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ANOTACE

Tato prace se zaméfuje na vyuziti strojového uceni v praxi. Cilem bylo vytvofit aplikaci, ktera
dokéze n¢kolika riznymi metodami piedpovidat vyvoj cen akcii na svétovém trhu, a nésledné tyto
metody porovnat a zhodnotit jejich rychlost, efektivitu a/nebo jiné parametry.

KLICOVA SLOVA

strojové uceni, Python, vyvoj cen

ANNOTATION

This work is focused on usage of machine learning in practice. The main goal was to create an
application, which can use several methods to predict stock prices on the global market, and then
compare these methods and evaluate their speed, effectivity and/or other parameters.
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1 UvoD

Pocitace jsou jiz od druhé svétové valky nezbytnym pomocnikem pii kazdém lehkém ¢i tézkém
ukonu. Jako jeden z ptikladii mizeme uvést pocita¢ Colossus, ktery byl sestrojen roku 1943
spojenci ve Velké Britanii. Tento pielomovy stroj, majici 1 500 elektronek, coz bylo desetkrat vice,
nez mél dosud nejvykonnéjsi stroj, zkratil dobu desifrovani zprav nacistického Némecka z tydnti
na par hodin. (1)

Avsak vypocetni techniku nemiizeme vnimat jen jako zbran; dnes je nedilnou soucasti naseho
kazdodenniho zivota. Zajed’te si do nejblizs§iho mésta, najdéte libovolnou skolu a vstupte do tiidy
—u katedry, kde byvala v pevnych deskach tiidni kniha, naleznete stolni pocita¢. Nad tabuli bude
jasné bila plocha a nad hlavami zaki zavéSen projektor. Ani déti se nechovaji stejné jako diive —
pokud by zrovna neprobiraly odpoledni zapas ve fotbale, budou ml¢ky sedét v lavicich, a na svych
mobilech s nadSenim hrat novou hru nebo prochazet internet.

Véda je vSak dvojsecny mec; vytvori stejné mnozstvi problémi, jaké vyfesi. Nezbyva nam tedy
nic jiného nez se s timto faktem smifit a snazit se z pfinesenych vyhod vytézit co nejvice. A také
proto mizeme vidét prolindni vypocetnich technologii do nejriiznéjSich obord, od simulaci
fyzikalnich jevl, az po Gcetni systémy v malych i velkych firmach.

A pravé jednim z takovychto prolnuti se zabyva tato prace. V té se rozhodné neptedpoklada, ze
uspésné pfedpovime chovani ceniny ¢i jiné komodity v blizké budoucnosti. Cilem je spiSe ukézat,
jak ndm technologie v takovych pfedpovédich mohou pomoci. At uz ukazkou, co ma na trh
opravdovy vliv nebo jen nastinénim moZného budouciho vyvoje.



2 STROJOVE UCENI A JEHO SOUCASNA PODOBA

2.1 Definice a historie

2.1.1 Pocatky strojového uceni

Termin ,,strojové uceni* (angl. Machine Learning) definoval v roce 1952 zaméstnanec tehdejsiho
lidra pocitatovych véd IBM Arthur Lee Samuel. (2) Ten byl pied druhou svétovou valkou znamy
hlavné svym nemalym podilem na vyvoji klystroni — elektronek, pouzivanych ke generovani a
zesilovani mikrovin. AvSak kviili nedostatecnému platovému ohodnoceni a naslednému
znechuceni prace se vydava na akademickou ptidu, pfesnéji na univerzitu v Illinois. Tato prestizni
Skola, nachézejici se mezi mésty Urbana a Champaign, se jiz dlouhou dobu potykala s chybéjici
vypocetni technikou pro zdejsi vyzkumy. Samuel se po pfichodu rozhoduje sestavit pro univerzitu
pocita¢ vlastnorucné, a od vedeni na tento projekt ziskava 110 tisic dolard, coz by v dnesni dob¢
odpovidalo ¢astce pievySujici 26 miliond korun.

Y| &

Obrazek 1: Arthur Lee Samuel hrajici Sachy s pocitacem spolecnosti IBM

Avsak na sklonku roku 1948 projektu rychle penize dochazi, a tak vedeni univerzity navrhuje, aby
byl cely projekt popularizovan a pritahl pozornost investord. Po dlouhém premitani se Samuel
nechédva inspirovat praci jednoho z nejvétSich informatikii Clauda Shannona, ktery usiloval o
pocita¢ schopny hrat Sachy, a tim vznika odnoz projektu, zaméfena na sestaveni levného
vypocetniho stroje schopného hrat ddmu. Bohuzel cela préace, ktera méla rozpocet zachranit, vSak
zarazila posledni hiebik do rakve, a cely projekt kon¢i fiaskem. Po ném se Samuel piesouva do jiz
zminéné firmy IBM. Zde je zatazen do stavby nového pocitace IBM 701, prvniho komeréné
zameteného pocitace pro védecky vyzkum. A prave pro tento stroj Samuel zacina od piky vymyslet
vysnény algoritmus pro hrani damy. (3)



Vétsich uspéchil v§ak dosahl v konkurenénich Bellovych laboratofich v New Jersey jiz zminény
Claude Shannon. Ten kromé své prace ,,Programming a Computer for Playing Chess* sestrojil roku
1950 jeden zprvnich piikladd vyuziti strojového uceni v praxi — bludisté sestavajici se
Z pétadvaceti poli a myS jménem Théseus. Ta se skladala z dfevéného Sasi, vodivych vouskll a
magnetu vespod. S nim bylo pohybovano za pomoci elektromagnetu umisténého pod deskou
bludisté a napojeného na nékolik motork, které s nim pohybovaly. Podle toho, jak vodivé vousky
narazely na ocelové stény bludisté, tak se pocitac, rovnéz schovany pod deskou, ucil trasu a snazil
se zjistit, jak se co nejsnadnéji dostat do cile. Jiz po prvnim prichodu, ktery slouzil pro zmapovani
bludisté, se Cas zdolani zmensil na ¢tvrtinu. (4)

Obrazek 2: Claude Shannon a interiér jeho bludiste.

2.1.2 Utlum a rozdé&leni oboru

Konec padesatych let ozvlastnil Frank Rosenblatt, ktery se rozhodl spojit Samuelovy pokusy o
strojové uceni s teorii o fungovani neuronti v mozku kanadského psychologa Donalda Hebba, a dal
vzniknout prvni neuronové siti, zvané The Perceptron. Jeji primarni ucel bylo rozpoznavani
obrazkl, prvni pokusy vypadaly velice nadéjné. Bohuzel sit' nezvladla rozpoznat vétSinu
testovanych predloh (vcetné obliceji), a to zklamalo mnohé, doted’” optimistické nadsSence.



Na rozhrani 70. a 80. let se do popiedi dostava pojem ,,uméla inteligence®, do t€¢ doby spojovan se
strojovym ucenim. Uméla inteligence se totiz doposud vytvafela jen diky ptfedchozimu uceni
pocitace. Na povrch se vSak dere novy zpisob tvorby — pomoci predepsanych logickych pravidel
a bez jakychkoliv znamek uceni. Tato metoda rychle ziskava na popularité a zanechava ptivodni
postupy daleko za sebou. Mnoho nadsenych védct rychle méni obor a celé odvétvi nacas upada do
zapomneéni. (2)

V tomto obdobi se také do povédomi dostava prace Kunihika Fukushimy, japonského védce a
inovatora zabyvajiciho se studiem hlubokého uceni (Deep Learning), ktera pojednava
0 rozpoznavani vizualnich vzora a obrazcu. Tento projekt sklizi mnohem vétsi Gspéch, nez jeji
pomyslny piedchiidce z padesatych let. Mizeme ho téz povazovat za praotce vSech dnesnich siti
rozpoznavajicich obrazky, tzv. konvolu¢nich neuronovych siti. (5)

Vsemu vsak v 90. letech vdechuje zivot nova teorie, tzv. ,,Boosting”. Tyto algoritmy maji za cil
porovnavat jednotlivé sité, horsi vzorky odstraiiovat a lepsi dale rozvijet. Timto zptisobem se cela
sit’ snazi ,,ponaucit z vlastnich chyb®.

2.1.3 Jednadvacaté stoleti

Usvit nového stoleti piina$i vyuziti v novych oborech. Prvnim znich bylo rozpoznavani feéi.
V ramci tohoto problému byl vyvinut tzv. LSTM model (Long Short-Term Memory). Ten si
dokaze zapamatovat az tisice predchazejicich krokt, coz je pro tfe¢ dulezita vlastnost.

Dalsi obor, kde strojové uceni zaziva boom, je rozpoznavani fotek a obliceji. K nému piispéla
pfevazné iniciativa amerického vladniho programu FRGC (Face Recognition Grand Challenge).
Diky této vladni soutéZi byly v roce 2006 vysledky rozpoznavani desetkrat lepsi nez v roce 2002,
a dokonce az stokrat lepsi nez v roce 1995. Nékteré sité v testech dokonce pred¢ily lidskou mysl —
napt. od sebe zvladly rozlisit identickd dvojcata; to se nepovedlo ani jednomu z testovanych
lidskych subjekti. (2)

2.1.4 DneSni stav

Mozn4 si toho ani nev§imame, ale ¢ast strojového uceni je vSude kolem nds; at’ uz jde o asistenta
vV mobilu, cloudové uloZisté¢ nebo fotoaparat. Nejcastéji se snim setkdme v nésledujicich
odvétvich:

e ekonomie (analyza prodeju, uprava cen v zavislosti na nabidce a poptavce, ...)
e personalizace (reklamy na internetu)
e komunikace (rozpoznavani hlasu ¢i obrazi)
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2.2 Metody strojového uceni

2.2.1 Udeni bez ucditele

Prvni metodou je tzv. ,,ueni bez ucitele (Unsupervised Machine Learning). To se pouziva
prevazné v situacich, kdy nemame vzorek, jak by vysledek mél vypadat. Mizeme si to uvést na
ptikladu, kdy jdeme k novému pfiteli doml na ob&éd. U nas doma, nebo u nasich ptatel dobie vime,
kde najdeme spizirnu nebo televizi. U nového pfitele jsme ale jesté nebyli a zprvu jsme zmateni.
Vime, co se v kazdém byté naléza (kuchyn, loznice, koupelna, ...) a vime, Ze napf. toaletu
nenalezneme v kuchyni. Avsak po nékolika navstévach postupné zjistime, ve které skiini
nalezneme sklenicky. (6)

Tato metoda ma nékolik vyhod; v prvni fad€ je mnohem snazsi hledat v datech néjaky vzorec (napf.
ze vétSinou se z chodby dostaneme do koupelny). Déle cela analyza probiha v redlném case, a to
je u pocitacu velice zddané. Na druhou stranu, u této metody nemusi byt data dostate¢n¢ presna,
jednak kvuli absenci vzorkd, jednak kvili ztraté vypocetniho vykonu na samotné vytvaieni skupin.

Nejpouzivangj$im typem této metody je shlukovani (Clustering). Jejim cilem je vzit data a rozdélit
je do nekolika skupin (shluki). Ty se bud’ mizou navzajem piekryvat, nebo mohou byt striktné
oddéleny.

2.2.2 Uceni s ucitelem

Oproti tomu ,,uceni s ucitelem™ (Supervised Machine Learning) je proces, kdy mame roziazeny
vzorek dat a snazime se k nému zafadit data nova. Pokud bychom toto méli vysvétlit na piikladu
vyse, pak tentokrat jsme k prvni navstéve u pritele dostali plan bytu, ¢i dokonce nas bytem proved|
a ukézal vSechna zafizeni a zajimavosti.

vvvvvv

Jeden z nejdulezitéjsich typi uceni s ucitelem je klasifikace. Pfedstavme si, Ze jsme byli na cesté
po Evropé, a diky tomu mame mnoho fotografii. Ty bychom radi zatadili do alba v logickych
uskupenich. A k tomu mtzeme vyuzit klasifikacni sit. Nejprve ji dame vzorek dat — v nasem
pfipadé ukazku jednotlivych skupin, napt. fotky krajin a fotky mést. Sit' se bude zamétrovat na
detaily, které jednotlivé fotografie charakterizuji (napt. fotky z ptirody jsou barevné a nejvice jim
dominuje zelena, naopak fotky velkomeésta jsou povétSinou nevyrazné a vidime na nich pievazné
Sedé odstiny). Potom, co sit’ vzorové fotografie nastuduje, miizeme ji dat naSe fotky z cest, a ona
se bude snazit je podle hledani detailt zafadit do spravné kategorie.

Druhy dilezity typ vyuky s ucitelem je regrese. Vratme se k naSemu dobrodruZstvi po starém
kontinentu. Nez jsme vyrazili, museli jsme si ve sménarné vymeénit ménu pro kazdou zemi. Chceme
pfitom ale co nejvice usetfit, a tak denné sledujeme zpravy ohledné jednotlivych kurzi. A v tomto
nam muiZze uSetfit praci neuronova sit pracujici na bazi regrese. Ta zpracovava c¢iselné hodnoty
z redlného svéta (ceny, thrny srazek apod.) a nasledné s nimi pracuje, u¢i se na nich a nejcastéji se
snazi predpoveédét budouci vyvoj. Je jisté, Ze to jde pouze v omezené mife — neuronova sit’ se
nepodivd doma na zpravy nebo nezméii aktudlni tlak ovzdusi. Ma k dispozici pouze historicka
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data. Samoziejmé, ze 1ze ptipojit sit’ k internetu nebo na tlakomér. To by ale ziskavala z okolniho
svéta tolik dat, ze vyvozeni logické predpovédi by bylo otazkou nahody a $tésti. (7)

2.2.3 Zpétnovazebni uceni

V posledni dobé se diky stale castéjSimu uplatnéni strojit ve vSech oborech objevuje tzv.
,,zpétnovazebni uc¢eni* (Reinforcement Learning). To se snad nejvice podoba zptisobu, jak se zivé
bytosti u¢i — omyly a zkuSenostmi. Stroj se totiz na zaklad¢ dat ziskanych z pfedeslych operaci sam
zdokonaluje. Piikladem z fiSe zvitat mize byt trénink mazlicka. Pokud dame povel ,,Sedni!“* a nase
zvitatko si opravdu sedne, odménime ho pamlskem. Ovsem pokud zlstane stdt nebo se snad
rozeb¢hne do zahrady, nedostane nic, ba ho mizeme i pokarat. Tak si jeho mozek poji hlasovy
ptikaz k Cinnosti. Podobné to funguje i u stroju, které zakladaji spravné ¢i Spatné rozhodnuti
Vv zé&vislosti na:

e hrubé sile — Vyzkousej kazdou moznost a zjisti, ktera je nejlepsi nebo nejefektivnéjsi.
o Nevyhodou je mnozstvi moznosti, které by zabralo nerozumné mnozstvi ¢asu.
e hodnotich — Snaz se maximalizovat vystupni data.
o Vystupni data vZdy zobrazuji dlouhodoby trend.
e pravidlech — Najdi v systému pravidla, ktera ti pomtzou ziskat co nejvétsi odménu.
o Pravé tento zpisob mizeme vidét u zvitat, ale 1 lidi.
e simulacich — Pfedstav si (nasimuluj), co se stane, pokud provedes...
o Stejny problém jako u prvniho zptisobu, ¢asové velmi narocné.

Dalsi rozdéleni miizeme provést podle toho, na jaké podnéty sit’ reaguje. RozliSujeme pozitivni a
negativni zpétnou vazbu. Pozitivni typ se snaZi o posileni chovani, které bylo provedeno spravné,
a tak navysit u¢innost. Snadno se ale miize stat, Ze sit’ ,,pfechvalime®, coZ cely proces uceni
degraduje. Negativni typ se soustiedi na opacny problém; snazi se zabranit $patnému chovani.
Timto zptisobem sit’ bude zamezovat chybam, ale nebude navysovat svou u¢innost. (8)
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3 VYVOJ APLIKACE

3.1 Priprava

3.1.1 Vybér prostredi

Prvni dilezitou otdzkou pfi ptipraveé prace byl vybér vhodného programovaciho jazyka. Vhodny
kandidat by mél mit piehledny kod (kvili dobré orientaci i pro laika), kvalitni a stabilni API pro

samotny jazyk. Do uzsiho vybéru se dostali nasledujici kandidati:

e C++ — jeden z nejoblibenéjsich programovacich jazykd na svété. Jeho hlavni vyhodou je
podpora na vétsing dnes$nich zafizeni a jeho piibuznost s jazykem C#, jenz je mi diky
dvouletému studiu velice blizky.

e Python — ¢asto vyuzivany pievazné ve védeckych kruzich, zato komeréni vyuziti je malé.
Kdd je ale dobfe Citelny a orientuje se v ném opravdu kazdy. Dalsi vyhodou je snadna
rozsifitelnost pomoci importovanych knihoven ptimo v kodu.
muzeme nalézt v podobé skripti na vétsiné webovych stranek. Diky své struktuie a
snadnému debuggovani ma pro tento kol skvélé predpoklady.

Ratings (%)

Java == C Python C++ == C# == Visual Basic .NET JavaScript == PHP == SQL Swift
Obrazek 3: Oblibenost programovacich jazykii v poslednich 10 letech

Jako vhodny jazyk byl nakonec vybran Python z diivodu snadné Citelnosti a rozsifitelnosti.

3.1.2 Vybér knihoven

Diky vybéru Pythonu se vydral na povrch dalsi tikol; vybrat stabilni a dobie vypracované knihovny.
Bylo by totizZ pomérné hloupé muset programovat nékteré elementarni, ale piesto potfebné funkce.
V prvni fadé muselo byt vybrano API pro neuronové sité. Volba padla na TensorFlow a Keras.
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TensorFlow je platforma pro praci se strojovym ucenim, jejiz vyvoj zacal po roce 2010, a to pod
zastitou spolecnosti Google, primarné pro interni tcely. Nicméné v roce 2015 vysla tato knihovna
pod licenci Apache 2.0 a v soucasné dobg je to bezplatny open-source projekt. (10) Druhy zminény
modul, Keras, je nadstavbou jadra TensorFlow. S nim tzce spolupracuje a uzivatel pfimo
interaguje jen s touto knihovnou, nikoli s jadrem. Modul Keras by se tedy dal nazvat prostiedim,
ve kterém uzivatel jen poklada jednotlivé vrstvy, urCuje pocty neuronti atd. (11)

Tyto dvé dulezité knihovny dale rozsifuje balik sklearn (celym nazvem scikit-learn). Jeho historie
se datuje do roku 2007, kde vznikl béhem workshopu Google Summer of Code jako projekt Davida
Cournapeau. Puvodné mél pouze rozsifovat modul SciPy, ktery do Pythonu piinasi pokrocilou
matematiku (napi. derivace a integrace), ale i dalsi uzitecné nastroje, kuptikladu zpracovavani
obrazku. V roce 2010 byl kod zvefejnén a nyni je to osamoceny balik funkci a nastroji, ktery se
stal jednou z nejpopularnéjsich knihoven na platformé GitHub. (12)

Dulezité také bylo vybrat nastroj, ktery bude zajiStovat stahovani a aktualizaci dat ze svétové
burzy. V tomto piipadé byla vybrana knihovna yfinance, ktera ziskava data z webu Yahoo
Finance. (13) Jeji soucasna verze vznikla v roce 2017 jako reakce na ukonéeni oficialni podpory
vlastniho API spole¢nosti Yahoo. (14)

Dalsi potiebnou funkei nezbytnou pro béh kodu jsou tzv. pole a prace s nimi. Pole je strukturovany
soubor dat, kde kazda hodnota méa svou pevné danou pozici, podle které ji mizeme lokalizovat.
Jako takové jednoduché dvojrozmérné pole si mizeme predstavit klasickou tabulku; v ni jsou
vypsané rizné hodnoty a my ptesné urcujeme jejich pozici pomoci informace, ve kterém sloupci a
fadku se nalézaji. Pro tento ukol byl vybran modul NumPy — Siroce vyuzivana knihovna v kazdém
kodu, kde se prace s poli vyskytne.

Podobnou funkci, jakou pIni NumPy, zastava knihovna pandas. Ta pracuje s podobnou strukturou
dat nazyvanou DataFrame. Na rozdil od klasického pole, které se spiSe hodi pro tzv. back-end
(operace blize k samotnému procesovani), se DataFrame doopravdy bliZi tabulce; 1ze v ném mazat
¢1 ptidavat sloupce ¢i fadky, v celé tabulce nemusi byt jen jeden datovy typ (miizeme mit tak prvni
sloupec, ktery se chova jako text, a zbylé jako &isla, jeZ se tak i chovaji). [15]

Posledni dulezity balik se nazyva matplotlib a slouzi k vykreslovani grafi. Vznikl diky
neurobiologovi Johnu D. Hunterovi vroce 2003 a dnes je to nejvyuzivanéj$i modul pro
vykreslovani grafii. Dokonce byl vyuzit pfi sestavovani prvniho obrazku ¢erné diry. (16)

3.1.3 Vybér metody neuralni sité

Bod, ktery zakoncuje pfipravnou ¢ast této prace, je vybér metody, kterou se neurdlni sit’ bude ucit.
Volba padla na uceni s ucitelem (Supervised Learning) z diivodt vypsanych vyse. Dulezité je ale
také vybrat algoritmus, ktery sit’ bude pouZzivat ke zpracovavani dat. Na vybér jsou tyto moznosti:

1. linearni regrese
o model se snazi prolozit vstupni data ptfimkou a podle ni urcuje vystupni data
o pro piredpovéd’ cen vysoce neefektivni; ceny se nikdy nepohybuji linearné
o vyuziti pfevazné u linearnich d&ju (napf. vice penéz = vice paliva apod.)
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2. Kklouzavy primér
o budouci hodnota se rovna priméru piedeslych X hodnot
o Casté vyuziti i mimo strojové uceni, prevazné na burzach (odhaleni trendi)
3. LSTM (Long Short-Term Memory)
o pokrocily typ sité, schopny zpracovat a zohlednit vSechna predchazejici data
o diky své slozitosti je zapotiebi velkého vypocetniho vykonu
o pouziti v rozpoznavani hlasu ¢i obrazkt

Diky mnohokrat prokazanym excelentnim vysledktim LSTM siti jsem vybral pravé tuto metodu
jako hlavniho kandidata.
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3.2 Popis programu

Aplikace, nesouci pracovni nazev stopr (z angl. Stock Prediction), byla z divodu snazsiho vyvoje
a hledani chyb rozdélena do n¢kolika soubori (skripth).

.stopr

Obrdzek 4: Logo aplikace

Pro vyvoj bylo pouzito prostiedi PyCharm, které vzniklo v roce 2010 v Ceské republice. Za dobu
své existence se stalo velice populdrni a nyni je vyvijeno spole¢nosti JetBrains. Jeho soucasti je
nastroj pro pokrocilé a zaroven snadné debuggovani (tj. oprava chyb v programu), virtualni
prostiedi pro kazdy projekt, nebo i prakticka napovéda pii psani ptikazi.

B File Edit View Navigate Code Refactor Run Jools VCS Window Help stopr [CA\Users\ThatPerkel\Deskiop\stopr] - .\main.py - PyCharm - a X
[ stopr . 2 mainpy plot ~| b # Git o« o Q
i Project * D T B — B manpy A plotpy i predictpy i trainpy
Ev B stopr C:\Users\ThatPerke\Desktophstop 1 # Hain file
- % gitignare 2 import o5
& config.py import subprocess 2
& darkmplstyle
& download py 5 # Create paths for files if they do not exist
% functions.py 5 # Also, if the app es not exist, it is clear that the app is being run for the First time => install packages
2 logo.png appPath = os.path.join(os.getenv( "APPDATA"), "stopr")
fa main.py 8 if not os.path.exists(appPath): Fy
# packagesta 9 subpracess.run("python -m pip install --upgrade pip") T
A plotpy 16 subprecess.run(“pip install -r packages.txt")
& predictpy 11 os.mkdir{appPath)
s READMEmd 12 4f os.path.exists("config.py"):
A trainpy 13 o5.remove("config.py")
>l External Libraries 14 T
7 Scratches and Consoles 15 # Import subprograms T
1 import download |
1 import train
18 import predict
18 import plot
20

TODO:  Project  CurentFile  Scope Based  Default Changelist T -
Found 1TODO item in 1 file
el 4 > Destopr | iem
g
g Y
i
o &
3 1 ]
wa
*
= ETODO M 9 Version Contral B Terminal % Python Consale ) Event Log
o 318 CRIF UTF-8 4spaces Git:master Python3.J (stopr m

Obrazek 5: Ukdzka rozhrani prostiedi PyCharm

Koncovy uzivatel spousti program vzdy ptes soubor main.py, ktery celou aplikaci #idi. Nejprve
kontroluje dle seznamu v packages.txt, zdali jsou v systému ptitomny vSechny potiebné knihovny.
Ty sta¢i nainstalovat pouze pti prvnim spusténi, proto zjist'uje, jestli existuje slozka uzivatelskych
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souboru (jejiz cesta je "C:\Users\uZivatel\AppData\Roaming\stopr™) a pokud tomu tak neni (tzn.,
ze aplikace bézi v pocitaci poprvé), zahaji stahovani balikd. Poté jiz jen kontroluje a spousti ostatni
skripty.

3.2.1 StazZeni dat

Prvnim krokem je samotné stazeni dat pomoci knihovny yfinance a nasledna pfiprava pro
neuronovou sit’. O to se stara skript download.py. Nejprve se uzivatele zepta, na jaké spole¢nosti
by rad provedl predikci. Vstupem je standardizovany index NASDAQ, defaultni hodnotou je
MSFT (spolecnost Microsoft).

Pokud je zadany index platny, skript nasledné stdhne historickd denni data akcii a pomoci knihovny
pandas je upravi. Nejprve jsou odstranény dva nepotiebné sloupce — Adj Close a Volume. Prvni je
upravena cena pii uzavieni trhu za pouziti riznych koeficientd (napt. dividend) a druhy ukazuje
mnozstvi akcii, které je momentalné na trhu. Nasledné jsou sloupce utfidény v potradi: Date, Open,
Low, High, Close. Srovnani lze vidét na obrazku nize. V této tabulce odpovida sloupec Date datu,
ze kterého hodnoty jsou, Open je cena akcie pii otevieni trhu (standartné v 9:30 mistniho ¢asu),
Low je denni minimum ceny, High denni maximum ceny, a Close hodnota pii zavieni trhu
(standartné v 16:00 mistniho Casu). Takto zpracovana data jsou nasledné uloZena do slozky
C:\Users\uZivatel\AppData\Roaming\stopr\index\ do souboru data.csv.

Date Open High Low Close Adj Close Volume Date Open Low High Close
11/02/2020 190,650 190,700 183,500 184,440 183,938| 53 159 900] 12/02/2020 185,580 181,850 185,850 184,710
12/02/2020 185,580 185,850 181,850 184,710 184,207| 47 062 900] 13/02/2020 183,080 182,870 186,230 183,710
13/02/2020 183,080 186,230 182,870 183,710 183,210] 35295 800) 14/02/2020 183,250 182,650 185,410 185,350
14/02/2020 183,250 185,410 182,650 185,350 184,845| 23 149 500] 18/02/2020 185,610 185,500 187,700 187,230
18/02/2020 185,610 187,700 185,500 187,230 186,720| 27 792 200] 19/02/2020 188,060 186,470 188,180 187,280
19/02/2020 188,060 188,180 186,470 187,280 187,280| 29997 500 20/02/2020 186,950 181,100 187,250 184,420
20/02/2020 186,950 187,250 181,100 184,420 184,420| 36 862 400] 21/02/2020 183,170 177,250 183,500 178,590
21/02/2020 183,170 183,500 177,250 178,590 178,590| 48572 600] 24/02/2020 167,770 163,230 174,550 170,890
24/02/2020 167,770 174,550 163,230 170,890 170,890| 68 311 100 25/02/2020 174,200 167,650 174,840 168,070
25/02/2020 174,200 174,840 167,650 168,070 168,070| 68 073 300] 26/02/2020 169,710 168,210 173,260 170,170
26/02/2020 169,710 173,260 168,210 170,170 170,170| 56 206 100] 27/02/2020 163,320 157,980 167,030 158,180
27/02/2020 163,320 167,030 157,980 158,180 158,180| 93 174 900) 28/02/2020 152,410 152,000 163,710 162,010
28/02/2020 152,410 163,710 152,000 162,010 162,010 97 073 600] 02/03/2020 165,310 162,310 172,920 172,790
02/03/2020 165,310 172,920 162,310 172,790 172,790| 71030 800] 03/03/2020 173,800 162,260 175,000 164,510
03/03/2020 173,800 175,000 162,260 164,510 164,510| 71677 000} 04/03/2020 168,490 165,620 170,700 170,550
04/03/2020 168,490 170,700 165,620 170,550 170,550| 49 814 400] 05/03/2020 166,050 165,690 170,870 166,270
05/03/2020 166,050 170,870 165,690 166,270 166,270| 47 817 300] 06/03/2020 162,610 156,000 163,110 161,570
06/03/2020 162,610 163,110 156,000 161,570 161,570| 72821100} 09/03/2020 151,000 150,000 157,750 150,620
09/03/2020 151,000 157,750 150,000 150,620 150,620| 70 419 300] 10/03/2020 158,160 152,580 161,030 160,920
10/03/2020 158,160 161,030 152,580 160,920 160,920| 65354 400] 11/03/2020 157,130 151,150 157,700 153,630

Obrazek 6. Srovnani nezpracovanych (vlevo) a zpracovanych (vpravo) dat
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Jazyk Python nema idedlné feSené¢ proménné pouzité ve vicero souborech. Tento problém jsem
vyftesil pomoci konfiguraéniho souboru config.py, ktery se naléza v instala¢ni slozce programu a
ktery obsahuje vSechny dulezité proménné.

# Download, sort and save data if forceUpdate is enabled

print("Update of ticker data in progress . . .")

data = yf.download(ticker, period="max", prepost=True).to_csv()}

with open(dataPath, "w+") as f:

f.write(data)

df = pd.read_csv(dataPath)

df = df[["Date", "Open", "Low", "High", "Close"]]

df.set_index("Date", inplace=True)

df.sort_values(by=["Date"], ascending=True, inplace=True)

df.to_csv(dataPath)

# Write important glebal variables to configfile
with open("config.py", "w+") as f:
try:
config.ticker
except (NameError, AttributeError):
f.write("ticker = " + "\"" + ticker + "\"\n")
try:
config.devMode
except (NameError, AttributeError):
f.write("devMode = " + str(devMode))

writevar("modelType"”, modelType)
Obrazek 1: Ukdzka zdrojového kodu (zpracovani dat a ukladani promeénnych)

Do souboru config.py se tedy zapiSe pouzity index akcie a dilezita proménna — modelType. Ta
celé aplikaci sdé€luje, jaky typ modelu bude pouzivat. Na vybér jsou ¢tyfi moznosti:

1. Jedna neuronova sit’ pro celou predikci
(sit’ se nauci predpoveédét vSechny dny najednou)
2. Predikce po jednom kroku s vyuzitim predpovédénych hodnot
(sit ptedpovi prvni krok, ten pak vyuZije k pfedpovézeni dalsiho kroku)
3. Predikce po jednom kroku s vyuzitim historickych hodnot
(sit ptedpovi prvni krok, k dal$imu kroku uz ale nepouziva ptedpovézenou hodnotu, nybrz
historickou)
4. Jedna neuronova sit’ pro jednu hodnotu
(pro kazdou hodnotu je natrénovana samostatna sit’)

Podrobny rozbor jednotlivych metod a jejich efektivita se nachazi v kapitole 4.
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3.2.2 Trénink modelu

Po piipravé dat je jiz ¢as na samotnou stavbu sité. Na tu se zamétuje skript train.py. Nejprve jsou
inicializovany tfi dulezité proménné a nasledné jsou zapsany do jiz zminéného konfigura¢niho
souboru. Jedna se o:

e pastSteps — kolik dni do minulosti ma sit’ zkoumat

e futureSteps — kolik dni budeme piedpovidat

e timeShift — znaci ¢asovy posun; pokud se napiiklad rovna deseti dntim, znamena to, ze
zacatek predikce bude pred deseti dny, pokud je nulova, opravdu pfedpovidame budouci
data (od dnesniho dne)

Pro zapis proménnych je definovana funkce writevar. Ta se nachazi v souboru functions.py
Vv adresafi aplikace. Tato funkce ma dv¢ varianty vstupti:

e writevar(name) — v pfipad¢, ze chceme dat uzivateli moznost vlozit vlastni hodnotu
e writevar(name, value) — v pfipad¢ ulozeni vychozi hodnoty definované v programu

Po zapisu proménnych je vzat jeden ze sloupct souboru data.csv (v tomto piipadé Close) a jeho
hodnoty jsou naskalovany za pomoci knihovny sklearn a jeji funkce MinMaxScaler. Neuralni sit’
ma totiz mnohem lepsi vysledky, pokud pracuje s daty z rozsahu 0 az 1. Samotny skript ale Skaluje
hodnoty v rozmezi 0,1 — 0,9. Diky tomu si sit’ zachova efektivitu i pokud budou pfedpovézené
hodnoty vyssi nebo nizsi nez dosavadni historické maximum ¢i minimum, coz je velice dilezité.

Naskalované hodnoty jsou nasledné ulozeny jako sloupec Scaled zpét do souboru data.csv pro
pozd¢jsi pouziti. Dilezité je ale i ulozit samotnou $kalu, podle které se data upravila. Vystup sité
po predikci je téz skalovany a tyto hodnoty koncovému uzivateli o cené moc nefeknou. Tato skala
se uklada do stejného adresafie jako data pod nazvem scaler.dat.

Poté jsou data rozdélena do dvou sad; prvni sada je urCena pro trénink sit¢ a druh4 bude pouzita
ptimo pro predikci. Hranici, podle které je rozdéleni utvoteno, urCuje pravé promeénna pastSteps.
V naSem ptipad¢ se rovna 120 — tedy data mladsi nez 120 dni budou urcena k predikci, zatimco
data star$i nez 120 dni budou pouzita k trénovani a vyuzita v tomto skriptu.

Nasleduje rozdéleni a naformatovani dat do dvou poli, jedno pro vstupni hodnoty (historicka data)
a jedno pro hodnoty vystupni (pfedpovézena data), které bude sit’ zpracovavat. Jejich podoba,
velikost a rozméry zavisi na druhu vybrané sité a jejich popis 1ze nalézt v kapitole 4.
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V poslednim bloku kédu se nachazi definice vrstev neuronové sité. Jeji slozeni se lisi podle pouzité
metody, bézn¢ zde ale najdeme tii druhy vrstev — LSTM, Dense a Dropout.

# Build and compile the model, then save it to TICKER dir
model = Sequential()
if modelType ==
model.add(LSTM(75, return_sequences=True, input shape=(trainX.shape[1], 1)))
model.add(LSTM(75))
else:
model.add(LSTM(futureSteps, input_shape=(trainX.shape[1], 1))}
model . add(Dense(trainY.shape[1]))
model.compile(optimizer="adam", loss="mean_absolute_percentage_error")
for i in range(®, trainX.shape[2]):
usedX = np.reshape(trainX[:, :, i], (trainX.shape[®], trainX.shape[1], 1))
usedY = np.reshape(train¥[:, :, i], (trainY.shape[8], trainY.shape[1]))
if modelType ==
print("\nTraining model for " + str(i+l) + ". step")
model.fit(usedX, usedY, walidation_split=1, epochs=9, batch_size=3)
if modelType != 4:
model.save(os.path.join(folderPath, "models", “model.h5"))
else:
model .save(os.path.join(folderPath, "models"”, "model_" + str(i) + ".h5"))
endT = time_ns()
deltaT = str(round(float(endT - startT)/looeeeeess, 3))
print("Elapsed time: " + deltaT + " s"

Obrazek 8: Ukazka kodu (definice struktury neuronové site)

LSTM bylo uz nékolikrat v této praci zminéno, vzdy ale pouze okrajov€. V zasad€ se tato metoda
velice blizi zpusobu, kterym lidé mysli. Klasické neuronové sité si nedokazou pamatovat piilis
staré informace, v nejhor§im piipadé je zapomenou hned po pouZiti. V tomto sméru je LSTM
(Long Short-Term Memory) revoluc¢ni. Spolu se svymi ptredchidci patfi k tzv. rekurentnim
neuralnim sitim. Ty obsahuji cykly, které¢ umoziuji dlouhodob¢;jsi uchovani informace.

hy
By : X @\ . 2z =0 (W, - [he—1,24])
M ry =0 (W, - [h—1,x¢])
M o tanr?t hy = tanh (W - [ry s hy_1, 24])
*___‘__I_J JJ ht:(l—zt)*htfl—%zt*ﬁt

Obrazek 9: Schéma LSTM burnky a zpracovani informace (dostupné z
https://miro.medium.com/max/1838/1*8nFrwolzTYtUWSaziiJGkg.png)
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Vznik samotnych LSTM siti se datuje do roku 1997 diky praci informatikti Seppa Hochreitera a
Jirgena Schmidhubera ptimo nazvané ,,LONG SHORT-TERM MEMORY*. (17) Ta ozivila tuto
dlouho skomirajici oblast informatiky a vyvoj neuronovych siti s dlouhodobou paméti nabral na
obratkach.

Dal$im pouzitym druhem jsou tzv. Dense vrstvy. To jsou klasické vrstvy neuront, které jsou
navzajem propojené. Jejich hlavni vyhodou je operacni rychlost. Nevyhodou miize byt jiz zminéna
ztrata dlouhodobé¢ informace, a proto ji pouzivame ziidka (napft. jako vystupni vrstvu).

Poslednim druhem jsou Dropout vrstvy. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.2.3, zpétnovazebni
neuronova sit’ se muze ,,prechvalit™ a predikci tak snadno znehodnotit. Tomu se snazi zabranit tato
vrstva; ¢ast informace, kterou od vrstvy neuronti dostane, vypusti.

3.2.3 Predikce hodnot

Skript piedpovidajici samotnou predpovéd’, predict.py, se podoba kodu pro trénovani. Tentokrat
ale bude prvotn¢ naplnéno jen jedno pole — pro vstupni hodnoty. Vystupni hodnty bude do druhého
pole zapisovat piimo neuronova sit. Podoba poli, a zplsob, jakym do néj skript zapisuje, znovu
zavisi na zvolené metodé¢ a postup je vysvétlen v kapitole 4.

Druha funkce tohoto souboru je urceni stfedni absolutni procentudlni chyby (angl. MAPE — Mean
Absolute Percentage Error), ktera je v této praci pouzivana jako métitko pro porovnani G¢innosti
jednotlivych siti. Lze ji vypocitat jako:

MAPE(Z) = 100 - Z <|x ; Jﬂ);

kde x je odhadnuta veli¢ina a x realna veli¢ina. Naslednym zprimérovanim chyb vSech hodnot
ziskame stfedni absolutni procentualni chybu celé predikce.

3.2.4 Vykresleni grafu

Po uspésné dokoncené predpovédi je nutné data reprezentovat v grafické podobé€. Zde ptichazi na
fadu skript plot.py a knihovna matplotlib, jez pomoci upraveného stylesheetu (soubor, ktery udava
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vzhled grafu, vtomto ptipadé¢ dark.mplstyle, umistény v instalacni sloZzce aplikace) vykresli
historické (modrou barvou) a ptedpovézené hodnoty (oranzovou barvou).

# Getting historic data from "data.csv”

df = pd.read_csv(dataPath)

data = df["Close"].to_numpy()

data = data[len(data)}-timeShift-futureSteps:len(data)-timeShift+futureSteps*2]

dataDate = df["Date"].to _numpy()

dataDate = dataDate[len(dataDate)-timeShift-futureSteps:len(dataDate)-timeShift+futureSteps*2]
dataDate = dataDate.astype("datetime64")

# Getting prediction data from "predict.csv"
df = pd.read csv(predictPath)

predict = df["Value"].to numpy()

predictDate = df["Date"].to_numpy()
predictDate = predictDate.astype("datetime64")

# Plot the graph with used style

# plt.style.use("dark.mplstyle")

plt.margins(8, 8, tight=True)
plt.rcParams.update({"font.size": 16})

plt.title("Close price of ticker " + ticker)
plt.xlabel("Datestamp”, fontsize=14)

plt.ylabel("Close price (USD)", fontsize=14)

historic = plt.plot(dataDate, data, label="Historic data")
predicted = plt.plet(predictDate, predict, label="Predicted data")
plt.tight layout()

plt.plot()

plt.legend()

mng = plt.get current fig manager()
mng.window.state( ' zoomed"')

plt.show()

Obrazek 10: Ukdzka kédu (vykresleni grafl)
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4 METODY PREDIKCE

Jak jiz bylo zminéno v Kapitole 3.2.1, v aplikaci jsou zahrnuty ¢tyfi druhy modelu, kde kazdy z nich
musi mit jinak zpracovana data, vyzaduje jiny vypocetni vykon a i doba samotné predikce se lisi.
V této kapitole se nachéazi popis a vysvétleni jednotlivych modeld, principu jejich fungovani a
jejich vlastnosti, vyhody a nevyhody. Vysledky predikci a jejich srovnani 1ze nalézt v kapitole 5.

4.1 Okamzita predikce vSech hodnot

Prvnim, nejjednodussim zplGsobem trénovani sité je predikce vSech budoucich hodnot naraz.
Postup je jednoduchy: sit’ v tréninkové ¢asti dostane dvé pole dat — jedno, ve kterém jsou hodnoty
predchazejici predikei, a druhé, kde budou hodnoty vysledné. Uved'me si piiklad: mame sadu
dvaceti hodnot a chceme sit’ natrénovat, aby z deseti hodnot predpovédéla dalsi dvé. Do prvniho
fadku prvniho pole tedy umistime prvnich deset vstupnich hodnot a do druhého pole dvé hodnoty
vystupni (tj. 11.a 12.). V dalsim fadku provedeme tutéz operaci, pouze budeme dosazovat hodnoty
posunuté v ¢ase o jednu jednotku. V prvnim poli tedy bude 2. az 11. hodnota a v druhém poli
12. a 13 hodnota.

Vstup Vystup
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Obrazek 11: Ukazka vstupniho a vystupniho pole pro trénink (okamzita predikce)

Nasledné v €asti pro samotnou predikci dostane sit’ pouze jeden pomyslny fadek pro predikci (staci
nam totiz predpoveédét pouze dvé budouci hodnoty). To jednozna¢né urychluje a zjednodusuje
proces samotné predikce; je to taky jeden z diivodl, proC je tato metoda ze vSech uvedenych
nejrychlejsi.

4.2 Predikce po jednom kroku

Dalsi metoda muize vysvétlit dvé moznosti predikce v aplikaci naraz; jedna se totiz o stejny piistup,
lisi se pouze pouzita data. Jedna se o predikci jen jednoho kroku s pouzitim historickych nebo
predpovézenych dat. Pouzijme ptiklad z pfedchozi kapitoly; mame sadu dvaceti hodnot a chceme
sit’ naucit z deseti predchéazejicich hodnot predpovédét dvé nasledujici. Ve fazi uceni pouze
budeme chtit, aby sit’ z deseti pfedchazejicich krokl, které umistime do prvniho pole, urcila
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jedenacty, pattici do druhého pole. Stejné€ jako u piedchédzejici metody se s dalsi fadkem posuneme
0 jeden krok. V druhém tadku tedy bude v prvnim poli 2. — 11. hodnota, v druhém poli 12.

Vstup Vystup
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Obrazek 12: Ukdzka vstupniho a vystupniho pole pro trénink (predikce po jednom kroku)

Vice prace vSak sit’ ¢eka pii samotné predpovédi. V naSem piipad¢ totiz probéhne dvakrat (jelikoz
chceme dv€ budouci hodnoty). Zde lze nalézt jediny, ale podstatny rozdil mezi vyuzitim
predpovézenych a historickych hodnot.

4.2.1 S vyuzitim predpovézenych hodnot

V této metod€ se prvni budouci hodnota po pfedpovézeni ptifazuje do prvniho pole uréeného pro
historicka data. Sit’ tedy vyuziva diive pfedpovézena data pro dalsi predikci. Nicméng, jak se brzy
ukazalo, tento piistup pro predikci neni idealni — sit’ nedokaze do piedpovédi zahrnout jakoukoliv
zménu ve vyvoji (tj. napf. zména ristu v pokles) a kiivka, kterou data vykresluji, se spise podoba
¢asti hyperboly, nez grafu ceny akcie.

4.2.2 S vyuzitim historickych hodnot

Mnohem vétsi uspéch, 1 kdyZ jen zdanlivy, sklizi druhy pfistup. V tom jiz déle nepracujeme
S predpovézenymi hodnotami a namisto toho k predikci pouzivame jen data historicka. Diky nim
muze byt do sit¢ zanesena zmena ve vyvoji a vysledky vypadaji mnohem prokazatelng;i.

Bohuzel, musime si uvédomit, ze tato metoda se da prohlasit za podvod. Jeji pouziti v praxi je totiz
nemozné (nemuzeme donekonecna dosazovat historické hodnoty — nezname je). A prave tento fakt
se snazi zamést pod koberecek nespocet webovych stranek zabyvajicich se predpovedi akcii €1
jinych komodit. (18) (19) Prostému ctenafi, ktery se nevyzna v kodu, se mizou vysledky zdat
zazracné a muze rychle usoudit, Ze se jedna o snadny zplisob zbohatnuti. Takovéto stranky zaroven
s ¢lankem o ,stoprocentné uspéSné piedpoveédi zobrazuji odkazy, kde nabizeji své kurzy
V programovani (samoziejmé za mensi financni obnos).
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4.3 Predikce kazdé hodnoty pomoci samostatného modelu

Posledni metoda by se dala zahrnout do pfedchozi kapitoly; jedna se totiz také o predikci po jednom
kroku, avSak pfistup je vyrazn¢ odlisny. Zde totiz vytvatime pro kazdy budouci krok novou sit,
ktera se na néj soustiedi. Znovu to mizeme 1épe ukazat na predeslém piikladu: mame dvacet
hodnot, a z deseti piedeslych predpovidame dvé budouci. V tomto ptipad¢ tedy vzniknou dvé sité;
jedna pro ptedpovéd’ jednoho kroku dopiedu a druha pro pifedpovéd’ druhého budouciho kroku.

Vstup 1 & 2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Vstup1 &2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Obrazek 13: Ukazka vstupniho a vystupniho pole pro trénink (predikce kazdé hodnoty pomoci samostatného modelu)

Tento zptsob predikce se také velice osvédcil. Kazda sit’ se mlze soustiedit na svoji hodnotu a
nemusi se zabyvat ostatnimi. Jak ale bylo zji$téno, nékteré pocitate mize zahltit generace tolika
siti (pfevazné RAM pamét’). Proto se tato metoda neda povazovat za efektivni.
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5 VYSLEDKY

5.1 Porovnani rychlosti typi predikce

Kazda sit’ ma odlisny pfistup k préci s daty a proto se 1isi i doba trvani provedeni predpovédi.
Vsechny testy byly provedeny pro predikce budoucich deseti hodnot z ptfedchozich dvaceti hodnot.

Typy jsou oc¢islovany podle pofadi v rozhrani aplikace (viz kapitola 3.2.1).

Cas tréninku (v sekundach)

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Primér
Typ 1 3,428 3,262 3,223 3,296 3,288 3,299
Typ 2 3,348 3,346 3,265 3,249 3,300 3,302
Typ 3 3,209 3,192 3,309 3,394 3,289 3,279
Typ 4 30,070 29,808 29,655 29,315 29,660 29,702

Cas predikce (v sekundach)

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Primér
Typ 1 1,664 1,669 1,667 1,676 1,647 1,665
Typ 2 1,783 1,721 1,746 1,732 1,752 1,747
Typ 3 1,739 1,765 1,752 1,741 1,725 1,744
Typ 4 54,179 53,469 53,399 52,459 52,966 53,294

Jak mlZeme vidét, Casy se u prvnich tfech typi sité vyrazné nelisi. Z toho vyplyva, Ze €as urceny
pro trénovani a predikci nezavisi na poctu predpovidanych hodnot. U samotné predikce je dokonce
¢as prvniho typu krat$i nez u nésledujicich dvou typl. To je dano vét§im mnozstvim operaci pii
piiprave dat (viz obrazek nize). U prvniho typu sité se totiz jednou ptipravi data a jednou predpovi
deset budoucich kroki, zatimco u dalsich dvou musime data desetkrat pfeorganizovat a desetkrat
piedpovédét budouci hodnotu.

Ctvrty typ se Gasy vymykd tplng; u tréninku je sice ¢as zhruba desetkrat vétsi (coz odpovida
predpokladu, trénujeme totiz deset siti s mnoZzstvim dat odpovidajicim typim 2 a 3), ale u predikce
je potfebna doba dokonce tficetindsobna. Pravdépodobnou pficinou této extrémni doby je neustalé

vvvvv

piipadé se jednalo o 1 GB).
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5.2 Porovnani efektivity typu predikce

Dulezitym aspektem vSech predikei je jejich pfesnost. K tomu byla vyuzita jiz diive zminéna
stfedni absolutni procentualni chyba (viz kapitola 3.2.3). Parametry predikce jsou totozné
s predchozi kapitolou.

MAPE epoch pfi tréninku (v %)
Epocha | Epocha | Epocha | Epocha | Epocha | Epocha | Epocha | Epocha

1 2 3 4 5 6 7 8
Typ 1 91,2907 | 46,8823 | 16,4665 | 7,901 3,6295 2,597 2,3192 | 2,0412
Typ 2 38,7618 | 7,0142 | 4,6589 | 1,8379 | 2,9427 | 1,4387 | 1,7227 | 3,2163
Typ 3 37,6726 | 9,5612 4,894 2,7352 | 2,4365 | 2,1903 | 3,7479 | 2,8796

Typ 4 (prdmér) 5,5523 | 2,2987 | 2,4544 | 2,6353 | 2,5607 | 2,4242 | 2,2071 | 2,0227
Typ 4 (posl. sit) 2,2539 | 2,1189 | 2,3281 | 2,2077 | 3,9094 | 4,1765 | 3,9616 | 3,0321

Muzeme si pov§imnout jistého trendu. V prvni generaci siti je chyba enormni (40-90%), a v dalsich
epochéach se blizi k jednotkdm procent. To je vcelku rozumné, v pribéhu uceni se sit’ stale
zdokonaluje a zmenSuje své chyby. Tato tabulka vSak obsahuje dvé anomadlie, které jsem
pojmenoval fluktuace chyby a paradox naslednych siti.

Prvni problém poukazuje na zmény velikosti chyby béhem evoluce sité. Patrné to je na datech
tietiho typu; jiz druhd generace se dostava k chybé blizké 2%, ale ve dvou nasledujicich epochach
se hondota nepatrné zvySuje. Tato anomalie ma jednoduché a logické vysvétleni. Jak jiz bylo
popséano vyse, sit’ pracuje s velkym mnozstvim dat. Pokud to zjednodusime, Casto se stane, Ze se
sit’ nepatrné zleps$i v predpovédi jedné hodnoty, zatimco se vyrazné zhorsi predikce hodnoty jiné.
Timto ukonem se tedy celkové chyba zvéEtsi.

Paradox naslednych siti nastava u ¢tvrtého typu predikce. Jak jiz bylo zminéno, pfedpovidame
deset budoucich hodnot, u této metody tedy potiebujeme deset riznych siti, kazdou na jednu
hodnotu. Vyvoj chyby prvni sité vypada velice podobn¢ jako u typu 2 ¢i 3. Chyba zacina okolo
40%, ale jiz u ctvrté generace se pohybuje v rozmezi 2-3%. U zbylych deviti siti tomu tak neni —
zde se vyvoj podoba poslednimu fadku v tabulce, tj. ,,Typ 4 (posledni sit’). Sit¢ zddnym zplisobem
nesdileji informace o uceni, ptesto je jiz chyba prvni generace blizka 2%. Tento paradox se mi
nepodaftilo objasnit.
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MAPE predikce (v %)

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Primér
Typ 1 5,48 4,86 5,54 4,8 5,41 5,22
Typ 2 6,21 8,29 8,18 4,13 4,57 6,28
Typ 3 3,41 3,76 3,66 3,54 3,36 3,55
Typ 4 4,78 4,69 3,86 4,24 4,37 4,39

U chyby predikci jsou hodnoty v souladu s predpokladem. Nejnizsi chybu (v priméru 3,5%)
vykazuje tieti typ sité, tj. predpovéd’ jednoho kroku za pouziti historickych dat. Z divoda
uvedenych v kapitole 4.2.2 vsak tento typ nelze v praxi vyuzit, a proto ho mizeme z vybéru
vyradit.

cvwvr

trénujeme zvlastni sit’. Bohuzel, z divodi potieby vysokého vypocetniho vykonu a ¢asu pro tuto
metodu, ji nelze prohlasit za nejefektivnéjsi. Pokud bychom ale méli neomezeny Cas pro feseni
problému, tento typ predikce by byl preferovan.

Nejefektivnéjsi metodou (i vzhledem k Casu) se tedy stava predikce vSech hodnot naraz za pouziti
jedné sité. S chybou 5,2% by se rozhodné dala povazovat za uzite¢nou, i kdyZ se nemizeme na
hodnoty stoprocentné spolehnout.

Druhy typ piedpovédi (tj. predikce po jednom kroku s pouzitim pifedpovézenych hodnot) muiize byt
prohlasena za nepouzitelnou, zavér se tedy shoduje s informacemi v kapitole 4.2.1.

Je také dulezité zdiraznit, Ze a¢ byly vSechny testy provedeny pétkrat, a to na stejném pocitaci,
hodnoty se daji povaZovat pouze za orientacni, a nelze jim ptikladat velkou véhu. Jejich potadi ale
muizeme povazovat za prukazné.
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5.3 Srovnani predikei

Nasledujici kapitola ukazuje srovnani typt siti u predikce pétadvaceti budoucich hodnot za pomoci
petadvaceti predchozich hodnot.

Close price of ticker MSFT
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Obrazek 14: Predpovéd’ sité typu 1 (okamzita predikce vSech hodnot)
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Obrazek 15: Predpoved’ site typu 2 (predikce po jednom kroku s vyuzitim predpovézenych hodnot)
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Obrazek 16: Predpovéd’ sité typu 3 (predikce po jednom kroku s vyuzitim historickych hodnot)
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Obrazek 17: Predpovéd sité typu 4 (predikce kazdého kroku pomoci samostatného modelu)

U typt 2 a 3 vidime velmi vyhlazené kiivky — jak jiz bylo zminéno, jelikoZ je sit’ naucena
predpovedét jen jeden krok, ma maly potencidl ménit rychlost riistu ¢i padu ceny. Stejné je to
s lidskymi kroky — je velice obtizné udélat ptlkrok rychle a pilkrok pomalu. U ¢tvrtého typu tomu
tak neni — kazdy krok je pfedpovézen jinou siti, a proto zde miizeme prudké zmény pozorovat.
Prvni typ také piedpovida vyrazné pady a rusty cen — piedpovida totiz celou datovou fadu, stejné
jako by mohl lidsky mozek naplédnovat cestu po chodniku, a kazdému kroku ur¢il rychlost.
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6 ZAVER

Byla vytvorena aplikace sChopna do ur€ité miry ptedpovédét budouci vyvoj ceny akcie, popf. jiné
datové fady. Tato prace ukézala, Zze neni mozné spoléhat se na technologie ve vSech ohledech.
Pocitace dosud nemaji dostate¢ny vypocetni vykon pro dokonalé predpovédi, ke kterym by bylo
potieba sledovat mnohem vice faktord, nez je vyvoj ceny v minulosti.

v

Dale byly otestovany ¢tyii rizné zpusoby, jak pristupovat k predikci cen. Jako nejspolehlivéjsi typ
piedpovédi byl urcen typ okamzité predikce vSech hodnot. Cil prace tedy byl naplnén. V ramci
tohoto testu bylo také zjisténo nekalé chovani n¢kterych internetovych stranek (viz kapitola 4.2.2).

Prace muze byt nasledné rozsitena o sledovani d€ji vyrazné ovliviiujici chovani cen, napt. vetejné
vystupovani spole¢nosti v médiich (napt. uvedeni nového produktu na trh nebo zmény ve vedeni).
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