¢o znamena, ze x; | =
Lx;. Umocnenie lagu na n bude znamenat casovy posun o n obdobi dozadu. Takto

vieme proces definovany vztahom (2) prepisat do tvaru (5):
2y = 6 4+ Y1 Ly + o LPxy + s LPxy + .+ dope + d1 Ly + G2 Ly + s Lp + .. (5)
Upravami mézeme viraz (5) ekvivalentne zapisat v tvare (6):

(1 =L — oL — hsL? — .)wy = 6+ (o + d1L + 2L + ¢3L° + )y (6)

1.4.1 Stacionarita

Volne povedané, v pripade stacionarity ocakavame, Ze stacionarny proces sa nebude

v ¢asovom vyvoji vyraznejsie lisit a jeho hodnoty budu oscilovat. Na Obr. 1 mozeme

13



1.4 Vlastnosti procesov 1 CASOVE RADY A ARMA PROCESY

pozorovat realizdcie dvoch procesov. Na Obr. 1a) vidime staciondrny proces oscilujuci
okolo nuly. Matematicky tieto vlastnosti popiSeme dvoma vlastnostami - proces je

stacionarny, ak:
1. stredna hodnota je konstantna v case

2. autokovariancia, tj. miera linearnej zavislosti medzi x; a x5 pre Vt, s zavisi len od

vzdialenosti Casov t a s

Ako dosledok 2. vlastnosti zvolenim ¢ = s dostaneme, Ze rozptyl procesu je konstatny.
Na Obr. 1b) m4 ¢asovy rad rasticu tendenciu, hovorime, Ze mé rastici trend. Takyto

casovy rad nema konstantu strednti hodnotu, okolo ktorej by osciloval.

500
I 1

300
|

-10 -05 00 05 10

100
|

T T T T T T T T T
1990 1995 2000 1950 1952 1954 1956 1958 1960

Time Time

1 2

(a) staciondrny proces (b) nestaciondrny proces

Obr. 1: Stacionarita ¢asového radu

Stacionarita bude nevyhnutnym predpokladom pre modelovanie ¢asového radu ARMA
modelmi. Stacionarny proces mézeme dosiahnut diferencovanim, viacnasobnym diferen-
covanim, pripadne pouzitim inej funkcie, ktord nam zabezpedci stacionaritu. V tomto
pripade sa najcastejsie vyuziva logaritmizacia dat.

V nasledujucej casti predstavime metédu, pomocou ktorej moézeme jednoznacne ur-
¢it, ¢i proces je, alebo nie je stacionarny. Z definicie stacionarity a vlastnosti bieleho
sumu definovanymi rovnicami (1) v ¢asti 1.1 jednoznacne vyplyva, Ze biely Sum je sta-
cionarny proces. Z vlastnosti linearity strednej hodnoty (E(X +Y) = E(X) + E(Y))

rovnako vyplyva, ze Iubovolny proces, ktory mozno zapisat ako stucet prirastov bieleho

lrealizdcia bieleho Sumu s rozdelenim N(0, 0,4) vygenerovand programom R,
2zdroj: Box, G. E. P., Jenkins, G. M. and Reinsel, G. C. (1976) Time Series Analysis, Forecasting

and Control
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1.4 Vlastnosti procesov 1 CASOVE RADY A ARMA PROCESY

sumu, bude stacionarny. Ekvivalenciu tohto tvrdenia dokazal v roku 1938 Herman Ole
Andreas Wold. Dokézal, ze kazdy stacionarny proces definovany vztahom (3) mozno
zapisat v tvare tzv. Woldovej reprezentacie:

Ty =0+ Z Vi (7)

j=0

Ekvivalentnou postacujicou podmienkou stacionarity ARMA procesu (3) je podmienka
vztahujica sa na polyném lagov autoregresnej ¢asti. Proces (3) je staciondrny préve
vtedy, ked st vietky korene polynému (1 — ¢y L — o[> — 1313 — ...) v absolttnej

hodnote vacsie ako 1. Ak proces obsahuje iba MA cast, tak je stacionarny.

1.4.2 Invertovatelnost

O invertovatelnom procese hovorime vtedy, ak proces vieme zapisat v tvare AR(co)
procesu. Nasou tilohou je teda Tubovolny ARMA proces definovany vztahom (2) zapisat

v tvare:

2y =0+ Z VT + g (8)

j=1
Rovnako ako v pripade stacionarity sa da odvodit, ze ARMA(J,K) proces definovany
vztahom (2) je invertovatelny prave vtedy, ked sii korene polynému (¢ + ¢1 L + ¢ L? +
$3L3 + ...) z rovnice (6) v absoliitnej hodnote vicsie ako 1. Z podmienky invertability

rovnako vyplyva, ze Tubovolny AR(k) proces je vzdy invertovatelny.

1.4.3 Autokorelac¢na funkcia

Autokorelacna funkcia, skratene ACF, bude vyjadrovat zavislost x; od dat xy_1, x4_o, ..., T4_s.
Tuto zavislost mozno vyjadrit pomocou korelacie x; a x;_s. Symbolicky mozeme zavis-

lost zapisat nasledovnou rovnicou:

p(s) = cor(xy, xi—s) Vs=1,2, ..., 9)

kde p(s) vyjadruje autokorela¢ni funkciu procesu. Ak cov(zy, ;) oznacime ako ~y(s)

plati pre p(s) a y(s) nasledujici vztah:

pls) = =5 (10)
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V skutoc¢nosti vSsak nepocitame skutocnii autokorelacnu funkciu procesu, ale len jej

asymptoticky nevychyleny odhad p(s), ktory nazyvame vgberovd autokorelacnd funkcia.

o) = %ﬁ (1)

) @_sﬂgt —T)(a — 7)
Y (e —T)?

Na Obr. 2 moézeme vidiet vyberovi autokorela¢ni funkciu realizacii autoregresného

(12)

procesu radu 2, vygenerovani v programe R funkciou arima.sim obsiahnutou v kniznici

graphicsQC"

1.0

06

ACF
I

Lag

Obr. 2: Vyberova autokorelacné funkcia

Z rovnice (10) jednoznacne vyplyva, ze autokorelacia pre lag 0 je rovné 1. Z defini-
cie autokorelacnej funkcie vyplyva, ze pre AR(k) proces budi hodnoty k+1, k+2, ...
autokorelacnej funkcie nulové. Ocakavame teda, ze hodnoty vyberovej autokorelacne;j

funkcie budu nesignifikantné.

1.4.4 Parcidlna autokorelacna funkcia

Parcidlna autokorelacnd funkcia vyjadruje podmieneni korelaciu medzi datami x; a
xy—; za podmienky z;_1, T¢_o, ..., Tr—j41. Vychadzajic z [20] formélne zapisand parcialna
autokorelacia pre proces definovany rovnicou (2) ma tvar:

cov (T, Te—j|Te_1, Ti_9, ...y Te—jt1)

\/Va?"(:zzt]a:t_l, Tiogy ooy Ty jr )V ar (T j|Te—1, To—gy ooy Te—jy1)

p(J) (13)

Rovnako ako v pripade autokorelacnej funkcie, ani v tomto pripade nepocitame sku-

tocné hodnoty parcidlnej autokorelacnej funkcie, ale len ich odhady.
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© _|
L]
""N:_ _________________________________
%C’ | 1y | _
o T
CI:_ __________________________________
I I I I
1 2 3 4
LAG

Obr. 3: Vyberova parcialna autokorela¢na funkcia

Hodnoty k+1, k+2, ... parcidlnej autokorelacnej funkcie MA (k) procesu budi nulové.
7 tohto dovodu ocakavame nesignifikantné hodnoty vyberovej parcialnej autokorelacnej
funkcie.
Je dolezité poznamenaf, ze ACF a PACF sluzia len na samostatné urcovanie radu
AR a MA procesov. Odhady ziskané z tychto funkcii nemozno kombinovaft, a teda ich
nemozno pouzit na odhad radu ARMA procesu. V pripade ARMA procesu moézu slazit
len na priblizny odhad, ktory vsak moze byt zly. V tomto pripade je nutné testovat

viacero typov ARMA procesov.

1.4.5 Jednotkovy koren

Podmienka stacionarity definovana v casti 1.4.1 moze viest aj k hranicnej situécii, kedy
je niektory z koretiov polynému (1 —y L — 9 L? —9p3L3 — ...) rovny 1. Predpokladajme,
7e nasobnost jednotkového koreia je 1. To znamend, ze polyném (1 — o L — 1o L —

Y3 L? — ...) moZno zapisat v tvare:
(1= L)(1 — L — o L? — .. —ahp LF1 = ) (14)

Ak teda uvazujeme model pre diferencie x;, tj.Ax; = x; — 2,1, AR Cast procesu ma

tvar

(1 — 1L — hol® — ... — b LY — ) Ax, (15)

KedZe bola nasobnost jednotkového korena 1, takto definovany proces uz je stacionarny.
Diferencovanie procesu teda odstranuje existujici jednotkovy koren. Vo vseobecnosti

plati, ze ak proces obsahuje k-nasobny jednotkovy koren, tak k-nasobné diferencovanie

17
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procesu tento jednotkovy koren odstrani. Naviac, ak zvy$né korene procesu sii mimo
jednotkového kruhu, tak proces je po k-nasobnom diferencovani uz stacionarny.

Na testovanie jednotkového korena budeme vyuzivat funkciu ur.df definovani v kniz-
nici urca [21].V pripade, ze ARMA procesom modelujeme diferencie, proces nazyvame
ARIMA(p, d, q) procesom, kde p oznacuje stupen AR ¢lenov, q oznacuje pévodny

stupen MA clenov a d oznacuje stupen diferencovania procesu.

1.4.6 Ljung - Boxov test zavislosti

V roku 1978 statistici George E. P. Box a Greta M. Ljung vytvorili test na testova-
nie kvality modelu fitujiceho ¢asovy rad. Podstatou tohto testu je testovanie zavislosti
jednotlivych lagov. Testovacia Statistika mé tvar definovany vztahom (16) a ma asymp-
totické x% rozdelenie. V pripade, Ze testujeme rezidud ARMA (p, q) procesu, testovacia
Statistika mé opét tvar (16) a asymptotické rozdelenie X%(_(p v V pripade, zZe v rezi-
duach nie je identifikovana signifikantnd autokoreldcia, model tymto testom presiel. [2,

str. 351]

— 2

Q—T(T+2)kz_j(;<f)k), (16)

—

kde T je velkost testovanej vzorky, K je pocet autokorela¢nych lagov a p(k) je odhad

korelacie definovany vztahom (17).

o) = ot i (T _E(x\))(xt-i-k — E(x)) (17)
Var(z)

—_——

V rovnici (17) E(z) a Var(z) vyjadruji odhad pre strednt hodnotu a disperziu ¢aso-
vého radu.

V programe R budeme na testovanie autokorelacie modelov pouzivat test zabudovany
vo funkcii sarima, ktora je obsiahnutd v kniznici astsa. Tato funkciu vyuzivame na
odhad parametrov procesu. Ako dalsi vystup funkcia vypocita testovaciu statistiku Q
a nasledne p-value pre vsetky testované autokorelacné lagy L odhadnutého procesu.
Na Obr.4 mozeme vidief priklad dvoch modelov testovanych na autokorelaciu Ljung-

Boxovym testom zavislosti.
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p values for Ljung-Box statistic

1‘U 1‘ ZIU 2' 3IU 3'
ag
(a) model vyhovujici Ljung-Boxovmu testu
p values for Ljung-Box statistic

(b) model nevyhovujici Ljung-Boxovmu testu

Obr. 4: Ljung - Box test

Z Obr. 4 vieme vyhodnotit kvalitu testovanych modelov. Prvy z modelov testom

presiel, druhy bol zamietnuty na zaklade autokorelacie identifikovanej pre vécsie lagy.
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2 MACHINE LEARNING METODY

2 Machine learning metédy

V tejto kapitole predstavime Machine learning metody, ktoré budeme vyuzivat na mo-
delovanie rezidui, ktoré vzniknt pouzitim linedirnych ARMA modelov. Machine learning
metddy pouzijeme na zvysenie presnosti modelu. Presnost predikcii ARMA modelu v
zévere porovname s presnostou predikcii doplnenych o namodelované rezidua a vyhod-

notime najpresnejsiu metédu pre dani skupinu déat.

2.1 Neurdnova siet

Od cias skonstruovania prvého pocitaca po sucasnost je neustala snaha o rozsirova-
nie funkcii pocitacov, ktoré by cloveku ulahéili zivot. Snahu pretransformovat ludské
myslenie a konanie do rec¢i programovacich kédov pozorujeme takmer vo vSetkych ob-
lastiach zivota. Stroje nahradili ¢loveka v priemyselnej a strojarskej vyrobe, dokézu
porazif ¢loveka v hre ako je napriklad Sach ¢i karty, alebo dokonca dokazu riadit auta
a lietadla.

Procesy, ktoré su pre Iudsky mozog prirodzené, ako je ucenie sa zo skisenosti, premys-
lanie, vyhodnocovanie situacii ¢i dokonca predvidanie budtcnosti, sa vo forme kodu
snazime naucif aj stroj. Ludsky mozog je v tomto smere dokonaly a doposial nepre-
konany. V snahe zdokonalovat stroje sa vedci snazia napodobnit Tudsky mozog do
najmensich detailov.

Zakladnou jednotkou Iudského mozgu je neurén. Miesto, kde sa neurdény spajaji, sa na-
zyva synapsia. Slizi na prevazne jednosmerny prenos vzruchov medzi bunkami. Tento
proces prenosu informacie medzi neurénmi sa snazi zachytif a replikovat umeld neuré-
nova siet. Na Obr. 5 mézeme vidiet paralely medzi biologickou bunkou a matematickym

modelom zjednodusene popisujucim tento proces. [4]
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impulses carried i) wp
- 9
toward Ce” bOdy axon from a heuron Sl
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of axon

dendrites

cell body

f (Z wia; + b)

axon b
nucleus >terminals Z:w s output axon
activation
. : function
y impulses carried
away from cell body
cell body
(a) Biologicky neur6n (b) Matematicky model neurénu

Obr. 5: Neurénova siet - biologicka vs. umeld ([4])

Vstupnym bodom neurénu st dendrity, ktoré prijimaju vstupné signély. Tie st na-
sledne bunkou spracované a odoslané von cez vystupny kandl - axén. Axén kazdej
bunky je zakonceny synaptickymi vldknami, ktoré predavaju vystupni informéaciu den-
dritom inej bunky. Tento proces je zobrazeny na Obr. 6.

neuron cell body

axon of
previous axon

neuron
neuron cell body

synapse AR AN electrical
signal

dendrites

Obr. 6: Biologicky proces prenosu informécie [6]

Kazda synapsa ma svoju vlastni synaptickd vahu, ktord vyjadruje mieru prenosu
medzi bunkami. Synaptické vahy tvoria zaklad paméti ako takej a st cielom modelo-
vania umelou neurénovou sietou. Tieto synaptické vahy si ucenlivé a v priebehu svojej
existencie si upravuju mieru posobenia jednej bunky na druht vychadzajuc zo skuse-
nosti. V pripade kladnej synaptickej vahy pdsobi vzruch vzrusivo, zaporna synapticka
vaha mé utlmujici efekt. [4]

Matematicky model neurénu zobrazeny na Obr. 5b) pracuje na principe vaZenia vstu-
pov synaptickymi vahami a pouzitia aktivacnej funkcie. V pripade, ze predpokladame

R vstupov do neurénu, model mozno zapisat nasledujicou rovnicou:
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i=0
kde X a 'Y oznacuju vstupné a vystupné informacie neurénu,b je konstanta nazyvana

aj bias, f je aktivacna funkcia a w; st synaptické vahy.
Vytvaranie umelej neurénovej siete vedie ku konstrukcii modelu, ktory si zo skuse-
nosti (tréningovej vzorky) sdm urci optimalne véahy pri zadanej aktivacnej funkcii. V

praci budeme pracovat s nasledujicimi troma typmi aktiva¢nych funkeii:

e linedrna funkcia: f(u) =u

l—e™ ™
1+e—u

e hyperbolicky tangens f(u) = tanh(u/2) =

1

e logistickd funkcia f(u) = =

Umeld neurénova siet predpoklada usporiadanie neurénov do viacerych vrstiev. Ne-
urénova sief vzdy obsahuje vstupnu vrstvu, do ktorej vstupuji nami zadané vstupy,
a vystupnu vrstvu, ktorej vysledkom st vystupy generované neurénovou siefou. Medzi
tymito vrstvami sa moze dalej nachadzat jedna alebo viac skrytych vrstiev.

Na Obr. 7a) moZzeme vidiet neurénovu siet s jednou skrytou vrstvou a dvoma vystup-
nymi neuréonmi. Umeld neurénova siet s dvoma skrytymi vrstvami a jednym vystupnym

neurénom je zobrazend na Obr.7b).

Hidden hidden layers
Input \\\:.
N
Output T output layer
ENOA IS5
input layer L Pre. .
AP O
IR AL
AN
(a) Jedna skrytd vrstva [1] (b) Dve skryté vrstvy [30]

Obr. 7: Umela neurdénova siet

Vo vseobecnosti méze maf umeld neurénova siet niekolko skrytych vrstiev. Neuro-

novu siet s k vystupmi a s P poctom skrytych vstiev vieme zapisat nasledovnym vzta-
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hom:
P R
Vi = glaor + Y ajif(wo; + D wi; Xy)), (19)
j=1 i=1
kde:
e Y} je vystup k-tého vystupného neurénu, pricom k=1, ..., S a S je pocet vystup-
nych neurénov
e X, je i-ty vstupny neur6n a i=1, ..., R a R je pocet vstupnych neurénov
® w;; a ;) s synaptické vahy

® oy a wp; su konstanty nazyvané bias

f a g st aktivacné funkcie.

Umelé neurénové siete definované vyssie patria medzi dopredné umelé neurénové
siete. Ide o taky typ siete, ktora ma smer vézieb iba od vstupov smerom k vystupom.
Okrem doprednych sieti pozname aj rekurentné neuronové siete. Tento typ siete vyuziva
aj spatné vazby, pricom tento typ siete je vypoctovo narocnejsi. Graficky sme tieto typy

siet{ porovnali na Obr.8. [1]

(a) Doprednd neurénova siet (b) Rekurentnd neurénova siet

Obr. 8: Porovnanie doprednej a rekurentnej neurénovej siete [1]

2.2 Metdéda opornych bodov

Tato metdda, lepsie znama pod anglickym ekvivalentom Support vector machine, sa v

oblasti machine learningu vyuziva najmé na klasifikaciu a regresiu. Po prvy raz bola
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definovand v roku 1992 vedeckym timom sustredenym okolo Vladimira Vapnika [31].
V tejto casti prace sme sa inspirovali najmé publikdciami [3] a [15].

Vstupom pre metodu opornych bodov si charakteristiky x; pre « = 1, ..., N, ktoré sa
transformuji do priestoru H vysSej dimenzie nelinearnou transforméciou ¢(x;), kde ¢ :
X — H a N je pocet objektov. V tomto priestore sa potom hlada oddelovacia nadrovina
(w; ¢(x)) + b a parametre w, b si predmetom optimalizicie. Grafické zobrazenie tohto

problému mozeme vidiet na Obr. 9.

zdravi

Obr. 9: Metéda opornych bodov [3]

Na Obr. 9 vidime aj tzv. prahovi vzdialenost b. Tento parameter vyjadruje vzdiale-
nost najblizsich objektov tréningovej vzorky od optiméalnej nadroviny. Pre tito metodu
bude mat zmysel definovat tzv. rozhodovaciu funkciu, ktori odhadneme na tréningovej
vzorke dat, ktoré nazyvame oporné vektory.

Pouzitie metédy opornych bodov na klasifikiciu dat riesi optimaliza¢ni tlohu (20).

) 1 C i
fungrgl 2w w + ;C

st. yi(wo(z) +b) > 1 -G, (20)
G>0, i=1,..n.
S cielom zjednodusit vypocet mozno namiesto tlohy (20) riesit dudlnu ilohu definovanti
optimaliza¢nou tlohou (21).
1
min §ozTQa —ela

st. yla =0, (21)

kde:
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e je jednotkovy vektor,

Y € {_17 1}717

C>0 je ohranicenie na chybu modelu,

e () je pozitivne semidefinitnd nxn matica, pricom jej zlozky st definované ako
Gij = yiyi K(x;, ) a K(z;, ;) = (¢(x;); ¢(x;)) je funkcia nazyvand kernel fun-
kcia, ktort priblizime v dalsej casti.

Rozhodovacia funkcia pre tlohy (20) a (21) mé tvar (22).

sgn(d_ yia; K (x;,x) + b) (22)
Kernel funkcia je funkcia, ktora urcuje zlozitost klasifika¢nej metédy. Pre pouzitie me-
téd opornych bodov nam staci poznat funkciu K (x;, x;) = (¢(x;); ¢(x;)) a nie je nutné
poznat priamo transformaciu ¢(x;). V nasej praci budeme pracovat s kernel funkciami
definovanymi v Tabulke 1. Volené parametre tychto funkcii maji prednastavené hod-
noty pre funkciu svm, ktora je sicastou kniznice e1071. My budeme hodnotu tychto

parametrov optimalizovat pouzitim funkcie tune.svm, pricom sa budeme snazif mini-

malizovat chybu odhadu modelu.

Kernel funkcia Predpis funkcie | Volené parametre
linedrna (x,2") Ziadne
polynomiélna Y({z, ') + co)? v, d, co
Gaussovska (RBF) exp(—yllz — 2'||3) v
Hyperbolicky tangens (Sigmoid) | tanh(y(z,z) + co) v, Co

Tabulka 1: Typy kernel funkeii [15]

Priklad klasifikdcie pouzitim réznych typov kernel funkcie zobrazujeme na Obr. 10.
Mozeme vidiet kvalitu metdédy pri pouziti roznych typov kernel funkcie, pricom sku-
tocna klasifikacia dat je vyznacena farbou zobrazenia samotného bodu a klasifikacia

ziskana metodou spolu s prahmi pre klasifikaciu su farebne zobrazené na pozadi.
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REF Kemel RYhd Hyperbolic Tangent K emel Rk

Feature 2
Feature 2
'

Feature 1 Feature 1
Paliotnial Kemel B Direct Kemel Rk

Feature 1 Feakure 1

Obr. 10: SVM pre rozne typy kernel funkcie [23]

Druhym sposobom vyuzitia metédy opornych bodov je regresia. V nasej praci sa

obmedzime na e — regresiu, ktord riesi optimaliza¢ni tlohu (23).

1 n
min - cw'w+CY (G +G)
i=1

w,b,¢,C*
sty —wlo(m) —b< e+, (23)
wh (i) +b—y; < e+,
G, ¢ >0, i=1,...,n.
Dudlna tloha k primérnej tlohe (23) je definovand predpisom (24). [28]
glgl %(a —a)TQ(a — a*) + e’ (a +a*) —y" (a — a¥)
st. efla—a*) =0, (24)
0> a;af >C, i=1,..,n,

pricom definicia premennych je totozna s premennymi v tlohach (20) a (21). Rozho-
dovacia funkcia v pripade tdlohy (23) a (24)ma tvar(25).

n

Y (a—a*)K(z,x) +b (25)
V pripade regresie stanovime aj hodnotu parametra €, ktory vyjadruje tolerovatelnii

mieru chyby odhadu pre tréningovi vzorku dat. Véacsia hodnota parametra znamené
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toleranciu vacsej chyby modelu, a zaroven pouzitie mensieho poc¢tu opornych vektorov.

Grafické zobrazenie tejto metdédy mozeme vidiet na Obr. 11.

Support Vector Machine for Regression - Radial Basis kemel

Obr. 11: Metéda opornych bodov pre € regresiu [27]

Iné typy klasifika¢nych a regresnych tloh st definované vo vignette kniznice e1071

[17].

2.3 Zhlukova analyza

V tejto casti predstavime niektoré z metéd nehierarchického zhlukovania. Tato podka-
pitola je spracovana podla uc¢ebnych textov [9] a [18]. Vstupom pre zhlukovi analyzu

je matica M, ktora obsahuje n pocet ¢it m objektov:

T11 T2 ... T15 ... Tin
T21 Tog ... T25 ... Ton
M = (26)
Ti1 Tig .o Tig .. Tip
_xml Tm2 - Tmj - len_

Kazdy riadok matice M tak obsahuje vektor ¢ft i-tého objektu. Na zaklade podobnosti
¢tt jednotlivych objektov st zhlukovou analyzou objekty rozdelené do k zhlukov. Kazda
z metod zhlukovej analyzy pracuje na inom principe delenia. V praci pracujeme s
casovymi radmi, kde data neobsahuju ¢rty. V tomto pripade sme za ¢rty dat oznacili

jednotlivé lagy, ¢ize data v case t su charakterizované datami z casov t-1, ¢-2, ... .
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2.3.1 K-means metdéda

V tejto casti opiseme jednu z metéd zhlukovania, pricom budeme vychadzat z [18].
Cielom tejto metody je najst centroidy pre zadany pocet zhlukov, ktoré minimalizuja
vzdialenost bodov v danom zhluku od jeho centroidu. Centroidy tak tvoria taziska
zhlukov. V pripade, Ze data chceme rozdelift do K zhlukov a centroidy oznac¢ime ako

i, kde i € {1, ..., K}, tlohu, ktort riesi tdto metéda mézeme zapisat nasledovne:

K K
argcminz > d(w, pi) = argcminz Yo lle =l (27)

1=1 x€C; 1=1 x€Cc;

kde ¢; je mnozina bodov prislichajicich i-tému zhluku a d(z, ;) je euklidovskd vzdia-
lenost tychto bodov od prislichajiceho centroidu d(x, u;) =|| © — u; ||3-

V dalsej casti predstavime si najcastejsie pouzivany algoritmus pre k-means zhluko-
vanie - Lloydov algoritmus a jeho spojitt modifikdciu - Forgyho algoritmus. Dalsie

pouzivané algoritmy st opisané v [18].

e Lloydov algoritmus(1957)

1. Zvolime pocet zhlukov a pociatocni polohu centroidov.

2. Kazdé pozorovanie priradime k centroidu, ktory je k nemu najblizsie:

3. Pre vytvorené zhluky vypocitame nové centroidy zodpovedajiice priemeru

bodov v danom zhluku:
— Z xj, Vi, (29)

kde |¢;| je pocet pozorovani v danom zhluku.

4. Pre novovytvorené centroidy opakujeme krok 2. Algoritmus opakuje kroky
2. a 3. az kym novovytvorené centroidy nezodpovedaju predchadzajicim

centroidom.

e Forgyho algoritmus(1965)
Tento algoritmus je totozny s postupom v pripade Lloydovho algoritmu. Jedi-

nym rozdielom je, ze Forgyho algoritmus uvazuje spojité rozdelenie dat, zatial
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¢o Lloydov algoritmus pracuje s datami z diskrétneho rozdelenia. Spojita verzia
minimaliza¢nej dlohy (27) mé v tomto pripade tvar:
K
arg min >~ [ pla)d(e, pi)da, (30)
xTEC;

¢ i=1

kde p(z) je funkcia hustoty pravdepodobnosti pre x.

2.3.2 K-medoids metoda

Tato metdda uz nepouziva taziska ako centroidy zhlukov, ale konkrétne body = data,
ktoré minimalizuji vzdialenosti vo vnutri zhlukov. Data, ktoré takto zvolime, nazy-
vame medoidy. Hlavnou vyhodou tejto metody oproti metode k-means je prave ziskany
medoid. Tento medoid a jeho ¢rty st akokeby realne reprezentativne hodnoty zhluku.
Medzi zakladné algoritmy tejto metody, s ktorym budeme pracovat pri analyze caso-

vych radov, patri Partitioning Around Medoids (PAM) algoritmus.|9]

PAM algoritmus

1. Z pociatocnej mnoziny dat vyberieme k bodov, ktoré oznac¢ime ako medoidy: m;,

ma, ..., mg. Data, ktoré nie s medoidmi, oznacme dy, do, ..., dp_p.

2. VsSetky zvysné data, ktoré nie st medoidmi, priradime do zhluku najblizsieho

medoidu. Vypocitame vzdialenosti bodov od medoidov pre kazdy zhluk.

3. Nésledne, za medoid oznac¢ime niektoré z dat di, ds, ..., d,_p. Ziskali sme tak

novu mnozinu medoidov.

4. Data opéf rozdelime do zhlukov podla ich vzdialenosti od novovybranych medo-

idov.

5. Cielom je najst medoidy minimalizujice vzdialenost dat im prislichajiacim.

2.3.3 Zhlukovanie zaloZzené na normalnom modeli

Poslednou pouzitou zhlukovacou metodou je zhlukovanie zalozené na normalnom mo-
deli, pricom sa inspirujeme [10]. Tato metéda predpokladd, Ze p-rozmerné vektory

¢ft pozorovani kazdého zhluku (5= 1, ..., k) maji viacrozmerné normélne rozdelenie
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2.4 SETAR modely 2 MACHINE LEARNING METODY

Np(pj; X5)-
Pre vysvetlenie optimaliza¢ného problému musime najskor definovat symboliku. Oznacéme
symbolom v zatriedenie n objektov do k zhlukov, teda v je vektor dizky n a obsahuje
hodnoty 1,...,k urc¢ujuce zhluk, do ktorého objekt patri. x; je vektor ¢ft i-tého objektu,
pricom i = 1, ...,n. Hustotu rozdelenia N,(u;, ;) oznac¢me f(.; jt,, 2,)
Cielom je najst optimélne zatriedenie objektov 7. Toto zatriedenie najdeme maximali-
zaciou vierohodnostnej funkcie

L(9|x1,$2,...,xn) = Hf(x17/1’7172’71> (31)

i=1

Ulohu (31) vieme riesit pomocou genetickych algoritmov alebo Ezpectation mazimali-

zation (EM) algoritmu.

2.4 SETAR modely

V tejto casti definujeme rezimové autoregresné modely zndme pod nazvom TAR mo-
dely (Treshold Autoregressive models), ktoré prvy raz predstavil a definoval Tong v
roku 1983. Vychadzat budeme najma z [8].

TAR modely definujt viacero autoregresnych modelov pre jeden ¢asovy rad pricom pra-
hova hodnota (treshold) urc¢uje zaradenie dat do prislusného autoregresného modelu.
TAR modely st po cCastiach linearne. Prahové delenie casového radu do rezimov deli
data do k-rezimov s lokalnymi linearnymi modelmi. Toto prahové delenie robi model
nelinearnymi v pripade pouzitia aspon dvoch rezimov.

Specidlnou triedou TAR modelov stt SETAR modely (Self Exciting Threshold Autoreg-
ressive models). SETAR procesy radu p, ktoré budeme v nasej praci analyzovat, mozno
definovat pomocou rovnice (32).

010+ 2P i+ Xeq<r
X, — 10 =1 Y1;Tt—j t t <32>

020 + 20y Yoy e Xy—a >

pricom casovy rad je definovany po castiach AR(p) modelmi, r vyjadruje prahovi

hodnotu SETAR modelu a d je ¢asové oneskorenie.
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3 Prakticka cast

V tejto kapitole priblizime data, ktoré nasledne pouzijeme na modelovanie linedrnymi
a nelinearnymi modelmi. Odprezentujeme vysledky ziskané aplikovanim tychto metéd
na casové rady. Praktické vypocty spolu s grafickymi zobrazeniami sme ziskali pouzitim
statistického softvéru R. Niektoré casti zdrojového kdédu st obsahom priloh tejto prace.
Pri modelovani sme sa rozhodli pracovat s viacerymi skupinami dat z r6znych oblasti,
aby sme zvyraznili Siroké moznosti uplatnenia postupov prezentovanych v tejto praci.
Rovnako chceme zdoraznit, ze ziadnu z pouzitych metdéd nemozno povazovat za lepsiu
¢i horsiu vo vseobecnosti, ale kazda z metéd mdze pre urcité data priniest kvalitnejsie
a presnejsie vysledky ako ostatné.

Na zaciatku modelovania si data rozdelime na tréningovi, validac¢ni a testovaciu cast.
Na tréningovej casti dat odhadneme ARMA model pouzitim funkcii kniznice fArma
a astsa 33, 25]. aj nelinedrny model dat. Spravime predikcie na validac¢nej ¢asti dét
pre viaceré typy metod a vyberieme metdédu s najkvalitnejsimi predikciami. Nésledne
spravime predikcie na valida¢nych a testovacich datach a vyhodnotime kvalitu danej
metody. Pri procese delby dat a ich nasledného vyuzitia na predikovanie sme vychadzali
z online kurzu Practical machine learning [22]. Zdrojovy kéd pouzity na modelovanie
rozdelenim dat do troch skupin pri pouziti neurénovej siete na tvorbu predikcii je
k dispozicii v Prilohe A. Zdrojovy kéd na pouzitie metédy opornych bodov na toto
modelovanie sme obsiahli v Prilohe B. Kvalitu modelov budeme meraf velkostou chyby
predikcii, ktort ma pouzity model. Riadit sa budeme chybou MSE definovanou vztahom
(33):

n
RSS =Y (Xi — X;)?

i=1

vsp — B55 (33)
n

RMSE = VMSE,
kde X; st redlne data a X; je odhad ziskany metodou SVM. Pri volbe optiméalnych
vstupnych parametrov pre metédu opornych bodov pouzijeme funkciu tune.svm ob-
siahnutt v kniznici e1071 [17]. Tato metédu optimalizacie vstupnych parametrov sme

prevzali z [29)].

31



3.1 Zamestnanost v USA 3 PRAKTICKA CAST

3.1 Zamestnanost v oblasti manufaktirnej vyroby spotreb-

nych tovarov

Nasledujuce data zaznamenavaju pocet ITudi v tisicoch zamestnanych v odvetvi ma-
nufaktirnej vyroby spotrebnych tovarov v USA. Déta sme cerpali z kniznice Quandl
softvéru R [16]. Od zaciatku pozorovani v roku 1995 az do hospodarskej krizy v rokoch
2008-2009 pozorujeme prudky prepad zamestnanosti v tomto odvetvi. Nasledne pozo-
rujeme ustalenie situdcie.

Dovodom pociatocného prepadu zamestnanosti je uzatvorenie severoamerickej dohody
NAFTA medzi USA, Kanadou a Mexikom o volnom obchode medzi tymito Statmi.
Téato dohoda mala za nasledok prepad zamestnanosti v pozorovovanom segmente. Na-
sledné kriza v rokoch 2008-2009 a pohotové opatrenia vtedajSej vlady na zmiernenie
dopadu krizy v ekonomike mali za nasledok zastavenie poklesu zamestnanosti v tomto
segmente.

Nasim cielom je modelovat vyvoj zamestnanosti v tomto segmente v pripade plat-
nosti tejto zmluvy aj nadalej. Z tohto dévodu teda mozno povazovat vplyv dat spred
ustdlenia situdcie v segmente za malo signifikantny a mohol by spdsobif nepresnost
vysledkov. Preto sme sa rozhodli zanedbat data spred roku 2004 a tym minimalizo-
vat vplyv uzatvorenia dohody NAFTA na aktualny vyvoj. Este lepsie predikcie by sme
mohli dostat zohladenim iba pokrizovej zamestnanosti v danom segmente, ¢o by vsak v
pripade kvartalnych dat bola prilis mald pozorovana vzorka. Obr. 12 zobrazuje graficky

vyvoj zamestnanosti v pozorovanom segmente.

140
|

zamestnanost
120
]

1995 2000 2005 2010 2015

Time

Obr. 12: Vyvoj zamestnanosti v oblasti manufaktirnej vyroby spotrebnych tovarov v

rokoch 1995 - 2016
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Déta sme namodelovali sezonnym ARIMA modelom (1,1,0)x(0,1,1) a tieto data maji
rocnu sezénnost. Porovnanie skutoénych dat s hodnotami ziskanymi tymto modelom
spolu s predikciami na nasledujtcich 10 kvartalov mézeme vidiet na Obr. 13a). Chyba

takto ziskanych predikcii je 3.49957.
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Obr. 13: Modelovanie a predikovanie ARMA modelom

V nasledujicom kroku sa pokusime spresnit predikcie linearneho modelu pouzitim
jednokrokovych predikcii. To znamena, Ze v ¢ase t predikujeme iba hodnotu c¢asu t+1.
Nasledne, v ¢ase t+1, uz pozname hodnotu pre cas t+1 a predikujeme len hodnotu
casu t+2. Tento postup aplikujeme na celé predikované obdobie. Takto ziskané pred-
ikcie s zobrazené na Obr. 13b. Chyba jednokrokovych predikcii je v tomto pripade
0.4914998. Na nasledujicom Obr. 14 moézeme vidiet rozdiel rezidui linedrneho modelu
v pripade tvorby predikcii v jednom kroku v porovnani s predikovanim opakovanymi

jednokrokovymi predikciami.
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Dl I ARMA one-step prediction

Residuals of ARMA model

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Time

Obr. 14: Porovnanie rezidui ARMA modelu s reziduami jednokrokovych predikcii

3.1.1 Neurdnova siet

V tejto casti budeme modelovat ¢asovy vyvoj rezidui ARMA modelu neurénovou siefou.
Poktsime sa odhadniat model pre tréningovia vzorku dat a nésledne vytvorime pred-
ikcie rezidui. Tieto predikcie pripoc¢itame k predikcidm ARMA modelu. Cielom bude
predikovat data modelom s vysSou kvalitou predikcii. Na odhad modelu budeme po-
uzivat funkciu nnetar a pri predikciach vyuzijeme funkciu forecast, obe sii obsiahnuté
v kniznici forecast[12]. Graficky vyvoj rezidui, ktoré budi predmetom modelovania,

mozeme vidiet na Obr. 15.

Residuals of ARMA model
0
!

2004 2006 2008 2010 2012 2014

Time
Obr. 15: Reziduda ARMA modelu dat zamestnanosti
V prvej casti sme predikovali celé predikéné obdobie naraz a bez vyuzitia valida-
cie. Pri modelovani bez validacie sme urcili optimalny pocet prvkov skrytej vrstvy na

tréningovej vzorke. Ak pocet vstupov neurénovej siete oznac¢ime n, defaultna hodnota

pre pocet prvkov skrytej vrstvy je 5§ + 1. V nasej praci sme otestovali vSetky hodnoty
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z intervalu (2,2%) a vybrali ti, ktord minimalizuje chybu modelu. Nésledne, ked sme
ziskali optimalny pocet prvkov skrytej vrstvy, sme testovacej vzorke spravili predikcie
v jednom kroku.

V nasledujicej Tabulke 2 st zhrnuté chyby jednotlivych predikcii a optimalny pocet
prvkov skrytej vrstvy v pripade tvorby predikcii v jednom kroku a bez vyuzitia vali-
dacie. Na tréningovej vzorke sme teda odhadli kvalitu jednotlivych modelov a model
s najmensou chybou sme néasledne pouzili na predikovanie testovacej vzorky dat. Pre

porovnanie uvadzame, ze chyba predikcii ARMA modelu je 3.49957.

Aktivac¢na funkcia Chyba modelu | S | Chyba predikcii
linedrna 9.101444e-09 | 14 3.569672
logisticka 9.821831e-09 | 25 3.688969
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 1.120362e-08 | 27 3.791701

Tabulka 2: Chyby neurénovej siete pri predikovani v jednom kroku bez vyuzitia vali-

dacnej casti

V dalsej casti sme postup opakovali, pricom sme vyuzili pri vypocte aj validaciu. Na
valida¢nej vzorke dat sme urcili pocet prvkov skrytej vrstvy, pri ktorom je minimali-
zovana chyba predikcii rezidui. Za najlepsi sme teda nepovazovali model s miniméalnou
chybou odhadu dét tréningovej vzorky, ale model, ktory minimalizuje chybu predikcii
na validac¢nej vzorke dat. Tabulka 3 obsahuje chybu predikcii na obdobie validac¢nej

vzorky pre optimalny pocet prvkov skrytej vrstvy S a chybu vyslednych predikeii.

Aktivacnd funkcia Chyba validacnej vzorky | S | Chyba predikcii
linedrna 1.569056 29 3.790353
logisticka 1.386177 28 3.850053
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 1.58681 29 3.774969

Tabulka 3: Chyby neurénovej siete pri predikovani v jednom kroku s vyuzitim validac-

nej casti

Grafické zobrazenie predikcii pre rozne typy aktivacnych funkcii s vyuzitim validécie
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v porovnani so skutoénymi reziduami predikcii ARMA modelu je obsahom Obr. 16.

© — TANH — LINEAR — LOGISTIC

RESIDUALS USING NEURAL NETWORK

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

TIME

(a) Priebeh ¢asového radu

—— TANH — LINEAR — LOGISTIC

RESIDUALS USING NEURAL NETWORK

2014.0 20145 2015.0 20155 2016.0 2016.5

TIME

(b) Detailné zobrazenie predikcii

Obr. 16: Predikcie rezidui modelované neurénovou sietou v porovnani so skutoénymi

reziduami predikcii ARMA modelu

Porovnanim Tabulky 2 a 3 vidime, Ze pouzitie validacie neprinieslo zlepsenie kvality
predikcii pre nase data. Hoci predikcie na validacnej vzorke nasvedcovali mozné zlep-
senie kvality predikcii, vysledné predikcie sa nam vylepsit nepodarilo. Dévodom moze
byt fakt, ze vyvoj ¢asového radu v predikovanom obdobi sa vyrazne lisi od vyvoja v
case odhadu modelu, ¢o mozeme vidiet na Obr.16. To znamend, ze hodnoty rezidui
st v Case predikcii vyrazne vyssie ako v obdobi trénovania modelu. Nakolko nasa ne-
urénova siet nazera na rezidua ako na casovy rad, pricom nemd ziadnu informaciu o
prepojeni tohto ¢asového radu na ARMA model, je ocakavatelné, ze nemoze zareagovat
na prudki zmenu vo vyvoji tohto ¢asového radu.

Na Obr.17 moézeme vidiet vysledné predikcie v porovnani so skutoénymi datami za-

mestnanosti pre rozne typy aktivacnych funkcii pri vyuziti validacie.
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LINEAR LOGISTIC

ARMA —————— TANH

EMPLOYMENT

95 100 105 110 115
|

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

TIME

(a) Priebeh ¢asového radu

ARMA TANH — LINEAR LOGISTIC

102
|

EMPLOYMENT

|
/
w

(b) Detailné zobrazenie predikcii

Obr. 17: Predikcie zamestnanosti neurénovou sietou pre rozne typy aktivacnej funkcie

V druhej casti opakujeme postup modelovania rezidui, pricom pouzijeme jednok-
rokové predikcie. Opét sme najskér modelovali bez vyuzitia validacie. V Tabulke 4
vidime prehlad minimélnych chyb odhadov na tréningovej vzorke dat. Vysledna chyba
je rovnako obsahom nasledujicej tabulky s oznacenim Chyba predikcii. Pripomenieme,

ze chyba jednokrokovych ARMA predikcii je 0.4914998.

Aktivacna funkcia Chyba modelu | S | Chyba predikcii
linedrna 9.101444e-09 | 14 0.572511
logisticka 9.821831e-09 | 25 0.7821626
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 1.120362e-08 | 27 0.8401861

Tabulka 4: Chyby predikcii neurénovej siete pouzitim jednokrokovych predikcii bez

vyuzitia validacie
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V dalsej casti sme postup jednokrokovych predikcii zopakovali, pricom sme validac¢né
obdobie pouzili na urcenie poctu prvkov skrytej vrstvy. Zdrojovy kod pouzity v tejto

casti je k dispozicii v Prilohe A. Prehlad chyb ziskanych predikcii je v Tabulke 5.

Aktivacna funkcia Chyba validac¢nej vzorky | S | Chyba predikcii
linedrna 0.5752537 12 0.7958304
logisticka 0.712122 11 0.7196305
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 0.6098272 13 0.8355308

Tabulka 5: Chyby predikcii metoédou neurénovej siete pouzitim validacie a jednokro-

kovych predikcii

Grafické zobrazenie jednokrokovych predikcii neurénovej siete v porovnani s jednok-

rokovymi predikciami ARMA modelu m6zeme vidiet na Obr. 18.
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Obr. 18: Jednokrokové predikcie rezidui neurénovou sietou (bez validacie)
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Na Obr. 19 vidime vysledné jednokrokové predikcie zamestnanosti v USA pri pouziti

validacie a réznych typov aktivaénych funkeii.
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(b) Detailné zobrazenie predikcii

Obr. 19: Jednokrokové predikcie dat zamestnanosti pre rozny typy aktivacnej funkcie

neurénovej siete s vyuzitim validacie

Z Tabuliek (2) a (4) sme videli, ze chyba predikeii, ktoré si si¢tom ARMA predikcif
a predikcii rezidui neurénovou sietou, je vacsia ako chyba linearneho modelu. Dévodom
je celkovo nizka kvalita modelu neurénovej siete, pretoze uz samotny odhad modelu na

tréningovej casti dat mal vac¢siu chybu ako celkové predikcie ARMA modelu.

3.1.2 Metdéda opornych bodov

V tejto casti pouzijeme na predikovanie rezidui meté6du opornych bodov. Vytvorime si
informacénti maticu, ktord bude obsahovat informécie o kazdom pozorovani. V tomto
pripade budeme za informécie povazovat lagy pozorovania a budeme pracovat v dvoj-

rocnou historiou. To znamena, Ze pozorovaniu z casu t prislicha vektor informécii ob-
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sahujuici pozorovanie z casu t-1, t-2, ..., t-8. Takto definovana tloha vsak neumoznuje

vytvaranie viacerych predikcii v jednom kroku, pouzijeme teda priamo jednokrokovi

metodu.

Pracovat budeme so vSetkymi troma typmi jadrovej funkcie. Vyhodnotime, ktora sa
javila byt najlepsia z tréningovej a validacnej vzorky, a nasledne tento predpoklad ove-

rime na testovacej vzorke. V nasledujicej Tabulke 6 mozeme vidiet optiméalne hodnoty

parametrov funkcii ziskané funkciou tune.svm.

Optimélne hodnoty parametrov

Typ pouzitej kernel funkcie v | ¢ | € | Penalizacna konstanta
linedrna / |/ 106 1
polynomialna 0,110,301 10
Gaussovska 11/ (01 10
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 0,1 | 0 1 10

Tabulka 6: Vstupné hodnoty pri pouziti roznych typov kernel funkcie

Tabulka 7 sumarizuje vysledné chyby tohto modelovania. Ako chybu modelu ozna-
¢ujeme MSE chybu definovant vztahom (33) vypocitani na tréningovej vzorke dat.
Pojmom chyba predikcii oznacujeme vysledni chybu validacnej a testovacej vzorky.

Chyba predikcii tak oznacuje MSE chybu vypocitani na validacnej a testovacej vzorke.

Typ pouzitej kernel funkcie Chyba modelu | Chyba predikcii
linearna 0.6543108 0.4764402
polynomialna 0.186044 0.9812367
Gaussovska 0.0709068 0.486204
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 2.998852 1.075022

Tabulka 7: Chyby modelu a predikcii pri pouziti réznych typov kernel funkcie

Pre porovnanie pripomenieme, ze chyba jednokrokovych predikcii ARMA modelu je

0.4914998. Vidime, ze pouzitie linedrnej a Gaussovskej funkcie v tomto pripade prinieslo
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zlepsenie predikcii. Pouzitim sigmoidu a polynomialnej funkcie sme vsak predikcie ne-
vylepsili. Pouzitie funkcie sigmoid vSak naznacovalo velké odchylky uz na tréningovej

vzorke dat. Grafické zobrazenie predikcii metédou opornych bodov je na Obr.20.
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(b) Detailné zobrazenie predikcii

Obr. 20: Predikcie rezidui metédou opornych bodov pre rozne typy kernel funkcie v

porovnani so skutoénymi reziduami predikcii ARMA modelu

Na Obr. 20 vidime, ze sigmoidova funkcia ma velky problém s presnosfou prvej a
poslednej predikcie. Tieto nepresnosti zapric¢ili, ze metdéda opornych bodov so sigmoido-
vou funkciou je vyrazne horsia v porovnani s ostatnymi kernel funkciami. Ani pripadné
neuvazovanie tychto dvoch hodnot vSak nenaznacuje vyssiu kvalitu tejto metody na
zvysnych predikciach. Z Obr. 20 rovnako vidno, Ze najpresnejsie metody, metddy s
linearnym a Gaussovskym jadrom, si v predikciach velmi konzervativne a maju mala
disperziu.

Metoda opornych bodov teda priniesla zlepsenie predikcii linearneho ARMA modelu

pre niektoré typy kernel funkcii. Grafické zobrazenie vyslednych predikcii, ziskanych
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ako sucet ARMA predikcii a predikcii metédy opornych bodov, mézeme vidief na na-

sledujiicom Obr. 21.
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(b) Detailné zobrazenie predikcii

Obr. 21: Porovnanie ARMA predikcii dat zamestnanosti s predikciami metédy opor-

nych bodov pre rézne typy kernel funkcie

3.2 Zrazkova ¢innost v obci Most pri Bratislave

Tieto data zaznamenavaju celkovy mesacny uhrn zrazok v milimetroch. Pochadzaju z
obce Most pri Bratislave a zaznamenavaji vyvoj v rokoch 2010 - 2016. Data zozbierala
meteorologické stanica v tejto obci a su zverejnené na ich stranke [26]. Priebeh tychto

dat mozeme vidiet na Obr. 22.
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Obr. 22: Mesa¢ny uhrn zrazok v obci Most pri Bratislave v rokoch 2010 - 2016

Posledné dva roky pouzijeme ako valida¢nt a testovaciu vzorku na overovanie kvality
predikcii modelov. Na modelovanie linearnej ¢asti tréningovych dat sme pouzili model
ARIMA(0,1,1)x(0,1,1), pricom data maji 12-mesa¢ni sezénnost. Odhady hodnot a

predikcie odhadnuté linedrnym modelom st zobrazené na nasledujicom Obr. 23.

ARMA PREDICTION

ARMA ONE-STEP-PREDICTION ~~~~~~~~  ====== ARMA FIT

100 150 200
|

50

UHRN ZRAZOK - ARMA PREDICTION

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Time

Obr. 23: Modelovanie a predikovanie zrazkovej ¢innosti pouzitim ARMA modelu

Chyba predikcii ARMA modelu v pripade predikovania celych dat v jednom kroku
je 1380,567. Pouzitie jednokrokovych predikcii viedlo k chybe 842,0515.

3.2.1 Neurdnova siet

Metodou neurénovej siete sa pokiisime modelovat rezidud lineirneho ARMA modelu,
ktorych priebeh vidime na nasledujicom Obr. 24. Nasledne budeme odhadovat predik-
cie dvoma roznymi sposobmi pristupu, predikovanim v jednom alebo viacerych krokoch.

Pri procese modelovania budeme vyuzivat validéciu.
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Obr. 24: Rezidud ARMA modelu dat zrazkovej ¢innosti

V prvej casti pouzijeme metédu neurénovej siete na modelovanie vsetkych predikcii
v jednom kroku. Pouzitim tréningovej a valida¢nej vzorky dat uré¢ime optimélny po-
cet prvkov skrytej vrstvy. Nasledne vytvorime model s tymto poc¢tom prvkov skrytej
vrstvy, spravime predikcie a tie porovname so skutoénymi hodnotami rezidui validac¢nej

a testovacej vzorky. Hodnoty ziskané tymto postupom mézeme vidiet v nasledujicej

Tabulke &.

Aktivacna funkcia Chyba valid. vzorky | Prvky skrytej vrstvy | Chyba predikcii
linedrna 1126.715 44 1466.114
logisticka 976.3499 24 2843.005
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 1116.398 43 2984.091

Tabulka 8: Chyby neurénovej siete pri predikovani v jednom kroku

Vidime, ze uz chyba predikcii valida¢nej vzorky ma chybu porovnatelnta s chybou
ARMA modelu, ktora je v tomto pripade 1380,567. Vysledné predikcie, ktoré s oca-
kavane horsie ako chyba predikcii validacnej vzorky, si tak v pripade sigmoidu a logis-
tickej aktivacnej funkcie viac nez dvojnasobne horsie. Linedrne predikcie, ktoré davaju
najkonzervativnejsie hodnoty, maji najmensiu chybu spomedzi aktiva¢nych funkcii ne-
urénovej siete.

Grafické zobrazenie predikcii pre rézne typy aktivaénych funkcii v porovnani so sku-

toénymi reziduami predikcii ARMA modelu je obsahom Obr. 25.
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Obr. 25: Predikcie rezidui neurénovou siefou pre rozne typy aktivacnej funkcie v po-

rovnani so skutocnymi reziduami predikcii ARMA modelu

Na Obr. 25 vidno, Ze nelinearna metéda ocakéava vécsie turbulencie v predikovanom

obdobi v porovnani so skutoc¢nostou.

V druhej casti opakujeme postup s validacnou c¢astou modelovania na jednokrokové

predikcie. Vysledky tohto modelovania sme zhrnuli v Tabulke 9.

Aktivacné funkcia

Chyba valid. vzorky

Prvky skrytej vrstvy

Chyba predikeii

linearna 2700.992 29 3193.798
logisticka 2462.394 16 2784.72
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 2473.212 35 2624.483

Tabulka 9: Chyby predikcii neurénovej siete s vyuzitim jednokrokovych predikeii

V pripade jednokrokovych predikcii aplikovanych na tieto data doslo k zhorseniu
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kvality vyslednych predikcii. Dovodom je velka chyba uz predikcii na validacnej vzorke,
ktord je zapri¢inend velkymi vykyvmi v ocakavanych hodnotach. Grafické zobrazenie
jednokrokovych predikcii neurénovej siete v porovnani s jednokrokovymi predikciami

ARMA modelu mozeme vidiet na Obr. 26.
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Obr. 26: Jednokrokové predikcie rezidui neurénovej siete v porovnani so skutoénymi

reziduami

Ani v tomto pripade sa nam nepodarilo zvysit kvalitu linedarnych predikcii ARMA
modelu. Dovodom je opét fakt, ze nespravne predikovana hodnota rezidui neurénovou
siefou vo viacerych pripadoch umocnila chybu ARMA modelu, ¢o viedlo k vicsej chybe
vyslednych predikcii. Tento jav mozeme vidiet na nasledujicom Obr. 27, kde porovna-
vame vysledné predikcie ziskané ARMA modelom a neurénovou sietou pre rozne typy

aktivacnych funkeii.
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Obr. 27: Jednokrokové predikcie thrnu zrdzok metédou neurénovej siete

3.2.2 Metdéda opornych bodov

Na pouzitie metédy vytvorime ro¢éni informacnii maticu, teda matica bude obsaho-

vat 12 mesac¢nu historiu. Zdrojovy kéd pouzity na ziskanie vysledkov v tejto casti je

obsiahnuty v Prilohe B. Optiméalne vstupné hodnoty sme zhrnuli v Tabulke 10.

Optimélne hodnoty parametrov

Typ pouzitej kernel funkcie v | ¢ | € | Penalizacna konstanta
linedrna / |/ 105 1
polynomialna 0,2]0,1]0,2 10
Gaussovska 0,71 / |01 100
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 0 | 0,5 | 0,2 100000

Tabulka 10: Vstupné hodnoty pri pouziti réznych typov kernel funkcie
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Vidime, ze vstupné hodnoty sa v zavislosti od pouzitej funkcie lisia. Vysledné pred-

ikcie rezidui funkecii s tymito parametrami mézeme vidiet na Obr. 28.
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Obr. 28: Predikcie rezidul metédou opornych bodov v porovnani s ARMA reziduami

Z Obr. 28 vidime, ze sigmoid a gaussovské kernel funkcie nam pre tieto data davaja
velmi konzervativne predikcie. Polynomidlna a linedrna funkcia naopak vyrazne meni
hodnoty v ¢ase, no ich tspesnost kopirovania redlnych rezidui sa javi ako nizka. Tento
predpoklad overime vypocitanim chyby jednotlivych metod.

Chyby modelov a predikcii ziskané pouzitim parametrov uvedenych v Tabulke 10 mo-
zeme pozorovat v nasledujicej Tabulke 11. Pre porovnanie chyba ARMA modelu je v

tomto pripade 859.8063.
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Typ pouzitej kernel funkcie Chyba modelu | Chyba predikcii
linearna 1155.317 1835.263
polynomialna 405.0046 1835.263
Gaussovska 143.8173 999.6072
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 1196.701 949.3624

Tabulka 11: Chyby modelu a predikcii pri pouziti réznych typov kernel funkcie

Tabulka 11 potvrdzuje nas predpoklad o vyhodnosti konzervativnych predikcii. Vi-

dime, ze sigmoid a gaussovska kernel funkcia, ktorych predikcie sa v ¢ase vyrazne ne-

menili, maji vyrazne nizsiu chybu ako linearna a polynomialna kernel funkcia. Napriek

tomu sa zhorsila kvalita predikcii v porovnani s ARMA modelom. Vysledné predikcie

uhrnu zrazok pre rozne typy kernel funkcii st graficky znazornené na Obr. 29.
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Obr. 29: Predikcie ithrnu zrazok metédou opornych bodov pre rézne typy kernel funkcie

v porovnani s predikciami ARMA modelu
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3.3 Miera zlyhania bankovych klientov

V zaverecnej Casti prace budeme modelovat skutoéné bankové data. Prave z tohto
dévodu nebudeme moct zverejnit skutocny priebeh dat, graficky budeme prezentovat
len vysledky modelovania rezidui ARMA modelu. Mesa¢né data odzrkadluja schop-
nost klientov plnit svoje zavazky voci banke v obdobi rokov 2007 - 2016. Toto obdobie
bolo ovplyvnené krizou na financénych trhoch, ktora ovplyvnila aj ekonomickt situaciu
klientov banky. Kriza tak sposobila vyrazny narast miery zlyhania klientov, ktory sa
v pokrizovom obdobi len pomaly dostaval na pévodnu troven. Ocakavame, ze tato
prudkd zmena vo vyvoji zhorsi schopnost modelu vytvorif kvalitny model a rovnako
znizi mieru kvality predikeii.

Najskor sme data odhadli linearnym modelom a spravili sme predikcie linedrneho mo-
delu. Nakolko tieto predikcie vykazovali nizku kvalitu, spravili sme nésledne aj jednok-
rokové predikcie. RezidudA ARMA modelu spolu s porovnanim oboch typov predikeii

mozeme vidiet na nasledujicom Obr. 30.
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Obr. 30: Predikcie rezidui miery zlyhania klientov pouzitim ARMA modelu

Chyba predikcii v pripade predikovania celej predikovanej vzorky v jednom kroku
bola 0.0002823432, pouzitim jednokrokovych predikcii sme chybu zredukovali na 3.983691e-

06. V dalsej casti sa pokusime chybu este vylepsit pouzitim nelinedrnych metéd.

3.3.1 Neurdnova siet

Rezidud ARMA modelu sme sa podobne ako v predchédzajicich pripadoch rozhodli
namodelovat neurénovou sietou pre rozne typy aktivacnej funkcie. Na validacnej vzoke

dat sme odhadli optimélny pocet prvkov skrytej vrstvy a najlepsiu aktivacna funkciu.
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Nésledne sme tento optimalny pocet pouzili na vytvorenie predikcii na celé prediko-

vané obdobie pre vsetky typy aktivacnej funkcie a overili sme tak predpoklad najlepsej

aktivacnej funkcie. Ziskané vysledky mozeme vidiet v Tabulke 12.

Aktivacné funkcia

Chyba valid. vzorky

Prvky skrytej vrstvy

Chyba predikcii

linedrna 0.0001843404 24 0.0003296322
logisticka 0.000186195 29 0.0002525381
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 0.0001789359 23 0.0003091012

Tabulka 12: Chyby neurénovej siete pri predikovani v jednom kroku

Vidime, ze chyba predikcii na validac¢nej vzorke je pre vsetky typy aktivacnej fun-

kcie velmi podobna. Bolo by teda velmi naro¢né na zaklade tychto malych rozdielov

zamietnut jeden z typov aktivacnej funkcie. Rovnako vidime, Ze najlepsie vysledné

predikcie z hladiska minimalizacie chyby generuje logistickd funkcia, ktord vsak mala

najvacsiu chybu predikcii na validacnej vzorke. Iba pouzitim tejto aktivacnej funkcie sa

nam podarilo mierne vylepsit ARMA predikcie, ostatné typy aktivacnej funkcie viedli

k zhorseniu kvality ARMA predikcii.
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Obr. 31: Predikcie rezidui ARMA modelu neurénovou siefou pre rozne typy aktivacnej

funkcie v porovnani so skutoénymi reziduami

Na Obr. 31 mdzeme vidiet predikcie rezidui ARMA modelu neurénovou sietou pre
vsetky typy aktivacnej funkcie spolu so skutoénymi reziduami ARMA modelu.
V snahe este viac skvalitnit vysledné predikcie sme pouzili jednokrokovy spdsob pre-
dikovania miery zlyhania klientov. Ten sme porovnali s kvalitou vyslednych jednokro-
kovych predikcii ARMA modelu. Vysledky ziskané pouzitim tohto sposobu vypoctu
mozeme vidiet v Tabulke 13. Chyba jednokrokovych ARMA predikcii miery zlyhania
bankovych klientov dosahovala hodnotu 3.983691e-06.
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Aktivacna funkcia Chyba valid. vzorky | Prvky skrytej vrstvy | Chyba predikcii
linedrna 5.896812e-06 31 1.325566e-05
logisticka 5.71303e-06 32 1.229431e-05

Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 6.613297e-06 25 1.219168e-05

Tabulka 13: Chyby neurénovej siete pri predikovani rezidui ARMA modelu vyuzitim
jednokrokovych predikcii

Chyba predikcii validacnej vzorky v Tabulke 13 je vécsia ako chyba vyslednych
ARMA predikcii. Nemozno teda ocakavat, ze vysledné jednokrokové predikcie pouzitim
neurénovej siete prinesu zlepsenie kvality jednokrokovych ARMA predikcii. Jednokro-
kové predikcie rezidui pre vsetky typy aktivacnej funkcie v porovnani so skutoc¢nymi

reziduami ARMA modelu st zobrazené na nasledujicom Obr. 32.
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Obr. 32: Jednokrokové predikcie rezidui ARMA modelu neurénovou sietou pre rozne

typy aktivacnej funkcie v porovnani so skutoénymi reziduami

23




3.3 Miera zlyhania bankovych klientov 3 PRAKTICKA CAST

Vysledné predikcie, ktoré vznikli ako stcet jednokrokovych ARMA predikcii a jed-
nokrokovych predikcii rezidui pouzitim neurénovej siete, maju tak rddovo vyssiu chybu
ako samotné jednokrokové ARMA predikcie. Pouzitie tejto nelinedrnej metody sa tak
v tomto pripade nejavi ako dobry sposob zvysovania kvality predikcii. V dalSej casti

prace pouzijeme na modelovanie rezidui metédu opornych bodov.

3.3.2 Metbdéda opornych bodov

Mesacné data pouzivané v tejto casti, ktoré maju aj 12-mesacnu sezéonnost, budeme
modelovat pomocou 12-mesacnej informacnej matice. Vstupné parametre funkcie sme s
vyuzitim validacnej vzorky dat odhadli pomocou funkcie tune.svm. Optimalne hodnoty

vstupnych parametrov spolu s chybou odhadu tento metédy vidime v Tabulke 14.

Optimalne hodnoty parametrov
Typ pouzitej kernel funkcie v | ¢ | € | Penalizacna konstanta
linedrna / |/ 108 1
polynomialna 0,110,203 10
Gaussovska 11/ (01 10
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 0 | 0,5 | 1 100000

Tabulka 14: Vstupné hodnoty pri pouziti réznych typov kernel funkcie

Hodnoty v Tabulke 14 sme pouzili na vytvorenie odhadu predikcii rezidui na celé
predikované obdobie. Chybu predikcii validacnej vzorky spolu s chybou vyslednych
predikcii pre vSetky typy kernel funkcie sme zhrnuli v Tabulke 15.

Typ pouzitej kernel funkcie Chyba modelu | Chyba predikcii

linedrna 8.816444e-06 3.360044¢-06
polynomialna 5.101815e-06 4.860574e-06
Gaussovska 1.011922¢-06 4.266375¢e-06

Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 9.163958e-06 3.86635e-06

Tabulka 15: Chyby modelu a predikcii pri pouziti réznych typov kernel funkcie
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V tomto pripade sice chyby modelu nenasvedcéovali moznost vylepsenia vyslednych
predikcii, no i tak linedrna a sigmoidova kernel funkcia dokazali vylepsit ARMA pred-
ikcie dat. Dovodom mdze byt prave pouzitie validacnej vzorky, ktoré brani prefitovaniu
modelu. Vybrat najoptimalnejsi typ kernel funkcie na zédklade chyby modelu by sme
vSak ani v tomto pripade nevedeli spravit spravne. Casovy priebeh predikcif rezidui me-
toédou opornych bodov v porovnani so skutoé¢nymi hodnotami rezidui ARMA modelu

sme graficky zobrazili na Obr. 33.
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Obr. 33: Jednokrokové predikcie rezidui ARMA modelu metédoou opornych bodov pre

rozne typy kernel funkcie v porovnani so skutoénymi reziduami

Nakolko ani neurénova sief, ani metéda opornych bodov nepriniesli vyrazné zlepsenie
vyslednych predikcii, nehodnotime tieto metédy ako vhodné pre modelovanie rezidui
uvedenych dat. Pokusime sa tieto metody aplikovat opat, nebudeme vsak pri tom
modelovat celé data, ale data rozdelené do zhlukov. Cielom bude odfiltrovat vplyv

krizy, ktora vyrazne ovplyvnila schopnost klientov plnit si svoje zavizky voci banke.
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3.3.3 Zhlukova analyza

Zhlukova analyza definovana v ¢asti 2.3 neumoznuje vytvaranie predikcii pouzitim vy-
hradne tejto metddy. Informacnit maticu vyuzijeme na rozclenenie rezidui do zhlukov
na zaklade podobnosti ich histérie. Nasledne odhadneme model pre kazdy zhluk sa-
mostatne pouzitim neurénovej siete a metédy opornych bodov. Pri vystavbe zhlukovej
analyzy pre metody k-means a k-medoids sme pouzili funkciu kcca. Funkcia spolu s na-
zornymi prikladmi, ktorymi sme sa inSpirovali, si obsiahnuté v kniznici flexclust [14].
Zhlukovanie zalozené na normalnom modeli sme vytvorili pomocou funkcie Mclust,
ktord sa nachddza v kniznici mclust [6].

V praci budeme pracovat iba s jednokrokovymi predikciami, ¢o ndm umozni vytvorit
informac¢nti maticu aj pre data z predikovaného obdobia. Nasledne, ked budeme vediet,
do ktorého zhluku patri hodnota, ktori chceme predikovat, spredikujeme ju modelom
vytvorenym na tomto zhluku.

Ako metédy zhlukovania pouzijeme metédy definované v ¢asti 2.3 a porovname ich kva-
litu. Rozdelenie rezidui do zhlukov pri pouziti tychto metod zhlukovania sme graficky
znazornili na Obr. 34. Na obrazku budeme vidief, ze zhlukovanie normalnym modelom

sa najviac priblizilo odfiltrovaniu krizového obdobia rozdelenim do zhlukov.
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Obr. 34: Rozdelenie rezidui do zhlukov pri pouziti roznych metod zhlukovania

V prvej casti budeme data v zhlukoch modelovat neurénovou sietou. Narozdiel od
inych cCasti prace, nebudeme vyuzivat funkciu nnetar zabudovanu v kniznici forecast
[12], ale vyuzijeme funkciu nnet z kniznice nnet [32]. Prvd z menovanych funkeii je
priamo urc¢ena na modelovanie ¢asovych radov. Rozdelenie dat do zhlukov, ktorému sa
venujeme v tejto Casti vSak neumoznuje data v kazdom zhluku modelovat ako casovy

rad, pretoze nepracujeme s celym radom, ale len s jeho vybranymi hodnotami. Rovnako
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vytvarame v tejto ¢asti pre kazdy zhluk model (pouzitim funkcie train z kniznice caret
[13]) pre kazdy typ aktivacnej funkcie, ¢im dostdvame velké mnozstvo vyslednych mo-
delov. Nebudeme teda robif analyzu kazdého z nich, zhrnieme iba vysledné chyby pre
kazdy typ aktivacnej funkcie. Rovnako v tejto casti nerobime validaciu vytvoreného
modelu. Zdrojovy kod pre jednu z metdéd zhlukovania, konkrétne metdodu k-medoids,
sme zhrnuli v Prilohe C. V Tabulke 16 vidime vysledné chyby predikcii jednotlivych

modelov.

Typ pouzitej aktivacnej funkcie

K-MEANS

K-MEDOIDS

MODEL

lineadrna

3.790733e-06

3.725369e-06

3.848965e-06

logisticka

3.790516e-06

3.725574e-06

3.848966¢-06

3.725603¢e-06

3.790562¢-06

3.848965¢-06

Hyperbolicky tangens(Sigmoid)

Tabulka 16: Predikcie miery zlyhania klientov neurénovou sietou pri rozdeleni rezidui

do zhlukov

Tabulka 16 ukazuje zhlukovanie metédou k-medoids ako najvhodnejsiu pre modelo-
vanie neurénovou sietou, naopak modelové zhlukovanie sa javi ako najmenej kvalitné
z pohladu predikcii. V porovnani s chybou jednokrokovych predikcii ARMA modelu,
ktoré mali chybu 3.983691e-06, sa podarilo tieto predikcie vylepsit pre vSetky typy
zhlukovania a vsetky typy aktivacnej funkcie neurénovej siete.

Na Obr.35 porovnavame jednotlivé sposoby zhlukovania, pricom kazdy typ zhlukovania

zobrazime pouzitim aktivacnej funkcie minimalizujtcej vyslednt chybu.
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Obr. 35: Jednokrokové predikcie rezidui ARMA modelu neurénovou sietou pre vsetky

typy aktivacnej funkcie v porovnani so skutoénymi reziduami

V druhej ¢asti vyuzijeme rovnaké zhlukovanie a zmenime metédu zhlukovania re-

zidui. Pouzijeme metédu opornych bodov. Porovnavat budeme kvalitu predikcii pre

vsetky metody zhlukovania a pre vSetky typy kernel funkcii. Vysledné chyby predikcii

pri pouziti tychto metéd mozeme vidiet v nasledujicem Tabulke 17.

Typ pouzitej kernel funkcie

KMEANS

KMEDIANS

MODEL

lineadrna

6.266115e-06

7.059509e-06

4.102368e-06

polynomialna

9.395663e-06

1.201647e-05

4.900005¢-06

Gaussovska

4.093187e-06

7.875607e-06

3.888793e-06

Hyperbolicky tangens(Sigmoid)

6.529481e-06

6.061669e-06

4.845045e-06

Tabulka 17: Predikcie miery zlyhania klientov metédou opornych bodov pri rozdeleni

rezidui do zhlukov
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Velkost chyby predikcii, ktora je obsahom Tabulky 17, nasvedc¢uje, Ze najkvalitnejsie
predikcie sme ziskali pouzitim normalneho modelu ako metédy zhlukovania. Chyba
predikcii tejto zhlukovacej metédy je najmensia pre vsetky typy kernel funkcie. Metdda
opornych bodov spolu so zhlukovanim rezidui sa nejavi ako optimélna pre nase data,
pretoze vysledna chyba predikcii je vacsia ako chyba jednokrokovych ARMA predikeii,
ktora je 3.983691e-06. Chybu ARMA predikcii sa nam podarilo zmensif iba pouzitim
gaussovskej kernel funkcie a normalneho modelu ako metédy zhlukovania. Na Obr. 36
porovname jednotlivé sposoby zhlukovania, pricom kazdy typ zhlukovania zobrazime

pouzitim kernel funkcie, ktora minimalizuje vysledni chybu predikeii.

————  WODEL + GAUSSIAN ———  K-MEANS + GAUSSIAN ———  KMEDODIDS + SIGMOID
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Obr. 36: Jednokrokové predikcie rezidui ARMA modelu neurénovou siefou pre vsetky

typy aktivacnej funkcie v porovnani so skutoénymi reziduami
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3.3.4 SETAR modely

V tejto casti budeme modelovat data opéf rozdelenim do zhlukov. Narozdiel od casti
3.3.3, nebudeme zhlukovat rezidua, ale pévodné data. Na toto zhlukovanie vsak vy-
uzijeme SETAR modely, priamo urcené na modelovanie ¢asovych radov rozdelenych
do rezimov. Pri spésobe vyberu optimalnych vstupnych parametrov i samotného po-
uzitia modelov sme sa inSpirovali publikaciami [5] a [24]. Predikcie SETAR modelu
sme spravili naraz i jednokrokovymi predikciami. Rezidua tychto predikcii, ktoré budua

predmetom modelovania nelinedrnymi metédami, si zobrazend na Obr. 37.

--------- SETAR ONE-STEP-PREDICTION

RESIDUALS USING SETAR MODEL
0.025 -0015 -0.005 0005

2008 2010 2012 2014 2016

TIME

Obr. 37: Predikcie rezidui miery zlyhania klientov pouzitim SETAR modelu

Celkova chyba predikcii SETAR modelu je 0.0003106091 a pri pouziti jednokroko-
vych predikcii chyba dosiahla hodnotu 3.800578e-06. Pre porovnanie chyba ARMA
predikcii bola 0.0002823432 a chyba jednokrokovych ARMA predikcii bola 3.983691e-
06. Vyhodou SETAR rezidui je fakt, ze v tychto reziduich by sa uz nemal nachadzat

vplyv krizy. Ten sme odfiltrovali rezimovym modelovanim SETAR modelmi.

3.3.4.1 Neurénova siet
Rezidua definované v casti 3.3.4 budeme modelovat najskor pomocou neurénovej siete
v jednom kroku. Optimalny pocet prvom skrytej vrstvy sme odhadli na valida¢nych da-
tach. Tento pocet, chyba predikcii validacnej vzorky, ako aj chyba vyslednych predikcii
st obsiahnuté v Tabulke 18.
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Aktivacné funkcia

Chyba valid. vzorky

Prvky skrytej vrstvy

Chyba predikcii

linearna 0.0001710944 58 0.0001002849
logisticka 0.0001695494 67 9.549112e-05
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 0.0001682714 32 9.721157e-05

Tabulka 18: Chyby neurénovej siete pri predikovani v jednom kroku

V Tabulke 18 vidime, ze chybu SETAR modelu sa podarilo vylepsit pre vsetky

typy aktivacnej funkcie. Kvalita kombinovanych predikcii SETAR modelu a rezidui

neurénovej siete je lepsia aj v porovnani s kombinovanymi predikciami ARMA modelov.

Predikcie SETAR rezidui neurénovou sietou sme graficky znazornili na Obr. 38.
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.
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(b) Detailné zobrazenie predikcii

Obr. 38: Predikcie rezidui SETAR modelu neurénovou sietou pre rozne typy aktivacnej

funkcie v porovnani so skuto¢nymi reziduami

Nakolko jednokrokové predikcie SETAR modelu maja radovo nizsiu chybu ako pre-

dikcie v jednom kroku, poktsime sa vylepsit aj jednokrokové SETAR predikcie. Chyby
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predikcii spolu s optimalnym poc¢tom prvom v skrytej vrstve st zhrnuté v Tabulke 19.

Aktivacné funkcia

Chyba valid. vzorky

Prvky skrytej vrstvy

Chyba predikeii

linearna 2.376943e-06 38 5.281916e-06
logisticka 2.333189e-06 51§) 5.388433e-06
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) 2.200256e-06 38 4.84272e-06

Tabulka 19: Chyby neurénovej siete pri predikovani vyuzitim jednokrokovych predikeii

7 Tabulky 19 vidime, ze SETAR predikcie sa ndm nepodarilo vylepsit ani pre jednu

z aktivacnych funkcii. Chyba SETAR predikcii je vSak radovo nizsia ako v pripade mo-
delovania rezidui ARMA modelu. Jednokrokové predikcie SETAR rezidui modelované

neurénovou sietou sme graficky znazornili na Obr. 39.
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Obr. 39: Jednokrokové predikcie rezidui SETAR modelu neurénovou sietou pre rozne

typy aktivacnej funkcie v porovnani so skutoénymi reziduami
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3.3.4.2 Metoéda opornych bodov
V tejto casti budeme opat vyuzivat 12-mesacnt informacéni maticu. Budeme tak robit
jednokrokové predikcie. Pomocou tune.svm sme parametre funkcie svm pre vSetky typy

kernel funkcie odhadli na hodnoty uvedené v Tabulke 20.

Optimalne hodnoty parametrov
Typ pouzitej kernel funkcie v | ¢ | € | Penalizacna konstanta
linedrna / |/ 106 1
polynomialna 0,1]0,1]0,1 10
Gaussovska 1|/ (01 10
Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 0 | 0,7 | 0,6 100000

Tabulka 20: Vstupné hodnoty pri pouziti réznych typov kernel funkcie

Pouzitim hodno6t uvedenych v Tabulke 20 sme spravili predikcie rezidui SETAR
modelu. Vysledné chyby tychto predikcii dosiahli hodnoty uvedené v Tabulke 21.

Typ pouzitej kernel funkcie Chyba modelu | Chyba predikcii

linedrna 9.761009e-06 2.824859¢-06
polynomialna 2.622898¢-06 3.198703e-06
Gaussovska 1.31595e-06 3.648808e-06

Hyperbolicky tangens(Sigmoid) | 1.197614e-05 3.782704e-06

Tabulka 21: Chyby modelu a predikcii pri pouziti réznych typov kernel funkcie

Predikcie SETAR rezidui ziskané modelovanim neurénovou sietou sme graficky zna-

zornili na Obr. 40.
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Obr. 40: Predikcie rezidui SETAR modelu metédou opornych bodov pre vsetky typy

kernel funkcii v porovnani so skuto¢nymi reziduami

7 Tabulky 21 vidime, ze metéda opornych bodov umoznila vylepSit predikcie SETAR
modelu. Naviac, predikcie sme vylepsili pre vSetky typy kernel funkcii. Hoci v pripade
pouzitia funkcie SETAR pozorujeme vécsiu chybu modelu ako pre funkciu ARMA,
chyba vyslednych predikcii je mensia pri pouziti SETAR modelovania. Tato metdda
zhlukovania sa teda javi ako lepSia v porovnani so zhlukovou analyzou vyuzitou v casti

3.3.3.
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Zaver

V tejto diplomovej praci sme sa zaoberali skvalitnenim predikcii linearnych ARMA
modelov. Tieto modely sa v praxi bezne vyuzivaju na modelovanie casovych radov.
Ich hlavnou vyhodou je jednoduchost interpretovatelnosti vysledkov na tukor kvality
predikcii. V praci sme sa pokusili tieto predikcie zlepsif modelovanim rezidui ARMA
modelov.

Na modelovanie rezidui sme vyuzili neurénovu siet a metdédu opornych bodov. Data
sme rozdelili do troch skupin, tréningovi, valida¢nu a testovaciu skupinu dat. Pri vy-
tvarani modelov sme za klticova povazovali volbu vstupnych parametrov. Model sme
najskor vytvorili na tréningovej vzorke dat pre viaceré vstupné parametre. Ako opti-
malne vstupné parametre sme volili tie, ktoré minimalizovali chybu predikcii validacnej
vzorky dat. Nasledne sme pre vybrany model vytvorili predikcie na validacnej a testo-
vacej vzorke. Chybu tychto predikcii sme v zavere porovnali s kvalitou predikcii ARMA
modelov.

Klacovym sa pre nas stal vyvoj rezidui linedrneho modelu. Na konkrétnych prikladoch
sme pozorovali, ze reziduda ARMA modelu z c¢asti odhadu modelu sa vyrazne lisili od
rezidui predikcii ARMA modelu. To znamend, Ze rezidua ako casovy rad, sa v pre-
dikovanom obdobi vyvijali odlisSne od ocakavani vyplyvajucich z tréningovej vzorky.
Casovy rad s takymto vivojom je vo vSeobecnosti tazko predikovatelny, o ¢om sme sa
presvedcili aj v nasej praci. Z dévodu tohto vychylenia rezidui v predikovanom obdobi
sa nam ich nepodarilo namodelovat tak, aby sme vylepsili vysledné predikcie.

Zmenu casového vyvoja rezidui v obdobi predikcii sme sa pokusili vyriesit jednokroko-
vymi predikciami. V tomto pripade uz jednokrokové predikcie ARMA modelu dosaho-
vali rddovo nizsiu chybu predikcii. Tto chybu sa nam nésledne podarilo este vylepsit
nelinearnymi metédami pre niektoré Specifické pripady. Vo vSeobecnosti sme vsak ani
v tomto pripade nevedeli zarucif skvalitnenie ARMA predikcii modelovanim rezidui
ARMA modelu neurénovou sietou alebo metédou opornych bodov.

O nieco uspokojujucejsie vysledky sme dosiahli v pripade modelovania ¢asového radu, v
ktorom sme pozorovali horizontalny posun v ¢asovom vyvoji. Predikcie pre ¢asovy rad
tohto typu sa nam podarilo vyrazne vylepsit v pripade nahradenia linearneho ARMA

modelu rezimovym SETAR modelom. Nésledné modelovanie rezidui SETAR modelu
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povodnym sposobom dokézalo tieto predikcie este dodatocne ¢iastocne vylepsit.

Prinosom prace bola aplikdcia znamych metdéd neurdénovej siete a metdédy opornych
bodov na rezidud ARMA modelu. Vysledky nasej analyzy nasvedcuju, ze pouzitim ne-
linearnych metdd sa nepodarilo rezidua efektivne predikovat. Ciel nasej prace sa ndm
tak nepodarilo splnit. Ako mozné riesenie pre skvalitnenie ARMA predikcii sme demon-
strovali efektivitu vyuzitia jednokrokovych predikcii a rezimovych modelov v pripade,

ze maju opodstatnenie.
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#neuronova siet + data rozdelene do troch skupin

chyba.nnetarl.valid< —matrix(rep(NA,21x4), nrow=4)

i<-1

for (s in (length(trainl)/4):(length(trainl)*3/4)){
nnetar. fitl _1<—nnetar(arma.resl,p=length(arma.resl) /frekvencial,P=,size=s,act.fct="linear" ,repeats=50)
nnetar. fitl _ 2<—nnetar(arma.resl,p=length(arma.resl)/frekvencial , P=,size=s,act.fct="tanh",repeats=50)

nnetar. fitl _3<—nnetar(arma.resl,p=length(arma.resl) /frekvencial,P=,size=s,act.fct="logistic", repeats=>50)

nnetar. forecast1 . valid . lin < —forecast(nnetar.fitl__1,h=length(valid1))
nnetar. forecast1 . valid . tan< —forecast(nnetar.fit1l__2 h=length(validl))

nnetar. forecastl . valid . log<—forecast(nnetar.fitl__3,h=length(validl))

nnetar. validl . lin <—arma.forecast1$pred[1:length(validl)]4+nnetar.forecast1.valid.lin$mean
nnetar.validl . tan<—arma.forecast1$pred[1:length(valid1)]+nnetar.forecastl.valid. tan$mean

nnetar.validl .log<—arma.forecast1$pred[1:length(validl)]4+nnetar.forecast1.valid.log$mean

chyba.nnetarl.valid [1, i
chyba.nnetarl.valid [2, 1] <—crossprod(nnetar.validl.lin—valid1) /length(valid1)

chyba.nnetarl.valid [3, i] <—crossprod(nnetar.validl.tan—valid1l) /length(valid1)

1<
]
]
chyba.nnetarl.valid [4, i | <—crossprod(nnetar.validl.log—validl) /length(valid1)
i<—i+l

}

nnetar.bestl. lin . valid < —which(chyba.nnetarl.valid==min(chyba.nnetarl.valid[2,]), arr.ind = TRUE) #s=29
nnetar.bestl.tan.valid< —which(chyba.nnetarl.valid==min(chyba.nnetarl.valid[3,]), arr.ind = TRUE) #s=28

nnetar.best1.log. valid <—which(chyba.nnetarl.valid==min(chyba.nnetarl.valid[4,]), arr.ind = TRUE) #s=29

#mame najlepsie parametre,predikovanie celej treningovej vzorky naraz

##£vytvorime model a jeho predikcie s pouzitim hodnot minimalizujucich chybu

nnetar. fitl . lin . valid < —nnetar(arma.resl,p=length(arma.res1) /frekvencial ,P = size=29,act.fct="linear" repeats=>50)
nnetar. fitl . tan.valid < —nnetar(arma.resl,p=length(arma.resl) /frekvencial P =,size=28,act.fct="tanh",repeats=50)

nnetar. fitl .log. valid < —nnetar(arma.resl,p=length(arma.resl) /frekvencial,P=,size=29,act.fct="logistic" ,repeats=50)

nnetar. forecastl . valid . lin < —forecast(nnetar.fit1. lin . valid ,h=length(valid.test1))
nnetar. forecast1 . valid . tan< —forecast(nnetar.fit1l.tan.valid, h=length(valid.test1))
nnetar. forecast1 . valid . log<—forecast(nnetar.fit1.log. valid ,h=length(valid.test1))

nnetar.validl . lin < —arma.forecast1$pred+nnetar.forecast1.valid.lin$mean
nnetar.validl . tan< —arma.forecast1$pred+nnetar.forecast1.valid.tan$mean

nnetar.validl .log<—arma.forecast1$pred+nnetar.forecast1.valid.log$mean

(chybaarma< —crossprod (arma.forecast1$pred —valid.test1) /length(valid.test1))

(chybafit .nnetar. lin . valid < —crossprod(nnetar.valid1.lin—valid.test1) /length(valid.test1))
(chybafit .nnetar.tan.valid<—crossprod(nnetar.validl.tan—valid.test1) /length(valid.test1))
(chybafit .nnetar.log. valid < —crossprod(nnetar.validl.log—valid.test1) /length(valid.test1))
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# modelovanie rezidui pomocou metody opornych bodov

# odhad vstupnych parametrov

info<—12

(tuneResult3.pol<—tune(svm, train.historia3.df$y ~.,

data = train.historia3.df, validation .x = valid. historia3 .df, validation .y = valid. historia3 .df.y, kernel=’polynomial’,
ranges = list(epsilon=seq(0.1,1,0.1),cost=10"(1:5), gamma = seq(0,1,0.1), coef0 = seq(0,1,0.1)),type = "eps—
regression"))

(tuneResult3.sig< —tune(svm, train.historia3.df$y ~.,

data = train.historia3.df, validation.x = valid. historia3 .df,validation .y = valid. historia3 .df.y, kernel=’sigmoid’,
ranges = list(epsilon=seq(0.1,1,0.1),cost=10"(1:5), gamma = seq(0,1,0.1), coef0 = seq(0,1,0.1)),type = "eps—
regression"))

(tuneResult3.rad< —tune(svm, train.historia3.df$y ~.,

data = train.historia3.df, validation.x = valid. historia3 .df,validation .y = valid. historia3 .df.y, kernel="radial’,
ranges = list(epsilon=seq(0.1,1,0.1),cost=10"(1:5), gamma = seq(0,1,0.1)),type = "eps—regression"))

(tuneResult3.lin < —tune(svm, train.historia3.df$y ~.,

data = train.historia3.df, validation .x = valid. historia3 .df, validation .y = valid. historia3 .df.y, kernel=’linear’,

ranges = list(epsilon=seq(0.5,1,0.1),cost=1"(1:10)),type = "eps—regression"))

#tvorba modelov

svm.model3.osp.pol< —svm(train.historia3.df8y ~ ., data=train.historia3.df, kernel="polynomial’, epsilon = 0.2, cost
= 10, gamma=0.1, coef0=0.2, type = "eps—regression")

svm.model3.osp.sig< —svm(train.historia3.df8y ~ ., data=train.historia3.df, kernel="sigmoid’, epsilon = 0.2, cost =
10000, gamma=0,coef0=0.5, type = "eps—regression")

svm.model3.osp.rad<—svm(train.historia3.df$y ~ ., data=train.historia3.df, kernel="radial’, epsilon = 0.1, cost =

100, gamma=0.6, type = "eps—regression")

Il
—

svm.model3.osp.lin< —svm(train.historia3.df$y ~ ., data=train.historia3.df, kernel="linear’, epsilon = 0.5, cost

type = "eps—regression")

#predikcie

svm.osp.forecast3. pol<—predict(svm.model3.osp.pol, valid.test.historia3.df)
svm.arma.osp.forecast3.pol<—arma.forecast3.osp+svm.osp.forecast3.pol
svm.osp.forecast3. sig < —predict(svm.model3.osp.sig, valid.test.historia3.df)
svm.arma.osp.forecast3.sig < —arma.forecast3.osp+svm.osp.forecast3.sig
svm.osp.forecast3.rad<—predict(svm.model3.osp.rad, valid.test.historia3.df)
svm.arma.osp.forecast3.rad < —arma.forecast3.osp+svm.osp.forecast3.rad
svm.osp.forecast3. lin <—predict(svm.model3.osp.lin, valid.test.historia3.df)

svm.arma.osp.forecast3.lin < —arma.forecast3.osp+svm.osp.forecast3.lin

#vypocet chyby
(chybaarma< —crossprod (arma.forecast3.osp—valid.test3) /length(valid.test3))
(chybafit .svm.osp.rad < —crossprod(svm.arma.osp.forecast3.rad —valid.test3) /length(valid.test3))

)

(chybafit .svm.osp.pol< —crossprod(svm.arma.osp.forecast3.pol—valid.test3) /length(valid.test3)
)
)

(chybafit .svm.osp.sig< —crossprod(svm.arma.osp.forecast3.sig—valid.test3) /length(valid.test3

=

(chybafit .svm.osp.lin< —crossprod(svm.arma.osp.forecast3.lin—valid.test3) /length(valid.test3
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#k—medoids

cluster .mclust.train__2<—kcca(train.historia6[,2:(info+1)], k=3, kccaFamily("kmedians"))
cluster .mclust.train__2.1<—predict(cluster.mclust.train_ 2)

predikcia6__2<—rep(NA, length(valid.test6))

prediction.data6__2<—data.frame(x = valid.test.clust[,2:(info+1)])
(predikcia6__2<—predict(cluster.mclust.train_2,newdata = valid.test.historia6[,2:(info+1)]))

clusters __2<—c(cluster.mclust.train__2.1,predikcia6__2)

prefered. classification _ 2<—clusters__ 2

#zhlukova analyza— KMEDIANS -+ nnet

my.grid <— expand.grid(.decay = ¢(0.5, 0.1), .size = ¢(5, 6, 7))

fit6 .nnet.clustl .log_ 2<—train(y ~ ., data=DF1_ 2, method = "nnet", act.fct= "logistic", tuneGrid = my.grid,
maxit = 1000, trace = F, linout = 1, rep = 10)

fit6 .nnet.clustl. lin__2<—train(y ~ ., data=DF1__2, method = "nnet", act.fct= "linear", maxit = 1000, trace = F,
linout = 1)

fit6 .nnet.clustl.tan_ 2<—train(y ~ ., data=DF1_ 2, method = "nnet", act.fct= "tanh", maxit = 1000, trace = F,

linout = 1)

fit6 .nnet.clust2.log_ 2<—train(y ~ ., data=DF2_ 2, method = "nnet", act.fct= "logistic", tuneGrid = my.grid,
maxit = 1000, trace = F, linout = 1, rep = 10)

fit6 .nnet.clust2. lin__2<—train(y ~ ., data=DF2_ 2, method = "nnet", act.fct= "linear", maxit = 1000, trace = F,
linout = 1)

fit6 .nnet.clust2.tan_ 2<—train(y ~ ., data=DF2_ 2, method = "nnet", act.fct= "tanh", maxit = 1000, trace = F,

linout = 1)

fit6 .nnet.clust3.log_ 2<—train(y ~ ., data=DF3__2, method = "nnet", act.fct= "logistic", tuneGrid = my.grid,
maxit = 1000, trace = F, linout = 1, rep = 10)

fit6 .nnet.clust3. lin__2<—train(y ~ ., data=DF3__2, method = "nnet", act.fct= "linear", maxit = 1000, trace = F,
linout = 1)

fit6 .nnet.clust3.tan_ 2<—train(y ~ ., data=DF3__ 2, method = "nnet", act.fct= "tanh", maxit = 1000, trace = F,

linout = 1)

prediction . cluster .nnet.log__2<—prediction.cluster.nnet.tan__2<—prediction.cluster.nnet.lin_ 2<—rep(NA, length(
valid.test6))

for (p in 1l:length(valid.test6)){

if (predikcia6_ 2[p]=="1"){

prediction . cluster .nnet.log__ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clustl.log_ 2,valid.test.clust.df.x__2[p,])

prediction. cluster .nnet.lin__ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clustl.lin_ 2,valid.test. clust .df.x_ 2[p,])

prediction. cluster .nnet.tan_ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clustl.tan_ 2,valid.test.clust.df.x_ 2[p,])

}

if (predikcia6_ 2[p]=="2"){

prediction. cluster .nnet.log_ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clust2.log__ 2,valid.test.clust.df.x_ 2[p,])

prediction . cluster .nnet.lin__2[p]<—predict(fit6.nnet.clust2.lin_ 2,valid.test. clust .df.x_ 2[p,])

prediction . cluster .nnet.tan_ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clust2.tan_ 2 valid.test.clust.df.x_ 2[p,])

}
if (predikcia6__2[p]=="3"){
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prediction . cluster .nnet.log__ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clust3.log_ 2,valid.test.clust.df.x_ 2[p,])
prediction. cluster .nnet.lin_ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clust3.lin_ 2,valid.test. clust .df.x_ 2[p,])
prediction. cluster .nnet.tan_ 2[p]<—predict(fit6.nnet.clust3.tan_ 2,valid.test.clust.df.x_ 2[p,])

I3

cluster .nnet.pred6.log_ 2<—arma.forecast6.osp+prediction.cluster.nnet.log_ 2
cluster .nnet.pred6.lin__2<—arma.forecast6.osp+prediction.cluster.nnet.lin__2
cluster .nnet.pred6.tan__2<—arma.forecast6.osp+prediction.cluster.nnet.tan__2

chybaarma.osp<—crossprod (arma.forecast6.osp—valid.test6) /length(valid.test6))

(
(chybafit . cluster .nnet.osp.log_ 2<—crossprod(cluster.nnet.pred6.log_ 2—valid.test6) /length(valid.test6))
(chybafit . cluster .nnet.osp. lin__2<—crossprod(cluster.nnet.pred6.lin__2—valid.test6) /length(valid.test6))

(

chybafit . cluster .nnet.osp.tan_ 2<—crossprod(cluster.nnet.pred6.tan_ 2—valid.test6) /length(valid.test6))
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