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Abstrakt 
Cílem t é t o baka l á ř ské p r á c e je s e z n á m e n í s oborem dolování dat a procesu z ískávání dat 
z d a t a b á z í . Uvád í nej důleži tějš í postupy p rováděné př i dolování . N á s l e d n ě jsou j edno t l ivé 
techniky použ i t y v p ř í p a d o v é s tudi i i m p l e m e n t o v a n é v jazyce Py thon . T a se zaměřu je na 
predikci indexu S & P 500, k t e r ý m á reprezentovat vývoj akciových t r h ů na amer ické burze. 
Je využ i to klasif ikačních i regresn ích m o d e l ů . P ro v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i m o d e l ů je využ i t o 
e x p e r i m e n t á l n í metody Monte Car lo . 

Abstract 
The main goal of this bachelor thesis is get to know wi th the data min ing and its domain, 
also wi th the Knowledge discovery i n databases process. It shows the most importnant 
approaches, which are implemented in P y t h o n language afterwards. The case study contains 
the prediction of index S & P 500 describing stock market developments on the U S stock 
exchange. B o t h classification and regression models are used for the forecasting. M o d e l 
evaluation is reached by the Monte Car lo experimental method. 
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Kapitola 1 

Úvod 

O d konce 20. s to le t í , kdy se internet zač ína l s t áva t d o s t u p n ě j š í m pro č ím dá l t í m větš í poče t 
d o m á c n o s t í , se l idstvo dostalo do s t ád i a , kde prakt icky kdokol iv ve vyspě lých s t á t e c h m á 
m o ž n o s t internet využ íva t . 

Rovněž vývoj techniky v nej různějš ích oblastech dospě l do fáze, kdy p o č í t a č e a stroje 
b ě h e m svého použ íván í generuj í obrovské m n o ž s t v í dat, k t e r é je sk ladováno ve vě tš ině pří­
p a d ů bez jakéhokol iv da lš ího využ i t í , p řes tože mohou n a b í d n o u t mnohdy cenné informace, 
k t e r é lze p o u ž í t k da l š ím vy lepšen ím, z m ě n ě o b c h o d n í strategie, vyná l ezu dalš ích léčebných 
metod a mnohem více. 

Za úče lem získání t ě c h t o informací byla vyv inu ta v in formačních technologi ích oblast 
s n á z v e m získávání zna los t í z dat (anglicky knowledge discovery in databases, p řeneseně data 
mining). P o m o c í m a t e m a t i c k ý c h m o d e l ů , s t a t i s t i ckých p o s t u p ů , l idského myšlení , f ak tů 
a v ý p o č e t n í c h m o ž n o s t í dnešn ích p o č í t a č ů jsme schopni z velkého m n o ž s t v í dat z ískat in ­
formace, k t e r é jsou pro člověka p o u h ý m pozo rován ím s k r y t é . Získávání zna los t í samo o sobě 
se těš í v pos ledn ích letech ve lkému rozmachu a jeho m o ž n o s t i se zvětšují . 

P r e d i k t i v n í mode lován í , j a k o ž t o z a d á n í t é t o d ip lomové p ráce , je p o d m n o ž i n o u výše zmí­
něné oblasti . Jak j iž název n a p o v í d á , j e d n á se o v y t v á ř e n í modelu za p o m o c í h i s tor ických 
a a k t u á l n í c h dat, k t e r ý je schopný p ř e d p o v ě d ě t vývoj s ledovaného p r o b l é m u v nás leduj íc ím 
časovém obdob í . 

Ú v o d n í kapi toly baka l á ř ské p r á c e p ř e d s t a v í teoretickou podstatu dolování dat a h lavn í 
proces z ískávání zna los t í z d a t a b á z í , k t e r ý se pak aplikuje na r ů z n é typy dolovacích ú loh. 
Nás l edně jsou p ř e d s t a v e n y v kapitole 5 p r o s t ř e d k y p r o g r a m o v a c í h o j azyka Py thon , k t e r ý je 
použ i t ý pro implementaci p ř í padové studie. 

T a se zabývá d o m é n o u finanční analýzy, k o n k r é t n ě se zaměřu je na p red ikován í vývoje 
akciových t r h ů r ep rezen tovaných indexem S & P 500. Z a p o m o c í h i s tor ických dat budou 
prakt icky v jazyce P y t h o n p ř e d s t a v e n y z p ů s o b y dolování ve snaze z íska t a k t u á l n í informace 
o vývoj i t rhu. P ř í p a d o v o u studii popisuj í kapi toly 6 a 8, mezi k t e r é je v ložena kapi tola ob­
sahující t eore t ické informace k p ř í s t u p ů m p o u ž i t ý c h pro predikci tohoto indexu. V kapitole 
9 jsou n a s t í n ě n y plusy a minusy j azyka P y t h o n př i použ i t í v r á m c i dolování dat. 
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Kapitola 2 

Dolování dat 

Tato kapi tola p ř e d s t a v í obecný pojem dolování dat a uvede h lavn í souvislosti s t í m t o od­
vě tv ím . P ř e d s t a v í , v j a k ý c h d o m é n á c h se dolování dat prosazuje, a j i né využ ívané obory př i 
ana lýze . Pos l edn í sekce popisuje s těžejní aspekty, k t e r ý m se čelí p ř i řešení t ě ch to ú loh. 

2.1 Definování pojmu dolování dat 

Výraz dolování dat ( m o ž n á přesněj i dolování z dat, z angl ického data mining) se snaží 
o n a d n e s e n é p řenesen í pojmu t ěžby zlata (gold mining) do sféry informačních technologi í 
[9]. J e d n á se tedy o z ískání už i t ečných informací či na lezení vzo rů a m o d e l ů z velkého 
m n o ž s t v í dat ( typicky d a t a b á z í ) . T y t o informace nejsou na p r v n í pohled p o s t ř e h n u t e l n é , 
proto proces z ískávání zahrnuje sofist ikované postupy a m a t e m a t i c k é modely, aby se dospě lo 
k d o s t a t e č n ě kva l i t n ím a u ž i t e č n ý m výs l edkům. 

2.2 Vědní oblasti využívané dolováním 

Ukazuje se č ím dá l t í m častěj i , že oblast dolování dat je velice k o m p l e x n í m oborem. D o b r ý 
analyt ik v t é t o sféře m u s í zv l áda t m i n i m á l n ě z á k l a d y z dalš ích obo rů . 

D a t a pro dolování budou p řevážně u ložena v d a t a b á z í c h . Tudíž bez v y t v á ř e n í S Q L 
d o t a z ů nad d a t a b á z e m i se dolování z dat neobejde. V j iných p ř í p a d e c h se data budou 
nacháze t na webových s t r á n k á c h . P ro p o t ř e b y z ískání dat z w e b ů se v pos ledn í d o b ě rozvíjí 
oblast z v a n á web scraping, tedy extrakce dat z webových s t r ánek . 

U z k o u m á n í v s t u p n í c h dat, ale p ř e d e v š í m u v y h o d n o c o v á n í výs ledků , je n u t n á prec izní 
vizualizace dat. K n i h o v n y p r o g r a m o v a c í c h j a z y k ů (další z p o t ř e b n ý c h dovednos t í ) pro 
vykres lování grafů a statistik jsou j iž na vysoké ú rovn i , nen í ovšem j e d n o d u c h é na závěr 
b á d á n í prezentovat své výs ledky k l i e n t ů m a l a ickým už iva te lům, aby závěry byly s p r á v n ý m 
z p ů s o b e m pochopeny. 

M a t e m a t i c k é a s t a t i s t i c k é postupy jsou nezbytnou součás t í celého procesu z ískávání 
dat z d a t a b á z í . V mnoha p ř í p a d e c h se ne j edná o t r iv iá ln í zá leži tos t i . 

Stěžejní bod s a m o t n é h o procesu, tedy krok, kdy z j iž zp racovaných dat je n u t n é na léz t 
už i t ečné informace, zahrnuje a p ro l íná velké m n o ž s t v í dalš ích odvě tv í . Využívá algoritmi­
zaci jak ze s t r o j o v é h o u č e n í , tak z u m ě l é inteligence. 
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2.3 Kde nachází dolování své uplatnění 

Dolování dat je v pos ledn í d o b ě považováno za nejrychleji rozvíjející se technologii v ob­
lasti p o d n i k á n í . Společnos t i mnohdy prahnou po z ískání co ne jvě tš ího m n o ž s t v í informací 
o svých zákazníc ích , aby j i m své produkty mohly v y t v á ř e t na m í r u . T y t o informace mo­
hou bý t z í skávána mimo j iné i za pomoci skenerů čá rových k ó d ů , R F I D ident i f iká torů atd. 
P ř e d m ě t e m z á j m u jsou data i pro pojišťovny, supermarkety a mobi ln í o p e r á t o r y [5]. Tak též 
ana lyzuj í jejich chování na internetu za úče lem reklamy, k t e r á je v h o d n á p rávě pro d a n é h o 
uživate le (nap ř . a n a l ý z a obsahu n á k u p n í h o košíku) [27]. 

Nejen z ískávání dat o zákazníc ích , ale i a n a l ý z y pro b u d o u c í vývoj f i remních s u b j e k t ů 
či jejich ř ízení nab íz í technologie dolování dat. N á v r h efekt ivního rozložení skladu nen í 
vý j imkou [21]. 

V e k o n o m i c k é s f é ř e m l u v í m e o f inančních ana lýzách , r i z ika pro p o s k y t o v á n í půjček, 
detekci p o d v o d n ý c h akt iv i t a p ř e d e v š í m pred ikován í vývoje cash flow, cen, hodnot společ­
nos t í nebo k o m p l e t n í c h akciových t r h ů [27]. T í m t o oborem se zabývá i p ř í padová studie 
u v e d e n á v kapitole 8. 

Jako n e p o s t r a d a t e l n é se ukazuje dolování dat ve v ý z k u m n é č i n n o s t i - n a p ř . p o c h o p e n í 
v z t a h ů v p ř í rodě , a n a l ý z a k l ima t i ckého s y s t é m u Země, p ř e d p o v í d á n í počas í . V m e d i c í n ě 
d o p o m á h á k identifikaci p a c i e n t ů n a k a ž e n ý m i ne j různějš ími chorobami. 

Ve Spo jených s t á t e c h amer i ckých naopak v roce 2016 př ines l pozdv ižen í model p ř e d p o ­
vídaj ící po t enc ioná ln í nebezpeč í pro okolí u osob podez ře lých z t r e s t n é h o činu. Tento model 
vznik lý za pomoci s t ro jového učen í v m i n u l é m s to le t í použ íva la a m e r i c k á policie. U k á z a l se 
jako diskr iminuj íc í pro osoby t m a v é plet i a p o u k á z a l na jeden z p r o b l é m u dolování [19]. 

2.4 Zavádějící pojmy a rozdíly mezi nimi 

S p o s t u p n ý m vývo jem snahy o zlepšení a v y v i n u t í oblasti pro z ískávání informací bylo uměle 
v y t v o ř e n o mnoho spolu souvisejících p o j m ů . To vedlo do s t ád i a , kde se mnoho p o j m ů p ro l íná 
či rozdí ly mezi n i m i jsou m i n i m á l n í . To vede ke s loži tě jš ímu p o c h o p e n í h lavn ích myšlenek . 
Proto zde budou vymezeny p o d r o b n ě j i p rob l ema t i cké pojmy. 

K D D - Knowledge Discovery Data 

V ý z n a m pojmu dolování z dat je v l i t e r a t u ř e a ve webových článcích ča s to zavádějící . 
P ravdou je, že dolování je pouze j e d n í m krokem v procesu K D D (Knowledge Discovery 
in Databases, česky z ískávání zna los t í z d a t a b á z í ) [6]. V tomto kroku se j iž pracuje se zpra­
covanými , t r a n s f o r m o v a n ý m i daty, používaj í se algori tmy pro na lezen í už i t ečných informací 
a vzo rů v datech [7]. 

N icméně postupem času z p r a k t i c k ý c h d ů v o d ů zača l bý t pojem dolování z dat mylně 
použ íván pro k o m p l e t n í K D D proces, tedy i s p ř e d z p r a c o v á n í m dat a závěrečnou p rezen tac í 
výs ledků . K v ů l i z j e d n o d u š e n í a r o z š í ř e n o s t i jak a n g l i c k é h o pojmu data mining, 
tak i jeho č e s k é h o p ř e k l a d u d o l o v á n í z dat, budu ve s v é p r á c i p o u ž í v a t v ý r a z y 
d o l o v á n í z dat a proces K D D jako synonyma, i k d y ž se j e d n á o n e p ř e s n ý p ř e k l a d . 

Proces z ískávání zna los t í z d a t a b á z í je p o p s á n deta i lně j i v následuj íc í kapitole (3). 
O b e c n ě popisuje tento koncept a d o p o m ů ž e k l epš ímu p o c h o p e n í od l i šnos t í t ě ch to vý razů . 
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S t r o j o v é u č e n í v souvislosti s d o l o v á n í m dat 

Machine Learning (s t rojové učení) je j e d n í m z dů lež i tých odvě tv í , k t e r é je do lován ím vy­
už íváno . C í lem s t ro jového učení je automaticky se n a u č i t a rozpoznat vzory a na zák ladě 
dat p o t é v y t v á ř e t in te l igen tn í r o z h o d n u t í . Z k o u m á se p ředevš ím, jak toho d o s á h n o u t . Jsou 
využ ívány již z n á m é algori tmy a i t e r a t i vn í proces ke z lepšování r o z h o d n u t í v r e á l n é m čase, 
vše bez jakékol iv l idské interakce či specifického p rog ramován í . 

Dolování p ř e d e v š í m analyzuje obrovské m n o ž s t v í dat z různých zd ro jů k z ískání infor­
mací , objevuje nové závislost i , ale neř íd í ž á d n é procesy či akce. J e d n á se p ř e d e v š í m o b á d á n í , 
l idský faktor je n u t n o s t í , v s t u p n í data jsou n e s t r u k t u r o v a n é a n e p ř e d p r a c o v a n é . 

Oba t e r m í n y se ale z velké čás t i prol ína j í a využívaj í se navzá j em. 

2.5 Klíčové aspekty ovlivňující řešení dolovací úlohy 

V p r ů b ě h u procesu z ískávání cenných informací z dat se nez ř ídka objeví m é n ě či více pro­
b lémů, k t e r é mohou v ý r a z n ě ovlivni t p ře snos t výs ledných zna los t í . P ro to je d o b r é m í t na 
p a m ě t i , na co se zaměř i t anebo čeho se vyvarovat př i dolovacích ú lohách , aby byly výs ledky 
p ráce použ i t e lné . 

H l a v n í p o ž a d o v a n é vlastnosti 

Exis tu j í m i n i m á l n ě dvě h l avn í metriky, k t e r é určuj í , zda koncept z k o u m á n í a nás l edné 
apl ikování bude pro danou k o n k r é t n í ú lohu vhodný . 

P r v n í z nich je efektivita. Řešen í m u s í bý t schopno pracovat rychle v závis lost i na 
d a t a b á z í c h , se k t e r ý m i ve vě tš ině p ř í p a d ů bude pracovat. Do výs ledků h o d n o c e n í , zda je 
řešení efekt ivní , velkou m ě r o u zasahuj í p o u ž i t é algori tmy a struktury, se k t e r ý m i koncept 
pracuje. P o k u d se j e d n á o „ma lé " d a t a b á z e , ne j edná se vě t š inou o z á s a d n í p rob lémy, pokud 
je dolování a z m ě n y p r o v á d ě n é na d a t a b á z i p o m a l é , v p ř í p a d ě „obrovských" d a t a b á z í c h se 
již j e d n á o kl íčový aspekt. 

A druhou je š k á l o v a t e l n o s t . Vznikající modely ve velké m í ř e ovlivňuje objem dat pou­
žitý v t rénovac ích a tes tovacích m n o ž i n á c h . P o k u d model v y t v á ř í s p r á v n á r o z h o d n u t í u vel­
kého objemu hodnot, n e m u s í tomu tak bý t u m a l é tes tovac í množiny . To p l a t í s amozře jmě 
i o p a č n ý m s m ě r e m . V praxi se tato šká lova te lnos t n ě k d y n e d a ř í splnit, n i c m é n ě je m o ž n é 
použ i t í paralelizmu, p ř í p a d n ě vzorkování (sampling). 

D a l š í aspekty 

V p r ů b ě h u z k o u m á n í ú loh se objevuj í i dalš í klíčové body, se k t e r ý m i je n u t n é se v y p o ř á d a t . 
P ř e d e v š í m se j e d n á o o d l i š n o s t i ve v s t u p n í c h datech (overfitting). P o k u d se data pro 

učení a v y t v á ř e n í modelu liší od dat, na k t e r é je p o t é model apl ikován, je z ře jmé, že to bude 
mí t v l i v i na p ře snos t výs ledků . S p r á v n ý v ý b ě r dat, k t e r ý bude v h o d n ý m r e p r e z e n t a t i v n í m 
vzorkem, je n u t n o s t í . 

Problemat ika o d l e h l ý c h o b j e k t ů (outliers) je p o m ě r n ě z n á m á . Vznikaj í b u d p o m o c í 
c h y b n ý c h v s t u p n í c h dat, nebo z k r á t k a tyto e x t r é m n í hodnoty byly naměřeny . I p ře s 
n ízký p o č e t t ě ch to o b j e k t ů se mohou z á s a d n ě p r o m í t n o u t do výs l edného obrazu. Je na 
zvážení k a ž d é h o analyt ika, jak se s n imi v y p o ř á d á . Nab íz í se o d s t r a n ě n í t ě c h t o z á z n a m ů , 
n a h r a z e n í p r ů m ě r n ý m i hodnotami, p ř í p a d n ě p racován í s n i m i beze změny. C h y b n á data 
vznikaj í d íky poškození soubo rů , m a n u á l n í m u zadáván í atd. 
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Interakce l i d s k é h o faktoru m ů ž e h r á t velkou ro l i . Technič t í experti zpravidla ne­
znají p o d r o b n ě z k o u m a n á data, naopak uživate lé a p racovníc i s touto zna los t í ned i sku tu j í 
s t e chn ickými experty danou ú lohu . Vede to o p ě t k h o r š í m výs l edkům. 

Vizualizace v ý s l e d k ů již byla výše z m í n ě n a někol ik rá t . J e d n á se o úč inný n á s t r o j jak 
u p o z n á v á n í v s t u p n í c h dat, tak u interpretace výs ledků . M ů ž e v mnoha ohledech usnadnit 
prác i , ale t a k é bý t zavádějící a př ivés t ke s k u t e č n o s t e m , k t e r é nema j í pro danou ú lohu v l iv . 

D a t a b á z e velkých n a d n á r o d n í c h spo lečnos t í jsou e n o r m n ě velké, což m ů ž e vést k v e l k é 
dimenzi dat. Jsou o b s a ž e n a i data, k t e r á nejsou pro dolovací ú lohu p o t ř e b a a pouze zkreslují 
výs ledný model. 

O d v ě t v í dolování z dat n a r á ž í na v l á d n í v y h l á š k y , ale taky s n e v s t ř í c n o s t í korpo-
r á t n í c h firem. M n o h d y nejsou velmi už i t e čná data z t ěch to d ů v o d ů p ř e d á n a a n a l y t i k ů m 
a v ě d c ů m d íky o b a v á m z po rušen í zákonů či ú n i k u c i t l ivých informací (o osobách , firemních 
s t ra teg i ích atd.). 
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Kapitola 3 

Proces získávání znalostí z databází 

V t é t o kapitole bude p o d r o b n ě j i p o p s á n proces z ískávání zna los t í z d a t a b á z í a kroky před­
cházející s a m o t n é m u dolování , tedy n a č t e n í ú v o d n í d a t o v é množiny , její h lubš í a n a l ý z a 
a ú p r a v y n u t n é pro co nejpřesnějš í výs ledky př i dolování . 

Stěžejní informace t é t o kapi toly byly p ř e v z a t y z [4], [27]. 

Definice 3.1 „Získávání znalostí z databází (KDD, Knowledge discovery in databases) je 
proces hledání užitečných informací a vzorů v datech" [6]. 

V definici výše je p o t ř e b a z d ů r a z n i t slovo užitečné, což v mnoha p ř í p a d e c h je nejobt íž-
nější čás t dolování dat. H l e d a n é informace nejsou t r iv iá ln í , tedy nejsou dosaž i t e lné p o u h ý m 
z a d á n í m d a t a b á z o v é h o dotazu či p o m o c í sumar izuj íc ích statistik. 

Celkový proces je komplexn í , zahrnuj íc í posloupnost někol ika k roků . Graficky je zná­
zorněn na o b r á z k u 3.1. Č a s t o docház í k opakován í n ě k t e r ý c h k r o k ů v u r č i t ý c h i t e r a c í c h . 
Vstupem do procesu je obvykle velké m n o ž s t v í dat (čas to z více zd ro jů ) , v ý s t u p e m uži­
t ečné informace p o ž a d o v a n é uživate l i . P r o zachování kval i tn ích a už i t ečných informací bývá 
v r á m c i procesu n u t n á kooperace už iva te lů , k t e ř í znaj í dopodrobna obsah v s t u p n í c h dat, 
a t echn ických e x p e r t ů pracuj íc ích na dolování . 

, , , . . . „ . . . . , Předzpracovaná Transformovaná , . . . _ . . 
Vstupní data Cílová data áz&a data Model Znalost 

O b r á z e k 3.1: Proces z ískávání zna los t í z d a t a b á z í . P ř e v z a t o z [7] 
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Zák ladn í kroky procesu z ískávání zna los t í z d a t a b á z í : 

1. V ý b ě r dat: V tomto kroku jsou n a č t e n a data obvykle z více zdro jů . P r o b í h á n a č t e n í 
z r ů z n ý c h d a t a b á z í , soubo rů , p a m ě t í senzorů apod. P o t é p ř icház í na ř a d u z k o u m á n í 
dat. 

2. P ř e d z p r a c o v á n í dat: J e d n á se o velice dů lež i tý krok. D a t a po n a č t e n í nebývaj í ve 
stavu, k t e r ý by by l ihned použ i t e lný pro dolování . N a č t e n á data mohou obsahovat 
n e s p r á v n é či chybějící hodnoty, k t e r é bývaj í nahrazeny v h o d n ý m i hodnotami ze sta­
t i s t ických p o s t u p ů , p ř í p a d n ě mohou bý t c h y b n é z á z n a m y v y m a z á n y ú p l n ě . Z k o u m á n í 
se t a k é zaměřu je na data v ý r a z n ě se odlišující od dat o s t a t n í c h - tzv. od lehlé objekty. 

3. Transformace dat: Zde p r o b í h á konverze dat do f o r m á t u v h o d n é h o pro dolování 
a t a k é konverze dat z různých zdro jů . Transformace t a k é zahrnuje redukci dat, kde 
je rozhodnuto o o d s t r a n ě n í a t r i b u t ů , k t e r é dle e x p e r t ů v ž á d n é m p ř í p a d ě nesouvisej í 
s h l e d a n ý m i informacemi, naopak by dolování mohly n e g a t i v n ě ovl ivni t . Dá le mohou 
bý t a t r ibuty subs t i tuovány , p ř í p . t r an s fo rmovány p o m o c í m a t e m a t i c k é funkce. 

4. D o l o v á n í z dat: H lavn í krok procesu - jsou apl ikovány nej různějš í algoritmy, vy tvá­
řeny modely a ná s l edné generovány p o ž a d o v a n é výs ledky dolování . 

5. V y h o d n o c e n í a prezentace v ý s l e d k ů : Vizual izace výs ledků s te jně jako z k o u m á n í 
v s t u p n í c h dat u p ř edzp racován í jsou velice dů lež i té . Samotnou vizual izaci bych označi l 
jako dalš í obor související s do lováním, jelikož analyt ic i m u s í p řesvědč i t uživate le 
o pravdivosti svých výs ledků . 

J edno t l i vé kroky procesu z ískávání zna los t í z d a t a b á z í se o p ě t sk ládaj í z dalš ích dílčích 
ú loh a v y p o ř á d á v a j í se s r ů z n ý m i problémy. Zároveň p ř í p r a v a dat zpravidla zabere mnohem 
delší časový úsek než s a m o t n é dolování . P ro to níže budou p ř e d s t a v e n y p ř í p r a v n é fáze dat 
podrobně j i . 

Problemat ika dolovací fáze a r ů z n é typy úloh , se k t e r ý m i se analyt ik v y p o ř á d á v á , jsou 
p o p s á n y v kapitole 4. P r ed ikován í spo j i tých hodnot, na k t e r é se zaměřu je tato b a k a l á ř s k á 
p ráce , je teoreticky p o p s á n o níže (kap. 7). 

3.1 Výběr dat 

V ů b e c p r v n í m krokem procesu je n a č t e n í d a t o v ý c h ob j ek tů . Objekty obsahuj í úda j e o jed­
no t l ivých vzorcích ( z á z n a m e c h ) . Jsou pop i sovány m n o ž s t v í m a t r i b u t ů ( p r o m ě n n ý c h , vlast­
nost í ) zachycujících z á k l a d n í charakterist iku vzorku. A t r i b u t y dě l íme na ka tegor ické (kva­
l i ta t ivn í ) - poh lav í , barva očí , h o d n o c e n í tvrdost i m i n e r á l ů , a numer ické (kvan t i t a t i vn í ) -
čás tka , p o č e t obyvatel. Také mohou bý t a t r ibuty dě leny p o m o c í p o č t u nabývaj íc ích hodnot 
na d i sk ré tn í (konečná m n o ž i n a hodnot) a spo j i t é (nekonečná m n o ž i n a hodnot). 
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Jakáko l iv m n o ž i n a dat m ů ž e bý t p o p s á n a p o m o c í t ř í zák ladn ích charakteristik [21]. Jsou 
pak určuj ící pro v ý b ě r dolovacích technik použ i tých v dalš ích kroc ích procesu dolování . 

• Dimenzionalita - neboli t a k é r o z m ě r d a t o v é h o souboru. J e d n á se tedy o poče t atri­
b u t ů popisuj íc ích j e d n o t l i v ý z á z n a m . V p ř í p a d ě vysoce d imenz ioná ln í ch m n o ž i n je 
čas to n u t n á redukce dat, jel ikož a t r ibuty mezi sebou bývaj í r e d u n d a n t n í . 

• Ř í d k o s t (sparsity) - n ě k t e r é a t r ibuty nabýva j í hodnot pouze 0 a 1 ( p ř í p a d n ě jakékol iv 
nenulové číslo), č a s t o k r á t tehdy, když určuj í výsky t v d a n é kategorii . Dů lež i t é jsou 
pouze nenulové hodnoty, k t e r ý c h je min imum. Nulové hodnoty n e m u s í bý t uk ládány . 
T í m t o u š e t ř í m e v ý p o č e t n í CctS cl mí s to v úložiš t i . 

• Rezoluce hodnot - pokud jsou data n a č í t á n a z více zdro jů , a t r ibuty mohou bý t sice 
s te jné, ale jednotky se mohou lišit. Je n u t n é je sjednotit, aby p ř í p a d n é vzory u k r y t é 
v datech nevymizely. 

Po fázi n a č t e n í a s e z n á m e n í se s daty př icház í na ř a d u p ředzpracován í . 

3.2 Předzpracování 

Č á s t p ř e d z p r a c o v á n í dat se zaměřu je p ř e d e v š í m na dva zák l adn í p rob lémy. Z a p rvé mus í 
bý t data d o s t u p n á v t a k o v é m fo rmá tu , aby s n i m i dokáza ly pracovat dolovací algoritmy. 
A za d r u h é je n u t n é , aby vedla k co ne j lepš ímu výkonu a kval i tě m o d e l ů [2]. 

Č i š t ě n í dat 

P o ž a d o v a n é vlastnosti vedoucí k d o b r é k v a l i t ě dat jsou následuj ící : p ř e s n o s t , komplet­
nost a konzistence [9]. T y t o vlastnosti obvykle v p r v o t n í fázi nesplňuj í data velkých 
d a t a b á z í a d a t o v ý c h sk ladů . Z a š u m ě n é hodnoty jsou zpravidla na p r v n í pohled n e s p r á v n é , 
u nekonz i s t en tn í ch dat se mohou objevit r e d u n d a n t n í atributy, p ř í p a d n ě hodnoty n ě k t e r ý c h 
a t r i b u t ů jsou z a p s á n y v j iných fo rmátech . T y t o chyby mohou bý t z p ů s o b e n y chybou l idského 
faktoru, p o r u š e př i s b ě r u dat nebo p rávě použ i t í více d a t o v ý c h zd ro jů [27]. Nedostatky se 
řeší v r á m c i č i š t ě n í a transformace dat. 

Meto dy č is tění dat pro chybějící hodnoty: 

• O d s t r a n ě n í z á z n a m u nebo atr ibutu 

• M a n u á l n í n a h r a z e n í - n u t n á znalost d o m é n y 

• A u t o m a t i c k é n a h r a z e n í - n a p ř . konstantou, p r ů m ě r e m , p r ů m ě r e m v r á m c i p ř íbuz ­
ných z á z n a m ů , interpolace, p o u ž i t í m a l g o r i t m ů pro klasifikaci (predikci) 

P ř í s t u p y pro n a k l á d á n í se z a š u m ě n ý m i daty využívaj í j iž metody použ ívané př i fázi dolo­
vání . Toto je jedna z př íč in , p r o č proces z ískávání zna los t í z d a t a b á z í pracuje v i te rac ích . P r o 
vyh lazen í z a š u m ě n ý c h dat se použ ívá n a p ř . p l n ě n í (binning), regrese, s h l u k o v á n í [27], 
pod robně j i v 4. Dá le se využívaj í t a k é numer ické metody z m a t e m a t i c k ý c h a s t a t i s t i ckých 
ana lýz , p ř í k l a d e m m ů ž e bý t a p r o x i m a č n í k ř i v k a spline (na o b r á z k u 3.2). 
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• B X » 

O b r á z e k 3.2: Z n á z o r n ě n í vyh lazen í z a š u m ě n ý c h dat a n a h r a z e n í technikou Spline. 
Zdroj : https: //appsource.microsof t.com/en-us/product/power-bi-visuals/ 
WA104380860 

3.3 Transformace 

Rovněž techniky transformace slouží k p řesně j š ím v ý s l e d k ů m dolovacích m o d e l ů . N ě k t e r é 
zdroje uváděj í , že transformace je součás t p ř e d z p r a c o v á n í dat. Cíl obou k r o k ů je stejný. Ve 
své p rác i jsem se však rozhodl použ í t rozdělení dle Margaret H . D u n h a m [4]. Samozře jmě 
se ale metody obou k r o k ů prol ínaj í . 

Do kroku transformace mohou bý t zahrnuty nej různějš í techniky. T y nejdůleži tě jš í jsou 
uvedeny níže. 

Integrace dat 

Nesrovnalosti s c h é m a t dat z různých zd ro jů řeší integrace dat. Popis s c h é m a t m ů ž e bý t 
zp ros t ř edkován za p o m o c í metadat. 

Definice 3.2 Metadata jsou jednoduše definovaná jako data o datech. Jsou určená k popisu 
dat, se kterými jsou spjaty. [25]. 

Obsahem t ě c h t o metadat jsou j m é n a a t r i b u t ů a d a t o v ý typ, p ř í p a d n ě p ř í p u s t n é rozsahy 
hodnot. 

P ř e d e v š í m r ů z n é fo rmá ty či u n i k á t n o s t dat jsou body, na k t e r é je n u t n é si d á t pozor. 
A u t o m a t i z o v a n é n á s t r o j e v t é t o oblasti jsou omezené , proto č a s t o k r á t m u s í bý t z á z n a m y 
upraveny r u č n ě [27]. 

Agregace 

N ě k d y m é n ě z n a m e n á více. Zkombinován í dvou či více o b j e k t ů do jednoho m ů ž e bý t n ě k d y 
na škodu , n ě k d y naopak m ů ž e dopomoci k v ý r a z n ě lepš ím v ý s l e d k ů m . Menš í m n o ž s t v í 
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z á z n a m ů rovněž z n a m e n á menš í n á r o k y na paměť a v ý p o č e t n í čas [21]. N a p ř . v ý p o č e t 
s t a n d a r d n í odchylky pro j edno t l ivé měsíce d a t o v é m n o ž i n y je zašumělý , př i agregaci na celé 
roky se objevuje p r av ide lná loga r i tmická funkce. 

P ro agregaci spo j i tých a t r i b u t ů se ča s to využ ívá suma či p r ů m ě r . U t ěch ka tegor ických 
mohou bý t data v y n e c h á n a . 

Normalizace 

Dolovací metody normalizaci č a s to vyžaduj í . P ř e d e v š í m je to n u t n é u a l g o r i t m ů klasifikace 
založené na vzdá lenos t i a n e u r o n o v ý c h sí t ích. Nejinak tomu je i v p ř í padové s tudi i - 8. D a t a 
jsou n a m a p o v á n a do specifického rozsahu, v y c e n t r o v á n a typicky do hodnoty 0. Zachovává 
se p o m ě r mezi p ů v o d n í m i hodnotami [27]. 

V y t v o ř e n í n o v ý c h p o p i s n ý c h a t r i b u t ů a jejich selekce 

Jsou p ř ípady , kdy zdrojová data obsahuj í i stovky a t r i b u t ů . Mnoho z nich n e m u s í bý t v ů b e c 
re levan tn í pro řešení d a n é úlohy. U n ě k t e r ý c h ú loh je dů lež i t é vy tvo řen í nových v las tn ích 
pop i sných a t r i b u t ů (features). V p ř ípadové s tudi i t é t o p r á c e predikce p r o b í h á v ý h r a d n ě na 
zák ladě nově v y t v o ř e n ý c h a t r i b u t ů . 

V y h o d n o c o v á n í nejdůleži tě jš ích a t r i b u t ů a zá roveň vy loučení nepouž i t e lných lze v litera­
t u ř e na j í t pod pojmem a n a l ý z a relevance (relevance analysis) [9]. P ro v ý b ě r ne jvhodně j -
ších a t r i b u t ů lze využ í t heur i s t ické techniky ( p o s t u p n ý d o p ř e d n ý výběr , z p ě t n á p o s t u p n á 
eliminace atd.) nebo algori tmy rozhodovac ích s t r o m ů [27]. 

Diskretizace a binarizace 

O p ě t se j e d n á o metody, d íky k t e r ý m dosahuj í klasifikační algori tmy přesnějš ích výs ledků . 
Diskretizace p rovád í transformaci spo j i tých a t r i b u t ů na d i sk ré tn í (např . ceny n e m o v i t o s t í 
se podle ně jakých in te rva lů p ř eved o u na hodnoty levný, p r ů m ě r n ý , d r a h ý nebo na číselnou 
podobu 1 - 3). U binarizace jsou p ř eváděny jak hodnoty spoj i té , tak i d i sk ré tn í na nulovou 
a nenulovou hodnotu [21]. T y p i c k y se j e d n á o a t r ibuty ve f o r m á t u ano/ne na fo rmát 0 /1 . 
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Kapitola 4 

Typy dolovacích úloh 

Není p ř e k v a p e n í m , že exis tuj í r ů z n é typy dat a r e p o z i t á ř ů , v návaznos t i na to se objevuje 
i velké m n o ž s t v í dolovacích ú loh (data min ing functionalities). T y se liší k r o m ě v s t u p n í c h 
dat i typy m o d e l ů a vzorů , k t e r é v datech vyhledávaj í . S y s t é m y m u s í bý t t a k é d o s t a t e č n ě 
univerzá ln í , jel ikož v praxi se čas to s tává , že uživate lé neví , j a k ý model a j a k ý m i způsoby 
d a n ý model tvo ř i t [27]. 

V následuj íc ích p o d k a p i t o l á c h bude n a s t í n ě n a vě t š ina t y p ů dolovacích ú loh a jejich pří­
klady. Všechny tyto ú lohy se pak prováděj í v kroku dolování procesu K D D (kapitola 3) [27]. 
Rozdě len í p ř e h l e d n ě znázorňu je ob rázek 4.1. 

Dolování dat 

> 
1 

Prediktivní typy úloh Deskriptívni typy úloh 

1 f > 

Klasifikace Regrese 
r 

Asociační analýza Shluková analýza Anaýza odlehlých hodnot 

O b r á z e k 4.1: T y p y dolovacích ú loh . P ř e v z a t o z [4] 

Jak j iž ob rázek 4.1 n a p o v í d á , ú lohy jsou podle účelu dolování rozdě leny na p r ed ik t i vn í 
a desk r ip t ívn i . V následuj íc í sekci jsou uvedeny ty p red ik t ivn í . D r u h ý typ ú loh popisuj ící 
vlastnosti a vztahy na existuj ících datech naleznete v sekci 4.2. 

4.1 Prediktivní typy úloh 

Cílem t ěch to ú loh je p red ikován í hodnot k o n k r é t n í h o a t r ibutu na zák ladě hodnot j iných 
a t r i b u t ů [21]. M ů ž e se jednat b u d o situaci, kdy d íky d a t ů m z j iných zd ro jů je vypoč ­
tena p o ž a d o v a n á informace, k t e r á v j i n é m zdroji chybí , nebo p ř e d p o v ě d ě t b u d o u c í chování 
p o m o c í a n a l ý z y h is tor ických dat [27]. 

P red ikovaný atribut je čas to označován jako c í l o v á nebo z á v i s l á p r o m ě n n á (target or 
dependent variable), z a t í m c o at r ibuty p o u ž i t é pro predikci jsou n a z ý v á n y jako v y s v ě t l u j í c í 
nebo n e z á v i s l é p r o m ě n n é (explanatory or independent variables) [21]. 
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V n ě k t e r ý c h pub l ikac ích i d íky n e š ť a s t n é m u použ íván í slov jsou popisy p o j m ů klasifikace, 
regrese a predikce z m a t e n é , zavádějící (např . [4]). V t é t o p rác i budu dle svých zkušenos t í 
odl išovat tyto t ř i t e r m í n y takto: 

• Klasifikace - s louží k predikci hodnot ka tegor ických (d iskré tn ích , n e u s p o ř á d a n ý c h ) [27] 

• Regrese - s louží k predikci hodnot spo j i tých [27] 

• Predikce - zobecněn í obou t e r m í n ů - zahrnuje jak klasifikaci, tak regresi [9] 

Mode ly se na u r č i t é m vzorku dat n a u č í vlastnosti a vztahy tohoto vzorku, k t e r é pak se 
snaží aplikovat na j iných datech, kde už model n e m á k dispozici cílovou p r o m ě n n o u , naopak 
se j i snaž í predikovat. 

F á z e predikce 

P r e d i k t i v n í typy ú loh využívaj í metodu s t r o j o v é h o u č e n í s u č i t e l e m (supervised lear-
ning), t u d í ž p ř e d p o k l a d e m jsou v s t u p n í data se z n á m ý m i hodnotami c í l o v é pro­
m ě n n é . P ř i t v o r b ě k a ž d é h o modelu, k t e r ý posléze bude sloužit k p red ikování hodnot, se 
p rocház í d v ě m a h l avn ími fázemi, typicky opakovaně v cyklu . 

V s t u p n í data se z n á m o u hodnotou cílového a t r ibutu jsou rozdě lena na t rénovac í , testo­
vací a v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h i na va l idační množ inu . 

P r v n í čás t se n a z ý v á f á z e u č e n í . Z t r é n o v a c í m n o ž i n y model p o z n á v á s t rukturu dat 
a „učí se" vztahy mezi n imi . N a zák ladě t ěch to dat je pak v y t v o ř e n model. 

Vy tvo řený model v y h o d n o t í h l e d a n ý atr ibut na datech v t e s t o v a c í s a d ě bez jeho zna­
losti b ě h e m f á z e t e s t o v á n í . Hodnoty jsou pak p o r o v n á n y se s k u t e č n ý m i výsledky. Podle 
dosaženého skóre p ře snos t i p o t é analyt ik v y h o d n o t í , zda je model použi te lný, p ř í p a d n ě 
použi je model jiný. 

Je n u t n é , aby data byla rozdě lena r o v n o m ě r n ě . D a t a v t r énovac í m n o ž i n ě by mě la bý t co 
m o ž n á ne j reprezen ta t ivně j š í , aby vzn ik lá tzv. k l a s i f i k a č n í pravidla by la co nejvíc kom­
plexní [27]. Pro to exis tuj í p ř í s tupy , kdy klasi f ikátor v i te rac ích zvolí vždy j iné t rénovac í 
a t es tovac í množiny , aby nás l edně mohl vybrat pro finální n a t r é n o v á n í ty množiny , k t e ré 
prokazovaly nejlepší výs ledky na t e s tovac ím souboru dat ( nap ř . kř ížová validace). 

K a ž d ý vznik lý model m á spoustu p a r a m e t r ů , k t e r é m ů ž e analyt ik nastavit. J e d n í m 
z nich je r e l a t i v n í chyba ( „ p r o c e n t u á l n í pod í l chybně p red ikovaných in s t anc í vůč i mo­
hutnosti celé uvažované m n o ž i n y in s t anc í " ) [26]. T a m u s í bý t nastavena vyváženě , j inak je 
model sice p ře sný na tes tovacích datech, ale klasifikační pravidla jsou pak moc k o n k r é t n í 
a nemohou bý t p o u ž i t a na j iných datech. Dojde k tzv. p ř e u č e n í modelu (overfitting), 
k t e r é j iž bylo z m í n ě n é v 2.5. 

T í m se zabývá v a l i d a č n í m n o ž i n a sloužící k ne jvhodně j š ímu n a s t a v e n í p a r a m e t r ů pro 
d a n ý p r o b l é m . N e n í ale n u t n o s t í . Mode ly si mohou upravovat své parametry již v r á m c i t r é ­
novací množiny . Val idační m n o ž i n a se použ ívá n a p ř . u p ro řezáván í j iž ho tového stromu [26]. 

P ro lepší p o c h o p e n í vztahy dělení v s t u p n í c h dat pro predikci popisuje i ob rázek 4.2. 
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Vstupní data Trénovací množina 
Trénování 

modelu 

Model 

t 
i pate Úprava parametrů 

Validační množina 

r 
Aplikace modelu 

Testovací množina 

O b r á z e k 4.2: Rozdě len í dat v p ř í p a d ě p red ik t ivn í ch t y p ů ú loh 

Klasifikace 

Cílem v typické klasif ikační úloze je rozdě len í z á z n a m ů dat do j edno t l i vých skupin ( t ř íd -
classes). Dů lež i tou v l a s tnos t í je, že c í l o v á p r o m ě n n á je d i s k r é t n í h o 1 charakteru. Typ i cky 
budou data rozdě lena do t ř í d podle v y p o č t e n é hodnoty cílové p r o m ě n n é . 

Vy tvo řený model m ů ž e bý t sestaven za p o m o c í mnoha technik (klasifikační pravidla , 
rozhodovac í stromy, Naivě Bayes Classifier, neu ronové s í tě aj.). T y p i c k ý m p ř í k l a d e m klasi­
fikace je rozdělení k l i en tů banky do t ř í d y těch , k t e r ý m m ů ž e bý t p ř í p a d n ě poskytnut úvěr , 
a do t ř í d y o p a č n é . Klasifikací je i p red ikování záp lav na zák l adě a k t u á l n í h o stavu řek. 

Zv l á š tn ím p ř í p a d e m mohou bý t úlohy, kde dů lež i tou rol i hraje čas . D a t a obsahuj í typicky 
časový ú d a j a hodnoty a t r i b u t ů v d a n é m čase . J e d n á se o a n a l ý z u č a s o v ý c h ř a d (time 
series analysis). Zde na rozdí l od j iných klasif ikačních ú loh jsou data se řazena a sousedn í 
hodnoty ma j í mezi sebou u rč i tý vztah. 

Regrese 

Cílem regresn í ú lohy je predikce hodnot s p o j i t é h o atr ibutu na zák l adě h is tor ických 
a a k t u á l n í c h dat. Jednou z technik zpravidla použ ívaných u regrese je regresn í ana lýza . 
J e d n á se o s y s t é m metod a funkcí, ze k t e rých jsou v y b r á n y ty ne j lépe popisuj íc í vývoj 
d a n é h o a t r ibutu [4]. 

P ř í k l a d e m m ů ž e bý t v ý p o č e t nové akčn í ceny pro v ý r o b e k v n á k u p n í m centru na zák ladě 
a k t u á l n í h o stavu ve skladu, p o p t á v c e a p o ž a d o v a n é h o zisku. 

Ste jně jako u klasifikace i zde se m ů ž e m e setkat s a n a l ý z o u časových řad . 

Zde je z m í n ě n a klasifikace a regrese jen okra jově . Jel ikož se j e d n á o h lavn í t é m a t é t o 
p ráce , je tato problematika dopodrobna p o p s á n a v kapitole 7. 

4.2 Deskriptívni typy úloh 

V t ěch to ú lohách jsou v y t v á ř e n y desk r ip t ívn i modely, k t e r é h ledaj í v datech vzory (korelace, 
trendy, anomál i e ) a v z á j e m n é souvislosti. T y t o ú lohy se čas to snaž í vysvět l i t vztahy a zákony 
z p ř í r o d y a vyžadu j í ná s l edně d ů k l a d n é zp racován í výs ledků [21]. Popisu j í do hloubky již 

1 diskrétní cílová proměnná - hledaný atribut dolování je výčtového typu, opakem je spojitý atribut 
u regrese [21] 
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existující data, ne j edná se o p red ikován í dat do budoucna, jak je to u p red ik t ivn í ch ú loh 
(viz kapi tola 4.1). 

A s o c i a č n í a n a l ý z a 

V r á m c i t é t o ana lýzy je v y t v á ř e n model identifikující specifické druhy asociací dat. Nale­
zené vzory jsou typicky r ep rezen továny formou asoc iačních pravidel jako na p ř í k l a d u 4.1. 
Výs l edná pravidla se n e m u s í shodovat s realitou, tedy mohou spojovat objekty a jejich 
vlastnosti , k t e r é spolu v r e á l n é m svě tě v ž á d n é m p ř í p a d ě nesouvis í . N i c m é n ě p ř e s t o v r á m c i 
d a n é ú lohy m ů ž e bý t t akové pravidlo s těžejní [4]. 

sportovec(X,' ano') A bydliste(X,' Ostrava) =4> oblíbeny K lub(X,' BanikO strava) 

Pokud se v pravidle nacház í více než jeden p r e d i k á t , j e d n á se o m u l t i d i m e n z i o n á l n í 
a s o c i a č n í pravidlo. V p ř í p a d ě jednoho je j e d n o d i m e n z i o n á l n í [27]. 

Z d ů v o d u exponenc i á ln ího r ů s t u p r o h l e d á v a n é h o prostoru je cí lem na léz t nej zaj ímavější 
vzory efekt ivní cestou [21]. 

A n a l ý z a n á k u p n í h o košíku v i n t e r n e t o v ý c h obchodech je velice z n á m ý m p ř í k l a d e m t é t o 
analýzy. P o k u d už iva te l p ř i d á do košíku ně jakou položku , jsou m u nab ízeny i da lš í produkty, 
k t e r é p a t r n ě s j iž v loženým produktem souvisejí (tzn. byly ř a d o u z á k a z n í k ů vloženy t a k é ) . 

S h l u k o v á a n a l ý z a 

S h l u k o v á a n a l ý z a (anglicky clustering) se p o d o b á klasifikaci, na rozdí l od ní ale nejsou 
předdef inované t ř ídy, do k t e rých by m ě l a bý t data rozdě lena . V řeči s t ro jového učen í se 
j e d n á o učen í bez uči te le (unsupervised learning) [4]. Objekty pa t ř í c í do jednoho shluku 
jsou si mnohem více p o d o b n é než objekty nacházej íc í se ve dvou odl i šných shlucích. Shluky 
mohou nebo n e m u s í bý t d i s junk tn í . 

P ř í k l a d e m shlukové a n a l ý z y m ů ž e bý t n a p ř . p ř i ř azen í nov inových č l ánků do j edno t l i vých 
sh luků podle vyskytu j íc ích se slov a jejich p o č t u . Výs ledné shluky by obsahovaly pouze 
č lánky s te jných t é m a t (ekonomie, z d r a v o t n í péče) [21]. 

A n a l ý z a o d l e h l ý c h hodnot 

T a k ř k a o p a č n ý cíl oproti sh lukové ana lýze m á a n a l ý z a o d l e h l ý c h hodnot (outliers ana-
lysis), t a k é n a z ý v a n á jako a n a l ý z a anomá l i í (anomaly analysis). Zde se j e d n á o na lezení 
hodnot, k t e r é se v ý r a z n ě liší od chování d r t i vé vě tš iny dat. H l e d á n í p r o b í h á p o m o c í statis­
t ických t e s t ů (d i s t r ibučn í funkce, p r a v d ě p o d o b n o s t n í modely), m ě ř e n í m vzdá lenos t í nebo 
metod z a m ě ř e n ý c h na m ě ř e n í hustoty [9]. 

Rozsah použ i t í t ě c h t o t y p ů ú loh je velký, od in formačních technologi í (detekce ú t o k ů na 
server) p řes b a n k o v n i c t v í ( p o d v o d n é použ i t í odc izených k red i tn í ch karet) až po zdravotnic­
t v í (de tekování chorob na zák ladě t e s t ů ) . 

V t ěch to p ř í p a d e c h se klade velký d ů r a z na vysokou m í r u detekce od leh lých hodnot 
a m i n i m á l n í m í r u chybovosti [21]. P o k u d je vzato jako p ř ík l ad de tekován í chorob, je n u t n é 
odhalit jejich m a x i m á l n í procento (mohou bý t pro neléčené pacienty smr t e lné ) a zároveň 
chybné u rčen í choroby u zd ravého pacienta způsobí , že n á s l e d n á vyše t ř en í mohou bý t pro 
člověka zá těž í . 

[podpora = 2%, spolehlivost = 65%] 
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Kapitola 5 

Podpora 
Python 

dolování dat v jazyce 

Obsahem t é t o kapi toly bude p ř e d s t a v e n í n á s t r o j ů u rčených k p r a k t i c k é m u využ i t í v r á m c i 
dolování dat v jazyce P y t h o n . S ros touc í p o p t á v k o u po ana ly t i c ích (v U S A až o 28% do 
roku 2020, [8]) v t é t o oblasti rostou i m o ž n o s t i použ i t í p rog ramovac í ch j a z y k ů pro tyto 
úlohy. M e z i nejvíce využ ívané j azyky pro dolování dat p a t ř í dvojice P y t h o n a R . S m e n š í m 
odstupem nás leduje Java, S Q L , Ju l i a a Scala [1]. 

Jel ikož p ř í p a d o v á studie t é t o p r á c e byla v y p r a c o v á n a v jazyce Py thon , bude zde p ř e d s t a ­
ven jazyk jako takový, jeho moduly pro a n a l ý z u dat a webová aplikace Jupyter Notebook. 

5.1 Jazyk Python 

Rychle se rozvíjející, dynamicky in te rp re tovaný , ob jek tově or ientovaný, vysokoúrovňový 
skr ip tovac í jazyk - P y t h o n 1 . 

B y l v y t v o ř e n jako open source projekt v roce 1991 G u i d e m van Rossumem, k t e r ý název 
p řevza l z angl ického te lev izn ího ser iálu M o n t y Python ' s F l y i n g Circus [20]. 

O t é m ě ř 30 let pozděj i se podle T I O B E indexu za loženém na p o č t u z a d a n ý c h d o t a z ů 
skrze nej rozšířenější i n t e rne tové vyh ledávače jazyk P y t h o n p rav ide lně umísťuje mezi p r v n í 
pě t ic í všech p rog ramovac í ch j a z y k ů [23]. 

Stal se o b l í b e n ý m p ř e d e v š í m d íky svému rozsahu použ i t í a p ř e h l e d n é syntaxi, k t e r á je 
taky z p ů s o b e n a r a r i t n í m odsazován ím p o m o c í mezer oproti s loženým z á v o r k á m v j iných 
jazycích . Je d o s t u p n ý na běžných p l a t fo rmách , ve vě tš ině d i s t r ibuc í s y s t é m u L i n u x ho lze 
na léz t jako součás t zák l adn í instalace. 

Díky rych l ému vývoji se dnes (v roce 2019) lze setkat s verzemi 2.x a 3.x, k t e r é nejsou 
mezi sebou kompa t ib i l n í . P y t h o n 2.x v roce 2020 p ř e s t a n e bý t p o d p o r o v á n . Z verze 3.x byla 
pos ledn í v y d a n á verze 3.7.2 v prosinci roku 2018. 

V jazyce P y t h o n bylo i m p l e m e n t o v á n o mnoho p r o j e k t ů z nej různějš ích I T oblas t í , n a p ř . 
frameworky Django a P y r a m i d pro vývoj webů , n á s t r o j e pro vývoj software, hry a webové 
s lužby (Battlefield, Dropbox, U B E R , Pinterest) [20]. 

Jak bylo z m í n ě n o výše, P y t h o n je open source projekt. To umožn i lo vývojářské k o m u n i t ě 
v y t v á ř e t své moduly a volně je nab íze t o s t a t n í m . T y t o moduly jsou j e d n o d u š e d o s t u p n é 
přes r e p o z i t á ř P y P I (Py thon Package Index), kde jsou k dispozici i n á s t r o j e pro p o t ř e b y 
dolování , k t e r é dělaj í P y t h o n v h o d n ý pro tuto oblast. 

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

Jupyter Notebook 2 je už i t ečný n á s t r o j sloužící p ř e d e v š í m k p ř e h l e d n é prezentaci výs ledků 
a sdí lení k ó d ů mezi osobami. Webo v á aplikace s konzolí Py thonu , ale i s podporou dalš ích 
j a zyků , kde lze kombinovat b loky kódu , v ý s t u p y z konzole a p ř í p a d n ě i p ř i d á v a t vysvě t l ivky 
v WF^SL. Výs ledky s tud i í lze j ednoduše j i prezentovat z á k a z n í k ů m , k te ř í nejsou I T specia l is té , 
a mohou bý t z Jupyter Notebook e x p o r t o v á n y do f o r m á t ů P D F , H T M L aj. 

5.3 NumPy 

J e d n á se o bal ík n á s t r o j ů spo lečně s ba l íkem S c i P y 3 pro prác i s n u m e r i c k ý m i daty a vědecké 
v ý p o č t y v Py thonu . Z á k l a d n í m kamenem N u m P y ' 1 je d a t o v ý objekt h o m o g e n n í h o mul t id i -
menz ioná ln ího pole ndarray. Jeho velikost je p e v n ě d a n á již př i inicial izaci , na rozdí l od 
j iných pol í použ ívaných v P y t h o n u [16]. 

Současně bal ík obsahuje i mnoho metod pro p rác i s t í m t o d a t o v ý m typem, k t e r é se 
j e d n o d u š e a i n t u i t i v n ě daj í p o u ž í t na všechny členy ndarray. M o h o u to bý t j e d n o d u c h é 
m a t e m a t i c k é operace, ale t a k é p r á c e s polynomy, vzorkováním, l ineárn í algebrou a t aké 
d i sk ré tn í Fourierova transformace. Zároveň jsou dů lež i t é metody pro generování , řazení , 
h l edán í či p rác i se soubory. 

Vě t š ina o s t a t n í c h m o d u l ů pracuj íc ích s mat icemi či t abulkami je postavena na N u m P y 
nebo p o d p o r u j í ndarray objekt. 

5.4 Pandas 

N a modulu N u m P y je postaven i Pandas 5 . Tento p o p u l á r n í ba l ík pro analy t iky nabíz í 
úč inné a flexibilní da tové struktury, k t e r é u s n a d ň u j í manipulaci s daty a ana lýzu . P o d o b n ě 
jak N u m P y m á i Pandas svůj d a t o v ý objekt - DataFrame. J e d n á se prakt icky o ekvivalent 
tabulky. M á in tegrované indexován í a je složen ze Series p ředs tavu j íc í sloupec tabulky, jak 
je z n á z o r n ě n é na o b r á z k u 5.1. 

M e z i p ř e d n o s t i tohoto modulu p a t ř í p ř e d e v š í m n a č í t á n í a zapisování dat z, resp. do 
t e x t o v ý c h soubo rů , f o r m á t ů t a b u l k o v é h o editoru Microsoft Exce l , p ř í p a d n ě d a t a b á z í . Dá le 
poskytuje n á s t r o j e pro p ř e d z p r a c o v á n í dat jako je p r á c e s chyběj íc ími daty, transformace, 
v y t v á ř e n í p o d m n o ž i n , indexování , seskupován í a tvorba sumar izu j íc ích statistik. 

5.5 Scikit-learn 

P o k u d by mě l bý t z m í n ě n jeden modul , bez k t e r é h o by se v jazyce P y t h o n dolování dat 
neobeš lo , by l by to Sc ik i t - lea rn 6 . Nab íz í mnoho p r inc ipů z oblasti s t ro jového učení . 

• R e p o z i t á ř c v i č n ý c h či r e á l n ý c h d a t o v ý c h m n o ž i n 

• M e t o d y p ř e d z p r a c o v á n í dat a t r a n s f o r m a c í - extrakce a t r i b u t ů , n á h o d n á pro­
jekce, aproximace, z ře tězen í více ná s t ro jů , normalizace 

2 https://jupyter.org/ 
3 https://www.scipy.org/ 
4 https : //www.numpy. org/ 
5 https://pandas.pydata.org/ 
6 h t t p s : / / s c i k i t - l e a r n . o r g / 
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Pandas Series 

# First Name Age Sex 

1 John 23 M 

2 Mary 24 F 

3 James 27 M 

Pandas DataFrame 

O b r á z e k 5.1: Pandas Serieš a DataFrame 

• S t r o j o v é u č e n í s u č i t e l e m - v ý b ě r a t r i b u t ů , algori tmy S V N , nejbližších sousedů , 
neu ronových sít í , metody pro posí lení robustnosti m o d e l ů aj. 

• S t r o j o v é u č e n í bez u č i t e l e - sh luková ana lýza , rozklad s ignálů , a n a l ý z a od leh lých 
hodnot, odhady hustoty aj. 

• V ý b ě r m o d e l ů a v y h o d n o c e n í - kř ížová validace, l aděn í p a r a m e t r ů m o d e l ů , vy­
h o d n o c e n í kval i ty p red ikování atd. 

5.6 Ostatní použité knihovny 

M o d u l y z m í n ě n é níže sice j iž nejsou j á d r e m podpory pro dolování v P y t h o n u (u M a t p l o t l i b u 
by se dalo o tom polemizovat), p ř í p a d n ě jejich rozsah použ i t í nen í tak komplexn í . N icméně 
jsou zde uvedeny, p ro tože byly p o u ž i t y pro p ř í p a d o v o u studi i . Všechny p o d p o r u j í či použí ­
vají moduly N u m P y a Pandas, k r o m ě A l p h a vantage jsou všechny o p ě t d o s t u p n é pod B S D 
licencí. 

Matplotl ib 

Jak již n á z e v n a p o v í d á , modu l M a t p l o t l i b ' zp ros t ř edkovává n á s t r o j e pro nej různějš í v izual i -
zace. O b j e k t o v ě o r i en tované už iva te lské r o z h r a n í lze použ í t jak v Py thonu , tak v M A T L A B u . 
Možnos t i ba l íku jsou obrovské , zahrnu j í n a p ř . veškeré typy grafů, t e p l o t n í c h map, p rác i 
a transformaci grafických ob jek tů . 

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

Py-ea r th 8 zp ros t ř edkovává implementaci modelu M A R S (Mult ivar ia te Adapt ive Regres-
sion Splines) neboli v í ce rozměrných a d a p t i v n í c h regresních sp la jnů . M o d e l bude p o d r o b n ě j i 
p ř e d s t a v e n níže - 7.2.3. 

T A - L i b a A l p h a Vantage 

O b a moduly se zaměřu j í na technické ana lýzy ú d a j ů o f inančním t rhu. B u d o u použ i t y 
k z í skání hodnot pop i sných a t r i b u t ů pro predikci . 

T A - L i b 9 zahrnuje okolo 200 i n d i k á t o r ů použ ívaných jak f inančními analytiky, tak vývo­
já ř i software v t é t o oblasti . R o z h r a n í je mu l t i p l a t fo rmn í , o p ě t volně d o s t u p n é . 

A l p h a Van tage 1 0 je j iž komerčn í rozh ran í , oproti T A - L i b však nab íz í j e d n o d u š e z ískat 
h i s to r ická i a k t u á l n í data akciových t r h ů , k u r z ů cizích m ě n a k r y p t o m ě n . Bohuže l ale zá­
k ladn í verze r o z h r a n í vyžadu je autentizaci, po k t e r é je v y d á n A P I klíč. Nav íc p o č e t d o t a z ů 
na r o z h r a n í je časově l imi tován. 

'https: //contrib.scikit-learn.org/py-earth/  
'https: //www.ta-lib.org/  
'https: //www.alphavantage.co/ 
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Kapitola 6 

Úvod do problematiky případové 
studie 

P ř e d m ě t e m t é t o kapi toly je ú v o d n í s e z n á m e n í s t í m , co je c í lem p ř ípadové studie, vysvě t len í 
její d o m é n y a pohled na finanční a n a l ý z y jako takové . 

P ř í p a d o v á studie byla insp i rována v ý z k u m e m profesora Luise Torga (Univerzi ta Porto) 
v jeho t i tu lu „ D a t a M i n i n g wi th R " [24], kde tuto s tudi i prakt ikoval v jazyce R . 

Součás t í je i n á v r h postupu řešení celé studie, z ře te l bude kladen na h lavn í úkoly, k t e ré 
mohou bý t specifické pro danou k o n k r é t n í ú lohu . 

Po tomto ú v o d u bude nás ledova t v kapitole 7 teore t ické vysvě t len í s těžejních metod, 
p r inc ipů a m o d e l ů použ i tých v s tudi i , aby nás l edně mohly bý t tyto principy p o u ž i t y a uká ­
zány výs ledky v kapitole 8. 

6.1 Finanční analýza 

Predikce vývoje finančních t r h ů je spolu s n a p ř . úvěrovou pol i t ikou bank, profi lováním 
zákazn íků , predikcí b a n k r o t ů či zj išťováním p r a n í šp inavých peněz jednou z mnoha ú loh 
finanční analýzy. D a t a v t é t o m n o ž i n ě jsou obvykle p o d r o b n ě z p r a c o v á n a a ú s p ě š n é techniky 
dolování dat v tomto odvě tv í zpravidla vedou k ve lkým z i skům. Pro to je zde po t enc i á l 
vysoký [12]. 

Zároveň jako prot ik lad hovoř í h y p o t é z y ekonomů , k t e r é se snaž í d o k á z a t , že chování 
finančních t r h ů je n e v y z p y t a t e l n é , rychle se měníc í a že neexistuje prostor, aby v dlouho­
d o b é m m ě ř í t k u byly p r o g n ó z y ú s p ě š n é a profitující [24]. 
Apl ikace dolování dat na d o m é n u finanční ana lýzy sk rývá následuj íc í specifika [12]: 

• p red ikování m n o h a r o z m ě r n ý c h časových ř a d s vysokou m í r o u z a š u m ě n í 

• odl išné vyhodnocovac í metr iky (nap ř . m a x i m á l n í výnos) 

• nutnost vysvě t len í m o d e l ů pro predikci o s o b á m z o d p o v ě d n ý m za v ý z n a m n á invest iční 
r o z h o d n u t í 

• schopnost pracovat s ú t l ý m i vzory v datech v k r á t k é m časovém úseku 

• zohlednit dopad ú č a s t n í k ů t r h ů na jeho vývoj 
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Nicméně touha po zisku a n a l y t i k ů je ve lká , t u d í ž nen í nouze o a n a l ý z y tohoto typu. 
Navíc se objevila nová velmi specifická d o m é n a , kde výše z m í n ě n é p rognózy n e m u s í plat i t . 
Jsou to k r y p t o m ě n y . 

P r e d i k o v á n í v ý v o j e indexu S & P 500 

P ř e d m ě t e m zá jmu p ř ípadové studie je vývoj akciového t rhu na amer ické burze. Podle roz­
dělení v kapitole 1 je to typ ú lohy p r e d i k t i v n í , obsahem je jak klasifikace, tak regrese. 
Hlavní myš lenkou je na léz t u r č i t é vzory v h i s to r ických datech indexu S & P 500 a na zák ladě 
t ě c h t o dat se pokusit co nejpřesněj i predikovat hodnoty budouc í . 

S & P 500 (Standard & Poor 's 500 v nezk rácené verzi) je index amer i ckých akciových 
t r h ů , k t e r ý zohledňuje t r ž n í k a p i t á l 500 ne jvětš ích spo lečnos t í s akciemi na b u r z á c h N Y S E 
nebo N A S D A Q . Tržn í hodnota t ě c h t o 500 k o r p o r á t n í c h společnos t í ne smí klesnout pod 6 
mil ia rd amer i ckých d o l a r ů a objem veře jných akcií m u s í p ř e s á h n o u t hodnotu 250 000 za 
měsíc . V á h y akcií j edno t l i vých p o d n i k ů v indexu se určuj í podle jejich k a p i t á l u . Zhruba 
desetinu S & P 500 ovlivňují 3 ne jvětš í spo lečnos t i - Microsoft, A p p l e a A m a z o n . D íky t ě m t o 
d o b ř e n a s t a v e n ý m p o d m í n k á m je index j e d n í m z ne jpoužívanějš ích amer i ckých i ndexů [11]. 

6.2 Vstupní data 

V s t u p n í m i daty p ř í padové studie jsou tedy hodnoty z m í n ě n é h o indexu S & P 500. K a ž d ý 
z á z n a m p ř e d s t a v u j e ú d a j e o indexu v r á m c i 1 p r aco v n í dne. J e d n á se t í m p á d e m o a n a l ý z u 
časových řad . 

S t ruktura v s t u p n í c h dat m á následuj íc í podobu: 

Date Open High Low Close Volume Adj Close 
1970-•01 -02 92.06 93.54 91. 79 93. .00 8050000. .0 93.00 
1970-•01 -05 93.00 94.25 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 j edno t l i vých a t r i b u t ů v s t u p n í c h dat: 

• Date - da tum p racovn ího dne 

• O p e n - hodnota indexu na z a č á t k u dne 

• H i g h - nejvyšší d o s a ž e n á hodnota v r á m c i dne 

• Low - nejnižší d o s a ž e n á hodnota 

• Close - hodnota indexu na konci dne 

• Volume - objem t r a n s a k c í 

• A d j Close - hodnota indexu na konci dne u p r a v e n á akcemi ú č a s t n í k ů t rhu v r á m c i 
a k t u á l n í h o dne (pro tuto s tudi i n e p o d s t a t n á ) 

Hodnoty indexu S & P 500 jsou lehce d o s t u p n é skrze r ů z n é finanční webové por tá ly , 
typicky se index zobrazuje p o m o c í svíčkových g r a f ů 1 ukazuj íc í všechny atr ibuty S & P 500. 

1 Candlestick chart - viz např . https://www.tradingview.com/chart/?symbol=0ANDA7 ,3ASPX500USD 
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6.3 Postup řešení úlohy případové studie 

Tato sekce obsahuje n á v r h postupu řešení p red ikování indexu S & P 500. B u d o u zde z m í n ě n y 
zák l adn í kroky i m p l e m e n t o v a n é v p rak t i cké čás t i jako j edno t l ivé body procesu z ískávání 
zna los t í z d a t a b á z í (kapitola 3). Rovněž by mě l tento n á s t i n sloužit k p o c h o p e n í souvis los t í 
a společných vazeb j edno t l i vých kroků . 

Řešen í p ř í p a d o v á studie se bude s k l á d a t z k roků , jak to znázorňu je obrázek 6.1. 

V ý b ě r dat 

V s t u p n í m i daty jsou his tor ické hodnoty indexu S & P 500, jak již bylo z m í n ě n o výše . D a t a 
z o b d o b í mezi roky 1970 až 2009 jsou n a č t e n y ze souboru d o s t u p n é h o na webových s t r á n ­
k á c h 2 . P r o nás l edné o b d o b í od zář í 2009 do roku 2019 bylo využ i t o r o z h r a n í A l p h a Vantage, 
k t e r é z ískává z webu a k t u á l n í úda je . Rovněž studie naznač i l a i postup n a č í t á n í dat z da­
t a b á z e . A l e vzhledem k tomu, že ú d a j e v d a t a b á z i jsou t o t o ž n é jak v souboru, nen í s n i m i 
n a d á l e p racováno . 

P ř e d z p r a c o v á n í dat 

N a č t e n é hodnoty neobsahu j í ž á d n á n e s p r á v n á či chybějící data. Naopak transformace dat 
je pro tuto ú lohu jedna ze s těžejních. 

Transformace dat 

Hned p r v n í m bodem transformace je s jednocení n a č t e n ý c h dat ze souboru a z webu. C í lovým 
atr ibutem př i r eg resn ím mode lován í je v y t v o ř e n ý i n d i k á t o r spo j i t ého typu, k t e r ý určuje 
nás l edný trend vývoje t rhu. V p ř ípadové s tudi i se ale řeší i klasifikační úlohy. V tomto 
p ř í p a d ě se p ř evedou hodnoty i n d i k á t o r u podle u rčených p r a h o v ý c h hodnot na s ignály Seli , 
H o l d a Buy, cílový atr ibut je tedy kategor ický. P ro jeho predikci bude slouži t velké m n o ž s t v í 
dalš ích v l a s t n o s t í v y t v o ř e n ý c h p o m o c í různých s t a t i s t i ckých metod ( s m ě r o d a t n á odchylka, 
zpožděn í časových ř ad , p r ů m ě r p o s u v n é h o okna pro pos ledn í dny) a p ř e d e v š í m techn ických 
ident i f iká torů , k t e r é jsou specifické pro oblast ana lýzy f inančních t r h ů . 

Jejich dů lež i tos t a korelaci k i n d i k á t o r u urč í metoda n á h o d n ý c h s t r o m ů (Random 
Forest) jako jedna z technik fáze dolování . Zde se ukazuje v z á j e m n á iterace j edno t l i vých 
k roků v procesu. Pouze vlastnosti s nej lepšími výs ledky jsou n a d á l e využívány. 

V p o s l e d n í m kroku jsou zahozeny i hodnoty indexu S & P 500. D o kroku dolování tedy 
vstupuje pouze časová ř a d a pos ledn ích 50 let k a ž d o d e n n í c h ú d a j ů o 8 nejlepších pop i sných 
atributech a cí lovém i n d i k á t o r u . 

D o l o v á n í z dat 

D a t a jsou nyn í p ř i p r a v e n a pro h l avn í krok procesu. P ro regresn í p red ikován í hodnot in ­
d i k á t o r u jsou použ i t y algori tmy neu ronových sít í , metody p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů a mnoho­
r o z m ě r n ý a d a p t i v n í regresn í spline ( M A R S ) . Zároveň jsou p o u ž i t y i klasifikační varianty 
neu ronových sí t í a metody p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů v p ř ípadech , kdy b y l i n d i k á t o r transformo­
ván na s ignály Seli, H o l d a B u y pro ak t iv i ty na trhu. 

2 Webové s t ránky k publikaci Data Min ing with R - h t tp : / /www.dcc . fc .up .p t / - l to rgo /  
DataMiningWithR/ 
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V y h o d n o c e n í a prezentace v ý s l e d k ů 

Pro v y h o d n o c o v á n í m o d e l ů bude sloužit metoda Monte Car lo , k t e r á v y h o d n o t í ve lkým 
m n o ž s t v í m p o k u s ů na různých časových o b d o b í c h j edno t l ivé p ř í s t u p y a modely pro predi-
kování. 

Nejlepší modely budou p o p s á n y p o d r o b n ě j i p o m o c í dalš ích vyhodnocovac í ch metrik. 

Načtení dat ze 
souboru 

Vytvoření indikátoru 
tendence vývoje v 

následujících dnech 

Vytvoření a výběr Načtení dat z webu 
Vytvoření indikátoru 
tendence vývoje v 

následujících dnech 

Vytvoření a výběr Načtení dat z webu 
Vytvoření indikátoru 
tendence vývoje v 

následujících dnech W popisných atributů 

Vytvoření indikátoru 
tendence vývoje v 

následujících dnech W popisných atributů 

Načtení dat z 
databáze 

W 

CD 
" O 
O 

> 

ANN pro regresi 

> ANN pro klasif. 

^ S V M pro regresi 

MARS 

CD 

O 

c 
>CD T3 
CD 

Vyhodnocení modelů 
a jejich výběr 

Prezentace 
dosažených výsledků 

O b r á z e k 6.1: Z n á z o r n ě n í konceptu řešení ú lohy p ř í padové studie 

K o m p l e t n í popis a forma implementace studie se nacház í v kapitole 8. Následuj íc í kapi­
tola obsahuje p o d r o b n ě j š í teorii j edno t l i vých k roků , metod a m o d e l ů použ i tých v p ř ípadové 
studii . 
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Kapitola 7 

Predikce 

V předchoz í kapitole bylo n a s t í n ě n o , z j a k ý c h čás t í se p ř í p a d o v á studie sk ládá . J e d n á se tedy 
o p r e d i k t i v n í typ úlohy. Tato kapi tola se z a m ě ř í na teore t ické aspekty p o s t u p ů použ i tých 
ve s tudi i . K r o m ě specifických rysů a n a l ý z y časových ř a d budou vysvě t leny principy všech 
použ i tých p red ikčn ích m o d e l ů a metoda pro jejich v y h o d n o c o v á n í (sekce 7.2, resp. 7.3). 

7.1 Analýza časových řad (time series) 

Specifikem pop i sované a n a l ý z y je fakt, že k a ž d ý j e d n o t l i v ý z á z n a m obsahuje úda j o čase, 
kdy byly hodnoty naměřeny . Tato sekce pop í še spec iá ln í vlastnosti časových ř ad . 

Č a s o v á ř a d a je tedy m n o ž i n a hodnot a t r i b u t ů v ně jakém časovém intervalu. F o r m á l n ě 
lze popsat vz tah takto: 

Nechť existuje atribut A , časová ř a d a je m n o ž i n a n hodnot {< ti, a\ >, < Í2, ̂ 2 >,•••: 
< t n , a n >}. P r o k a ž d o u koresponduj íc í hodnotu A existuje n hodnot času . N a hodnoty 
a t r ibutu m ů ž e bý t nah l í ženo jako na vektor < a\,a,2, an >. P ř e v z a t o z [4]. 

Typické ana lýzy časových ř a d obvykle zahrnu j í n ě k t e r é či všechny tyto body: podobnost 
dvou různých řad , identifikace vzorů v r á m c i ř a d y a predikce b u d o u c í c h hodnot. 
Obvykle lze zpozorovat v tomto typu dat následuj íc í vzory: 

• Trendy - sy s t ema t i cké neopakuj íc í se z m ě n y hodnot a t r ibutu v čase, typicky se j e d n á 
o d louhodobě j š í r ů s t či k lesání 

• S e z ó n n í vzory - za ložené na specifickém časovém obdob í , opakuj íc í se p řevážně 
k a ž d ý rok 

• C y k l y - da lš í periodicky se opakuj íc í vzory 

Pro a n a l ý z u t r e n d ů se využ ívá několik p ř í m o č a r ý c h technik. Jednou z nich je vyhlazo­
vání (smoothing), k t e r é o d s t r a n í z a š u m ě n í (nesys t ema t i cké chování ) . Typ i cky je vyh lazován í 
p rováděno za p o m o c í k l o u z a v ý c h p r ů m ě r ů (moving averages). V praxi to pak v y p a d á , 
že v d a n é m časovém b o d ě se nepouž i je a k t u á l n í hodnota, nýbrž p r ů m ě r či m e d i á n hodnot 
v určitém časovém intervalu kolem daného bodu(v rámci tzv.„klouzavého okna"). Častěji 
se využívá medián, k t e r ý je oproti průměru méně náchy lný na případné odlehlé hodnoty. 

V p ř í p a d ě detekce sezónních vzorů se využívá metody z p o ž d ě n í (lag). Or ig iná ln í časová 
ř a d a se p o r o v n á v á s t o t o ž n o u řadou, k t e r á je ale posunuta (zpožděna ) o hodnotu k. Časové 
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ř a d y ma j í p o t é podobu X = < x\,X2, > a Y = < Xk+i, Xk+2, ••••,xn >. P r o různé 
hodnoty zpožděn í se v y p o č í t á v á P e a r s o n ů v k o r e l a č n í koeficient. Nechť X je časová ř a d a 
a Y její z p o ž d ě n á forma s p r ů m ě r y X a Y a obsahuj í s te jný p o č e t z á z n a m ů , P e a r s o n ů v 
korelační koeficient se v y p o č í t á t í m t o z p ů s o b e m : 

j2(Xl-x)(m-Ý) 

v / £ t e - * ) 2 £ ( í / i - 5 0 2 

Výs ledná hodnota koeficientu se pohybuje v intervalu < —1,1 >, kde hodnota 1 značí 
t o t o ž n é časové ř a d y a -1 p ře sně „ o p a č n é " [4]. 

7.2 Modely pro predikci 

Jednou z h lavn ích o t ázek jakéhokol i dolování dat je volba s p r á v n é h o modelu. V r á m c i 
p ř ípadové studie budou vyzkoušeny 2 ho jně rozš í řené postupy - model n e u r o n o v ý c h sítí 
a metoda p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů . O b a tyto modely jsou využ ívány jak pro klasifikaci, tak pro 
regresi. 

P o s l e d n í m modelem p o u ž i t ý m pro p ř í p a d o v o u studii je M A R S - m n o h o r o z m ě r n ý adap­
t ivn í regresn í spline. Sice nen í tol ik z n á m ý jako výše z m í n ě n é modely a použ ívá se pouze 
pro regresi, ale je v h o d n ý i na m n o h o r o z m ě r n é úlohy, kterou pred ikování S & P 500 indexu 
je-

V následuj íc ích sekcích budou p ř e d s t a v e n y z á k l a d n í pr incipy a myš l enky t ě c h t o t ř í mo­
delů. 

7.2.1 Mode l n e u r o n o v ý c h s í t í 

M o d e l n e u r o n o v ý c h sí t í vycház í z p r inc ipů l idské nervové soustavy. Z á k l a d n í jednotkou je 
u m ě l ý neuron z n á z o r n ě n ý na o b r á z k u 7.1, kde hodnoty v s t u p n í c h dat xi, X2, xn jsou 
upraveny v á h a m i w\, W2, wn. Společně s p ř i č t e n í m v n i t ř n í konstanty 9 ( n a z ý v a n á t aké 
jako p r á h (bias)) je jejich suma t r a n s f o r m o v á n a ak t ivačn í funkcí a p o s l á n a na v ý s t u p . 

n 

X W i X i + 6 

- — O ' 

aktivační 
funkce 

O b r á z e k 7.1: S c h é m a u m ě l é h o neuronu. P ř e v z a t o z [27]. 

Algori tmus Backpropagation 

Nejčas tě jš ím algori tmem p o u ž í v a n ý m na n e u r o n o v ý c h sí t ích v r á m c i dolování dat je Bac­
kpropagation. V í c e v r s t v á d o p ř e d n á n e u r o n o v á síť se sk l ádá ze v s t u p n í a v ý s t u p n í 
vrstvy. M e z i n i m i se nacház í jedna či více sk ry tých vrstev. Všechny neurony jsou n a v z á j e m 
plně p ropo jené . P ř í k l a d t a k o v é t o s í tě p ř e d s t a v u j e ob rázek 7.2. V ý s t u p ů z neu ronové sí tě 
m ů ž e bý t na rozdí l od s c h é m a t u více (nap ř . vektor). N a zák ladě toho se pak odvíj í i poče t 
umě lých n e u r o n ů ve v ý s t u p n í v r s tvě . 
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S - 1 —1 
skryté 
vrstvy 

J S - J 

vstupní 
vrstva 

výstupní 
vrstva 

O b r á z e k 7.2: S c h é m a v ícevrs tvé d o p ř e d n ě neu ronové sí tě 

Učení neu ronové s í tě p r o b í h á v i te rac ích . N a konci k a ž d é iterace je v ý s t u p n í vektor 
p o r o v n á n s p ř e s n o u hodnotou vektoru cílového a t r ibutu z á z n a m u t rénovac í sady. N a zák ladě 
t é t o p řesnos t i jsou pak u p r a v o v á n y hodnoty vah a p r a h ů j edno t l i vých n e u r o n ů , aby se 
minimalizovala s t ř e d n í k v a d r a t i c k á chyba (viz definice 7.2, [15]). Ú p r a v a hodnot p r o b í h á 
o p a č n ý m s m ě r e m než p r v o t n í p r ů c h o d sí t í . Tato fáze se opakuje tak dlouho, dokud síť 
nebude a d e k v á t n ě reagovat. 

kde pro v ý p o č e t s t ř e d n í kvad ra t i cké chyby ( M S E , rozptyl) je n p o č e t p r v k ů v souboru, 
v ý s t u p neu ronové s í tě pro danou hodnotu a yi její p ř e s n á hodnota. 

P o č á t e č n í n a s t a v e n í vah a p r a h ů je p o m o c í m a l ý c h n á h o d n ý c h čísel. V p ř í p a d ě a t r i b u t ů 
spo j i t ého charakteru jsou hodnoty n o r m o v á n y do in te rva lů <0,1> či < - l , l > . O s t a t n í členy 
algori tmu se definují nás ledovně : 

• Ak t ivačn í funkce n e u r o n ů : y = 

• C h y b a neuronu na v ý s t u p n í v r s tvě (pro j iné vrs tvy se p ř ipoč í t áva j í i chyby n e u r o n ů 
nás leduj íc ích) : Errj = Oj(l — Oj)(Tj — Oj), kde Tj je p ř e s n á hodnota a Oj a k t u á l n í 
v ý s t u p neuronu j 

• Vzorce pro ú p r a v u vah: AWÍJ = (l)ErrjOi] WÍJ = WÍJ + AWÍJ, kde WÍJ je v á h a mezi 
neurony i a j 

• Vzorce pro ú p r a v u p r a h ů : A9j = (l)Errj; Oj = Oj + AOj 

• Koeficient učen í 1 vyskytu j íc í se v p ředchoz ích vzorcích: J e d n á se o reá lné číslo z in ­
tervalu <0,1>, typicky podle vztahu l = l/t, kde t je index iterace. D í k y n ě m u jsou 
prahy a váhy ovl ivněny p ř e d e v š í m ú v o d n í m i z á z n a m y [27]. 

(7.2) 
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K l a d y a z á p o r y p o u ž i t í n e u r o n o v ý c h s í t í 

V ý h o d y n e u r o n o v ý c h sí t í jsou p ř e d e v š í m ve z v l á d á n í z a š u m ě n ý c h dat a r o z p o z n á n í vzo rů 
v n e z n á m ý c h datech. V ý b o r n ě se h o d í pro predikci spo j i tých dat [9] a zv láda j í r e d u n d a n t n í 
data [21]. 

N a druhou stranu se mnohdy objevuj í p r o b l é m y s n á v r h e m neu ronové s í tě kvůl i ve lkému 
m n o ž s t v í veličin ( p o č t y uz lů v j edno t l i vých v r s tvách , váhy, prahy, ak t ivačn í funkce), k t e ré 
analyt ik m ů ž e upravovat. V k o n e č n é m důs l edku je ob t í žné vy tvo ř i t ideální neuronovou síť. 
V t r énovac í m n o ž i n ě mus í bý t o d s t r a n ě n y chyběj ící hodnoty a p ř e d e v š í m učen í neuronové 
sí tě je č a s o v ě n á r o č n é [21]. 

7.2.2 Support Vector Machines 

Klasif ikační a regresn í technika s t ro jového učen í s uč i te lem, k t e r á v mnoha p r a k t i c k ý c h 
apl ikacích vykazovala s l ibné výs ledky a z v l á d á d o b ř e vysoced imenz ioná ln í data, je metoda 
p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů neboli Support Vector Machines ( S V M ) [21]. 

L i n e á r n ě o d d ě l i t e l n á data 

Zák ladn í myš l enka bude pop i sována na ne j j ednodušš í m o ž n é va r i an t ě , l i neá rn ím klasifi-
k á t o r u , k t e r ý za řazu je objekty ve d v o u r o z m ě r n é m prostoru do dvou t ř íd , a zá roveň data 
jsou l ineárně rozdě l i te lná . C í lem t é t o metody je na léz t v o b e c n é m n - r o z m ě r n é m prostoru 
nadrovinu, k t e r á objekty t r énovac í m n o ž i n y rozděluje na poloprostory, a rovněž všechny 
objekty s te jné t ř í d y se n e n a c h á z í v od l i šném poloprostoru. Možných nadrovin pro tento 
p ř í p a d je neomezený p o č e t (znázorňuje ob rázek 7.3). Ačkoliv splňuj í všechny nadroviny 
veškeré požadavky , n e m u s í bý t m i n i m á l n í klasifikační chyba různých nadrovin s t e jná i na 
dř íve n e z n á m ý c h objektech. 

o o\ LI o i • 
0 ° } 

• 
• 

o o 
° O/ í \ p a u 

O b r á z e k 7.3: M o ž n é nadroviny v d v o u r o z m ě r n é m prostoru (zde p ř í m k y ) , tj. t r énovac í ob­
jekty různých t ř í d se nacház í v odl i šných poloprostorech. 

I n t u i t i v n ě by se dalo očekáva t , že nej vhodně j š í nadrovina bude taková , kde je její vzdále­
nost od nejbližších o b j e k t ů obou t ř í d co největš í . Je tomu tak. S V M metoda tedy vyh ledává 
vždy nadrovinu s m a x i m á l n í m odstupem (maximum marginal hyperplane). 
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Tento odstup se d á ne fo rmálně definovat jako plocha o h r a n i č e n á d v ě m a rovinami rov­
n o b ě ž n ý m i k n a d r o v i n ě a zároveň nadrovina je ve s te jné vzdá lenos t i k o b ě m a h ran i c ím . 
Ší řka rozestupu hranic od nadroviny se r o v n á ne jk ra t š í vzdá lenos t i k nejbl ižš ímu objektu. 
N a o b r á z k u 7.4 se nacház í 2 po t enc i á ln í nadroviny Bi, kde i £ {1, 2}, s hranicemi odstupu 
bn a bi2- Nadrovinou s m a x i m á l n í m odstupem (maximal margin) je B\. 

> B 2 . 

o b • 
o • 
o ° I • 

o o 
o o B1 

b-11 b 1 2 

O b r á z e k 7.4: Nadroviny a jejich m a x i m á l n í odstupy {B\ - o p t i m á l n í nadrovina). P ř e v z a t o 
z [21]. 

Fo rmá ln í definice odděluj íc í nadroviny pro m n o ž i n u t rénovac ích dat (xi,yi), kde x\ je 
vektor objektu a yj, y G {1, —1} ú d a j , do k t e r é t ř í d y objekt p a t ř í , je následuj íc í ( p ř e v z a t o 
z [9]): 

vS-£+b = 0, (7.3) 

kde io je n o r m á l a nadroviny a 6 ska lár , ča s to označován jako zkreslení . 
P r o všechny objekty t rénovac í m n o ž i n y tedy p la t í : 

což lze s louči t do nerovnice 

bn : w • XÍ + b < 1 pro yi = —1, 

612: til • + 6 > 1 pro yj = +1, 

yi(ííJ • XÍ + 6) - 1 > 0, V i . 

(7.4) 

(7.5) 

Veškeré t rénovac í objekty, k t e r é p a t ř í do nadrovin H\ a H2, se nazývaj í p o d p ů r n é 
vektory. Vzdá lenos t odděluj íc í nadroviny k j akémuko l iv bodu v H\ je t t4|| , kde | | í íJ | | je 

Eukl idova norma w, tedy y/w -w. Vzhledem k tomu, že to s a m é p l a t í i pro nadrovinu H2, 
m a x i m á l n í odstup je p i j [9]. 

P ro na lezen í nadroviny s m a x i m á l n í m odstupem, tedy vyřešen í nerovnice 7.5 se typicky 
řeší p o m o c í p ř e p s á n í do tvaru Lagrangeovy funkce, ná s l edně se využívaj í K a r u s h - K u h n -
Tuckerovy p o d m í n k y . J e d n á se o konvexní op t ima l i začn í p r o b l é m kvad ra t i ckého programo­
vání [21]. 
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Složitost k las i f ikátoru je c h a r a k t e r i z o v á n a zpravidla p o č t e m p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů než 
d imenz í dat, nejkr i t ič tě jš í vektory pro n a u č e n í leží nejbl íže h r a n i c í m m a x i m á l n í h o odstupu. 
M e t o d a p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů je čas to o d o l n á vůči p ř eučen í [9]. 

N e l i n e á r n ě o d d ě l i t e l n á data 

Předchoz í sekce popisovala h l avn í myš lenky l ineárn í metody p o d p ů r n ý c h vek to rů . N y n í 
bude n a s t í n ě n o řešení ú lohy ne l ineá rn ího S V M , jako n a p ř . na o b r á z k u 7.5. P r v n í krok 
spočívá v „přenesen í" dat z o r ig iná ln ího do v í ce rozměrného prostoru p o m o c í ne l ineá rn ího 
m a p o v á n í . D r u h ý krok je už z n á m é řešení l ineárně oddě l i t e lných dat v n o v é m prostoru. 

o o • • 
o o • 

o o 
° o „ 

• 
• 

O b r á z e k 7.5: P ř í p a d ne l ineá rně oddě l i t e lných dat metody p o d p ů r n ý c h vek to rů . Nadrovina 
B\ n e m ů ž e bý t p o u ž i t a , zá roveň nen í m o ž n é vy tvo ř i t ž á d n o u nadrovinu splňující k r i t é r ia . 

S t í m t o p ř í s t u p e m ale vznika j í da lš í p rob lémy. J a k é m a p o v á n í by mě l analyt ik pou­
ží t? Rovněž ve v ý p o č t e c h se č a s t o k r á t objeví s k a l á r n í s o u č i n dvou v e k t o r ů ve vysoce 
r o z m ě r n é m prostoru, k t e r ý je v ý p o č e t n ě velmi ná ročný . T y t o p r o b l é m y řeší transformace 
ska lá rn ích souč inů p o m o c í j á d r o v é funkce (kernel triek), d íky ní lze naj í t p o m ě r n ě rychlé 
řešení . O b e c n ě nen í d á n o , k t e r á funkce povede k co ne jpřesně jš ím v ý s l e d k ů m . Typ icky však 
z praxe vyplývá , že rozdí ly u následuj íc ích t ř í jsou m i n i m á l n í [9]. Nejčas tě jš í j ád rové funkce 
jsou: 

• P o l y n o m i c k é j á d r o s t u p n ě h: K(xi,Xj) = (xi • Xj + l)h 

• Gaussova R B F ( R a d i á l basis function): K(XÍ,X*J) = e-\\xi~xj\\2l2(j2 

• Sigmoida: K(XÍ,XJ) = t a n h ( / í x í • Xj — 6) 

Metoda p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů m á mnoho žádouc ích v la s tnos t í , k t e r é j i dělají jednou z nej-
rozšířenější klasif ikačních a lgo r i tmů . Je to d íky řešení konvexního op t ima l i začn ího p r o b l é m u , 
pro k t e r ý jsou d o s t u p n é efekt ivní algoritmy, či m o ž n é apl ikaci na ka t ego r i cká data [21]. 

V t é t o sekci bylo n a s t í n ě n o pouze řešení b i n á r n í klasifikace. Ex is tu j í však p ř í s tupy , k t e ré 
jsou schopny převés t více t ř í d n í klasifikace na b i n á r n í ( nap ř . one-against-one, E C O C ) [ 9 ] . 
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7.2.3 M A R S 

M n o h o r o z m ě r n ý a d a p t i v n í r e g r e s n í s p l í n e ( zkráceně M A R S ) je metoda regresn í ana­
lýzy v h o d n á pro m n o h o r o z m ě r n é úlohy. Je považován za rozší ření l ineárn ích m o d e l ů . M A R S 
by l p ř e d s t a v e n v roce 1991 Jeromem Haroldem Friedmanem. Lze j i c h á p a t jako zobecněn í 
p o s t u p n é l ineárn í regrese pro zlepšení výs l edků [13]. 

Z á k l a d e m je m n o ž i n a l ineárn ích z á v ě s n ý c h f u n k c í (hinge functions) ve tvaru (x — í) + 
a (í — x)+, kde „ + " znač í poz i t ivn í čás t (ekvivalentem jsou rovnice (7.6a) a (7.6b)). Platnost 
funkcí je pouze v u r č i t é m intervalu. B o d , ve k t e r é m se 2 r ů z n é funkce protnou, se nazývá 
uzel (knot). P ř í k l a d t akové funkce demonstruje ob rázek 7.6. 

í x - t , když x > t 
{x-t)+ = < .. (7.6a) 

10, j inak 

u \ í í _ x ' k d y ž x < í 
{t-x)+ = < .. (7.6b) 

0, j inak 

O b r á z e k 7.6: Zák l adn í závěsné funkce (x—0.5)+ a (0.5—x)+ s v y z n a č e n ý m uzlem t. P ř e v z a t o 
z [10]. 

Hlavn í m y š l e n k a modelu M A R S je vy tvo ř i t p o d o b n ý p á r funkcí pro k a ž d ý vstup Xj 
s uzlem v k a ž d é h o d n o t ě XÍJ vstupu. Kolekce zák ladn ích funkcí v y p a d á p o t é nás ledovně : 

C = {(Xj-t)+,(t-Xj)+}, (7.7) 

kde t e {x!j,X2j, ...,xNj}; j = 1, 2, ...,p. 
Pokud by se veškeré v s t u p n í hodnoty lišily, bylo by celkem 2Np z ák ladn ích funkcí. Sice 

k a ž d á funkce závisí z p o č á t k u na Xj, m ů ž e bý t ovšem p o u ž i t a i pro j inou v s t u p n í hodnotu. 
Stavba modelu použ ívá strategii d o p ř e d n ě p o s t u p n é l i n e á r n í regrese (forward ste-

pwise linear regression), m í s t o or ig ináln ích hodnot jsou pak p o u ž i t y funkce z kolekce C 
a jejich součiny. Definice modelu p o t é je 

M 

f(X) = / ? 0 + J2^mhm(X), (7.8) 
m=l 

31 



kde k a ž d á funkce hm{X) je funkce z C nebo součin dvou či více t a k o v ý c h funkcí, a (3 koe­
ficienty [10]. 

N a konci v y t v á ř e n í procesu model obsahuje velké m n o ž s t v í funkcí. Obvykle je model 
p řeučen , proto se využ ívá z p ě t n é optimalizace pro m a z á n í funkcí, k t e r é neovl ivní z á s a d n ě 
chybu modelu. Typ i cky se pro toto genera l izovaní využ ívá metody k ř í ž o v é validace. P r a ­
hovou hodnotu, k t e r á specifikuje, j aké funkce budou vynechány , určuje parametr křížové 
validace „ p e n a l t y number", k t e r ý se pro M A R S pohybuje mezi hodnotami 2 a 3. 

M o d e l M A R S se stal využ ívaný d íky své flexibilitě. Dá le je v h o d n ý jak pro spo j i t á , tak 
i pro ka t ego r i cká data. Opro t i S V M je predikce rychlejší , t u d í ž je použ i t e lný i pro větš í 
da tové sady [10]. 

7.3 Vyhodnocování modelů 

V předchoz í sekci bylo p ř e d s t a v e n o několik m o d e l ů , k t e r é budou vyzkoušeny v r á m c i p ř ípa ­
dové studie. A b y by l v y b r á n ten nejpřesnějš í , je n u t n é modely k o m p l e x n ě otestovat a vy­
hodnotit . O p ě t existuje několik p ř í s t u p ů , jak lze toho docí l i t . 

P ro v y h o d n o c e n í je n u t n é zkoumat vyhodnocovac í s tat is t iky v závis lost i na datech obsa­
žených v t rénovac ích a tes tovac ích m n o ž i n á c h . D ů v o d e m je povaha dat, jež se m ů ž e v jednot­
livých úsecích v s t u p n í m n o ž i n y dat m ě n i t . P o k u d n a p ř . t r énovac í m n o ž i n a obsahuje pouze 
úsek s e x t r é m n í m a o jed ině lým chováním, nebude model pracovat k o r e k t n ě př i p red ikování 
hodnot „ n o r m á l n í h o režimu". I tento p ř í p a d ale m ů ž e nastat, t u d í ž je n u t n é všechny m o ž n é 
scénáře zahrnout do vyhodnocován í . 

7.3.1 Metoda k ř í ž o v é validace 

J e d n í m z p ř í s t u p ů řešení tohoto p r o b l é m u je metoda křížové validace. Kř ížová validace 
praktikuje n á h o d n é v z o r k o v á n í z á z n a m ů do t rénovac ích a tes tovac ích m n o ž i n . V s t u p n í 
data, u k t e rých z n á m e hodnotu cílového atr ibutu, jsou rozdě lena do k m n o ž i n s př ib l ižně 
s t e jným p o č t e m p r v k ů . K t r énovan í je p o u ž i t o k — l množ in , pro t e s tován í se použi je zbylá 
m n o ž i n a . P ro k a ž d o u iteraci je použ i t j iný tes tovac í vzorek a model je vyhodnocen. D íky 
tomu je n a s b í r á n o k statistik a výs ledné metr iky pro v y h o d n o c e n í jsou komplexnějš í [27]. 

Me toda křížové validace kvůl i n á h o d n é m u vzorkování m ě n í p o ř a d í z á z n a m ů . To v pří­
p a d ě časových ř a d nen í m o ž n é . Proces v y h o d n o c o v á n í m u s í za ruč i t , že model bude vždy 
využ íva t pro t r é n o v á n í modelu data h is tor ická , ne data b u d o u c í [24]. 

Z tohoto d ů v o d u bude v p ř í p a d ě p ř í padové studie použ i t k v a n t i t a t i v n í p ř í s t u p metody 
Monte Car lo . 

7.3.2 Monte Carlo 

M e t o d a Monte Car lo se ř a d í mezi e x p e r i m e n t á l n í numer ické s imulačn í metody. Za p o m o c í 
g e n e r o v á n í p s e u d o n á h o d n ý c h č í s e l je e x p e r i m e n t o v á n o se s t o c h a s t i c k ý m modelem za 
úče lem u rčen í s t ř e d n í hodnoty veličiny, k t e r á vzn iká h o d n o c e n í m n á h o d n ý c h e x p e r i m e n t ů . 
P o p roveden í velkého m n o ž s t v í s imulac í se daj í výs ledky zpracovat a metoda zač íná bý t 
p ř e s n á [18]. 

Nejznámějš í ap l ikac í t é t o metody je Buffonova ú loha , kdy n á h o d n é vrhy jehlou dopadaly 
na č tvercovou plochu s vepsanou č t v r t i n o u kružn ice . P r a v d ě p o d o b n o s t dopadu do kružn ice 
se rovnala nejen obsahu ú t v a r u , ale t a k é h o d n o t ě čísla ir. S p o č t e m h o d ů se zpřesňoval i jeho 
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dese t inný rozvoj. B ě h e m 2. světové války sloužilo Monte Car lo k vývoj i amer ické j a d e r n é 
z b r a n ě v projektu Manha t tan . 

Vzhledem k povaze metody se n e d á očekáva t , že metoda bude p a t ř i t k t ě m nej přesně jš ím. 
Jej í p ře snos t znázorňu je vztah 7.9, tedy až 1 mi l ion opakován í experimentu za ruč í chybu 
10%. 

1 
err 

N 
(7.9) 

I p ře s svou jednoduchost nacház í Monte Car lo u p l a t n ě n í v mnoha oblastech. P ř e d e v š í m 
se použ ívá k v ý p o č t ů m složi tých u rč i tých in teg rá lů a diferenciálních rovnic, ale t a k é v ha­
za rdn ích h r á c h a ve financích. Zde se využ ívá pro mode lován í cash-flow, oceňován í opcí , 
cenných p a p í r ů a ú r o k ů [14]. 

U p l a t n ě n í metody př i ř e š e n í p ř í p a d o v é studie 

Pro ú lohu p ř í padové bude metoda Monte Car lo p o u ž i t a pro n á h o d n é u rčen í úseků , na 
k t e rých budou modely vyhodnocovány . D ů v o d e m je nes tá los t indexu S & P 500. Trendy pro 
j edno t l ivá o b d o b í se r a p i d n ě měn í , objevuj í se i m i m o ř á d n é udá los t i , kdy se index skokově 
odchýli l . P ro to je n u t n é vyhodnoti t j edno t l ivé modely ve více i te rac ích na r ů z n ý c h úsecích 
dat, aby výs l edná metr ika popisuj íc í ú spěšnos t modelu byla co nejpřesnějš í . 

K dispozici je cca. 50 let dat. Všechny modely používa j í pro n a t r é n o v á n í m n o ž i n u dat 10 
let a jsou t e s továny na následuj íc ích 5 letech. Monte Car lo bude generovat n á h o d n é hodnoty 
v úseku p rvn í ch 35 let, výs ledky všech p o k u s ů budou v závěru zesumar izovány, č ímž se získá 
finální h o d n o c e n í modelu. Schéma t i cky je tato metoda z n á z o r n ě n a na o b r á z k u 7.7. 

- 50 let dat 

o 

</> 

3 
O Q. 

•re > o 
re o. o 

•= i = 1 
re 
O 

= R 

perioda pro generování počátků trénování 
10 let 5 let 

10 let - trénovací 5 let - test 

10 let - trénovací 5 let - test 

1 3 let - trénovací 5 let - test 

10 let - trénovací 5 let - test 

O b r á z e k 7.7: E x p e r i m e n t á l n í proces Monte Car lo . P ř e v z a t o z [24]. 
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Kapitola 8 

Řešení případové studie v jazyce 
Python 

V t é t o kapitole je d e m o n s t r o v á n o využ i t í j azyka P y t h o n a jeho p r o s t ř e d k ů pro dolování 
dat. P o d r o b n ě je p o p s á n a implementace j edno t l i vých k roků již zmíněných v kapitole 6 za 
p o m o c í využ i t í m o d u l ů p o p s a n ý c h v kapitole 5. V ý s t u p e m t é t o studie je skript v jazyce 
P y t h o n a jeho prezentace za p o m o c í Jupyter Notebooku. 

N ě k t e r á dů lež i t á r o z h o d n u t í p r e z e n t o v a n á v t é t o kapitole jsou p ř e v z a t y z [24]. 

8.1 Načtení vstupních dat 

V s t u p n í data, tj. hodnoty indexu S & P 500 p o p s a n é h o výše (kap. 6.2), jsou n a č t e n y p o m o c í 
t ř í odl i šných p ř í s t u p ů . M o d u l Pandas nab íz í metody pro n a č t e n í dat z různých zdro jů , 
výs l edkem je objekt pandas.DataFrame. 

DataFrame je d v o u r o z m ě r n á p o t e n c i o n á l n ě h e t e r o g e n n í d a t o v á s t ruktura p ř ipomína j í c í 
t abu lku s p roměn l ivou velikostí a p o p s a n ý m i osami. J e d n á se o z á k l a d n í d a t o v ý objekt mo­
dulu Pandas. Lze na n ě m j e d n o d u š e p rovádě t a r i tme t i cké operace na obou osách. J edno t l ivé 
sloupce p ředs t avu j í objekty typu pandas. Series [17]. 

Dů lež i tou v l a s t n o s t í DataFrame je index, což je ident i f iká tor k a ž d é h o z á z n a m u v ob­
jektu. V tomto p ř í p a d ě je indexem da tum a k t u á l n í h o dne d a t o v é h o typu pandas. Datetime. 
V ý h o d o u je j e d n o d u c h ý in tu i t i vn í p ř s t u p k j e d n o t l i v ý m č a s o v ý m o b d o b í m . 

N a č t e n í dat ze souboru 

Soubor obsahuj íc í hodnoty indexu je k dispozici na webových s t r á n k á c h 1 autora knihy D a t a 
M i n i n g wi th R [24], kterou byla p ř í p a d o v á studie insp i rována . 

D a t a jsou u ložena v obecně rozš í řeném f o r m á t u . C S V (Comma-separeted Values), Pan­
das nab íz í metodu pandas .read_csv pro jeho zpracování . 

Hodnoty obsažené v souboru d a t u j í časové o b d o b í mezi lety 1970 a 2009. 

1 Webové s t ránky k publikaci Data Min ing with R - h t tp : / /www.dcc . fc .up .p t / - l to rgo /  
DataMiningWithR/ 
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N a č t e n í dat z internetu 

Dosud byla pro n a č í t á n í a k t u á l n í c h dat z webu ho jně v y u ž í v á n a knihovna pandas-datareader 2 , 
k t e r á v Py thonu zpros t ř edkováva la ú d a j e z Yahoo! Finance A P I . Bohuže l v roce 2017 pře­
stala společnos t Yahoo! tuto s lužbu podporovat. 

P ro z ískání ak tuá lně j š í ch dat bylo proto využ i t o r o z h r a n í A l p h a Vantage 3 , k t e r é nabíz í 
h i s to r ická i a k t u á l n í finanční data, ú d a j e o vývoj i cizích m ě n , k r y p t o m ě n a t echn ických 
i n d i k á t o r ů . N e v ý h o d o u tohoto r o z h r a n í je n u t n á mai lová autentizace, k tomu zároveň i 
časový l imi t p ř í s t u p ů do A P I . P o u ž i t í pro z ískání denn ích hodnot je následující : 

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

ts = TimeSeries(key='Y0UR_API_KEY',output_format=,pandas), indexing_type = ) 

date') 
web_data = ts.get_daily(symbol='SPX', outputsize='full )) [ 0 ] 

Získané úda j e indexu S & P 500 pocház í z o b d o b í od roku 2000 do současnos t i . P r ů n i k 
t ě c h t o dat a hodnot ze souboru je použ i t pro dalš í v ý z k u m . 

N a č t e n í dat z d a t a b á z e 

O b d o b n ě jako ze souboru n a č í t á Pandas data i z d a t a b á z e . Společnos t M y S Q L nabíz í 
k r o m ě k o m u n i t n í edice d a t a b á z o v é h o serveru i modu l pro p ř ipo jen í k d a t a b á z i v r á m c i 
P y t h o n skr ip tu a n á s l e d n é v y k o n á n í dotazu. 

Vytvořen í tabulky indexu v d a t a b á z i bylo dosaženo za p o m o c í S Q L skr ip tu u loženého 
na s t r á n k á c h knihy [3]. P ř í s t u p n a č t e n í dat z d a t a b á z e je v p ř í padové studii pouze pro 
u k á z k u , s t ě m i t o daty se n a d á l e již nepracuje. 

Cí lem t é t o studie je p ř e d p o v ě d ě t b u d o u c í hodnotu indexu S & P 500. Konkré tně j i se j e d n á 
o p red ikování hodnoty, k t e r á popisuje j a k ý m s m ě r e m a jakou intenzitou se bude index 
vyví je t v dalš ích někol ika dnech. V p rak t i cké čás t i i v nás leduj íc ích čás tech textu bude 
n a z ý v á n a tato hodnota jako i n d i k á t o r . P o č e t zoh ledněných d n ů symbolizuje hodnota k , 
zde k o n k r é t n ě k = 10. 

Nechť i symbolizuje a k t u á l n í den a Ví je m n o ž i n a k p r o c e n t u á l n í c h odchylek PÍ+J 

( p r ů m ě r hodnot H igh , Close a L o w dne i + j) od C j (hodnoty Close) pro následuj íc ích k 
dní: 

I n d i k á t o r Tj je pak suma hodnot v z VÍ, k t e r é p řekraču j í p r á h p v n e g a t i v n í m či 
poz i t i vn ím smyslu (pro tento p ř í p a d je p = 2.5%): 

8.2 Cílový atribut 

k 

v 
2pandas-datareader - https: //pandas-datareader.readthedocs.io/en/latest/index.html 
3Alpha Vantage - https://www.alphavantage.co/  
4 M y S Q L - https://dev.mysql.com/ 
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Hodnota p zamezuje n e p a t r n ý m z m ě n á m indexu ovl ivni t drasticky hodnotu cílového 
atr ibutu. P o k u d tedy výs ledek i n d i k á t o r u je větš í než 0, index bude stoupat a p ř í p a d n á 
koupě akcií by byla profitující . V o p a č n é m p ř í p a d ě bude p r o b í h a t pokles a prodej akcií je 
v ý h o d n ý [24]. 

I n d i k á t o r Tj je ve skr ip tu i m p l e m e n t o v á n funkcí indicator a ná s l edně u k l á d á n do 
následuj ících DataFrame jako sloupec Indicator. 

Typické znázo rněn í indexu S & P 500 p ř e d s t a v u j e svíčkový graf skládaj íc í se z jednot­
livých svíček (obrázek 8.1) pro k a ž d ý p racovn í den. K o m p l e t n í svíčkový graf i s c í lovým 
i n d i k á t o r e m je u k á z á n na o b r á z k u 8.2. 

K implementaci svíčkového grafu b y l použ i t modu l mpl_f inance ba l íčku Matp lo t l ib . 
Rovněž pro tvorbu všech grafů p ř í padové studie je využ i to knihovny Matp lo t l ib . 

H i 9 h I h • 
horní stm 

Open 

Close ' - r - ' 
spodní stín 

Low 1 

stoupání klesání 

O b r á z e k 8.1: „Svíčka" svíčkového grafu znázorňuj íc í všechny hodnoty indexu S & P 500 pro 
j edno t l i vý den. Tě lo svíčky znázorňu je rozmezí hodnot Open a Close ( p o ř a d í o točeno u jed­
no t l ivých r ež imů) , s t íny p o t é m a x i m á l n í a m i n i m á l n í hodnoty v p r ů b ě h u dne 

horní stín 

spodní stín 

8.3 Popisné atributy 

Výše v y t v o ř e n ý cílový i n d i k á t o r s o u h r n n ě popisuje chování t rhu v následuj íc ích dnech na 
zák ladě znalosti t ě ch to „budouc ích" hodnot indexu. N y n í je ale n u t n é predikovat hodnoty 
tohoto i n d i k á t o r u pouze z a k t u á l n í c h a h i s to r ických dat. 

H l a v n í p ř e d p o k l a d t é t o studie zní, že b u d o u c í c h o v á n í t rhu je o v l i v n ě n o jeho 
v ý v o j e m v minulosti [24]. N a zák ladě výs ledků studie bude v závěru zhodnoceno, zda se 
tento p ř e d p o k l a d z a k l á d á na p r a v d ě . 

Pop i sných a t r i b u t ů , k t e r é by měly zachycovat chování i n d i k á t o r u , bude hned několik, 
a zá roveň budou cílit na r ů z n é vlastnosti . Posléze bude vyhodnoceno, k t e r é budou pro 
danou ú lohu ne jvhodnějš í . 

T y p i c k ý m p ř í s t u p e m př i ana lýze časových ř a d je použ íván í zpožděn í a k louzavých p rů ­
m ě r ů (uvedeno v kapitole 7.1). T ý d e n n í trendy se snaž í vyhledat a t r ibuty a r i tme t i cké ná-
vratnost i hodnot Close ( — L ) s hodnotami Close z p o ž d ě n ý m i o 1 až 10 dnů , ve s tudi i 
použ ívané pod n á z v y Delt .h.arithmetic, kde h je zpožděn í ve dnech. Klouzavé okno je 
využ i t o u v ý p o č t u p r ů m ě r n é hodnoty a s m ě r o d a t n é odchylky. 

Všechny o s t a t n í pop i sné a t r ibuty jsou specifické pro f inanční a n a l ý z u a ho jně využ ívané 
ekonomickými analytiky. Navzdory jejich d i sku t ab i l n ího využ i t í pro pred ikování budou vyu­
žity v t é t o studii [24]. D ů r a z bude kladen p řevážně na hodnotu indexu na konci dne (atribut 
Close). 
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O b r á z e k 8.2: Svíčkový graf indexu S & P 500 a hodnoty i n d i k á t o r u pro p r v n í č t v r t i n u roku 
2009 

8.3.1 T e c h n i c k é i d e n t i f i k á t o r y 

Nabíz í se použ i t í t e r m í n u p ř e j a t ého z angl ického jazyka t e c h n i c k é i n d i k á t o r y (technical 
indicators). Z p r a k t i c k ý c h d ů v o d ů a kvůl i m o ž n é z á m ě n ě s c í lovým atr ibutem je v t é t o p rác i 
použ i t o pojmu t e c h n i c k ý i d e n t i f i k á t o r . 

J e d n á se o heur i s t ické nebo m a t e m a t i c k é kalkulace za ložené na ceně nebo objemu trans­
akcí ve snaze identifikovat př í lež i tos t i pro obchodován í a analyzovat m o ž n é vzory v da­
tech [22]. 
Technické ident i f iká tory se dělí na 4 z á k l a d n í typy: 

• t e n d e n č n í (Trend) - p ředpov ída j í , j a k ý m s m ě r e m se bude t rh pohybovat 

• o s c i l a č n í (Momentum) - vycház í z cykl ického opakován í p o h y b ů a snaž í změř i t sílu 
t rhu 

• o b j e m o v é (Volume) - ana lyzu j í tok peněz 

• v o l a t i l n í (Volat i l i ty) - určuj í , kdy je t rh nes t á lý a m ů ž e docháze t ke kol ísání hodnot 

P ro tu to ú l o h u se z celkových 14 iden t i f iká torů ( v y b r a n ý c h na zák ladě [24]) jako nej-
vhodně j š í ukáza ly iden t i f iká tory A D line a M A C D . 

Linie akumulace/distribuce ( A D line) n a z n a č u j e tok p r o s t ř e d k ů v r á m c i cenných 
p a p í r ů a p a t ř í do iden t i f iká torů objemu. 
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P o č í t á se na zák l adě vztahu 

AD i = ADi-x + CLV • Volumei (8.3) 

kde ADi_\ je hodnota iden t i f iká toru z m i n u l é h o dne, Volumei hodnota objemu t r a n s a k c í 
z indexu a CLV je definováno jako 

M A C D je zkra tka pro M o v i n g Average Convergence Divergence. Tento osci lační identi­
fikátor pracuje s e x p o n e n c i á l n í m k l o u z a v ý m p r ů m ě r e m hodnoty Close (tzn. vážený k louzavý 
p r ů m ě r , kde novějš ím h o d n o t á m jsou p ř i ř azeny největš í váhy řídící se exponenc i á lou ) . 
M A C D se p o t é z íská z o d e č t e n í 26denn ího exponenc i á ln ího k louzavého p r ů m ě r u od 12den-
n ího . Studie využ ívá jeho s ignáln í k ř ivku , což je 9denn í exp. k louzavý p r ů m ě r hodnoty 
M A C D . 

Implementace j edno t l i vých iden t i f iká torů nab íz í v Py thonu moduly t a J a T A - L i b , kte­
r ý m jsou p ř e d á v á n y požaduj íc í hodnoty indexu. V p ř í p a d ě j e d n o d u c h ý c h formulí identifi­
k á t o r ů nen í p r o b l é m využ í t n á s t r o j ů pro m a t e m a t i c k é operace knihovny pandas a vy tvo ř i t 
v l a s tn í definici ident i f iká toru . 

8.3.2 V ý b ě r p o p i s n ý c h a t r i b u t ů 

Pro v ý b ě r ne jvhodně jš ích a t r i b u t ů k predikci i n d i k á t o r u bude p o u ž i t a metoda n á h o d n ý c h 
lesů (Random Forest) s t ro jového učení , k t e r á urč í a t r ibuty s největš í korelací vzhledem 
k i n d i k á t o r u . Pouze tyto budou použ i t y pro dolování . 

Do v ý b ě r u v s tupu j í a t r ibuty p o p s a n é výše (v sekcích 8.3 a 8.3.1). Celkově se j e d n á o 26 
a t r i b u t ů spo j i t ého typu. 

P ř í s t u p je i m p l e m e n t o v á n modulem Scikit- learn. Po inicial izaci je model n a t r é n o v á n 
m n o ž i n o u dat obsahuj íc í všechny v y t v o ř e n é atr ibuty a cílový i nd iká to r . P o t é p o m o c í atr i­
butu f eature_importances_ k las i f ikátoru z í skáme v z á j e m n é p o r o v n á n í dů lež i tos t i jednot­
livých a t r i b u t ů pro predikci. 

8.4 Vytvoření modelů, předzpracování dat a kritéria vyhod­
nocovaní 

S a m o t n é dolování z pop i sných a t r i b u t ů je provedeno d v ě m a způsoby. T í m p r v n í m je re­
grese, kde bude p ř í m o pred ikován cílový ind iká to r . V d r u h é m p ř í p a d ě se j e d n á o klasifi­
kaci. Hodnoty i n d i k á t o r u jsou t r ans fo rmovány do podoby s i g n á l ů t í m t o z p ů s o b e m : 

[Seli, j inak 

Hodnoty s igná lů jsou pak vstupem do t rénovac í m n o ž i n y jako cílový atr ibut . P ro mode­
lování bude p o u ž i t o metod j iž zmíněných v kapitole 7. M e t o d a p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů s te jně 

5modul ta - https://pypi.org/project/ta/ 

(8.4) 

Buy, když y{ > 0.1 

Hold, když - 0.1 < y ť < 0.1 (8.5) 
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tak jako model n e u r o n o v ý c h sí t í jsou p o u ž i t y jak pro regresi, tak pro klasifikaci. Mnoho­
r o z m ě r n ý a d a p t i v n í regresn í spline ( M A R S ) slouží pouze k p red ikován í hodnot i n d i k á t o r ů . 
P ro v y t v á ř e n í a p rác i s modely bylo využ i t o ob jek tově o r i en tovaného p ř í s t u p u , k t e r ý ja­
zyk P y t h o n nabíz í . K r o m ě m o d u l á r n o s t i a lepší s t ruktural izaci k ó d u v l a s tn í bázová t ř í d a 
PredictorBase abstrahuje rozd í lnou inicial izaci a chování j edno t l i vých m o d e l ů , d íky níž 
velice z jednodušu je jejich nás l edné použ i t í . 

8.4.1 Tré n o v a c í metody 

M i m o různých t y p ů m o d e l ů se liší i způsoby, j a k ý m jsou p o u ž i t a t r énovac í data př i predi­
kování . Vzhledem k chování časových ř a d v rozdí lných obdob ích , kdy se tendence indexu 
mohou r a p i d n ě změn i t , se daj í očekáva t co nejlepší výs ledky př i z a h r n u t í ne jak tuá lně j š ích 
dat do t rénovac í množiny . Pro to k r o m ě j e d n o d u c h é h o p ř í s t u p u j e d n o t n é h o okna, kdy je 
celá tes tovac í m n o ž i n a p red ikována najednou, jsou i m p l e m e n t o v á n y i metody p o s u v n é h o 
a r o s t o u c í h o okna. 

Pro t e s tovac í sadu je stanoven krok w reprezentu j íc í u rč i tý p o č e t d n ů , po k t e r é m jsou 
modely s učící metodou p o s u v n é h o a ros touc ího okna přeučeny. Nové t rénovac í sady zahr­
nují p o t é i hodnoty pop i sných a t r i b u t ů pos ledn ích d n ů . U p o s u v n é h o okna zůs t ává poče t 
z á z n a m ů v t rénovac í s adě stejný, u ros touc ího se zvětšuje . P ř e h l e d n ě jsou metody n a z n a č e n y 
na o b r á z k u 8.3. 

trénovací sada testovací sada 

Jednoduché okno 

< w • 
Posuvné okno 

< w • 
Rostoucí okno 

O b r á z e k 8.3: Techniky j e d n o d u c h é h o , p o s u v n é h o a ro s touc ího t r énovac ího okna s krokem 
w. P ř e v z a t o z [24]. 

P ro k a ž d o u variantu modelu je tedy p o u ž i t o 5 variant t rénovac ích metod (délka k roku w 
120 a 240 dn í u p o s u v n é a ros touc í metody). Pouze u modelu M A R S je z d ů v o d u v ý p o č e t n í 
n á r o č n o s t i využ i t o jen j e d n o d u c h é h o okna. 

8.4.2 V y h o d n o c o v a c í k r i t é r i a m o d e l ů 

Jak jsou modely ú spěšné , bude u r č e n o na zák l adě h l avn ího v y h o d n o c o v a c í h o k r i t é r i a -
p ř e s n o s t i (precision). K r i t é r i u m vycház í z matice z á m ě n použ ívané pro klasifikaci. V ý s t u p y 
regresních m o d e l ů jsou t a k é t r a n s f o r m o v á n y na signály, t ud íž lze porovnat i tyto modely. 
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Matice z á m ě n obsahuje souhrn p red ikovaných a p r a v d i v ý c h hodnot v tes tovac í sadě (ta­
bulka 8.1). N a p ř . hodnota n S j S určuje , kolik bylo s igná lů Seli s p r á v n ě p red ikováno , hodnota 
nSih u rčuje , kolik s igná lů Seli bylo chybně u r č e n o jako H o l d , apod. 

Tabulka 8.1: Mat ice z á m ě n 

Pr 
Seli 

edikova 
H o l d 

né 
B u y 

J Seli 
| H o l d 

Tis,s 

nh,s 

nb,s 

ns,h 
nh,h 
nb,h 

ns,b 
nh,b 
nb,b 

P ř e s n o s t p o t é určuje p r o c e n t u á l n í hodnotu s p r á v n ě p red ikovaných s igná lů d a n é h o typu 
oproti celkovému p o č t u predikc í t é t o hodnoty. Tento atribut je z k o u m á n pouze u s igná lů Seli 
a Buy , k t e r é jsou s těžejní pro p ř í p a d n é akce na t rhu. Hodnota H o l d je typicky zastoupena 
naprostou vě t š inou a nesymbolizuje ž á d n o u akci na trhu. 

ns g + rif, b 
P ř e s n o s t = - 1 - r 2 - (8.6) 

N.,s + Nfi

 v ' 

Pro lepší p ř e d s t a v u o výs l edku pred ikování j edno t l i vých m o d e l ů jsou z m í n ě n y i 2 dalš í 
vlastnosti . Nejsou už ale kr i té r i i pro v y h o d n o c e n í . 

Ú p l n o s t (recall) označuje p o d í l všech o d h a l e n ý c h hodnot d a n é t ř í d y k ce lkovému p o č t u 
v ý s k y t ů t é t o t ř ídy . Nen í tak p o d s t a t n ý oproti p řesnos t i , jel ikož p ř í p a d n é nevyuž i t í příleži­
tosti k investici by nevedlo k tak ve lkým f inančním z t r á t á m jako u p řesnos t i . 

Úp lnos t = n

A

S/ + y (8.7) 
NSt. + NK

 v ' 

U finální podoby výs ledků m o d e l ů je z n á z o r n ě n a i jejich s p r á v n o s t (accuracy). J e d n á 
se o p o d í l s p r á v n ě p red ikovaných hodnot všech t ř í d k ce lkovému p o č t u všech vzorků . 

Sp rávnos t = — (°-°J 

8.4.3 Transformace dat pro j e d n o t l i v é modely 

Pro modely n e u r o n o v ý c h sí t í a metody p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů byly v p ř í padové s tudi i použ i t y 
tyto transformace: 

1. normalizace 

2. vyvážení m i n o r i t n í t ř í d y v z o r k ů 

Oba výše z m í n ě n é typy m o d e l ů jsou cit l ivé na r ů z n á m ě ř í t k a j edno t l i vých pop i sných 
a t r i b u t ů [24]. Pro to je n u t n é hodnoty v s t u p n í c h dat t rénovac ích m n o ž i n pro tyto modely 
nejprve normalizovat ( v z t á h n o u t hodnoty p r o m ě n n é k ně jaké definované h o d n o t ě ) . Pou­
žívá se t a k é výraz standardizace. 

V tomto p ř í p a d ě budou všechny atr ibuty v z t a ž e n y k jejich s m ě r o d a t n é odchylce. Nor­
mal i zovaná hodnota je def inovaná podle vztahu: 
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kde x je p r ů m ě r n á hodnota a t r ibu tu X a ax jeho s m ě r o d a t n á odchylka. Výs ledné hod­
noty jsou p o t é vycen t rované k nule a vztahy mezi j e d n o t l i v ý m i vzorky a t r ibutu zůs távaj í 
zachovány. V p ř í p a d ě regrese m u s í bý t p o t é p red ikované hodnoty i n d i k á t o r u z p á t k y trans­
formovány do p ů v o d n í podoby. 

Vzhledem k n e v y v á ž e n é m u p o č t u v z o r k ů v j edno t l i vých t ř í d á c h s igná lů je n u t n é 
použ i t í vyvažovačích technik. V o p a č n é m p ř í p a d ě by b y l model zkreslen ve lkým m n o ž s t v í m 
H o l d s ignálů . 

U n e u r o n o v ý c h sí t í by ly v t rénovac ích m n o ž i n á c h u mě le dup l ikovány z á z n a m y se s ignály 
Seli a B u y tak, aby finální t rénovac í m n o ž i n a obsahovala s te jný p o č e t z á z n a m ů jak s c í lovým 
s igná lem H o l d , tak i společně B u y a Seli. 

U metody p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů byly naopak nastaveny váhy z á z n a m ů mino r i t n í ch t ř íd 
na t r o j n á s o b e k oproti m a j o r i t n í t ř í dě . 

R ů z n é typy norma l i zac í a dalš í druhy p ř e d z p r a c o v á n í dat nab íz í modu l Scikit- learn. 
Naopak a d a p t i v n í spline jako jeden z l ineárn ích m o d e l ů použ ívá n e n o r m a l i z o v a n á data, 

zároveň nebylo využ i t o ani ž á d n é z technik p ředzpracován í . 

8.5 Vyhodnocení a výběr modelů 

Jak již bylo zmíněno , nejenom index S & P 500, ale i o s t a t n í o d v ě t v í se ve finanční ana lýze 
po týka j í se značně od l i šnými o b d o b í m i vývoje t rhu. Zároveň d a t o v á m n o ž i n a t é t o studie ob­
sahuje skoro 50 let z á z n a m ů indexu. Pro to bylo n u t n é otestovat modely na velkém m n o ž s t v í 
dat a s co ne jvě t š ím p o č t e m proveden í experimentu Monte Car lo . 

Bohuže l t r énován í m o d e l ů a t a k é s a m o t n á metoda Monte Car lo (její použ i t í pro tuto 
studii j iž z m í n ě n o v kapitole 7.3.2) je velice v ý p o č e t n ě n á r o č n á , t u d í ž p o č e t p roveden í 
experimentu by l l imi tován. 

Pro experiment Monte Car lo t r énovac í sada obsahovala 2540 z á z n a m ů (cca. 10 let) 
a t es tovac í sada 1270 z á z n a m ů (cca. 5 let). B y l y p s e u d o n á h o d n ě v y b r á n y o b d o b í 15 let pro 
v y h o d n o c e n í m o d e l ů . 

P ro k a ž d ý model byla metoda v y k o n á n a lOkrá t s vý j imkou M A R S , j enž b y l v y k o n á n 
pouze 5 k r á t s ohledem na jeho v ý p o č e t n í dobu, k t e r á je oproti o s t a t n í m m o d e l ů m až dese­
t i n á s o b n á . I p ř e s t o se celková v ý p o č e t n í doba experimentu pohybovala okolo 5 hodin. 

Výs ledky prezentuje tabulka 8.2 a graf 8.4. Mode ly jsou n a z v á n y net pro neu ronové s í tě , 
svm pro metodu p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů a mars pro m n o h o r o z m ě r n ý a d a p t i v n í regresn í spline. 
P í s m e n a C a R na konci n á z v ů značí , zda je model klasif ikační nebo regresní . Nás leduje 
u rčen í t r énovac í metody ve f o r m á t u p ( p o s u v n ý ) , r ( ros touc í ) , j ( j ednoduchý) . V závorkách 
je uvedena velikost okna. 

Je na p r v n í pohled p a t r n é , že nejlepších výs ledků dosáh l algoritmus n e u r o n o v ý c h sít í . 
P ř i p o r o v n á n í všech variant t rénovac ích metod doslova „převálcoval" o s t a t n í metody jak 
mezi klasif ikačními, tak i r eg resn ími modely. 

Po tv rd i l a se taky myš lenka , že použ i t í p o s u v n é h o a ros touc ího okna u p red ikován í po­
vede k lepš ím v ý s l e d k ů m . Stoj í za zvážení o b ě t o v a t v ý p o č e t n í čas a zmenš i t velikost okna, 
aby model mě l k dispozici j e š t ě ak tuá lně j š í data. 

Za t ímco výs ledky m o d e l ů metody p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů jsou s rovna t e lné s n e u r o n o v ý m i 
s í těmi , a d a p t i v n í spline n e o b s t á l ani mezi modely s jednoduchou t rénovac í metodou. S přes­
nos t í okolo p o u h ý c h 8% nelze považova t model za val idní . 
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Tabulka 8.2: Výs ledky experimentu Monte Car lo (seřazeno podle atr ibutu P r ů m ě r 
(z hodnot p řesnos t a s p r á v n o s t ) ) - 5 nej l e p š í c h 

M o d e l P o č e t opak. P ř e s n o s t Úp lnos t Sp rávnos t 
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 

n etc - sliding 240 
netC - growing 240 

n etc - 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: O H • 

svmR - single: ( ) • 
svmC - sliding: 120 • • 

netC - single: 0 • ! • 
svmR - growing: 1 2 0 • 

svmR - sliding: 240 • ^^^^Hl 
240 ^^^^^^^^^•^^^^^^^^^•^^^^^H 

svmC - single: 0 ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ M ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ M ^ ^ ^ M 
marsR - 0 ^^^^^^^^^H^^^^^^l 

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 

O b r á z e k 8.4: Zobrazen í nej lepších m o d e l ů se řazených podle p řesnos t i 
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Kapitola 9 

Zhodnocení jazyka Python pro 
úlohy dolování dat 

V t é t o kapitole z h o d n o t í m jazyk P y t h o n a jeho využ i t í p ř i dolování dat. P ř e d s t a v í m výhody , 
n e v ý h o d y a zkušenos t i , se k t e r ý m i jsem se př i vypracováván í p r ak t i cké čás t i setkal a k t e r ý m 
bylo n u t n é čelit . 

9.1 Výhody 

V p r v n í ř a d ě bych chtěl vyzdvihnout p ř eh l ednos t j azyka a jeho syntaxi . Pro to je považován 
za jeden z ideáln ích p rog ramovac ích j a z y k ů pro začá tečn íky . Z m é h o hlediska je v ý h o d o u , 
že je konc ipován pro p r o g r a m o v á n í , ne pro vědeckou č innos t jako o s t a t n í j azyky použ ívané 
v dolování . Tudíž zaběh l é zvyklos t i z j a z y k ů C , Java apod. zde naleznou své u p l a t n ě n í . 

S t í m souvisí m o ž n o s t ob jek tově o r i en tovaného p ř í s t u p u . D íky d o b r é m u n á v r h u jednot­
livých t ř í d bylo v závěru p ř í padové studie j e d n o d u c h é použ i t í i od l i šných d r u h ů m o d e l ů , 
k t e r é se lišily jak svou inicializací, tak i od l i šnými způsoby zacházen í s n imi . 

Vě t š inu p r o s t ř e d k ů p o t ř e b n ý c h pro dolování v P y t h o n u nab íz í moduly Pandas a Scikit-
learn. D í k y tomu se p r á c e a volání j edno t l i vých funkcí z n a č n ě neliší a př i n a s t u d o v á n í 
využ íván í o b j e k t ů pandas. Serieš a pandas .DataFrame lze ty to dovednosti j e d n o d u š e po­
užívat i n a d á l e . V p ř í p a d ě absence jakékol iv funkcionality lze využ í t da lš í moduly, k t e rých 
je pro P y t h o n i m p l e m e n t o v á n o velké m n o ž s t v í . A vě t š inou pak člověk nalezne to, co h ledá . 

V nepos ledn í ř a d ě bych chtěl zmín i t jako v ý h o d u projekt Jupyter Notebook. Tato 
webová aplikace opravdu p ř e h l e d n ě prezentuje j edno t l ivé b loky implementace a je k u ž i t k u 
nejen k závěrečné prezentaci výs ledků , kterou jsem využi l i j á , ale i k p r v o t n í m u s tudiu 
jazyka Py thon . 

9.2 Nevýhody 

Za h lavn í n e v ý h o d u j azyka P y t h o n považuj i jeho rychlost vykonáván í k ó d u z d ů v o d u jeho 
interpretace. V ý p o č e t n í čas v p ř í padové studii b y l k r i t i ckým faktorem a n e g a t i v n ě ovliv­
n i l výs ledné v y h o d n o c o v á n í m o d e l ů . P r o p o t ř e b y ú loh p o d o b n é h o typu je n u t n é využ í t 
výkonnějš ích s t ro jů než je obyčejný s to ln í p o č í t a č . 

D r u h ý m z á p o r n ý m bodem je f inanční a n a l ý z a v jazyce Py thon . Vše p o t ř e b n é pro p rác i 
s časovými ř a d a m i a v y t v á ř e n í ekonomických pop i sných a t r i b u t ů lze sice implementovat, 
n a p ř . ale jazyk R a jeho modu l t t r nab íz í rozsáhlejš í možnos t i . 
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Celkově ale h o d n o t í m jazyk P y t h o n pro použ i t í v oblasti dolování dat k l adně . 
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Kapitola 10 

Závěr 

V r á m c i t é t o b a k a l á ř s k é p r á c e byly dopodrobna p ř e d s t a v e n y zák l adn í myš lenky a principy 
oblasti dolování dat. Z á k l a d e m vyh l edáván í dů lež i tých vzorů z velkého m n o ž s t v í dat je 
proces z ískávání zna los t í z d a t a b á z í . Vzhledem k obsáh los t i problematiky dolování byly 
teoreticky p o p s á n y jenom ty body, k t e r é byly nás l edně použ i t y pro řešení p ř í padové studie. 

Zároveň byly n a b y t é znalosti prakt icky využ i ty př i demonstraci dolovací ú lohy z ob­
lasti financí. P r o tyto účely jsem využi l možnos t i sk r ip tovac ího j azyka P y t h o n . P r o s t ř e d k y 
pro z ískávání dat nab íz í p ř e d e v š í m moduly Pandas a Scikit- learn. Jejich použ i t í je s n a d n é 
a v p ř í p a d ě chyběj ící funkcionality v t ěch to modulech lze j e d n o d u š e využ í t funkce z velkého 
m n o ž s t v í j i ných knihoven, což je jednou z velkých v ý h o d j azyka Py thon . 

P ř e d p o v í d á n í hodnot vývoje finančních t r h ů je rozš í řenou d o m é n o u v oblasti dolování . 
Je to pochop i t e lné . K r o m ě po t enc i á ln ího finančního zisku nab íz í d o m é n a velké m n o ž s t v í dat 
v h o d n ý c h k ana lýze . V p ř í p a d ě p red ikován í indexu S & P 500 se vycház í z p ř e d p o k l a d u , že 
existuje vztah mezi h i s to r i ckými daty a a k t u á l n í m i hodnotami. A to teorie n e z a n e d b a t e l n é h o 
p o č t u ekonomických a n a l y t i k ů vyvrac í . 

I p ř e s t o p ř í p a d o v á studie p o m o c í technik dolování tento vz tah mezi h i s to r i ckými a ak­
t u á l n í m i daty dokazuje. Mode ly n e u r o n o v ý c h sítí , metody p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů a l ineárn í 
regresní metody M A R S však nedosáh ly t a k o v ý c h výs ledků , aby mohly bý t využ i t y v praxi . 
Ze jména p ř í p a d n é apl ikování p red ikovaných hodnot m o d e l ů v r e á l n é m inves t i čn ím svě tě by 
vedlo k ve lkému ú b y t k u finančních p r o s t ř e d k ů . 

O v š e m s tá le existuje prostor, jak výs l ednou p řesnos t m o d e l ů vylepš i t . P ř í p a d o v á studie 
se musela v y p o ř á d a t s velkou v ý p o č e t n í n á r o č n o s t í z e jména př i t r énován í m o d e l ů a prová­
děn í experimentu metodou Monte Car lo . To se p r o m í t l o i o m e z e n í m n ě k t e r ý c h p ř í s t u p ů , 
k t e r é by p r a v d ě p o d o b n ě p ř i spě ly k lepš ím výs l edkům. 

Jednou z m o ž n o s t í v p ř í p a d ě použ i t í výkonnějš ích p r o s t ř e d k ů pro dolování by bylo zkrá­
cení hodnoty učíc ího kroku u technik p o s u v n é h o a ros touc ího okna a větš í p o č e t p roveden í 
experimentu Monte Car lo . To však r a p i d n ě zvedá v ý p o č e t n í čas . Také př i inicial izaci mo­
delů by mohlo bý t využ i t o technik pro n a s t a v e n í ideáln ích hodnot p a r a m e t r ů pro danou 
k o n k r é t n í ú lohu , n a p ř . p o m o c í modulu Scikit- learn. Pos l edn í n a v r h o v a n é řešení pro rozší­
ření p rak t i cké čás t i je p o d r o b n ě j š í s tudium vhodnosti t echn ických iden t i f iká torů použ i tých 
jako p o p i s n é a t r ibuty i n d i k á t o r u indexu S & P 500. To ovšem bylo nad r á m e c m ý c h zna los t í 
i celé p ř í padové studie. 

Ve výs ledku však b a k a l á ř s k á p r á c e n á z o r n ě popsala oblast dolování dat a prakt icky 
p ředved la tyto znalosti na k o n k r é t n í dolovací úloze. P r a k t i c k á čás t je n a v r ž e n a komplexně 
a do budoucna lehce rozš í ř i te lná . 
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Příloha A 

Obsah přiloženého média 

Součás t í t é t o p r á c e je i př i ložený d a t o v ý nosič s nás leduj íc ím obsahem: 

• src - ad re sá ř , ve k t e r é m jsou obsaženy veškeré zdrojové soubory a Jupyter Notebooky 

• data - a d r e s á ř obsahuj íc í zdrojová data p o u ž i t á v p ř í padové studii 

• notebooks - a d r e s á ř obsahuj íc í vygene rované Jupyter Notebooky do f o r m á t u H T M L 

• readme.txt - soubor obsahuj íc í p o d s t a t n é informace k z d r o j o v ý m s o u b o r ů m 

• thesis - a d r e s á ř obsahuj íc í zdrojové soubory t ex tové z p r á v y b a k a l á ř s k é p ráce 

• xdudaj01.pdf - t ex tová zp ráva v e lekt ronické p o d o b ě 
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