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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je seznameni s oborem dolovani dat a procesu ziskavani dat
z databdzi. Uvadi nejdulezitéjsi postupy provadéné pri dolovani. Nésledné jsou jednotlivé
techniky pouzity v pripadové studii implementované v jazyce Python. Ta se zaméfuje na
predikci indexu S&P 500, ktery ma reprezentovat vyvoj akciovych trhia na americké burze.
Je vyuzito klasifikac¢nich i regresnich modelt. Pro vyhodnoceni tispésnosti modeli je vyuzito
experimentalni metody Monte Carlo.

Abstract

The main goal of this bachelor thesis is get to know with the data mining and its domain,
also with the Knowledge discovery in databases process. It shows the most importnant
approaches, which are implemented in Python language afterwards. The case study contains
the prediction of index S&P 500 describing stock market developments on the US stock
exchange. Both classification and regression models are used for the forecasting. Model
evaluation is reached by the Monte Carlo experimental method.
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Kapitola 1

Uvod

Od konce 20. stoleti, kdy se internet zac¢inal stavat dostupnéjsim pro ¢im dal tim vétsi pocet
domacnosti, se lidstvo dostalo do stadia, kde prakticky kdokoliv ve vyspélych statech ma
moznost internet vyuzivat.

Rovnéz vyvoj techniky v nejriznéjsich oblastech dospél do faze, kdy pocitace a stroje
béhem svého pouzivani generuji obrovské mnozstvi dat, které je skladovano ve vétsiné pii-
padu bez jakéhokoliv dalstho vyuziti, prestoze mohou nabidnout mnohdy cenné informace,
které lze pouzit k dalsim vylepsenim, zméné obchodni strategie, vynalezu dalsich 1é¢ebnych
metod a mnohem vice.

Za ucelem ziskani téchto informaci byla vyvinuta v informacnich technologiich oblast
s nazvem ziskavani znalosti z dat (anglicky knowledge discovery in databases, prenesené data
mining). Pomoci matematickych modelu, statistickych postupt, lidského mysleni, faktu
a vypocetnich moznosti dnesnich pocitact jsme schopni z velkého mnozstvi dat ziskat in-
formace, které jsou pro ¢lovéka pouhym pozorovanim skryté. Ziskavani znalosti samo o sobé
se tési v poslednich letech velkému rozmachu a jeho moznosti se zvétsuji.

Prediktivni modelovani, jakozto zadani této diplomové prace, je podmnozinou vyse zmi-
néné oblasti. Jak jiz nazev napovida, jedna se o vytvareni modelu za pomoci historickych
a aktualnich dat, ktery je schopny predpovédét vyvoj sledovaného problému v nasledujicim
casovém obdobi.

Uvodni kapitoly bakalarské prace predstavi teoretickou podstatu dolovani dat a hlavni
proces ziskavani znalosti z databazi, ktery se pak aplikuje na rtzné typy dolovacich tuloh.
Nasledné jsou predstaveny v kapitole 5 prostfedky programovaciho jazyka Python, ktery je
pouzity pro implementaci pripadové studie.

Ta se zabyva doménou finanéni analyzy, konkrétné se zaméiuje na predikovani vyvoje
akciovych trhi reprezentovanych indexem S&P 500. Za pomoci historickych dat budou
prakticky v jazyce Python predstaveny zptusoby dolovani ve snaze ziskat aktualni informace
o vyvoji trhu. Pripadovou studii popisuji kapitoly 6 a 8, mezi které je vlozena kapitola ob-
sahujici teoretické informace k pristuptim pouzitych pro predikci tohoto indexu. V kapitole
9 jsou nastinény plusy a minusy jazyka Python pfi pouziti v rdmci dolovani dat.



Kapitola 2

Dolovani dat

Tato kapitola predstavi obecny pojem dolovani dat a uvede hlavni souvislosti s timto od-
vétvim. Predstavi, v jakych doménéach se dolovani dat prosazuje, a jiné vyuzivané obory pfti
analyze. Posledni sekce popisuje stézejni aspekty, kterym se ¢eli pri reseni téchto tloh.

2.1 Definovani pojmu dolovani dat

Vyraz dolovani dat (moznd presnéji dolovani z dat, z anglického data mining) se snazi
o nadnesené preneseni pojmu tézby zlata (gold mining) do sféry informacnich technologii
[9]. Jednd se tedy o ziskani uziteénych informaci ¢i nalezeni vzori a modeli z velkého
mnozstvi dat (typicky databézi). Tyto informace nejsou na prvni pohled postiehnutelné,
proto proces ziskavani zahrnuje sofistikované postupy a matematické modely, aby se dospélo
k dostatecné kvalitnim a uzitecnym vysledkim.

2.2 Védni oblasti vyuzivané dolovanim

Ukazuje se ¢im dal tim castéji, ze oblast dolovani dat je velice komplexnim oborem. Dobry
analytik v této sféfe musi zvldadat minimélné zaklady z dalsich obort.

Data pro dolovani budou pfevazné ulozena v databazich. Tudiz bez vytvareni SQL
dotazu nad databazemi se dolovani z dat neobejde. V jinych pripadech se data budou
nachazet na webovych strankach. Pro potfeby ziskani dat z webt se v posledni dobé rozviji
oblast zvand web scraping, tedy extrakce dat z webovych stranek.

U zkoumaéni vstupnich dat, ale predevsim u vyhodnocovani vysledkt, je nutna precizni
vizualizace dat. Knihovny programovacich jazyku (dalsi z potfebnych dovednosti) pro
vykreslovani grafii a statistik jsou jiz na vysoké trovni, neni ovSem jednoduché na zavér
badéani prezentovat své vysledky klienttim a laickym uzivatelim, aby zavéry byly spravnym
zpusobem pochopeny.

Matematické a statistické postupy jsou nezbytnou soucasti celého procesu ziskavani
dat z databazi. V mnoha pripadech se nejedna o trividlni zdlezitosti.

Stézejni bod samotného procesu, tedy krok, kdy z jiz zpracovanych dat je nutné nalézt
uzite¢né informace, zahrnuje a prolina velké mnozstvi dalsich odvétvi. Vyuziva algoritmi-
zaci jak ze strojového uceni, tak z umélé inteligence.



2.3 Kde nachazi dolovani své uplatnéni

Dolovani dat je v posledni dobé povazovano za nejrychleji rozvijejici se technologii v ob-
lasti podnikani. Spole¢nosti mnohdy prahnou po ziskéni co nejvétsiho mnozstvi informaci
o svych zakaznicich, aby jim své produkty mohly vytvaret na miru. Tyto informace mo-
hou byt ziskdvana mimo jiné i za pomoci skenert ¢arovych kédt, RFID identifikdtort atd.
Predmétem zajmu jsou data i pro pojistovny, supermarkety a mobilni operéatory [5]. Taktéz
analyzuji jejich chovani na internetu za tcelem reklamy, ktera je vhodné pravé pro daného
uzivatele (napf. analyza obsahu nédkupniho kosiku) [27].

Nejen ziskavani dat o zdkaznicich, ale i analyzy pro budouci vyvoj firemnich subjektu
Ci jejich Tizeni nabizi technologie dolovani dat. Navrh efektivniho rozlozZeni skladu neni
vyjimkou [21].

V ekonomické sfére mluvime o financ¢nich analyzach, rizika pro poskytovani pijcek,
detekci podvodnych aktivit a predevsim predikovani vyvoje cash flow, cen, hodnot spolec-
nosti nebo kompletnich akciovych trha [27]. Timto oborem se zabyva i pripadova studie
uvedena v kapitole 8.

Jako nepostradatelné se ukazuje dolovani dat ve vyzkumné ¢innosti - napt. pochopeni
vztaht v ptirodé, analyza klimatického systému Zemé, predpovidani pocasi. V mediciné
dopomahé k identifikaci pacient nakazenymi nejriznéjsimi chorobami.

Ve Spojenych statech americkych naopak v roce 2016 prinesl pozdvizeni model predpo-
vidajici potencionédlni nebezpeéi pro okoli u osob podezrelych z trestného ¢inu. Tento model
vznikly za pomoci strojového uceni v minulém stoleti pouzivala americké policie. Ukazal se
jako diskriminujici pro osoby tmavé pleti a poukazal na jeden z problému dolovani [19].

2.4 Zavadéjici pojmy a rozdily mezi nimi

S postupnym vyvojem snahy o zlepseni a vyvinuti oblasti pro ziskavani informaci bylo umeéle
vytvoreno mnoho spolu souvisejicich pojmu. To vedlo do stadia, kde se mnoho pojmi proling

vvvvvv

Proto zde budou vymezeny podrobnéji problematické pojmy.

KDD - Knowledge Discovery Data

Vyznam pojmu dolovani z dat je v literature a ve webovych ¢lancich casto zavadéjici.
Pravdou je, Ze dolovani je pouze jednim krokem v procesu KDD (Knowledge Discovery
in Databases, ¢esky ziskdvani znalosti z databazi) [6]. V tomto kroku se jiz pracuje se zpra-
covanymi, transformovanymi daty, pouzivaji se algoritmy pro nalezeni uzite¢nych informaci
a vzoru v datech [7].

Nicméné postupem casu z praktickych duvodia zacal byt pojem dolovani z dat mylné
pouzivan pro kompletni KDD proces, tedy i s predzpracovanim dat a zdvérecnou prezentaci
vysledkt. Kvili zjednoduseni a rozsifenosti jak anglického pojmu data mining,
tak i jeho ¢eského prekladu dolovani z dat, budu ve své praci pouzivat vyrazy
dolovani z dat a proces KDD jako synonyma, i kdyz se jedna o nepresny preklad.

Proces ziskdvani znalosti z databdzi je popsdn detailnéji v nésledujici kapitole (3).
Obecné popisuje tento koncept a dopomitize k lepsimu pochopeni odlisnosti téchto vyraza.



Strojové uceni v souvislosti s dolovanim dat

Machine Learning (strojové uceni) je jednim z dilezitych odvétvi, které je dolovanim vy-
uzivano. Cilem strojového uceni je automaticky se naucit a rozpoznat vzory a na zakladé
dat poté vytvaret inteligentni rozhodnuti. Zkouma4 se predevsim, jak toho dosdhnout. Jsou
vyuzivany jiz znamé algoritmy a iterativni proces ke zlepSovani rozhodnuti v redlném case,
vse bez jakékoliv lidské interakce ¢i specifického programovani.

Dolovani predevsim analyzuje obrovské mnozstvi dat z ruznych zdroju k ziskani infor-
maci, objevuje nové zavislosti, ale neridi zddné procesy ¢i akce. Jednd se predevsim o badani,
lidsky faktor je nutnosti, vstupni data jsou nestrukturované a nepredpracované.

Oba terminy se ale z velké ¢asti prolinaji a vyuzivaji se navzajem.

2.5 Klicové aspekty ovlivnujici reseni dolovaci tulohy

V pribéhu procesu ziskavani cennych informaci z dat se neziidka objevi méné ¢i vice pro-
blému, které mohou vyrazné ovlivnit presnost vyslednych znalosti. Proto je dobré mit na
paméti, na co se zamérit anebo ¢eho se vyvarovat pri dolovacich tlohach, aby byly vysledky
prace pouzitelné.

Hlavni pozadované vlastnosti

Existuji minimalné dvé hlavni metriky, které urcuji, zda koncept zkoumdani a nésledné
aplikovani bude pro danou konkrétni tilohu vhodny.

Prvni z nich je efektivita. ReSeni musi byt schopno pracovat rychle v zévislosti na
databézich, se kterymi ve vétsiné pripadid bude pracovat. Do vysledkt hodnoceni, zda je
reSeni efektivni, velkou mérou zasahuji pouzité algoritmy a struktury, se kterymi koncept
pracuje. Pokud se jedna o ,,malé“ databaze, nejednd se vétsinou o zasadni problémy, pokud
je dolovani a zmény provadéné na databdzi pomalé, v pripadé ,obrovskych“ databazich se
jiz jednd o klicovy aspekt.

A druhou je skalovatelnost. Vznikajici modely ve velké mite ovliviiuje objem dat pou-
Zity v trénovacich a testovacich mnozinach. Pokud model vytvari spravna rozhodnuti u vel-
kého objemu hodnot, nemusi tomu tak byt u malé testovaci mnoziny. To plati samoziejmé
i opaénym smérem. V praxi se tato skalovatelnost nékdy nedafi splnit, nicméné je mozné
pouziti paralelizmu, pfipadné vzorkovani (sampling).

Dalsi aspekty

V pribéhu zkoumani dloh se objevuji i dalsi klicové body, se kterymi je nutné se vyporadat.

Predevsim se jedna o odliSnosti ve vstupnich datech (overfitting). Pokud se data pro
uceni a vytvareni modelu lisi od dat, na které je poté model aplikovan, je ziejmé, Ze to bude
mit vliv i na presnost vysledkt. Spravny vybér dat, ktery bude vhodnym reprezentativnim
vzorkem, je nutnosti.

Problematika odlehlych objekta (outliers) je pomérné znamé. Vznikaji bud pomoci
chybnych vstupnich dat, nebo zkritka tyto extrémni hodnoty byly naméreny. I pres
nizky pocet téchto objektti se mohou zdsadné promitnout do vysledného obrazu. Je na
zvazeni kazdého analytika, jak se s nimi vyporada. Nabizi se odstranéni téchto zdznamn,
nahrazeni praimérnymi hodnotami, pfipadné pracovani s nimi beze zmény. Chybna data
vznikaji diky poskozeni souboril, manudlnimu zadavani atd.



Interakce lidského faktoru miize hrat velkou roli. Technic¢ti experti zpravidla ne-
znaji podrobné zkoumand data, naopak uzivatelé a pracovnici s touto znalosti nediskutuji
s technickymi experty danou tlohu. Vede to opét k horsim vysledkim.

Vizualizace vysledki jiz byla vyse zminéna nékolikrat. Jednd se o u¢inny nastroj jak
u poznavani vstupnich dat, tak u interpretace vysledki. Mtze v mnoha ohledech usnadnit
praci, ale také byt zavadéjici a privést ke skuteénostem, které nemaji pro danou tlohu vliv.

Databéze velkych nadnérodnich spolec¢nosti jsou enormné velké, coz muze vést k velké
dimenzi dat. Jsou obsazena i data, kterd nejsou pro dolovaci tlohu potfeba a pouze zkresluji
vysledny model.

Odvétvi dolovani z dat nardzi na vladni vyhlasky, ale taky s nevstficnosti korpo-
ratnich firem. Mnohdy nejsou velmi uzite¢na data z téchto diivodi predana analytikiim
a védcum diky obavam z poruseni zdkonu ¢i iniku citlivych informaci (o osobach, firemnich
strategiich atd.).



Kapitola 3

Proces ziskavani znalosti z databazi

V této kapitole bude podrobnéji popsan proces ziskdvani znalosti z databazi a kroky pred-
chézejici samotnému dolovani, tedy nacteni tvodni datové mmnoziny, jeji hlubsi analyza
a upravy nutné pro co nejpresnéjsi vysledky pri dolovani.

Stézejni informace této kapitoly byly prevzaty z [4], [27].

Definice 3.1 , Ziskdvini znalosti z databdzi (KDD, Knowledge discovery in databases) je
proces hleddni uzitecnych informaci a vzord v datech® [6].

V definici vyse je potfeba zduraznit slovo uzitecné, coz v mnoha pripadech je nejobtiz-
néjsi ¢ast dolovani dat. Hledané informace nejsou trivialni, tedy nejsou dosazitelné pouhym
zadanim databdzového dotazu ¢i pomoci sumarizujicich statistik.

Celkovy proces je komplexni, zahrnujici posloupnost nékolika krokt. Graficky je zna-
zornén na obrazku 3.1. Casto dochézi k opakovani nékteryjch kroki v uréitych iteracich.
Vstupem do procesu je obvykle velké mnozstvi dat (¢asto z vice zdroju), vystupem uzi-
tecné informace pozadované uzivateli. Pro zachovani kvalitnich a uzitecnych informaci byva
v ramci procesu nutna kooperace uzivateli, kteri znaji dopodrobna obsah vstupnich dat,
a technickych expertu pracujicich na dolovani.

Vybér dat Predzpracovani Transformace Dolovani Interpretace
> @ _)/\/ - Q

(=3

&

Predzpracovana Transformovana

data data Model Znalost

Vstupni data Cilova data

Obréazek 3.1: Proces ziskdvani znalosti z databazi. Prevzato z [7]



Zakladni kroky procesu ziskavani znalosti z databazi:

1. Vybér dat: V tomto kroku jsou nactena data obvykle z vice zdroji. Probihd nac¢teni
z ruznych databézi, souborti, paméti senzoru apod. Poté prichazi na radu zkoumani
dat.

2. Predzpracovani dat: Jednd se o velice dilezity krok. Data po nacteni nebyvaji ve
stavu, ktery by byl ihned pouzitelny pro dolovani. Nactena data mohou obsahovat
nespravné ¢i chybéjici hodnoty, které byvaji nahrazeny vhodnymi hodnotami ze sta-
tistickych postupi, pripadné mohou byt chybné zaznamy vymazany tplné. Zkoumani
se také zaméruje na data vyrazné se odlisujici od dat ostatnich - tzv. odlehlé objekty.

3. Transformace dat: Zde probihd konverze dat do formatu vhodného pro dolovani
a také konverze dat z ruznych zdrojua. Transformace také zahrnuje redukci dat, kde
je rozhodnuto o odstranéni atributi, které dle experti v zadném pripadé nesouviseji
s hledanymi informacemi, naopak by dolovani mohly negativné ovlivnit. Dale mohou
byt atributy substituovany, prip. transformovany pomoci matematické funkce.

4. Dolovani z dat: Hlavni krok procesu - jsou aplikovany nejriznéjsi algoritmy, vytva-
feny modely a nasledné generovany pozadované vysledky dolovani.

5. Vyhodnoceni a prezentace vysledkii: Vizualizace vysledki stejné jako zkoumani
vstupnich dat u predzpracovani jsou velice dulezité. Samotnou vizualizaci bych oznacil
jako dalsi obor souvisejici s dolovanim, jelikoz analytici musi presvédcit uzivatele
o pravdivosti svych vysledk.

Jednotlivé kroky procesu ziskdvani znalosti z databazi se opét skladaji z dalsich dil¢ich
uloh a vyporadéavaji se s ruznymi problémy. Zaroven priprava dat zpravidla zabere mnohem
delsi casovy tsek nez samotné dolovani. Proto nize budou pfedstaveny pripravné faze dat
podrobnéji.

Problematika dolovaci faze a rtzné typy uloh, se kterymi se analytik vyporadava, jsou
popsany v kapitole 4. Predikovani spojitych hodnot, na které se zamétuje tato bakalarska
prace, je teoreticky popsano nize (kap. 7).

3.1 Vybér dat

Vibec prvnim krokem procesu je nacteni datovych objekti. Objekty obsahuji udaje o jed-
notlivych vzorcich (zdznamech). Jsou popisovany mnozstvim atributi (proménnych, vlast-
nosti) zachycujicich zdkladni charakteristiku vzorku. Atributy délime na kategorické (kva-
litativni) - pohlavi, barva o¢i, hodnoceni tvrdosti minerali, a numerické (kvantitativni) -
castka, pocet obyvatel. Také mohou byt atributy déleny pomoci po¢tu nabyvajicich hodnot
na diskrétni (kone¢na mnozina hodnot) a spojité (nekone¢nd mnozina hodnot).



Jakakoliv mnozina dat muze byt popsana pomoci tii zakladnich charakteristik [21]. Jsou
pak urcujici pro vybér dolovacich technik pouzitych v dalsich krocich procesu dolovani.

e Dimenzionalita - neboli také rozmér datového souboru. Jedna se tedy o pocet atri-
butt popisujicich jednotlivy zdznam. V pripadé vysoce dimenziondlnich mnozin je
casto nutné redukce dat, jelikoz atributy mezi sebou byvaji redundantni.

e Ridkost (sparsity) - nékteré atributy nabyvaji hodnot pouze 0 a 1 (pifpadné jakékoliv
nenulové ¢islo), ¢astokrat tehdy, kdyz urcuji vyskyt v dané kategorii. Dilezité jsou
pouze nenulové hodnoty, kterych je minimum. Nulové hodnoty nemusi byt ukladany.
Timto usetfime vypocetni ¢as a misto v tlozisti.

e Rezoluce hodnot - pokud jsou data nacitdna z vice zdroju, atributy mohou byt sice

stejné, ale jednotky se mohou lisit. Je nutné je sjednotit, aby ptripadné vzory ukryté
v datech nevymizely.

Po fazi nacteni a sezndmeni se s daty prichdzi na radu predzpracovani.

3.2 Predzpracovani

Cést predzpracovani dat se zaméiuje predevsim na dva zakladni problémy. Za prvé musi
byt data dostupna v takovém formatu, aby s nimi dokazaly pracovat dolovaci algoritmy.
A za druhé je nutné, aby vedla k co nejlepsimu vykonu a kvalité modela [2].

Cisténi dat

Pozadované vlastnosti vedouci k dobré kvalité dat jsou nasledujici: presnost, komplet-
nost a konzistence [9]. Tyto vlastnosti obvykle v prvotni fizi nespliuji data velkych
databazi a datovych skladi. Zasuméné hodnoty jsou zpravidla na prvni pohled nespravné,
u nekonzistentnich dat se mohou objevit redundantni atributy, pfipadné hodnoty nékterych
atributi jsou zapsany v jinych forméatech. Tyto chyby mohou byt zptsobeny chybou lidského
faktoru, poruse pri sbéru dat nebo pravé pouziti vice datovych zdroju [27]. Nedostatky se
fesi v ramci CiSténi a transformace dat.

Metody cisténi dat pro chybéjici hodnoty:
e Odstranéni zaznamu nebo atributu
e Manualni nahrazeni - nutna znalost domény

e Automatické nahrazeni - napf. konstantou, primérem, primérem v ramci pribuz-
nych zdznamu, interpolace, pouzitim algoritmu pro klasifikaci (predikci)

s e

vani. Toto je jedna z pricin, pro¢ proces ziskavani znalosti z databazi pracuje v iteracich. Pro
vyhlazeni zasuménych dat se pouziva napf. plnéni (binning), regrese, shlukovani [27],
podrobnéji v 4. Dale se vyuzivaji také numerické metody z matematickych a statistickych
analyz, prikladem muze byt aproximac¢ni kiivka spline (na obrézku 3.2).
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4 ° President: Johnson
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1950 1960 1570
Date Index

Obrazek 3.2: Zndzornéni vyhlazeni zasuménych dat a nahrazeni technikou Spline.
Zdroj: https://appsource.microsoft.com/en-us/product/power-bi-visuals/
WA104380860

3.3 Transformace

Rovnéz techniky transformace slouzi k presnéjsim vysledkim dolovacich modelt. Nékteré
zdroje uvadéji, ze transformace je soucast predzpracovani dat. Cil obou kroku je stejny. Ve
své praci jsem se vSak rozhodl pouzit rozdéleni dle Margaret H. Dunham [4]. Samoziejmé
se ale metody obou krokt prolinaji.

Do kroku transformace mohou byt zahrnuty nejriznéjsi techniky. Ty nejdulezitéjsi jsou
uvedeny nize.

Integrace dat

Nesrovnalosti schémat dat z riznych zdroju fesi integrace dat. Popis schémat muze byt
zprostiedkovan za pomoci metadat.

Definice 3.2 Metadata jsou jednoduse definovand jako data o datech. Jsou urcend k popisu
dat, se ktergmi jsou spjaty. [25].

Obsahem téchto metadat jsou jména atributt a datovy typ, piipadné piipustné rozsahy
hodnot.

Predevsim rizné formaty ¢i unikatnost dat jsou body, na které je nutné si dat pozor.
Automatizované nastroje v této oblasti jsou omezené, proto ¢astokrat musi byt zdznamy
upraveny rucné [27].

Agregace

Nékdy méné znamend vice. Zkombinovani dvou ¢i vice objektti do jednoho mtze byt nékdy
na skodu, nékdy naopak mutze dopomoci k vyrazné lepsim vysledkiim. Mensi mnozstvi
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zdznamu rovnéz znamena mensi naroky na pamét a vypocetni ¢as [21]. Napf. vypocet
standardni odchylky pro jednotlivé mésice datové mnoziny je zasumély, pri agregaci na celé
roky se objevuje pravidelnd logaritmicka funkce.

Pro agregaci spojitych atributii se ¢asto vyuziva suma ¢i primér. U téch kategorickych
mohou byt data vynechéna.

Normalizace

Dolovaci metody normalizaci ¢asto vyzaduji. Predevsim je to nutné u algoritmu klasifikace
zalozené na vzdélenosti a neuronovych sitich. Nejinak tomu je i v pripadové studii - 8. Data
jsou namapovana do specifického rozsahu, vycentrovina typicky do hodnoty 0. Zachovava
se pomér mezi puvodnimi hodnotami [27].

Vytvoreni novych popisnych atributt a jejich selekce

Jsou pripady, kdy zdrojova data obsahuji i stovky atributii. Mnoho z nich nemusi byt viibec
relevantni pro feSeni dané tlohy. U nékterych tloh je dulezité vytvoreni novych vlastnich
popisnych atributi (features). V pripadové studii této prace predikce probiha vyhradné na
zékladé nové vytvorenych atributi.

tufe najit pod pojmem analyza relevance (relevance analysis) [9]. Pro vybér nejvhodnéj-
sich atributu lze vyuzit heuristické techniky (postupny doptfedny vybér, zpétna postupna
eliminace atd.) nebo algoritmy rozhodovacich stromu [27].

Diskretizace a binarizace

Opét se jednd o metody, diky kterym dosahuji klasifika¢ni algoritmy presnéjsich vysledk.
Diskretizace provadi transformaci spojitych atributi na diskrétni (napf. ceny nemovitosti
se podle néjakych intervali prevedou na hodnoty levny, primérny, drahy nebo na ¢iselnou
podobu 1 - 3). U binarizace jsou prevadény jak hodnoty spojité, tak i diskrétni na nulovou
a nenulovou hodnotu [21]. Typicky se jednd o atributy ve formétu ano/ne na format 0/1.
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Kapitola 4

Typy dolovacich aloh

Neni prekvapenim, ze existuji rizné typy dat a repozitait, v ndvaznosti na to se objevuje
i velké mnozstvi dolovacich tloh (data mining functionalities). Ty se 1is{ kromé vstupnich
dat i typy modela a vzoru, které v datech vyhledavaji. Systémy musi byt také dostatecné
univerzalni, jelikoz v praxi se Casto stava, ze uzivatelé nevi, jaky model a jakymi zplisoby
dany model tvorit [27].

V nasledujicich podkapitolach bude nastinéna vétsina typu dolovacich tloh a jejich pri-
klady. Vsechny tyto tilohy se pak provadéji v kroku dolovani procesu KDD (kapitola 3) [27].
Rozdéleni prehledné znazornuje obrazek 4.1.

Dolovani dat

v v

| Prediktivni typy Uloh | | Deskriptivni typy uloh|

| Klasifikace | | Regrese | | Asociaéni analyza | |Sh|ukové analyza| | Anayza odlehlych hodnot

Obrézek 4.1: Typy dolovacich tloh. Prevzato z [4]

Jak jiz obrézek 4.1 napovida, ulohy jsou podle ucelu dolovani rozdéleny na prediktivni
a deskriptivni. V nasledujici sekci jsou uvedeny ty prediktivni. Druhy typ tloh popisujici
vlastnosti a vztahy na existujicich datech naleznete v sekci 4.2.

4.1 Prediktivni typy uloh

Cilem téchto tloh je predikovani hodnot konkrétniho atributu na zdkladé hodnot jinych
atributi [21]. Muze se jednat bud o situaci, kdy diky datim z jinych zdroju je vypoc-
tena pozadovana informace, kterd v jiném zdroji chybi, nebo predpovédét budouci chovani
pomoci analyzy historickych dat [27].

Predikovany atribut je ¢asto oznacovéan jako cilova nebo zavisld proménna (target or
dependent variable), zatimco atributy pouzité pro predikci jsou nazyvany jako vysvétlujici
nebo nezavislé proménné (explanatory or independent variables) [21].
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V nékterych publikacich i diky nestastnému pouzivani slov jsou popisy pojmi klasifikace,
regrese a predikce zmatené, zavadéjici (napf. [4]). V této préaci budu dle svych zkuSenosti
odlisovat tyto tri terminy takto:

¢ Klasifikace - slouzi k predikci hodnot kategorickych (diskrétnich, neusporadanych) [27]
e Regrese - slouzi k predikci hodnot spojitych [27]
e Predikce - zobecnéni obou terminu - zahrnuje jak klasifikaci, tak regresi [9]

Modely se na ur¢itém vzorku dat nauci vlastnosti a vztahy tohoto vzorku, které pak se
snazi aplikovat na jinych datech, kde uz model nema k dispozici cilovou proménnou, naopak
se ji snazi predikovat.

Faze predikce

Prediktivni typy tloh vyuzivaji metodu strojového uceni s ucitelem (supervised lear-
ning), tudiz prfedpokladem jsou vstupni data se znamymi hodnotami cilové pro-
ménné. Pri tvorbé kazdého modelu, ktery posléze bude slouzit k predikovani hodnot, se
prochézi dvéma hlavnimi fazemi, typicky opakované v cyklu.

Vstupni data se zndmou hodnotou cilového atributu jsou rozdélena na trénovaci, testo-
vaci a v nékterych pripadech i na valida¢ni mnozinu.

Prvni ¢ast se nazyva faze uceni. Z trénovaci mnoziny model poznava strukturu dat
a ,uci se vztahy mezi nimi. Na zdkladé téchto dat je pak vytvoren model.

Vytvoreny model vyhodnoti hledany atribut na datech v testovaci sadé bez jeho zna-
losti béhem faze testovani. Hodnoty jsou pak porovniny se skutecnymi vysledky. Podle
dosazeného skére presnosti poté analytik vyhodnoti, zda je model pouzitelny, pripadné
pouzije model jiny.

Je nutné, aby data byla rozdélena rovnomérné. Data v trénovaci mnoziné by méla byt co
mozna nejreprezentativnéjsi, aby vznikla tzv. klasifika¢ni pravidla byla co nejvic kom-
plexni [27]. Proto existuji pristupy, kdy klasifikdtor v iteracich zvoli vzdy jiné trénovaci
a testovaci mnoziny, aby néasledné mohl vybrat pro findlni natrénovani ty mnoziny, které
prokazovaly nejlepsi vysledky na testovacim souboru dat (napt. kiizova validace).

Kazdy vznikly model méa spoustu parametri, které muze analytik nastavit. Jednim
z nich je relativni chyba (,procentudlni podil chybné predikovanych instanci viuci mo-
hutnosti celé uvazované mnoziny instanci“) [26]. Ta musi byt nastavena vyvazené, jinak je
model sice presny na testovacich datech, ale klasifika¢ni pravidla jsou pak moc konkrétni
a nemohou byt pouzita na jinych datech. Dojde k tzv. preuceni modelu (overfitting),
které jiz bylo zminéné v 2.5.

Tim se zabyva validacni mnozina slouzici k nejvhodnéjsimu nastaveni parametri pro
dany problém. Neni ale nutnosti. Modely si mohou upravovat své parametry jiz v ramci tré-
novaci mnoziny. Validaéni mnozina se pouziva napr. u profezavani jiz hotového stromu [26].

Pro lepsi pochopeni vztahy déleni vstupnich dat pro predikci popisuje i obrazek 4.2.
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Vstupni data Trénovaci mnozina

Trénovani
modelu

Model

Uprava parametra
|:l,> P 'l ﬁ_) Znalosti

Aplikace modelu

Validaéni mnozina

Testovaci mnozina

Obrazek 4.2: Rozdéleni dat v pripadé prediktivnich typta dloh

Klasifikace

Cilem v typické klasifikaéni tloze je rozdéleni zdznamu dat do jednotlivych skupin (t¥id -
classes). Diilezitou vlastnosti je, Ze cilovd proménn4 je diskrétniho' charakteru. Typicky
budou data rozdélena do t¥id podle vypoctené hodnoty cilové proménné.

Vytvoreny model mize byt sestaven za pomoci mnoha technik (klasifika¢ni pravidla,
rozhodovaci stromy, Naive Bayes Classifier, neuronové sité aj.). Typickym prikladem klasi-
fikace je rozdéleni klientt banky do tridy téch, kterym muze byt pripadné poskytnut uvér,
a do tridy opacné. Klasifikaci je i predikovani zdplav na zdkladé aktualniho stavu fek.

Zvlastnim pripadem mohou byt dlohy, kde dilezitou roli hraje ¢as. Data obsahuji typicky
¢asovy udaj a hodnoty atributtt v daném case. Jedné se o analyzu ¢asovych fad (time
series analysis). Zde na rozdil od jinych klasifikaénich dloh jsou data sefazena a sousedni
hodnoty maji mezi sebou urcity vztah.

Regrese

Cilem regresni tlohy je predikce hodnot spojitého atributu na zakladé historickych
a aktualnich dat. Jednou z technik zpravidla pouzivanych u regrese je regresni analyza.
Jedna se o systém metod a funkci, ze kterych jsou vybrany ty nejlépe popisujici vyvoj
daného atributu [4].

Prikladem muze byt vypocet nové akéni ceny pro vyrobek v nakupnim centru na zakladé
aktualniho stavu ve skladu, poptéavce a pozadovaného zisku.

Stejné jako u klasifikace i zde se mtizeme setkat s analyzou casovych tad.

Zde je zminéna klasifikace a regrese jen okrajové. Jelikoz se jedna o hlavni téma této
préce, je tato problematika dopodrobna popséna v kapitole 7.

4.2 Deskriptivni typy tuloh

V téchto tlohach jsou vytvareny deskriptivni modely, které hledaji v datech vzory (korelace,
trendy, anomélie) a vzajemné souvislosti. Tyto tlohy se Casto snazi vysvétlit vztahy a zékony
z prirody a vyzaduji nésledné dukladné zpracovani vysledku [21]. Popisuji do hloubky jiz

'diskrétni cflovd proménné - hledany atribut dolovani je vy¢tového typu, opakem je spojity atribut
u regrese [21]

15



existujici data, nejedna se o predikovani dat do budoucna, jak je to u prediktivnich tloh
(viz kapitola 4.1).

Asociacéni analyza

V ramci této analyzy je vytvaren model identifikujici specifické druhy asociaci dat. Nale-
zené vzory jsou typicky reprezentovany formou asociac¢nich pravidel jako na prikladu 4.1.
Vyslednad pravidla se nemusi shodovat s realitou, tedy mohou spojovat objekty a jejich
vlastnosti, které spolu v redlném svété v zadném pripadé nesouvisi. Nicméné presto v ramci
dané ulohy muze byt takové pravidlo stézejni [4].

sportovec(X, ano') A bydliste(X,' Ostrava’) = oblibenyKlub(X," BanikOstrava')

4.1
[podpora = 2%, spolehlivost = 65%] (4.1)

Pokud se v pravidle nachazi vice nez jeden predikat, jednd se o multidimenzionalni
asocia¢ni pravidlo. V pfipadé jednoho je jednodimenzionalni [27].

7 dtvodu exponenciadlniho ristu prohledavaného prostoru je cilem nalézt nejzajimavéjsi
vzory efektivni cestou [21].

Analyza ndkupniho kosiku v internetovych obchodech je velice zndmym prikladem této
analyzy. Pokud uzivatel ptida do kosiku néjakou polozku, jsou mu nabizeny i dalsi produkty,
které patrné s jiz vlozenym produktem souviseji (tzn. byly radou zdkazniku vlozeny také).

Shlukova analyza

Shlukova analyza (anglicky clustering) se podobd klasifikaci, na rozdil od ni ale nejsou
preddefinované tiidy, do kterych by méla byt data rozdélena. V feci strojového uceni se
jednd o uceni bez ucitele (unsupervised learning) [4]. Objekty patiici do jednoho shluku
jsou si mnohem vice podobné nez objekty nachézejici se ve dvou odlisnych shlucich. Shluky
mohou nebo nemusi byt disjunktni.

Prikladem shlukové analyzy muze byt napt. pritazeni novinovych ¢lanku do jednotlivych
shlukd podle vyskytujicich se slov a jejich poc¢tu. Vysledné shluky by obsahovaly pouze
¢lanky stejnych témat (ekonomie, zdravotni péce) [21].

Analyza odlehlych hodnot

Takika opacény cil oproti shlukové analyze mé analyza odlehlych hodnot (outliers ana-
lysis), také nazyvand jako analyza anomadlii (anomaly analysis). Zde se jednd o nalezeni
hodnot, které se vyrazné lisi od chovani drtivé vétSiny dat. Hledani probihd pomoci statis-
tickych testu (distribuéni funkce, pravdépodobnostni modely), méfenim vzdalenosti nebo
metod zaméfenych na méreni hustoty [9].

Rozsah pouziti téchto typt loh je velky, od informacnich technologii (detekce titoki na
server) pres bankovnictvi (podvodné pouziti odcizenych kreditnich karet) az po zdravotnic-
tvi (detekovani chorob na zakladé testi).

V téchto pripadech se klade velky diraz na vysokou miru detekce odlehlych hodnot
a minimalni miru chybovosti [21]. Pokud je vzato jako priklad detekovani chorob, je nutné
odhalit jejich maximalni procento (mohou byt pro nelééené pacienty smrtelné) a zaroven
chybné urceni choroby u zdravého pacienta zpusobi, ze nasledna vysetfeni mohou byt pro
cloveéka zatézi.
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Kapitola 5

Podpora dolovani dat v jazyce
Python

Obsahem této kapitoly bude pfedstaveni nastroji urcenych k praktickému vyuziti v rdmci
dolovani dat v jazyce Python. S rostouci poptavkou po analyticich (v USA az o 28% do
roku 2020, [8]) v této oblasti rostou i moznosti pouziti programovacich jazyku pro tyto
ulohy. Mezi nejvice vyuzivané jazyky pro dolovani dat patii dvojice Python a R. S mensim
odstupem nésleduje Java, SQL, Julia a Scala [1].

Jelikoz pripadova studie této prace byla vypracovana v jazyce Python, bude zde predsta-
ven jazyk jako takovy, jeho moduly pro analyzu dat a webova aplikace Jupyter Notebook.

5.1 Jazyk Python

Rychle se rozvijejici, dynamicky interpretovany, objektové orientovany, vysokouroviiovy
skriptovaci jazyk - Python'.

Byl vytvoren jako open source projekt v roce 1991 Guidem van Rossumem, ktery nazev
prevzal z anglického televizniho seridlu Monty Python’s Flying Circus [20].

O témér 30 let pozdéji se podle TIOBE indexu zalozeném na poctu zadanych dotazt
pétici vSech programovacich jazyku [23].

Stal se oblibenym predevsim diky svému rozsahu pouziti a prehledné syntaxi, kterd je
taky zptisobena raritnim odsazovanim pomoci mezer oproti slozenym zavorkam v jinych
jazycich. Je dostupny na béznych platformach, ve vétsiné distribuci systému Linux ho lze
nalézt jako soucast zakladni instalace.

Diky rychlému vyvoji se dnes (v roce 2019) lze setkat s verzemi 2.x a 3.x, které nejsou
mezi sebou kompatibilni. Python 2.x v roce 2020 prestane byt podporovan. Z verze 3.x byla
posledni vydana verze 3.7.2 v prosinci roku 2018.

V jazyce Python bylo implementovano mnoho projektu z nejraznéjsich I'T oblasti, napr.
frameworky Django a Pyramid pro vyvoj webtl, nastroje pro vyvoj software, hry a webové
sluzby (Battlefield, Dropbox, UBER, Pinterest) [20].

Jak bylo zminéno vyse, Python je open source projekt. To umoznilo vyvojarské komunité
vytvaret své moduly a volné je nabizet ostatnim. Tyto moduly jsou jednoduse dostupné
pres repozitdt PyPI (Python Package Index), kde jsou k dispozici i néstroje pro potieby
dolovani, které délaji Python vhodny pro tuto oblast.

! https://www.python.org/
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5.2 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook? je uziteény néstroj slouzici predevsim k piehledné prezentaci vysledkii
a sdileni k6d mezi osobami. Webova aplikace s konzoli Pythonu, ale i s podporou dalsich
jazyki, kde lze kombinovat bloky kédu, vystupy z konzole a piipadné i priddavat vysvétlivky
v BTEX. Vysledky studii 1ze jednoduseji prezentovat zakaznikim, kteri nejsou I'T specialisté,
a mohou byt z Jupyter Notebook exportovany do formati PDF, HTML aj.

5.3 NumPy

Jednd se o balik néastrojii spolecné s balikem SciPy? pro préaci s numerickymi daty a védecké
vypocéty v Pythonu. Zakladnim kamenem NumPy* je datovy objekt homogenniho multidi-
menzionalniho pole ndarray. Jeho velikost je pevné dand jiz pii inicializaci, na rozdil od
jinych poli pouzivanych v Pythonu [16].

Soucasné balik obsahuje i mnoho metod pro praci s timto datovym typem, které se
jednoduse a intuitivné daji pouzit na vsSechny cleny ndarray. Mohou to byt jednoduché
matematické operace, ale také prace s polynomy, vzorkovanim, linearni algebrou a také
diskrétni Fourierova transformace. Zaroven jsou dilezité metody pro generovani, fazendi,
hledani ¢i praci se soubory.

Vétsina ostatnich modult pracujicich s maticemi ¢i tabulkami je postavena na NumPy
nebo podporuji ndarray objekt.

5.4 Pandas

Na modulu NumPy je postaven i Pandas’. Tento populdrni balik pro analytiky nabizi
ucinné a flexibilni datové struktury, které usnadnuji manipulaci s daty a analyzu. Podobné
jak NumPy ma4 i Pandas svlij datovy objekt - DataFrame. Jedna se prakticky o ekvivalent
tabulky. M& integrované indexovani a je slozen ze Series predstavujici sloupec tabulky, jak
je znazornéné na obrazku 5.1.

Mezi prednosti tohoto modulu patii predevsim nacitani a zapisovani dat z, resp. do
textovych soubori, format tabulkového editoru Microsoft Excel, pripadné databézi. Déle
poskytuje nastroje pro predzpracovani dat jako je prace s chybéjicimi daty, transformace,
vytvareni podmnozin, indexovani, seskupovani a tvorba sumarizujicich statistik.

5.5 Scikit-learn

Pokud by mél byt zminén jeden modul, bez kterého by se v jazyce Python dolovani dat
neobeslo, byl by to Scikit-learn®. Nabizi mnoho principii z oblasti strojového uceni.

e Repozitar cvicnych ¢i realnych datovych mnozin

e Metody predzpracovani dat a transformaci - extrakce atribut, ndhodné pro-
jekce, aproximace, zfetézeni vice nastroji, normalizace

2 https://jupyter.org/

3 https://www.scipy.org/

4 https://www.numpy.org/

® https://pandas.pydata.org/
6 https://scikit-learn.org/
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Pandas Series

# First Name Age Sex
1 John 23 M
2 Mary 24 F
3 James 27 M

Pandas DataFrame

Obrazek 5.1: Pandas Series a DataFrame

e Strojové uceni s ucditelem - vybér atributt, algoritmy SVN, nejblizsich sousedu,
neuronovych siti, metody pro posileni robustnosti modeli aj.

e Strojové uceni bez ucitele - shlukova analyza, rozklad signali, analyza odlehlych
hodnot, odhady hustoty aj.

e Vybér modeli a vyhodnoceni - krizova validace, ladéni parametrii modelu, vy-
hodnoceni kvality predikovani atd.

5.6 Ostatni pouzité knihovny

Moduly zminéné nize sice jiz nejsou jaddrem podpory pro dolovani v Pythonu (u Matplotlibu
by se dalo o tom polemizovat), pfipadné jejich rozsah pouziti neni tak komplexni. Nicméné
jsou zde uvedeny, protoze byly pouzity pro pripadovou studii. VSechny podporuji ¢i pouzi-
vaji moduly NumPy a Pandas, kromé Alpha vantage jsou vSechny opét dostupné pod BSD
licenci.

Matplotlib

Jak jiz nézev napovidé, modul Matplotlib” zprostiedkovava néstroje pro nejriiznéjsi vizuali-
zace. Objektové orientované uzivatelské rozhrani lze pouzit jak v Pythonu, tak v MATLABu.
Moznosti baliku jsou obrovské, zahrnuji napr. veskeré typy grafli, teplotnich map, praci
a transformaci grafickych objekta.

" https://matplotlib.org/
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Py-earth

Py-earth® zprosttedkovava implementaci modelu MARS (Multivariate Adaptive Regres-
sion Splines) neboli vicerozmérnych adaptivnich regresnich splajnii. Model bude podrobnéji
predstaven nize - 7.2.3.

TA-Lib a Alpha Vantage

Oba moduly se zaméfuji na technické analyzy udaju o finanénim trhu. Budou pouzity
k ziskdni hodnot popisnych atributi pro predikei.

TA-Lib? zahrnuje okolo 200 indikatorti pouzivanych jak finanénimi analytiky, tak vyvo-
jari software v této oblasti. Rozhrani je multiplatformni, opét volné dostupné.

Alpha Vantage'” je jiz komeréni rozhrani, oproti TA-Lib v8ak nabizi jednoduse ziskat
historicka i aktualni data akciovych trhi, kurzi cizich mén a kryptomeén. Bohuzel ale za-
kladni verze rozhrani vyzaduje autentizaci, po které je vydan API kli¢. Navic pocet dotazu
na rozhrani je ¢asové limitovan.

8https://contrib.scikit-learn.org/py-earth/
“https://www.ta-1lib.org/
Ohttps://www.alphavantage.co/
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Kapitola 6

Uvod do problematiky pripadové
studie

Predmétem této kapitoly je ivodni seznamenti s tim, co je cilem pripadové studie, vysvétleni
jejl domény a pohled na finanéni analyzy jako takové.

Piipadova studie byla inspirovana vyzkumem profesora Luise Torga (Univerzita Porto)
v jeho titulu ,Data Mining with R“ [24], kde tuto studii praktikoval v jazyce R.

Soucésti je i navrh postupu Teseni celé studie, zfetel bude kladen na hlavni tkoly, které
mohou byt specifické pro danou konkrétni tilohu.

Po tomto vodu bude nésledovat v kapitole 7 teoretické vysvétleni stézejnich metod,
principt a modeli pouzitych v studii, aby nasledné mohly byt tyto principy pouzity a uka-
zany vysledky v kapitole 8.

6.1 Financ¢ni analyza

Predikce vyvoje finan¢nich trhi je spolu s napr. uvérovou politikou bank, profilovanim
zékaznikid, predikci bankroti ¢ zjistovanim prani Spinavych penéz jednou z mnoha tloh
finanéni analyzy. Data v této mnoziné jsou obvykle podrobné zpracovana a tspésné techniky
dolovani dat v tomto odvétvi zpravidla vedou k velkym ziskim. Proto je zde potencial
vysoky [12].

Zaroven jako protiklad hovori hypotézy ekonomu, které se snazi dokazat, ze chovani
financ¢nich trhi je nevyzpytatelné, rychle se ménici a ze neexistuje prostor, aby v dlouho-
dobém méritku byly prognézy Gspésné a profitujici [24].

Aplikace dolovani dat na doménu finan¢ni analyzy skryva nasledujici specifika [12]:

e predikovani mnoharozmérnych casovych fad s vysokou mirou zasumeéni
e odlisné vyhodnocovaci metriky (napf. maximalni vynos)

e nutnost vysvétleni modell pro predikci osobam zodpovédnym za vyznamnd investi¢ni
rozhodnuti

e schopnost pracovat s utlymi vzory v datech v kratkém casovém tseku

e zohlednit dopad ucastnika trhit na jeho vyvoj
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Nicméné touha po zisku analytikti je velkd, tudiz neni nouze o analyzy tohoto typu.
Navic se objevila nova velmi specifickd doména, kde vyse zminéné progndzy nemusi platit.
Jsou to kryptomény.

Predikovani vyvoje indexu S&P 500

Predmétem zdjmu piipadové studie je vyvoj akciového trhu na americké burze. Podle roz-
déleni v kapitole 4 je to typ ulohy prediktivni, obsahem je jak klasifikace, tak regrese.
Hlavni myslenkou je nalézt urc¢ité vzory v historickych datech indexu S&P 500 a na zdkladé
téchto dat se pokusit co nejpresnéji predikovat hodnoty budouci.

S&P 500 (Standard & Poor’s 500 v nezkracené verzi) je index americkych akciovych
trhi, ktery zohlednuje trzni kapital 500 nejvétsich spolec¢nosti s akciemi na burzach NYSE
nebo NASDAQ. Trzni hodnota téchto 500 korporatnich spoleénosti nesmi klesnout pod 6
miliard americkych dolarid a objem vefejnych akcii musi pfesdhnout hodnotu 250 000 za
mesic. Vahy akcii jednotlivych podnikt v indexu se urcuji podle jejich kapitadlu. Zhruba
desetinu S&P 500 ovliviuji 3 nejvétsi spolecnosti - Microsoft, Apple a Amazon. Diky témto
dobfe nastavenym podminkdm je index jednim z nejpouzivanéjsich americkych indext [11].

6.2 Vstupni data

Vstupnimi daty pripadové studie jsou tedy hodnoty zminéného indexu S&P 500. Kazdy
zdznam predstavuje tdaje o indexu v rdmci 1 pracovni dne. Jednd se tim padem o analyzu
casovych Tad.

Struktura vstupnich dat ma nasledujici podobu:

Date Open High Low Close  Volume AdjClose
1970-01-02 92.06 93.54 91.79 93.00 8050000.0 93.00
1970-01-05 93.00 94.2565 92.53 93.46  11490000.0 93.46
1970-01-06 93.46 93.81 92.13 92.82  11460000.0 92.82
1970-01-07 92.82 93.38 91.93 92.63  10010000.0 92.63
1970-01-08 92.63 93.47 91.99 92.68 10670000.0 92.68

Popis jednotlivych atributt vstupnich dat:
e Date - datum pracovniho dne
e Open - hodnota indexu na zacatku dne
e High - nejvyssi dosazend hodnota v ramci dne
e Close - hodnota indexu na konci dne
e Volume - objem transakci

e AdjClose - hodnota indexu na konci dne upravend akcemi tcastnikt trhu v ramci
aktuédlniho dne (pro tuto studii nepodstatnd)

Hodnoty indexu S&P 500 jsou lehce dostupné skrze rtizné finanéni webové portaly,
typicky se index zobrazuje pomoci svickovych grafi! ukazujici vechny atributy S&P 500.

! Candlestick chart - viz napf. https://www.tradingview.com/chart/?symbol=0ANDA%3ASPX500USD
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6.3 Postup reseni ulohy pripadové studie

Tato sekce obsahuje navrh postupu feseni predikovani indexu S&P 500. Budou zde zminény
zakladni kroky implementované v praktické casti jako jednotlivé body procesu ziskdvani
znalosti z databézi (kapitola 3). Rovnéz by mél tento nastin slouzit k pochopeni souvislosti
a spole¢nych vazeb jednotlivych krok.

Reseni piipadova studie se bude sklddat z kroki, jak to znizoriuje obrazek 6.1.

Vybér dat

Vstupnimi daty jsou historické hodnoty indexu S&P 500, jak jiz bylo zminéno vyse. Data
z obdobi mezi roky 1970 az 2009 jsou nacteny ze souboru dostupného na webovych stran-
kach?. Pro nasledné obdobi od zaif 2009 do roku 2019 bylo vyuZito rozhrani Alpha Vantage,
které ziskava z webu aktudlni tdaje. Rovnéz studie naznacila i postup nacitani dat z da-
tabaze. Ale vzhledem k tomu, ze udaje v databazi jsou totozné jak v souboru, neni s nimi
nadale pracovano.

Predzpracovani dat

Nactené hodnoty neobsahuji zadnéd nespravna ¢i chybéjici data. Naopak transformace dat
je pro tuto tlohu jedna ze stézejnich.

Transformace dat

Hned prvnim bodem transformace je sjednoceni nac¢tenych dat ze souboru a z webu. Cilovym
atributem pri regresnim modelovani je vytvoreny indikator spojitého typu, ktery urcuje
nasledny trend vyvoje trhu. V pripadové studii se ale fesi i klasifika¢ni tlohy. V tomto
piipadé se prevedou hodnoty indikdtoru podle uréenych prahovych hodnot na signély Sell,
Hold a Buy, cilovy atribut je tedy kategoricky. Pro jeho predikci bude slouzit velké mnozstvi
dalsich vlastnosti vytvorenych pomoci ruznych statistickych metod (smérodatnd odchylka,
zpozdéni ¢asovych fad, prumér posuvného okna pro posledni dny) a predevsim technickych
identifikatorti, které jsou specifické pro oblast analyzy financnich trhi.

Jejich dulezitost a korelaci k indikdtoru uréi metoda ndhodnych stromi (Random
Forest) jako jedna z technik fize dolovani. Zde se ukazuje vzajemna iterace jednotlivych
krokl v procesu. Pouze vlastnosti s nejlepsimi vysledky jsou nadéle vyuzivany.

V poslednim kroku jsou zahozeny i hodnoty indexu S&P 500. Do kroku dolovani tedy
vstupuje pouze ¢asova rfada poslednich 50 let kazdodennich tdaji o 8 nejlepsich popisnych
atributech a cilovém indikétoru.

Dolovani z dat

Data jsou nyni pripravena pro hlavni krok procesu. Pro regresni predikovani hodnot in-
dikatoru jsou pouzity algoritmy neuronovych siti, metody podpirnych vektorti a mnoho-
rozmérny adaptivni regresni spline (MARS). Zéaroven jsou pouzity i klasifikaéni varianty
neuronovych siti a metody podpirnych vektoru v pripadech, kdy byl indikator transformo-
van na signaly Sell, Hold a Buy pro aktivity na trhu.

2Webové stranky k publikaci Data Mining with R - http://www.dcc.fc.up.pt/~1ltorgo/
DataMiningWithR/
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Vyhodnoceni a prezentace vysledkt

Pro vyhodnocovani modelt bude slouzit metoda Monte Carlo, ktera vyhodnoti velkym
mnozstvim pokust na riznych ¢asovych obdobich jednotlivé ptfistupy a modely pro predi-

kovani.

Nejlepsi modely budou popsany podrobnéji pomoci dalsich vyhodnocovacich metrik.

Nacteni dat ze
souboru

Nacteni dat z webu

Vytvoreni indikatoru
tendence vyvojev |—»
nasledujicich dnech

Vytvoreni a vybér
popisnych atributd

Nacteni dat z
databaze

—)I ANN pro regresi |
—>»{ ANN pro Klasif. |

Vznik modeld

—>»{ SVM pro Klasif. |
—>»{  MARS |

—)l SVM pro regresi |—)

Vyhodnoceni modeld
a jejich vybér

Prezentace
—>

dosazenych vysledki

Ladéni modell

Obrazek 6.1: Znazornéni konceptu reseni tlohy pripadové studie

Kompletni popis a forma implementace studie se nachézi v kapitole 8. Nasledujici kapi-
tola obsahuje podrobnéjsi teorii jednotlivych krokt, metod a modeli pouzitych v pripadové

studii.
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Kapitola 7

Predikce

V predchozi kapitole bylo nastinéno, z jakych ¢asti se pripadova studie skladé. Jedna se tedy
o prediktivni typ tlohy. Tato kapitola se zaméii na teoretické aspekty postupd pouzitych
ve studii. Kromé specifickych rystu analyzy ¢asovych rad budou vysvétleny principy vsech
pouzitych predikénich modelt a metoda pro jejich vyhodnocovani (sekce 7.2, resp. 7.3).

7.1 Analyza Casovych fad (time series)

Specifikem popisované analyzy je fakt, ze kazdy jednotlivy zdznam obsahuje 1idaj o Case,
kdy byly hodnoty naméreny. Tato sekce popise specidlni vlastnosti ¢asovych rad.

Casova rada je tedy mnozina hodnot atributt v néjakém ¢asovém intervalu. Formalné
lze popsat vztah takto:

Necht existuje atribut A, ¢asova fada je mnozina n hodnot {< t1,a; >, < ta,as >, ...,
< tp,a, >}. Pro kazdou korespondujici hodnotu A existuje n hodnot ¢asu. Na hodnoty
atributu muze byt nahlizeno jako na vektor < ap, ag, ..., a, >. Pfevzato z [4].

Typické analyzy casovych fad obvykle zahrnuji nékteré ¢i vsechny tyto body: podobnost
dvou ruznych rad, identifikace vzoru v rdmci fady a predikce budoucich hodnot.
Obvykle lze zpozorovat v tomto typu dat nasledujici vzory:

e Trendy - systematické neopakujici se zmény hodnot atributu v case, typicky se jedna
o dlouhodobéjsi rist ¢i klesani

e Sezénni vzory - zaloZené na specifickém c¢asovém obdobi, opakujici se prevazné
kazdy rok

e Cykly - dalsi periodicky se opakujici vzory

Pro analyzu trendu se vyuziva nékolik piimocarych technik. Jednou z nich je vyhlazo-
vani (smoothing), které odstrani zasumeéni (nesystematické chovani). Typicky je vyhlazovani
provadéno za pomoci klouzavych prumérta (moving averages). V praxi to pak vypadé,
ze v daném cCasovém bodé se nepouzije aktualni hodnota, nybrz pramér ¢i medidn hodnot
v urcitém éasovém intervalu kolem daného bodu(v rdmci tzv.,klouzavého okna®). Castéji
se vyuziva median, ktery je oproti priumeéru méné nachylny na piipadné odlehlé hodnoty.

V pripadé detekce sezénnich vzoru se vyuziva metody zpozdéni (lag). Originalni casova
fada se porovnava s totoZnou fadou, ktera je ale posunuta (zpozdéna) o hodnotu k. Casové
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fady maji poté podobu X =< z1,29,...,Tp— > a Y =< Tpy1,Tk42, ..., Ty >. Pro rizné
hodnoty zpozdéni se vypocitava Pearsonuv korela¢ni koeficient. Necht X je ¢asova rada
a Y jeji zpozdénd forma s praméry X a Y a obsahuji stejny pocet zdznami, Pearsontiv
korela¢ni koeficient se vypocita timto zptisobem:

2 (zi = X)(yi = Y)
V(@i = X)2 (g — V)2

Vysledna hodnota koeficientu se pohybuje v intervalu < —1,1 >, kde hodnota 1 znaci
totozné casové fady a -1 presné ,opacné“ [4].

(7.1)

7.2 Modely pro predikci

Jednou z hlavnich otazek jakéhokoli dolovani dat je volba spravného modelu. V ramci
pripadové studie budou vyzkouseny 2 hojné rozsirené postupy - model neuronovych siti
a metoda podpurnych vektori. Oba tyto modely jsou vyuzivany jak pro klasifikaci, tak pro
regresi.

Poslednim modelem pouzitym pro pripadovou studii je MARS - mnohorozmérny adap-
tivni regresni spline. Sice neni tolik zndmy jako vySe zminéné modely a pouzivad se pouze
pro regresi, ale je vhodny i na mnohorozmérné tlohy, kterou predikovani S&P 500 indexu
je.

V nésledujicich sekcich budou predstaveny zakladni principy a myslenky téchto ti{ mo-
delti.

7.2.1 Model neuronovych siti

Model neuronovych siti vychazi z principii lidské nervové soustavy. Zakladni jednotkou je
umély neuron znézornény na obrazku 7.1, kde hodnoty vstupnich dat zi,zs,...,x, jsou
upraveny vahami wi, ws, ..., w,. Spoletné s pri¢tenim vnitini konstanty 6 (nazyvand také
jako prah (bias)) je jejich suma transformovana aktivac¢ni funkei a posldna na vystup.

n

X{ ——
1 wix; + 6

w5 0 | S )@_)y

Xp ——— > aktivacéni
funkce

Obrazek 7.1: Schéma umélého neuronu. Prevzato z [27].

Algoritmus Backpropagation

Nejcastéjsim algoritmem pouzivanym na neuronovych sitich v rdmci dolovani dat je Bac-
kpropagation. Vicevrstva dopfedni neuronova sit se sklddd ze vstupni a vystupni
vrstvy. Mezi nimi se nachazi jedna ¢&i vice skrytych vrstev. VSechny neurony jsou navzajem
plné propojené. Priklad takovéto sité predstavuje obrazek 7.2. Vystupl z neuronové sité
muze byt na rozdil od schématu vice (napf. vektor). Na zakladé toho se pak odviji i pocet
umeélych neuronti ve vystupni vrstve.
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W Y

vstupni skryté vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obrazek 7.2: Schéma vicevrstvé dopredné neuronové sité

Uceni neuronové sité probihd v iteracich. Na konci kazdé iterace je vystupni vektor
porovnan s presnou hodnotou vektoru cilového atributu zdznamu trénovaci sady. Na zakladé
této presnosti jsou pak upravovany hodnoty vah a praht jednotlivych neuronti, aby se
minimalizovala stfedni kvadratickd chyba (viz definice 7.2, [15]). Uprava hodnot probih4
opacnym smérem nez prvotni pruchod siti. Tato faze se opakuje tak dlouho, dokud sit
nebude adekvatné reagovat.

1« N
MSE =~ Z(y — )%, (7.2)
=1
kde pro vypocet stiedni kvadratické chyby (MSE, rozptyl) je n pocet prvku v souboru, g;
vystup neuronové sité pro danou hodnotu a y; jeji presnd hodnota.

Pocatecni nastaveni vah a prahti je pomoci malych ndhodnych cisel. V pripadé atributi
spojitého charakteru jsou hodnoty normovany do intervali <0,1> ¢i <-1,1>. Ostatni ¢leny
algoritmu se definuji nasledovne:

1

e Aktivacn{ funkce neuront: y = Tre—7

e Chyba neuronu na vystupni vrstvé (pro jiné vrstvy se pripoc¢itévaji i chyby neuront
nasledujicich): Err; = O;(1 — O;)(Tj — O;), kde T} je presna hodnota a O; aktudlni
vystup neuronu j

e Vzorce pro tpravu vah: Aw;; = (1)Err;O;; wi; = wij + Aw;j, kde w;y; je vdha mezi
neurony i a j

e Vzorce pro upravu prahi: A9; = (1) Errj; 0; = 0; + AY;

e Koeficient uceni | vyskytujici se v predchozich vzorcich: Jedné se o redlné ¢islo z in-
tervalu <0,1>, typicky podle vztahu [ = 1/¢, kde t je index iterace. Diky nému jsou
prahy a vahy ovlivnény predevsim dvodnimi zéznamy [27].
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Klady a zapory pouziti neuronovych siti

Vyhody neuronovych siti jsou predevsim ve zvladani zasuménych dat a rozpoznani vzori
v neznamych datech. Vyborné se hodi pro predikci spojitych dat [9] a zvlddaji redundantni
data [21].

Na druhou stranu se mnohdy objevuji problémy s navrhem neuronové sité kvili velkému
mnozstvi veli¢in (poc¢ty uzli v jednotlivych vrstvach, vahy, prahy, aktiva¢ni funkce), které
analytik mize upravovat. V kone¢ném dtsledku je obtizné vytvorit idedlni neuronovou sif.
V trénovaci mnoziné musi byt odstranény chybéjici hodnoty a predevsim uceni neuronové
sité je Casové narocné [21].

7.2.2 Support Vector Machines

Klasifika¢ni a regresni technika strojového uceni s ucitelem, kterd v mnoha praktickych
aplikacich vykazovala slibné vysledky a zvlada dobre vysocedimenzionalni data, je metoda
podpirnych vektoria neboli Support Vector Machines (SVM) [21].

Linearné oddélitelna data

Zakladni myslenka bude popisovana na nejjednodussi mozné varianté, linedrnim klasifi-
katoru, ktery zarazuje objekty ve dvourozmérném prostoru do dvou tfid, a zaroven data
jsou linedrné rozdélitelna. Cilem této metody je nalézt v obecném n-rozmérném prostoru
nadrovinu, kterd objekty trénovaci mnoziny rozdéluje na poloprostory, a rovnéz vsechny
objekty stejné tridy se nenachazi v odlisném poloprostoru. Moznych nadrovin pro tento
pripad je neomezeny pocet (znizornuje obrazek 7.3). Ackoliv spliuji vSechny nadroviny
veskeré pozadavky, nemusi byt minimélni klasifika¢ni chyba riznych nadrovin stejnd i na
diive nezndmych objektech.

o O 0 O
o u
O [
O u
O O ¥
O o 0

Obrazek 7.3: Mozné nadroviny v dvourozmérném prostoru (zde primky), tj. trénovaci ob-
jekty raznych tiid se nachazi v odlisnych poloprostorech.

Intuitivné by se dalo oc¢ekavat, ze nejvhodnéjsi nadrovina bude takova, kde je jeji vzdale-

nost od nejblizsich objektil obou t¥id co nejvétsi. Je tomu tak. SVM metoda tedy vyhledava
vzdy nadrovinu s maximalnim odstupem (maximum marginal hyperplane).
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Tento odstup se da neformélné definovat jako plocha ohrani¢end dvéma rovinami rov-
nobéznymi k nadroviné a zaroven nadrovina je ve stejné vzdéalenosti k obéma hranicim.
Sitka rozestupu hranic od nadroviny se rovna nejkratsi vzdalenosti k nejblizsimu objektu.
Na obrézku 7.4 se nachézi 2 potencialni nadroviny B;, kde i € {1,2}, s hranicemi odstupu
bi1 a bjp. Nadrovinou s maximalnim odstupem (maximal margin) je Bj.

B
b21, 2 b2

O
O

Obrézek 7.4: Nadroviny a jejich maximalni odstupy (B - optimalni nadrovina). Prevzato
z [21].

Formalni definice oddélujici nadroviny pro mnozinu trénovacich dat (2, y;), kde ; je
vektor objektu a y;, y € {1, —1} udaj, do které tfidy objekt patii, je nasledujici (prevzato

z [9]):
@ F+b=0, (7.3)

kde w je normaéla nadroviny a b skalar, ¢asto oznacovan jako zkresleni.
Pro vsechny objekty trénovaci mnoziny tedy plati:

bip: W-zi+b<lproy, =—1,

L (7.4)
big: W-z; +b>1proy, = +1,

coz lze sloucit do nerovnice
yi(W-z;+b) —1>0, Vi. (7.5)

Veskeré trénovaci objekty, které patii do nadrovin H; a Hs, se nazyvaji podpturné
vektory. Vzdélenost oddélujici nadroviny k jakémukoliv bodu v H; je HTl“H’ kde ||w@|| je

Euklidova norma w, tedy v - . Vzhledem k tomu, zZe to samé plati i pro nadrovinu Ho,
maximélni odstup je ﬁ [9].

Pro nalezeni nadroviny s maximalnim odstupem, tedy vyfeseni nerovnice 7.5 se typicky
resi pomoci prepsani do tvaru Lagrangeovy funkce, nasledné se vyuzivaji Karush-Kuhn-
Tuckerovy podminky. Jedna se o konvexni optimaliza¢ni problém kvadratického programo-
vani [21].
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Slozitost klasifikatoru je charakterizovina zpravidla poctem podplirnych vektord nez
dimenzi dat, nejkritictéjsi vektory pro nauceni lezi nejblize hranicim maximalniho odstupu.
Metoda podptrnych vektoru je ¢asto odolnd vici preuceni [9].

Nelinearné oddélitelna data

Predchozi sekce popisovala hlavni myslenky linearni metody podpulrnych vektort. Nyni
bude nastinéno feseni tlohy nelinearntho SVM, jako napf. na obrazku 7.5. Prvni krok
spociva v ,preneseni“ dat z originalniho do vicerozmérného prostoru pomoci nelinearniho
mapovani. Druhy krok je uz zndmé teseni linedrné oddélitelnych dat v novém prostoru.

o O 0 O

O o U

O ]
0" 4 .

O O —~

QOBDD

Obréazek 7.5: Ptipad nelinearné oddélitelnych dat metody podpirnych vektort. Nadrovina
Bj nemuze byt pouzita, zaroven neni mozné vytvorit zddnou nadrovinu spliujici kritéria.

S timto pristupem ale vznikaji dalsi problémy. Jaké mapovani by mél analytik pou-
zit? Rovnéz ve vypoctech se Castokrat objevi skalarni soucin dvou vektori ve vysoce
rozmérném prostoru, ktery je vypocetné velmi narocny. Tyto problémy resi transformace
skaldrnich soucini pomoci jaddrové funkce (kernel trick), diky ni lze najit pomérné rychlé
feseni. Obecné neni déno, ktera funkce povede k co nejpresnéjsim vysledkim. Typicky vSak
z praxe vyplyva, Ze rozdily u nédsledujicich tii jsou minimalni [9]. Nejcastéjsi jadrové funkce
jsou:

e Polynomické jadro stupné h: K(z;,7;) = (7} - 25 + 1)"
e Gaussova RBF (Radial basis function): K (7, ;) = e~ 1#i-%l%/20®
e Sigmoida: K(zj,z}) = tanh(kzj - £ — 6)

Metoda podpurnych vektori ma mnoho zadoucich vlastnosti, které ji délaji jednou z nej-
rozsitenéjsi klasifikacnich algoritmii. Je to diky feseni konvexniho optimaliza¢niho problému,
pro ktery jsou dostupné efektivni algoritmy, ¢i mozné aplikaci na kategorickd data [21].

V této sekci bylo nastinéno pouze feseni bindrni klasifikace. Existuji vSak pristupy, které
jsou schopny prevést vice tiidni klasifikace na bindrni (napf. one-against-one, ECOC)|9].
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7.2.3 MARS

Mnohorozmérny adaptivni regresni spline (zkracené MARS) je metoda regresni ana-
Iyzy vhodna pro mnohorozmérné ilohy. Je povazovan za rozsireni linearnich modeli. MARS
byl pfedstaven v roce 1991 Jeromem Haroldem Friedmanem. Lze ji chadpat jako zobecnéni
postupné linedrni regrese pro zlepseni vysledku [13].

Zakladem je mnozina linedrnich zavésnych funkci (hinge functions) ve tvaru (x —¢)+
a (t—z)4, kde ,,4* znadi pozitivni ¢ast (ekvivalentem jsou rovnice (7.6a) a (7.6b)). Platnost
funkci je pouze v ur¢itém intervalu. Bod, ve kterém se 2 rizné funkce protnou, se nazyva
uzel (knot). Priklad takové funkce demonstruje obrazek 7.6.

—t, kdyza >t
R S (7.6a)
0, jinak
t—z, kdyzaz <t
(t—2)4 ={ hoe (7.6b)
0, jinak
0.4} .
>
0.2} .
0 - |

Obrazek 7.6: Zakladni zavésné funkce (z—0.5)1 a (0.5—2)+ s vyznacenym uzlem t. Prevzato
z [10].

Hlavni myslenka modelu MARS je vytvorit podobny péar funkei pro kazdy vstup )Zj
s uzlem v kazdé hodnoté z;; vstupu. Kolekce zakladnich funkei vypada poté nasledovné:

C={(X) = t)4, (t = X))+, (7.7)

kde t € {:L‘lj, T2j, ...,l‘Nj}; =12 ..p.

Pokud by se veskeré vstupni hodnoty lisily, bylo by celkem 2Np zakladnich funkci. Sice
kazd4 funkce zdvisi z pocdtku na X;, mize byt ovSem pouzita i pro jinou vstupni hodnotu.

Stavba modelu pouzivé strategii dopfedné postupné linedrni regrese (forward ste-
pwise linear regression), misto origindlnich hodnot jsou pak pouzity funkce z kolekce C
a jejich souciny. Definice modelu poté je

M
m=1
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kde kazd4 funkce h,,(X) je funkce z C nebo soucin dvou ¢i vice takovych funkci, a 5 koe-
ficienty [10].

Na konci vytvafeni procesu model obsahuje velké mnozstvi funkci. Obvykle je model
preucen, proto se vyuziva zpétné optimalizace pro mazani funkci, které neovlivni zasadné
chybu modelu. Typicky se pro toto generalizovani vyuzivd metody krizové validace. Pra-
hovou hodnotu, ktera specifikuje, jaké funkce budou vynechany, urcuje parametr kiizové
validace ,,penalty number*, ktery se pro MARS pohybuje mezi hodnotami 2 a 3.

Model MARS se stal vyuzivany diky své flexibilité. Dale je vhodny jak pro spojita, tak
i pro kategoricka data. Oproti SVM je predikce rychlejsi, tudiz je pouzitelny i pro vétsi
datové sady [10].

7.3 Vyhodnocovani modela

V predchozi sekci bylo predstaveno nékolik modeli, které budou vyzkouseny v ramci pripa-
dové studie. Aby byl vybran ten nejpfresnéjsi, je nutné modely komplexné otestovat a vy-
hodnotit. Opét existuje nékolik pristupt, jak lze toho docilit.

Pro vyhodnoceni je nutné zkoumat vyhodnocovaci statistiky v zavislosti na datech obsa-
zenych v trénovacich a testovacich mnozinach. Divodem je povaha dat, jez se mtze v jednot-
livych tsecich vstupni mnoziny dat ménit. Pokud napt. trénovaci mnozina obsahuje pouze
usek s extrémnim a ojedinélym chovanim, nebude model pracovat korektné pii predikovani
hodnot ,,normalniho rezimu®. I tento pripad ale muze nastat, tudiz je nutné vSechny mozné
scénafe zahrnout do vyhodnocovani.

7.3.1 Metoda krizové validace

Jednim z pristupti feseni tohoto problému je metoda krizové validace. Kiizova validace
praktikuje ndhodné vzorkovani zaznamu do trénovacich a testovacich mnozin. Vstupni
data, u kterych zndme hodnotu cilového atributu, jsou rozdélena do £ mnozin s priblizné
stejnym poctem prvki. K trénovani je pouzito k — 1 mnozin, pro testovani se pouzije zbyla
mnozina. Pro kazdou iteraci je pouzit jiny testovaci vzorek a model je vyhodnocen. Diky
tomu je nasbirdno k statistik a vysledné metriky pro vyhodnoceni jsou komplexnéjsi [27].

Metoda kiizové validace kvuli ndhodnému vzorkovani meéni poradi zdznami. To v pri-
padé casovych rad neni mozné. Proces vyhodnocovani musi zarucit, ze model bude vzdy
vyuzivat pro trénovani modelu data historickd, ne data budouci [24].

7 tohoto divodu bude v pripadé pripadové studie pouzit kvantitativni pristup metody
Monte Carlo.

7.3.2 Monte Carlo

Metoda Monte Carlo se fadi mezi experimentalni numerické simula¢ni metody. Za pomoci
generovani pseudonahodnych cisel je experimentovano se stochastickym modelem za
ucelem urceni stfedni hodnoty veli¢iny, kterd vznikd hodnocenim ndhodnych experiment.
Po provedeni velkého mnozstvi simulaci se daji vysledky zpracovat a metoda zac¢ind byt
presna [18].

Nejznameéjsi aplikaci této metody je Buffonova tiloha, kdy ndhodné vrhy jehlou dopadaly
na ¢tvercovou plochu s vepsanou ¢tvrtinou kruznice. Pravdépodobnost dopadu do kruznice
se rovnala nejen obsahu tutvaru, ale také hodnoté ¢isla 7. S poc¢tem hodi se zpresnoval i jeho
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desetinny rozvoj. Béhem 2. svétové valky slouzilo Monte Carlo k vyvoji americké jaderné
zbrané v projektu Manhattan.

Vzhledem k povaze metody se neda oc¢ekavat, ze metoda bude pattit k tém nejpresnéjsim.
Jeji presnost znazornuje vztah 7.9, tedy az 1 milion opakovani experimentu zaruci chybu

10%.

err = —— (7.9)

I pres svou jednoduchost nachazi Monte Carlo uplatnéni v mnoha oblastech. Predevsim
se pouziva k vypoctim slozitych urc¢itych integralu a diferencidlnich rovnic, ale také v ha-
zardnich hrach a ve financich. Zde se vyuzivd pro modelovani cash-flow, ocenovani opci,
cennych papiri a droku [14].

Uplatnéni metody pri reseni pripadové studie

Pro tlohu pripadové bude metoda Monte Carlo pouzita pro ndhodné urceni tseki, na
kterych budou modely vyhodnocovany. Diavodem je nestalost indexu S&P 500. Trendy pro
jednotliva obdobi se rapidné méni, objevuji se i mimoradné udalosti, kdy se index skokové
odchylil. Proto je nutné vyhodnotit jednotlivé modely ve vice iteracich na rtznych tdsecich
dat, aby vysledna metrika popisujici uspésnost modelu byla co nejpresnéjsi.

K dispozici je cca. 50 let dat. VSechny modely pouzivaji pro natrénovani mnozinu dat 10
let a jsou testovany na nésledujicich 5 letech. Monte Carlo bude generovat nahodné hodnoty
v useku prvnich 35 let, vysledky vSech pokust budou v zavéru zesumarizovany, ¢imz se ziska
findlni hodnoceni modelu. Schématicky je tato metoda zndzornéna na obrazku 7.7.

| ~ 50 let dat : |

< > 10 let ¢ 5let
perioda pro generovani pocatkl trénovani ' '

i=1 | 10 let - trénovaci | 5 let - test |

i=2 | 10 let - trénovaci | 5 let - test |

i=3 10 let - trénovaci | 5 let - test

i=R 10 let - trénovaci 5 let - test

opakovani pokust Monte Carlo

Obréazek 7.7: Experimentélni proces Monte Carlo. Pievzato z [24].
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Kapitola 8

Reseni pripadové studie v jazyce
Python

V této kapitole je demonstrovano vyuziti jazyka Python a jeho prostfedkt pro dolovani
dat. Podrobné je popsana implementace jednotlivych kroku jiz zminénych v kapitole 6 za
pomoci vyuziti modult popsanych v kapitole 5. Vystupem této studie je skript v jazyce
Python a jeho prezentace za pomoci Jupyter Notebooku.

Neéktera dulezitd rozhodnuti prezentovana v této kapitole jsou prevzaty z [24].

8.1 Nacteni vstupnich dat

Vstupni data, tj. hodnoty indexu S&P 500 popsaného vyse (kap. 6.2), jsou nac¢teny pomoci
tri odlisSnych pristupt. Modul Pandas nabizi metody pro nacteni dat z rtznych zdroji,
vysledkem je objekt pandas.DataFrame.

DataFrame je dvourozmeérnd potencionalné heterogenni datova struktura pripominajici
tabulku s proménlivou velikosti a popsanymi osami. Jedna se o zakladni datovy objekt mo-
dulu Pandas. Lze na ném jednoduse provadét aritmetické operace na obou osach. Jednotlivé
sloupce predstavuji objekty typu pandas.Series [17].

Dtlezitou vlastnosti DataFrame je index, coz je identifikdtor kazdého zdznamu v ob-
jektu. V tomto pripadé je indexem datum aktualniho dne datového typu pandas.Datetime.
Vyhodou je jednoduchy intuitivni prstup k jednotlivym ¢asovym obdobim.

Nacteni dat ze souboru

Soubor obsahujici hodnoty indexu je k dispozici na webovych strankach!' autora knihy Data
Mining with R [24], kterou byla pfipadova studie inspirovéna.

Data jsou ulozena v obecné rozsifeném formatu .CSV (Comma-separeted Values), Pan-
das nabizi metodu pandas.read_csv pro jeho zpracovani.

Hodnoty obsazené v souboru datuji ¢asové obdobi mezi lety 1970 a 2009.

"Webové stranky k publikaci Data Mining with R - http://www.dcc.fc.up.pt/~1torgo/
DataMiningWithR/
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Nacteni dat z internetu

Dosud byla pro nac¢itani aktualnich dat z webu hojné vyuzivana knihovna pandas-datareader?,
kterd v Pythonu zprostfedkovavala idaje z Yahoo! Finance API. BohuZel v roce 2017 pre-
stala spolecnost Yahoo! tuto sluzbu podporovat.

Pro ziskani aktudlnéjsich dat bylo proto vyuzito rozhrani Alpha Vantage®, které nabizi
historicka i aktudlni finan¢ni data, tdaje o vyvoji cizich mén, kryptomén a technickych
indikatora. Nevyhodou tohoto rozhrani je nutnd mailova autentizace, k tomu zaroven i
¢asovy limit pristupt do API. Pouziti pro ziskani dennich hodnot je néasledujici:

# Loading data from the internet
from alpha_vantage.timeseries import TimeSeries

ts = TimeSeries(key=’YOUR_API_KEY’ ,output_format=’pandas’, indexing_type=’
date’)
web_data = ts.get_daily(symbol=’SPX’, outputsize=’full’) [0]

Ziskané udaje indexu S&P 500 pochéazi z obdobi od roku 2000 do soucasnosti. Prinik
téchto dat a hodnot ze souboru je pouzit pro dalsi vyzkum.

Nacteni dat z databaze

Obdobné jako ze souboru nac¢itd Pandas data i z databéze. Spole¢nost MySQL* nabizi
kromé komunitni edice databazového serveru i modul pro pripojeni k databazi v ramci
Python skriptu a nasledné vykonani dotazu.

Vytvoreni tabulky indexu v databazi bylo dosazeno za pomoci SQL skriptu ulozeného
na strankach knihy [3]. Pfistup nacteni dat z databaze je v pripadové studii pouze pro
ukézku, s témito daty se nadale jiz nepracuje.

8.2 Cilovy atribut

Cilem této studie je predpovédét budouci hodnotu indexu S&P 500. Konkrétnéji se jedna
o predikovani hodnoty, ktera popisuje jakym smérem a jakou intenzitou se bude index
vyvijet v dalsich nékolika dnech. V praktické ¢asti i v nésledujicich ¢astech textu bude
nazyvana tato hodnota jako indikator. Pocet zohlednénych dnt symbolizuje hodnota & ,
zde konkrétné k = 10.

Necht ¢ symbolizuje aktudlni den a V; je mnozina k procentualnich odchylek Piﬂ-
(prumér hodnot High, Close a Low dne i + j) od C; (hodnoty Close) pro nésledujicich k
dni:

5 k

P..—C.

Vi = {Zﬂ } (8.1)
C; =1

Indikator T; je pak suma hodnot v =z V;, které prekracuji prah p v negativnim ¢i

pozitivnim smyslu (pro tento ptipad je p = 2.5%):

1}:2{1} eVito>ph Vo< —ph} (8.2)

2pandas-datareader - https://pandas-datareader.readthedocs.io/en/latest/index.html
3 Alpha Vantage - https://www.alphavantage.co/
MySQL - https://dev.mysql.com/
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Hodnota p zamezuje nepatrnym zménam indexu ovlivnit drasticky hodnotu cilového
atributu. Pokud tedy vysledek indikatoru je vétsi nez 0, index bude stoupat a pripadné
koupé akcii by byla profitujici. V opa¢ném piipadé bude probihat pokles a prodej akcii je
vyhodny [24].

Indikator T; je ve skriptu implementovan funkci indicator a nasledné ukladan do
nasledujicich DataFrame jako sloupec Indicator.

Typické znazornéni indexu S&P 500 predstavuje svickovy graf skladajici se z jednot-
livych svicek (obrazek 8.1) pro kazdy pracovni den. Kompletni svickovy graf i s cilovym
indikatorem je ukdzan na obrazku 8.2.

K implementaci svickového grafu byl pouzit modul mpl_finance balicku Matplotlib.
Rovnéz pro tvorbu vsech grafu pripadové studie je vyuzito knihovny Matplotlib.

High Lo High o
horni stin horni stin
Close Open
Open o Close o
spodni stin spodni stin
Low Low
stoupani klesani

Obrézek 8.1: ,,Svicka“ svickového grafu znazornujici vSechny hodnoty indexu S&P 500 pro
jednotlivy den. Télo svicky znazornuje rozmezi hodnot Open a Close (poradi otoc¢eno u jed-
notlivych rezimi), stiny poté maximalni a minimélni hodnoty v pribéhu dne

8.3 Popisné atributy

Vyse vytvoreny cilovy indikator souhrnné popisuje chovani trhu v nasledujicich dnech na
zékladé znalosti téchto ,,budoucich“ hodnot indexu. Nyni je ale nutné predikovat hodnoty
tohoto indikatoru pouze z aktudlnich a historickych dat.

Hlavni predpoklad této studie zni, ze budouci chovani trhu je ovlivnéno jeho
vyvojem v minulosti [24]. Na zdkladé vysledki studie bude v zévéru zhodnoceno, zda se
tento predpoklad zaklada na pravdeé.

Popisnych atributt, které by mély zachycovat chovani indikdtoru, bude hned nékolik,
a zaroven budou cilit na razné vlastnosti. Posléze bude vyhodnoceno, které budou pro
danou tlohu nejvhodnéjsi.

Typickym pristupem pii analyze ¢asovych fad je pouzivani zpozdéni a klouzavych pri-
meértu (uvedeno v kapitole 7.1). Tydenni trendy se snazi vyhledat atributy aritmetické na-
vratnosti hodnot Close (%) s hodnotami Close zpozdénymi o 1 az 10 dnti, ve studii
pouzivané pod nazvy Delt.lf.arithmetic, kde h je zpozdéni ve dnech. Klouzavé okno je
vyuzito u vypoctu prumérné hodnoty a smérodatné odchylky.

Vsechny ostatni popisné atributy jsou specifické pro finan¢ni analyzu a hojné vyuzivané
ekonomickymi analytiky. Navzdory jejich diskutabilniho vyuziti pro predikovani budou vyu-
zity v této studii [24]. Diraz bude kladen prevazné na hodnotu indexu na konci dne (atribut
Close).
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Obrazek 8.2: Svickovy graf indexu S&P 500 a hodnoty indikdtoru pro prvni ¢tvrtinu roku
2009

8.3.1 Technické identifikatory

Nabizi se pouziti terminu pfejatého z anglického jazyka technické indikatory (technical
indicators). Z praktickych diuvodu a kvili mozné zdméné s cilovym atributem je v této praci
pouzito pojmu technicky identifikator.

Jedna se o heuristické nebo matematické kalkulace zalozené na cené nebo objemu trans-
akci ve snaze identifikovat prilezitosti pro obchodovani a analyzovat mozné vzory v da-
tech [22].

Technické identifikatory se déli na 4 zakladni typy:

e tendencni (Trend) - predpovidaji, jakym smérem se bude trh pohybovat

e oscila¢ni (Momentum) - vychéazi z cyklického opakovani pohybu a snazi zméfit silu
trhu

e objemové (Volume) - analyzuji tok penéz
e volatilni (Volatility) - urcuji, kdy je trh nestaly a muze dochazet ke kolisani hodnot

Pro tuto tlohu se z celkovych 14 identifikdtori (vybranych na zdkladé [24]) jako nej-
vhodnéjsi ukazaly identifikdtory AD line a MACD.

Linie akumulace/distribuce (AD line) naznacuje tok prostfedki v rdamci cennych
papirt a patri do identifikdtortt objemu.
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Pocita se na zakladé vztahu
AD; = AD; 1 +CLV . Volume;, (83)

kde AD;_1 je hodnota identifikdtoru z minulého dne, Volume; hodnota objemu transakeci
z indexu a CLV je definovano jako

(8.4)

CLV — <(Clos€i — Low;) — (High; — C’losei)>

(High; — Lowy;)

MACD je zkratka pro Moving Average Convergence Divergence. Tento oscilacni identi-
fikdtor pracuje s exponencidlnim klouzavym priumérem hodnoty Close (tzn. vazeny klouzavy
prumér, kde novéjsim hodnotdm jsou prifazeny nejvétsi vahy rfidici se exponencidlou).
MACD se poté ziska z odec¢teni 26denniho exponencidlniho klouzavého prumeéru od 12den-
niho. Studie vyuziva jeho signalni krivku, coz je 9denni exp. klouzavy primér hodnoty
MACD.

Implementace jednotlivych identifikdtor nabizi v Pythonu moduly ta® a TA-Lib, kte-
rym jsou predavany pozadujici hodnoty indexu. V piipadé jednoduchych formuli identifi-
kator neni problém vyuzit ndstroju pro matematické operace knihovny pandas a vytvorit
vlastni definici identifikatoru.

8.3.2 Vybér popisnych atributa

Pro vybér nejvhodnéjsich atributii k predikei indikatoru bude pouzita metoda nahodnych
lesi (Random Forest) strojového uceni, kterd urc¢i atributy s nejvétsi korelaci vzhledem
k indikatoru. Pouze tyto budou pouzity pro dolovani.

Do vybéru vstupuji atributy popsané vyse (v sekcich 8.3 a 8.3.1). Celkové se jedna o 26
atributa spojitého typu.

Piistup je implementovan modulem Scikit-learn. Po inicializaci je model natrénovan
mnozinou dat obsahujici vSechny vytvotrené atributy a cilovy indikator. Poté pomoci atri-
butu feature_importances_ klasifikdtoru ziskdme vzajemné porovnani dilezitosti jednot-
livych atributt pro predikei.

8.4 Vytvoreni modeld, predzpracovani dat a kritéria vyhod-
nocovani

Samotné dolovani z popisnych atributti je provedeno dvéma zpusoby. Tim prvnim je re-
grese, kde bude ptimo predikovan cilovy indikator. V druhém pfipadé se jednd o klasifi-
kaci. Hodnoty indikatoru jsou transformovany do podoby signala timto zptusobem:

Buy, kdyzy; > 0.1
sigy, = { Hold, kdyz —0.1 <y; <0.1 (8.5)
Sell, jinak

Hodnoty signélu jsou pak vstupem do trénovaci mnoziny jako cilovy atribut. Pro mode-
lovani bude pouzito metod jiz zminénych v kapitole 7. Metoda podpurnych vektort stejné

"modul ta - https://pypi.org/project/ta/
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tak jako model neuronovych siti jsou pouzity jak pro regresi, tak pro klasifikaci. Mnoho-
rozmérny adaptivni regresni spline (MARS) slouzi pouze k predikovani hodnot indikétort.
Pro vytvareni a praci s modely bylo vyuzito objektové orientovaného pristupu, ktery ja-
zyk Python nabizi. Kromé modularnosti a lepsi strukturalizaci kédu vlastni bazova tiida
PredictorBase abstrahuje rozdilnou inicializaci a chovani jednotlivych modeli, diky niz
velice zjednodusuje jejich nasledné pouziti.

8.4.1 Trénovaci metody

Mimo riznych typta modelt se lisi i zplisoby, jakym jsou pouzita trénovaci data pri predi-
kovani. Vzhledem k chovani ¢asovych fad v rozdilnych obdobich, kdy se tendence indexu
mohou rapidné zménit, se daji ocekavat co nejlepsi vysledky pii zahrnuti nejaktudlnéjsich
dat do trénovaci mnoziny. Proto kromé jednoduchého piistupu jednotného okna, kdy je
celd testovaci mnozina predikovana najednou, jsou implementovany i metody posuvného
a rostouciho okna.

Pro testovaci sadu je stanoven krok w reprezentujici urcity pocet dni, po kterém jsou
modely s ucici metodou posuvného a rostouciho okna preuceny. Nové trénovaci sady zahr-
nuji poté i hodnoty popisnych atributii poslednich dnt. U posuvného okna ziistava pocet
zaznamu v trénovaci sadé stejny, u rostouciho se zvétsuje. Prehledné jsou metody naznaceny
na obrazku 8.3.

| trénovaci sada | testovaci sada |

Jednoduché okno | | |

Posuvné okno | | |

Rostouci okno | |

Obréazek 8.3: Techniky jednoduchého, posuvného a rostouciho trénovaciho okna s krokem
w. Prevzato z [24].

Pro kazdou variantu modelu je tedy pouzito 5 variant trénovacich metod (délka kroku w
120 a 240 dni u posuvné a rostouci metody). Pouze u modelu MARS je z divodu vypocetni
naro¢nosti vyuzito jen jednoduchého okna.

8.4.2 Vyhodnocovaci kritéria modeld

Jak jsou modely tspésné, bude urceno na zikladé hlavniho vyhodnocovaciho kritéria -
presnosti (precision). Kritérium vychaz{ z matice zdmén pouzivané pro klasifikaci. Vystupy
regresnich modelil jsou také transformovany na signaly, tudiz lze porovnat i tyto modely.
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Matice zdmén obsahuje souhrn predikovanych a pravdivych hodnot v testovaci sadé (ta-
bulka 8.1). Napr. hodnota ng s urcuje, kolik bylo signali Sell spravné predikovano, hodnota
ns p urcuje, kolik signali Sell bylo chybné urceno jako Hold, apod.

Tabulka 8.1: Matice zdmén

Predikované
Sell | Hold | Buy
Sell | ngs | nsn | Nep
Hold Np,s N,k Nhb
Buy | nps | non | mop

Pravdivé

Presnost poté urcuje procentudlni hodnotu spravné predikovanych signalti daného typu
oproti celkovému poctu predikei této hodnoty. Tento atribut je zkouméan pouze u signala Sell
a Buy, které jsou stézejni pro pripadné akce na trhu. Hodnota Hold je typicky zastoupena
naprostou vétsinou a nesymbolizuje zaddnou akci na trhu.

Ns,s + Npp

Presnost =
N.,s + N.7b

(8.6)
Pro lepsi predstavu o vysledku predikovani jednotlivych modeld jsou zminény i 2 dalsi
vlastnosti. Nejsou uz ale kritérii pro vyhodnoceni.
Uplnost (recall) oznacuje podil vSech odhalenych hodnot dané tiidy k celkovému poctu
vyskytl této tiidy. Neni tak podstatny oproti presnosti, jelikoz pripadné nevyuziti prilezi-
tosti k investici by nevedlo k tak velkym finanénim ztratam jako u presnosti.

Ns,s T Nbp

Ns,. +Nb,. (87)

Uplnost =

U finalni podoby vysledkti modelt je znézornéna i jejich spravnost (accuracy). Jednd
se o podil spravné predikovanych hodnot vsech trid k celkovému poc¢tu vsech vzorki.

Ns,s T Nph T Npp
N

Spréavnost = (8.8)

8.4.3 Transformace dat pro jednotlivé modely

Pro modely neuronovych siti a metody podpurnych vektort byly v pripadové studii pouzity
tyto transformace:

1. normalizace
2. vyvazeni minoritni t¥idy vzorka

Oba vyse zminéné typy modell jsou citlivé na rizna méritka jednotlivych popisnych
atributt [24]. Proto je nutné hodnoty vstupnich dat trénovacich mnozin pro tyto modely
nejprve normalizovat (vztdhnout hodnoty proménné k néjaké definované hodnoté). Pou-
ziva se také vyraz standardizace.

V tomto ptipadé budou vSechny atributy vztazeny k jejich smérodatné odchylce. Nor-
malizovand hodnota je definovana podle vztahu:
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T, — &
yi = —, (8.9)

Oz

kde T je primérna hodnota atributu X a o, jeho smérodatnd odchylka. Vysledné hod-
noty jsou poté vycentrované k nule a vztahy mezi jednotlivymi vzorky atributu zustavaji
zachovany. V pripadé regrese musi byt poté predikované hodnoty indikatoru zpatky trans-
formovany do puvodni podoby.

Vzhledem k nevyvazenému poctu vzorka v jednotlivych tiidach signalu je nutné
pouziti vyvazovacich technik. V opa¢ném pripadé by byl model zkreslen velkym mnozstvim
Hold signalt.

U neuronovych siti byly v trénovacich mnozinach umeéle duplikovany zaznamy se signaly
Sell a Buy tak, aby finalni trénovaci mnozina obsahovala stejny pocet zdznami jak s cilovym
signalem Hold, tak i spole¢né Buy a Sell.

U metody podpurnych vektort byly naopak nastaveny vahy zaznamt minoritnich tiid
na trojnasobek oproti majoritni tridé.

Rizné typy normalizaci a dalsi druhy predzpracovani dat nabizi modul Scikit-learn.

Naopak adaptivni spline jako jeden z linedrnich modeld pouziva nenormalizovand data,
zaroven nebylo vyuzito ani zadné z technik predzpracovani.

8.5 Vyhodnoceni a vybér modelt

Jak jiz bylo zminéno, nejenom index S&P 500, ale i ostatni odvétvi se ve finanéni analyze
potykaji se zna¢né odlisnymi obdobimi vyvoje trhu. Zaroven datovd mnozina této studie ob-
sahuje skoro 50 let zdznamil indexu. Proto bylo nutné otestovat modely na velkém mnozstvi
dat a s co nejvétsim poctem provedeni experimentu Monte Carlo.

Bohuzel trénovani modelu a také samotnd metoda Monte Carlo (jeji pouziti pro tuto
experimentu byl limitovan.

Pro experiment Monte Carlo trénovaci sada obsahovala 2540 zdznamu (cca. 10 let)
a testovaci sada 1270 zdznami (cca. 5 let). Byly pseudondhodné vybrany obdobi 15 let pro
vyhodnoceni modelt.

Pro kazdy model byla metoda vykondna 10krat s vyjimkou MARS, jenz byl vykonan
pouze 5krat s ohledem na jeho vypocetni dobu, kterd je oproti ostatnim modeltim az dese-
tindsobna. I presto se celkova vypocetni doba experimentu pohybovala okolo 5 hodin.

Vysledky prezentuje tabulka 8.2 a graf 8.4. Modely jsou nazvany net pro neuronové site,
svm pro metodu podpurnych vektort a mars pro mnohorozmérny adaptivni regresni spline.
Pismena C a R na konci ndzva znaci, zda je model klasifika¢ni nebo regresni. Nasleduje
urceni trénovaci metody ve formatu p (posuvny), r (rostouci), j (jednoduchy). V zdvorkach
je uvedena velikost okna.

Je na prvni pohled patrné, Ze nejlepsich vysledkii dosahl algoritmus neuronovych siti.
Pti porovnani vsech variant trénovacich metod doslova ,prevalcoval®“ ostatni metody jak
mezi klasifika¢nimi, tak i regresnimi modely.

Potvrdila se taky myslenka, ze pouziti posuvného a rostouciho okna u predikovani po-
vede k lepsim vysledkiim. Stoji za zvazeni obétovat vypocetni ¢as a zmensit velikost okna,
aby model mél k dispozici jesté aktudlnéjsi data.

Zatimco vysledky modeli metody podpurnych vektori jsou srovnatelné s neuronovymi
sitémi, adaptivni spline neobstal ani mezi modely s jednoduchou trénovaci metodou. S pres-
nosti okolo pouhych 8% nelze povazovat model za validni.
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Tabulka 8.2: Vysledky experimentu Monte Carlo (sefazeno podle atributu Prameér
(z hodnot presnost a spravnost)) - 5 nejlepsich

Model Pocet opak. | Presnost | Uplnost | Spravnost
netC-p(240) | 10 0.2552 0.3000 0.6085
netC-r(240) | 10 0.2196 0.2547 | 0.6097
netC-p(120) | 10 0.2179 0.2615 0.5921
netR-p(240) | 10 0.2097 0.2189 0.5898
netR-r(240) | 10 0.2021 0.1842 0.6108

netC - sliding: 240
netC - growing: 240
netC - sliding: 120
netR - sliding: 240+
netR - growing: 240+
netC - growing: 120+
netR - growing: 120
netR - sliding: 120
svmC - sliding: 240
svmC - growing: 120
svmR - sliding: 120
svmR - growing: 240+
netR - single: 0
svmR - single: 0
svmC - sliding: 120+
netC - single: 0+
svmR - growing: 120
svmR - sliding: 240
svmC - growing: 240
svmC - single: 0
marsR - single: 0

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Obrazek 8.4: Zobrazeni nejlepsich modelt sefazenych podle presnosti
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Kapitola 9

Zhodnoceni jazyka Python pro
ulohy dolovani dat

V této kapitole zhodnotim jazyk Python a jeho vyuziti pfi dolovani dat. Predstavim vyhody,
nevyhody a zkusenosti, se kterymi jsem se pti vypracovavani praktické ¢asti setkal a kterym
bylo nutné celit.

9.1 Vyhody

V prvni radé bych chtél vyzdvihnout prehlednost jazyka a jeho syntaxi. Proto je povazovan
za jeden z idealnich programovacich jazyku pro zacatecniky. Z mého hlediska je vyhodou,
Ze je koncipovan pro programovani, ne pro védeckou ¢innost jako ostatni jazyky pouzivané
v dolovani. Tudiz zabéhlé zvyklosti z jazykt C, Java apod. zde naleznou své uplatnéni.

S tim souvisi moznost objektové orientovaného pristupu. Diky dobrému navrhu jednot-
livych trid bylo v zavéru pripadové studie jednoduché pouziti i odlisSnych druh modelf,
které se lisily jak svou inicializaci, tak i odliSnymi zpisoby zachazeni s nimi.

Vétsinu prostredki potiebnych pro dolovani v Pythonu nabizi moduly Pandas a Scikit-
learn. Diky tomu se prace a volani jednotlivych funkci znac¢né nelisi a pti nastudovani
vyuzivani objektl pandas.Series a pandas.DataFrame lze tyto dovednosti jednoduse po-
uzivat i nadale. V pripadé absence jakékoliv funkcionality 1ze vyuzit dalsi moduly, kterych
je pro Python implementovano velké mnozstvi. A vétsinou pak ¢lovék nalezne to, co hleda.

V neposledni fadé bych chtél zminit jako vyhodu projekt Jupyter Notebook. Tato
webova aplikace opravdu prehledné prezentuje jednotlivé bloky implementace a je k uzitku
nejen k zavérecné prezentaci vysledkil, kterou jsem vyuzil i ja, ale i k prvotnimu studiu
jazyka Python.

9.2 Nevyhody

Za hlavni nevyhodu jazyka Python povazuji jeho rychlost vykonavani kédu z davodu jeho
interpretace. Vypocetni Cas v pripadové studii byl kritickym faktorem a negativné ovliv-
nil vysledné vyhodnocovani modeld. Pro potieby tloh podobného typu je nutné vyuzit
vykonnéjsich stroji nez je obycejny stolni pocitac.

Druhym zapornym bodem je finan¢ni analyza v jazyce Python. Vse potfebné pro praci
s Casovymi radami a vytvareni ekonomickych popisnych atributii lze sice implementovat,
napf. ale jazyk R a jeho modul ttr nabizi rozsdhlejsi moznosti.
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Celkové ale hodnotim jazyk Python pro pouziti v oblasti dolovani dat kladné.
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Kapitola 10
Zaver

V ramci této bakalaiské prace byly dopodrobna predstaveny zakladni myslenky a principy
oblasti dolovani dat. Zédkladem vyhleddvani dilezitych vzort z velkého mnozstvi dat je
proces ziskavani znalosti z databazi. Vzhledem k obsdhlosti problematiky dolovani byly
teoreticky popsdny jenom ty body, které byly nasledné pouzity pro reseni pripadové studie.

Zaroven byly nabyté znalosti prakticky vyuzity pfi demonstraci dolovaci tlohy z ob-
lasti financi. Pro tyto ucely jsem vyuzil moznosti skriptovaciho jazyka Python. Prostredky
pro ziskavani dat nabizi predevsim moduly Pandas a Scikit-learn. Jejich pouziti je snadné
a v pripadé chybéjici funkcionality v téchto modulech lze jednoduse vyuzit funkce z velkého
mnozstvi jinych knihoven, coz je jednou z velkych vyhod jazyka Python.

Predpovidani hodnot vyvoje finan¢nich trhu je rozsifenou doménou v oblasti dolovani.
Je to pochopitelné. Kromé potencidlniho finanéniho zisku nabizi doména velké mnozstvi dat
vhodnych k analyze. V pripadé predikovani indexu S&P 500 se vychazi z predpokladu, ze
existuje vztah mezi historickymi daty a aktualnimi hodnotami. A to teorie nezanedbatelného
poctu ekonomickych analytikt vyvraci.

I presto pripadova studie pomoci technik dolovani tento vztah mezi historickymi a ak-
tudlnimi daty dokazuje. Modely neuronovych siti, metody podptrnych vektora a linearni
regresni metody MARS vsak nedoséhly takovych vysledki, aby mohly byt vyuzity v praxi.
Zejména pripadné aplikovani predikovanych hodnot modela v redlném investicnim svété by
vedlo k velkému ubytku finan¢nich prostredki.

Ovsem stéle existuje prostor, jak vyslednou presnost modeld vylepsit. Pripadova studie
se musela vyporadat s velkou vypocetni naroc¢nosti zejména pri trénovani modeld a prova-
déni experimentu metodou Monte Carlo. To se promitlo i omezenim nékterych piistupi,
které by pravdépodobné prispély k lepsim vysledktm.

Jednou z moznosti v pripadé pouziti vykonnéjsich prostfedkt pro dolovani by bylo zkra-
ceni hodnoty uciciho kroku u technik posuvného a rostouctho okna a vétsi pocet provedeni
experimentu Monte Carlo. To vsak rapidné zveda vypocetni ¢as. Také pri inicializaci mo-
deli by mohlo byt vyuzito technik pro nastaveni idealnich hodnot parametri pro danou
konkrétni dlohu, napt. pomoci modulu Scikit-learn. Posledni navrhované feseni pro rozsi-
feni praktické ¢asti je podrobnéjsi studium vhodnosti technickych identifikatort pouzitych
jako popisné atributy indikatoru indexu S&P 500. To ovSem bylo nad ramec mych znalosti
i celé pripadové studie.

Ve vysledku vsak bakalaiska prace nazorné popsala oblast dolovani dat a prakticky
predvedla tyto znalosti na konkrétni dolovaci tloze. Prakticka c¢ast je navrzena komplexné
a do budoucna lehce rozsititelna.
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Priloha A
Obsah prilozeného média

Soucasti této prace je i prilozeny datovy nosi¢ s nasledujicim obsahem:
e src - adresar, ve kterém jsou obsazeny veskeré zdrojové soubory a Jupyter Notebooky
e data - adresar obsahujici zdrojova data pouzitd v pripadové studii

notebooks - adresar obsahujici vygenerované Jupyter Notebooky do formatu HTML

readme.txt - soubor obsahujici podstatné informace k zdrojovym soubortm

thesis - adresar obsahujici zdrojové soubory textové zpravy bakalarské prace

xdudajol.pdf - textova zprava v elektronické podobé
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