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Anotace

Tato diplomova prace je zamérena na popis aktualné nejvice pouzivanych metod pro pre-
dikce finanénich ¢asovych fad. Tyto modely - presnéji modely ARIMA, ANN, LSTM, Bi-
LSTM, komplexni (obsahujici dvé sité¢ LSTM / Bi-LSTM) a hybridni pouzivajici vice zdroju
dat - jsou nasledné v praci implementovany a podrobeny testovani klasickymi metrikami.
Vsechny pouzité modely jsou testovany na sedmi datovych sadich rtznych finan¢énich in-
strumentt (Apple Inc., JPMorgan Chase & Co., Amazon.com, Inc., ETF S&P500, All-
World ETF, Bitcoin, Ethereum). Kazda tato testovaci sada obsahuje mnozinu dennich,
hodinovych, ptilhodinovych i minutovych dat. Timto zptisobem dojde k testovani variabi-
lity navrzenych modelt a jejich zévislosti na presnych vlastnostech datovych rad. Nésledné
jsou predikce modeli pouzity k virtudlnimu obchodovani na ¢asovém intervalu, na kterém
model nebyl trénovan. Timto zpiisobem lze vyhodnotit pouzitelnost modelu pro realné ob-
chodovani. V ramci praktické ¢asti prace bylo dosazeno slibnych vysledkta u nékolika modelt
neuronovych siti (konkrétné LSTM a Bi-LSTM) i klasického pristupu autoregresniho mo-
delu. Naopak celkem prekvapivé velmi Spatnych vysledkt dosahly modely, které mély vice
informaci mimo pouhé ceny instrumentu k predikci ¢asové rady.
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Anotation

Title: Robotic Investing

This diploma thesis is focused on the description of the currently most used methods for the
prediction of financial time series. These models - more precisely, ARIMA, ANN, LSTM,
Bi-LSTM, complex (containing two LSTM / Bi-LSTM networks) and hybrid models using
multiple data sources - are then implemented and tested by classical metrics. All models
used in this work are tested on seven datasets of various financial instruments (Apple
Inc., JPMorgan Chase & Co., Amazon.com, Inc., ETF S&P500, All-World ETF, Bitcoin,
Ethereum). Each of these test sets contains a set of daily, hourly, half-hour, and minute
data. In this way, the variability of the proposed models and their dependence on the
exact properties of the data series will be tested. Subsequently, model predictions are later
used for virtual trading on a time interval on which the model was not trained. In this
way, the applicability of the model for real trading can be evaluated. Within the practical
part of the work, promising results were achieved with several models of neural networks
(specifically LSTM and Bi-LSTM) and the classical approach of the autoregressive model.
On the contrary, models that had more information than just the prices of the time series
prediction instrument achieved quite surprisingly very poor results.
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1 Uvod

Jesté pred par lety, nebyly pojmy jako investice, akcie nebo podilové fondy ni¢im, co by
bézny obcan chtél resit, protoze se tieba i téchto instrumenta bal, at jiz z historického nebo
osobniho divodu. Nejspise to bylo dano stabilitou trhu pred ekonomickou krizi v roce 2008
¢i nizkou inflaci, ktera na ceském trhu byla jesté v prvnim ,,covidovém* roce 2020. V posled-
nich letech vSak oba tyto faktory postupné mizi. Soucasné s ndkazou Covid-19, jedndnim
centrélnich bank (napriklad FEDu) i vlivem zvysSovani tispor obyvatel (kvili nejistoté nebo
omezeni aktivit), se vytvorila nebyvale velka inflace. Inflace ma jednu hlavni vlastnost -
ztratu kupni sily obéziva.

Diky témto okolnostem, se investice a moznosti zhodnoceni penéz dostaly do povédomi
vétsi miry obyvatel, avSak s investicemi je nutné spojeno riziko. Nékteré investice jsou
povazovany za velmi bezpecné, napiiklad dluhopisy republiky. Jejich vynosnost je pevné
dédna pri koupi konkrétni emise a jako riziko je zde pouze nemoznost statu splacet své
zévazky, tedy (dle hodnoceni stability CR) pomérné malé. Na druhou stranu je vSak nutné
dodat, ze kromé vyjimek tyto nizko-rizikové investice svym vynosem inflaci neptrevysi[28§],
obzvlasté pokud je inflace vyssi jako naptiklad v roce 2022.

Soucasné se do popredi velké skupiny obort dostavaji, nebo v nedavné dobé jiz dostaly,
pokrocilé techniky strojového uceni a neuronovych siti[29]. Za pomoci velmi intuitivnich
knihoven, se tyto techniky daji sestrojit v priitbéhu nékolika minut a implementator nepo-
trebuje mnohdy ani znalosti, jak presné implementovany algoritmus funguje. I diky tomu se
tyto modely zacinaji pouzivat v mnohych oborech a je prekvapivé, ze jesté v nedavné dobé
(do r. 2018), dle analyz publikaci (VOSViewer) obsahujicich klicové slovo "stock'(akcie),
nebyly zaclenény do vyzkumu tykajiciho se problematiky predpovédi financ¢nich rad. Je téz
mozné, ze se tyto techniky drive pouzivaly v soukromé sfére, avsak vyzkumné publikace
se o nich pfilis nezminuji jako o hlavnim tématu, alespon dle databaze CrossRef. Trend se
ovSem minimalné po roce 2018 vyrazné zmeénil.
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Obrazek 1: Vytez analyzy publikaci o tématu akcii publikovanych po roce 2018 [vlastni

zpracovani programem VOSviewer]



Pravé proto bylo téma této prace uzpusobeno pro popis aktudlni situace v pouzivani
riznych technik strojového uceni na financénich ¢asovych fadach, s hlavnim cilem sestro-
jit takovy model strojového uceni, ktery pro vybrany instrument prekond svou ziskovosti
pasivni investovani.

V prvni kapitole této prace je strucné vysvétleno prostredi, ve kterém se investori po-
hybuji a obecné principy investovani. Téz jsou v této kapitole zavedeny rizné typy analyz,
které se pfi investovani pouzivaji k relativnimu ohodnoceni prodejniho instrumentu.

Druha kapitola se vénuje prevazné popisu ¢asovych fad a predstavuje statistické modely,
které jsou pro analyzu a predikce pouzivany.

Treti kapitola popisuje hlavni principy strojového uceni, jeho typy a obecné postupy,
kterymi se metody sestrojuji. Na rozdil od kapitoly analyzy ¢asovych fad, tato kapitola ne-
prinasi primy model vyuzitelny pro casové rady, avsak slouzi jako zakladni mustek k pred-
staveni neuronovych siti, které jsou pilitem ostatnich pouzitych modelt.

Ctvrté, nejobjemnéjsi kapitola, pojednavé o obecném principu a fungovani neuronu.
Déle objasnuje hlavni principy propojovani neuronti do neuronovych siti, problémy s tim
spojené a ruzné techniky, které s sebou tyto sité prinaseji - napriklad pro omezeni nechté-
nych stavi, ¢i vylepsSeni, kterd se za dobu pouzivani téchto siti vyvinula. Mimo popisu
rekurentnich siti, které se zabyvaji pravé ¢asovymi radami a posloupnostmi, je predstaven
i druhy velky typ neuronovych siti a tim jsou konvolu¢ni. A¢ v této praci nejsou primo pou-
zity, techniky téchto siti jsou velmi lehce aplikovatelné i na rekurentni a klasické neuronové
sité[30], proto znalost tohoto oboru muze pomoci v dal$im rozsifovani implementovaného
teSeni, ¢i k lepsimu pochopeni nékterych pouzitych technik.

Dalsi, pata kapitola obsahuje samotnou praktickou ¢ast prace, vytvoreni modeli pred-
stavenych v ¢asti praktické, zavedeni testovacich technik, testovani a nasledné vylepsovani
téchto modelt. Zaroven se tato kapitola snazi predstavit vhled do iterativniho procesu,
jakym je vyvoj neuronovych siti.

I presto, ze cast vysledka je jiz prezentovana v praktické ¢ésti, posledni kapitolou je
pravé shrnuti vysledku. Kapitola se vénuje predevsim porovnani jednotlivych modeli na
ruznych typech dat. Popisuje téZz moznost reprodukce téchto vysledkii pomoci pripravenych
implementovanych funkci.



2 (il prace

Cilem této prace je vyvinout model strojového uceni, pomoci kterého by bylo mozné
roboticky obchodovat. Dale pak za pomoci srovnani uréit vhodnost a ziskovost obchodni
strategie pouzivajici vytvoreny model oproti ne-automatizovanych metoddm investovani,
pripadné pasivnimu investovani.

Pro kompletnost dila je nutné definovat jako diléi cile: seznameni Ctenare se zakladnimi
metodami finanéntho trhu z pohledu malého investora, sezndmeni se strojovym ucenim
a nasledné i se samotnymi neuronovymi sitémi, které by mély tvorit hlavni ¢ast této prace.

Soucésti praktické casti je nasledné sestrojeni nékolika typt modeli, které by mohly
mit vlastnost predikce téchto fad, soucasné s alespon jednou statistickou technikou predikce
casové rady nespadajici do oblasti strojového uceni.

3 Metodika zpracovani

V ramci implementace feseni, by se méla u jednotlivych metod strojového ucéeni prokazat
vlastnost rozpoznat vzory v ¢asové radé, resp. na zdkladé minulych hodnot spravné predi-
kovat hodnotu budouci. Dale by se mélo prokazat, kterd z téchto metod predikuje hodnoty
nejblize hodnotdm redlnym a zda jsou pii predpovédi (¢i modelovém obchodovani) Gspés-
néjsi nez strategie nepouzivajici strojové uceni. Uspésnost by se déle méla zlepsit kombinaci
dvou vyse zminénych metod, tedy specifické metody strojového uceni a metody klasické
analyzy.

3.1 Prokazované hypotézy

Hypotéza 1 (H1): PouZitim obchodovdni na doporuceni modeli strojového uceni vznikne
pri testovani na historickych datech zaruceny vyssi zisk, mez ktery by plynul z ndkupu in-
strumentu na zacatku testovaného obdobi a prodeje na konci.

Hypotéza 2 (H2): Kombinaci vybrangch metod strojového uceni a technické analjzy se
prokazatelné zlepsi profitabilita celkového modelu.

Hypotéza 3 (H3): Uspésnost predikee cen bude odlisnd pii predpovédi na cenovijch datech
ruzngch instrumenti.

3.2 Zpiusoby ovéreni

Ovéreni vyse popsanych hypotéz bude provadéno na historickych datech tii akcii spole¢nosti
(Apple Inc., JPMorgan Chase & Co., Amazon.com, Inc.) jakozto reprezentantti akciovych
titult. Dale na ETF S&P500, All-World ETF a posledni data budou pochézet z kryptomén
Bitcoin a Ethereum. Toto rozlozeni datovych sad bylo vybrano, aby byla odhalena pripadna
vyssi tispésnost na nékterém z instrumenti. Pro kazdou z téchto datovych sad budou pouzity
vsechny modely k prokazani jejich tspésnosti na specifickych datech.



4 Investicéni prostredi

Jednim z prvnich pravidel, které se zacate¢nik nauci, pokud zacne Cist a zajimat se o stied-
nédobé a dlouhodobé investovani, je , Trh casovat nelze“[31]. Toto pravidlo vychdzi hned
z nékolika jevi. Prvnim z nich je, ze nikdo dopfedu neznd budoucnost. Mize zitra prijit
nova pandemie, objevit se meteorit letici k zemi ¢i tornado v USA, které zasdhne tovarnu
Tesly. At jiz to jsou takto ndhodné véci, ¢i nendhodné jako naptiklad vysledky prodeju,
neni mozné predikovat, jak moc na danou udélost akciovy trh zareaguje.

Nehledé vsak na faktory ovliviiujici cenu, existuji i studie, které uvadi, ze kdyz se vybere
jakékoliv dvacetileté obdobi historie trhu a investor na zacatku obdobi zainvestuje, pak
v zaddném z téchto obdobi nebude ve ztraté[32]. Samoziejmeé, ze toto pravidlo nemd zadnou
technickou oporu a tedy kdykoliv mtze prestat platit. Na druhou stranu, bez investovani do
jakéhokoliv instrumentu, hotovost snizuje inflaci svou hodnotu. Pokud se jednd naptiklad
o poslednich dvacet let, pak primérnd ro¢ni inflace od roku 2001 do 2021 ¢inila 2.19%
a z usetTenych sta tisic by po dvaceti letech zbylo redlné pod pétasedesat tisic korun ceskych.
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Obrazek 2: Historie inflace CR [1]

4.1 Zakladni pojmy

Obecné tedy lze Tici, ze kazdy clovék, ktery ma v jakékoliv podobé vétsi ¢astku penéz, ¢i
nevyuzitou ¢ast mési¢nich prijma, by mél nad investovanim premyslet. Mimo investovani
je téz mozné vyuzit i jiné zpusoby, které udrzi prosté sporeni. Jednd se o sporfici ucty
nebo (vétsinou lépe hodnocené) terminované vklady[28]. Hodnota trokového vynosu téchto
sluzeb obvykle neprekonava inflaci, tedy z dlouhodobého hlediska je tento vklad trocenim
nevydélecny. Pokud je trok mensi nez aktudlni mira inflace, hodnota vkladu se dokonce
snizuje.

4.1.1 Alternativni moZnosti tschovy penéz

Na druhou stranu vsak tyto nastroje nemaji praktické riziko ztraty penéz, tedy pokud chce
investor drzet hotovost po kratsi dobu, napriklad i po tii roky, je spofici ticet (¢i terminovany
vklad) z tohoto divodu dobrou volbou[33]. Pokud stejnou ¢astku vlozi do konkrétni akcie
(misto na spofici ucet) a ta zanedlouho poté z néjakého duvodu poklesne, béhem tii let
se ztrata nemusi zcela vykompenzovat. To ani v pripadé, Ze byla firma investorem spravneé
zanalyzovana a jednalo se pouze o ndhodny pokles[34]. Z tohoto divodu se investovani do
akciového trhu nedoporucuje pro kratké horizonty. Kromé klasickych sporicich uctia existuji



i dalsi podobné produkty jako je stavebni spofeni a penzijni sporeni. Vyjimku tvoii c¢ast
penéz uréend pro nenadalé situace - tato ¢dst tvorf napiiklad 15 % hodnoty portfolia a slouzi
pro piipad nutnych neplanovanych vydaja (viz nize). V tomto pripadé je sporici ucet téz
vhodnym nastrojem tschovy|[2].

4.1.2 MozZnosti investovani

Kromé vkladu prostiedkt do jiz vysSe zminénych akcii, je mozné investovat i do jinych
nastroju, jak realnych, tak finan¢nich.

Investovani do realnych instrumenti

Pod ndzvem investovani do redlnych instrumentt se skryva velké mnozstvi moznosti{ v klasic-
kém pojeti, od koupé nemovitosti ptes zlato, plyn, ropu az po ryzi, nebo tfeba ¢aj. V historii
byl tento trh ¢isté prakticky a pro jednotlivé zbozi dovoloval tvorbu ceny dle poptavky, nyni
se vsak tyto instrumenty pouzivaji spise jako moznost spekulace na pokles, resp. rist ceny
daného zbozi a to pfes nédstroj zvany CFD (contract for difference), ¢i opce[35].

Investovani do financ¢nich instrumentua

Druhou, obséhlejsi skupinou jsou finan¢ni instrumenty. Do této skupiny patti vétsina tzv.
cennych papirt, od jiz zminénych akcii, dluhopisi, fonda, podilovych listi pres forex smény,
swapy az po opce. Na rozdil od predeslé skupiny, tyto instrumenty obvykle nemaji fyzicky
podklad (ryzi), ale predstavuji majetkovou hodnotu napiiklad podilu ve firmé.

4.1.3 Priklady investovani

Do téchto nastroju investuje jednotlivec i ve chvili, kdy si zfizuje penzijni sporeni, které
nabizi jednu z nejvétsich mir navratnosti pravé proto, ze poskytnuté prostredky banka
reinvestuje do nékolika z téchto nastroju [2] a kromé odebranych poplatku distribuuje in-
vestorim vynos dle ¢astky jejich investice.

Dalsi velmi rozsifenou formou je investice pomoci podilovych fondua. Podilové fondy
funguji na obdobném principu, kde si investor zvoli konkrétni fond a zainvestuje libovolnou
castku. Prostfedky od vsech klientt fond vezme a zainvestuje do predem danych instru-
mentii, které voli manazefi fondu[35]. Ukolem fondu je splnit ticel fondu, kterym je, na
zakladé presné stanovenych rizik, generovat zisk. Fond si ze svérenych penéz samozrejmeé
odebira poplatky jak roéni, tak i na vyplaceném zisku.

Na rozdil od vyse popsanych metod je investovani bez prostfednika casové velmi né-
ro¢né, investor v tomto pripadé vlastné prebira roli manazera svého vlastniho fondu a vybira
typ financ¢niho instrumentu, jeho zastoupeni v portfoliu i moznou diverzifikaci mezi jednot-
livymi investicemi.

4.1.4 Diverzifikace

Portfolio se tzv. diverzifikuje, aby umélo vzdorovat prirozenym vykyvim v hodnotach akcii.
Diverzifikace je proces, kterym investor portfolio analyzuje a predpokldda korelace mezi
jednotlivymi instrumenty vzhledem k jejich zastoupeni. Jinymi slovy se investor snazi odolat
pripadnému padu jednoho segmentu trhu a nemit proto vice firem, ¢i komodit se stejnym
nebo podobnym segmentem vyvoje.
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Obrazek 3: Styl diverzifikace [2]

Obecné se diverzifikace doporucuje na vice trovnich, jak je naznaceno na obrazku 3.
Prvni diverzifikaci je diverzifikace prostredki, tedy napriklad rovnomeérné rozdéleni do tre-
tin - akcie, reality a sporici ucty. Tento nejvyssi stupen diverzifikace brani proti ztratam
pri udalostech jako je finan¢ni krize, kdy povétsinou akcie velmi razantné klesnou, zatimco
nemovitosti naopak v tu chvili ¢asto svou hodnotou stoupaji a penize na sporicich tctech
pokryvaji mozné zvysené naklady, ¢i necekané vydaje spojené s krizi; celkovy majetek je
tak ochranén proti vétsi ztraté. Nizsi diverzifikaci je diverzifikace jednotlivych slozek - na-
priklad portfolia akcii. Zde je jiz nutné pocitat s riznymi faktory jako je lokalita daného
instrumentu a firmy, také odvétvi pusobeni, nebo korelace s ostatnimi subjekty[33].

Béhem let se zpusob diverzifikovani portfolia ménil, jednou z aktualné nejpouzivanéjsich
metod je diverzifikace pomoci modelu PMPT (Post-modern portfolio theory). Diverzifikace
je v téchto modelech bézné kalkulovana jako pomér volatility a korelace s trhem. [36]

Jelikoz se jedna o komplexni zptlisob, ktery zavisi pouze na specifickém nastaveni port-
folia, resp. na upfesnéni, jak moc rizikové muze byt, jaka je jeho nutnd stabilita a dalsi
proménné, nebude soucasti této prace. V ramci praktické ¢asti bude tedy samotné slozeni
portfolia abstrahovano.

4.1.5 Sestaveni portfolia

Pravé usporadani portfolia do podoby, aby kazdy instrument splinoval podminky rizika,
diverzifikace a mél pro investora vyznam, je vétSinou velmi obtizné. P¥i budovani tako-
vého portfolia, je kazdy krok zavisly jak na technickém zkoumani jednotlivych instrumentt
(finan¢nich vykazu, konkurence, ...), tak na samotnych cenach prvki, které samy o sobé
vypovidaji o jevech ve firmé, nastroji, ¢i v jejich sektoru. Mit alespon néjakou moznost
predikce této ceny by mohlo zajistit neocenitelnou vyhodu v boji ,,proti trhu®

4.2 Fundamentalni analyza

Pokud investor uvazuje o koupi nékteré z akcii, je pro ného vzdy velmi dilezité porozu-
mét danému sektoru a analyzovat, zda sektor samotny odpovida pozadavkium investora (je
rustovy, ma budoucnost nebo je stily a vyplaci velké dividendy ap.). Analyza sektoru je
vétsinou velmi subjektivni az sentimentalni, protoze obvykle neexistuji primé hodnoty, dle
kterych by se investor rozhodoval o hodnoté sektoru. Musi tak, napiiklad po precteni aktu-
alnich informaci o sektoru, dojit k néjakému vlastnimu subjektivnimu ndzoru na sektor[37].

Vv,



investovani. Tou je analyza samotné spole¢nosti a nalezeni tzv. ,vnitini hodnoty“ akcie,
ktera se také nazyva investi¢ni hodnota spolec¢nosti.

4.2.1 Zhodnoceni akcie

Investiéni hodnota je definovana IVS jako ,Hodnota majetku pro investora, nebo tridu
investoru pro stanovené investiéni cile [1]. Tento subjektivni pojem spojuje specificky ma-
jetek se specifickym investorem, skupinou investori nebo jednotou s urcitymi investi¢nimi
cili nebo kritérii. Investi¢ni hodnota muze byt vyssi, nebo nizs$i nez trzni hodnota tohoto
majetkového aktiva. Pro vypocet investi¢ni hodnoty se vyuziva tzv. fundamentalni ana-
lyza, kterd se dle vyse popsané definice snazi odhadnout ,spravedlivou“ cenu akcie firmy,
za kterou by se méla prodavat, pokud by byl kapitdlovy trh naprosto objektivni.

Typy analyz: cenu akcie vSak neovliviiuje pouze firma samotnd, ale, jak jiz je psano vyse,
i sektor, globdlni déni, dokonce i politické mechanismy na drovni stati. Z toho duvodu,
investi¢ni hodnota obvykle neodpovida realné trzni hodnoté firmy[35]. Pro obraz a analyzu
realné ceny akcie se tak vyuziva technickd analyza, sestavajici se z analyzy casové rady grafu
akcie a dostupnych néastroju agregujicich tyto hodnoty (napriklad indikatory, oscildtory).

Po zanalyzovani globalni situace a situace ve specifickém odvétvi, je analyza samotné
firmy nejdiilezitéjsi ¢asti pti rozhodovani pro, ¢i proti koupi. Je tomu tak, protoze investo-
rovi dokaze naznacit budouci moznost prosperity firmy a mimo jiné i pravé jeji investi¢ni
hodnotu. Jako zaklad pro stanoveni hodnoty se vétsinou pouzivd metoda DCF (discounted
cash flow) [1].

4.2.2 Diskontované penézni toky

V modelu diskontovanych penéznich tokt neboli DCF se rozlisuji tti zakladni techniky
vypoctu:

e entity — podnik jako celek
e equity — vlastni kapital
o APV (adjusted present value) — upravena soucasna hodnota

Utelem této metody je zjisténi soucasné hodnoty &istého majetku ¢ hodnoty kapitélu
konkrétn{ firmy. Cistym majetkem tohoto objektu se rozumi obchodni majetek po odeéteni
zévazkil.

7 popisu vyplyva, ze pomoci DCF lze odhadnout hodnotu firmy a nasledné vydélenim
poctu akcii ,spravedlivou” cenu. Investor, pomoci této ceny zjisti pripadné nadhodnoceni
spolecnosti na trhu a miize tak porovnat ceny akcii a hodnot DCF konkurenc¢nich spo-
le¢nosti. Bohuzel, tato ani pribuznd metoda nema prakticky zZddnou vyhodu pfi sledovani
kratkodobého horizontu (do jednoho kvartalu) [1], z divodu aktualizace informaci o firmé
praveé pouze jednou za dany kvartal.

4.3 Technicka analyza

Technicka analyza je svym zpusobem opakem fundamentélni, protoze vétsinou zanedbava
jakékoliv blizsi informace o firmé ¢i sektoru a #idi se ¢isté pouze trzni hodnotou akcii firmy
(¢i instrumentu). V této analyze se investori pokousi predpovidat budouci vyvoj ceny akcie,
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Obréazek 4: Typy analyzy (inspirovano: [1])

vyvoj trendu, ¢i jeho Uplné otoceni. Pro tuto predpovéd se pouzivaji vyvinuté nastroje,
které se oznacuji jak indikatory (ukazatele) a upravuji data pomoci vzorcu [34]. Indikatory
pouzivaji deskriptivni techniky casovych fad jako jsou naptiklad klouzavé priméry, index
RS, ap. Tedy spoléhaji na predpoklad, ze historie ma tendenci se opakovat.

Ukazatele se fadi do nékolika skupin:

o trendové
e cenové a oscilatory
e objemové

« ukazatele sentimentu

4.3.1 Trendové indikatory

Trendové ukazatele predstavuji jednu z nejvyuzivanéjsich skupin indikatoru, i pres tech-
nické nedostatky, jako napiiklad to, ze maji tzv. lagging charakter, tedy, ze reaguji na
zménu ceny az opozdéné a nemaji zddnou predpovidajici hodnotu. Jejich vyhoda je vsak
v moznosti agregace hodnot, ¢i charakteristik z grafu do jednodussich struktur. Lze pomoci
nich napfiklad identifikovat trendy trhu, nebo zmény trendu [34]. Dalsi nevyhodou téchto
ukazatell je pravé jejich vyuziti trendu. Pokud trh nema trendovy vzestup, nebo sestup
(,cena jde do strany“), pak identifikdtory obvykle nemaji zddnou vypovidajici hodnotu.

Klouzavy prumér (Moving average/MA) je jednim z nejpouzivanéjSich ukazatel
mezi investory a tradery, vypocitava prumérnou hodnotu za urcity casovy usek. Vétsinou
se jednd o prumér mezi lichym po¢tem obdobi (napiiklad padesat dni - MA-50). Tento
ukazatel dokaze nejen prozradit celkovy trend ceny za posledni ¢asovy usek, ale v pripadé
protnuti grafu zaznamend i potencionalni zménu trendu.

V praxi se pouzivaji hlavné t¥i implementace tohoto MA:

e jednoduchy - jednoduchy aritmeticky primeér ceny v obdobich
e Vazeny - vazeny aritmeticky pramér

e exponencidlni - pro obdobi se pridéli exponencialni nasobek



Casto jsou pro analyzu pouzity dva indikadtory MA s riznym poétem agregovanych ob-
dobi, kdy mensi reprezentuje kratkodoby trend kurzu a vétsi naopak trend dlouhodoby|[38].

Klouzavy prumér konvergence a divergence: dalsi z velmi pouzivanych indikatora je
tzv. MACD - Moving Average Convergence Divergence (volné prelozeno: ,Klouzavy pramér
konvergence a divergence“). Casto se tento ukazatel fadi do skupiny indikatort klouzavého
pruméru, hlavné proto, ze se obvykle jedna o rozdil mezi intervalem sSestadvaceti a dvanacti
dnti exponencidlniho klouzavého pruméru.

MACD,;(12,26) = E,(12) — E;(26) (1)

Déle se tento indikator kombinuje s exponencidlnim klouzavym prumérem deviti dni,
ktery se nazyva trigger (neboli signdlni kfivka). Pokud hodnoty MACD protnou trigger
jednd se o signal k nakupu, ¢i prodeji. Dale se MACD pouziva i k indikaci vyrazné prevahy
poptavky, nebo nabidky, jestlize hodnoty indikdtoru rapidné vzrostou, poklesnou|[38].
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Obrazek 5: MACD indikator pfi protnuti signalni kiivky (vlastni zpracovani - [3])

4.3.2 Cenové indikatory a oscilatory

Na rozdil od trendovych, jsou cenové ukazatele vyuzivany hlavné mimo trendové obdobi,
kdy se cena pohybuje typicky v urcéitych hranicich a osciluje mezi nimi. Tyto indikatory, jako
jedny z mala, dokézi poskytnout signal drive, nez se zobrazi v kurzu ceny. Tedy napriklad
predpovi obrat k druhé hranici oscilace pred samotnym otoc¢enim. Hlavnimi reprezentanty
této skupiny jsou Aroon, RSI nebo Stochastic indikdtor|38].

Momentum, které patii do kategorie cenovych indikatori je jednim z nejjednodussich
indikatoru, vyjadiuje pouze rozdil hodnot mezi dvéma kroky (vétSinou po sobé jdoucimi).
Vypocet je tedy pouze:

momentum = closeioday — ClOSEN days ago (2)

4.3.3 Objemové indikatory

Oproti tomu objemové indikatory zavadi do vypoctu i objem uzavienych obchodt. S mys-
lenkou zapojeni tohoto prvku prisel jiz Charles Dow, ktery usoudil, Ze objem potvrzuje



trend a tedy pokud existuje trend a objem obchodu je velky, trend je silny. Naopak, pokud
trend existuje, ale objem obchodt je maly, je mozné, Ze se trend brzy zméni [34]. Piiklady
téchto indikdtortt mtzou byt pravé Price and Volume trend ukazatel, ¢i volume rate of
change, balance volume a dalsi.

Bollingerova pasma, kterd budou vyuzita i v praktické ¢asti prace, si zde zaslouzi vétsi
zminku. Metoda nazvand po svém tvirci - Johnu Bollingerovi, tvoii pomoci dvou kfivek
pasmo zobrazujici volatilitu trhu s relativni cenovou trovni. V praxi se tato metoda kombi-
nuje s klouzavym pramérem (vétsinou dvacetidennim) a jiz zminéné dvé kiivky znézornuji
hranici, ke které se hodnota instrumentu priblizuje a nasledné klesa, resp. vzrusta ke krivce
druhé. Bollingerovy ktivky tedy poskytuji obraz rozmezi, kde se cena instrumentu bude
pohybovat, pokud se jeji chovani rapidné nezméni.

Obrazek 6: Bollingerova pasma (vlastni zpracovani - [3])

Vypocet téchto pasem je mozné provést z klouzavého pruméru (napf. dvaceti dnii) a na-
sledné od prumeéru odedist, resp. pric¢ist standardni odchylku ceny * 2[38]:

X, —MA
BUPPE'I‘,lower - MAn + 2 % W (3)

4.3.4 Indikatory sentimentu

Posledni kategorii obsahujici prevazné komplikovanéjsi ukazatele je skupina indikatort sen-
timentu. Tyto indikatory se snazi odhadnout naladu na burze a zachytit emoce, které
investoii v danou chvili pro konkrétni cenu maji. Divod téchto indikatord je jednoduchy,
do ceny se vzdy promitaji emoce investori, proto vznikly dvé skupiny téchto ukazatelu:

o cyklické - identifikuji chovani zkusenych investora a tradert, napiiklad na burze opci,
kde se predpokladé tspésnost obchodi i pres mensi celkovy zisk, diky napriklad velmi
vcasné zpracovanym informacim z trhu. Investor sledujici tyto ukazatele by se jimi
mél povétsinou ridit a predpokladat, ze ti ,,zkuSeni* maji lepsi informace.
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o anti-cyklické - tyto indikatory sleduji chovani vSech investori, tedy i méné zkusenych,
kde vétsina investort jedna se znacnym zpozdénim a jsou tedy méné uspésni. In-
vestor, sledujici tyto ukazatele, by mél postupovat presné naopak vysledktim téchto
ukazatelt.

Priklady cyklickych indikatori mohou byt Stock Mutual Fund Cash/Assets Ratio, Barron’s
Confidence, naopak reprezentanty anti-cyklickych indikatord jsou Short Interest Ratio, Pu-
t/Call Ratio, Public Short Ratio[39).
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5 Analyza casovych rad

V této kapitole jsou popsany postupy klasickych statistickych metod, které maji za ucel
objasnit a modelovat danou ¢asovou fadu. Tyto metody se zaklddaji zejména na vysvétleni
jednotlivych procesti, které c¢asovou radu tvori.

5.1 Stochasticky proces

Stochasticky proces popisuje pribéh v case a obsahuje jednu nebo vice ndhodnych slo-
zek. Oproti procesu deterministickému, se stochasticky nedd vyjadrit pomoci matematické
funkce a diky ptisobnosti ndhodné slozky se miize pouze odhadovat. Casto reprezentuje
zmény v zévislosti na neznamé udalosti, ¢i jevu. Casovéa fada je néasledné realizaci takové-
hoto procesu[34].

5.2 Dekompozice casové rady

Casové fady mohou byt obecné dekomponovany na slozky [34]:

¢ trendova slozka
e sezonni slozka
o cyklicka slozka

o ndhodnd slozka (rezidudlni)

Trendova slozka

reprezentuje zménu pramérného chovani rady na uréitém c¢asovém tseku. Je tvorena syste-
matickym pusobenim ndhodného faktoru ve stejném sméru[34].

Pro popséni této slozky casové rady se pouzivaji prevazné techniky ze dvou katego-
rif, mechanické a analytické. Mechanické techniky urceni trendu jiz byly popsany v kapitole
4.3.1, jednd se zejména o metodu klouzavych priméri nebo metodu klouzavych medidni ca-
sové fady. V tomto pripadé lze vyuzit vétsi paletu rtiznych rozsiteni, od klasickych prostych
prumért, vazenych, centrovanych az po exponencidlni nebo exponencidlni vazené[34].

Oproti tomu analytickd technika pro urceni trendové slozky je zejména regresni analyza,
kterd analyzuje ¢asovou radu po ocisténi od slozky cyklické i sezénni.

Sezonni slozka

Vytvari periodické zmény casové Tady, které se v daném casovém rozmezi stale opakuji,
napfiklad kvartdlné. Jsou zptisobeny faktorem, ktery je zavisly naptiklad na daném ro¢nim
obdobi, nebo na ohlaseni vysledki firmy.

Sezénni slozka je obvykle popisovana méné deskriptivnimi modely. Protoze se analyzuje
az po ocisténi od slozky trendové, je viditelna zejména z grafu a pro jeji urceni se pou-
zivaji sezénni indexy. Ty jsou vétsinou specifické pro jednotlivé obory, ze kterych casové
fady vznikly, napriiklad ekonomické rady. Cilem téchto indext je vyjadrit sezénnost rady
v uréenych obdobich, kdy se nastavuje parametr S, vyjadiujici délku sezény ve slozce (na-
priklad ¢tyfi pro ¢tvrtletni sezénnost, nebo dvanict pro mésiéni). V pripadé nepravidelné
sezénnosti fady je nutné stanovit tzv. sezonni faktory, které se musi vzdy souctem rovnat
nule[34].
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Obréazek 7: Dekompozice ¢asové rady [4]

Cyklicka slozka

je podobnd té sezonni, nicméné se neopakuje jen v presném casovém useku, ale i dle ne
vzdy zndmych pravidel napiiklad v ekonomice (recese - expanze). Tyto cykly se vétSinou
stale opakuji, ale nejsou vzdy lehce odhadnutelné nebo vysvétlitelné vnéjsimi vlivy[34].

V pripadé dekompozice ¢asové rady je cyklicka slozka casto spojovana se sezénni a k je-
jich rozdéleni je nutné pouzit specifickych znalosti oboru, protoze se jedna u obou slozek
o periodické chovani.

Nahodna slozka

je tvorena nahodnou fluktuaci v ¢asové radé, kterd nemé systematické vysvétleni nebo
pri¢inu. Soucasti ndhodné slozky je i chyba v méfeni, ¢i technicky / zavinény vypadek
méreni. Statisticky je tato slozka reprezentovana bilym Sumem v normélnim rozdéleni.
Jako jedina slozka neni funkci ¢asu, ale pouze posloupnosti ndhodnych veli¢in[34].
Kazdou z vyse popsanych slozek je mozné popsat pomoci specifické techniky analyzy.

5.3 Box-Jenkinsova metodologie dekompozice casové rady

Box-Jenkinsova metodologie je striktné zaloZzena na vysetfeni ndhodné slozky casové rady
a snazi se pomoci korela¢ni analyzy nalézt ndhodné, ale zaroven zavislé velic¢iny, které tuto
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slozku tvori [34]. Po nalezeni, je mozné na zakladé téchto zavislosti zpétné komponovat
casovou fadu a s urc¢itym pomérem tspésnosti ji vysvétlit. Kromé toho, ze tyto modely lépe
vysvétluji neumélé casové rady, maji téz lepsi adaptabilitu na zmény v ¢asovych radach. Na
druhou stranu, obecné je doporucovano tuto metodologii pouzivat pouze pro casové rady,
které maji vice pozorovani (napriklad nad padesét).

5.4 Linearni modely
Jednim z predpokladii linearnich modelid metodologie je autokorelaéni vliastnost casové rady,

resp. stacionarita.

Stacionarita popisuje casovou radu jako stochasticky ustdlenou, tedy ze dvé libovolné
pozorovani zavisi pouze na jejich vzajemné ¢asové vzdélenosti, a nikoliv na umisténi v fadé.
Dle chovani autokorelacni funkce se mize identifikovat vhodny model, dle kterého bude
mozné fadu co nejlépe popsat[34].

5.4.1 AR model

Autoregresni model popisuje ¢asovou fadu s predpokladem, Ze jakoukoliv hodnotu je mozné
vysvétlit nékolika predchozimi hodnotami s prispénim nahodné slozky[34]. Obecny vzorec
AR modelu: AR (p), zapsany nésledovné:

Y = Cp + ¢pyt—p + € (4)
, kde
e ¢, jsou koeficienty AR modelu
* ¢, je nahodny prvek modelu

e y; je prvek casové rady v cCase t

Autokorela¢ni funkce (ACF)

Autokorelacni funkce popisuje silu linedrni zavislosti mezi dvéma pozorovanimi véetné na-
hodné slozky[40].
Vyjadiuje se pomoci autokovarianéni funkce:

C(yt7 yt,k)
D(yt)/ D(Yi—r)

, kde
o ¢c(yt, yt—k) je autokovarianéni funkce mezi prvky z casové rady
o D(y;) je smérodatnd odchylka pozorovani

Ve stacionarnich radach je vsak rozptyl konstantni, proto si jsou oba prvky ve jmeno-
vateli rovny.

V realné situaci je k dispozici pouze urcité obdobi pozorovani, proto se pouziva odhad
této ACF funkce, ktery lze vyjadiit][34]:
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5 = ZtT=k+1(yt ) (W—k — V)
S — )

Parcialni autokorela¢ni funkce (PACF)

Pomoci ACF je mozné vyjadrit vliv specifického prvku na prvek jiny, ale parcialné autoko-
relacni funkce toto vyjadiuje bez vlivu ostatnich pozorovani, tedy pouze primy vliv 1 na
x5, bez vliva prvki 2, 3 a 4. Kviili této vlastnosti, je funkce téz nazyvana jako autokore-
lace podminénd, protoze v ramci jejiho vypoctu se odebird vliv ostatnich hodnot a tim se
podminuje vysledna hodnotal[41].

Obecné lze funkci definovat jako:

c(y, x3|xy, ) (7)

prk =
\/Uf”’(ym, xg)var(xs|ry, x2)
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Obrazek 8: Priklad ACF a PACF korelogrami [5]

5.4.2 MA model

MA model neboli model klouzavych praméru je, jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.3.1, zalo-
zen na prumeérech nékolika poslednich, za sebou jdoucich hodnot. Priméry ve stacionarni
casové radé se vsak rovnaji reziduim bilého Sumu ¢;, proto se mohou pouzit misto samot-
nych hodnot casové fady do predeslého modelu AR[40]. Funkce pro vypocet klouzavych
pruméru g-tého radu:

Y = €p + he—1 (8)

Stredni hodnota tohoto procesu je nulova, tedy je stacionarni pro jakykoliv jeho para-
metr.
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5.4.3 Model ARMA

Vyse popsané procesy klouzavych priméra a autoregresnich posloupnosti 1ze kombinovat
do modelu ARMA, ktery se zapise pomoci funkce:

Y =01y—1+ .. + 0qyi—q + &t + brar—1 — ... — Oya4 9)

Stredni hodnota procesu zustava nulova a autokorelac¢ni funkce stale odpovidé té modelu
AR[40].

5.4.4 Model ARIMA

Model ARIMA (I = integrovany) ma od modelu ARMA vyhodu v tom, ze vstupni ¢asova
fada nemusi byt stacionarni. Podpora nestacionarnich casovych fad je dédna zavedenim
diferenéniho operatora, ktery fadu na stacionarni prevede. Casova fada vak musi byt pfe-
voditelna do stacionarni podoby [34].

Tento model se mize zapsat pomoci zpétného posunuti jako:

, kde
e d je 1ad diference
« A je diferenéni operétor, tedy: (1 — B)%Y;
Finalni podobu modelu tedy lze zapsat jako:

b(B)(1 - B)YY, = w(B)e (12)

Parametry tohoto modelu je pak nutné urcit nasledujici:
e p: je pocet prumérovanych pozorovani (MA)
e d: pocet diferenciaci puvodni ¢asové rady

e q: pocet rezidui, které budou pouzity pro AR model

Tyto parametry se ¢asto urcuji dle funkci ACF a PACF[40].

5.4.5 Extenze modelu ARIMA

Pro zpresnéni odhadi, vznikly k modelu ARIMA i dalsi odvozené modely.
SARIMA model vklad4 do procesu odhad sezdénnosti veli¢in
VARIMA kombinuje ARIMA model nékolika casovych fad zaroven

ARIMAX dodava do modelu proménné relevantni pro ¢asovou radu
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6 Strojové uceni

Strojové uceni (ang. Machine learning - ML) je podmnozinou oboru Umélé inteligence (ang.
Artificial Inteligence - AI). Umél4 inteligence sama o sobé nemé piesné danou definici, avSak
je vétsinou vnimédna jako schopnost stroje napodobovat biologické schopnosti, naptiklad
uceni, planovani nebo uvazovani. Strojové uceni je nasledné jedna z ¢asti, kterd se snazi
napodobit uceni se ze zkuSenosti. Oficidlné je ¢asto predkladéna definice Arthura Samuela:
»Strojové uceni je obor, ktery dava pocitactim schopnost ucit se, aniz by byly predem presné
naprogramovany*“[42].

Velmi c¢asto je u aplikaci posuzovano, zda se opravdu jednd o typ strojového uceni,
nebo nikoliv. Mnohdy je tato skutec¢nost sama o sobé nerozhodnutelnd. Existuji programy,
které uceni pouze predstiraji, tedy maji striktné predepsand pravidla chovani. Naopak vSak
nékteré ucici se systémy mohou konvergovat do stavi, kdy se chovaji ,,az moc jednoduse*
vudi slozitosti samotného modelu (nedoucena neuronovd sit)[43].

Samotny obor strojového uceni se déle déli, toto déleni je dané typem tlohy, kterou
aplikace bude vykonavat, nebo daty, které autor aplikaci poskytne.

Objevovani Klasifikace
struktur obrazu

Smysluplna
komprese

Udrzenf
zakaznikd

Vizualizace Redukce Objevavéni Detekce

velkych dat dimenzi ‘i?wtfz?xaicc}? podvodd

Klasifikace Diagnostika

Doporucovaci . , Predpovéd popularity
systémy Uceni Uceni reklamy
bez ucitele s ucitelem Predpovéd

pocasi

Shlukovani Regrese
Predpovéd

trhu

Strojové

marketing Segmentace -4 4 Predikce
zakaznik{ u Ce n I rlistu populace

Odhadovéni
délky zivota

Herni
inteligence

Rozhodovani
v redlném case

Zpétnovazebni
ucenf
Navigace

agenta Ziskavani

dovednosti

Vyukové
Ulohy

Obréazek 9: Typy strojového uceni [6]

6.1 TUdceni s ulitelem

Prvni a zdkladni kategorii ML je uceni s ucitelem, nebo téz ang. Supervised learning. Toto
ucenti, jiz dle nazvu, funguje na principu opravy modelu dle redlného vysledku. Pro tento typ
modelt musi autor poskytnout data s jasné danym cilem, tzv. ,labeled“ data a mechanizmus
sam na zakladé predem danych vlastnosti odhadne vysledek ,label“ konkrétniho piipadu.
Casto se s timto typem lze setkat pfi odhadu cen, napiiklad domt - podle rozmért, mista,
vlastnosti a stavu[43].
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6.1.1 Regrese

V ramci kategorie uceni s ucitelem, lze nalézt jesté déleni na problémy regresni a klasifi-
kac¢ni. Regresni modely obecné odhaduji vztah mezi zavislou a jednou nebo vice nezavislymi
proménnymi. Vystupem téchto modeli je casto jedna spojitd proménna.

Linearni regrese je jeden z nejjednodussich modelu strojového uceni viibec. Tento model
se snazi pomoci jedné, nebo vice proménnych predikovat jednu vystupni hodnotu. Tato
predikce probiha za pomoci lineadrni piimky, kterd prochézi prostorem proménnych a snazi
se nejvice priblizit poskytnutym hodnotam.

Y
A

Hodnoty dat /_\

Pfimka regrese

a promenna

.

Zavisl

» X

Nezavisla proménna

Obréazek 10: Linearni regrese (prelozeno z: [7])

Kromé linedrni, se velmi ¢asto vyuziva i polynomidlni regrese s kiivkou (polynomialni
funkei) nebo také multi-linedrni regrese s linearni rovinou[44].

Rozhodovaci strom, tazeny do kategorie umélého uceni s ucitelem, je velmi ¢asto pouzi-
vany model. Ve fazi uceni, vytvaii rozvétveny rozhodovaci strom, ktery obsahuje rozhodovaci
uzly oddélujici jednotlivé podstromy. Na koncovych listech stromu je nasledné predikovana
hodnota, ta se rovna agregaci hodnot z poskytnuté trénovaci sady, kterd se do prislusného
listu kategorizovala. Nasledné, ve fazi rozhodovani a za pomoci vstupnich proménnych, pro-
chdzi algoritmus cely strom a na kazdém z rozhodovacich uzli vybere podstrom, kterym
déle postupuje, dokud nenalezne cilovy list stromu.
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Obréazek 11: Rozhodovaci strom [8]
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rozhodovani se strom enormné zvétSuje, ¢imz se zvysuje i vypocetni zatéz[44].

Nahodny les (random forrest) je tizce spjat s metodou rozhodovacich stromu. Pfi se-
stavovani modelu ndhodného lesa se seskupuje preden urceny pocet rozhodovacich stromt.
Kazdy z téchto stromil se ,u¢i“ na jiném datovém setu, ktery vznikd za pomoci metody
Bootstrap. Diky tomu je kazdy strom jiny a tak ve fazi dotazovani predikuje i jinou hod-
notu. V pripadé regrese se spocita prumeér predikovanych hodnot, avsak metod, jak zvolit
vystupni hodnotu, je mnoho. Tento mechanizmus mé hlavni vyhodu v tom, Ze minimali-
zuje riziko chyby jednoho stromu, ktery napriklad nedokonvergoval do spravného stavu pri
uceni[44].

6.1.2 Klasifikace

Klasifika¢ni modely, na rozdil od regresnich, poskytuji jako vystup jednu hodnotu a ta
oznacuje kategorii, do které model vstupni proménné zaradil. Jednd se tedy o metody, které
na zakladé vstupnich proménnych klasifikuji/rozhoduji, do jakych (z pfedem stanovenych)
kategorii konkrétni pozorovani patii. Redlnym piikladem zde mize byt klasifikace jedince
do skupin chata, domek nebo vila, dle rozlohy stavby.

Klasifikace se dale déli na:

o Binarni klasifikaci, kterd vzdy predpovida jednu ze dvou moznosti (0,1), ano / ne,
ovcéak / pudl

o Kategorickou klasifikaci, ta generuje hodnotu oznacujici jednu z nékolika skupin
- Svycarsky ovéak, bernardyn, retrivr, pudl atd.

Logisticka regrese je velmi podobnd linearni regresy. Zatimco v linedrni regresi se model
snazi mezi daty vytvorit primku, logisticky regresni model vyuzivéa funkce jako je naptiklad
sigmoid, kterym rozhoduje o pravdépodobnosti, ze pozorovani spada do urcité skupiny.
Vystup je tedy v intervalu <0,1>, kde nulu lze oznagcit za ,ne* a jednicku za ,,ano“, pripadné
jednu ze dvou pripadu (pes / kocka).

Linearni regrese Logisticka regrese

s [ S LR

Y-Axis

Y=0 |

X-Axis

Obréazek 12: Porovnani regrese linedrni a logistické (pfelozeno z: [9])

Jak jiz bylo zminéno, logisticka regrese se casto pouziva s funkei sigmoid. Tato funkce je
specifickd svym tvarem pismene S, pti spravném nastaveni parametri dokaze rozhodnout,
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zda vstupni hodnota spadé pod kategorii jedna, nula a dle vystupu urci i pravdépodobnost
této kategorie[43].
Definice této funkce je nasledujici:

1

) =T

(13)
Tato funkce byla téz velmi dulezitd pii vyvoji neuronovych siti, kde je vedle softmax,
nebo ostatnich tanh, relu, leaky relu a dalsich, stale ¢asto pouzivana.

Metoda podpiurnych vektora (SVM) neboli ang. Support Vector Machine (SVM) je
metoda komplikovanéjsi. Obecné vychéazi z myslenky, ze jednotlivé kategorie dat jsou od
sebe, pomoci specifické kombinace vlastnosti, separovatelné. Z toho divodu, metoda SVM
hleda v bazi vlastnosti takovou nadrovinu, kterd maximalizuje vzdalenost mezi jednotlivymi
tfidami. V praktické c¢asti si lze tento princip pfredstavit tak, ze v bazi dat existuji data
o riznych obyvatelich CR a model mé rozt¥idit obyvatele do kategorii mladi, stfedniho
véku a seniorni. Kvili tomu, ze ze standardnich vlastnosti ¢lovéka tyto kategorie definuje
prakticky pouze vék, nadrovina se vytvori pravé v dimenzi vlastnosti véku.
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Obréazek 13: Priklad SVM mechanizmu roviny (pfelozeno z: [7])

Metoda Naive Bayes: dalsi z velmi pouzivanych metod je tzv. metoda Naive Bayes,
kterd vychazi z klasické Bayesovi véty:

P(Xly) * P(y)
P(X)
Pomoci tohoto teorému je nésledné vytvoren model, ktery predpokladd, Ze vSechny
proménné v modelu jsou na sobé nezavislé. Model si ve fazi uceni dokaze vytvorit tabulku
pravdépodobnosti, ve které se vlastnosti vyskytuji vzhledem ke kategorii; dle nich nasledné
vyhodnocuje[45].
Napriklad:

Py|X) = (14)
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Nazev kategorie Vyska barva smér usi
Svycarsky ovéak vysoky(0.8)/ bily(0.8)/ nahoru(1.0)/
mal§(0.2) hnédy(0.2) dol1(0.0)
Zlaty retrivr vysoky(0.8)/ bily(0.3)/ nahoru(0.0)/
maly(0.2) hnédy (0.7) dolu(1.0)
Mops vysoky(0.2)/ bily(0.8)/ nahoru(0.6)/
mal§(0.8) hnédy(0.2) dolii(0.4)

Model si ke kazdé kategorii a vlastnosti prifadi pravdépodobnost, tedy pri rozhodo-
vani o bilém vysokém psu s usima nahoru, bez nutnosti pravidla, rozhodne o Svycarském
ovcakovi.

Metoda Bayeskych siti vychazi ze stejného predpokladu jako metoda Naive Bayes. Ba-
yesovské sité vSak oproti predeslé metodé vyuzivaji i zavislé proménné. Vsechny proménné
nasledné situuji do acyklického grafu, kde orientovana hrana znaci pravdépodobnostni vztah
proménnych. Hrany mezi uzly nasledné reprezentuji pravdépodobnost vlastnosti za pod-
minky vlastnosti predchozi (P(B|A))[43].

6.2 Ucdeni bez uditele

Opakem k uceni s ucitelem je kategorie uceni bez ucitele, v prvnim piipadé méla aplikace
jasné stanoveny cil nebo zddany vysledek. V uceni bez ucitele, musi aplikace cil sama vy-
tvorit na zakladé podobnych vlastnosti objektti nebo odpozorovanych vzoru v datech. Tato
varianta uceni je velmi ¢asto uzivana pro doporucovani nebo odhalovani podvodu. Zajima-
vym pripadem je i pouziti tohoto mechanizmu pro urceni podvodi, kdy méa aplikace za
tikol roztridit data (napfiklad chovani uzivateli v systému) do nékolika skupin, vétsina dat
o chovani bude v nékolika velmi blizkych skupinach, zatimco vymezené pripady vzdalené od
ostatnich budou s velkou pravdépodobnosti anomalie - chyby systému, ¢i pokusy o zneuziti.

Shlukovani neboli clustering je technika, pri které se pozorovani shlukuje do skupin na
zakladé rozdilh a podobnosti. Objekty se stejnymi nebo podobnymi vlastnostmi jsou se-
skupeny do skupiny, zatimco ty, které nemaji podobnost, do skupiny ptridany nejsou. Pocty
skupin jsou pro tuto metodu urcené jiz pred samotnym ucenim. Vyuziti téchto metod lze
nalézt pri segmentaci obrazu, nebo trhu a uzivateli, ale také pii analyze velkych dat.
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Obrazek 14: Priiklad shlukovani [10]

Nejpouzivanéjsi algoritmy této metody jsou K-means, hierarchické shlukovani nebo shlu-
kovani stfednim posunem[43].
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lence - data popsand velkym mnozstvim vlastnosti se mohou popsat pouze vlastnostmi
hlavnimi. Slozité je pii této metodé az rozhodnuti, které z téchto vlastnosti jsou ty hlavni.
Existuji hlavni dva zptsoby redukce:

o Extrakce vlastnosti (ang. feature extraction) je specidlni technika, kterd se pou-
ziva ve chvili, kdy neni mozné urc¢it hlavni vlastnosti. Algoritmus musi z vlastnosti
extrahovat vlastnosti nové, které co nejvice odpovidaji rozlozeni puvodnich. Prede-
v§im se tato metoda pouzivd pro doporucovani, kde neni mozné odhadnout, ktery

vvvvvv

o Odstranéni vlastnosti (ang. feature elimination) - z dat jsou vybrany nebo vytvo-
feny pouze hlavni vlastnosti, ty zavislé nebo vysvétlitelné hlavnimi jsou odstranény.

Jako priklady metod redukce rozméru je mozné uvést asi nejzndméjsi metodu Analyzy
hlavnich komponent (PCA analyzu) a Linedrni diskriminac¢ni analyzu (LDA)[44].

6.3 Uceni se zpétnou vazbou

vvvvvv

typ uceni se vyuziva predevsim pii delsim procesu, kdy je nastaveno, nebo odhadnuto pr-
votni chovani a kazdy dalsi vysledek mechanizmu je nasledné posouzen zpétné. Do aplikace
je poté vlozena zpétna vazba, ¢imz se algoritmus pribézné zlepsuje. Klasickym piikladem,
vyuziti uceni se zpétnou vazbou, je rizeni auta, kdy méa aplikace zadané urcujici chovani. Pti
fizeni nasledné toc¢i volantem urcitym smeérem a zpétna vazba aplikaci poskytuje metriku,
zda neni moc blizko krajnici silnice, a pokud je - aplikace musi model upravit.

Obvykle se uceni se zpétnou vazbou technicky charakterizuje jako benefitni cyklus
agenta, kdy agent (aplikace) za kazdou spravnou akci benefituje, zatimco za Spatnou akci
obdrzi postih - negativni zpétnou vazbu. Tento styl uceni je nejspise nejblize lidskému, pro-
toze agent interaguje s prostfedim a realizuje cil, kterého ma dosahnout pomoci zkousky,
tedy vyhry / prohry.

Jednotlivé, vyse uvedené typy strojového uceni nejsou presné vymezené a casteéné se
i prekryvaji, naopak lze v praxi velmi ¢asto vidét spojeni dvou a vice algoritmu do jediného,
¢imz napriklad vznikla i samostatnd kategorie semi-supervised learning. Tato méné
cetna kategorie kombinuje vlastnosti obou vychozich, tedy vyuziva mensi mnozstvi dat se
znamym vysledkem a soucasné velké mnozstvi dat s nezndmym vysledkem. Zaroven metoda
uceni bez ucitele, kterad data separuje do skupin, pomahé algoritmu uceni s ucitelem, ktery
tak odhaduje vysledek vnitro-skupinové[43].

6.4 Obecné principy strojového uceni

V této kapitole jsou popsany vlastnosti a pristupy, které jsou casto aplikovany na modely
strojového uceni, zejména pak na neuronové sité. Nékteré poznatky a pojmy budou zmino-
vany v dalSich pasédzich prace, proto je nutné pojmy definovat jiz nyni. Dosud nevysvétlené
oblasti jsou zde zminény pouze pro uceleni pojmu a budou detailnéji popsany v nésledujicich
kapitolach.

22



6.4.1 Data

Pro vétsinu klasickych algoritmi, které denné pisi programatori, jsou data potiebnd az ve
findlni fazi - v testovani produktu. Z toho duvodu, zZe pisi kéd imperativné, tedy pomoci
prikazu presné popisuji, jak se s daty ma nakladat. Strojové uceni je vsak v tomto naprosto
jiné, vice podobné deklarativnimu programovani, kde vyvojar definuje ,,co“ se ma udélat
misto ,,jak“. Proto jsou data pouzivana naprosto opacné, tedy jsou potfeba jiz pri samotném
zacatku procesu.

Jak jiz bylo popsdno vysSe, mnoho téchto metod se néjakym zptsobem ,uci“, nebo ale-
spon agreguji, proto pri vzniku potrebuji casto velké mnozstvi dat, aby dospély do stavu,
kdy funguji dle ocekavani. Jak ale poznat tento moment, nazyvany stav konvergence? Po-
moci jinych, neucicich se dat, kterymi se model otestuje.

sl

Testovaci set Validaéni set Trénovaci-dev set Trénovaciset  Kompletni data

Obréazek 15: Pouzivané datasety [vlastni zpracovéni]

Testovaci mnozina: musi tedy existovat dvé mnoziny dat (ve strojovém uceni tzv. da-
tasety), jedny nazyvané trénovaci, pomoci kterych se model ,nauci“, ty budou potieba
ihned po jeho vytvoreni. Druhd mnozina dat se oznacuje testovaci, ta ptrichdzi na fadu po
trénovani modelu a ovéfuje, zda model pracuje dle predpokladi[19]. Tyto predpoklady se
testuji pomoci metrik, které jsou popsany déle v kapitole 8.4.

Valida¢ni mnozina: v modelech neuronovych siti vSak mutze nastat stav, kdy nauceny
model perfektné popisuje trénovaci data, avsak testovaci viibec nepiredpovida. V tu chvili
se model musi néjakym zptsobem upravit. Jeden proces trénovani je vsak u nékterych
modelu velmi casové naroc¢ny, z toho duvodu by nebylo efektivni model znovu preucovat
kvili kazdé zméné, protoze téchto zmén mohou probéhnout stovky. Proto se zavedl dalsi
set dat, nazyvany cross-validation set, nebo téz dev set. Tato mnozina dat ma za kol
natrénovany model testovat s rtiznymi parametry a vybrat nejlépe vyhovujici mnozinu.
Ta musi byt vzdy ze stejné distribuce jako testovaci mnozina, tedy data, pro kterd bude
vysledna aplikace pouzivana[l9].

Training-dev set je ¢tvrtou a méné pouzivanou mnozinou dat, ktera se zavadi ve chvili,
kdy existuji data ze dvou rozdilnych distribuci. Pro¢ by vsak takoviato data méla byt po-
uzita? Kvuli tomu, Ze modely, obzvlasté pak neuronové sité, potrebuji spousty dat a v né-
kterych aplikacich je sbér dat problematicky. Tato mnozina se vyuziva pro situaci, kdy se

23



model uéi na jinych datech, nez na ktera bude realné aplikovan v provozu. Vice o této tech-
nice bude popséno v kapitolach nize, avSsak v kontextu dat, v pripadé, Ze jsou data ze dvou
zdroji a jsou tedy néjakym zplisobem rozdilna, se zavadi training-dev set, ktery zjistuje
efektivitu modelu po nauceni[19].

Rozdéleni: obecné se predpokladd rozdéleni do téchto skupin v poméru 60 % trénovaci
data, 20 % validacni a zbyvajicich 20 % testovaci. Toto doporuceni vSak neni platné, pokud
pro model existuje velké mnozstvi dat, napriklad jeden milion. V tomto piipadé, by ve
valida¢nim i testovacim setu bylo dvé sté tisic dat a to je jak zbytecné, tak i vypocetné
velmi naroc¢né, protoze modely jsou optimalizovany na dédvkové zpracovani a toto mnozstvi
by pri testovani enormné zatizilo vykonnou ¢ast. Proto je v téchto pripadech doporuceno
postupovat dle svych moznosti, pfi datasetu o velikosti jednoho milionu zdznamt je nejspise
dobré rozhodnuti 1 % pro testovaci a 1 % pro valida¢ni set, protoze i 10 tisic pozorovani je
vice nez dostateéné mnozstvi pro evaluaci modelu[19].

6.4.2 Stavy modelta

Ve vétsiné modelt strojového uceni, resp. hlavné neuronovych siti, neni mozné predem
predpokladat spravnost modelu, kviili tomu vznikaji testovaci mnoziny dat, které potvrzuji
spravnost, ale i aplikovatelnost modelu na urcity problém.
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Obrazek 16: Underfitting vs. overfitting (pfelozeno z: [11])

Poduceni: model, i presto, ze se presné na problém hodi, nemusi kvili specifickym pod-
minkam dosahnout jakéhokoliv vykonu a to proto, ze nedokonvergoval do bodu, kdy rozumi
dattim, kterd jsou mu vkladédna. Tento stav se nazyva poduceni (underfitting) a vyskytuje
se hlavné z nékolika davodu:

e Model je prilis jednoduchy pro porozuméni dattim

o Model se nestihl pfizptusobit datim, je nutné uéit déle (epochy), piipadné pridat
trénovaci data

V pripadé prvniho divodu je nutné u modelu zvysit slozitost, naptiklad priddnim vrstev
neuronové sité (zménou architektury), nebo tpravou velikosti polynomu (napiiklad u re-
gresi).

Vlastnost, kdy model nevyjadiuje data, je téz nazyvdana biasem modelu[19].
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Preuceni: naprosto opacnym problémem je preuceni neboli overfitting. Tento stav je na-
vozen poté, kdy se model datim natolik prizplisobi, ze akceptuje pouze vlastnosti jiz ,vi-
dénych®“ pozorovani. V pripadé preuceni modelu je situace komplikovanéjsi, protoze nelze
jednoznac¢né potvrdit pri¢inu tohoto stavu. Béznym fesenim je pridani trénovacich dat, pro
zlepseni variability mnoziny, nebo celkové zjednoduseni modelu - u neuronovych siti se toto
zjednoduseni aplikuje pomoci regularizaci.

Vlastnost, kdy model vyjadiuje pouze trénovaci data, je téZz nazyvana jako variance
modelu[19].

6.4.3 Postup uceni modelu

Pri tvorbé a testovani modelu je dle stavi nutné v tabulce upravovat data a strukturu
modelu k omezeni nezadoucich chovani modelu:

Nézev mnoziny Spatny vykon Dobry vykon

Trénovaci set bias - poduceni spravné

Trénovaci-dev set || variance - preuceni spravné

Validacni set variance (pokud neexistuje | spravné
train-dev set), jinak bias

Testovaci set variance - preuceni spravné

Kazdy feseny problém ma téz jinou miru resitelnosti, proto se velmi casto pocita pra-
mérnd lidské chyba, kterd vyjadiuje spravny, nebo téz chtény stav vykonu modelu. Model
by se mél k lidské chybé priblizit, pripadné ji prekonat. Po pfekonani procentni lidské chy-
bovosti vSak bude zlepseni modelu spiSe minimalni, protoze je v tu chvili pro ¢lovéka jiz
velmi obtizné model jakkoliv upravovat bez znalosti chybovych vlastnosti.

Misto konkrétnich hodnot je pri testovani modelu nutné sledovat poméry chyb na jed-
notlivych setech. Je napiiklad mozné, Ze model bude mit chybovost 20 % na trénovaci
mnoziné, kde by tato hodnota klasicky znamenala velky bias modelu, avSsak pokud je lidska
chyba 25 %, znamend to spiSe dobry vykon modelu. Naopak pokud model bude chybovy
z 1 % na trénovacim setu a 11 % na testovacim, pak model s nejvétsi pravdépodobnosti
trpi preucenim, i kdyz by 11 % klasicky znamenalo dobrou hodnotu.

V oblasti ML se lidské chyby prijimaji jako aproximace optimalni, nebo téz Bayesovské
chyby - teoretickd miniméalni hodnota chyby modelu, kterou model nikdy nemtze z tech-
nickych divodt presdhnout, naptiklad poskozenim snimki, vadnym méfenim apod.

Jak je zfejmé z odstavcu vyse, tyto doporuceni mohou byt v praxi hure provediteln,
at jiz kvuli relativnosti, nebo slozitosti problému. Proto se zavadi takzvany bias - variance
takeoff neboli rovnovaha mezi biasem a varianci, tedy mezi poducenim a preucenim. Model
je v tomto momentu rovnovahy co moznda nejvice stabilni, s co mozna nejlepsimi vysledky
bez dopadu na jiny uéici problém|[19].
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7 Neuronové sité

Neuronové sité (ang. Neural network - NN), jak jiz ndzev vypovidd, jsou inspirované tim
zpracovava informace pomoci siti neuront, které prijimaji vstup, zpracovavaji ho a podle
toho vydavaji elektrické signaly nasledujicich neuroni, na které jsou napojeny.

7.1 Biologicky ptuvod

Puvodni snaha védci byla vytvorit takovy matematicky model, ktery by vystihoval, ja-
kym zptisobem funguje lidsky mozek. Neurofyziologie tedy slouzila jako zdroj inspirace pfi
vyzkumu neuronovych siti, avsak dnes zndmé modely se nesnazi presné modelovat lidsky
mozek, ale snazi se napodobit jeho zakladni funkce nebo chovani.

Navzdory puvodni inspiraci se vSak nyni stale méné védcia odkazuje na samotné fyzio-
logické schéma, kvili tomu, ze sami neurovédci ¢asto nejsou schopni funkce neuronové sité
mozku popsat a také z druhého divodu, nékteré typy umeélych neuront se totiz natolik
vzddlily pavodni myslence, Ze nejsou porovnatelné s neurony biologickymi. [19]
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Obréazek 17: Biologicky vs. umély neuron (pfeloZeno z: [12])

7.2 Neuron

Neuron, zdkladni jednotka neuronové sité, prijima signily na vstupu (z;), provadi vnitini
vypocet a odesila do vystupu (y,)[19].

Zakladni funkci této jednotky je agregace informaci obsazenych v datech a timto zpu-
sobem vytvoren{ informace nové.

7.3 Princip neuronu

Uvnitt neuronu se pro ziskani nové informace provadi vypocet:
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Vynasobeni vstupa vahami:

V ramci neuronu je prvni fazi vynasobeni vstupd vadhami, které jsou rtzné pro kazdy ze
vstupu. Prakticky se da rici, ze neuron v této chvili filtruje data na ta, ktera ho nejvice
»zajimaji a naopak omezuje ta, kterd pro neuron nejsou uziteéna. Hodnota téchto vah vy-
chéazi z faze uceni, ktera je popsana v dalsich kapitolach, prozatim vsak lze Tici, ze tyto vahy
jsou nastaveny tak, aby co nejlépe predzpracovali vstupy pro vypocet chténého vysledku.
Pokud je vysledek specifického neuronu rozpoznani psa a v ramci uceni neuron zjisti, ze
vstupy 1 a 2 dodévaji kocku, zatimco vstupy 3 a 4 generuji rozpoznani psa; neuron intui-
tivné nastavi velké vahy (dulezitost) na vstupy 3 a 4, zatimco vahy pro vstupy 1 a 2 budou
minim4lni[19].
Vyjadrit tento vypocet 1ze jednoduse takto:

1 — X1k wy (15)
T2 — T2 * Wa (16)
Ty — Ty * Wy (17)

Secteni s odchylkou (bias):

Po znasobeni vdhami se vSechny vstupy néasledné sectou, ¢imz vznikne proménna, ktera
ilustruje celkovy vstup do neuronu. Déle vsak kazdy neuron mize obsahovat takzvany bias.
Bias je vdha samotného neuronu a casto se zobrazuje jako vstup 0. Tato doplnkova odchylka
(vaha) ma za kol posouvat hodnotu vzniklého sou¢inu o danou hodnotu, ktera je sama
ucitelna, podobné jako jsou samotné vahy vstupu. Uceni tedy misto ovlivnéni vSech vah
o konstantni hodnotu ovlivni pouze bias a tim posune vSechny vstupy neuronu. Vysledek
z této faze souctu vstupt a biasu lze oznacit za proménnou z[19].

Zz=x1 %W +xokwy+...+0b (18)

7.4 Aktivacéni funkce

Aktiva¢ni funkce je nejspise hlavni komponentou inspirovanou biologickym procesem v neu-
ronech. V lidském neuronu se po prijeti informaci skrze tzv. dendridy nahromadi akéni
potencial, ktery urcéi, zda dojde k odeslani informace axonem déle, nebo k zadrzeni bez
odeslani. V umélém neuronu tento princip funguje pomoci pravdépodobnostni funkce zvané
aktivacni. Pro¢ je vsak tento princip potfeba? Kvuli nelinearité modelu. Pokud by neuron
pouze odesilal spoc¢tenou proménnou z, jeho vysledek by byl prakticky pouze linearni regresi

vvvvvv

Krok aplikace aktiva¢ni funkce je tedy mozné vyjadrit jako:

g=o(z) (19)
, kde

e 0 je pravé pouzita aktivacni funkce

o ¢ je predikovand hodnota/vystup z neuronu, nékdy téz oznacovana jako a
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Obrazek 18: Vybér aktivacnich funkei [13]

7.4.1 Krokova funkce

Nejjednodussi aktivac¢ni funkci je krokova, kterd zajisti odeslani informace, pokud je pro-
ménnd z vetsi nez 0 a informaci neodesild, pokud je proménnd mensi nez 0 (resp. odesild
0). Tato funkce je ale nediferencovatelna a z dalsi kapitoly vyplyne, Ze je tedy nepouzitelna
pro uceni neuronu[13].

0, ifz<0
J@) = {1, itz >0 (20)

7.4.2 Linearni funkce

Jako dalsi doplnkovou aktivac¢ni funkei je mozné uvést prostou linedrni funkei. Stejné tak
jako krokova, ani linearni vSak neni pouzitelna, protoze jeji derivace je konstantni, nepro-
béhlo by tedy zaddné ucéeni. Navic, v pripadé neuronové sité by jakékoliv zanoreni pozbylo
platnost, protoze by se pouze scitaly linearni funkce do jedné, tedy jediny vyznam by méla
posledni vystupni vrstva jako pouhd linedrni regrese[13].

flz) == (21)

7.4.3 Sigmoidni funkce

Nejspise prvni vyuzivanou aktivac¢ni funkci se stala znama funkce sigmoid. Stédle bézné

pouzivand funkce generuje pouze ¢isla v rozsahu (0,1). Jednd se vlastné o transformaci

z intervalu (—oo, 4+00) na (0,1) - velkd zapornd ¢isla se stanou 0 a velka kladnd ¢isla 1.
Zépis této funkce je: .

f(w):m

(22)
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Sigmoidni funkce se nejvice pouziva pro rozhodnuti/pravdépodobnost mezi hodnotami
0 nebo 1 a je plné diferencovatelnd, i z toho divodu je dodnes bézné vyuzivana. Hlavnim
negativem je vsak plochost jeji derivace, kdy jediné smysluplné gradienty obsahuje v inter-
valu <-3,3>, gradienty na jinych hodnotach jsou blizké nule. To zplisobuje, Ze neuron se pii
vysokych a nizkych hodnotach neuci. Tato vlastnosti se v neuronovych siti nazyva mizejici
gradient. Druhym problémem této funkce je nesymetrie kolem 0, tato vlastnost pro neuron
znamend, ze jeho vystup bude vzdy pouze kladny nebo pouze zaporny[13].

7.4.4 Funkce tanh

Velmi podobnou funkei je i funkce hyperbolického tangentu, s predpisem:

er —e*
z) = ——— 23
fa) =S (23
Graf této funkce je velmi podobny sigmoid funkci, avsak s rozdilem symetrie kolem 0,
tim odstranuje nevyhodu predchozi funkce a vystupni hodnoty generuje jak negativni, tak
pozitivni. Casto je mozné se s funkei tanh setkat ve skrytych vrstvach neuronovych siti,
zvlasté v rekurentnich. Stéle se vsak potyka s problémem mizejiciho gradientu[13].

7.4.5 Funkce ReLu

Rectified linear unit aneb zkracené ReLu, je nyni téz velmi vyuzivanou funkci. Jeji graf
pusobi dojmem linearity, avSak derivace neni konstantni a nédsledkem zlomu v hodnoté 0
jsou za ruznych hodnot aktivovany rizné neurony (neuron nebude aktivovan, pokud je
vysledek neuronu pod hodnotou 0). Diky tomu a téz diky linearité v kladném definiénim
oboru vyraznéji podporuje uceni nez napriklad funkce tanh.

f(z) = max(0, x) (24)

Funkce vsak obsahuje jednu nevyhodu, kterou je takzvand vlastnost umirajictho ReLu.
Vahy, které jsou popsany v predeslé kapitole, se v kratkosti aktualizuji dle derivaci akti-
vacnich funkci, tato skutecnost brani pouziti funkce krokové i linedrni. Funkce ReLu ma
derivace zadpornych hodnot vzdy nulové. To zplisobuje, Ze se neurony se zapornymi hod-
notami jiz nikdy neaktualizuji a nemaji Sanci se jakymkoliv zptisobem znovu zapojit do
vypoc¢tu, tedy zménit své vahy[13].

7.4.6 Funkce Leaky ReLu

Pro odstranéni problému umirajictho ReLu, byla funkce upravena na definici:

f(z) = max(0.1z, x) (25)
Tato nova funkce, stejné jako klasickda funkce RelLu, zaporné hodnoty velmi penali-
zuje, avSak povoluje neuronim uceni i pres zaporné hodnoty pomoci malého nenulového
gradientu[13].
7.4.7 Funkce Softmax

Specidlnim typem aktivac¢ni funkce, zaroven posledni z nejpouzivanéjsich, je funkce Softmax.
Softmax je definovana predpisem:
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Softmax je velmi Casto prirovnavana k funkci sigmoid, kterd generuje pravdépodobnost
v intervalu <1,0>. V pripadé potfeby pravdépodobnosti vice ttid vSak neni pouzitelna,
protoze v tu chvili je potfeba mit soucet pravdépodobnosti vSech tiid roven 1. Softmax tento
problém resi vypocitanim kazdé pravdépodobnosti vsech trid zvlast a je tedy pouzivana pro
posledni vrstvy, kde dochazi ke kategorizaci.

Existuji i dalsi aktivacni funkce jako je rozsiteni ReLu - parametrické ReLu, ELU, Swish,
Dish, Gelu, Selu apod. AvSak tyto funkce jsou obvykle pouziviany pouze ve specifickych
ptipadech[13].

(26)

7.5 Struktura

Neuronova sit neni nic jiného nez shluk neuront spojenych dohromady. Podle svého posazeni
do sité, mé vsak kazdy neuron zvlastni vlastnosti a nékdy i vlastni vnitini funkce (o tom
az v dalsi kapitole). Dle pozice se neurony v siti fadi do nasledujicich kategorii:

Vstupni Skryté Vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obréazek 19: Zikladni neuronova sit (pfeloZeno z: [14])

Vstupni vrstva

V téchto vrstvach se vklada informace z okolntho svéta pro neuronovou sit ke zpracovani.
Kazdy neuron této vrstvy predstavuje jednu informaci, kterd mize mit jakoukoliv repre-
zentaci, plochu domu v me, hodnotu pixelu obrazku nebo hodnoceni konkrétniho zakaznika
pro konkrétni produkt.

Skryté vrstvy

Skryté vrstvy provadéji veskeré zpracovani pro neuronové sité. Pocet neuronil v této vrstve
neni nijak definovin a je vétsinou pouze doporucen v ramci radia. Obecné lze Tici, Ze ¢im
vice skrytych vrstev je v neuronové siti, tim presnéjsi sit bude, avsak je zde vétsi pravdé-
podobnost preuceni. Skrytych vrstev muze byt v modelu i vice. Kazdd vrstva (prakticky
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i neuron) muze mit aplikovanou jinou aktivac¢ni funkeci, vétsinou se vsak pouziva stejnd
u vSech neuront jedné vrstvy[19].

Vystupni vrstva

Je jiz pouze vystupem z celé neuronové sité.

Sit, jak vyplyva z popisu vrstev, funguje nasledovné: do vstupnich vrstev se z vnéjsiho
sveta zaslou data, ve skryté vrstvé se zpracuji a predaji do dalsich skrytych vrstev (v pfipadé
plné propojené sité, kazdy z neuronu zasila data do vSech neuronu dalsi vrstvy v poradi),
z posledni skryté vrstvy se pozadované informace zasilaji na vrstvu vystupni, kde vznika
konec¢ny vysledek modelu. Cely tento proces béhu neuronové sité se nazyva dopiedné siteni
(ang. forward propagation - feed forward neural network - FFNN)[19].

Specialnim typem neuronové sité je tzv. Perceptron. Perceptron je pouze jediny neu-
ron, fungujici samostatné. Jeho vyuziti je vSak v dnesni dobé spise mensi.

7.6 Zpétné siteni chyby

Jak jiz bylo naznaceno v kapitolach vyse, neuron se u¢i pomoci takzvaného zpétného sireni
chyby. Zjednodusené se jedna o funkci, kdy kazdy neuron upravuje své vahy podle toho,
jak moc ovliviiuje vysledek celé sité. Stejny princip se vSak aplikuje i uvnitf neuronu, kdy
kazda jednotliva vaha je upravena dle toho, jak ovliviiuje vystup z neuronu, pokud ovliviiuje
vystup vice, bude vice upravena i jeji vaha, pokud méné, bude vaha upravena méné.

7.6.1 Chybova funkce

Chybova funkce - angl. Loss function je funkce, ktera definuje, jak moc se model zmylil. Exis-
tuje velké mnozstvi chybovych funkci a kazdé z nich je pouzitelna pro jiny typ problému, na-
priklad pro rekurentni neuronové sité se velmi casto pouzivéa jednodussi funkce MSE - mean
squared error neboli stiedn{ kvadratickd chyba, definovana jako: MSE = (3(§ — v)?)/n.
Pro pocitacové vidéni je bézné krizova entropie, ucel této funkce je vSak stejny a to vyjadrit,
jak moc se model spletl od redlné hodnoty.[19]

Specidlnim pripadem jsou modely pro uceni bez ucitele, kdy si model vytvaii chybovou
funkci sém, napriklad porovnavanim dvou vysledkl a naslednym minimalizovanim rozdilu
mezi nimi.

Pro uplnost, u neuronovych siti se ddle vypocitava tzv. cost funkce, ktera je chybou
celé trénovaci mnoziny dat, zatimco popsand loss funkce je chybou pouze jednoho béhu
trénovani[44]. Cost funkce vsak vstupuje do uceni pouze pii aplikaci tzv. batch uceni, ktery
je popsan v dalsich kapitolach.

7.6.2 Vypocet zmén

Dlouhou dobu v historii nebylo mozné neuronové sité Siroce pouzivat, protoze nastavovani
jednotlivych vah bylo vypocetné extrémné naroc¢né a neexistoval jednotny zpusob, jak po-
stupovat systematicky k minimalizaci ztratové funkce. To vSe se vSak zmeénilo s prichodem
zpétné propagace, ta vyuziva takzvany gradientni sestup. Gradientni sestup je metoda, ktera
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vypocitava takzvany gradient. Gradient je vlastné parcidlni derivace chyby J (vysledek loss
funkce) vzhledem k a (vysledek aktiva¢éni funkce). Tento vypocet lze vyjadrit jako:
- dL
da = —

da
da zde vyjadiuje miru vlivu a na vysledek chybové funkce. Stejny postup lze aplikovat

déle v fetézci forward propagace a vypocitat vliv z (soucet soucint vah se vstupy a biasu)
a nasledné téz vliv samotnych vah[19]. Napfiklad:

(27)

dz = dh% (28)
dwy = a2 (29)
da! = widz (30)
dwy = ab'dz (31)
daiQ_l = wodz (32)

db = dz (33)

Aktualizace vah a biasu je zprostiedkovana odectenim nasobku gradientu s takzvanou
learning rate (LR) neboli mirou u¢eni. Tato mira vyjadiuje vétsinou predem danou kon-
stantu, kterd udava, jak moc se budou vahy prizptusobovat. Pri nastavovani tohoto para-
metru je nutné brat zretel na velikost této hodnoty, protoze nizkd hodnota muze zapricinit
velmi pomalé uceni, zatimco velkd hodnota bude upravovat vahy nadmérné a nikdy tedy
nekonverguji do minima.

Cely tento vypocet je opakovan pro kazdy neuron vrstvy zvlast, a tedy je pocitan i gra-
dient a dopad kazdého neuronu na konec¢ny vysledek. Gradienty se vsak kvili tomu v kazdé
vrstvé zmensuji, protoze se gradient rozdéli poctem prvki. To zapric¢inuje skutecnost, ze
se vzdy nejvice ovliviiuji posledni vrstvy a vrstvy pocateéni se tedy musi ucit daleko déle.
Z toho duvodu také rozpoznavaji spise jednodussi principy (tzv. low-level informace). Toto
chovani se téz nazyva problém mizejictho gradientu, kdy v nékterych piripadech neuronova
sit ani nedokaze ovlivnit prvni neurony|[19].

Metoda zpétné propagace je velmi slozitd a mimo moznosti této prace, proto zde byla
popséana spise zjednodusené. V ramci samotného algoritmu se v neuronovych sitich dale udr-
zuji takzvané cache mezi doprednou a zpétnou propagaci, které urychluji vypocet a veskeré
vypocty jsou vektorizovany. Béhem implementace tento mechanizmus obstarava samotnd
pouzitd knihovna, pomoci vypocetniho grafu - gradient tape.

7.7 Obecné principy neuronovych siti

Jiz po uvedeni zakladnich princip je jasné, ze pouziti neuronovych siti prinasi nejen vyhody,
ale i nékolik problémi. I pTes to je vak jejich vyuziti ¢im dél vice rozsifenéjsi. Castecné je
to zpusobeno obrovskym vykonnostnim potencidlem dnesnich pocitact a grafickych karet,
na kterych vypocty pocita¢ obsluhuje, ale téz novymi koncepty, které neuronové sité od
klasickych, plné propojenych vytvari.
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7.7.1 Proc¢ neuronové sité misto klasickych metod strojového uceni?

Otéazka, kterou si poklada nejspise kazdy inzenyr pred resenim néjakého problému. Hlavni
vyhodou neuronovych siti je ve vétsiné pripadu fakt, ze se prubézné zlepsuji, nebo maji
potencial se s pribyvajicimi daty zlepsit. Klasické metody strojového uceni, po dosazeni
urcitého mnozstvi dat, jiz nezlepsuji svij vykon, zatimco neuronové sité ano, af jiz samy,
nebo dpravou parametri, priddnim vrstev(19].

7.7.2 Hluboké a mélké neuronové sité

P¥i popisu neuronovych siti se velmi ¢asto pouzivaji pojmy deep (hluboké) a shallow (mélké)
neuronové sité. Definici téchto pojmu je velmi obtizné najit, intuitivné: neuronové sité pouze
s jednou skrytou vrstvou a nékolika neurony v ni jsou mélké modely (shallow). Tedy mo-
dely, které jsou celkem jednoduché a obsahuji fadové mensi mnozstvi parametri. Opakem
meélkych modelt jsou hluboké, tedy deep modely, ty obsahuji naptiklad pét skrytych vrstev.
Hlavnim rozdilem téchto modelil je moznost interpretovat data, zatimco hluboké modely
mohou tvorit zjednodusSené rec¢eno mnoha polynomialni funkce a tedy presné abstrahovat
data, mélké modely mohou tvorit pro deskripci dat pouze méné slozité funkce. Nicméné
hluboké sité daleko vice trpi na problémy, které byly popsané v predchozich kapitolach,
napiiklad mizejici gradient, nebo preuceni modelu[44].
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Obréazek 20: Mélkd sit (vlevo) vs. hluboka sit (vpravo) [15]

Casto se tyto pifvlastky pouzivaji také pro algoritmy strojového uceni, kde se klasicka
linedarni nebo logisticka regrese nazyva shallow metodou a naopak, kvili své slozitosti, se
oznacuje naptiklad metoda PCA jako hlubokd (to je vSak méné casté).

7.7.3 Batch vs. Mini-batch

Je zésadni, dle vyse popsaného postupu uceni a zpétného siteni chyby, ze se algoritmus uci
pomoci velkého mnozstvi dat. Minimalizace chyby se tedy provadi s ohledem na vSechny
prvky trénovaci mnoziny. Zaroven je obecnou praxi provést tuto minimalizaci nékolikrat za
sebou, aby se vahy upravovaly kontinudlné a dokazaly konvergovat do optima globalniho
misto mistniho. Je vsak neredlné uceni celého mnozstvi dat, obzvlasté pii obrovském mnoz-
stvi dat. Nejen kviili velikosti paméti, ale i proto, ze se vypocty provadi ve vektorizované
formé a pro celé trénovani musi byt vsechny nacteny do paméti GPU. Z toho duvodu vzniklo
upraveni zpusobu uéeni, z ufeni pomoci plného mnozstvi dat (batch trénovéni) na uceni
a trénovani po mensich vzorcich (mini-batch - mini-dédvkové). Toto trénovani je specifické
v tom, Ze ne kazdy step (jeden prubéh trénovani na malém vzorku) optimalizuje - sniZuje
chybovost. Tato vlastnost je dana vétsinou hlavné obtiznosti dat v aktudlné provadéném
vzorku, kde mohou byt data napriklad rozmazané a uéeni nedokaze chybovost minimalizo-
vat vzhledem k celé mnoziné dat[19]. Obecné je vSak prijiméno, ze po vice iteracich dojde
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i mini-batch trénovani do stejného optima jako klasické batch trénovani a kolem tohoto op-
tima bude oscilovat. Pro zamezeni oscilace se pouziva takzvany learning-decay - zmenseni
koeficientu uceni (viz dalsi kapitoly).

—— Davkovy (gatch) gradientni sestup
— Mini-Davkovy gradientni sestup
— Stochasticky gradientni sestup

Obrazek 21: Chovani gradientniho sestupu (ptelozeno z: [16])

Technicky se nastaveni batch size, tedy poctu vzorku, na kterych se trénuje, na 1 nazyva
stochasticky gradientni sestup. AvSak vzhledem k velikosti dat neni tato technika moc ¢asto
aplikovana, protoze znemoznuje aplikovat vektorizaci a prodluzuje tim dobu uceni[19].

Pro shrnuti: pri trénovani sité je uvadén pocet iteraci (epoch), po které se ma model
ucit. Pii kazdé této iteraci vybere model pocet dat dle nastaveni batch-size a trénuje na
takto velkém vzorku (toto trénovani se nazyva step - krok).

Epocha se tedy sklada z poctu krokia rovnajici se velikosti trénovaciho souboru, respek-
tive velikosti batch davky.

7.7.4 Parametry vs. Hyperparamtery

Pro klasické strojové uceni se vétsinou uvadi parametry algoritmu, ty dovoluji autorovy
algoritmu upravit jeho chovani. U neuronovych siti jsou vSak témito parametry viahy sa-
motnych vstupt a ty jsou aktualizovany automaticky pomoci zpétného Sifeni, proto se vahy
a biasy jednotlivych parametri nazyvaji parametry modelu. V hlubokych modelech podci-
tacového vidéni lze nalézt az stovky miliéona ucitelnych parametru.

Naproti tomu vsak existuji parametry, které se ucit nedaji, z jiz zminénych se jedna
o learning rate (mira uceni), velikost davky, pocet iteraci, skrytych vrstev, neuronu v jed-
notlivych vrstvich, nebo volba aktiva¢ni funkce (a optimizéru - viz déle). Tyto parametry
se obecné nazyvaji hyper-parametry, protoze bézné ovliviuji samotné parametry modelu
a tvorf metamodel problému[19]. Hyper-parametry maji obvykle doporucené hodnoty pro
ruzné, konkrétni problémy a je klasickym postupem zacit nastavenim hodnot, které jiz fun-
guji na jiném, ale podobném problému. Je vsak praxi tyto parametry optimalizovat a zkou-
Set jejich prenastavovani, bud na samotném trénovacim setu, nebo pravé na validaénim setu
- viz kapitola 6.4.
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7.7.5 Inicializace vah a biasu

Dalsim problémem neuronovych siti je problém inicializaci vah. Kviali mechanizmu Sifeni
chyb, je nutné na zac¢atku uceni vahy nastavit. Nejjednodussim zpusobem se jevi nastaveni
na hodnotu 0, nebo na néjakou konstantu. Tento zptisob vSak zpusobi, Zze bude ze vsech
neuronu vysledek naprosto totozny, pii zpétné propagaci se vahy upravi téz stejné ve vSech
neuronech a tedy uceni nesplni oc¢ekavany efekt. LepSim zptisobem inicializace vah je ini-
cializace ndhodnymi hodnotami. To vsak obsahuje jednu velkou nevyhodu, pokud se vahy
nastavi na vysoka c¢isla, pro hlubokou sit to bude znamenat, ze zpétna propagace bude na
konci sité potfebovat obrovsky gradient, aby mohla velké ¢isla vah na zacatku sité ovlivnit.
Tato vlastnost se nazyva exploze gradientu a lze ji ovlivnit takzvanym klipovanim (ohrani-
¢enim) gradientu do mezi. To vSak nefesi puvodni problém, tedy ze poc¢ate¢ni vahy nebudou
upraveny tak, jak by bylo tfeba a uceni bude neefektivni. Druhym extrémem je pak jiz zmi-
novany ubytek gradientu. Pokud inicializace nastavi vahy nizké, gradient pred propagaci do
prvnich vrstev prakticky zmizi a tyto vahy neovlivni, uceni je tedy opét neefektivni. Prave
kvili témto problémtm vzniklo nékolik algoritmi, jak vahy prvotné nastavovat. Tyto algo-
ritmy jsou bézné implementovany v knihovnach a inicializuji se dle zvolenych aktivacnich
funkci[44].

7.8 Konvoluéni neuronové sité (CININ)

Klasické, tedy plné propojené neuronové sité vSsak nedokazi vyresit vSechny problémy, které
poskytuje realny svét. Lze si napriklad predstavit situaci, kdy mé neuronova sif identifiko-
vat chlapce na obrazku. Sit se nauci na velkém mnozstvi dat, kdy jako vstup bude vzdy
plny soubor vsech pixeli obrazku. Po nauceni, chlapce na obrazku opravdu identifikuje,
avsak chlapec je na druhém obrazku posunuty a misto v pravém dolnim rohu, je na druhém
obrazku v levém hornim, a sif ho jiz nedokaze identifikovat. Toto je celkem realny piiklad,
protoze klasickd neuronova sif je zavisla na konkrétnich vstupech do neuront a také oce-
kava stale stejné vstupy, které vzdy identifikuji uréitou vlastnost. U obrazku se vsak tato
vlastnost mize pozi¢né ménit a tedy neni tento princip aplikovatelny|[19].

Ve strojovém uceni se obecné manipulace s obrazy nazyvé pocitacové vidéni.

Konvoluéni sité nejsou hlavnim oborem této prace, ale presto jsou v tomto oboru vyuzi-
vané a aplikovatelné i v oboru rekurentnich siti. Pravé z tohoto divodu jsou v této kapitole
definovany zakladni principy téchto technik, avsak pouziti v samotné oblasti pocitacového
vidéni je obor presahujici moznosti této kapitoly.

7.8.1 Typy problému pocitacového vidéni

Pocitacové vidéni tesi nékolik zakladnich typu problémii.

Klasifikace obrazu je nejspise nejzdkladnéjsi metodou pocitacového vidéni a ma za kol
rozhodnout (kategorizovat), jaky objekt je na daném obrazku. Problémem tohoto pfistupu

je, ze algoritmy rozpoznaji chlapce na fotografii na jakémkoliv misté, ale jiz nedokazi urcit
pocet vsech chlapct - pouze pravdépodobnost, Ze na fotografii néjaky chlapec je.

Klasifikace s lokalizaci je da se fici nadstavbou klasifikace, kdy pomoci riznych algo-
ritmi (jako napriklad ohranic¢ujicich boxt) metoda presné uréi lokalitu daného jedince,
avsak nedetekuje objekty ostatni.
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Detekce objektt lze popsat jako dalsi stupen klasifikace s lokalizaci, kdy tyto modely
detekuji vSechny nalezené objekty v obrazu, vykresli kolem nich lokaliza¢ni box (ur¢i jejich
pribliznou polohu) a néasledné klasifikuji.

Sémanticka segmentace je oproti predeslym metodam jind - misto klasifikace se snazi
presné urcit, které pixely patii, kterym objekttim a misto oznaceni priblizného mista objektu

tedy definuji presné pixely.

Segmentace instance je kombinaci vyse uvedenych metod, kdy se pro detekované objekty
vypliiuje prostor pixelt pomoci segmentace.

ﬂ |

Obrézek 22: Typy problému pocitacového vidéni [17]

7.8.2 Konvoluéni filtry

Jak jiz bylo popsano v tivodu této kapitoly, pro zpracovani obrazu je nutné pouzit néjakou
metodu, kterd neni zavisla na presné lokalité informace ve vstupu. Z tohoto ucelu se do
neuronovych siti zacaly zapojovat konvolu¢ni filtry, které se pouzivaji i mimo strojové ucend.

Tato metoda predpokldda zpracovani obrazu jako matice hodnot intenzity barvy (vét-
sinou hodnot do 255, které se nasledné normalizuji na rozsah <0,1>).

Zjednodusené jsou konvoluc¢ni filtry matice pouzité jako filtr, ktery detekuje néjakou
vlastnost obrazu. Tento filtr se aplikuje postupné na obraz zleva doprava, ze shora doli
a pocCita nasobek ¢isla ve filtru (matici) a ¢isla intenzity barvy v obrazu. Tento nasobek se
nasledné secte do jediné hodnoty a filtr se po sméru posune déle v obrazu.

Konvoluénimu filtru se téz iika kernel neboli konvoluéni jadro. Je nutné podotknout,
ze nazvoslovi strojového uceni zde urcuje konvoluci jako operaci vysvétlenou nize, v ramci
matematiky se vSak tato metoda nazyva kiizova korelace matic. [19]
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Obrazek 23: Prubéh konvoluce [vlastni zpracovani]
Jak je nazorné zobrazeno na obrazku 23 - vypocet zac¢ind vyndsobenim filtru vpravo

.. 0999 o, . « ) o ; o . ,
s levou 3x3 submatici (9 8 8) a sec¢tenim vSech nasobki - timto zpiisobem vyjde do vy-
sledkové matice 192. Filtr se nésledné posune o jeden sloupec vpravo a nové aplikuje na
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submatici (g S %), timto zpusobem se aplikuje dale v fadku, nasledné se posune zpét do
. . e vy ,y ..o 1988
levého okraje a aplikuje o radek nize na submatici: (S 9 8).

0 22 21 -1
Vysledek konvoluce z obrazku 23 je tedy: _01 3(2) 3? _1 1
0 22 20 -1

Pokud se pouzije jako filtr matice.

7 prikladu je zfejmé, ze tad ptvodni matice se zmensil a tim ,extrahoval“ informace
do mensiho poc¢tu bunék. Déle je také vidét vzor v prostfednich sloupcich vysledné matice.
Pouzity filtr je totiz tzn. detektor vertikalnich hran, ktery po aplikaci dosadi vysoké hodnoty
tém submaticim, které obsahuji hranu - zménu intenzity barvy. Téchto specidlnich filtri na
rizné vzory lze najit nespocetné.

Hlavni vyhodou aplikace v neuronové siti je, ze filtry neobsahuji presné dané detektory
vertikalnich nebo horizontalnich hran, ale hodnoty, které spise odpovidaji vaham v klasické
neuronové siti. Tato vlastnost déva konvoluéni vrstvé (filtru) moznost naucit se vlastni
hodnoty a tim detekovat informace nebo vzory bez predeslého urceni[19].

Po nauceni jsou vsak tyto vzory pro c¢lovéka jiz neznamé. Existuje metoda, ktera neu-
ronové siti predklada rizné vstupy a sledovanim aktivaci jednotlivych neuront dokaze od-
hadnout, jaké tvary jednotlivé neurony (filtry) detekuji.

Stejné jako v siti plné propojené, se i v konvoluéni mohou vrstvy radit za sebe a dospét
tak ke slozitéjsim informacim. Podobné plati, ze pocatecni vrstvy detekuji nizkodrovinové
informace (hrany) a vrstvy na konci fetézce detekuji vysokouroviiové tvary (ucho, nos).

Dale je nutné podotknout, ze obraz je tvoren mrizkou odpovidajici pixelim obrazu,
avSak tyto mfizky jsou povétsinou t¥i. Kazdd z nich pro jednotlivou barvu (r, g, b,), tedy
i konvolucni filtr je tiirozmérny a k vypocCtu naznacenému vyse se scitaji jesté dalsi dveé
konvoluce zbylych dvou vrstev.

Vyhodou pouziti téchto filtri je hlavné prenositelnost informaci z jedné pozice vstupu
k jiné, tedy detekce chlapce je prenositelna z jednoho mista na jiné. Zaroven je diky extrakci
vlastnosti kazdy vystup z filtr zavisly jen na malém mnozstvi vstupi, misto zavislosti na
celém obrazu.

Jak jiz bylo vyse uvedeno, konvoluci obrazu o tfech barvach s filtrem vznikne dvou-
rozmérny vysledek, pro udrzeni treti dimenze je mozné aplikovat dva samostatné filtry
a vysledek kazdého slouéit jako jednu vrstvu.

Pro aplikaci v neuronové siti je dilezité zminit, Ze se po vytvoreni vystupni matice, k celé
této matici (pro kazdy element) pricte bias a nasledné se pouzije aktivacni funkce, jak je
zvykem v klasickych neuronovych siti. Pokud je vysledek slozeny nékolika filtry, prevod na
3D objekt se provadi az po aplikaci aktivace - do té doby jsou pocitany jako jednotlivé
vysledky kazdé dimenze[19].

7.8.3 Padding

Konvoluéni filtr za¢ind svij vypocet na strané obrazu, avSak nékteré hodnoty se posouvanim
matice vkladaji do vypoctu castéji, a maji tedy vétsi vliv na vysledek nez jiné. Toto chovani
ma za nasledek ubytek informaci z kraju, které do filtru mohou vstoupit pouze jednou. Aby
se tomuto jevu zabranilo pouzivaji neuronové sité takzvany padding, tedy obal. Aplikace je
velmi jednoduché, okraj vstupni matice se na kazdé strané pouze rozsiii o sloupec a radek
nul[19].
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Obrézek 24: Padding [18]

7.8.4 Typy konvoluci
Pii aplikaci konvoluce se pouzivaji dva specidlni typy vypoctu[19]:

Valid konvoluce je konvoluce bez pouziti paddingu a velikost vysledné matice je rovna
n — f+ 1, kde f je velikost filtru a n velikost ptivodni matice.

Same konvoluce naproti tomu vyuziva padding k dorovnani velikosti, a tedy se rozméry
vstupni a vystupni matice rovnaji.

7.8.5 Stride

, neboli krok je druhou technikou v aplikaci konvoluce, jedna se o chovani, kdy se filtr pri
vypoctech neposouva pouze o jeden sloupec / fadek, ale o vice. Respektive, klasicky vypocet
konvoluce naznaceny vyse lze oznacit za konvoluci o kroku (stride) 1. Pokud pii konvoluci
bude uveden stride 3, posune se filtr po aplikaci o tii sloupce vpravo[44].

7.8.6 Pool vrstvy

Dalsim typem vrstvy kromé konvolucnich je tzv. pool vrstva, kterd funguje obdobnym
zpusobem, avSak pro kazdou submatici spoc¢itd prumér hodnot (bez vynasobeni) a tuto
hodnotu vlozi do vysledné matice. Na obrazku 25 je znazornén pooling o stride 2.

13|21
21911
1|3

. il

Obrazek 25: Pool vrstvy [19]

Vyuzivaji se dva typy pool vrstev, average pool vrstva, kterd pro kazdou submatici
vypoéitd primér hodnot - pro pifklad vySe by byl vysledek (372 1:25). Druhym typem je
max pooling, ktery vybere pouze nejvyssi hodnotu ze submatice. Kazdy z téchto typu je
uréeny pro jiné funkce - v pripadé 25 tedy (2%).

Nejvétsim piinosem pool vrstev je agregace informaci do mensiho poc¢tu bunék, konvo-
lucni filtry aplikované po pool vrstvach jsou méné zavislé na lokalité informace v matici[43].
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7.8.7 Vyuziti architektur

Po zavedeni konvoluc¢nich a poolovacich vrstev lze konstruovat celou jednoduchou konvo-
lucni sif, kterd je ¢asto tvorena vrstvami:

conv— > pool— > conv— > pool— > FC— > FC— > vystup (34)

FC = klasicka plné propojend vrstva neuronu

V klasickych neuronovych sitich bylo velmi problematické najit spravnou architekturu,
tedy spravny pocet neuronu a vrstev tak, aby fungovaly na specificky dataset. Diky jinym
principim architektury modelt, jsou z pocitacového vidéni velmi dobre prenositelné na jiny
dataset a dokonce i na jiny typ problému. V case proto vznikly velmi znamé architektury
zabyvajici se riznymi problémy, pri implementaci je tedy mozné pouze prepouzit jiz vyvi-
nutou architekturu a naptiklad jen vymeénit posledni vrstvy, které odpovidaji klasifikatoru.

Jedny z nejznaméjsich architektur jsou LeNet, AlexNet, ResNet pozivajici rezidudlni
vazby, Google Inception pouzivajici inception moduly, MobileNet s hloubkové oddélitelnou
konvoluci a parametrizovatelny EfficienNet[19].

Rezidualni vazby: diky technikdm jako je pooling, nebo i samotné konvoluce, se infor-
mace agreguji a tim matice zmensuji. To ma za nasledek ztratu ¢asti informace, ktera by
v pozdéjsich vrstvach mohla byt uzitecna. Z toho divodu vznikly takzvané rezidualni vazby,
které z urcitého bodu sité prenasi vystupy do hlubsiho mista v siti a tim obnovuji informace,
které byly predeslym zpracovanim odstranény.

1x1 konvoluce je specidlni konvoluce agregujici pouze prostorovou informaci, po aplikaci
se tedy z matice nznzm stavd nznxl. Velmi casto je pouzivano nékolik 1x1 konvoluci za
sebou, které tvori znovu ptuvodni rozmér nxnaxm43].

Inception bloky vychézi z myslenky, ze neni mozné predem definovat konvoluci jakého
rozméru by bylo nejlepsi aplikovat, nebo zda pred konvoluci (ne)aplikovat jesté pooling.
7 toho davodu tento blok aplikuje vSechny moznosti, respektive max. pooling s 5x5, 3x3
i pouze 1x1 konvoluci[43].

Hloubkové oddélitelna konvoluce: pri aplikaci konvolu¢nich filtra se v klasickém vy-
poctu scéitaji ndsobky vSech barevnych vrstev do jedné hodnoty. Pro usetfeni paméti lze
barevné vrstvy pocitat kazdou zvlast. Vystupii z tohoto Teseni je stejny pocet matic, jaka
byla hloubka vstupu (3 barevné vrstvy). Aby byl vysledek dimenzionalné shodny, jako
pri aplikaci klasické konvoluce, provadi se jesté konvoluce bodova (konvoluce 1x1), kterd
odstrani tfeti dimenzi[43].

7.8.8 Transfer learning

Jak bylo naznaceno v tvodu kapitoly, v rdmci pocitacového vidéni se velmi casto pou-
vcetné vah. V takovém modelu jsou zakladni vrstvy naucené na primitivni informace a pro
specificky problém je mozné preucit pouze vrstvy posledni, které identifikuji obecné infor-
mace. Tento princip velmi zkracuje ¢as trénovani az z tydnd na hodiny a zaroven dovoluje
experimentovat s riznymi architekturami bez nutnosti je tydny ucit.
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7.8.9 Augmentace dat

Jednou z vyhod pocitacového vidéni je velkd moznost augmentovat data. Augmentace slouzi
hlavné pro dva tucely, prvnim z nich je zvétSeni trénovaci mnoziny, druhym pak donuceni
modelu k mensi zavislosti na presnych datech.

7 pohledu obrazki, augmentace znamena chténé poskozeni obrazu, napriklad otocenim
kolem os, rotaci, zkreslenim, ¢i rozmazanim. Po aplikaci téchto transformaci lze vznikly
vysledek povazovat za novy prvek trénovaci mnoziny. Kromé toho vSak tyto transformace
donuti model vice zvariabilnit své vahy pro predikci, a to i na takto ponicenych datech.

7.8.10 Shrnuti dalSich pristupt pocitacového vidéni

Obor pocitacového vidéni je velmi slozité téma a vyuziti neuronovych siti v ném je obrovskeé,
proto zde spousta technik nebyla viibec jmenovana, napiiklad skip konekce, techniky slicing
window pro lokalizaci, encoder-decoder schémata nebo popularni siamské a generativni sité.
Definovana témata jsou vSak natolik univerzalni, Ze se v poslednich letech vyuzivaji i mimo
pocitacové vidéni, kupiikladu v predikcich ¢asovych os.

7.9 Pokrocilé techniky v tvorbé neuronovych siti

Pouzitim slozitéjsich vrstev, a pfedevsim tvorbou hlubsich struktur, se tyto sité staly
vice nachylné k problémutum. Je stdle tézsi pro implementatory vybirat a upravovat hyper-
parametry tak, aby byl model co nejvice presny a ptritom netrpél jednim z tiskali popsanych
vyse. Kvili tomu byly vyvinuty techniky, které ¢ast téchto problémi resi, aniz by explicitné
zasahovaly do struktury (architektury) sité.

7.9.1 Regularizace

Je jednou z téchto technik. Zjednodusené se jednd o metody, které se snazi model donutit
k vétsi abstrakci nad daty. Nesnizuji pritom komplexitu modelu ani nevynucuji zvétseni
mnoziny vstupnich dat.

L1 a L2 regularizace jsou dvé techniky zakladajici se na myslence, Ze model s mensimi
hodnotami vah méné spoléha na urcité vstupy. Jinymi slovy, pokud nebude existovat prevla-
dajici vstup (vstup s velkou vahou), bude jednodussi popsat objekt ostatnimi vlastnostmi
a model nebude spoléhat na jednu konkrétni vlastnost.

V pripadé regularizace L2, pri kazdé aktualizaci vah je konkrétni viha zmensena koefici-
entem jeji druhé mocniny, vétsi vahy se v disledku toho zmensuji rychleji nez vahy puvodné
mensi, trénovanim je tedy model donucen vahy udrzovat nizké. Pokud model snizil svou chy-
bovost, velikost gradientu se také snizi a tedy ani aktualizace, ani koeficient zmenseni L2
nebude vdhu upravovat. Tato regularizace se téz nazyva Ridovou regresi[19]. Regularizace
L1 neboli Lassova regrese obdobné zmensuje vahy, avsak v tomto ptipadé snizuje absolutni
hodnotou vSechny vahy vrstvy, bez ohledu na jejich relativni dulezitost (velikost).

Dropout: dalsi technikou, kterd ma za kol snizit zavislost modelu na nékterych vlastnos-
tech dat, je technika Dropout - vynechani. Jedna se o metodu, ktera zamérné pii trénovani
nékteré neurony preskoci a donuti tak neurony nasledujici nespoléhat na hodnotu preskoce-
ného neuronu. Tato funkce tedy zptisobi neexistenci konkrétni hodnoty na vstupu do dalsi
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Obrazek 26: Dropout regularizace [20]

nasledujici vrstvy a tedy vynechani informace z prijatych dat. Model se poté musi naucit
splnit svij kol i bez této informace[19].

Vynechani neuronu je ddno pravdépodobnosti P, ktera se urcuje pro kazdou vrstvu jako
hyperparametr.

Zpétnovazebni techniky: jako dalsi techniky, avsak jiz s méné regulariza¢nim uc¢inkem,
jsou uvadény napiiklad:

h

Validacni/Testovaci chyba

Chyba trénovaci mnoziny

Hodnota chyby

0 Predcasné zastaveni Pocet iteraci

Obréazek 27: Technika early stopping (prelozeno z: [20])

Early stopping - brzké zastaveni, kdy model po dosazeni urcité arovné presnosti jiz
nedokéze nadale zlepSovat vysledky na nezndmych datech (testovacich) a zpFesnuje pouze
trénovaci. To mé, predevsim u modelu pocitacového vidéni, za dusledek vétsi nachylnost na
specifické vlastnosti dat a tedy i pretrénovani. Kvili tomu byla vyvinuta technika brzkého
zastaveni, kterd zastavi uceni modelu, pokud se nékolik epoch za sebou nezlepsil vykon
modelu[19]. Pro tuto techniku se udava parametr ¢ekéni, kdy algoritmus zastavi model az
poté, co model nezlepsil chybovost po x epochéch - napriklad pokud se od 5 epochy nezlepsil
vysledek a model ma Early stopping nastavené s na 5, zastavi model na 10 epose.

Normalizace vstupu je dalsim doporuc¢enym postupem v tvorbé modelu, ktery vy-
chazi z toho, ze se model lépe uci, pokud neexistuji velké rozdily v hodnotach vah. Rozdily
v hodnotach vah jsou tvoreny zejména rozdilem v hodnotach vstupt, proto je doporuceno
vstupy prevést na jednotné meéritko pomoci normalizace, kterd vsechny vstupy do neuronové
sité prevede do prostoru naptiklad <0,1>.

Podobny princip je ddle mozné uplatnit i uvnitr sité, kdy je mezi dvé specifické vrstvy,
vétsinou hloubéji v modelu, vlozen normalizacni ¢lanek, ktery vysledky z jedné vrstvy
(respektive vstupy do vrstvy druhé) prevzorkuje na stejny interval. To mé za nésledek,
stejné jako regularizace, donuceni modelu spoléhat na vlastnosti stejnou mirou[19].
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7.9.2 Optimizéry

Prozatim byly v praci popsany priklady s technikou gradientniho sestupu a jeho rozsireni
mini-batch a stochasticky gradientni sestup, avsak to nejsou jediné techniky, které dokazi
model donutit k aktualizaci vah. Tyto dalsi techniky se obecné nazyvaji optimizéry, nebot
optimalizuji chybu modelu k minimu.

Gradientni sestup je velmi mocné a vyuzivana technika, avsak obsahuje problém sed-
lového bodu, ktery nastane, pokud okoli chybové funkce po urcitou dobu neklesid. V tu
chvili algoritmus usoudi, Ze se nachdzi v minimu - gradient vychazi blizky nule a nema4 tedy
potiebuje dale optimalizovat[19]. Tento stav je téz nalezenim lokélniho minima. Ve vice-
rozmérnych prostorech se vSak ukazalo, ze spise nez lokalni minima, obsahuji tyto prostory
sedlové body, které obdobné gradientni sestup zastavi. Pomoci jinych metod vsak lze jesté
z tohoto sedlového bodu ,,uniknout®.

Momentum: aby se vyfesil problém se zastavenim v sedlovém bodé, vyvinula se tak-
zvana technika Momentum, neboli hybnosti. Zjednodusené se jedna o techniku, kterd ke
gradientiim nasobi hybnost a ta je vysledkem predchozich krokt. Jinymi slovy, pokud byly
gradienty vysoké v poslednim kroku, nyni by mély nasobit vyssim ¢islem, aby doslo k rych-
lejSimu uceni. To téz znamena, Ze pokud optimalizér dojde do sedlového bodu, Momentum
donuti gradient prekrocit tento bod a oscilovat okolo. Tento jev nésledné pomaha k odklonu
ze sedlového bodu.

cost
-

Pohyb = Negativni gradient + Momentum
=—p Negativni gradient
ssusp Momentum

=—p- Realny posun

— —l [E— - \
Gradient= 0
Obréazek 28: Optimalizér s Momentum technikou (pfelozeno z: [21])

Casto se tento algoritmus popisuje na kutalejicim se fotbalovém miéi z kopce a chlapci,
zatimco chlapec se kazdym krokem konstantné posouva z kopce dolti, mi¢ nabira stale vétsi
rychlost a presto, ze se chlapec bez vynalozeni sily zastavi v sedlovém bodé, mic¢ se pres
sedlovy bod dokaze prekutalet[19].

Momentum lze pouzit i pro zpétné vylepseni algoritmu gradientniho sestupu, kdy z pt-
vodniho vypoctu:

0; = 0; — ey, L(0) (35)

prida se rychlost zmény z minulych gradienti:

vep1 = pup + Ay, L(0) (36)
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9]' = 9j — €Ut41 (37)
, kde p je rychlost zmény, kterou se ptivodni hodnoty hybnosti propaguji.
Adagrad je svym zplsobem podobny aplikaci algoritmu Momentum, avSak misto aplikace

vypoctené relativni hybnosti, zde minulé gradienty algoritmus s¢ita, nasledné pak funguji
jako jmenovatel pro aplikaci gradientu. Tato funkce je snadnéji popsana funkeci:

g0 =0 (38)
gre1 = ge + Dy, L(0)? (39)
Ao, L

0, =0, (40)

/o1 + 1e
V prvnim vypoctu giy1 je vypoctena kumulace vSech predchozich gradientt apliko-
vanych na druhou mocninu, pro kazdou dimenzi. V druhé rovnici jsou pro zménu theta
aktualni gradienty vydéleny upravenou kumulaci. Tento proces mé za nasledek zmenseni
gradientii ve sméru, ve kterém byvaji vétsi (z kumulace) a naopak zvétseni ve smérech
(dimenzich), ve kterych jsou relativné mensi. S pribyvajicimi epochami se vsak kumulace
gradientu stavaji vétsimi, a tedy se veskeré zmény rapidné zmensuji (délenim kumulaci), to
zpusobuje naprosty ttlum optimalizaéni metody v ¢ase[19].

RMSProp je vylepseni metody AdaGrad. Kumulaci historickych gradienti navic nasobi
specifickym koeficientem « a aktudlni gradient ke kumulaci pridava vazenim 1 — a.

go=0 (41)

a=x~.9 (42)

ger1 = agi + (1 — a)Ag, L(6)? (43)
0, — 0, — e 20E (44)

gt+1 + le=>

Tato mensi iprava odstranuje problém umirajicitho potencidlu Adagrad algoritmu a sice
pomaleji, ale velmi pfesné postupuje ke chténému minimu. Velmi casto je tento algoritmus
porovnavam s algoritmem SGD upravenym Momentem, ktery konverguje relativné rychleji,
ale s daleko vétsi cestou, kterd je potencionalné nebezpecna kvili vykyvam lokalnich optim
nebo zminénych sedlovych bodu a ty by optimalizér zpomalily[43].

ADAM zjednodusené kombinuje jak velké vyhody presnosti RMSProp, tak rychlost algo-
ritmu Momentum. Algoritmicky je to presnd kombinace obou algoritmii:

moy = 0,’1)0 =0 (45)
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Momentum:

myy1 = Bimy + (1 — B1)AgL(0) (46)
RMSProp:
V1 = Povy + (1 — 52)A0£(9)2 (47)
Korekce biasu: m
R t+1
Myl = 7 5l (48)
N Ut+1
Vt+1 = m (49)

Samotna kombinace obou algoritmi:

0; = 0; — (50)

€ A
/rt-&-l 1 1e-b M1

ADAM do aplikace algoritmu Momentum vklad4 novy hyperparametr 31, diky kterému
Momentum zpomali hybnost v pfipadé opravdu rychlého ,spadu“. V piipadé RMSProp
nahrazuje a druhym hyperparametrem (3, ktery m4 stejny princip jako pavodni alpha[19].

Problém vsSak nastava jiz pri prvnich inicializacich, kdy jsou mg a vy nastaveny na 0.
€ je tedy pri prvnich bézich déleno malym ¢islem a generuje Cislo velké, které by zptisobilo
velkou zménu v nezndmém sméru, kterd urcité neni chténa. Kvuli této vlastnosti se do
algoritmu pridava korekce biast, ktera normalizuje proménné m a p¥i prvnich bézich a tim
kompenzuje prvotni absenci historickych dat.

Nastaveni hyperparametrii se vétsinou predpokladé kolem hodnot 81 ~ 0.9a ;1 = 0.999,
avsak jako ostatni hyperparametry jsou i obé proménné casto objektem dalsich
experimentu[19].

Nutno zminit, ze ADAM je v dnesni dobé takzvanym state-of-the-art optimizérem a je
pouzivan nejspiSe ve vétsiné aplikaci klasickych neuronovych siti.

Upadek LR: jak je popséno vyse, velikost proménné learning rate neboli rychlosti uceni
je velmi dulezita. Jeji vysoka hodnota miuze zapric¢init nedouceni modelu, protoze se vahy
prenastavi vzdy ,az moc“ a tedy nikdy nedojde ke konvergenci k minimu. Naopak, prilis
mald hodnota této proménné zpusobi to, ze se vahy budou aktualizovat pouze o maly
koeficient a tedy uceni muze trvat enormné dlouho oproti vyssi hodnoté LR. Tuto rovnovahu
mezi velkou a malou hodnotou neni vzdy lehké odhadnout a proto vznikla technika Learning
rate decay - ipadek rychlosti uceni, které s pribyvajicimi epochami snizuje tuto proménnou.
Tudiz, ¢im déle se model uci, tim méné se aktualizuji vahy a tim vice se chybovost dokaze
priblizit chténému minimu[45].
Snizeni 1ze vyjadrit napiiklad jako:

1
@0 1+ decay__rate + epoch_num

a (51)

prakticky se vSak pouziva nékolik principi vypoc¢tu tohoto sniZeni.

Na obrazku je viditelna situace, kdy je vlevo nastavena prilis mald hodnota rychlosti
uceni, zatimco vpravo je naopak nastavena hodnota velké, kterd nikdy do minima nedokéze
zkonvergovat. Algoritmus LR dacay prakticky pouzije kombinaci téchto faktori, kdy nejprve
vyuziva velkou hodnotu k rychlému trénovani, nasledné model jiz obsahuje néjaké ,,znalosti“
a je tedy chténé upravovat jej méné a méné, proto je prinosné proménnou zmensovat.

Podobnou funkcionalitu jako tento algoritmus pfindsi i tzv. LR schedulling, ktery upra-
vuje proménnou rychlosti uceni postupné po krocich.
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Obrazek 29: Rozdily nastaveni LR (pfeloZeno z: [22])

7.10 Rekurentni neuronové sité (RNN)

Potiebu ke vzniku rekurentnich neuronovych siti 1ze velmi snadno pfirovnat jiz ke zminénym
konvoluénim sitim, zatimco v nich model zpracovava velké maticové vstupy reprezentujici
obrazky, v rekurentnich sitich je to casto informace ¢asova, nebo pozi¢ni. Problém je vsak
velmi podobny, pokud by napriklad vétu zpracovavala standardni neuronova sit, byla by
presné zavisla na konkrétnich vstupech. Pokud by se jednalo o jednoduché véty: ,Jedl jsem
kolac., ,,Koupil jsem kolo.“, byla by s nejvétsi pravdépodobnosti i ispésna. Potiz by vsak
nastala pri prehozeni slov, naptiklad: ,Vcera jsem navstivil manzelku“ a ,Manzelku jsem
navstivil véera, véty sice obsahuji stejné informace, avsak na jinych mistech (pozicich).
Klasickd neuronova sit by tedy v druhém pripadé ocekavala na prvnim misté informaci
»2Kdy“, ale ziskala by ,,Koho“. Tento rozpor by byl v rdmci zpracovani srovnatelny s pii-
padem, kdy by neuronova sit predikovala cenu domii a vstup by mél prohozené informace
o velikosti pozemku a loznice - model by v tu chvili nebyl schopny spravné vyjadrit, respek-
tive pochopit, co znamené 852m? loznice, ani 12m? pozemku. Jak jiz bylo naznaceno vyse,
rnn sité se pouzivaji zejména pro zpracovani prirozeného jazyka (takzvaného NPL) nebo
casovych rad[45].

7.10.1 Intuice rekurentnich siti

Vice technicky rekurentni neuronové sité zavadi moznost aplikace na sobé zavislych vstupi.
Z minulych zkusSenosti si ukladaji do paméti vlastnosti s daty a na zakladé téchto zkuse-
nosti rozhoduji o konkrétnim pozorovani. Klasicky je do rekurentni sité vkladano nékolik
pozorovani za sebou, pripadné véta, jedna-li se o zpracovani jazyka. Z kazdého pozorovani
si sit uchova néjakou informaci a vypocita vlastni vysledek. Jako vystupy této vrstvy lze
oznalit dvé proménné, prvnim a klasickym vystupem je proménnd, vypocitand v ramci
neuronu ¢ (oznacovana nékdy jako h;). Druhym vystupem je vSak nova proménnd a,, ktera
obsahuje matici ,vah“, kterd byla v neuronu aktualizovana o informace ze zpracovavaného
vzorku. Tato proménnd funguje jako druhy vstup do dalsiho neuronu v radé. Diky tomuto
mechanizmu se rekurentni neuronové sité zobrazuji bud za sebou, jako posloupnost neuront
propojenych vazbou a predavajici si proménnou a;, nebo jako jediny neuron se zpétnova-
zebni smyckou. Toto druhé zobrazeni naznacuje jednu vrstvu rekurentni sité, kterd obsahuje
stejny pocet neuronti jako prvni dimenze vstupt.

45



® ® ® & - O

A
A A [ A ——[A]

b & & & o

Obrazek 30: Zpusob fungovani rekurentni sité [23]

Od klasickych neuronovych siti se vypocet v ramci jednoho neuronu lisi. Prvnim rozdi-
lem je, Ze se v rnn velmi ¢asto pouziva aktivac¢ni funkce tanh misto znamého relu a to kvuli
vlastnosti symetrie kolem osy, kterda v rekurentni siti 1épe prispiva k paméti.

Vypocet v klasickém neuronu lze vyjadrit zkracené jako:

g=a=cWiz]+b) =0(z) (52)
v rekurentnf siti je pfidan vstup z piedchoziho neuronu a‘~! jako:
ap = oq(Welat ™1, 2t + b,) = 0(2) (53)

avsak na rozdil od klasickych neuronti se a nerovna findlnimu vysledkuy. V tomto pii-
padé se nova hodnota a rovnd nové hodnoté paméti, kterou si rekurentni sit udrzuje a je
mozné v tuto chvili hodnotu odeslat z neuronu do dalsiho. Pro vypocet "druhého'vystupu -
predikce, je jesté nutné tuto novou hodnotu vynasobit vlastnimi vystupnimi vahami a apli-

.....

y= Uy(Wy[at’ '] + by) (54)
, nutno podotknout, zZe v tomto pripadé jiz proménnd a obsahuje hodnotu z tohoto neuronu,
jelikoz predchozi vypocet obsahoval hodnotou z neuronu minulého (a;—1)[19].
Pfi prvnim béhu neuronové sité se pamét (ap) nastavuje jako préazdny vektor. Tato
pamét neuronu se téz nazyva skryty stav neuronu.

Typy RNN siti: jak jiz vypovida predchozi kapitola, rekurentni sité jsou opravdu mocné
nastroje a dokazi byt aplikoviny na spousty rtznych problémi. Pro kazdy se vSak musi
nastavit jejich struktura. Nejzakladnéjsi strukturou je one-to-one, ktera prakticky neni re-
kurentni siti, ale pouze neuronem s klasickym jednim vystupem, avsak oznacuje se jako
Ltyp“ rekurentni sité.

j’<l> ~<1f>\ 9(22 )A,<Ty> N
! t] )2 t
I:l a<0>—b|:] ‘D ’D a<o>—> E]_,D_’ . _’D
Ll> t U ~— t t t
- 4 x x<1> y<2> x<Tx>
One to one One to many Many to one
)7<|> j}<2> 5;<T‘y> }7?<l> %<Ty>
t t )
P B S e .
t ot $ t t
x<1> y<2> x<Te> x5 x<Tx>
Many to many Many to many

Obrazek 31: Typy rekurentnich siti [24]
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Vy$e popsana je vSak tzv. metoda many-to-many, kterd prijima x vstupl a stejny pocet
vystupt. Obecné se pouziva i jako mezivrstva, kdy dalsi rekurentni vrstva prijima samotné
vystupy z vrstvy predchozi. Takto lze rekurentni sité vrstvit jako klasické hluboké neuronové
sité.

Dalsim velmi pouzivanym typem je vrstva many-to-one, kterd je vyuzivana naptiklad
v predikcich ¢asové fady, kde se jako vstup vyuziva nékolik poslednich pozorovani a jediny
vystup predikuje nasledujici hodnotu v radé.

Treti, velmi pouzivand metoda je many-to-many avsSak v takzvané roztrzené metodeé,
kterou lze vidét vpravo dole na obrazku 31. Tato struktura vrstvy se nejéastéji pouziva pro
preklad prirozeného jazyka, kdy pocet vystupt z prekladace neni stejny jako pocet vstupt
- véta v ¢eském jazyce bude napiiklad kratsi nez ta prelozena do angli¢tiny.

Poslednim z vyuzivanych struktur je one-to-many, ktera dle vseho neni pouzivana tak
casto jako vysSe uvedené, ale slouzi napriklad pro generovini skladeb. Do vrstvy je zadan
jediny vstup (Casto vice rozmérny) a vrstva pro jeho hodnoty vygeneruje postupné hodnoty,
kde kazdd z hodnot zavisi na nékolika hodnotach predchozich[19].

Mizejici gradient: velkym problémem rekurentnich siti je, stejné jako u fady ostatnich
metod neuronovych siti, mizejici gradient. Diky tomu, zZe kazdy neuron ovliviiuje pamét
pomoci vah a jiné vahy pouzije pro vystup, je pfi zpétné propagaci gradient poméroveé
stépen a proto se do prvnich neuront zpropaguje velmi malo. Kviili této vlastnosti je nutné
zakladni rekurentni sit budovat strukturalné jednoduchou, kde déleni gradientu nevytvori
takovy problém[45].

GRU: problém s mizejicim gradientem lze TeSit i jinym zptsobem nez je zjednoduSeni
modelu, a to aplikaci GRU modulu (neuronu) misto klasického neuronu rekurentni sité.

GRU - Gated Recurrent Units, neboli uzavirané rekurentni sité. Tento typ sité, na rozdil
od klasickych rekurentnich blokt, podminuje uchovani historické informace pomoci takzvané
aktualizacni a resetovaci brany. Tyto brany propaguji informace abstrahované z aktualniho
béhu pouze za podminky urc¢ené naucenymi vahami a za jiné podminky dokazi ¢ast histo-
rickych informaci ,,zapomenout*®.

Technicky vypocet probiha nasledovné:

Vstupem do modulu jsou dvé proménné h; 1 a x1. Obé proménné se v prvnim kroku
upravi o vahy a vlozi do sigmoidni funkce, ¢imz vznikd novad proménnd r;. Proménna ob-
sahuje hodnotu v intervalu <0,1> a reprezentuje tedy pravdépodobnost uchovani, nebo
zapomenuti historické informace. Tento vypocet je nazyvan resetovaci branou nebo branou
zapomenuti - na obrazku 32 je tento vypocet vyobrazen pod ¢islem 1. Hodnota se nésledné
slou¢i s hodnotou ptvodni hy—; pomoci skalarniho souc¢inu (na obrézku pod ¢islem 2).

re = og(Wyxe + Uprhy—1 + by) (55)
Tt =1 © hi_1 (56)
* © reprezentuje skaldrni soucin vektoru

V druhém kroku se vypocitava aktualizacéni bréna, u které je vypocet naprosto stejny
s branou resetovaci, avsak ma své vlastni naucené vahy, tedy vysledek bude jiny nez v pred-
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chozim kroku. Tento vysledek se oznacuje jako z a na obrazku je reprezentovan cislem
3.

2z = 0g(Woay + Ushy—1 + bs) (57)

Ve tretim kroku je pouzita vypocitand proménnd 7y, kterd reprezentuje castecné za-
pomenutou historickou informaci (hy—1). Pomoci této proménné a ptuvodniho vstupu x; je
vypocitan takzvany kandidat aktualizace, oznacovany jako hy aktivacni funkei hyperbolic-
kého tangentu (tanh). (obr 32 bod 6)

h = on(Whae + Upty + by) (58)

V zévéru vypoctu je znovu pomoci skalarniho souéinu vynasoben kandidat aktualizace
h¢) s vysledkem z aktualiza¢ni brany (z;) do proménné h;. Timto vypoctem je vznikla
¢ S t t
hodnota h; (obsahujici ¢ast puvodni informace z (hi—1) a ¢dst z aktudlni informace (x))
upravena o jeji relevanci vici celé ¢asové radé - resp. upravena o pomér, jak moc si modul
,mysli“, Ze je aktualni informace dulezita pro budouci rozhodovani.

hy = izt Oz + (1 —2)©hi (59)

V rovnici vySe je mozné vidét i normalizacéni ¢ast (1 —2¢) ® hy—1. Tato ¢ast je na obrazku
oznacena Cisly 4 a 5, a slouzi k normalizaci hodnoty do stejné trovné, v jaké byla pfi
vstupu. Jinymi slovy v kroku tii je ve vypoctu spojena hodnota vstupu x; s ¢asti historické
informace h;_1. Timto zptisobem, pri secteni s puvodni hodnotou, by se historicka informace
kumulovala. Pro odstranéni tohoto vlivu je z puvodni paméti bunky odebran koeficient
aktualizace a po sefteni hodnoty puvodni a vypoctené hy, hodnota nové nenariusta[43].

e emesmssssssssssssssssssssssssssssSssSSssSssSSSSSSSsSssSssSSsmSSSssSsssSsSssss-ssssssssss===s,

Pamét

Resetovaci Aktualizaéni Kandidat
brana brana pro aktualizaci

Obrazek 32: GRU modul (pfelozeno z: [25])

Vystupem z tohoto modulu je pouze hodnota h;. AvSak ta muze byt, naptiklad pomoci
softmax funkce, prevedena na vystupni hodnotu z celé vrstvy, tedy vysledek sité.
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Obrovskou vyhodou bunky GRU je jeji moznost se naucit vahy podle kterych aktuali-
zuje, zapominga, ale i vypocitava nové hodnoty. Pravé i kvili tomu, ze tato bunka koriguje
miru aktualizace, je pri zpétné propagaci gradient stépen do jednotlivych bunék pouze rela-
tivnim dilem a nerozprostira se do vSsech bunék jako v ptripadé klasickych RNN, kde dochazi
k mizeni gradientu.

7.10.2 LSTM

, neboli Long-Short Term Memory unit je velmi podobnd, avsak slozitéjsi jednotka nez GRU.

LSTM Rekurentni jednotka Kandidét paméti

Kandidét
pro aktualizaci

Aktualizagni . .
Brana oo Vystupni
zapomenuti brana

Obrazek 33: LSTM modul (prelozeno z: [26])

Misto jedné proménné reprezentujici historickou informaci 1ze u LSTM nalézt proménné
dvé: takzvany ,stav® (cell state - ¢) a ,pamét“ (hidden state - h). Stav je velmi ¢asto pri-
rovnavan k dlouhodobé paméti bunky, tedy uchovava méné informaci, ale dlouho. Zatimco
pameét bunky je castéji aktualizovana a reprezentuje tudiz kratkodobou pamét.

Zménou oproti vypoctu v modulu GRU je jiz samotny pocatek vypoctu, ¢imz je spojeni
vstupni hodnoty x; s paméti vrstvy h;_1 zietézenim hodnot.

Vypocet v LSTM je velmi podobny vypoctu v modulu GRU, avsak aktualizace je po-
¢itdna oproti stavu bunky (dlouhodobé paméti). Prvnim krokem je vypocet koeficientu
zapomenuti, Casto znazornovan I'y - na obrazovém schématu 33 pod cislem 2:

'y =0(Wpxy + Uphi—1 + by) (60)

Nasledné je, stejné jako u GRU, vypoctena pravdépodobnost/koeficient aktualizace pod
znacenim Iy, ve schématu jako ¢islo 3.

Fu = O'(Wu.’Et + Uuhtfl + bu) (61)

Ve vypoctu kandidatni hodnoty je vSak zména, zatimco v GRU byla vypocitavana
z kombinace ptvodni hodnoty a vstupu, v pripadé LSTM je vypocitavina z kombinace
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paméti a stavu. Znovu vsak je nutné pripomenout, ze tento vypocet je provadén pro aktu-
alizaci stavu (dlouhodobé paméti - ¢;).

Ct = (Z)(Wh.l‘t + Uphi—1 + bh) (62)

V dalsim kroku je vypocet nového, upraveného stavu modulu. Tento stav se vypocita
jako skalarni souc¢in pivodniho stavu ¢;—1 a proménné I'y, tedy koeficientu, ktery udava
pravdépodobnost zapomenuti ¢asti, nebo celé hodnoty puvodniho stavu. Druhd ¢ést vy-
poctu je skaldrni soucin koeficientu aktualizace (I',) a kandiddtu aktualizace (¢&). Tyto
dva vysledky se nésledné se¢tou dohromady. Prakticka funkce tohoto vypoctu je nejprve
ocisténi puvodniho stavu od hodnot, které modul vyhodnoti jako nadbytecné a nésledné
pridani hodnot, které povazoval (jak ze vstupi, tak i z kratkodobé paméti) za dilezité.
Nova hodnota ¢; se jiz rovna findlni hodnoté dlouhodobé paméti - stavu modulu.

Ct = C¢—1 @Ff+ru®ét (63)

Druhou fazi v bunce je vypocet nové hodnoty paméti (kratkodobé paméti). Tento vypo-
cet zacina stejné jako u ostatnich, tedy vypoc¢tem vystupni brany. Tato hodnota se znovu
vypocitava ze vstupni hodnoty x; a paméti hy_;.

PO = O'(Woxt + Uoht—l + bo) (64)

Vypocet konetné hodnoty h; je nésledné tvoren aplikaci tanh funkce na stav (¢;) a na-
slednym skaldrnim souc¢inem s koeficientem I',. Jak vzorec napovidé, kratkodobou pamét
vlastné tvori pouze Castecnd informace tvorena aktualizovanym stavem z predchoziho po-
zorovani.

ht = Qb(ct) O] Fo (65)

Stejné jako u modelu GRU je v pripadé potieby vystupu z modulu moznost vyuzit nové
hodnoty h; a pomoci napriklad sofmax nebo sigmoid funkce vypocitat vystupni hodnotu
z modelu g[19].

Pro doplnéni, pti implementaci se casto vstup xy a hy—1 zfetézi, ¢imz dovoli pouze jediné
nasobeni s vdhami pro kazdou branu. Vahy se tedy upravuji pro obé proménné zaroven.

Model LSTM je opravdu komplexni model, ktery lze nasledné velmi kreativné upravovat.
Pravé kvili tomu je vsak vykonnostné naroc¢ny. Byl predstaven jiz v roce 1997 Seppem
Hochreiterem a Jiirgenem Schmidhuberem. I presto, ze byl v této praci nejdrive predstaven
GRU model, LSTM byl vytvofen historicky prvni. Kvili komplexité je nutné s LSTM vice
experimentovat a ladit hyperparametry, proto byl z LSTM vyvinut pravé GRU model, tedy
zjednodusené verze. GRU je velmi casto aplikovan na jednodussi dlohy, které, stejné jako

vvvvv

7.10.3 Obousmérné modely RNN:

P1i zpracovani prirozeného jazyka, je do rekurentnich modelu vkladano jedno slovo po dru-
hém, pokazdé si model vytvari lepsi povédomi o sentimentu, nebo o kontextu urcité véty.
Nékteré informace dostupné na konci véty by vsak mohly byt prospésné i na zacatku véty.
Kvili tomuto problému se vytvoril takzvany model obousmérné propagace. Tento model,
respektive spise vrstva, je tvoren pary rekurentnich neuront - jeden, pro klasicky dopredny
krok, ktery svij vystup zasild dalsimu v poradi a druhy zpétny, ktery prijima vystup po-
sledniho dopfedného neuronu, provede vypocet a zasild proti sméru ptvodniho proudu do
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dalsiho zpétného neuronu. Takto se zpropaguji vSechny informace ke kazdé dvojici reku-
rentnich neurond. Vystupy z obou neurond se nasledné spoji za pomoci doplnénych vah
i biast.

?)t = O'(Wy [hforwardy hbackward] + by) (66)

Ackoliv jsou tyto vrstvy vyuzivany hlavné pro zpracovani prirozeného jazyka, velmi
dobfe funguji téz pro uceni ¢asovych rad. Prestoze nedokazi profitovat z informaci v presny
moment vystupu predikce, jsou obousmérné modely néasledovany meélkou neuronovou siti,
kterd diky zpétné informaci ve fazi trénovani dokéze lépe upravit své vahy. Obecné lze Tici,
ze pouzitim obousmérné varianty LSTM se predikce muze, ale nemusi zlepsit. Ve vétsiné
pripadu se nezhorsi, pouze pridd na komplexnosti.
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Obrazek 34: Obousmérny modul LSTM [27]

7.10.4 Dalsi techniky pouzivané v RNN

Rekurentni neuronové sité jsou kvuli své variabilité velmi casto kombinovany s jinymi meto-
dami, at jiz z klasickych neuronovych siti, ale také ze siti konvolu¢nich. Diky tomu vzniklo
nékolik, dnes jiz ustalenych technik, které jsou pouzitelné v Siroké paleté riiznych problémii.
Tyto techniky jsou aplikovany predevsim na rozpoznavani prirozeného jazyka, mluveného
slova, nebo pro generovani a transformaci hudby.

Jmenovité jsou témito technikami napiiklad Attention , Self-Attention a Multi-Head
Attention, Transformery a pokrocilé spojené encoder-decoder modely vychazejici z many-
to-many struktury[45].
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8 Prakticka ¢ast

V této ¢asti prace jsou vytvoreny modely vyuzivajici techniky pfedstavené v ¢asti teoretické.
Kazdy model je otestovan pomoci metrik vyuzivanych ve strojovém uceni. Nésledné jsou
vytvorené modely pouzity pro virtualni obchodovani za tcelem otestovani vhodnosti a zis-
kovosti téchto modelu na konkrétnich instrumentech (Apple Inc., JPMorgan Chase & Co.,
Amazon.com, Inc., ETF S&P500, All-World ETF, Bitcoin, Ethereum), ¢imz je mozné zhod-
notit hypotézy této prace.

8.1 Technické prostredi

Pro veskeré vypocty byl pouzit notebook Lenovo ThinkPad P15 gen 2i obsahujici jako
procesor Intel i7-11800H (2.3GHzx16), 82 GB paméti RAM a grafickou kartu NVIDIA
Quadro T1200 s 4GB vlastni paméti. Trénovani modeli probihalo pfevazné na grafické
karté (kromé modelu ARIMA - viz nize). Jiné prostredky nez grafickd karta vsak vytizeny
pri trénovani nebyly, tedy je mozné pro pripraveny notebook vyuzit i prostfedi Google
Colaboratory[46], ¢i Deepnote[47].

8.1.1 Pouzité knihovny a prostredi

Celd aplika¢ni ¢ast prace je psand v jazyce Python[48], ktery je nejspise nejrozsitenéjsim
jazykem pro praci s neuronovymi sitémi, nasledovany napiiklad jazykem R[49].

K implementaci reseni bylo pouzito nékolik knihoven.

Pro operativu s nastavenim a uklddanim dat byla uzita knihovna ConfigParser[50]. Pro
vizualizace dat a kiivky uceni matplotlib[51] a livelossplot[52]. Dale pro stazeni potfebnych
dataseti knihovny binance[53] a yfinance[54]. A pro samotné vypocty - v pfipadé modelu
ARIMA statsmodels(v. 0.13.2)[55] a pro neuronové sité Tensorflow[56], respektive rozsi-
feni Keras[57] ve verzich 2.8.0. Kvuli snadnéjsimu hledéni hyperparametriu byla pouzita
i knihovna Optuna[58].

8.2 Struktura praktické aplikace

Prakticka aplikace této prace je rozdélena do dvou c¢asti, prvni je Jupyter notebook, ve
kterém jsou s popisem predstaveny jednotlivé kroky stazeni dat, vytvareni modell i ¢ast
prace s daty. V tomto notebooku jsou vsak pouzity vlastni python funkce, které model
napliuji, trénuji a dovoluji udrzet notebook spise informacni nez technicky. Druha ¢ést prace
je v python skript, ktery vyuziva podobné funkce jako notebook, ale testuje vsechny datové
sady, na rozdil od notebooku, ktery je provadén pouze na vybraném instrumentu. Toto
rozdéleni je provedeno hlavné pro moznost experimentace s modely v Jupyter notebooku,
aniz by se musely upravovat a spoustét celé testovaci skripty, které trvaji velmi dlouho
(kolem 20 hodin).

8.3 Data

Data byla pouzita ze tii zdroji: Yahoo Finance[59], Binance[60] a Alpha Vantage[61].
Prvni zminény zdroj byl vyuzit pro data denni, protoze Yahoo Finance (na rozdil od

Alpha Vantage) poskytuje data akcii o¢isténd od déleni (stock split), tedy jsou pouzitelna

pro uceni bez dalsich tprav. Yahoo Finance vSak poskytuje nejkratsi datové tseky jednoho
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dne, proto byla v praktické ¢asti pouzita i data ze zdroji Alpha Vantage a Binance, ktera
poskytuji data hodinova, tricetiminutova i minutova a to nékolik mésict zpétné.

8.4 Testovaci metody

Testovani uc¢enych modela bylo v prvni radé provadéno pomoci stredni kvadratické chyby
8.4.3, kterou mél kazdy model za kol minimalizovat. Po uceni, byla pro testovaci data
zérovenl zméfena i hodnota chyb RMSE, MAE a R? viz niZe, které vyjadiuji spravnost
modelu a schopnost vysvétleni ¢asové fady modelem.

Druh3d faze testovani porovnavéa vykonnost obchodovani modelu s celkovym ristem né-
stroje. Jinymi slovy, zda se vyplati pouziti modelu a aktivni obchodovani, nebo naopak,
tedy ze model nema dostacujici predikéni schopnosti a je lepsi pouze nakoupit a nechat
instrument sam stoupat, ¢i klesat bez zasahu. Toto porovnani bylo pouzito predevsim dle
realnych pozorovani vykonnosti modelu, které budou dale predstaveny. Pokud by na trhu
modely performovaly 1épe, bylo by také mozné vyuzit porovnani se specidlnimi obchodova-
cimi technikami, které vSak v této praci neni tfeba predstavovat.

8.4.1 Bodova predpovéd

Bodova predpovéd, ktera je v praktické ¢asti sestrojena, predstavuje odhad hodnoty v ¢asové
fadé v ur¢itém budoucim okamziku. Chyba predpovédi e; v Case t je definovana funkci[43]:

e =Y, —Y(t—-1) (67)
, kde
e Y oznacuje skutecnou hodnotu v case t

« Y (t—1) oznacuje predikovanou hodnotu v ¢ase bezprostfedné predchézejicim t

8.4.2 MAE

MAE — Mean Absolute Error neboli stfedni absolutni chyba je nejjednodussi metrika chyby
predikce, kterda vypocitava absolutni chybu v predpovézené hodnoté vzhledem k redlné
hodnoté a je definovana néasledujicim vzorcem[43]:

1 n
MAE = ; lex] (68)

8.4.3 MSE

Alternativou k metrice MAE je metrika MSE (mean squared error - stiedni kvadraticka
chyba). MSE poc¢ité odchylku predikce a redlné hodnoty v druhé mocning, ¢imz zvétsi velmi
vzdélené hodnoty predikce, ale narusi skalu hodnot a proto vysledky z této metriky nejsou
jednoduse reprezentovatelné. Tato metrika je velmi ¢asto pouzivana pro rekurentni sité jako
hodnota, kterou optimizér optimalizuje[43].

1 &<,
MSE:N;et (69)
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8.4.4 RMSE

Nadstavbou metriky MSE je alternativa RMSE, ktera vypocet obohacuje o odmocninu.
Tato metrika znovu vraci hodnotu do skaly ptivodnich dat a je tedy reprezentovatelna vici
samotnym hodnotdm dat[43].

8.4.5 Koeficient determinace

Vyjadiuje, jak velkou ¢ast variability proménnych se modelu podartilo vysvétlit. Nejcastéji
se uvadi v procentech.

Pro vypocet je nejprve nutné vypocitat rozptyl chyby, tedy rozptyl rozdili mezi pred-
povézenymi hodnotami a skutecnosti[34]:

S, = zn: e? (71)
=1

Dale je nutné vypocitat rozptyl vzorka v celé testovaci mnoziné.

n
Se= (¥~ Vi)? (72)
i=1
7 téchto dvou proménnych se nasledné vytvori koeficient:

S,
R S,

8.4.6 Porovnéani vydélecnosti

Jak bylo zminéno vyse, samotné metriky chybovosti hodnot nezarucuji modelu vlastnost
predikovat pohyby. Je proto mozné, ze model i pfes skvélé hodnoty metrik nemusi v ob-
chodnim svété uspét, protoze absolutni chyba mezi hodnotami predikovanymi a realnymi
sice mize byt mald, ale obchodovéani je zavislé na stejném sméru rustu / poklesu. Proto
tedy model i pres malou chybovost nemusi predpovidat tyto zmény a bude pii obchodovani
nepouzitelny.

Vysledek hospodareni modelu

Pro porovnani vydéle¢nosti byly zaimplementovany dva mechanizmy. Prvnim z nich
je vysledek hospodareni daného modelu. Tento mechanizmus predpoklada prvotni kapital
jednoho milionu korun. Model rozhoduje o dalsim kroku instrumentu (v dennich grafech
den, v hodinovych hodina, ...) tak, ze: mechanizmus registruje ,ndkup“ pokud model pred-
povédél kladny vysledek intervalu, nebo ,prodej“ (shortovini) pokud zaporny. Na konci
daného intervalu (napriklad dne) mechanizmus pozici zrusi, tedy instrument prod4, respek-
tive nakoupi zpét. V tomto mechanizmu je abstrahovano od spreadu i poplatkd burz, pro
zjednoduseni a moznosti porovnavani.

Porovnani nasledné probihd mezi vysledkem hospodareni na testovacich datech oproti
pripadu, kdy by investor na zacatku testovaciho obdobi nakoupil a na konci prodal, tedy
vcetné ruznych pohybli instrumentu.
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Hodnoty vysledku hospodareni je mozné porovnavat pouze mezi stejnymi typy instru-
mentu a stejnym modelem (pouze kryptomény BTC, ETH a pouze modely zdkladniho
LSTM naptiklad). Je tomu tak z toho divodu, protoze jsou instrumenty ruzné obchodo-
vané - kryptomény 24 hodin denné, akcie pouze ¢ast dne a téz, jak je prezentovano v dalsich
kapitolach, nelze do vsech modeli z riznych divodt vklddat plny datovy set. Data jsou
tedy pii kazdém testovani rtizného modelu jina - neporovnatelna.

Teoreticka ziskovost modelu Aby byly vysledky modelti porovnatelné mezi datovymi
mnozinami i mezi modely, bylo nutné vysledky z vyse uvedeného mechanizmu abstrahovat
do vypoctu teoretické ziskovosti za jednotné obdobi.

Tato ziskovost se vypocitava jako profit kazdého kroku modelu, ktery se ndsobi hodno-
tou odpovidajici pfedem stanovenému intervalu (jednomu tydnu). Jinymi slovy, vysledek
predeslého hospodafeni byl vycislen na jeden milion korun plus to, co model vydélal, pti-
padné prodélal. Tento vysledek byl nasledné zprumeérovan na jednu predpovéd/jeden krok
(den, hodinu, minutu).

balance — 1.000.000
length_of test

Pro kazdou datovou sadu, kterd obsahovala denni, hodinovéa, ptilhodinova nebo minu-
tova data byla vypoctena délka kroki vedoucich do univerzalniho intervalu jednoho tydne.
V tomto vypoctu teoretické hodnoty je predpokladan 24 hodinovy obchodni den, sedm dnii
v tydnu, tedy pro denni data byla hodnota nasobena sedmi, pro hodinova 168 (7*24), pro
pulhodinova 336 (7*24*2), pro minutova 10080 (7*24*60). Timto vypoétem lze doséhnout
teoretické porovnatelné hodnoty, kterou by model vydélal za toto obdobi.

profit_per_step = (74)

8.5 Trénovani modelu ARIMA

Model ARIMA, jak je jiz naznaceno v teoretické ¢édsti préace, je velmi odlisny od modeld
neuronovych siti. Nejen, ze stavi na naprosto odlisnych zptsobech vypoctu, ale téz potrebuje
pro své vypocty jiny format dat, proto je tento model od modeld neuronovych siti oddélen
metodami a vypocty. Avsak metriky jsou vytvoreny stejné jako pro neuronové sité, tedy
vysledky jsou naprosto porovnatelné.

Normalizace a priprava dat: Jednim z velkych rozdili mezi modely neuronovych siti a
modelem ARIMA je naro¢nost na data. Zatimco neuronové sité potrebuji ke konvergenci
opravdu velké mnozstvi dat, u modelu ARIMA tomu tak prevazné neni. Pii experimentech
na dennich datech spole¢nosti Apple dosdhl model podobnych vysledkt pfi evaluaci na 20
i 40 % celého datasetu (u nékterych datasetu i lepsich - pretrénovani), proto bylo v dalsim
zkoumani pouzito pouze 20 % datovych bodia (2083 dnti). Hlavnim divodem tohoto sniZeni
je vypocetni nadroc¢nost. Protoze model ARIMA (respektive jeho implementace v knihovné
vych siti i na mensim datovém setu. Napriklad v pripadé ¢tyr tisic vzorku je model naucen
s vySe uvedenym HW za necelych pét minut, zatimco u dvanécti tisic vzorku je to jiz pres
pétadvacet minut na jedné datové mnoziné.

Po omezeni mnoziny dat je nutné data takzvané normalizovat. Jak jiz bylo popsano
v kapitole 7.9.1, je velmi rozsitenou praxi data pfetransformovat do stejného rozsahu, pro
ulehéeni trénovani modelu. Pro tuto normalizaci se v implementaci pouzil MinMaxScaler
z knihovny sklearn.
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scaler = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))
df_close = scaler.fit_transform(np.array(df_close) .reshape(-1, 1))

Urceni parametri: firma Apple je jedna z firem oznacovanych jako rustové, diky stale
zvysujici se hodnoté akcie, tim padem je jeji cena vice volatilni a zaroven za posledni roky
stoupa. Diky tomuto faktu a pohledem na graf (obr.6 (1)) lze bezpe¢né prohlasit, ze ¢asova
rada stacionarni neni - zvétsovani stfednich hodnot a viditelny trend.

Cena akcie Apple

Datum

Obrazek 35: Graf akcie Apple [vlastni zpracovani]

Pro odstranéni stacionarity lze pouzit knihovnu NumPy a jednoduchou diferenci data-
setu pomoci funkce diff():

import numpy as np
ts = np.diff(np.array(df_closel[:, 0]))

Dataset po exekuci tohoto kédu je zobrazen na obrazku 36.

Cena akcie Apple

Hodnota

Datum

Obrazek 36: Datovd mnozina po aplikaci diferenéni transformace [vlastni zpracovani]

Vysledna predikce bude zaviset na zvolenych parametrech p, d, q. Pro jejich zvoleni je
nutné zkonstruovat autokorela¢ni funkci (ACF) a funkei parcidlné-autokorela¢ni (PACF)
5.4.1. Hodnota parametru se musi rovnat hodnoté funkce, kdy poprvé protne horni hranici
intervalu spolehlivosti.
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Obrazek 37: Graf ACF zvolené datové mnoziny [vlastni zpracovani]
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Obrazek 38: Graf PACF zvolené datové mnoziny [vlastni zpracovani]
V tomto pripadé z obou funkci vysla hodnota jedna.

Testovaci mnozina: pro dalsi operace s daty bylo nutné dataset rozdélit na dvé skupiny,
jednu trénovaci, na které se model bude ucit, resp. skupinu, kterou bude model analyzovat.
Na druhé skupiné (testovaci) se model po implementaci otestuje. Vice o tomto rozdéleni je
popsano v kapitole 6.4.

train_size = int(len(df_close) * 0.80)
train, test = df_close[0:train_size], df_close[train_size:len(df_close)]

8.5.1 Vytvoreni ARIMA modelu a predikce

Vytvoreni po pripravé dat a zjisténi parametr je jiz velmi jednoduché. Pro kazdé testovaci
pozorovani je vytvoren vlastni model s historii do dané chvile predikce. Z modelu je nasledné
vyzadana nasledujici predikce, ta je uloZzena do seznamu predikci a redlnd hodnota vlozena
do seznamu historie pro predikci dalsiho pozorovéni.

for t in range(len(test)):
model = ARIMA(train, order=(1, 1, 0))
model fit = model.fit()
predictions.append(model_fit.forecast() [0])
train.append(test[t])
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8.5.2 Evaluace a vysledek modelu

Po celém predikénim procesu jsou v proménné predictions hodnoty v rozsahu <0,1>, pro-
toze byla pouzita normalizace. Hodnoty Ize jednoduse prevést na puvodni interval zavolanim
metody inverse_transform na scaler objektu, ktery data puivodné normoval:

predictions_denormalized = scaler.inverse_transform(predictions)

Po denormalizaci lze data napiiklad vyjadrit grafem:

s

Cena

155

150

Model

Predikce
—— Redlnd hodnota

o
o b
Datum

Obréazek 39: Predikce vs. redlné hodnoty akcie [vlastni zpracovéni]

Pro porovnani s trénovdnim na 40% mnoziné:

s
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Obrazek 40: Predikce vs. redlné hodnoty akcie se 40% dat [vlastni zpracovéni]

Jak je mozné vidét, grafy se lisi skoro nerozeznatelné. Zaroven je vsak vidét, ze model
hodnoty pfilis neupravuje a pouziva prevazné hodnotu predeslého pozorovani (urcitd zména
oproti predeslému pozorovani vsak je).

Hodnoty metrik nasledné vychézi:

Metrika | Hodnota
R? 0.982
MSE 0.001102
MAE 0.002669
RMSE | 0.003319

Tabulka 1: Hodnoty metrik
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Z hodnot vyse lze vycist, ze si model nevedl viibec Spatné, skére 0.982 na metrice
determinacniho koeficientu znaci, ze dokézal vysvétlit velkou ¢ast casové fady. V tomto
pripadé, kdy ma casova rada velmi malé vykyvy, je vSak tento tidaj velmi klamavy, protoze
i kdyz ARIMA zvladla svou préci velmi dobfe, v tomto méfitku to neni dostatecné.

8.5.3 Vysledky na dalsich datovych mnozinach

Vysledky vyse jsou uvedeny pouze pro jednu datovou sadu. Tyto vysledky vsak nezarucuji
uc¢innost modelu na jinych datovych saddch a uz vibec ne na jiném typu dat (naptiklad
z dennich grafti na minutové). Proto byl tento model testovan na vsech dostupnych datovych
sadach s nasledujicimi vysledky:

yyyyyy

Hodnota metriky
Hodnota metriky

Hodnota metriky

Hodnota metriky

e o B3 it g e ) o G e %o & iz ED g
Mnoziny dat Mnoziny dat

Obréazek 41: Metriky modelu ARIMA na minutovych, 30 minutovych (vpravo nahote),
hodinovych (vlevo dole) a dennich (vpravo dole) datovych sadach [vlastni zpracovani]

7 téchto grafu je jasné viditelné, ze model byl schopny vSechny testované datové sady
z vetsi ¢asti vysvétlit a jeho chyby nejsou nijak velké.

Ovsem, jak bylo zminéno vyse, tyto metriky nemusi byt vypovidajici. Je nutny dale po-
hled na rozdily predikci a redlnych hodnot napiiklad poslednich 30 pozorovani v testovacich
datech:
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Obrazek 42: Rozdil predikei a redlnych hodnot na minutovych, pulhodinovych (vpravo
nahote), hodinovych (vlevo dole) a dennich (vpravo dole) datovych saddch ARIMA modelu
[vlastni zpracovéni]

Jak je z porovnani hodnot viditelné, u téchto predpovédi, stejné jako u vytvareni modelu,
lze rozeznat takzvané lagovani hodnoty, kdy model velkou mérou kopiruje data z predcho-
ziho pozorovani.

Pomoci postupu fiktivniho obchodovani popsaného v kapitole 8.4.6 lze tento model
zhodnotit i po strance pouzitelnosti v obchodnim prostredi. Z tohoto testovani vychazi
modely na konkrétnich datovych mnozinach dle tabulek nize. Sloupce model a instrument
ukazuji zavérecny stav tctu po obchodovani modelu a instrumentu, respektive situaci, kdy
by investor na konci obdobi instrument prodal. Dalsi dva sloupce ukazuji pramérny zisk na
jeden obchod a normalizovany zisk, ktery by teoreticky nastal po 7 dnech obchodovani na
pokyn danym modelem.

datovy set model | instrument | primérny obchod | normalizovany profit
AAPL 999885 1000589 -0.0353 -356.24
AMZN 999871 1000249 -0.0677 -682.58
BTC 999908 1000082 -0.0393 -396.14
ETH 999536 1000200 -0.198 -1997.06
JPM 999238 1000234 -0.380 -3830.9
VEU 1000061 999955 0.05 402.67
VOO 1000164 1000090 0.086 871.44

Tabulka 2: Bilance obchodovani pomoci predikci modelu ARIMA - minutova data
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datovy set model | instrument | primérny obchod | normalizovany profit
AAPL 997132 1000504 -1.127 -378.79
AMZN 998148 999640 -0.848 -284.92
BTC 1000556 998126 0.089 29.92
ETH 1003111 998565 0.498 167.4
JPM 998467 998919 -0.681 -228.72
VEU 998888 999702 -0.975 -327.75
VOO 1000785 999981 0.338 113.64
Tabulka 3: Bilance obchodovani pomoci predikci modelu - pulhodinova data
datovy set model | instrument | primérny obchod | normalizovany profit
AAPL 998954 1000526 -0.821681 -138.04
AMZN 996013 999687 -3.413527 -573.47
BTC 1001816 998142 0.581492 97.69
ETH 1002102 998618 0.673071 113.08
JPM 996191 998893 -3.195470 -536.84
VEU 999342 999710 -1.061290 -178.3
VOO 997503 1000039 -2.035045 -341.89

Tabulka 4: Bilance obchodovani pomoci predikci modelu - hodinova data

datovy set model | instrument | primérny obchod | normalizovany profit
AAPL 998474 1020656 -0.915966 -6.41
AMZN 1008056 1010728 8.039920 56.28
BTC 986412 1006924 -30.881818 -216.17
ETH 999275 1008725 -2.832031 -19.82
JPM 992715 1010117 -4.295401 -30.07
VEU 996235 1001653 -6.202636 -43.42
VOO 1000245 1004467 0.525751 3.68

Tabulka 5: Bilance obchodovani pomoci predikci modelu - denni data

Nejlépe vychézi obchodovani modelu instrumentu S&P500 (VOO) u minutovych dat,
kryptomény ETH na ptlhodinovych i hodinovych grafech a akcie Amazon u dat dennich.

Toto obchodovani Ize zobrazit grafy:
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Obrazek 43: Obchodovani dle predikei modelu u nejlepsich vykonnosti - vlevo nahote
lminutova data VOO, vpravo nahore pilhodinova data ETH, vlevo dole hodinova data
ETH a vpravo dole denni data AMZN [vlastni zpracovani]

Nutno dodat, ze denni data akcii Amazon, by bez obchodovani za pomoci modelu,
vydélala vice nez za pouziti modelu. Tedy i pres kladny vysledek hospodafeni je model
vlastné Spatny.

7 grafl je téz mozné vycCist presné vzory, které model dokézal predpovédét a na kterych
tudiz ,vydélal“ nejveétsi zisk. Obecné vsak, vzhledem k vysledktim, neni mozné s jistotou
model prohlasit za pouzitelny.

8.6 Obecny postup pro aplikaci neuronovych siti

Pro neuronové sité lze obecné specifikovat jednotny, ¢i velmi podobny zptisob pripravy dat.
Prvnim krokem je, stejné jako u modelu ARIMA, transformace dat do stejného rozsahu od
0 do 1 pomoci MinMaxScaler funkce (popsano vyse 8.5). Néasledné je vSak nutné tyto data
pripravit odliSnym zptsobem nez pro ARIMU a to tak, ze kazdé jedno pozorovani bude
obsahovat skupinu pozorovani predeslych, které to aktualni maji popsat. Zakladni pocet
téchto stinovych pozorovani je nastaven na 60 a ulozen v proménné length_of sample.
Transformace dat na tento tvar probihd nasledovné:

x = []

(]

for i in range(length_of_sample, len(data)):
x.append(datali - length_of_sample:i])
y.append(close_datalil)

<
Il

V tento moment by jiz data méla byt pripravena a lze prejit k pripravé samotného
modelu. Aniz by nyni bylo nutné znat strukturu jednotlivych modelt, ¢i o jaky model se
jedna, obecné je zde proces vzdy stejny. Nejprve se model zkompiluje. Kompilace modelu
znamena, ze mu je nastavena chybova funkce, optimizér a metriky.

V pripadé této prace se tedy dle vyse uvedenych kritérii kompiluje nésledujicim kédem:

model . compile(
optimizer=opt,
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loss='mean_squared_error',

metrics=[
RootMeanSquaredError(),
MeanAbsoluteError(),
MeanSquaredError()])

Jak je mozno vidét, proménnd opt obsahuje nédzev optimizéru pouzitého pro dany model.
Ten je mozné pro experimenty ménit, avsak ve vétsiné pripad je to vyse zminény optimizér
ADAM (7.9.2).

Po zkompilovani je mozna model konecné ,ucit“. To se providi pomoci metody fit.
Tato metoda prijima hned nékolik parametrd, prvnim a druhym z nich jsou trénovaci
data, respektive data x_ train obsahujici historii pozorovani, jak bylo zminéno vyse a data
y_ train obsahujici redlnou hodnotu ceny, které se méa predikce blizit. Dalsim z parametru
je batch__size, epoch, shuf fle a callbacks. Prvni dva jsou jiz vysvétlené v kapitole 7.7.3
a jsou objektem experimentu pro kazdou datovou mnozinu. Parametr shuffle zna¢i moznost
promichavani trénovacich dat pred trénovanim modelu. Tato moznost je nékterymi zdroji
nedoporucovana pro casové rady, avsak dle experimenti autora préice, zamichavani ve vsech
experimentalnich pripadech zlepsilo trénovani modelu, protoze model bez zamichani pri-
méroval trend - vahy se nejspise postupné ucily trendovou slozku a vysledek byl tedy vzdy
hodnotami nizko pod hodnotou realnou. Zamichanim se naopak vahy nepfizpisobovaly
trendu, ale braly v potaz pouze relevance historickych hodnot a modely netrpély problé-
mem podhodnoceni. Poslednim parametrem jsou callback funkce, které dovoluji do tréno-
vani modelu prilozit néjakou vlastni logiku. V pripadé této prace byly napriklad vyuzity
funkce PlotLossesKeras a EarlyStopping, které jsou zminény v sekci hledani parametri
8.8.1.

model.fit(
X_train,
y_train,
batch_size=bs,
epochs=epochs,
shuffle=shuffle,
callbacks=fit_callbacks)

Po nauceni modelu je jiz mozné predikovat nové hodnoty. Pro tuto funkci je na modelu
dostupna metoda predict, ktera jako vstupni parametr vyzaduje testovaci data. Tyto data
musi byt ve stejném formatu jako jsou vyse popsand trénovaci data, tedy kazdé pozorovani
musi mit pridélenou historii nékolika krok.

predictions = model.predict(x_test_values)

Stejné jako u modelu ARIMA je nésledné nutné tyto predikce pretransformovat do
ptuvodniho méfitka pomoci scaler.inverse_transform().

U objektu modelu je jako posledni voldni provadéno evaluate. Tato metoda znovu po-
zaduje testovaci data, avSak vcetné realnych hodnot y. Sama nasledné provadi predikce
a vyhodnocuje metriky, které byly uvedeny pti kompilaci modelu. Vystupem z této metody
je list vysledki vsech metrik.

evaluations = model.evaluate(x_test_values, y_test_values)

Metriku R? vsak soucasnd verze keras knihovny nepodporuje, proto je, za pomoci po-
skytnutych predikci, vypocitavana vlastni funkei.
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8.7 Vytvoreni ANN modelu

Samotny model je nasledné mozné vytvorit velmi jednoduse. Jediné, co je v této chvili jiz
potfeba udélat, je definovat samotnou strukturu modelu. U modelu klasické neuronové sité
je to v pripadé uplného zakladu naptiklad takto:

model = Sequential()

model .add(Dense(units=128, activation='relu',
input_dim=length_of_sample))

model .add (Dense(units=1, activation='linear'))

Tento kod definuje model, ktery obsahuje pouze jednu vstupni vrstvu pouzivajici ReLU
aktivacni funkci a majici 128 neuroni. Déle uz pouze jednu linearni vystupni vrstvu, pro
vystup jednoho c¢isla - predikce. Zakladni hodnotou mse evaluace trénovacich dat tohoto
modelu na BTC dennich datech je 1.4 * 107°. To jsou velmi pékné éisla. Takto mélka, sit
vsak naptiklad u BTC grafi nemusi pojmout vSechny vzory v grafu. Jak tedy udélat sit
hlubsi? Lehce, priddnim dalsich vrstev:

model = Sequential()

model.add(Dense(units=128, activation='relu',
input_dim=length_of_sample))

model.add (Dense(units=256, activation='relu'))

model .add (Dense(units=1, activation='linear'))

Po trénovani tohoto modelu je mozné zaznamenat naprosto podobnou hodnotu mse,
tedy velmi lehké zlepseni. Z téchto vysledkt lze usuzovat, ze trénovaci data model popisuje
spravné a nedochazi tedy k podtrénovani modelu, protoze se jednd o velmi malé hodnoty
mse a minimalni zmény po zesloziténi modelu. Po natrénovani modelu a nasledné predikci je
vSak mozné zaznamenat radovy rozdil mezi mse chybou na trénovacich a testovacich datech
(testovaci data - 1.2%10~%). To by v piipadé hlubsi neuronové sité mohlo znamenat preuceni
modelu. Dle kapitoly o tomto stavu (6.4.2) je hlavnim feSenim aplikace regularizace. Model
by po této aplikaci mohl vypadat naptiklad takto:

model = Sequential()

model .add(Dense (units=128,
kernel _initializer='lecun_uniform',
kernel_regularizer=regularizers.l1_12(11=1e-5, 12=le-4),
activation='relu', input_dim=length_of_sample))

model.add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (units=256,
kernel _regularizer=regularizers.l1_12(1l1=1le-5, 12=le-4),

activation='relu'))
model . add (Dropout (0.2))
model .add (Dense(units=1, activation='linear'))

V tomto modelu je aplikovana technika L1 a L2 regularizace soucasné s technikou Dro-
pout. Po této aplikaci vsak vyznamné vzrostla chybovost mse skore jak na trénovacich, tak
i testovacich datech z 1.4 «x 107° na 4 % 10~2. Ani pii aplikaci mensich regularizaci, nebo
jen jedné z technik nevznikla zlepseni na testovacich datech, proto regularizace v testovani
nebyly pouzity - k pietrénovani nedochazi. Obecné je jeden ¥ad (1.4 % 107° -> 1.4 % 10~%)
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velmi malé odchylka mezi testovacimi a trénovacimi daty, proto regularizace nebyla nejspise
potteba a je zde hlavné pro demonstraci.

Pro vyse uvedené priklady byly vyuzity parametry batch_ size = 200, batch__size = 30,
optimizér ADAM a délka historie jednotlivych pozorovani 5 (pocet historickych pozorovani,
dle kterych se model rozhoduje length_of __sample). VSechny tyto parametry je mozné dale
testovat a rozvijet - viz kapitola 8.8.1.

8.7.1 Vysledky modelu na testovacich datech:

Pro samotné testovani byl po nékolika experimentech pouzit vyse uvedeny model s prvni
vrstvou obsahujici 128 neurontt a druhou vrstvou s 256 neurony bez aplikace regularizace.
Opét, stejné jako u modelu ARIMA, byl model testovan pro vSechny datové sady s nésle-
dujicimi vysledky:
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Obrazek 44: Metriky klasické neuronové sité na minutovych, 30 minutovych (vpravo na-
hote), hodinovych (vlevo dole) a dennich (vpravo dole) datovych sadach [vlastni zpracovéni]

Jiz v této chvili je vSak znatelny markantni rozdil oproti modelu ARIMA. Tento model,
zda se, velmi dobfe zafungoval na datech minutovych, kde se determinacni koeficient pii-
blizuje 100 %, avSak na ostatnich datech je chybovost vysoka - na datech dennich dokonce
velmi vysokd. Pro porovnani lze uvést alespon rozdil hodnot metrik minutovych a dennich
dat naptiklad na cené kryptomény BTC:

Inteval setu R? RMSE MAE MSE
Imin 0.999576 | 0.000848 | 0.000561 | 0.000001
30min 0.988758 | 0.004409 | 0.002870 | 0.000019
60min 0.980284 | 0.004705 | 0.003160 | 0.000022
denn{ 0.728470 | 0.023206 | 0.017142 | 0.000539

Tabulka 6: Hodnoty metrik predikce ceny kryptomény BTC ANN modelem

Dle téchto hodnot by nemély predikce modelu vibec odpovidat skute¢nym hodnotam,
to lze ovétit pohledem na graf pro tyto ¢tyfi datové sady:
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Obrazek 45: Rozdil predikei a redlnych hodnot na minutovych, pulhodinovych (vpravo
nahote), hodinovych (vlevo dole) a dennich (vpravo dole) datovych saddch ANN modelu
[vlastni zpracovani]

Dle tohoto pohledu se vSak o takovou chybovost samotného modelu nejspiSe nejedna.
Dany velky pokles na metrikdch dennich dat je s nejvétsi pravdépodobnosti zpiisoben veli-
kosti zmén ceny BTC. Ve sledovaném obdobi totiz cena tohoto instrumentu kolisd mezi 32
tisici az 42 tisici. Druhy faktor, ktery tento problém mohl zajistit, je nesoumérnd velikost
dat téchto setil, zatimco minutovd data BTC maji pres milion a sto tisic radkti, dennich
zdznamu je pouze kolem tif tisic (2751 - 7.5 roku). Tento fakt muze téz znamenat ne-
schopnost obecné aplikace neuronovych siti na denni data, protoze takto mald mnozina dat
dou vsak samotné zisky, které by model dle fiktivniho obchodovani realizoval. Pro zkraceni
jsou v tabulce nize uvedeny pouze t¥i nejlepsi a nejhorsi vysledky.

datovy set model | instrument | primérny obchod | normalizovany profit
denni VEU 1001234 999074 13.560440 94.92
denni JPM 1000595 999239 2.342520 16.4
denni VOO 1000615 999853 8.913043 62.39
denni AAPL | 1000790 1003542 3.172691 22.21
60min AMZN | 998071 1001047 -11.022857 -1851.84
denni BTC 998800 1003770 -18.181818 -127.27

Tabulka 7: Bilance obchodovani pomoci predikci modelu - minutova data

Pro nahled na mozné problémy lze znovu zobrazit grafy vyvoje zustatku modelu.
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Obrazek 46: Obchodovani dle predikci modelu u nejlepsich vykonnosti a naopak nejhorsi
- vlevo nahote VEU, vpravo nahote JPM, vlevo dole VOO a vpravo dole BTC [vlastni

ZPracovani]

Zatimco na grafu VEU je znatelna urcita forma systematického odhadu, zda ptjde cena
nahoru, ¢i dold, u graft obchodovani s JPM a VOO lze pozorovat nékolik velmi dobrych
predikci, které dovolily modelu vydélat na poklesu aktiva. Naopak u BTC jsou viditelné
oblasti Spatnych predikci, kde model i pfes ziskovost instrumentu snizoval hodnotu svého
,portfolia“.

Avsak nutno zminit, ze alespon dle nazoru autora, je i pres nékteré horsi vysledky vykon
klasické neuronové sité velmi dobry.

8.8 Vytvoreni LSTM modelu

Tvorba modeld v knihovné keras, respektive minimalné tvorba jejich struktur, je velmi
jednoduchd a tedy ani LSTM nebude po vzoru ANN zddnou velkou zménou. LSTM model
prakticky vzdy obsahuje vrstvy LSTM neuront na zac¢atku fetézce, ¢i ve skrytych vrstvach.
Posledni vrstvy jsou vsak, stejné jako u klasickych siti, vénovany klasickym neurontim, které
tvori samotny vysledek z modelu:

model = Sequential()

model .add (LSTM(128, return_sequences=True,
input_shape=(length_of_sample, 1)))

model .add (LSTM(64, return_sequences=False))

model . add (Dense(25))

model .add (Dense (1))

V tomto modelu je rovnou vytvorena i druhd, skrytd vrstva obsahujici polovinu poctu
neuronu vrstvy predchozi. Rozdil v téchto vrstvach je v parametru return_ sequences.
Tento parametr udava, zda vrstva odesild do dalsi vrstvy pouze jednu hodnotu - hodnota
predikce posledniho LSTM neuronu, nebo celou sekvenci hodnot ze vsech neuronu. Vystup
jako sekvence se pouziva praveé pro napojeni druhé vrstvy LSTM, ktera pomoci této sekvence
dostava vice informaci, nez kdyz by obdrzela pouze posledni vystup.
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8.8.1 Pokrocilé hledani parametru

LSTM model, stejné jako model predchozi, obsahuje velmi mnoho hyper-parametrii. Volba
téchto parametri je mozna pomoci empirického testovani, avSak pokud trénovani modelu
netrvd extrémné dlouhou dobu, je mozné toto vybirani uréitym zpusobem optimalizovat.
Prvni moznosti je vytvorit nékolik cykla, které kazdou z moznosti ovéri. To je vsak velmi
zdlouhavé i pres kratkou dobu uceni. Druhou, sofistikovanéjsi moznosti je vyuziti knihoven
navrzenych pro tento tcel, jednou z nich je napriklad optuna.

Pro pouziti této knihovny je nutné vytvorit metodu objective s parametrem trial. Tato
metoda bude volana nékolikrat za sebou a pokazdé je nutné, aby obsahovala trénink modelu
pti jinych parametrech. Tyto parametry méni pomoci pravé parametru trial, pomoci kterého
knihovna voli aktudlni kombinaci. Lépe je tento princip mozné popsat pomoci kédu:

def objective(trial):

bs = trial.suggest_int('batch size', 2, 128)

epochs = trial.suggest_int('epochs', 10, 50)

opt = trial.suggest_categorical('optimizer',

['Adam', 'Adadelta', 'Adagrad', 'SGD'])

length_of_sample = trial.suggest_int('length_of_sample', 20, 100)
first_1_size = trial.suggest_int('first_1_size', 96, 256, step=32)
second_l_size = trial.suggest_int('second_1_size', 16, 128, step=32)

Parametr trial, jak je viditelné z kédu, generuje aktualni kombinaci parametri z vyctu
vSech moznych. Tyto parametry je nutné po vygenerovani nasledné pouzit v modelu. V pfi-
padé aplikace z této prace je mozné pouze nadefinovat strukturu modelu a zavolat pri
testovani vytvorenou metodu:

c_stop = cb.EarlyStopping(
monitor='root_mean_squared_error',
patience=7)
s _s _» _s _, local_evaluations = eval_model with_results(
ds_dict,
ds_name=first_ds,
ds_split_ratio=0.0,
scaler=MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)),
train_ratio=0.95,
length_of_sample=inner_length_of_sample,
model=inner_model,
opt=opt,
bs=bs,
epochs=epochs,
fit_callbacks=[PlotLossesKeras(), c_stopl)
return local_evaluations[0]

V kédu je téz viditelné pouziti techniky EarlyStopping, kterd zastavi model, pokud
se jiz nékolik epoch nezlepsil jeho vysledek. Jako vystup z této metody objective je ¢islo
identifikujici jednu z metrik. V tomto pripadé je vystupem metrika mse.

Spusténi samotného testovani je nasledné pouze o vydefinovani poc¢tu pokust (n__trials):

import optuna
study = optuna.create_study(
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study_name='ananke',

direction='minimize',

pruner=optuna.pruners.MedianPruner())
study.optimize(objective, n_trials=40,show_progress_bar=True)

Jméno studie neni zde prilis podstatné. Direction uvadi, zda mé byt metrika, kterd je
vystupem z modelu objective minimalizovana, ¢i maximalizovana (pokud by byla vystupem
napiiklad hodnota portfolia). Takzvany pruner dovoluje nékteré béhy zastavit v pripadé, ze
se nejevi jako uspésné, tato technika vsak neni v tomto pripadé dulezité, protoze se obvykle
pouziva u modelti, které maji velmi dlouhé béhy. Naposledy se nastavuje n_ trials, které
reprezentuji pocet pokusi na béh metody.

Po béhu této ,studie“ je mozné nejlepsi parametry nasledné ziskat pomoci volani
study.best__params a study.best__value, ta uvadi nejlepsi vysledek, kterého model s para-
metry dosahl.

8.8.2 Vysledky modelu na testovacich datech:

LSTM model je vseobecné vniman jako hlavni prostiedek pro predikce ¢asovych tad a urci-
tym zptsobem nahrada modelu ARIMA. Diky tomu by jeho vysledky mély byt s metodou
ARIMA porovnatelné a predcit model klasické perceptronové sité (ANN model). Prvnimi
zkoumanymi veli¢cinami jsou znovu vysledky metrik z tohoto modelu:

e 251001 x20° Metriky modelu: basic.
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Obrazek 47: Metriky LSTM modelu na minutovych, 30 minutovych (vpravo nahote),
hodinovych (vlevo dole) a dennich (vpravo dole) datovych sadach [vlastni zpracovéani]

7 graft jsou viditelné velmi dobré vysledky pro minutové grafy, avsak stejné jako u kla-

sické neuronové sité vykon klesa s délkou intervalu ¢asové fady. V tuto chvili by mohlo byt
uzite¢né porovnani pravé s ANN modelem:
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Metrika 1min 30min 60min denni

R? 0.999560 0.979460 0.987671 0.951298
RMSE  0.001803 0.012591 0.010019 0.019365
MAE 0.001332 0.010529 0.007144 0.015841
MSE 0.000003 0.000159 0.000100 0.000375

Tabulka 8: Hodnoty metrik predikce akcie firmy Apple ANN modelem

Metrika 1min 30min 60min denni

R? 0.999671 0.993342 0.961260 0.981635
RMSE  0.002005 0.009324 0.014373 0.014332
MAE 0.001485 0.006660 0.011729 0.010825
MSE 0.000004 0.000087 0.000207 0.000205

Tabulka 9: Hodnoty metrik predikce ceny akcie firmy Apple LSTM modelem

Toto porovnani vysledki v tabulkach 8 a 9 je nejspise méné prikazné, nez by se z defi-
nic model mohlo zdat, LSTM model ma sice vysledky metrik lepsi, avsak napiiklad u 60
minutovych dat je naopak lepsi klasicka neuronova sit. Ve vSech ptipadech vsak nelze kon-
statovat velky rozdil. Rozhodovat proto musi znovu porovnani teoretické ziskovosti. Nejlepsi
ziskovosti v tomto ohledu dosdhl model u minutovych dat kryptomén ETH a BTC, soucasné
s dennimi daty akcie Amazon a indexu, respektive ETF - VEU.

datovy set model | instrument | priumérny obchod | normalizovany profit
1lmin - ETH 1007516 1002006 0.188298818 2589.07
denni - AMZN | 1007098 1001038 24.240000000 198.74
1lmin - BTC 1005567 1001417 0.141822158 1917.69
denni - VEU 1000962 999240 11.403973510 44.6

Tabulka 10: Bilance obchodovani pomoci predikci LSTM modelu - minutova data

V tabulce 10 jsou jiz data oproti ANN modelu odli$nd, na rozdil od néj totiz LSTM
model nejspise dokazal s uréitou spolehlivosti vzory v ¢asové fadé predikovat.
Historie bilanci virtualniho obchodovani vypadala pro tento model nasledovné:

Model

Balance
Balance

Steps Steps

Obrazek 48: Obchodovani dle predikci modelu LSTM - vlevo minutova data ETH, vpravo
denni AMZN [vlastni zpracovani]
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Obrazek 49: Predikce a realné hodnoty minutovych dat ETH a dennich dat AMZN [vlastni
zpracovani]

Jak je mozné vidét v grafu porovndvajicim predikce s redlnou hodnotu, vypocitané
hodnoty se stale nedaji vysvétlit pouhym pozorovanim.

8.9 Obousmérny LSTM model

Dalsim z testovanych modelu je (7.10.3), obousmérny model LSTM. Tato architektura
je nadstavbou rekurentnich siti, takze kromé vyuziti pro model LSTM lze tento zpiisob
uplatnit téz napriklad pro model GRU. Zpusob vytvoreni takovéhoto modelu se trochu lisi

vvvvvv

model = Sequential()
model . add(
Bidirectional(
LSTM(128, return_sequences=False),
input_shape=(length_of_sample, 1)))
model .add (Dense(16))
model .add(Dense (1))

V tomto modelu je nutné inicializovat vrstvu Bidirectional piimo s LSTM jednotkou
v parametru, kterou Bidirectional objekt ,,obali‘.

8.9.1 Vysledky modelu na testovacich datech:

Obousmérny LSTM model by mél teoreticky vysledky standardniho modelu ptrekonat. Jiz
pohledem na tabulku nize, zobrazujici porovnani metrik na datasetech cen akcie firmy Apple
mezi klasickym LSTM modelem a jeho obousmérnou variantou, je jasné, ze v tomto piipadé
model nedosahl kyzeného efektu.

I kdyz jsou napriklad hodnoty metrik zobrazené v tabulce 11 velmi podobné, ani na
jednom ze vSech datasetl obousmérny model metrikami nepiekonal klasicky model.

Zajimavé je vSak téz porovnani bilanci nejziskovéjsich datovych seti, kde jsou oba mo-
dely v nejlepsich vysledcich témér shodné.

datovy set model | instrument | primérny obchod | norm. profit
1lmin - ETH - LSTM 1007516 1002006 0.188298818 2589
1lmin - ETH - Bi-LSTM | 1007656 1002006 0.193083180 2637.3
denni - VEU - LSTM 1000962 999240 11.403973510 44.6
denni - VEU - Bi-LSTM | 1001162 999240 12.728476821 53.9

Tabulka 12: Bilance obchodovani pomoci predikci modelu - minutova data
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Inteval setu a model R? RMSE MAE MSE
1min - LSTM 0.999671 | 0.002005 | 0.001485 | 0.000004
1min - Bi-LSTM 0.999144 | 0.003234 | 0.002815 | 0.000010
30min - LSTM 0.993342 | 0.009324 | 0.006660 | 0.000087
30min - Bi-LSTM 0.985857 | 0.013589 | 0.009757 | 0.000185
60min - LSTM 0.961260 | 0.014373 | 0.011729 | 0.000207
60min - Bi-LSTM 0.944572 | 0.017192 | 0.013735 | 0.000296
denni - LSTM 0.981635 | 0.014332 | 0.010825 | 0.000205
denni - Bi-LSTM 0.921214 | 0.029686 | 0.024843 | 0.000881

Tabulka 11: Hodnoty metrik predikce ceny spolecnosti Apple Inc. modely LSTM a Bi-
LSTM

Kromé téchto dvou prikladi, je vSak v porovnani s klasickou variantou LSTM, tento
model vice ztratovy.

8.10 Komplexni model

JiZ o néco slozitéjsi je model nazvany komplexni, nékdy téz nazyvany ensamble - seskupeny.
Tyto architektury se pokousi pomoci spojeni dvou modelt zlepsit vysledek, ktery generuji
samostatné. Jinymi slovy, pokud se dva modely nauci na stejnych datech, nemusi byt jejich
vnitini stavy stejné a tedy jejich zkombinovanim miize néjakad nesdilend informace prispét
k dalsimu zlepseni modelu. Tvorba tohoto modelu je mozna pres specidlni metodu tensorflow
concatenate, kterd spojuje vystupy dvou vrstev a predava do jediné dalsi.

predchozi, proto byl pro tento model vyuzit takzvany funkciondlni pristup, ktery misto do
jedné Sequential proménné, pridava vrstvy do dalsich v fadé. Prvni musi byt vzdy definovan
vstup (Input), ktery je zaroven pfidélen k obéma spojovanym modelim. Timto zptusobem
se docili toho, ze do modelu neni nutné priklddat dva vstupy, ale oba modely se déli o jeden.

inputl = Input(shape=(length_of_sample, 1))

first = Bidirectional (LSTM(128, return_sequences=False),
input_shape=(length_of_sample, 1)) (inputl)
first = Dense(16) (first)

second = Bidirectional (LSTM(128, return_sequences=False),
input_shape=(length_of_sample, 1)) (inputl)
second = Dense(16) (second)

adding_model = layers.concatenate([first, second], axis=1)
adding_model = Dense(32) (adding_model)
adding_model = Dense(1) (adding_model)

Jak je mozné vidét v koédu, oba modely maji stejnou strukturu, jejich vnitini stavy
budou vsak jiné, kvuli ndhodnosti inicializace vah pti zacatku trénovani. Kazdy bude mit
v moment predikovani jiny vysledek a je pouze na vrstvich klasické neuronové sité (na
vrstvé predposledni - o 32 neuronech), aby rozhodla, ktery z vysledki je lepsi, ptipadné je
mezi sebou jistym zptsobem upravila.
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8.10.1 Vysledky modelu na testovacich datech:

Tento model je o néco specifictéjsi, nez byly modely predchozi. Kviili napojeni dvou sa-
mostatnych LSTM moduld je mozné, ze model nebude vibec schopny zkonvergovat. Po
zkontrolovani tabulky vysledkt vsak tato situace po nastaveni modelu nenastala:

Werky modelu:ensemble na datech nterval: 1min

et
Hodnota metriky

Hodnota metriky
Hodnota metriky

Mnoziny dat Mnoziny dat

Obrazek 50: Metriky komplexniho modelu na minutovych, 30 minutovych (vpravo na-

hote), hodinovych (vlevo dole) a dennich (vpravo dole) datovych sadach [vlastni zpracovéni]

Tento model Ize jednoduse porovnat s modelem o stejné strukture, avSak obsahujici
pouze LSTM modul misto obousmérného LSTM.

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

LA

Hodnota metriky
Hodnota metriky

Mnotiny dat Mnoziny dat

iy
y models enser

Hodnota metriky

Hodnota metriky

Mnotiny dat Mnoziny dat )

Obrazek 51: Metriky komplexniho modelu bez obousmérné vrstvy na minutovych, 30
minutovych (vpravo nahote), hodinovych (vlevo dole) a dennich (vpravo dole) datovych
saddch [vlastni zpracovni]

Oba modely jsou dle tohoto porovnani a i dle porovnani konkrétnich vysledkd priblizné
totozné. Nejvétsi fiktivni zisky téchto modeld jsou nasledujict:
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datovy set model | instrument | pramérny obchod | norm. profit
denni - AMZN - LSTM 1006856 1001038 23.272 191.97
denni - AMZN - Bi-LSTM | 1006544 1001038 22.024 183.23
lmin - ETH - LSTM 1004478 1002006 0.0845 1542.56
1lmin - ETH - Bi-LSTM 1004442 1002006 0.08325 1530.15
denni - VEU - LSTM 1001014 999240 11.7483 47.0
denni - VEU - Bi-LSTM 1000886 999240 10.9 41.07
60min - BTC Bi-LSTM 1002451 1002005 0.5718 527.9
60min - BTC - LSTM 1002199 1002005 0.2487 473.63

Tabulka 13: Ziskovost setti s nejlepsimi metrikami komplexniho modelu v eurech.

Jak je mozné vidét z tabulky vysledki ziskovosti 13, modely jsou si velmi podobné, pro
zakonceni analyzy tohoto modelu je tedy potfeba jesté porovnat samotné predikce:

L B E - E b + B B E b &
Datum Datum

Obréazek 52: Porovnéani predikei s redlnymi pozorovanimi v obousmeérné varianté (vlevo)
a zakladni LSTM varianté (vpravo) [vlastni zpracovani]

7 tohoto posledniho porovnani je mozné vidét mensi rozdil mezi kiivkami predikei,
avsak obecné jsou stale velmi podobné. Tento model lze vykonnosti porovnavat napriklad
s modelem zdkladniho LSTM, avsak zddné extrémni zlepseni neni zjistitelné, spise trochu
naopak.

8.11 Hybridni model s vice vstupy

Poslednim z vytvofenych modeli je model kombinujici nékolik vstupt. Prozatim existo-
valo pro kazdou predpovidanou hodnotu nékolik historickych hodnot (vétSinou Sedesét).
V tomto modelu se vSak kombinuje dalsich jedenact dopliikovych informaci, které mohou
modelu pomoci zlep$it predikci fady. Tyto informace by mohly byt jakékoliv - novinky
o firmé, redlné hodnoty prodeju firmy apod. Pro tcely této prace je vsak pridano jede-
nact informaci, které jsou vytvoreny z hodnot indikdtori v moment predikce. Podrobné to
jsou indikatory klouzavého pruméru, MACD, Bollingerovi padsma, exponencidlni klouzavy
prumeér a indikator Momentum. Tyto hodnoty byly pripojeny k cené akcie pro kazdy z po-
zorovani (funkci tests.prepare_dataset_ with__indicators).

Pro samotny model byl nasledné pouzit jednoduchy obousmérny model LSTM s prida-
nim spravného rozméru druhé dimenze vstupnich dat (input_ shape):

model = Sequential()

model.add(Bidirectional (LSTM(128, return_sequences=False),
input_shape=(length_of_sample, 11)))

model .add (Dense(16))

model .add(Dense (1))
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8.11.1 Vysledky modelu na testovacich datech:

Stejné jako minuly, kombinovany model, je ten hybridni castecné velmi experimentalni.
I presto, ze model popsany vyse byl tvofen a testovan na 30 minutovych datech cen akcii
firmy Apple, jeho vysledky na dalsim intervalu jsou nasledujici:

Inteval setu R? RMSE MAE MSE
30min 0.987573 | 0.014771 | 0.011895 | 0.000218
denni -3.054586 | 0.265407 | 0.237732 | 0.070441
60min 0.856902 | 0.021949 | 0.019405 | 0.000482
1min 0.995979 | 0.008353 | 0.006970 | 0.000070

Tabulka 14: Hodnoty metrik predikce ceny akcie AAPL hybridnim modelem

Denni ceny vsak tento model vibec nedokazal popsat. Pri dalsim testovani a aplikaci
na ceny kryptomény BTC, byly vyhodnoceny néasledujici tdaje:

Inteval setu R? RMSE MAE MSE
30min -1.162334 | 0.072857 | 0.063363 | 0.005308
daily -44.364044 | 0.517184 | 0.511452 | 0.267479
1min -0.558283 | 0.060329 | 0.052529 | 0.003640
60min -12.630908 | 0.147563 | 0.142047 | 0.021775

Tabulka 15: Hodnoty metrik predikce ceny kryptomény BTC hybridniho modelem

Tato tabulka potvrzuje, ze tento model sice celkem dobfe popisuje minutova i pulhodi-
nova data akcie firmy Apple, vétsi generalizaci vsak nezvladne i pres dalsi experimenty.
Nejlepsich vysledktt model dosahuje na nasledujicich datovych mnozinédch:

Inteval setu R? RMSE MAE MSE
1min - JPM 0.989227 | 0.009882 | 0.009086 | 0.000098
1min - VEU 0.987418 | 0.014077 | 0.012954 | 0.000198
1min - AAPL | 0.985318 | 0.015962 | 0.015695 | 0.000255
30min - AAPL | 0.971528 | 0.022357 | 0.018671 | 0.000500

Tabulka 16: Hodnoty nejlepsich metrik hybridniho modelu

Teoreticka ziskovost zobrazena v tabulce 17 vSak ani na téchto setech neni nijak dobréa:

datovy set model | instrument | primérny obchod | normalizovany profit
lmin - JPM 997514 1000770 -0.649770505 -5000.77
lmin - VEU 1000023 1000481 -0.119989521 60.74
1lmin - AAPL 999640 1001214 -0.193508729 -446.13
30min - AAPL | 999253 1001199 -6.138801262 -791.77

Tabulka 17: Teoreticka ziskovost setti s nejlepsimi metrikami hybridniho modelu v eurech.
V dalsim pokusu byl pouzit model s jednoduchym LSTM modelem misto obousmér-

ného, avsak bez vétsiho uc¢inku. Stejné tak dopadlo experimentovani s riznymi hodnotami
hyperparametru urcujici pocet historickych zdznamt, ktery by mohl toto chovani ovlivnit.
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9 Shrnuti vysledki

V minulé kapitole bylo predstaveno sedm modelti, které slouzi pro predikci ¢asovych rad.
V ramci implementace byly zavedeny metriky, kterymi je mozné modely zkoumat a také
zpusoby fiktivniho obchodovani, kterymi lze zjistit pouzitelnost urc¢itého modelu pri inves-
tovani. Fiktivni obchodovani je pfedstaveno v kapitole 8.4.6. Jedna se o umélé obchodovani
pomoci obchodni strategie, kterd ,nakoupi® instrument na zacatku obchodniho dne, po-
kud model predpovida kladnou zménu ceny instrumentu, nebo instrument proda (shortuje)
v pripadé opacné predpovédi. Pokazdé vklada do nakupu 10 tisic eur a hodnota pocatecniho
kapitalu je jeden milion eur. Fiktivni obchodovani abstrahuje od poplatku a spreadu, avsak
to by nemélo ovlivnit porovnatelnost ziskovosti modeli a pasivniho investovani. V této kapi-
tole budou srovnany vsechny modely po jednotlivych intervalech riznych datovych sad. Jak
jiz bylo zminéno, je velmi pravdépodobné, Zze modely budou mit riiznou schopnost prediko-
vat data na odlisnych datovych souborech a zvlasté pokud se jedna o mnoziny obsahujici
jiny typ dat (minutovd data / hodinové data).

9.1 Denni data

Prvnim exemplarnim typem dat jsou denni data, obsahujici cenu, za kterou bylo aktivum
prodavano v dany den. Datové sady s timto typem dat maji relativné malo zdznamu oproti
saddm s jinym typem. Testovani bylo provedeno na jiz zminénych 7 instrumentech (Apple
Inc., JPMorgan Chase & Co., Amazon.com, Inc., ETF S&P500, All-World ETF, Bitcoin,
Ethereum) pro 7 modeli - ARIMA, klasickd neuronova sit, model LSTM, obousmérny mo-
del LSTM (Bi-LSTM), model komplexni (Ensemble) obsahujici obousmérny LSTM, model
komplexni obsahujici pouze jednostranny LSTM modul a modul Hybridni, ktery kombinuje
nékolik vstupt. Jako hlavni metriku lze zvolit koeficient determinace, protoze zjednodusené
vyjadiuje vysvétlitelnost casové fady modelem 8.4.5. Po celé sadé testovani vznikne néasle-
dujici tabulka:

ARIMA ANN LSTM Bi-LSTM Ensemble Ens.-lstm Hybrid

AAPL  0,9988 0,9513 0,9816 0,9212 0,9525 0,9696 -3,0546
AMZN 0,9952 0,8701 0,8792 0,7758 0,8365 0,8696 -106,3830
BTC 0,9625 0,7285 10,8396 0,7182 0,8652 0,8350 -44,3640
ETH 0,9602 0,7940 0,7712 0,2344 0,5280 0,7604 -4,3499

JPM 0,9961 0,9101 0,9846 0,9817 0,9837 0,9888 0,4232
VEU 0,9892 0,8978 10,9170 0,8295 0,9261 0,8400 0,7222
VOO 0,9937 0,8435 0,8837 0,6734 0,8466 0,8409 -3,0870
@ 0,9851 0,8565 10,8938 0,7335 0,8484 0,8720 -22,8704

Tabulka 18: R? pro jednotlivé modely testované na dennich datovych sadéch

Nejlépe ve srovnani dopadl klasicky model ARIMA s hodnotou koeficientu pres 98 %.
Naopak, naptiklad hybridni model nedokazal presvédcivé popsat fadu ani v jednom z vyse
uvedenych seti. Velmi dobre si nadale vedly i ostatni modely, kromé obousmérného LSTM
modelu, ktery se 73 % je spiSe za hranou akceptace. Vitézstvi ARIMA modelu muZe mit
hned nékolik pri¢in. Jednou z nich maze byt naptriklad velmi maly pocet pozorovani, ktera
data obsahuji - tato skutec¢nost by se moha vylepsit i na dalsich datovych typech.
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Diskriminace fady vsak neni zarukou tuspéchu pri obchodovani, proto bylo aplikovano
i testovani fiktivnim modelem obchodovani 8.4.6. Ziskovost jednotlivych modelu je vyjad-

fena znovu tabulkou:

ARIMA ANN LSTM  Bi-LSTM Ensemble Ens.-lstm Hybrid
AAPL 998474 1000790 1000663 1000145 999555 997499 999118
AMZN 1008056 999630 1007098 999720 1006544 1006856 999376
BTC 986412 998800 1000118 994084 999310 999466 1000196
ETH 999275 1002003 1001455 999389 1000475 1001949 998944
JPM 992715 1000595 999271 1002787 1000801 1000709 995927
VEU 996235 1001234 1000962 1001162 1000886 1001014 999936
VOO 1000245 1000615 999584 1000494 1000002 1000104 1001522
] 997345 1000524 1001307 999683 1001082 1001249 999288

Tabulka 19: Teoreticka ziskovost modeli na testovanych dennich datovych setech v eurech.

Z vyse uvedeného vyctu v tabulce 19 je jasné vidét paradox predpovédi vzhledem ke
zménam ceny. Model ARIMA, ktery nejlépe vysvétloval testovanou radu nejspise nedokazal
spravné predpovidat zmény v cendch, které nastévaly a pravé z toho divodu v prvnich
metrikach chybovosti jasné vyhrél, avSsak v nasledném fiktivnim obchodovani skoncil az
na poslednim misté. Vitézem je model LSTM, ktery nejlépe dokazal predikovat smér ceny

v dalsim kroku rady.

9.2 Hodinova data

Stejnym zpusobem byla testovdna i hodinova data s vysledky metriky koeficientu determi-
nace uvedenymi v nasledujici tabulce:

ARIMA ANN LSTM Bi-LSTM Ensemble Ens.-lstm Hybrid
AAPL 0,9838 09877 0,9613 0,9446 0,9606 0,9639 0,8569
AMZN 0,9868  0,9856 0,9769 0,9738 0,9678 0,9763 -1,5647
BTC 0,9974  0,9803 0,9828 0,9480 0,9696 0,9737 -12,6309
ETH 0,9981 0,9929 10,9837 0,9739 0,9709 0,9775 -0,1362
JPM 0,9947  0,9782 0,9557 0,8859 0,9184 0,9280 0,8897
VEU 0,9852 0,9563 0,9229 0,8377 0,8425 0,8818 0,9109
VOO 0,9910  0,9841 0,9763 0,9443 0,9561 0,9539 -0,1133
? 0,9910  0,9807 0,9656 0,9297 0,9408 0,9507 -1,6839

Tabulka 20: R? pro jednotlivé modely testované na hodinovych datovych sadach

I v tomto pripadé vitézi model ARIMA, avSak je nutné podotknout, Ze ostatni modely
neuronovych siti, kromé hybridniho modelu, maji rozdil do sedmi procent od nejlepsiho

modelu.

Nize v tabulce 21 je znovu uvedena ziskovost pri aplikaci virtualniho obchodovani po-
moci testovanych modelt:
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ARIMA ANN LSTM Bi-LSTM Ensemble Ens.-lstm Hybrid
AAPL 998954 1000481 999537 998137 998485 998427 999451
AMZN 996013 998071 997866 998280 998198 998466 998838
BTC 1001816 999985 999779 1003143 1002451 1002199 998411
ETH 1002102 999678 998877 1000529 998331 1002011 998204
JPM 996191 1000348 1000526 1000438 999380 999300 1000794
VEU 999342 999897 1000384 1000498 1000018 999566 1000041
VOO 997503 1000545 1000308 999190 998900 999356 999813
@ 998846 999858 999611 1000031 999395 999995 999365

Tabulka 21: Teoreticka ziskovost modelt na hodinovych datovych setech v eurech.

V pripadé hodinovych dat je vSak situace naprosto jind nez u dat dennich. V tomto
pripadé kromé komplexniho modelu nedokéazal zadny vykazat zisk a i predikce zmén tako-
vychto modeli tedy nebyla dostateénd. Za zminku vsak stoji predevsim model Bi-LSTM,
ktery dokazal vygenerovat zisk ve ¢tyrech ze sedmi pripadt. I presto je vsak nutné konsta-
tovat nepouzitelnost modeli na téchto datech.

9.3 Pualhodinova data

Dalsi ze vzora pouzitych pro testovani jsou data ptlhodinova. Tato data jiz neobsahuji
prevazné rysy hlavniho trhu, ale prevladaji vlastnosti tvorené samotnym obchodovanim
a samotnymi tradery, proto je mozné, ze modely zméni chovani, které bylo mozné abstra-

hovat z minulych datovych seta.

Uspésnost a ziskovost téchto modeli je tedy nésledujici:

ARIMA ANN LSTM Bi-LSTM Ensemble Ens.-lstm Hybrid
AAPL 0,9916  0,9795 10,9933 0,9859 0,9710 0,9817 0,9876
AMZN 0,9933  0,9803 0,9897 0,9793 0,9749 0,9769 -3,1127
BTC 0,9986  0,9888 0,9913 0,9879 0,9763 0,9761 -1,1623
ETH 0,9990  0,9933 0,9943 0,9942 0,9878 0,9895 -0,2987
JPM 0,9973  0,9190 0,9870 0,9708 0,9069 0,9694 0,7439
VEU 0,9913  0,8356 0,9697 0,9329 0,8274 0,8103 0,8659
VOO 0,9956  0,9771 0,9923 0,9856 0,9444 0,9800 -0,0888
] 0,9953  0,9534 0,9883 0,9766 0,9412 0,9548 -0,2950

Tabulka 22: R? pro jednotlivé modely testované na ptilhodinovych datovych sadédch

ARIMA ANN LSTM Bi-LSTM  Ensemble Ens.-lstm Hybrid
AAPL 997132 999928 1000097 1000083 1000111 1000335 999253
AMZN 998148 1000073 998728 999710 999300 999260 998925
BTC 1000556 999873 1000650 999912 999936 999964 998651
ETH 1003111 1000127 1000263 999725 999521 998801 998015
JPM 998467 1000071 1000696 1000204 999292 1000146 999868
VEU 998888 999709 1000124 999614 999940 998940 999352
VOO 1000785 999612 999809 999807 999793 1000019 999271
[0 999584 999913 1000052 999865 999699 999574 999048

Tabulka 23: Teoreticka ziskovost modeli na ptulhodinovych datovych setech v eurech.

78



Bohuzel ani z téchto datovych sad neni mozné konstatovat ispéch modeli, protoze i pres
perfektni popsani dat modely, at jiz ARIMA modelem, nebo i LSTM, Bi-LSTM a relativné
i ostatnimi, zadny z nich nedokazal v souhrnu vygenerovat zisk. Pokud se ovSem porovnaji
tyto ziskovosti s predeslymi pripady jsou vidét opakujici se vzory. Napiiklad prakticky
vsechny modely velmi Spatné predikuji zmény ceny akcie firmy Amazon.com. Pokud se tato
firma z virtudlniho portfolia odstrani, stane se model LSTM ziskovy a vykaze ztratu pouze
u jednoho aktiva z Sesti. Odstranénim firmy Amazon i z hodinovych dat, se stane obdobny
efekt také u modelu Bi-LSTM.

9.4 Minutova data

Poslednim testovanym typem dat jsou minutova data:

ARIMA ANN LSTM Bi-LSTM Ensemble Ens.-lstm Hybrid
AAPL 0,9988  0,9996 0,9997 0,9991 0,9975 0,9995 0,9960

AMZN 0,9902 0,9990 0,9994 0,9990 0,9987 0,9986 -1,3767
BTC 0,9882 0,9996 0,9997 0,9997 0,9996 0,9979 -0,5583
ETH 0,9925 0,9995 0,9998 0,9996 0,9998 0,9998 -0,7596

JPM 0,925  0,9958 0,9989 0,9986 0,9979 0,9980 0,9973
VEU 0,792  0,9935 0,9990 0,9984 0,9979 0,9982 0,9976
VOO  0,9915  0,9973 0,9994 0,9930 0,9949 0,9980 -1,7702
) 0,004  0,9978 0,9994 0,9982 0,0981 0,986 20,2106

Tabulka 24: R? pro jednotlivé modely testované na minutovych datovych sadach

ARIMA ANN LSTM  Bi-LSTM Ensemble Ens.-lstm Hybrid
AAPL 999885 999313 998945 999057 999521 999299 999640
AMZN 999871 998498 996436 997312 997362 997782 998941
BTC 999908 999905 1005567 1004849 1000705 1002883 998676
ETH 999536 1001456 1007516 1007656 1004442 1004478 998092
JPM 999238 998277 995654 995518 996354 996524 997514
VEU 1000061 999977 998989 999807 999807 999793 1000023
VOO 1000164 999792 999877 1000205 1000197 1000435 999292
? 999809 999603 1000426 1000629 999770 1000171 998883

Tabulka 25: Teoretickd ziskovost modeli na minutovych datovych setech v eurech.

Tato sada dat je jiz z hlediska modeltl neuronovych siti daleko zajimavéjsi nez sady
predeslé. Nejenze poprvé model LSTM porazil model ARIMA v chybovostni metrice, ale
také spolecné s Bi-LSTM modelem zakoncil testovaci obdobi ziskem pfevysujicim ztraty
ostatnich model. Druhym pohledem je vsak viditelné, ze veskery zisk téchto modeld byl
vygenerovan pouze dvéma tituly kryptomén BTC a ETH. Na titulech akcii a ETF oba
modely vykazaly, i pres skvélé metriky, nakonec ztratu.
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9.5 Struktura aplikacni ¢asti prace

Samotné aplika¢ni ¢ast je dostupnd na verzovacim systému gitlab . Tento repozitai obsa-
huje jiz zminény hlavni Jupyter notebook - work.ipynb, kde lze nalézt exemplarni piipady
uziti vSech vyse zminénych modelu na datech cen akcii Apple. Déale je vsak mozné zobrazit
soubor tests.py, ktery na rozdil od Jupyter notebooku obsahuje systematické testovani vSech
modelid na vSech dostupnych datovych mnozinach. Pfi testovani uklada jednotlivé vysledky
do slozky data-results a natrénované modely do models (tento repozitar je verzovan pomoci
git funkce LFS). Pti uklddani vysledku do json souboru je nasledné zobrazen a ulozen i graf
poslednich 30 predikovanych testovacich tidajt a ziskovost na testovacich datech. Tyto grafy
jsou ulozeny ve slozce plots. Veskeré pomocné funkce, jak pro notebook, tak pro testovaci
soubor jsou dostupné ve slozce/package util. Poslednim dilezitym souborem je druhy Jupy-
ter notebook result_data.ipynd, ktery obsahuje zpracovani vyslednych json soubori, jejich
zobrazeni do grafii a zakladni filtrace vysledkt a bilanci.

Dataset Interval Model Ziskovost v EUR
ETH 1min Bi-LSTM 1007656
BTC 1min LSTM 1005567
VEU 1min ARIMA 1000061
ETH 30min ARIMA 1003111
VOO 30min ARIMA 1000785
JPM 30min LSTM 1000696
ETH 60min ARIMA 1002102
BTC 60min Bi-LSTM 1003143
VEU 60min Bi-LSTM 1000498
JPM 60min Hybridni 1000794
BTC denni Hybridni 1000196
VOO denni Hybridni 1001522
VEU denni ANN 1001234
AAPL  denni ANN 1000790

Tabulka 26: Shrnuti nejlepsich modeld, které prekonaly ziskovost samotného instrumentu
na jednotlivych variantich datovych seti.

1Zdrojovy kéd aplikace: https://gitlab.com/kamest/Ananke
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10 Zavéry a doporuceni

Cilem této diplomové prace byl navrh a implementace nékolika modelti, které dokazi sa-
mostatné obchodovat na burze a generovat stabilni zisk, ktery by byl vyssi nez zisk po
prodeji pouze drzeného aktiva (v pfipadé ndkupu na za¢atku investovani a prodeje na konci
horizontu).

Pro tyto ucely bylo zaimplementovano sedm model, z toho jeden statisticky
(ARIMA) a zbyvajici, které pouzivaji neuronové sité. Po otestovani vSech téchto vytvore-
nych modeli na vsech testovacich datech je nutné konstatovat, Ze modely navrzené v této
praci nemaji dostatecnou presnost na to, aby byly pouzitelné jako automaticky nastroj pro
robotické investovani. Nejlepsich vysledkt vsak dosdhly modely LSTM a Bi-LSTM, naproti
fakt podporuje hlavné velka ztratovost modeli pii testovani pomoci fiktivniho obchodovani.
Toto obchodovani bylo oprosténo od poplatki, spreadii a dalsich moznych negativnich vliva
na vysledek testovani, proto by redlna ztrata modelt byla jesté o néco vyssi.

Duvodt, proc se témto modeltim nepodarilo naplnit zamysleny cil je nejspise hned né-
kolik. Hlavnim dtvodem je zfejmé komplexita a ndhodnost samotnych casovych fad cen.
Napriklad pro predpoveéd objemu objednavek v dalsim tydnu je model nucen naucit se vzory
vychézejici z principu stfidajicich se vikendu/svatku a oteviracich hodin obchodu. V pri-
padé cen akcii je vSak téchto ridicich faktorti nespocitatelné mnozstvi. Dalsim faktorem je
obrovsky zdjem investoru predpovédét tuto cenu, pokud by cenu predikovalo velké mnozstvi
a vSichni se spole¢né chovali na doporuceni takovéhoto modelu, okno prilezitosti, kterého by
tento model vyuzival, by se tim automaticky téz zavtelo, protoze by poptavka cené pridala
dalsi nevysvétlenou proménnou, s kterou by model nepocital[45].

Jako druhy mozny problém modeli vyuzitych a testovanych v této préci je omezenost
jejich aplikace. Existuje velmi méalo portald, které poskytuji objemnd historickd data pro
konkrétni tituly aktiv a povétsinou jsou tyto sady dat jesté placené. Byly proto v této
praci pouzity, mimo dennich dat, pouze data za obdobi poslednich dvou let. V dobé psani
této prace vsak probiha valecny konflikt na nedaleké Ukrajiné soucasné se stile nekoncici
krizi kolem nemoci Covid-19. Oba tyto veskrze globalni problémy vedly k velkému ovlivnéni
cen akcii, at jiz po omezené obdobi, nebo i ¢astecnym ovlivnénim mechanizmu cenotvorby.
Proto je téz mozné, ze modely nemély moznost byt ziskovéjsi, protoze tyto faktory nelze za
zadnych okolnosti predikovat. Touto argumentaci vSak nelze vysvétlovat obecnou neefekti-
vitu modeli, je to pouze jeden z moznych negativnich faktort, ktery pri testovani modely
ovlivnil.

Vysledky v praktické ¢asti ukazuji, ze nékteré modely sice pred¢i vynosnost samotného
aktiva v daném obdobi, avsak tuto situaci neni mozné zadnym zpusobem zarucit, protoze
modely nebyly ziskové na vsSech testovanych aktivech, ani na vsech intervalech dat. Kvuli
tomu je nutné konstatovat, ze hypotéza H1(3.1), kterda predpokladd zaruceni zisku, musi
byt zamitnuta. V praktické ¢asti byl dale pouzit takzvany hybridni model, ktery kombinuje
metody strojového uceni a hodnoty indikatort z technické analyzy. Tento model se vSak
jiz pri implementaci stdval nestabilni a i presto, ze nékteré datové sady vysvétluje s velmi
dobrym vysledkem, na vétsiné ostatnich datovych sadach nedokaze zkonvergovat do opti-
malniho bodu a tedy nedokéaze ani zpracovavat vysledky. Kvili tomu je nutné zamitnout
i hypotézu ¢.2(3.1).

Oproti tomu, z dat se vSak prokazala vlastnost implementovanych sit{ daleko presnéji
predpovidat ¢asové fady mensich intervalti nez napriklad denni ¢asovou radu, kde vétsina
modeltu strojového uceni neméla uspokojivy vysledek. Tyto vysledky se vSak casto lisily
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i v ramci jednoto typu casové rady a lze tedy konstatovat, Zze nynéjsi implementace model
jsou primo zavislé jak na typu casové rady, kterd muze velmi negativné ovlivnit celkovy
vysledek modelu, tak i na samotnych vzorech v casové radé. Z tohoto divodu je tedy nutné
potvrdit hypotézu H3(3.1).

Obecné v oboru predikci ¢asovych rad financénich trhi existuje, dle ndzoru autora, velmi
malo ¢lankt a literatury oproti jinym aplikacim machine learning algoritmt. Avsak i presto
je spousta dalsich typt modelt a metod, které lze dale pouzit pro rozsireni modeld. Prvnim
takovym vylepsenim, které by nebylo tézké aplikovat, jsou konvoluéni vrstvy misto klasic-
kych rekurentnich. Tento princip aplikuji ve své publikaci napiiklad Sheng Chen a Hongxi-
ang He [62], ktefi pouzivaji pouze vrstvy konvoluéni a perceptronové a proklamuji zajimavé
vysledky. Velmi slibnym se vSak zda princip vytvoreni vstupnich konvoluénich vrstev, na-
sledovany LSTM moduly, za kterymi jsou napojeny jiz pouze vystupni linedrni neurony.
Tento princip vyuziva napriiklad Wenjie Lu a kolektiv [63]. Mezi komplikovanéjsi principy
pouzivané v poslednich par letech se zdaji byt modely, vyuzivajici moduly ESN - echo
state network. Aplikace tohoto pristupu je napiiklad v publikaci od Huaguang Zhanga[64]
a kolektivu, popisujici aplikaci a zajimavé kladné vysledky.

Techniky zminéné vyse pouzivaji, stejné jako modely v této praci, pouze agregované
informace z ceny aktiva. Stejné jako u hybridniho modelu v praktické ¢asti této préce,
se v publikacich vyuzivajicich konvolu¢ni sité pouzivaji hodnoty prevazné technickych indi-
katort. Existuji vsak i daleko pokrocilejsi metody, které se snazi dodat do modelu informace
z externich zdroji. Od informaci z uréenych socidlnich siti pres dodatecné informace o fi-
nan¢nim trhu az po fiktivné vytvorené ¢asové rady, které maji za kol napodobit testovanou
fadu a uméle tak dodat modelu cenéna data.

Vyvinuté modely jsou vSak daleko jednodussi nez ty prezentované vyse. I presto vsak
nelze jednoznac¢né tvrdit, ze zadna aplikace (napiiklad LSTM modelu) nebude ziskova pfi
predikci ceny nékteré z kryptomén. Na zakladé informaci a prezentovanych vysledki v této
praci, je mozné vytvorené modely nadéale obohatit a nalézt reSeni, kterd opravdu splni
pozadavky spolehlivych nastroji pro investovani.
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Piilohy

Soucasti prace je zip archiv, ktery obsahuje kéd aplikace popsané v praktické ¢asti. Tento
kéd je mozné téz nalézt ve vefejném git repozitaiiZ.

Hlavni kéd prace je obsazen v souboru work.ipynb, ve kterém je mozné ke kédu nalézt
i stru¢nou dokumentaci. Zminény kod vyuziva funkce ze slozky util, které zjednodusuji praci
v souboru. Jednd se predevsim o funkce stahujici data transformacni, evalua¢ni (testovaci)
a vizualizacni (zobrazujici grafy). Data jsou stahovana pomoci sluzeb popsanych v kapitole
8.3. Tyto sluzby vyzaduji pristupové api klice, proto je nutné ve slozce config tyto klice
uvést. Data se nasledné stahuji do slozky data.

Hlavni soubor jupyter notebooku dovoluje vytvorit a testovat jednotlivé modely, avsak
otestovat vSechny datasety na vSech modelech by bylo v notebooku nepraktické (kvuli
uklddanému vystupu). Proto je v kofenové slozce umistén i soubor tests.py, ktery za po-
moci stejnych funkei (ze slozky util), automatizované vytvaii vSechny predstavené modely
a testuje na vsech stazenych datovych sadach. Vysledky se nasledné uklddaji do nékolika
slozek pro jednotlivé dalsi observace: data-results obsahuje metrické vysledky modelu na
jednotlivych mnozinach dat véetné vysledki fiktivniho hospodareni v separatnim souboru
json. Dalsim vystupem je slozka plots obsahujici grafy jednotlivych vysledkd. Pro moz-
nost opakovani meéreni je pri prvnim spusténi skriptu vytvorena i slozka models, ktera
obsahuje vsechny naucené modely, pti dalsim spusténi tak neni nutné proces uceni znovu
absolvovat a Cas testovani je snizen na jednotky minut (misto jednotek hodin v pfipadé nut-
nosti uceni). Funkci pfepouziti ulozenych modelu je mozné vypnout pridanim parametru
train_new model=True na funkci eval model.

Poslednim z vyuzitelnych skriptovych soubori je rovnéz jupyter notebook -
result__data.ipynb. Tento notebook obsahuje nacteni vSech json souborti s vysledky a ex-
perimenty s nimi. Obsahuje nékolik pripravenych funkei pro zobrazeni obecnych vysledku
a tvorbu grafu k témto vysledkum.

Samotné vysledky nejsou z kapacitnich divodt ulozeny v archivu, ktery je soucasti
préce, ale vyse popsané skripty (po dodéni kli¢u api) veskera data vygeneruji. Git repozitar,
na rozdil od odevzdavaného archivu, obsahuje vytvorené a naucené h5 modely, json soubory
a obrazky s grafy. Tyto dodatecné soubory jsou ulozeny v Ifs Glozisti git repozitare. Samotna
data z licen¢nich divodi nejsou umisténa ani v repozitafi git a z uvedenych sluzeb se musi
generovat (provadi skript v notebooku work.ipynb).

’https://gitlab.com/kamest/Ananke
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