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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout a implementovat program, ktery ze zadaného vstupu bude
schopen analyzovat a predikovat budouci vyvoj univarietnich a multivarietnich ¢asovych
fad. V Teseni byly vyuzity statistické pristupy a pristupy kdy se casova rada predpovida
pomoci neuronovych siti.

Abstract

The aim of this thesis is to design and implement a program that will be able to analyze
and predict the future evolution of univariate and multivariate time series from a given
input. Statistical approaches and approaches where time series are predicted using neural
networks have been used in the solution.
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Kapitola 1

Uvod

Casové fady se pouzivaji pro analyzy nebo predikce v mnoha riiznych odvétvich jako je
financnictvi, socidlni védy, zdravotnictvi ¢i meteorologie a klimatologie. V podstaté se da fict
ze predikci pomoci ¢asové fady muzeme aplikovat v jakémkoli odvétvi, které zahrnuje ¢asova
méfeni. Analyzovani ¢asovych fad méa zna¢ny komerc¢ni potencial, vzhledem k tomu Ze se
dé vyuzit napriklad pro ¢astecnou predikci vyvoje na akciovych trzich nebo pro predikce
budouci poptavky po ur¢itém zbozi a tim padem jeho prodeji. Rostouci dilezitost tvorby
téchto prognoéz nejenom v komerc¢nim oboru muze potvrzovat i fakt, ze systémy rizeni baze
dat zalozené na casovych fadach, jsou jednou z nejrychleji rostucich oblasti v databdzovém
prumyslu, za posledni dva roky tato oblast dokonce zaznamenala vibec nejrychlejsi rist.

Analyzou casové fady muzeme ziskat mnoho cennych statistickych ddaji a charakte-
ristik, jez muzou pomoci k lepsimu porozuméni zkoumaného souboru dat. Analyzou mys-
lime tvorbu postupt, jez povedou k lepsimu pochopeni podstaty chovani sledovanych dat
a tvorbu modelt pouzitelnych pro predpovédi budoucich hodnot v case, jez jsou zalozeny
na zkoumanych datech. Samotna implementace model a vytvoreni programu, ktery bude
predpovidat budouci hodnoty je smyslem a tcelem této prace.



Kapitola 2
Casova fada

Casova fada je soubor datovych bodi, méfenych obvykle v po sobé jdoucich ¢asovych tse-
cich. Matematicky ji 1ze zadefinovat jako mnozinu vektori z3,¢ = 0, 1,2, ... kde t predstavuje
uplynuly cas. S vektorem #; se zachazi jako s ndhodnou proménnou. Méreni provedena bé-
hem udélosti v ¢asové radé jsou usporadana ve spravném chronologickém poradi.

Casova fada mize byt spojitd nebo diskrétni. Ve spojité ¢asové fadé jsou pozorovani
mérena v kazdém casovém okamziku, zatimco diskrétni casova rfada obsahuje pozorovani
mérend v diskrétnich ¢asovych okamzicich. Prikladem spojité rady muze byt sbér meteoro-
logickych dat, u diskrétni rady treba uzavirajici cena svicky na burzovnim svickovém grafu.
Spojitou ¢asovou fadu lze transformovat na diskrétni, a to agregaci dat v urcitém casovém
intervalu [7].

2.1 Klasifikace ¢asovych rad

Existuje mnoho riznych druhti ¢asovych rad, pro predstavu uvedme alespon kratky vycet:

o Pravidelné/Nepravidelné - Pozorovana data mohou byt shromazdovina bud v pravi-
delnych nebo nepravidelnych éasovych intervalech, coz méa za nasledek vznik pravi-
delné ¢i nepravidelné casové rady.

o Univarietni/Multivarietni - Univarietni a multivarietni ¢asovou fadou rozumime fadu,
v niz se v Case méni jedna, respektive dvé a vice ¢asové zavislych proménnych.

o Linedrni/Nelinearni - Linearni casova rada je takova, kde kazdou jeji hodnotu X; lze
povazovat za linedrni kombinaci minulych nebo budoucich hodnot.

o Deterministické/Nedeterministické - Deterministickd fada nemé pravdépodobnostni
ani ndhodné aspekty. Vzhledem k tomu, Ze ji lze pfesné popsat matematickym vy-
razem, je mozné jeji budouci hodnoty pomérné snadno predikovat. Drtiva vétSina
zkoumanych fad vsSak vykazuje spise nedeterministické chovani.

Déle mtizeme ¢asové fady rozdélit na stacionarni a nestaciondrni. Hlavni{ rozdil mezi témito
dvémi je ten, ze statistické vlastnosti (rozptyl, autokorelace, ...) u stacionarni fady se v
case neméni, kdezto u nestacionarni se méni. Protoze z nestacionarni fady muzeme ziskat
vysledky, které mohou byt falesné, napf. mohou naznacovat vztah mezi dvéma proménnymi,
ktery ve skutec¢nosti neexistuje, musime takovou radu pomoci ruznych metod transformovat
na stacionarni.



2.2 Skladba c¢asové rady

Trendova slozka

Trendova slozka ukazuje, zda maji zaznamenané hodnoty dat v case obecnou tendenci
rust nebo klesat. Trend muze byt i stabilni, pak hovorime o bo¢énim trendu. Tendence
zaznamenanych hodnot se muze v ruznych c¢asovych tsecich znac¢né odliSovat od svého
pruméru, v dlouhodobém horizontu vsak musi bud rust, klesat ¢i byt stabilni, aby se dala
povazovat za trend.

Sezonni slozka

Sezonni slozkou jsou mysleny pravidelné, periodické pohyby, které se opakuji ve stejnych
casovych intervalech. Tyto odchylky mtZzou vznikat napr. jako dusledek prirodnich sil nebo
zvykl vytvorenych lidstvem.

Cyklicka slozka

Cyklickou slozku lze popsat stejné jako sezonni slozku s tim rozdilem, ze periodické vzorce
v datech jsou nepravidelné a opakuji se v ndhodnych ¢asovych intervalech. Z tohoto diuvodu
nelze tyto pohyby v ¢asové fadé predikovat. Jednim z nejznaméjsich prikladi této slozky
jsou ekonomické cykly.

Nahodna slozka

Prakticky kazd4a ¢asova fada ma ndhodnou slozku, ktera se skldda z kratkodobych, ndhod-
nych a nesystematickych vykyvi. Nahodné slozka, téz znama pod pod pojmem reziduum,
je tim, co zustane po extrakci vsech vyse popsanych slozek z ¢asové rady.
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Obrazek 2.1: Priklad ¢asové rady, kterd obsahuje trendovou a sezonni slozku.



2.3 Stacionarita

Stacionarni casovou fadou je myslena rada, jejiz statistické vlastnosti jako stfedni hodnota
¢i rozptyl jsou v case konstantni. Vétsina pfedpovédnich modelt je zalozena na predpokladu,
Ze Casovou Tadu je mozné pomoci riznych matematickych transformaci "stacionarizovat".
Predpovédi pro stacionarizované rady pak lze zpétné transformovat, a to obracenim vsech
drive pouzitych matematickych transformaci, a ziskat tak predpovéd pro puvodni fadu.

Zjisténi posloupnosti transformaci potfebnych ke stacionarizaci ¢asové rady je dulezité
pri hledani vhodného prognostického modelu, napt. stacionarizace casové rady pomoci di-
ferenciace je dulezitou soucésti procesu pro prizpusobeni predpovédniho modelu ARIMA.
Samotna stacionarita mtze byt dvojiho typu:

1. Silné stacionarita
2. Slabé stacionarita

U silné stacionarity plati, ze rozdéleni pravdépodobnosti (¢—n, Ti—n+1, Tt, Ti4n—1, Te4n) j€
nezavislé na t pro vsechna n. Pro praktické vyuziti vsak neni predpoklad silné stacionarity
vzdy nutny, navic se pomérné tézko ovéruje. V praxi mnohem castéji staci aby casové rada
vykazovala slabou stacionaritu. U takové fady plati, Ze jeji stiedni hodnota a kovariance je
nezavisla na case, tedy p; = p a Cov(xy, x4—yp) zavisi pouze na n [11].

Bily Sum

zcela ndhodné, neexistuje mezi nimi zadna korelace a rozlozeni hodnot odpovidd normal-
nimu rozdéleni se stfedem v nule.

Nahodna prochazka

Néhodna prochazka je ptiklad nestacionarni casové rady. Jeji hodnoty jsou generovany
jako kumulativni soucet predchozich hodnot fady, kterd odpovida bilému Sumu. Kovariance
nahodné prochazky roste do nekonecna, plati tedy ze v, = Cov(zs, x41n) = ta? — oo pro
n — oo [9].

Rozsifeny Dickeyho-Fullertuv test

Rozsiteny Dickeyho-Fulleruv test (ADF) slouzi k otestovani stacionarity ¢asové fady. Jedna
se o statisticky test vyznamnosti, ktery poskytuje vysledky v testech hypotéz s nulovou a
alternativni hypotézou. Za nulovou hypotézu je brano tvrzeni, ze zkoumana c¢asova neni
stacionarni. Jeji prijmuti nebo zamitnuti je dosazeno porovnanim p-hodnoty s kritickou
hodnotou (typicky 0.05) a vypada nésledovné:

1. p-hodnota > kritickd hodnota: Nelze zamitnout nulovou hypotézu coz znamend Ze
Casova rada neni stacionarni.

2. p-hodnota <= kritickd hodnota: Nulovd hypotéza se zamita a je prijmuta alternativni
hypotéza rikajici ze ¢asova fada je stacionarni.



Jednotkovy koren

Rozsiteny Dickeyho-Fulleriv test se radi do kategorie tzv. test jednotkového korene. Pod-
statou testu je hledani pritomnosti jednotkového kotene ve zkoumané casové radé. Jestlize
je koren nalezen, pak je Casova fada nestacionarni. Pocet nalezenych jednotkovych korenu
odpovida poctu diferenciaci, které je potieba provést aby se ¢asova rada stala stacionarni
[16].
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Obrazek 2.2: Casova fada z obrazku 2.1, jez byla transformovana na stacionarni.

2.4 Predpovidani vyvoje statistickym pristupem

Predpovidanim vyvoje casové rady je mysleno odhadovani jejich budoucich hodnot, tedy
pro fadu x1, za, ..., xy predpovidame koeficient xsy,. Pro predpovidani vyvoje casovych rad
existuje mnoho modelti a postupti, zadny z nich ale nelze univerzalné aplikovat na vsechny
casové fady. Aby bylo mozné néjaky predpovédni model pouzit, je potieba nejprve pochopit
samotnou podstatu dat, ze kterych je ¢asova rada slozena.

Obecny pfistup pro analyzu ¢asovych fad vypada nasledovné [2]:

1. Vykresleni ¢asové fady do grafu tak, aby bylo co nejlépe vidét jaké slozky fada obsa-
huje nebo jestli jsou v datech ostré vykyvy.

2. Odstranéni pripadné trendové ¢i sezonni slozky, a to pomoci riznych matematic-
kych transformaci nebo pouzitim diferenciace. Ucelem je ziskat staciondrni residualni
slozku.

3. Vybér vhodného predpovédniho modelu a jeho aplikace na residudlni slozku, ziskanou
v predchozim kroku.



4. Na ziskanych predpovézenych hodnotach provést zpétnou transformaci.

Postup predpovidani se také lisi od toho, jestli je zkoumana rada univarietni nebo multi-
varietni. V prvnim piipadé je predikce vyvoje fady zalozena pouze na minulych hodnotach
jedné tady, ve druhém pripadé je predikce zavisla na hodnotéch z vice ¢asovych fad. Tyto
hodnoty se pak oznacuji jako tzv. prediktory. Pri tvorbé adekvatniho predpovédniho modelu
je nutné brat v potaz jeho slozitost. Dobry model by mél byt co nejjednodussi a zaroven
by mél byt schopen co nejpresnéji modelovat chovani ¢asové rady. Komplexni modely doka-
zou velmi presné modelovat trénovaci data, nicméné pro predikce budoucich hodnot mohou
vykazovat takové odchylky, Ze jsou v podstaté nepouzitelné [6]. Jedna se tedy o klasicky
problém overfittingu.

2.4.1 Statistické predpovédni modely
Autoregresni model AR(p)

Autoregresni model se pri predpovidani aktudlnich hodnot opird pouze o hodnoty z minu-
lych obdobi. Jedné se o linearni model, kde aktualni hodnoty odpovidaji souc¢tu minulych
hodnot vyndsobenych uréitym ¢iselnym koeficientem. Model se oznacuje jako AR(p), kde
"p"je Tad modelu a predstavuje pocet zpozdénych hodnot, které chceme zahrnout. Para-
metr p lze vhodné zvolit pomoci grafu parcidlni autokorelace (PACF). Autoregresni model
se zapisuje rovnici

Xi =01 Xi1+ 02Xy o+ ...+ 0p X +wy (2.1)

kde ¢1,... , jsou paramentry modelu, X; jsou hodnoty rady a w; odpovidad normélné rozdé-
lenému bilému Sumu se stfedem v nule.

Model klouzavého praméru MA(q)

Model klouzavého priméru je model casové fady, ktery rikd, ze pristi hodnota je primérem
viech predchazejicich hodnot. Réd modelu klouzavého priiméru, typicky oznacovany jako
q, 1ze obvykle odhadnout pohledem na autokorela¢ni graf ¢asové rfady (ACF). U tohoto
modelu jsou hodnoty ¢asové rady X; linedrni funkei vSech soucasnych a predchozich hodnot
sumovych veli¢in wy, ..., wy_1. Matematicky vypada model takto

Xi = p+ w4+ 01wy + Oowo + ... + Qt,qwt,q (22)

kde p odpovidé stiedni hodnoté casové fady, 6;,.. , jsou parametry modelu a w; jsou,
podobné jako v predchozim modelu, hodnoty norméalné rozdéleného bilého sumu.

Autoregresni integrovany model s klouzavym pramérem ARIMA (p,d,q)

Jak muze napovidat jiz samotny ndzev, model ARIMA vznikl slozenim modeli AR(p) a
MA(q). Bohuzel, oba tyto modely jsou aplikovatelné jen na stacionarni ¢asové rady[2]. Pro-
blém se stacionaritou u modelu ARIMA fesi prave ¢ast "I"s parametrem d, ktery urcuje
rad diferenciace, tedy kolikrat byly hodnoty dat nahrazeny rozdilem mezi jejich aktudl-
nimi hodnotami a predchozimi hodnotami. ARIMA je generalizovany model, napiiklad
ARIMA(p,0,0) odpovidd modelu AR(p).



Sezénni autoregresni model s klouzavym primérem SARIMA (p,d,q)(P,D,Q,m)

SARIMA je kombinaci dvou jiz existujicich modelti, a to modelit ARIMA a sezonniho auto-
regresivniho modelu (SAR). SARIMA je schopna identifikovat a predikovat sezénni trendy
v ¢asovych fadédch a jeji vnitrni fungovani zahrnuje tii zakladni komponenty: autoregresni
komponentu (AR), integracni komponentu (I) a sezonni autoregresni komponentu (SAR).
Autoregresni komponenta se soustfedi na detekci souvislosti mezi hodnotami v ¢asové radeé.
Integrovana komponenta se pak zameéruje na diferencovani dat, aby se odstranila sezénni
slozka. Nastaveni hyperparametri sezonni autoregresni komponenty (P,D,Q,m) pak ovliv-
nuje modelovani sezénnich trendi. SARIMA model je velmi flexibilni a mtze byt pouzit k
predikci budoucich hodnot ¢asovych fad s riznymi frekvencemi, jako je napiiklad dennd,
tydenni nebo mésic¢ni.

Model vektorové autoregrese VAR(p)

Model vektorové autoregrese je jednim z nejrozsirenéjsich a nejsnaze pouzitelnych model
pro analyzu vicerozmérnych ¢asovych fad. Je pfirozenym zobecnénim modelu AR(p) na
dynamické vicerozmérné casové fady. VAR model pro n-proménnych se bude skladat ze
soustavy n-rovnic. Kazdéd rovnice bude obsahovat p zpozdénych hodnot, podle fadu mo-
delu. VAR(p) je vzhledem ke schopnosti modelovat vice proménnych uziteény zejména pro
ekonomické a finan¢nich ¢asové fady a predpovidéni jejich budouciho vyvoje [5]. Piikladem
muze byt VAR(1) pro dvé proménné X, a Xo;:

X1t = o Xi -1+ p12Xo -1 + wig (2.3)

Xot = o1 X14-1 + 022X 41 + way

kde konstanty ¢;; urcuji vliv jednotlivych zpozdénych hodnot a wq2; jsou hodnoty bilého
sumu.

Predikce pomoci nelinearnich modela

Jestlize ¢asova fada reprezentuje néjaky nelinedrni jev, naptiklad populacni cyklus zvitat,
kde predikovana hodnota vykazuje nelinearni zavislost na predchozi hodnoté, pak muze byt
pouziti linearniho modelu nevhodné z duvodu velké nepresnosti. Pro modelovani nelinear-
nich ¢asovych fad existuji specidlni modely jako Markoviv prepinaci model nebo modely
ARCH a GARCH.

V pripadé predikce budouciho vyvoje fady vsak pouziti nelinearniho modelu nemusi
znamenat lepsi presnost. Pokud pouziti linedrnitho modelu pro predikci nevykazuje mno-
hem vétsi chybovost nez nelinedrni model, je lepsi z duvodu zachovani principu co nejvétsi
jednoduchosti pouzit linedrni model [10]. Ten je také obecné méné naro¢néjsi na vypocetni
zdroje. Pred aplikaci nelinearniho modelu na ¢asovou fadu je dobré provést test nelinearity
z duvodu nepravdépodobné dobrého prizpusobeni jakémukoli souboru dat ¢asovych rady.
To se provadi nejcastéji testem BDS [22].

2.4.2 Box-Jenkinstiv proces

Pri pokusu o analyzu Casové fady muze nastat problém, a sice jak vybrat vhodny model,
ktery bude fadu dobfe popisovat, zaroven bude schopen poskytovat presnou predpovéd na
zakladé historického vzorce v datech a tim padem urcovat optimalni rad modelu.



Box-Jenkinstuv proces je prakticky postup vedouci k sestaveni modelu ARIMA, jez bude
nejlépe odpovidat dané casové fadé a zaroven spliiovat princip co nejvétsi jednoduchosti.
Proces nepredpoklada zadny konkrétni vzorec v historickych datech rady, kterd ma byt
predikovana.

Proces funguje na principu tristupnové iterace, kdy se v prvnim kroku vybere vhodny
model, nasledné odhadnou parametry modelu a nakonec se zkontroluje adekvatnost po-
uzitého modelu, tedy s jakou presnosti dokdze model predpovidat casovou fadu. Tento
trikrokovy postup se nékolikrat opakuje, dokud neni nakonec vybran nejlepsi mozny model
[15].

Krok 1: Identifikace modelu -

A 4

Krok 2: Wybér hyperparametrd (p.d,q)

Y

Krok 3: Vyhodnoceni modelu

Ne

Je model vhodny?

Ano

Finalni model

Obrazek 2.3: Box-Jenkinstiv proces.

2.4.3 Autokorela¢ni funkce (ACF)

Autokorelacni funkce ukazuje miru podobnosti casové fady s jeji zpozdénou verzi v po sobé
jdoucich éasovych intervalech. Jinak fe¢eno, ACF vyjadfuje linedrni vztah mezi hodnotou
casové Tady X; a vSemi minulymi hodnotami X;_,. Zjisténi takového vztahu je dilezité,
protoze kdyby byl na zkoumanou fadu aplikovdn regresni model, napt. AR(p), a mezi
hodnotami existovala autokorelace, tak by vysledky modelu byly znacné zavadéjici [8].

ACF také umoznuje ukazat na skryté vzorce v hodnotach ¢asové fady, které by prostym
vykreslenim fady do grafu nemusely byt na prvni pohled dobte viditelné.

2.4.4 Parcialni autokorelac¢ni funkce (PACF)

Parcidlni autokorelace je souhrnny vztah mezi hodnotou v casové radé a hodnotami v
predchozich ¢asovych krocich s odstranénim vztahtt mezilehlych hodnot (tj. s vyloucenim
korela¢nich prispévku z mezilehlych zpozdéni).



Parcialni autokorelace se zpozdénim n je korelace, ktera vznikne po odstranéni vlivu
pripadnych korelaci zptisobenych hodnotami tady, které maji kratsi zpozdéni (tedy zpoz-
déni mensich jak n). Vykresleni grafu PACF pak pomaha urcit idealni fad pro autoregresni
model. Je dobré poznamenat, ze jak graf autokorelacni funkce, tak i parcidlni autokore-
la¢ni funkce by mél byt vykreslovan na stacionarni casové radé. V opacném piipadé nebude
ziskana informace o nejoptiméalnéjsim radu pro model klouzavého prumeéru, resp. pro auto-
regresni model prilis vypovidajici.
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Obréazek 2.4: Graf autokorelac¢ni a parcialné autokorela¢ni funkce.

2.4.5 Akaikeho informac¢ni kritérium

v/

Akaikeho informac¢ni kritérium (AIC) je meéfitkem relativni kvality statistického modelu
pro dany soubor dat. Pouziva se pro vybér modelu a vychazi z pravdépodobnostni funkce
a slozitosti modelu. AIC poskytuje zptsob, jak kvantifikovat relativni kvalitu modelu tim,
ze bere v uvahu jak shodu modelu s daty, tak slozitost samotného modelu [4]. AIC po-
maha urcit, ktery model nejlépe odpovida datim a je nejvhodnéjsi pro zkoumanou ¢asovou
radu. Muze také urcit, zda v datech nebo v samotném modelu nejsou néjaké chyby nebo
nedostatky.

2.4.6 Bayesovské informacni kritérium

Bayesovské informaéni kritérium (BIC) je kritérium pro vybér modelu z kone¢ného souboru
modelt. Vychédzi z myslenky, Ze nejlepsi model je ten, ktery nejlépe vyvazuje prizpusobeni
se datim a slozitost. BIC prifadi kazdému modelu skére a model s nejnizsim skére je
vyssi skore nez ty jednodussi, a tudiz bude mensi pravdépodobnost, Ze budou vybrany jako
nejlepsi mozny model.
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2.4.7 Metriky pro vypocet presnosti predikce

Pri posuzovani presnosti jakéhokoli prognostického modelu je treba vyhodnotit presnost
predpovédi, kterou model poskytuje. To se provadi vypoctem vhodnych metrik chyb.
Metrika chyb je zpusob, jak zjistit presnost modelu, a poskytuje moznost pro porovnani
ruznych modelu. Existuji rizné hodnotici metriky jejichz vypocet poskytuje zpusob, jak
objektivné posoudit, zda je predpovédni model vhodny pro danou ¢asovou radu:

MAE= 1S - ) (2.4)
t=1

MSE = 13— i (25)
t=1

RMSE = % ti}(yt — %)? (2.6)

MAPE = % tz:; & ;t Yt 4 100) (2.7)

kde y; odpovida aktudlni hodnoté a g; predikované hodnoté. n pak odpovida poctu pred-
povézenych hodnot.

Rovnice (2.4) reprezentuje snadno vypocitatelnou stiedni absolutni chybu (MAE). Na-
proti tomu, stfedni ¢tvercova chyba (MSE) (2.5), stejné tak jako odmocnina ze stfedni ¢tver-
cové chyby (RMSE) (2.6) ddv4 mnohem vétsi dualezistost vyraznéjsim odchylkam [17]. Po-
sledni rovnice popisuje stfedni absolutni procentni chybu (MAPE) (2.7), kterou lze snadno
interpretovat. Jednou z jejich nevyhod vsak je, ze generuje nekonecné ¢i nedefinované hod-
noty pro hodnoty y;, jez jsou nulové nebo blizké nule [12].

2.5 Predpovidani vyvoje pomoci neuronovych siti

Pouziti neuronové sité pro predikci a modelovani casové fady je odlisny, ale zcela zivota-
schopny pristup ve srovnani s ruznymi tradi¢nimi statistickymi modely. Modely zalozené
na neuronovych sitich jdou pomérné dobre aplikovat na nelinedrni nebo slozité rady, kde
klasické statistické modely mohou selhat, jak je popsano v 2.4.1.

2.5.1 Neuronova sit

Neuronova sit je technologie, ktera se snazi matematicky namodelovat zpusob, jakym pre-
mysli lidsky mozek. Lze si ji predstavit jako systém rtznych spojeni mezi mnozinou vstupt
a mnozinou vystupu. Tato spojeni jsou typicky tvorena jednou ¢i vice skrytymi vrstvami
neuront, kde se kazdy z nich pripojuje k jinému neuronu a mé prifazenou svou vahu a
aktivacni funkci. Jestlize je vystupni hodnota nékterého z neuronii vyssi nez zadana pra-
hova hodnota (pfipad bindrni aktivacéni funkce), dojde k jeho aktivaci, coz mé za nasledek
propagaci dat do dalsi vrstvy. V opacném pripadé nejsou zpropagovana zadna data do dalsi
vrstvy.

Existuje mnoho rtznych architektur neuronovych siti a aplikace spravného druhu ¢i
zvoleni idealniho poctu skrytych vrstev zavisi zejména na druhu fesené problematiky a
dostupné datové sadé.
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2.5.2 Bazova funkce

Bézova funkce slouzi k prevodu mnoziny vstupti neuronu na jedinou hodnotu g(x). Tato
celkova sumace je zaroven hodnota, jez vstupuje do aktivacni funkce. Bazova funkce se
vypocita jako:
n
g(x) = bias + ZXiwi) (2.8)
i=1
kde X; jsou jednotlivé vstupy a w; jsou vahy pritazené jednotlivym vstuptm. Posledni

slozkou rovnice je bias, coz je urcitd konstanta, umoznujici posun krivky aktivacni funkce.
Bias také pomaha modelu neuronové sité se 1épe prizpusobit datové sadé.

2.5.3 Aktivacni funkce

Hlavnim tucelem aktivacéni funkce je rozhodnout, jestli je vstupni vrstva neuronu dtlezita
¢i nikoliv. Visualizace pfenosu vstupni vrstvy na vystup je zndzornéna na obrazku 2.5.
Samotné celkova hodnota vystupni vrstvy se pak vypocita jako:

Vstupy

X1 vahy + bias

Vystup
Xz Aktivacni
E——
funkce

Y(z) = ¢(g(z)) (2.9)

kde g(x) je bazova funkce popsand vysSe a ¢ je samotnd aktivaéni funkce. Tabulka 2.1
ukazuje nejznaméjsi aktivaéni funkce.

Sigmoid, znamy také jako logistickd funkce nabyva hodnot od 0 do 1 a vyuziva se pro
predpoved pravdépodobnosti [19]. Hyperbolicky tangens je aktiva¢ni funkce velice podobna
sigmoidu s tim rozdilem, ze mé strméjsi kiivku a jeji obor hodnot je od -1 do 1. Aktivaéni
funkce ReLU (Rectified Linear Unit) zase umoziuje ignorovat neurony, které nejsou dilezité
pro prediktivni silu modelu [21].

2.5.4 Datova sada

Jednim z nejdulezitéjsich predpokladi pii pouziti neuronové sité na vytvareni predikei,
je existence kvalitni a dosta¢né obsahlé datové sady. Neuronova sit je technologie velmi
zéavisla na datech a bez kvalitniho a reprezentativniho souboru dat nelze dost dobte vytvorit
pouzitelny prediktivni model [13].

Nutnost dostatecné obsahlého souboru dat vznika také proto, ze datovou sadu je potieba
rozdélit na dvé ¢asti: trénovaci a testovaci. Pokud by byla celd datova sada pouzita jen
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Nézev ‘ Funkce Derivace ‘

Sigmoid b= @) = 91— o)
Tank )= =1 HE) =1 ()
Binarnf funkee | ¢(z) — {(1) z ; 8 ¢ (x) = {S i i )
o= {0 250 we= ) 1

Tabulka 2.1: Nejznaméjsi aktivacni funkce

k trénovani neuronové sité, mohl by vzniknout problém nadmérného prizpusobeni, 1épe
znamym pod anglickym slovem overfitting. Rozdéleni souboru dat na dvé céasti se déla
obvykle v poméru 70:30 nebo 80:20, u malych datovych sad alespon pomérem 90:10 [13].

2.5.5 TUceni s ulitelem vs. uceni bez ucitele

Ucendi s ucitelem a uceni bez ucitele jsou dva rizné typy algoritmu strojového uceni. Pfi po-
uziti algoritmu uceni s ucitelem se pouzivaji oznacena data k vytvoreni predik¢niho modelu.
Oznacenymi daty se mysli soubor vstupnich a vystupnich hodnot, které jsou pouzivany k
trénovani modelu. Ten se pak pouziva k vytvareni predpovédi o novych datech. Cilem uceni
s ucitelem je na zdkladé oznacenych trénovacich dat presné predpovédét vystupni hodnoty
novych dat.

Naproti tomu, uceni bez ucitele k vytvoreni modelu pouzivd neoznacena data, kdy se
model trénuje na neoznacenych datech identifikovanim vzord a podobnosti v datech. Cilem
uceni bez ucitele je identifikovat v datech smysluplné vzory a struktury [20].

2.5.6 Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronova sit (RNN) je typem neuronové sité, jez si uchovava pamét toho, co
jiz zpracovala, a miize se tak béhem svého trénovani ucit z predchozich iteraci. Vytvaii re-
kurentni spojeni tak, ze prochazi ¢asovymi smyckami zpétné vazby, kde vystup predchoziho
kroku je pouzit jako vstup pro aktudlni krok. Na rozdil od dopfedné neuronové sité (FFNN)
tato pamét umoznuje RNN zpracovavat sekvence vstupi, aniz by ztratila prehled.

Skryté vrstvy, které se nachézeji mezi vstupni a vystupni vrstvou nejenze vytvareji
vystup, ale také jej vraceji zpét jako vstup pro trénovani nasledujici skryté vrstvy. Trénovani
je provadéno nastavovanim vah synapsi v celé neuronové siti. Sit prekalibruje vahy pro
aktualni i pfedchozi vstupy, vynésobi vektor vstupnich hodnot vektorem novych vah, éimz
zvysi nebo snizi jejich dulezitost vzhledem k tréninkovému cili, kterym je snizeni chyby
predikce, a preda vektor vysledki jako vstup do dalsi vrstvy.

Prizptisobovanim vah skryta vrstva postupné odvozuje funkci, kteréd transformuje vstupni
hodnoty na vystupni hodnoty, jez se blizi skuteénym hodnotam v trénovaci mnoziné dat.
Funkce, kterd mapuje vstupy na vystupy, vsak neni vyjadiena jako matematickd rovnice,
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ale zustava skryta. Kdyz je vstupni hodnota predaviana ze svého uzlu v jedné vrstvé do uzlu
v jiné vrstvé, tak se pohybuje po hrané mezi uzly.

Prijimajici uzel po obdrzeni vSech vstupt provede sumaci do celkového vstupu. Tento
celkovy vstup vlozi do aktivacni funkce, kterd vypocita vystup, tedy kolik bude uzel pri-
spivat do dalsi vrstvy. Nelinedrni aktivacni funkce, jako je logistickd funkce nebo funkce
hyperbolického tangensu, pomahaji siti prizptisobit se nelinedrnim problémtm pii mapo-
vani vstupu na vystup trénovani. Vystupni hodnota aktivacni funkce se zdroven nasobi
vahovym faktorem, kdyz je vyslana po hrané do uzlu v jiné vrstvé nebo po vice hranich do
vice nez jednoho pfijimaciho uzlu.

Dlouha kratkodoba pamét

Dlouh4 krétkodobd pamét (Long short-term memory, LSTM) je rozsiteni RNN, které umoz-
nuje uchovavat dlouhodobou pamét a vyuzivat ji k uceni v delsich sekvencich zdrojovych
dat. Dokaze si uchovat dlouhodobé vzory, které objevi pii prichodu svymi smyckami. V
kazdém casovém kroku muze spojit t¥i druhy informaci, a sice aktualni vstupni data, krat-
kodobou pamét obdrzenou od predchozi buriky (tzv. skryty stav), a dlouhodobou pamét od
vzdalengjsich bunék (tzv. stav bunky), z niz bunka RNN vytvoii novy skryty stav.

Rozsiteni LSTM také fesi problémy zvané mizivy sestup gradientu a problém explodu-
jiciho gradientu [14]. V prvnim pfipadé se model prestane ucit, protoze sklon gradientu se
stane prilis mélkym na to, aby hledani umoznilo dalsi zlepsovani vah. K tomu dochézi, kdyz
existuje velky pocet hodnot zapojenych do opakovanych vypoctu gradientu mensich nez 1.
Problém mizejiciho gradientu se muze objevit, pokud se predpovédni model musi vyporadat
s dlouhymi ¢asovymi fadami [1]. LSTM udrzuje gradienty dostate¢né strmé, aby hledéni
neuvizlo ve slepé ulicce. Explodujici gradient zase zplisobuje nestabilitu RNN opakovanych
nésobenich matic, kdyz mnoho hodnot presahuje 1.

O buinice v LSTM se 1iké, ze je "gated". Informace se selektivné pridavaji nebo odebiraji
prostfednictvim bran. Bunka funguje jako sito, které urcuje, kolik prichozich informaci se
zachyti a kolik se jich zachova. Model se mtze rozhodnout, zda otevie vstupni branu pro
ulozeni informace, bud ji odmitne a odstrani z dlouhodobé paméti (brana pro zapomenuti),
nebo informaci preda dalsi vrstvé (vystupni brana). RNN ¢ini tato rozhodnuti na zékladé
vah dulezitosti, které se nauci prifazovat informacim, kdyz se snazi minimalizovat chybu a
prochéazi svymi ¢asovymi smyckami. Brany provadéji maticové nasobeni mezi hodnotami,
které dostavaji jako své aktualni vstupy, z kratkodobé nebo dlouhodobé paméti. V priubéhu
casu se LSTM nauci, které ¢asti informaci jsou U¢inné pro snizeni chyby predpovédi a
podle toho bude otevirat a zavirat brany tim, ze hodnotam prifadi vyssi nebo nizsi vahy
z rozsahu 0 az 1. Prostfednictvim svych smycek necha uzite¢né hodnoty s vyssimi vahami
projit vystupnim hradlem a vytvori novou kratkodobou pamét, ale hodnoty s nizkou vahou
vyradi.

2.5.7 Konvoluéni neuronovi sit

Konvoluéni neuronova sit (CNN), je biologicky inspirovany typ hluboké neuronové sité,
ktera si ziskala popularitu zejména diky uspéchu v klasifikaénich problémech (napt. roz-
poznavani obrazu). CNN se sklddé ze sledu konvoluc¢nich vrstev, jejichz vystup je pripojen
pouze k lokdlnim oblastem na vstupu. Tato struktura umoznuje modelu naucit se filtry,
které jsou schopny rozpoznat specifické vzory ve vstupnich datech.
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Lokalni konektivita

Konvoluéni neuronové sité byly vyvinuty s myslenkou lokalni konektivity. To znamena, ze
kazdy uzel je ptfipojen pouze k lokalni oblasti na vstupu. Lokalni konektivity je dosazeno
nahrazenim vazenych souctl z neuronové sité konvolucemi. V kazdé vrstvé konvolu¢ni neu-
ronové sité je vstup konvolvovan s vdhovou matici (nazyvanou také filtr), ¢imz se vytvori
mapa priznaku. Jinymi slovy, vahova matice prechézi pres vstup a vypocitava skaldrni sou-
¢in mezi vstupem a vahovou matici.

Na rozdil od béznych neuronovych siti maji vSechny hodnoty ve vystupni mapé priznaku
stejné vahy. Tim padem vSechny uzly na vystupu detekuji presné stejny vzor. Aspekt lokalni
konektivity a sdilenych vah u CNN snizuje celkovy pocet ucitelnych parametri, coz vede k
efektivnéjsimu tréninku.
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Kapitola 3
Navrh reseni

Tato kapitola pojednava o navrhu a architektuie reseni, které bude implementovano.

3.1 Cil prace

Cilem této prace je navrhnout program pro predpovidani casovych fad s vyuzitim algoritmu
strojového uceni, ktery by nacita data c¢asovych rad a predpovidat hodnoty v nich v zadané
casové vzdalenosti. Také musi existovat moznost vyhodnotit kvalitu navrzenych a nakonfi-
gurovanych modeli. Tento program je také potfeba implementovat a nésledné otestovat na

vvvvvv

vysledkt predpovidani.

3.2 Architektura

Samotny program je navrzen tak, aby uzivateli umoznil co nejjednodussi moznost prace s
analyzou a predpovidanim ¢asovych fad. ReSeni je rozdéleno na grafickou ¢ést vytvofenou
v programu Qt Designer 4.1.2 a funkciondlni ¢ast, zodpovédnou za samotné nacitdni a
analyzu tad, stejné tak jako za trénovani a vyhodnocovani jak statistickych modelua, tak
i modeli neuronovych siti. Obé casti TeSeni jsou navrzeny takovym zpusobem, aby bylo
umoznéno snadné rozsiteni programu o nové predpovédni modely. Program je koncipovany
jako knihovna jazyka python, je tedy mozné si jej nainstalovat pomoci nastroje pip.
Diagram, zobrazujici vztahy mezi jednotlivymi tfidami je na obrazku 3.2.

3.3 Popis funkcionality

Vstupem je soubor ve forméatu .csv, ktery na prvnim rfadku obsahuje hlavicku se jmény
sloupcii. Prvni sloupec slouzi jako index, mél by tedy obsahovat datum. Ostatni sloupce
reprezentuji samotnd data casové rady, kde jeden radek odpovidd jednomu pozorovani v
case. Po spusténi programu si uzivatel vybere soubor s ¢asovou fadou, na kterém chce pro-
vadét analyzu. Tento soubor se pro ucely dalsiho zpracovani prevede do objektu Dataframe
z knihovny pandas.

Poté uzivatel zvoli jeden z implementovanych modeli a nastavi jeho parametry. Pro
ucely vyhodnoceni pouzitelnosti modelu s danymi parametry si také nastavi vhodny pomér
rozdéleni souboru s fadou na trénovaci a testovaci ¢ast. Nasledné patricné nakonfigurovany
model zkompiluje. Datové tupravy a transformace se, paklize je vybrany model vyzaduje,
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provadi automaticky. Nakonec si analytik ¢asové rady muze vybrany a natrénovany model
vyhodnotit na rozdélené datové sadé, jez si nastavil pred vyhodnocenim modelu. Postup
zpracovani casové fady od vstupu na vystup znazornuje blokové schéma 3.1.

Vstup ve formatu .csv reprezentujici
casovou fadu

l

Vybér modelu, konfigurace jeho
parametru a rozdéleni vstupu na
trénovaci a testovaci Sast

i

Kompilace (natrénovani) modelu,
vnittni datové transformace

l

Vyhodnoceni modelu, predikce
budoucich hodnot

i

Graficky vystup, pfipadng vystup ve
formatu _csv 5 predikovanymi
hodnotami

Obrazek 3.1: Blokové schéma, popisujici zpracovani vstupniho souboru s ¢asovou radou

Planované funkcionality

Mezi zékladni vycet funkcionalit bude patiit:

Nacteni datasetu a jeho grafické zobrazeni.
Kontrola stacionarity, zobrazeni grafu autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkce.

Zvoleni vhodného modelu, nastaveni jeho parametri a jeho vyhodnoceni na datasetu
rozdéleném na trénovaci a testovaci cast.

Zobrazeni grafickych vystupi a chybovych metrik.
Nalezeni co mozné nejlepsiho nastaveni hyperparamera u statistickych model.

Predpovidani budoucich hodnot jedné nebo vice proménnych v zavislosti na pouzitém
modelu.

Ulozeni nakonfigurovaného nebo natrénovaného modelu tak aby uzivatel nemusel
tento proces v budoucnu opakovat.
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3.4 Navrh rozhrani modelu

Kazdy pouzity model, jedno jestli je statisticky nebo obsahuje neuronovou sit, bude imple-
mentovat jednotné rozhrani. To je vyhodné z toho divodu, Ze umoznuje program snadno
rozsitit o dalsi modely, aniz by programétor musel zdlouhavé zkoumat zdrojovy kéd celého
programu.

Rozhrani budou dvé, jedno pro statistické modely a druhé pro modely s neuronovou siti.
Hlavni rozdil mezi témito dvémi je ten, ze rozhrani pro neuronové modely bude obsahovat
metody pro normalizaci dat, pripravu dat a metodu pro samotné natrénovani neuronové
sité, kde jeji uceni trvd nasobné déle nez uceni u statistickych modelu.

main_window TimeSeriesModelHelper

eessmmmmmmmmm e

<<abstract>> <<abstract=>
TimeSeriesModel Time SeriesNeuralModel
setProperfies() createModelCTgs() setProperties() compileModel()
compileModel() normalizeData() fitModel()
evaluateModel() )
forecastModel() 1 1 denormalizeData() forecasiModel()
evaluateModel() prepareData()
______ evaluateModelByCfg _—
. > luateModelByCfa() <
ARIMA Model | | VAR Model | |  SARIMA Model | CNN.Model | |  RNN Model |
+ modelProperties + modelProperties + modelProperties + modelProperties + modelProperties
i i ! 0 Q i !
! ! : Worker : i
i ____________________________________________ + workerProperties i i
i Ha run() E :
i o.n Use Use
| :
| 1 -.
i <<statics> i
i + mainWindowProperties divideOnTrainTestPart() i
! ]
; uiControllerMethods() calculateModelErrorMetrics() {____L ___________________ d
Use | L Usg------ } ensureDataszetStationarity()
+otherMethods()

+otherMethods()

Obréazek 3.2: Diagram t¥id, zndzornujici navrzenou architekturu
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola pojednava o implementaci samotného programu a o problémech, které se pti
reseni vyskytly.

4.1 Pouzité technologie

Technologie, programovaci jazyky, frameworky a knihovny, které budou pouzity pri imple-
mentaci programu.

4.1.1 Python

Python je vysokourovnovy, interpretovany, univerzalni programovaci jazyk, ktery se v po-
slednich letech stdle Castéji pouziva k riznym aplikacim v oblasti vyvoje softwaru, skrip-
tovani, tvorby skriptd, umélé inteligence a datové védy. Jazyk méa jednoduchou syntaxi a
snadno se uci, takze je oblibeny jak mezi zacinajicimi, tak zkuSenymi vyvojari.

Python také disponuje sirokou skalou knihoven a frameworki. Mezi oblibené knihovny
patii knihovna pro védecké vypocty SciPy ¢i knihovna pro numerické vypocty NumPy.
Existuje téz znac¢ny pocet knihoven pro strojové uceni a tvorbu neuronovych siti, stejné tak
pro praci s daty. Tyto knihovny poskytuji vyvojartum vykonné néstroje pro analyzu dat,
strojové uceni. Je schopen snadno zpracovavat velké soubory dat a slozité algoritmy, coz
vyvojarum umoznuje vytvaret komplexni aplikace.

4.1.2 PyQt

PyQt je popularni knihovna jazyka Python pro tvorbu grafickych uzivatelskych rozhrani
(GUI). Je zalozena na Qt, vykonném multiplatformnim aplikaénim rdamci. Poskytuje uce-
lenou sadu knihoven a nastroju pro tvorbu uzivatelskych rozhrani. Patii mezi né napr. Qt-
Core, QtWidgets nebo QtGui. Tyto maji Sirokou skalu funkci, napriklad podporu bohatého
textu a grafiky, animace, pretahovani, dialogy a dalsi. Poskytuji také sirokou skalu widget,
jako jsou tlacitka, stitky, textova pole a zaskrtavaci policka. Jsou obsazeny i moznosti pro
vytvareni vlastnich widgett a dialogovych oken.

Vyhodou tohoto frameworku je také existence vyvojovych nastroji jako Qt Designer
¢i Qt Creator. Néastoj Qt Designer bude pouzit pri implementaci grafického uzivatelského
rozhrani.
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PyQt je vykonnd knihovna pro vytvareni robustnich multiplatformnich aplikaci. Je
vhodné pro vyvoj komercnich i open-source aplikaci. Jedna se o vyspélou knihovnu, ktera
je dobre zdokumentovana a mé aktivni komunitu vyvojar.

(M Gt Designer - =) X

File Edit Form View Settings Window Help

DB LD RERE NSHEEE3H
F x

Widget Box Object Inspector a x

[Fier | Object Class
v Layouts ~ ~ MainWindow QMainWindow
v B centrahwidget QWidget
=5 Vertical Layout e — ] - z o Z "
[} Herizontal Layout Wpe Here gn-ou QGridLayou
- s 58 groupBox QGroupBox
Grid Layout
% FormLayout Seifem Property Editor 8 x
~ Spacers [Fiter | = /w
Bl Herizonta! Spacer MainWindow : QMainWindow
E Vetical Spacer Property Velue
v Buttons .
QObject
24 push Button objectName MainWindow
Tool Button QWidget
@ Radio Buttan o ‘1"’"""" —
O RadioButton EEEOE I
© Command Link Button ammated
Dialog Button Box documentMode O
~ Item Views (Model-Based) . . . . L . . . . ] tabShape Rounded
List View dockNestingEnabled O
R e . s s . s . s . ]Il ] > dockOptiens AnimatedDecks|AllowTabbedDocks
3 ree View unifiedTitleAndToolBarOn...  []
& wbleview S
R 8 & x
Column View esource Browser
v e Widgets (fem-Based) /¢
List Widget <resource root>
R Tree Widget
5] Toble widget
v Containers
(=] Group Box
= v Signal/siot Editor  Action Editer  Resource Browser

Obrazek 4.1: Nastroj Qt Designer, ktery bude pouzit pro deklaraci GUI

4.1.3 Keras

Keras je knihovna pro hluboké uceni v jazyce Python, kterd poskytuje vysokotrovnové
aplika¢ni rozhrani (API) pro vytvareni a trénovani neuronovych siti. Jedna se o populdrni
open-source framework se zaméfrenim na moznost rychlého experimentovani s modely hlu-
bokého uceni.

Keras poskytuje snadno pouzitelné rozhrani pro konstrukci a trénovani neuronovych siti,
aniz by bylo nutné rozumét detailim zakladnich algoritmi. Poskytuje konzistentni sadu
funkei pro sestavovani a trénovani modelt v riiznych architekturach, jako jsou konvoluéni
neuronové sité, rekurentni neuronové sité a dalsi. Keras navic umoznuje uzivatelim rychle
definovat a trénovat modely s minimalnim mnozstvim kédu [3].

4.1.4 Statsmodels

Statsmodels je knihovna jazyka Python pro statistické modelovani a analyzu dat. Je posta-
vena nad popularni knihovnou SciPy a poskytuje fadu funkci pro analyzu dat a statistické
testovani. Statsmodels se hodi zejména pro analyzu ¢asovych fad, protoze poskytuje Sirokou
skalu funkci pro manipulaci s daty v ¢asovych radéch, jejich analyzu a predpovidani [18].

Knihovna obsahuje kolekci specializovanych podmodulti pro analyzu univarietnich a
multivarietnich ¢asovych rad. Poskytuje také Sirokou skalu statistickych testt, jako je tes-
tovani hypotéz, regrese a stacionarity. Tyto testy jsou uzite¢né pro pochopeni zakladnich
vlastnosti dané casové rady. Knihovna rovnéz poskytuje funkce pro provadéni riuznych typu
progndz, véetné exponencialniho vyhlazovani, modeld ARIMA a SARIMA ¢i vektorové au-
toregrese (VAR).
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4.2 Popis programu

Jadrem programu je tiida MainWindow. Tato slouzi jako kontrolér pro grafické uzivatelské
rozhrani (GUI), vytvofené v ramci frameworku PyQt 4.1.2 a zéroven obsahuje vSechny
instance aktudlné pouzivanych modeli. Vzhledem k tomu, Ze hlavni okno bézi v ramci
jednoho procesu, neni mozné v ramci zachovani responzivity v tom samém procesu provadét
casoveé narocné operace, jako je napf. trénovani neuronovych siti nebo vyhodnocovani kvality
modelli na rozsahlych datasetech. K vyTeseni tohoto problému slouzi tfida Worker, ktera
pro vSechny Casové naro¢né operace vytvari asynchroni proces.

Pro vykreslovani vystupnich grafi, jakozto i dalsi pomocné ¢inosti, slouzi staticka tiida
TimeSeriesModelHelper. Abstraktni tiidy TimeSeriesModel a TimeSeriesNeural slouzi jako
rozhrani pro sadu metod, jez nasledné implementuji tiidy jednotlivych modeli, kde jedna
trida odpovida jednomu modelu. Popis jednotlivych metod obou rozhrani je v tabulce 5.4.

TimeSeriesNeuralModell TimeSeriesModel Popis funkce

Slouzi pro nastaveni pocatecniho
vstupniho datasetu, parametri mo-
delu a poméru rozdéleni datsetu na
trénovaci a testovaci ¢ast.

setProperties() setProperties()

. . Funk iniciali del -
compileModel() compileModel() lelrllr}}/niie I}));;)aiizlfylzace odeit se 2vo

Funkce pro vyhodnoceni kvality mo-
delu se zvolenymi parametry na data-
setu, rozdéleném na trénovaci a testo-
vaci ¢ést.

evaluateModel() evaluateModel()

Funkce pro predikci neznamych, bu-

forecastModel() forecastModel() doucich hodnot casové fady.

Slouzi pro normalizaci dat na speci-
normalizeData() fikovany rozsah hodnot pro modely s
neuronovou siti.

Slouzi pro denormalizaci dat na pi-
denormalizeData() vodni{ hodnoty vstupni ¢asové fady pro
modely s neuronovou siti.

Finélni pfiprava dat (napf. ueni s uci-
prepareDatal() telem), na téchto datech se bude sit
ucit.

Po zavolani této funkce se neuronova
sit zacne udit.

fitModel()

Slouzi pro vyhodnoceni statistického
evaluateModelByCfg() | modelu s aktualné zvolenymi hyperpa-
rametry

Funkce pro vytvoreni pouzitelnych

createModelCfgs() kombinaci hyperparametru.

Tabulka 4.1: Popis jednotlivych metod rozhrani
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4.3 Uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani je hlavni ¢asti celého programu. Implementoval jsem jej jako
jednotrovnové, s ohledem na co nejsnazsi pouzitelnost. Lze rozdélit na dvé hlavni ¢ésti.
Prvni ¢ast je spole¢na pro vsechny druhy modeli a sestava z okna pro nacitani souboru
se vstupnimi fadami. Jakmile si uzivatel vybere vstupni soubor, v okné napravo se mu
zobrazi moznost vybéru jednoho nebo vice sloupct, kde kazdy sloupec reprezentuje jednu
proménnou c¢asové tady. Vedle téchto dvou oken se nalézaji tlacitka pro vyneseni zvole-
nych sloupct ¢asové fady na graf, kontrolu stacionarity a zobrazeni grafu autokorelace a
parcialni autokorelace. Slusi se podotknout, Ze pokud kontrolovand proménnd neni stacio-
narni, automaticky se pred zobrazenim téchto dvou grafi stacionarizuje. Ve spodnim okné
se pak nabizi moznost nacist ulozené nebo natrénované modely. Posledni spole¢nou kompo-
nentou pro vSechny modely jsou okna pro zobrazeni chybovych metrik pro vyhodnocovani
jednotlivych modelt na trénovacich a testovacich datech.

Druhd ¢ast rozhrani je implementovana jako okno se zdlozkami, pricemz kazda zalozka
odpovida jednomu modelu. Duvod rozdéleni na zalozky je ten, ze kazdy model ma svoje
specifické nastaveni, které zavisi od jeho vnitfnich vlastnosti. Zaroven umoznuje toto re-
seni pridavat dalsi modely bez nutnosti rozsahlych zmén celého rozhrani. Na jednotlivych
zalozkach se nastavuji vstupni parametry nebo hyperparametry a pomérové rozdéleni dat
na trénovaci a testovaci ¢ast. Tlacitka pro ovladani veskerych operaci jako je kompilace
modelu, vyhodnoceni kvality, predikce budoucich hodnot a v neposledni fadé tlacitko pro
nalezeni nejlepsiho nastaveni hyperparametri, se nachédzi také zde.

B Time Series Forecaster — [m] >

File

Load folder with datasets RMMN  CMMW  ARIMA  SARIMA VAR

Input columns:

FB.csv | O open SARIMA(p,d,q)(P,D,Q,m) - Hyperparameters Reset Model
FC.caw [ High
func.csv O Low "p" parameter: "P" parameter:
milk.csv [ Close -
shampoo.csv O Adj Close d" parameter: D" parameter: :
sinucsv [ Volume Model Assumptions
test.cov "q" parameter: "Q" parameter:
test2.csv = = Modelling
var.csy Check Stationarity Predict next n values "m" parameter: Predict
weather.csv v Plot Autocerelations ) Evaluate Model
Train : Test Ratio

Plot dataset @® 70:30 ) 40:60 Stop Find Best Config
Saved Models: O an:20 O 50:50 O Use current
CNN(4,20).pkl " O 9010 O 100:0 confiq and data
CMNM(6,15,P1).pkl Model Mame:
CMMComplex(6,14).pkl
ennTEST.pkl | | Save Model Instance
RMM(E,10).pkl
RMNM(G,15).pkl Training data error metrics Testing data error metrics
RMM(6,15, P1).pkl
mn.pkl
mnl.pkl
mn2.pkl
rn3.pkl
mnd.pkl
mn3.pkl
RAIRIC amnlev (A 1A nkl hd

Obrazek 4.2: Vysledné GUI
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4.3.1 Komunikace mezi objekty

V knihovné PyQt existuje systém slotl a signdlii, jenz umoznuje objektim vzajemné ko-
munikovat bez jejich pifimého propojeni. Sloty jsou metody a funkce, které lze pripojit k
signaltim vysilanym z jinych soucésti aplikace. Signédly jsou jednoduse uddlosti, které se
spoustéji, kdyz néco nastane.

Kdyz je signél odeslan, bude pripojen ke vSem slotim, které jsou pro signél relevantni,
coz umozni, aby se pri vyskytu udélosti provedla konkrétni akce nebo sada akci. Aby bylo
mozné systém slotu a signal pouzivat, musi t¥ida nejprve vytvorit objekt signdlu nebo slotu
a poté jej pripojit k signalu nebo slotu jiné t¥idy pomoci metody PyQt.QObject.connect().
Vyslani signalu se déla obdobné, a sice pomoci metody emit() zavolané na objektu signalu.

4.3.2 Trida Worker

Pro spravnou funkénost celého programu je nutné vyresit zpracovani asynchronnich operaci.
Trénovani neuronovych siti nebo vyhodnocovani modelt na rozsahlych casovych radach
miize byt ¢asové velmi narocné a tudiz neni mozné témito operacemi blokovat hlavni proces,
ktery obsluhuje uzivatelské rozhrani. Tento problém tesi tiida Worker.

Jednd se o objekt, slouzici k vytvareni pomocnych pracovnich vldken pro dlouhotrvajici
operace. Worker obsahuje tfi druhy signalt: result, error a finished. Signal result se vysle
pokud je ispésné dokoncéena néjakd dlouhotrvajici operace a je potieba spustit na ni nava-
zanou dalsi logiku. Signal error slouzi k vyvolani okna s chybovou hlaskou a informovani
uzivatele o néjaké nastanuvsi chybé. Posledni ze signald, finished, se vyvold vzdy, nehledé
na to zda operace skoncila tispéchem ¢i nikoli. Slouzi typicky k opétovné aktivaci tlacitka,
jez bylo diive kvili spusténi néjaké ¢innosti zneaktivnéno.

Pouziti ttidy Worker je nasledovné: Pokazdé kdyz uzivatel spusti ¢asové ndro¢nou funk-
cionalitu jako je napr. predpovéd budoucich hodnot ¢asové rady, vytvori se nové instance
Workeru, kde prvnim parametrem je nazev funkce (v tomto pripadé metoda forecastMo-
del()). Dalsi parametry jsou volitelné, v tomto piipadé by to byl jesté pocet pozadovanych
budoucich hodnot. Néasledné se vyse popsané signaly napoji na obsluzné metody. Nakonec
se celd instance s operaci pridd do poolu vlaken kde dojde k jejimu spusténi.

4.4 Predpovédni modely

V programu jsou implementovany dva druhy predpovédnich modeld. Prvni z nich, statis-
tické modely (ARIMA, SARIMA a VAR), vyuzivaji tradi¢ni linedrni a nelinedrni metody
k analyze a predpovédi budoucich hodnot ze souboru dat s ¢asovymi radami. Funguji na
zakladé matematickych tuvah, jako je autokorelace, kiizova korelace, sezonnost, trendy a
dalsi aspekty dat. Vyhodou této metody je, ze statistické metody jsou snaze pochopitelné
a interpretovatelné a lze je pouzit i na malych souborech dat. Nevyhodou je, Ze nemusi byt
schopny zachytit komplexni vzory v datech nebo se ucit ze zasuménych dat.

Druhé jsou modely, které vyuzivaji neuronové sité, ¢imz padem vyuzivaji vyhod technik
strojového uceni. Tyto modely se sklddaji ze sité neuront v nékolika vrstvach, které jsou
vzajemné propojeny tak, ze vystup jedné vrstvy neuront muze byt priveden do dalsi vrstvy.
se ucit i ze zasuménych dat. Tyto modely vsak vyzaduji mnohem vice dat a vypocetniho
vykonu. Je také potieba neuronovou sit nejprve natrénovat. U statistickych modelu je sice
také nutné provést trénovani, na stejném datasetu je vSak jejich natrénovani radoveé rychlejsi.
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Hlavnim rozdilem mezi modely pouzivajici statistické metody a modely které pouzivaji
neuronové sité, je troven slozitosti. Statistické modely umoznuji vytvaret pomérné rychlé
predikce na jednoduchych datech, zatimco modely s neuronovou siti se mohou naucit slozi-
téjsi vzorce, zato ale vyzaduji vice dat a vypocetniho vykonu.

4.4.1 Vyhodnocovani modela

Vsechny implementovné modely maji moznost vyhodnoceni na datech, rozdélenych na tré-
novaci a testovaci ¢ast. Jestlize byl model natrénovan na celém datasetu a nejsou tedy k
dispozici testovaci data, probéhne vyhodnoceni na trénovacich datech. V opa¢ném pripadé
dojde k vyhodnoceni jak na trénovacich, tak i testovacich datech.

Zpusob vyhodnocovani se 1isi podle toho, zda je model neuronovy nebo statisticky. U
prvné jmenovaného vyhodnoceni probiha tak, ze se vezme z testovaci sady n hodnot a model
vrati predikovanou hodnotu (n+1). Nésledné se vezme n-1 hodnot z testovaci sady, za které
se prifadi predikovanoa hodnota z minulého kroku a model vrati dalsi hodnotu. Takto
se pokracuje pro celou délku testovaciho datasetu. U statistickych modela timto zptisobem
vyhodnocovat nelze, nebot neumoznuji po natrénovani predpovidat hodnotu z jiné hodnoty.
Na natrénovaném modelu se zavold funkce forecast (n), kde n odpovida délce testovaciho
datasetu, a tato funkce nasledné vrati n hodnot.

4.4.2 Predpovidani budouciho vyvoje

U kazdého modelu je zakotvena moznost predikce budouciho vyvoje ¢asové fady. V pripadé
neuronového modelu je potieba nejprve provést natrénovani se zvolenymi parametry a poté
si uzivatel zvoli pozadovany pocet budoucich hodnot, jez chce predikovat.

4.4.3 Uklddani modelu

Do programu byla zavedena moznost ulozit natrénovany a vyhodnoceny model. Zpusob
uklddani se lisi podle druhu modelu. V pripadé statistického je ukladdna celd instance
modelu, a to pomoci nastroje pickle' ze standardni knihovny jazyka python.

V pripadé neuronovych modeld je pouzivana funkce save() z knihovny keras, kde se
ukladaji hodnoty vah natrénovaného modelu do souboru s priponou .h5. V pribéhu im-
plementace bylo totiz zjisténo, ze pouziti nastroje pickle pro serializaci instanci s objekty
knihovny keras pada na neocekavané chyby. Toto bylo vyTreSeno tim zpusobem, ze pti ukla-
déni neuronového modelu se z jeho instance vyjme samotny objekt obsahujici vahové koe-
ficienty natrénované neuronové sité, ktery je ulozen do jiz zminéného forméatu .h5. Pomoci
nastroje pickle se poté serializuje zbytek instance s pouzivanymi datasety a vstupnimi
parametry pro neuronovou sit. Celd instance je tedy ulozena do dvou souborti. Pfi nac¢itani
modelu je pak nejprve nacten soubor ulozeny pomoci pickle, ktery projde deserializaci, vy-
tvori se z néj nova instance modelu, do které je nakonec nac¢ten pomoci funkce load_model ()
soubor s priponou .h5.

4.5 Statistické modely

V programu jsou implementovany tii druhy statistickych modeli, a sice modely ARIMA,
SARIMA a VAR. Model ARIMA je zaloZen na myslence, ze minulé hodnoty fady lze pouzit

Pickle slouzi pro serializaci a deserializaci python objekti: https://docs.python.org/3/library /pickle.html

24



k predpovédi budoucich hodnot a vyuziva tri slozky: autoregresni slozku, integrovanou
slozku a slozku klouzavého priméru. Autoregresni slozka vyuziva minulé hodnoty k predikeci
souCasné hodnoty, integrovana slozka zohlednuje nestacionarni trendy v datech a slozka
klouzavého priméru bere v tivahu ndhodné vykyvy v datech.

Model SARIMA je v podstaté rozsiteni modelu ARIMA, které zohlednuje sezénni trendy
v datech. SARIMA pouziva stejné slozky jako ARIMA, ale pridava jesté c¢tvrtou slozku,
ktera zohlednuje sezénni vzorce v datech. Tato ¢tvrta slozka se nazyva sezénni slozka a po-
maha modelu identifikovat a zohlednit vsechny pravidelné cyklické vzorce v datech. Model
SARIMA je uzite¢ny pro predpovidani dat, ktera maji sezénni trend. Poslednim statistic-
kym modelem je VAR, coz je model pouzivany pro vicerozmérné predpovédi ¢asovych rad.
Model VAR zohlednuje vztah mezi vice proménnymi a lze jej tudiz pouzit k predpovidani
budoucich hodnot vice proménnych soucasné.

Kazdy z implementovanych modeld mé své silné a slabé stranky, diky ¢emuz je kazdy
model vhodny pro rizné typy fad. ARIMA se pouziva pro kratkodobé prognézovani, SA-
RIMA se pouziva pro predpovidani dat se sezéonnimi trendy a model VAR je vhodny pro
modelovani multivarietnich ¢asovych rad.

4.5.1 Diferenciace

Diferenciace je dilezity proces pouzivany pti predpovidani ¢asovych fad jako soucast sta-
tistickych modeli. Jedna se v podstaté o transformaci ¢asové rady na novou radu, ktera
predstavuje rychlost zmén v hodnotéch pivodni fady. Tento proces je napt. v modelu VAR
nutny, protoze tento model vyzaduje, aby data byla stacionarni 2.3.

Pokud data nejsou stacionarni, model neni schopen presné zachytit vztahy mezi pro-
ménnymi, coz vede k nepfesnym predpovédim. Vychazenim z prvniho rozdilu ¢asové rady
lze odstranit vliv trendu a sezénnosti a datovou rfadu ucinit staciondrni. To se provadi ode-
¢tenim predchozi hodnoty od aktudlni hodnoty, a to pro vSechny hodnoty fady, ¢imz se
ziskd mira zmény rady. Tento postup lze provést vicekrat, aby se déale odstranila zbyvajici
nestacionarita.

Tim, ze se vezme rozdil fad, dojde zaroven k odstranéni prvni hodnoty rady, nebot
prvni hodnota nema svého mensitele. Po provedené predpovédi na diferencovanych datech
je provést zpétnou diferenciaci provedenim matematické operace kumulativni soucet na
vSech hodnotach diferencované rady, ke kterym se nakonec pric¢te prvni hodnota puvodni
rady. Timto zptusobem dojde k ziskani puvodni ¢asové rady.

V ramci programu se diferenciace provadi automaticky, a to bud nastavenim hyperpa-
rametru "d"v pripadé modelu ARIMA, nebo hyperparametria "d"¢i "D"u modelu SARIMA.
U modelu VAR se diferenciace automaticky provadi na zdkladé vysledku testu ADF, po-
psaného v sekci 2.3.

4.5.2 Vyhledavani nejlepsi kombinace hyperparametri

V programu se u statistickych modelti nachazi tlacitko "Find Best Config", jez slouzi pro vy-
hledani nejlepsiho hyperparametru, resp. kombinace hyperparametri. Proces funguje tak,
ze se spusti n/2 paralelnich procesi, kde n odpovida poctu logickych procesoru systému
na némz program bézi. Vyluény pristup ke zdrojim je zajiStén, nebot kazdy proces bézi
na vlastnich datech. Jedind oblast kde bylo potieba zaridit synchronizaci procesu je pti
vraceni vysledkt jednotlivych kombinaci hyperparametri zpatky do prvotni instance mo-
delu. Toto je zajisténo pomoci funkci acquire() a release() na objektu Lock z knihovny
multiprocessing.
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Podle druhu modelu se zaroven lisi zptisob, kterym se vyhodnocuje kvalita jednotlivych
kombinaci hyperparametrii. U modelu ARIMA rozhoduje metrika RMSE 2.6 natrénovaného
modelu z predikce na testovacim datasetu. U modeli SARIMA a VAR rozhoduje Akaikeho
informacni kritéruim 2.4.5, kde se model pouze natrénuje. Pro informaci se také uklada
Bayesovské informacni kritérium 2.4.6.

4.6 Modely s neuronovou siti

Do programu byly implementovany celkem dva druhy modeld s neuronovou siti. Prvnim
z nich je model s rekurentni neuronovou siti 2.5.6 vyuzivajici vrstvy dlouhé kratkodobé
paméti 2.5.6. Druhy model vyuziva konvolu¢ni neuronovou sit 2.5.7. Neda se Tict, ze by
néktery z nich byl lepsi nez druhy, oba modely maji své vyhody a nevyhody.

Hlavnim rozdilem mezi témito dvéma je ten, ze rekurentni model kvili svym pamétovym
vlastnostem dokaze zachytit dlouhodobé zavislosti v datech a dokaze se ucit z minulosti, coz
jej dobre predurcuje k reSeni tloh, jako je predpovidani cen akcii nebo predpovéd pocasi.
Tento model vSsak méa vétsi vypocetni narocnost oproti konvoluénimu modelu, ¢imz padem
se déle uci. Jednou z vyhod konvolu¢niho modelu je zase schopnost ucit se slozité vzorce
v datech s vétsi efektivitou nez rekurentni model. Nevyhodou mutze byt vétsi nachylnost k
pretrénovani.

4.6.1 Normalizace dat

Normalizace dat je proces, ktery se v neuronovych sitich pouziva ke standardizaci rozsahu
vstupnich proménnych tak, aby vstupy méli stejnou skalu a stejné rozlozeni. Normalizace
je dulezita, protoze neuronové sité jsou citlivé na rozsah vstupi. Pokud by byl rozsah
vstupt prilis velky, mohl by se ucici algoritmus stat nestabilnim, coz by vedlo k nepresnym
predpovédim. Normalizace dat zajisti, ze vSechny vstupy budou mit stejny rozsah, a tedy i
stejny dopad na sit.

V programu pouzivanou normalizaci je skalovani min-max. Jednd se o zménu méritka
dat tak, aby vSechny hodnoty spadaly do daného rozsahu, v tomto pripadé nastaveného na
rozsah 0 az 1. Normalizace je dilezitd také proto, Ze velikost vah v neuronové siti muze
ovlivnit presnost modelu. Pokud jsou vahy prilis velké, mtze model prili§ prizpasobit data,
coz vede ke Spatné generalizaci. Normalizace pomahda zajistit, ze vahy ziustanou malé, a
proto je pravdépodobnéjsi, ze model bude dobfe zobecnovat.

4.6.2 Uceni s ucitelem

Pro konverzi dat na problém nazyvany jako uceni s ucitelem 2.5.5 se v programu vyuziva
objekt TimeSeriesGenerator. Jednd se o specidlni typ generatoru sekvenci, ktery vezme
posloupnost hodnot a prevede je na sekvenci vstupti a vystupti. Vstupem je kombinace aktu-
alnich nebo minulych hodnot ¢asové rady, zatimco vystupem je dalsi hodnota v posloupnosti
rady. Model tak mtze vyuzit minulé hodnoty ¢asové rady k predpovédi nasledujici hodnoty.

TimeSeriesGenerator umoznuje prizpusobit délku vstupni posloupnosti a predpoved

vvvvvv

vvvvv

napriklad sezénnost. Délku vstupni posloupnosti si urcuje uzivatel nastavenim pozadova-
ného poc¢tu minulych hodnot pri konfiguraci modelu, délka vystupni posloupnosti je pevné
nastavena na 1 hodnotu.
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4.6.3 Model s rekurentni neuronovou siti

Prvni vrstvou tohoto modelu je vrstva LSTM. Tato vrstva je urcéena k zachyceni dlouho-
dobych zavislosti v datech Casovych rfad a také kratkodobych korelaci. Vstupem jsou data
¢asovych rad ve tvaru (pocet zpozdénych hodnot, pocet vstupnich rad).

Tato vrstva ma 100 neurond a aktivaéni funkci "relu". Aktivacni funkce "relu'je ne-
linearni aktivacni funkce, kterd zde slouzi k zavedeni nelinearity do modelu. Argument
return__sequences’ je nastaven na hodnotu True, takze vystupem bude posloupnost vek-
tord, nikoli jeden vektor. To umoznuje modelu zachytit ¢asové zavislosti ve vice ¢asovych
krocich. Zaroven je toto nastaveni nutné z toho diivodu, ze nasledna LSTM vrstva vyzaduje
posloupnost vektort, nikoli pouze jeden vektor.

Druhou vrstvou modelu je vrstva Dropout, ktera slouzi k zabranéni nadmérnému pri-
zpusobeni modelu tim, Ze béhem trénovani ndhodné vynechava neurony. Tato vrstva ma
miru vynechdni nastavenou na 0,4. To znamend, ze 40 % neuronu bude béhem trénovani
nahodné vynechano. Dropout byla pridana, nebot pri experimentovani byla zjisténa nesta-
bilita modelu pti predikcich na testovacich datech. Vystupem byla vyssi hodnota, a protoze
se hodnota pouzivala pro predpovéd dalsi hodnoty, vedlo to k predikci jesté vyssi hodnoty.
Nakonec byly predikované hodnoty tak velké, ze model selhal. Tento problém se podafilo
vyresit mimo jiné pravé pridanim vrstvy Dropout.

Po Dropout nésleduje dalsi vrstva LSTM, ktera je podobné jako ta prvni urcena k
zachyceni casovych zavislosti v datech, ale tato vrstva ma 50 neuront, coz znamena, ze by
méla byt schopna zachytit jiné druhy zavislosti nez ta prvni. Aktiva¢ni funkce této vrstvy
je rovnéz "relu".

Jako posledni je vrstva Dense, ktera slouzi k mapovani vystupu druhé vrstvy LSTM na
finalni vystup modelu. Pocet neuront v této vrstvé je roven poc¢tu vstupnich ¢asovych rad,
coz umoznuje modelu mapovat vystup vrstvy LSTM na pozadovany vystup.

Nakonec je model sestaven pomoci optimalizatoru "adam"a ztratové funkce "mse". Op-
timalizator "adam"se pouziva k aktualizaci vah modelu béhem trénovani a stfedni ¢tvercova
chyba, kterd je nastavend jako ztratova funkce se pouziva k vypoctu rozdilu mezi predpo-
vidanymi a skuteé¢nymi hodnotami.

Grafické zndzornéni jednotlivych vrstev tak jak jdou za sebou je na obrazku 4.3.

4.6.4 Model s konvoluc¢ni neuronovou siti

Prvni vrstvou modelu s konvolu¢ni neuronovou siti je vrstva ConvlD. Tvar vstupu je to-
tozny jako u rekurentniho modelu. Tento typ vrstvy se pouzivd k detekci vzorit v datech
casové fady provedenim operace konvoluce na vstupu. Jejim tcelem je efektivné extrahovat
smysluplné vzory ze vstupnich dat. Operace konvoluce je zalozena na kernelu (konvoluéniho
jadra), coz je sada vah, které se pouzivaji k provedeni operace konvoluce. Velikost konvo-
lu¢niho jadra je zde nastavena na 3. To znamena, ze konvolu¢ni operace budou provadény
vzdy ve 3 ¢asovych krocich. Pocet filtrti je nastaven na 64. V kazdém casovém kroku tedy
bude provedeno 64 ruznych konvolu¢nich operaci. Pouzita aktivacni funkce je "relu".

Dalsi je vrstva Dropout, jez funguje obdobné jako u rekurentniho modelu. Poté néasle-
duje dalsi vrstva ConvlD se stejnymi parametry jako prvni vrstva. Tato vrstva slouzi k
dalsimu ziskdavani smysluplnych vzort z dat. Pouzitim dvou konvoluc¢nich vrstev lze z dat

vvvvvv

vvvvvv

modelu.
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Istm_input | input: | [(None, lags, n )]

InputLayer | output: | [(None, lags, n )]

Istm input: (None, lags,n )
LSTM | relu | output: | (None, lags, 100)

dropout | input: [ (None, lags, 100)

Dropout | output: [ (None, lags, 100)

\ /
Istm_1 input: | (None, lags, 100)
LSTM | relu | output: (None, 50)
dense input: | (None, 50)

Dense | linear | output: | (None,n)

Obrézek 4.3: Schéma vrstev implementované RNN, proménnd lags odpovida poc¢tu minulych
hodnot, proménna n poctu vstupnich ¢asovych rad.

Ctvrtou vrstvou je vrstva MaxPoolinglD, jez se pouziva ke zmenseni velikosti vstupu
kombinaci hodnot ze sousednich ¢asovych kroki a vybérem maximalni hodnoty kazdé sku-
piny. To pom&dhé snizit pocet parametri v modelu a tim zlepsit jeho vykonnost. V tomto
modelu je velikost skupiny nastavena na 2 a maximalni hodnota bude tedy vzata ze skupin
dvou ¢asovych kroku ((n-1, n), (n, n+1)).

Patou vrstvou je vrstva Flatten, kterd v tomto modelu odpovida za prevod 3D vystupu
z konvoluc¢nich vrstev na 1D pole. To je nezbytné pro vstup do naslednych vrstev Dense,
které jako vstup vyzaduji 1D pole. Vrstva Flatten prevezme vystup konvolu¢nich vrstev
a "zplosti'jej tak, aby bylo mozné riuzné mapy priznaki spojit do jediného vektoru. Tento
vektor pak miize byt pouzit jako vstup do vrstvy Dense.

Posledni dvé vrstvy jsou Dense. Predposledni z nich se pouziva k propojeni vystupu
predchozi vrstvy s vystupni vrstvou. Pocet neuronu v této vrstveé je nastaven na 50 a pouzita
aktivacni funkce je "relu". Posledni Dense ma stejny poctem neuront, jako je pocet vstupnich
casovych tad a slouzi k vytvareni predpovédi na zdkladé vystupu predchozi vrstvy. Pouzita
aktivacni funkce je linedrni, coz znamena, Ze vystup této vrstvy bude linedrni kombinaci
vstupi.

Architektura modelu je znézornéna na obrazku 4.4.

28



convld input | input: | [(None, lags, n)]
InputLayer | output: | [(None, lags, n )]

convld input: | (None, lags, n)

ConvlD | relu | output: | (None, lags, 64)

l

dropout | input: | (None, lags, 64)
Dropout | output: | (None, lags, 64)

convld 1 input: | (None, lags, 64)
ConvlD | relu | output: | (None, lags, 64)

max_poolingld | input: | (None, lags, 64)
MaxPooling1D | output: | (None, lags/2,64)

flatten | input: | (None, lags/2,64)
Flatten | output: | (None, (lags/2)*64)

A /
dense input: | (None,lags/2)*64

Dense | relu | output: (None, 50)

l

dense 1 input: | (None, 50)

Dense | linear | output: | (None,n)

Obréazek 4.4: Schéma vrstev implementované CNN, proménnd lags odpovida poc¢tu minulych
hodnot, proménné n poctu vstupnich ¢asovych rad.
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Kapitola 5

Testovani

Tato kapitola pojednava o vysledcich testovani kvality jednotlivych implementovanych mo-
deli a jejich vyhodnocovani na rtiznych typech casovych fad. Jednotlivé modely jsou otes-
tovany na Casovych fadach riaznych slozitosti. Testy se skladaji z vystupniho grafu, kde jsou
vidét ptivodni data casové fady rozdélena na trénovaci a testovaci c¢ast, a pro kazdou tuto
cast je provedena predikce. Pod vystupnim grafem nasleduje tabulka chybovych metrik
rozdélend opét na trénovaci a testovaci Cast.

5.1 Testovani statistickych modeld na jednoduché casové radé

Testovani modelit ARIMA a SARIMA probéhne na ¢asové radé, ktera obsahuje trendovou a
sezonni slozku. Pomér rozdéleni trénovaci a testovaci ¢asti je 70:30. Vstupni hyperparametry
obou modelt byly urc¢eny pomoci funkce "Find Best Config", vice popsané v 4.5.2. Graf 5.1
zobrazuje vystup modelu ARIMA s hyperparametry (p = 6,d = 1,q = 2).

Druhy vystupni graf 5.2 reprezentuje model SARIMA s hyperparametry (p = 1,d =
1,q=3)(P =3,D =0,Q = 2,m = 6). Po¢ateéni nestabilita tohoto modelu na trénovacich
datech je zpusobena nastavenim hyperparametru m, jenz urcuje periodicitu jedné sezony.
Tabulky 5.1 a 5.2 ukazuji chybové metriky k jednotlivym vystuptim.

. Hodnoty na Hodnoty na
Metrika trénovacich datech testovacich datech
MSE 705,791 1200,819
RMSE 26,567 34,653
MSLE 0,002 0,002
MAE 14,723 29,025
MAPE 2,9 % 3.3 %

Tabulka 5.1: Chybové metriky modelu ARIMA
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Production modelling result

—— Production
—— Production_(train data prediction)
—— Production_(actual test data)
900 ~ Production_(test data prediction)
800
700 A
600

T T T T T T T
1962-01 1964-02 1966-03 1968-04 1970-05 1972-06 1974-07
Date

Obrazek 5.1: Vystupni graf pro vyhodnoceni modelu ARIMA.

Production modelling result

—— Production
—— Production_(train data prediction)
10001 — Production_(actual test data)
—— Production_(test data prediction}
900
800 +
700 +
600 + l'
500 +

T T T T T T T
1962-01 1964-02 1966-03 1968-04 1970-05 1972-06 1974-07
Date

Obréazek 5.2: Vystupni graf pro vyhodnoceni modelu SARIMA.
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. Hodnoty na Hodnoty na
Metrika trénovacich datech testovacich datech
MSE 890,513 3324,453
RMSE 28,841 57,658
MSLE 0,002 0,004
MAE 4,784 55,719
MAPE 1,8 % 5.8 %

Tabulka 5.2: Chybové metriky modelu SARIMA

5.2 Testovani modelu na slozité ¢asové radé

Testovani modeld s neuronovou siti probéhne na radé, reprezentujici cenovy vyvoj akciového
indexu S&P 500 za posledni dva roky. Model s rekurentni neuronocu siti ma nastaven
parametr pro pocet zpozdénych hodnot na 5 a pocet ucicich epoch na 30. Vystup je na
obrazku 5.3. Nasleduje vystup modelu 5.4 s konvoluéni neuronovou siti, ktery ma nastaven
pocet zpozdénych hodnot na 5 a pocet epoch 15.

Na prvni pohled je vidét lepsi presnost modelu RNN. CNN ma sice nastaven mensi pocet
epoch, nicméné experimenty bylo zjisténo, ze presnost se zde s rostucim poctem epoch spise
snizuje. To muze byt zplusobeno vétsi nachylnosti konvolucni neuronové sité k pretrénovani.

Open modelling result

480 — Open
\‘ Open_(train data prediction)
460 - . —— Open_{actual test data)
| | —— Open_(test data prediction)
H\ l
440 - (f \ lr‘ | Lﬁ' H \J
=) 4 f "y \n

;lf
I

360 A

T T T T T T
2021-04-30 2021-09-22 2022-02-14 2022-07-11 2022-11-30 2023-04-26
Date

Obrazek 5.3: Vystupni graf pro vyhodnoceni modelu RNN s parametry lags=>5, epochs=30
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. Hodnoty na Hodnoty na
Metrika trénovacich datech testovacich datech
MSE 41,822 62,617
RMSE 6,467 7,913
MSLE 0 0
MAE 4,459 5,274
MAPE 1,2 % 1,6 %
Tabulka 5.3: Chybové metriky modelu s rekurentni neuronovou siti

Open modelling result

480

460

420 ~

380

360 A

Open

Open_(train data prediction)
Open_(actual test data)
Open_(test data prediction)

T
2021-04-30

Obréazek 5.4: Vystupni graf pro vyhodnoceni modelu CNN s parametry lags=>5, epochs=15

T
2022-02-14
Date

T
2021-09-22

T
2022-07-11

T T
2022-11-30 2023-04-26

. Hodnoty na Hodnoty na
Metrika trénovacich datech testovacich datech
MSE 61,828 151,156
RMSE 7,863 12,295
MSLE 0 0,001
MAE 5,576 6,916
MAPE 1,5 % 2,4 %

Tabulka 5.4: Chybové metriky modelu s konvoluéni neuronovou siti
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5.3 Testovani modeli na multivarietni predikci

Testovani modelti s neuronovou siti na multivarietni casové radé, kde prvni fada reprezentuje
funkci sinus, druhé rada ma trojuhelnikovy pribéh a posledni fada ma obdélnikovy pribéh.
Vystupni grafy pro modely RNN 5.5 a CNN 5.6 jsou kvili lepsi Citelnosti priblizené a bez
legendy a os. Jednotlivé barvy car nicméné odpovidaji barvam car predchozich vystupi z
této kapitoly. Ackoliv oba modely pouzivaji stejny pocet zpozdénych hodnot a stejny pocet
trénovacich epoch, je na prvni pohled patrné, ze rekurentni model dosahl lepsich vysledki.

Obréazek 5.5: Vystupni graf pro multivarietni vyhodnoceni modelu RNN s parametry lags=7,

Y
MANVWY

~— /!

Obréazek 5.6: Vystupni graf pro multivarietni vyhodnoceni modelu CNN s parametry lags=7,
epochs=25
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Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo vytvorit program, ktery zvladne nacist data ¢asovych rad a bude umozno-
vat jejich predikci ve zvolené ¢asové vzdalenosti. Tento cil se podarilo naplnit. Byl navrzen
a vytvoren program s grafickym uzivatelskym rozhranim a dirazem na snadnou rozsiritel-
nost, ktery umoznuje nejen predikovat, ale také vyhodnocovat kvalitu predikce c¢asovych
rad jak pomoci statistickych modeld, tak i modeli s neuronovou siti. Modely si zaroven
uzivatel miize nakonfigurovat. Jako bonus byly implementovany funkcionality pro paraleli-
zované vyhledavani co mozna nejlepsi kombinace hyperparametra u statistckych modela a
moznost ukladani natrénovanych nebo nakonfigurovanych modeli.

Je mozné modelovat univarierni i multivarietni ¢asové fady. V prvnim piipadé se mode-
luje jedna fada, v druhém pripadé je paralelné modelovano vice fad najednou. Zde se nabizi
prostor pro mozné rozsifeni kdy by bylo napriklad umoznéno modelovat ¢asovou fadu z ji-
nych fad, nebo tfeba predpovidat vyvoj dvou vystupnich fad ze tfech ¢i vice vstupnich
rad. Dalsim vylepsenim by mohlo byt umoznéni vicekrokové predikce u neuronovych mo-
delu tak, aby bylo mozné v jednom itera¢nim kroku predpovédét vice nez jednu vystupni
hodnotu.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

/doc/xdvora3d__casove__rady.pdf — Technickd zprava ve formétu pdf.
/doc/src — Soubory pro vytvoreni technické zpravy.
/BP /src — Zdrojové kody vztahujici se k vytvorenému programu.

/BP/ — Ostatni soubory a slozky vztahujici se k vytvofenému programu.
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