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Uvod

S digitalizaci svéta a postupnym zvySovanim vypocetniho vykonu pocitaci se zvySuji moznosti vyu-
7iti strojového uceni véetné neuronovych siti. Tématem zkoumadni prace je aplikace neuronovych siti na
kryptoménové burzy, na kterych se v moderni dobé zacalo tspésné algoritmicky obchodovat. Rekurentn{
algoritmy neuronovych siti byly vytvofeny za ticelem zkoumani casovych fad, coZz motivovalo jejich
vyuZiti v této praci pro data z kryptoménové burzy.

Technicka analyza se snazi o predikci vyvoje burzy pomoci analyzovani udajt tvofené trhem, jako
je napiiklad cena. Vyuziva k tomu rtznych indikatori (napiiklad klouzavé priméry), kterymi se fidi
obchodnici a podle nich na burzéch nakupuji a proddvaji.

V préci je rozebran postup a zptisob predzpracovani dat ve tvaru Casovych fad. Déle je zkoumano, zda
Ize technickou analyzu zobecnit LSTM rekurentni neuronovou siti, kterd by dokdzala fesit klasifikani
ulohu pro pokles a rist ceny na kryptoménové burze.

V 1. kapitole jsou shrnuty zdkladni pojmy strojového uceni na linedrni a logistické regresi. Déle jsou
teoreticky vysvétleny architektury a principy neuronovych siti, kde se zacind nejjednodussim modelem
zvanym perceptron, a poté se prechdzi ve vicevrstvé dopredné sit€. Na konci kapitoly jsou rozebrany
rekurentni neuronové sité.

V 2. kapitole je diskutovan problém preuceni. Pojem je nejdiive vysvétlen, poté je uveden prahove-
rozptylovy kompromis, ktery rozebird sloZeni chyb v predpovédich neuronovych siti. Zbytek kapitoly je
vénovan technikdm, které preuceni predchaze;ji.

3. kapitola popisuje implementaci pfedzpracovani dat ve tvaru ¢asové fady a tvorbu modelu neuro-
nové sité. Jsou zkoumadny vlivy nastaveni riznych hyperparametrt sité na dspésnosti predikci. Na konci
kapitoly jsou shrnuty vysledky z té€chto experimentd.

Kryptoménové burzy jsou uzplisobeny ke snadnému piistupu k datim a obchodovani. Od svého
vzniku se v kryptoménéch dlouho pfili§ neprojevovaly vlivy redlného svéta, proto panovalo o¢ekdvani,
Ze velka ¢4st informace pro predikci ceny je ukryta pravé v jejim historickém vyvoji.



Kapitola 1

Strojové uceni

Arthur Samuel, otec umélé inteligence, v roce 1959 [5] nazval strojové uceni jako oblast, kterd dava
pocitacim schopnost se ucit bez toho, aby byly explicitné naprogramovany. Algoritmy se u¢i pomoci
znamych dat, kterd jim jsou predkladana, a upravuji si podle nich parametry. RozliSujeme mezi dvéma
zdkladnimi typy strojového uceni — uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

Uceni s ucitelem spociva v rozdéleni dat na trénovaci a testovaci. Algoritmu jsou predkladdna tré-
novaci po tzv. vstupnich vektorech (instance). Vstupni vektor (sample, instance) x = (xg, x, ... X,) ob-
sahuje sadu vlastnosti (features) a je oznacen informaci y (label, target), kterou tento vstupni vektor
charakterizuje. Trénovacim data setem X ozna¢ime mnoZinu dvojic (x, y), kde y je pfislu$nd informace
ke vstupnimu vektoru x. V trénovaci ¢asti nazyvame y pozorovand hodnota (observed value). Na zdkladé
této spojitosti hledd algoritmus vztah mezi daty a jejich pozorovanymi hodnotami. Testovaci data jiZ jsou
bez oznaceni a algoritmus proméni své znalosti k pfedpovédi chybéjici informace.

Naproti tomu uéeni bez ucitele nerozdéluje data na trénovaci a testovaci, ale cilem je pfijit na néjakou
vnitini strukturu dat. Typickym piikladem je shlukovani, pfi kterém dochézi na déleni dat do podmnoZin
s podobnymi vlastnostmi.

V jazyce Python je mnoho algoritmil pro strojové uceni implementované v balicku scikit-learn [7].
Obsahuje primo modely strojového uceni, software pro jejich optimalizaci a umoZnuje zpracovani dat.
Dalsi populérni balicek Tensorflow [8], vyvijeny tymem Google Brain [9], nabizi podporu pro GPU
procesory, které jsou vhodné pro trénovani neuronovych siti. Nachdzi se v ném rozsdhld knihovna neuro-
novych siti Keras, kterd velmi usnadiiuje jejich implementaci. Na tyto balicky se budu v textu odkazovat.
Mezi dalsi hojné pouZivané balicky strojového ueni patii Pytorch [12], vyvijeny tymem Facebook Al
Research [13].

1.1 Klasifikace a regrese

Zéakladnimi dlohami pro strojové uceni je klasifikace a regrese. V piipadé klasifikacnich tloh je
pozorovanou hodnotou y reprezentovdna piislusnost vstupniho vektoru x do urcité tfidy nebo kategorie.
Problém lze chépat jako funkci s diskrétnim oborem hodnot a tikolem algoritmu je tuto nezndmou funkci
aproximovat. Klasifika¢ni dlohy se poté déli na bindrni, multitfidové apod. podle toho, do kolika tfid
vstupni vektor miize patfit. Pfiklad binarni klasifikace nalezneme v elektronické posté, kdy se algoritmus
rozhoduje, zda prichozi email zafadi do spamu anebo ne. Naproti tomu v regresnich dlohdch algoritmus
aproximuje funkci se spojitym oborem hodnot. Jedna se napiiklad o predikci vyvoje burzovnich kurzt
[18].



KAPITOLA 1. STROJOVE UCENI 9

Znaceni Vyznam
n Pocet vlastnosti
0; i-ty index vdhy
[} Predikce
X; Hodnota i-té vlastnosti
6o Prah (bias)

Tabulka 1.1: Parametry modelu lin. reg.

1.2 Naucené parametry a hyperparametry

Je nutné rozliSovat mezi nauenymi parametry modelu a jeho hyperparametry. Nauené parametry
jsou nejcéastéji k nalezeni pod pojmem véahy (weights) a jejich hodnoty si obvykle model uruje sam
v prubéhu trénovani. Po trénovani tvoii kostru modelu a jsou pouzivany pro tvorbu predpovédi. Hy-
perparametry jsou parametry, které musi byt manudlné zadany pfi konstrukci modelu pfed trénovanim.
Ovliviiuji efektivitu trénovéni, tvorbu naucenych parametrd a mnoho dalsiho. Jejich optimalizovanim
dosahuje model lepsich vysledki. Volba spravnych hodnot vychdzi z typu tlohy a je do znacné miry
zaloZena na experimentech a zkuSenostech.

1.3 Linearni regrese

Linearni regrese je jednoduchy linedrni model, ktery pocita své predikce pomoci vah jednotlivych
vlastnosti 1.1,

g=90+91-x1+...+9n'xn, (1.1)

anebo vektorové

J=he(x)=06-x. (1.2)

Metoda je velmi jednoduchd, proto miiZe vzniknout vysoka prahova chyba (bias error) vysvétlena v sekci
2.1. VyuZiti metody najdeme od epidemiologie aZ po ekonomii. Cilem trénovani je najit takové hodnoty
vah, jeZ minimalizuji ztratovou funkci (dal$i nazvy v literatufe cost, penalty nebo objective function).
Tento cil je pfiznacny i pro ostatni algoritmy strojového uceni. Pro linedrni regresi je typickou ztrdtovou
funkci stfedni kvadratickd odchylka. Definujme ji pro data set X s m vektory funkci

1 m
MSE(¥,h) = — > (0 x; — ). (1.3)
i=1
Obecné feseni je
X'X6 = X"y, (1.4)

kde @ zna¢i vektor vah, ktery minimalizuje stfedni kvadratickou odchylku, X je matice se viemi vstup-
nimi vektory a y je vektor obsahujici po sloZkdch vSechny pozorované hodnoty [2]. Je jednoznacné
pouze, kdyZ X”X je reguldrni, jinak feSeni nemusi byt jednoznaéné. V pifpadé regularity je vypodet
hodnot minimalizujici ztrdtovou funkci ddn rovnici

o= (x"x)"' X"y, (1.5)
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Ztratova funkce

A

Iteracni
kroky

Minimu

>
00 0

Obrézek 1.1: Hleddni minima ztratové funkce metodou gradientniho sestupu

Jednd se o pouhé invertovani matice, takZe sloZitost tohoto algoritmu je nejvyse O(n*). V modulu
scikit-learn [19] je vypocet # implementovan pomoci singuldrniho rozkladu a sloZitost timto sni-

zenana O (m . nz).

1.4 Gradientni sestup

Dalsim zptisobem hledani minima ztratové funkce je algoritmus gradientni sestup (Gradient Descent),
ktery je hojn€ pouzivany i v jinych modelech strojového uceni. Myslenkou tohoto algoritmu je spocitat
hodnotu gradientu v ndhodném bodé ztratové funkce vzhledem k vdhdm a iterativné se posouvat proti
sméru gradientu do dal$tho bodu, dokud gradient nebude rovny nule, jak je znazornéno na obrazku 1.1.

Demonstrujme to na linedrni regresi. Pro gradient bude platit

2 m
VeMSE (6) = ~ D oxlxi-0-y). (1.6)
i=1
Velikost posund je uréena hyperparametrem zvanym sila u¢eni (learning rate). Vdhy 0 se zméni iteracné
dle

6! = ¢ — nV¢MSE (0), (1.7)

kde n je sila uceni. Kdyz je jeho hodnota nizkd, potom jsou jeho posuny pfili§ malé a trva déle, nez
algoritmus zkonverguje. Naopak kdyZ je hodnota sily uceni pfili§ vysokd, mohou posuny kolem minima
oscilovat nebo se dokonce vzdalovat a algoritmus bude divergovat. Oba problémy jsou vizualizovdny na
obrazku 1.2. Dal§im problémem gradientniho sestupu mohou byt sedlové body a lokdlni minima. Tento
problém se fesi napiiklad pomoci metod zaloZenych na setrvacnosti nebo optimalizaci rizné sily uceni
[1]. V pfipadé linearni regrese je tento problém zazehnan konvexnosti ztratové funkce.
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Ztratova funkce Ztratova funkce

S 0

(a) Nizka hodnota sily uceni (b) Prilis vysokd hodnota sily uceni

Obréazek 1.2: Grafy chodu gradientniho sestupu se $patné zvolenou silou uéeni

Zpusob (1.7), pfi kterém se pouZivaji vSechna trénovaci data, se nazyva jednoddvkovy (batch) gra-
dientn{ sestup. Davkou (batch) rozumime podmnozinu trénovacich dat, po které dojde k aktualizaci pa-
rametrt [14]. Od toho je odvozen duilezity hyperparametr zvany velikost ddvek (batch size), ktera fik4,
kolik jedna davka obsahuje vstupnich vektord. V piipadé davkového gradientniho sestupu je velikost
ddvek rovna velikosti trénovaciho data setu. Trénovaci data mohou byt v pribéhu ueni algoritmu pred-
loZena vicekrat. Jeden cyklus, pfi kterém jsou modelu pfedloZena vSechna trénovaci data, se nazyva
epocha a pocet epoch je dilezitym hyperparametrem. V tomto piipadé tedy dojde k tpravé vah pravé za
jednu epochu. Nevyhodou ddvkového gradientniho sestupu je, Ze pfi velmi velkém poctu vstupnich dat
zabere jeho vypocet mnoho Casu.

Dals{ variantou je stochasticky gradientni sestup, jenZ funguje tak, Ze pfi kazdém kroku spocita gra-
dient na zdklad€ pouze jednoho ndhodné vybraného vstupniho vektoru (velikost davky je rovna 1). Sto-
chasticky gradientn{ sestup mda diky nahodnosti vétsi Sanci neskondit v lokdlnim minimu. Tento zpisob
implementace klesd v priméru mnohem rychleji nez davkovy gradientni sestup, ale od urcitého blizkého
okoli minima jiZ nedokdZe sestoupit niZze a pohybuje se v tomto okoli. Optimalizuje se funkci, kterd se
nazyva ucici ¢asovy plan (learning schedule). Ta m4 za dkol postupné vhodné sniZzovat ucici cas. Tim
se ze zacatku zvysi Sance, Ze algoritmus neskon¢i v lokdlnim minimu a pozdg€jsi nizka hodnota uciciho
casu zaruci, Ze minimum nalezneme nebo budeme velmi blizko.

Kompromisem mezi stochastickym a ddvkovym gradientnim sestupem je mini-davkovy (mini-batch)
gradientnf sestup, pfi kterém se v kazd¢ iteraci vybere mald ndhodnd podmnoZina trénovacich dat. Rozdil
mezi témito variantami je vizualizovan na obrazku 1.3 V pfipad€ neuronovych siti se pouzivaji dalsi
Ucinéjsi optimalizace uvedenych v podsekci (1.6.6).

1.5 Logisticka regrese
Logisticka regrese je sloZit€jsi model a jiZ dokdze zachytit v datech i jinou neZ linedrni strukturu.

Slouzi na feSeni klasifikacnich i regresnich tloh a je uréena pro binirni rozhodovani, které probiha po-
moci rovnice

P = he(x) = (X" ©). (1.8)
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Batch GD

Stochasticky GD

Obrazek 1.3: Porovndni variant gradientniho sestupu

Symbol Vyznam
6% vektor vah tfidy k
Sk softmax skdre vstupniho vektoru x pro tfidu &
Ok pravdépodobnost prislusnosti k tfidé k
s(x) vektor obsahujici softmax skdre vstupniho vektoru x
n pocet tiid

Tabulka 1.2: Parametry modelu logistické regrese

Sigmoid funkce znacena v (1.8) je normalizovana exponenciela (1.9) a jeji obor hodnot je na celé redlné
ose v intervalu (0, 1).
1

V modelu vyhodnocuje pravdépodobnost, s jakou vstupni vektor patif do tfidy. Pro klasifikaci se jedno-
duse pokladame predpovidanou tfidu

. 0 p<05
“U pso05

Ztratova funkce je nazyvana binarni kiiZova entropie (log loss) (1.10) a fesi se opét algoritmy gradient-
niho sestupu, které diky konvexnosti funkce dosahuji spravnych vysledka.

1 < . X
Ligg = =— > [yilog(p) + (1 = y;) log(1 = ) (1.10)
i
Zobecnéni logistcké regrese na multitfidovou klasifikaci softmax regrese. Je definovand funkci

exp(sk(x))
2izy exp(sj(x))

nazyvanou softmax. V balicku scikit-learn se mezi témito regresemi prepind hyperparametr
multi_class, ktery se ve vychozim nastaveni rozhoduje automaticky.

Mov

Ztratovou funkci je kiiZova entropie (1.10).

P = or(s(x)) = kde si(x) = x7 - 6, (1.11)
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1.6 Umélé neuronové sité

Jak nazev napovida, umélé neuronové sité maji hlubokou motivaci ve svych biologickych protéjscich
[1, 2]. Lidsky nervovy systém je tvofen neurony s vybézky, které jsou spojeny synapsemi. Stejné tak
zakladni stavebni jednotkou umélych neuronovych sitich jsou neurony (node, perceptron, cell, unit). Ty
jsou navzijem spojeny vdhami a uloZeny ve vrstvach (layers), které si navzdjem preddvaji signdl. Prvn{
vrstva, do které data pouze vstupuji a predd tento signdl dél, se nazyva vstupni vrstva. Vystupni vrstvou
je pojmenovand posledni vrstva, ze které proudi vystup. VSechny ostatni vrstvy nachdzejici se mezi
vstupni a vystupni vrstvou jsou nazvany skryté vrstvy. Jsou pojmenovany takto z faktu, Ze jejich vypocty
zUstavaji pro uzivatele skryty a odehravaji se pouze uvnitf sité.. Existuje mnoho architektur neuronovych
siti, které mohou obsahovat vice vrstev nebo pouze vrstvy vstupni a vystupni (nazyvané jednovrstvé -
single-layer, protoZe obsahuji pouze jednu vypocetni vrstvu). Model neuronu ilustrujme na piikladé v
nésledujici podsekei 1.6.1.

Vyhodou neuronovych siti oproti obvyklych algoritmi strojového uceni je, Ze ptesnost jejich pred-
povédi se vzristajicim pocCtem trénovacich dat roste rychleji [1]. Naproti tomu nevyhodou je naro¢nost
na vypocetni vykon, kterd se vSak s modernimi technologiemi sniZuje.

1.6.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodussi neuronovou siti a slouzi k binarni klasifikaci. Pozorovana hodnota y v
tomto piipadé nabyva hodnot —1 a 1. Je tvofen pouze vstupni vrstvou a vystupnim neuronem. Vstupni
vrstva je tvorena neurony, které odpovidaji poc¢tu sloZek vstupniho vektoru x = (x1, x2, ... Xx,,) reprezen-
tujici urcitou vlastnost. KaZdy neuron je spojen s vystupnim neuronem a tyto spoje maji vahu w;, kterd
odpovida duilezitosti i-tévlastnosti. VSechny vahy, které do neuronu vstupuji, oznacime vektorem vah
w = (wi,...,w,). V pribéhu chodu algoritmu se vlastnosti vynasobi s odpovidajici vahou, tyto souciny
se seCtou a vstoupi do funkce nazyvané aktivacni funkce, kterd je nedilnou soucdsti neuronu. Detail-
né&ji rozebrané v podsekci 1.6.2. V piipade perceptronu se jako aktivacni funkce pouziva funkce signum
(1.12), kde 7 je vysledna ptfedpovidand hodnota. Vaha wy je prah a lze ji chdpat jako vdhu spoje neuronu

s konstantni hodnotou x¢ = —1.
j= sign(z wi-xi—wo) (1.12)
i=1

Vizualizaci nalezneme na obrazku 1.1.

K aktualizaci vah dochazi, kdyZ se pozorovand hodnota y neshoduje s predikci § nebo-li kdyZ dojde
ke Spatné pfedpovédi. Trénovéni funguje po epochéch. Pfi i — té neshodé, kdy proSel algoritmem vstupni
vektor xy, se aktualizuji vztahem

wt! = w - yxy (1.13)

" o Wi-x; definuje v prostoru R"*! nadrovinu, kterd rozdéluje tento prostor na mnoZinu vstupnich vektort

vyhodnocenych v klasifikaci pozitivné (y = 1) a mnoZinu vstupnich vektord vyhodnocenych v klasifikaci

negativné (y = —1). Za predpokladu linedrné separovatelnych dat perceptron v konecné mnoha krocich
konverguje. To lze potvrdit nasledujici vétou 1 uvedené v [6].

Véta 1. Mé&jme data set s m dvojicemi (xi,yi), k € {1, ...m}. Necht’ existuje vektor vah w takovy, Ze
llwll> = 1 (euklidovskd metrika), a néjaké v > 0 takové, Ze pro vSechny k plati

YrXp - W > . (1.14)

Navic necht’ pro vsechny k = 1, 2,...m plati ||x¢|l» < R . Potom perceptron udéld p¥i trénovdni maxi-
2
mdlné % Spatnych predpovédi.
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Obrazek 1.4: Perceptron

Diikaz. Oznaéme w' hodnotu vahy, kterd je aktudlni pied tim, neZ algoritmus ud&l4 i—tou chybu. PoloZme
w' = 0. Déle predpokladejme, Ze ke i—té chybé dojde u prvku k.

w't! -w=(wi+ykxk)-w=wi-w+ykxk-wZwi-w+y (1.15)
V rovnici (1.15) jsme vyuZili pfedpokladu (1.14). Algoritmus funguje po epochdch, proto vektor xy
mohl nastavovanim vah projit vicekrat. Kdyz budeme aplikaci pro k = 1, 2, ...,/ 1.15 pokracovat dile
v odhadech dostaneme

wtw > 1y (1.16)

Daile proved’me odhad, kde vyuZijeme, Ze velikosti vstupnich vektori jsou omezeny konstantou R, a také
toho Ze pfi w' doSlo k chybg, a proto soudin yix; - w' je mensi neZ 0.

+1112 [ 2 (12 2 2 | (2 2
' 1* = llw' + y - xell” = w1 + yicllxill” + 2gx - w' < |lw'||” + R (1.17)

Kdyz budeme opét pokracovat v odhadech, dojdeme k nerovnici

lw™* 1> < iR%. (1.18)
Kombinaci odhadi (1.16) a (1.18) dojdeme k
iy < W™ < iR (1.19)
Upravou plyne vztah
RZ
i< —. (1.20)
Y

. ~ b4 A z 2 b4 z b4 S 7z 7 7z . b4 v
To dokazuje, Ze pocet chyb nepfesdhne konstantu £ ze znéni véty. P¥i trénovani dojde ke kone¢né mnoho
chybdm a po urcitém poctu epoch jsou vSechna trénovaci data klasifikovana spravné. Vyslednd vaha, ke
které algoritmus dospéje, je znadzornéna na obrazku 1.5. O

Popsany algoritmus vede k 100% dspésnosti modelu na trénovacich datech. Perceptron tedy funguje

vvvvvv

vicevrstvé sité se slozit€jSimi aktivacnimi a ztratovymi funkcemi.
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Obrazek 1.5: Linearn€ separovand data rozdélend nadrovinami tvofenymi vahou w z predpokladu véty a
vahou w'x, ke které algoritmus dokonvergoval.

1.6.2 Aktivacni funkce

Jedna se o transformacni funkci, kterou neuron zpracuje skalarni soucin vah se s vstupujicim signa-
lem a pfedd vystupni signdl dal. Obecné ji budeme déle znacit feckym pismenem ®. Volbami této funkce
I1ze napodobit jiné modely strojového uceni jednoduchou neuronovou siti [1]. Kazda vrstva neuronové
sit€¢ miiZe obsahovat jiny typ aktivacni funkce. Jedn4 se o volbu velmi dileZitou pro navrh neuronové sité
a zvlasté pro vystupni vrstvu je jeji volba ovlivnéna typem tlohy. Volbami této funkce Ize napodobit jiné
modely strojového uceni jednoduchou neuronovou siti. V pribéhu bakalarska prace bylo jiZ uvedeno
nékolik piikladt aktivacnich funkci, jejichZ seznam se s neuronovymi sitémi rozsifi:

o Identita
D)=t
Je de facto pouZita u linedrni regrese v sekci 1.3. Neni v neuronovych sitich nebyva idedlni volbou
viz véta 2.
e Sigmoid

Je znazornéna na obrazku 1.6b. Pouzita byla v sekci logistické regrese 1.5. V pfipadé regresnich
dloh se jeji uplatnéni ve vystupni vrstveé nachazi, kdyz je pozadovano vystup udrZet v omezeném
intervalu. OvSem ve vystupni vrstvé se nejcastéji objevi pfi klasifikanich dlohéch a stejné jako v
pripadé logistické regrese je pfi vice tiidovych klasifikacich nahrazena funkci softmax.

e Signum

Pouzita u perceptronu v podsekci 1.6.1.

e RelLU

Je zndzornén na obrdzku 1.6¢. Jedna se o upravenou linearni funkci vztahem
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(a) Hyperbolicky tangens (b) Sigmoid

(c) ReLU (d) Linearizovany hyperbolicky tangens

Obrazek 1.6: Aktivaéni funkce

® (1) = ReLU (1) = {0 £<0, (121)
t t>0.

Velmi Casto se vyskytuje ve skrytych vrstvach a to z diivodu mizejictho gradientu viz podsekce
(1.6.5). Ve vystupni vrstvé se nachdzi pouze v pripadé regresnich dloh, kdy poZadujeme pouze
kladné hodnoty.

e Hyperbolicky tangens

Je zndzornén na obrdzku 1.6a. A jeho rovnice je

D (1) = tanh (¢) . (1.22)

e Linearizovany hyperbolicky tangens

Je znazornén na obrazku 1.6d a je definovany rovnici

-1 tr<-1,
@ (r) = htanh (r) = (¢ -1<r<1, (1.23)
1 t>1.

1.6.3 Vicevrstvé (hluboké) dopredné (feed-forward) sité

Vicevrstvé neuronové sit€ obsahuji vice nez jednu vypocetni vrstvu. V zdkladnim architektufe je
kazdy neuron jedné vrstvy spojen se vS§emi neurony nasledujici vrstvy (plné propojend neuronova sit’)
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Znaceni Vyznam

x Vstupni vektor

Xi i-t4 sloZka vstupniho vektoru

hij Vystup j-tého neuronu v i-té skryté vrstveé

h; Vystup i-té skryté vrstvy

0 Vystup z vystupni vrstvy

k Pocet skrytych vrstev
W, Matice obsahujici vahy mezi i-tou a (i+1)-ni vrstvou
Di dimenze i-té vrstvy

Tabulka 1.3: Prehled znaceni ve vicevrstvé dopfedné neuronové siti

[1]. Dopredné jsou navic ty sité, ve kterych data proudi v jednom sméru od vstupni vrstvy aZ po vystupni
vrstvu. Dal$imi dileZitymi hyperparametry neuronové sité tedy jsou pocet vrstev a pocet neuront v kazdé
vrstvé. K vystupni vrstvé je ddle pfidruZena ztrdtovd funkce, jeji volba rovnéZ jako aktiva¢ni funkce
zavisi na typu ulohy. Pro pfedpovidani spojitych hodnot se hojné pouZziva stiedni kvadraticka odchylka,
zatimco pro diskrétni pfedpovédi je preferovand kiiZova entropie.

Proces, jakym zpisobem ve vicevrstvé dopfedné neuronové siti proudi data, znazornuji rovnice

hy = ® (W] - x)
ooy = ® (WL, k)= WL, -k Vsefl...k—1}
0= (W, k), (1.24)
pfi¢emz vyrazem ® v (1.24) rozumime
@ (xo)
D (x) = : ,
D (xp)

tj. aktivacni funkce ptisobi po slozkach. Pribéh rovnic (1.24)je graficky ilustrovan na obrazku 1.7.
Znacen{ je vysvétleno v tabulce 1.3. Jak jiZ bylo uvedeno v podsekci o perceptronu 1.6.1, spojeni mezi
neurony je popsano vahou (pro jednoduchost znaceni nebudeme brat v potaz prah). VSechny spoje,
které vedou do jednoho neuronu z neuroni predchozi vrstvy, jsou popsany vektorem vah. V pfipadé
neuronovych siti reprezentuje pfechod mezi vrstvami matice W; tvofena pravé v§emi vektory vah, které
se nachazi mezi i-tou a (i + 1)-ni vrstvou. Jeji dimenze je rovna p; X p;+1, kde p; odpovida poctu
neuronu v i-té vypocetni vrstvé. O p;se hovorii jako o dimenzi i-té vrstvy. Na obrazku 1.7 se vstupni
vektor dimenze 5 vyndsobi s matici vah WIT dimenze 5 X 3, vysledny vektor vstoupi do aktivacni
funkce, ze které vyjde vystupni vektor k| 1. skryté vrstvy dimenze 3. V dalSich vrstvach se opakuje
stejny postup s vystupnimi vektory skrytych vrstev a s maticemi W2T dimenze 3 x 3 a ngimenze 3x1
s kone¢nym vystupem o.

Uspésnost neuronovych siti zvySuje pouZiti nelinedrni aktivacni funkce. Kdyby vSechny vrstvy pou-
Zivaly jako aktiva¢ni funkci identitu, potom i s pfihlédnutim k faktu, Ze sklddani linedrnich transformaci
je stale linearni transformace, se neuronova sit’ zjednodusi na linearni regresi [1].
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Obrazek 1.7: Ttivrstvd doptfedna plné propojend neuronova sit’ demonstrovand s vystupni vrstvou o délce
d=1

Véta 2. Vicevrstvd neuronovd sit’, kterd pouZivd jako aktivacni funkce ve vSech svych vrstvdch pouze
identity, funguje jako jednovrstvd sit’ vykondvajici linedrni regresi.

Diikaz. Necht ma neuronova sit’ k skrytych vrstev. Méjme matice vah Wy, ..., Wy, spojujici po sobé
jdouci vrstvy. Bud’ x vstupni vektor, ky, ..., h; vektory odpovidajici vystuptim ze skrytych vrstev a

o vystupni vektor dimenze m odpovidajici poctu vystupti. Ve vztahu (1.24) mame podle piredpokladu
vSechny aktivacni funkce identity. To znamend, Ze

hy=® (W] -x)=W] -x, (1.25)
oot = ® (WL, - hy) = WL, - by Ysefl ... k—1}, (1.26)
0=® (W[, -I)=W[, - h (1.27)

Po vyjadreni (1.27) pomoci rekurentniho vztahu (1.26) ziskdme
0=W, .. W -x=(W .. W) -x (1.28)

Soudin matic Wy ... Wy, je m X d rozmérnd matice, kterou oznac¢ime W,,. Tim miliZzeme vzorec pro
vystup nahradit 0 = W - x a to je po slozkdch piimo vzorec pro linedrni regresi (viz sekce 1.3), kterd

X0
ma navic mnohem méné ucicich parametrd nez ptvodni model. O

Naopak pfi pouziti nelinedrnich aktivacnich funkci staci pouze jedna skryta vrstva k tomu, aby neu-
ronova sit’ dokdzala aproximovat jakoukoli méfitelnou funkci libovolné piesné. Dikaz je ponékud na-

Vv

Hlubs$im neuronovym sitim posta¢i méné neuronti a s tim spojenych parametrd nutnych pro aproxi-
maci komplexnégjsich funkci. Pocet parametrd k tomu potiebnych dokonce klesd exponencidlné s poctem
skrytych vrstev. To je zdivodnéno poctem cest, které se objevi v grafu ve vicevrstvych sitich [1]. Hlubsi

ZN s

neuronové sit¢ dokazi 1épe nalézt néjaké opakujici se vzory v trénovacich datech na rtiznych trovnich

Mev s

abstrakce, které pak uplatni na datech testovacich. V prvnich vrstvach jsou schopny odhalit detailné;si



KAPITOLA 1. STROJOVE UCENI 19

Ve,

vzory, v piipadé tlohy s rozpozndvanim obrazi to jsou napiiklad hrany, v pozdéjsich vrstvach jiz dokazi
odhalit daleko vySsi vzory, jako jsou pozice objektid apod. Diky sniZen{ poctu parametrd je mensi riziko,
Ze sit’ si data jen zapamatuje (pfeuceni 2.1) a dokdZe je 1épe generalizovat. Mezi nevyhody hlubSich

neuronovych siti naopak patii problém mizejiciho a vybuchujiciho gradient v podsekci 1.6.5.

1.6.4 Algoritmus zpétného Sifeni (Backpropagation algorithm)

Jako ve vétsin€ algoritmil strojového uceni i v neuronovych siti se pfi uceni pouZivaji metody gra-

dientniho sestupu. Ve vicevrstvych siti je vypocet gradientu ztrdtové funkce sloZitéjsi. Pro jeho feSeni v
doptednych siti se pouzivd dynamicky implementovany algoritmus zpétného Sifeni. Sklada se ze dvou
fazi - dopredné a zpétné. V dopredné fazi se privadi do neuronové sité vektory vstupnich dat, které pro-
jdou jednotlivymi vypocty vrstev s aktudlnimi vdhami. Za daného vstupu se spocitaji hodnoty vSech
vystupt skrytych vrstev a posledni vrstvy. Pro dpravu vah se musi vypocitat gradient ztratové funkce
podle vSech vah, a tomu se déje ve zpétné fizi.

Mgéjme k + 1 vrstev, 0—t4 vrstva je vstupni, k—t4 vrstva je vystupni. Rovnice

(r)
¢

(V) (r) (r) (r-1)
=¢" [Z L ] (1.29)

Ir-1

vyjadfuje vystup i,—tého neuronu v r—té vrstvé. Rovnici zpé€tného Sifeni zkonstruujeme nejdiive pro
neuronovou sit’, kterd md 4 vrstvy. Na %, kde w(jr) znaCi Clen v r-t€ matici vah, aplikujme fetézové

pravidlo. Necht’ r € {1, 2}. Potom

(3) @)
oL _ Z oL ] 5h. _ Z oL . ¢,(3) w(3) ahiz (1 30)
Ow (r) 4 ah(3) Sw (r) 4 ahg) i3 £ i3 aw(r) ’ ’

rir—1 3 i3 irip—1 3 5] ipip—1

2
Pro r = 2 jsme u konce, pro r = 1 Ize analogicky pokracovat v dpravach posledniho ¢lenu 5 —a+—. Po
w.

irip_1

zobecnéni dospéjeme ke vztahu

ah(”)

Sw (r) ZZ Z 1_[ ¢,(l) f/ll)z . ow (r) ) (1.31)

[ ik k-1 ire1 [=r+1 11—
Pocet Clenu v suméch roste exponencidlné, proto je vypocet v rovnici (1.31) implementovdn pomoci

rekurentniho vztahu, ¢imz se zamezi exponencidlni slozitosti vypoctu. Rekurentni vztah ziskdme nasle-

dovné
dL

onr*D
r+l
on"
/(D) (l) (r+1) (r+1) I
R IDIDILDY [] oy, o Uy (132
ipiy—1 el Ik Dk-1 ire2 I=r+2 ipip—1

kde ¢4st oznacena jako byla jiZ vypoctena k predchozim vdhdm. Po vypoctu parcidlnich derivaci

ah(r+1)

fr+l

se aplikuje jeden z typt gradientniho sestupu uvedenych v sekci 1.4 nebo 1.6.6, kterym aktualizujeme
vSechny véhy.
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1.6.5 Mizejici a vybuchujici (vanishing and exploding) gradient

Tyto problémy se objevuji pri trénovani a jsou spojeny se sitémi s mnoha vrstvami. Pro zndzornéni
problému zkoumejme neuronovou sit’, kterd v kazdé své vrstvé obsahuje pouze jeden neuron s aktivacni
funkci sigmoid (1.9). Derivace aktivacni funkce je

b= D

a ma maximum 0, 25. Pfedpokladejme Ze vahy se inicializuji podle standardniho rozdé€leni a nabyvaji

hodnot w € (0, 1). Potom dle (1.32) je hodnota % mensi nez 0, 25 - %. Kdyz bude sit’ dostate¢né
oh oh

ir it
hlubok4, tak jiZ po 15 rekurentn& dopocitanych vrstvach bude ona hodnota mensi nez 0, 25'. Aktualizace

vvvvvv

YV s

proto tento problém nese jméno mizejici gradient. Jednim z feSeni muizZe byt inicializace vah s vy$$imi
hodnotami anebo pouZiti aktivacni funkce, jejichZ derivace nabyvaji vyssich hodnot. To ale miZe zpa-
s témi v poslednich vrstvdch s mnohem vys§i hodnotou, a proto tento problém nazyvdme vybuchujici
gradient. Princip, jak k t€émto problémiim dochdzi, 1ze zobecnit i na ostatni konstrukce neuronovych siti

[1].

1.6.6 Varianty trénovaciho algoritmu zaloZené na gradientnim sestupu

V pfipad€ neuronovych siti je z vySe vyjmenovanych algoritmt gradientniho sestupu v sekci 1.4
nejpouZzivanéjsi mini-batch, ktery byva optimalizovan nésledujicimi zptsoby.

1.6.6.1 Setrvac¢ni (momentum) optimalizace

Motivaci setrvacni optimalizace je, Ze je do aktualizace vah navic zahrnut vektorovy faktor v, ktery
zdurazni spravny smér sestupu a algoritmus zkonverguje rychleji. Nazev se odviji od toho, Ze tato opti-
malizace udili sestupu ,,setrvacnost®, diky které algoritmus neuvizne v lokdlnich minimech. Tento faktor
je déle ovlivnén hyperparametrem g8 € (0, 1) nazyvanym setrvacni parametr (momentum parameter nebo
friction parameter), ktery se pfi nizkych hodnot chovi jako ,,brzda* sestupu. Vihy se aktualizuji ndsle-
dujicim dvoukrokovym zptlisobem

v = Bo’ — VL (1.34)
wi+1 — wi + vi+1_

Jako vhodna volba hodnoty 8 se uvadi 0, 2 [2].

1.6.6.2 Adam

Jedna se o kombinaci dvou procest, a to Skalovani pomoci Ay, a setrvaénich optimalizaci F patficim
k vaze wy v podobé rovnic
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Znaceni Vyznam Obvykla hodnota [2]
B1€(0, 1) Skalovaci hyperparametr 0,999
B2€(0, 1) Setrvacni hyperparametr 0,9
e>0 Zabrani 0 ve jmenovateli rovnice (1.37)  Velmi nizk4 kladnd cisla (1077

Tabulka 1.4: Hyperparametry optimalizace Adam

. , oL\’
AL = BiAL + (1= B)) (—) pro Vk, (1.35)
owy,
2
. . oL
F]1(+1 =ﬂ2F;( + (1 —ﬁz)(a—) pro Yk, (136)
Wk
i
with = wi — — F*1 pro Vi, (1.37)

,/A;;” +€

kde sila u¢eni o' zdvisi na iteraci a je definovana

. \ll—ﬁi
d=a | L. (1.38)
-8,

Ostatni symboly jsou popsany v tabulce 1.4. Sila u¢eni o' postupné konverguje k «. Inicializace hodnot
Ag arlF ,‘3 je rovna 0 [1, 2]. Jednd se o jednu z nejCastéji pouzivanych optimalizaci gradientniho sestupu

[1]. Setrvacni ¢ast zrychluje konvergenci a Skalovani zvysuje presnost konvergence. Presto v nékterych
pripadech miZe fungovat 1épe setrvacni optimalizace [2].

1.6.7 Rekurentni sité

Pro riizné typy data setd se mohou stat vyhodné&jsimi jiné architektury neuronovych siti neZ dopredné
neuronové sit€. Dobrymi piiklady jsou casové rady, cozZ jsou posloupnosti hodnot indexovanych podle
Casu. Obvykle se v jejich ¢lenech nachazi néjaka zavislost toho, jaka data po sobé nasleduji. Proto se jevi
dilezité, aby to dokazala zohlednit i neuronova sit’. S touto myslenkou byly vytvofeny rekurentni sité
[1].

Oproti neuronu dopfedné sit€ do rekurentnich neuront vstupuji i jejich minulé vystupy. Model neu-
ronu jednoduché rekurentni sité je zndzornén na obrazku 1.8. Indexem (7) se znaci vstupy a vystupy pro
Clen casové fady v Case t. Pro vypocet vystupu y(; do neuronu vstoupi vstupni vektor x() a vystupni
vektor y,_;y z predeslého Casu.

Timto zptisobem rekurentni neuron zohlednuje minulé ¢leny. Cely proces se ¥idi podle rovnice

Yo = (D(wx X Tt Wy 'y(;_1)) , (1.39)

kde w, je vektor obsahujici vahy ndsobené s vektorem x(;) a w, je vektor obsahujici vdhy nasobené s
vektorem y,_;). Pokud vystup y,_, neexistuje (napiiklad pro prvni vstupni vektor), dosadi se za n¢j 0
[2]. Ve vicevrstvych rekurentnich sitich 1ze rovnici (1.39) zobecnit pro k-tou vrstvu na

hk,(t) =0 (W]Z : hk—],(t) + WI{,h : hk,(z—l)) , (1.40)
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X(t)

¢ Y

Y(t1)

Obrazek 1.8: Model neuronu jednoduché rekurentni neuronové sité

?(1) 9(2) 9(3) 9(4)

Y Y Y Y
hs ) = h3 S LETE) > h3
h2 (1) > h2,(2) > h2 (3) > h3 (4)
h1,(1) h1,(2) hl,(3) h1,(4)
X(1) X(2) X(3) X(4)

Obrazek 1.9: Casové rozvinuty graf rekurentni neuronové sité o 3 skrytych vrstvich a 4 &asovych krocich

kde W, je matice dimenze (pocet neuronl v (k — 1)-té vrstvé)x(pocet neurond v k-té vrstvé) obsahujici
véhy pro vstup z predeslé vrstvy v soucasném Casovém ¢ a Wy, je matice stejné dimenze vyjadiujici
rekurentni vztah, protoZe obsahuje vahy pusobici na vystupy k-té vrstvy z predeslého ¢asového kroku
t — 1. Rekurentni neuronovou sit’ je moZno vizualizovat vicero zplsoby. Jeden z nich je na obrazku 1.9,
kde jsou rekurentni vztahy vyznaceny horizontdlnimi Sipkami. Toto schéma nazyvame Casové rozvinuty
graf rekurentni neuronové sité.

Ziva upraveny zpétného Sifeni zvany Casovy algoritmus zpétného §ifeni (backpropagation through time).
Jednd se v podstaté o aplikaci normélniho algoritmu zpétného Sifeni na ¢asové rozvinuty graf rekurentni
neuronové sité [2]. Tento typ architektury je ndchylny na problém mizejiciho a explodujiciho gradientu.

Vstupy a vystupy mohou byt vice typi [2]:

e Sekvence-sekvence

Tento typ je zndzornén na obrdzku 1.9. Vstupni vektory x(1), - - - , X4 tvofi sekvenci, ze kterych se
vytvori sekvence 1), - - - , §4). Je vhodny naptiklad pro pfedpovédi vyvoje cen na burzich a mimo
Casové rady i pro textové data sety.
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Y(t)

Cie-1) ‘
I m > Cu

fi I i) O)

Ne)

X(t)

Obrazek 1.10: LSTM buiika. Barevné obdélniky jsou oznaceni pro aktivacni funkce. Blankytné modra
barva znaci hyperbolicky tangens a Cervend barva sigmoid funkci.

o Sekvence-vektor

Rozdil oproti pfedchozi ptipadu bude pouze v tom, Ze vystup by byl jediny a to 7).

e Vektor-sekvence

Do neuronové sité by na obrdzku 1.9 vstoupil pouze jeden vstupni vektor x(j).

e Koder-dekdder (Encoder-Decoder)

Jedna se o spojeni piedchozich dvou typt. V tomto pfipadé je neuronova sit’ rozdélena na dve Casti.
Prvni ¢4st neuronové sité bude ve stylu sekvence-vektor a druhd ¢4st vektor-sekvence. Sekvence
se zakéduje do jednoho vektoru, ktery je poté rozkédovan do sekvence. Kdyz bychom opét chtéli
uvést piiklad pomoci obrazku 1.9, odliSovat se bude v tom, Ze jediné vstupy budou x;, x; a vystupy

73, §4. Castou tlohou pro tento typ byva piekladani slov [16].

1.6.7.1 LSTM

Ptivodni koncept rekurentnich siti ddva diraz pfedevsim na vystupy z neddvné minulosti a informace,
kterou neuronovd sit’ ziskala diive, se pomalu vytricela. To vedlo k tomu, Ze neuronovd sit’ nemohla
dobfe odhalit sekvencidlné delsi vzory v datech a fungovala s kratkodobou paméti (short memory). Z
téhle motivace vznikl model LSTM (Long-Short Term Memory) buiiky (ndzev pro neuron v kontextu
LSTM siti), ktery ma dlouhodobou pamét’ pro sekvencidlné delsi vzory a také si ponechdva vlastnosti
obycejnych rekurentnich siti pro kratkodobou pamét’.

Konstrukce buiiky je na obrazku 1.10. Vyznamy symbolii jsou v tabulce 1.5. Do buiiky vstupuji 3
vektory. Vektor ¢(;1y pfedstavujici dlouhodobou pamét’ z predchoziho kroku, vektor h_1y vyjadiujici
kratkodobou pamét’ z pfedchoziho kroku a vstupni vektor x(;). Pivodni ¢4st jednoduché rekurentni neu-
ronové sité je ve funkci g, do které€ vstoupi vektor A1y a vektor x. V konstrukci se déle objevuji 3
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Znaceni

Vyznam

X (1)

Vstupni vektor
Vystupni vektor
Vektor s dlouhodobou paméti
Vektor s kratkodobou paméti
Ovladac brany zapomnéni
Plvodni rekurentn{ ¢ast
Ovladac brany zapamatovani
Ovladac brany vzpominani

Tabulka 1.5: Znaceni pro LSTM buiiky s ¢asovym krokem ¢

brany. Brdna zapomnéni je ovlddadna funkei f ;) a urCuje, kterou Cast vektoru dlouhodobé paméti ¢y
z predchozi kroku je tfeba vyfadit. Vyfazené hodnoty jsou nahrazeny v brané¢ zapamatovani ovladané
funkci i(;). Ta vybere, které Césti g,) se maji uloZit do dlouhodobé paméti ¢(,). Posledni brana nese nazev
brana vzpomindni, ovlada ji funkce o) a jejim cilem je precist hodnoty dlouhodobé paméti, které se

pridaji do vystupt g, a h,).

Proces, jakym zptisobem pies LSTM buriku protece datovy signdl, je zapsan do rovnic

i(;) =T
fo=0

oy =0

(Wl + Whhan),
T T

(WEoxi + W ki),

(Wfoxm + Wgoh(t—l)) ,

T T
9y = tanh (Wi x() + Wi ko),

¢ =S *ca-1+in* g,
!')(t) = h(,) = 0 * tanh (C(,)) , (1.41)

kde indexy matic oznacuji v prvnim indexu transformovany vektor a v druhém funkci, do které cili.
Symbol * znaci nasobeni vektord po slozkach (na obrazku 1.10 znaceno ®).



Kapitola 2
Preuceni

Pod pojmem pieuceni je mySleno, Ze vysoka uspéSnost na trénovacich datech nezaru¢i i dobrou
funk¢nost na datech testovacich. Projevuje se napiiklad, kdyZ je mnoZina trénovacich dat v porovnini
se slozitosti modelu mald. Model se v trénovacich datech nauci vzory, kterd jsou typicka pouze v téchto
datech, tj. nauci se trénovaci data v podstaté nazpamét', a neznd dostatecné obecné vzory pro dobré
predikce v datech testovacich. Schopnost modelu poskytnout kvalitni pfedpovédi pro data, kterd dosud
nespatfil, se nazyva generalizace. SloZitost modelu chapeme jako mnoZstvi parametri, které obsahuje.

Jednim z praktickych zptsobu, jak poznat pfeuceni, je pouziti validacnich dat. V pribéhu trénovani
se na téchto datech po kazdé epoSe vyhodnoti ztratova funkce a vysledek lze srovnat s jeji hodnotou pro
trénovaci data.

2.1 Zpusoby predchazeni preuceni

Podle prahové-rozptylového kompromisu (bias-variance trade-off) [1] jsou chyby pfedpovédi ti{
druhti:

1. Prahova chyba

e Zputsobena predpoklady modelu, které Spatné aproximuji dany problém. Napiiklad linearn{
model na polynomidlni predpovédi (poduceni)

2. Rozptyl
e Zplsoben piili§ mnoha parametry modelu (pfeuceni)
3. Sum

e Chyba v datech

e Opravuje se Cisténim dat (data cleaning), tj. napfiklad odstranénim odlehlych hodnot (out-
liers) [2].

Cilem je vyhodnotit, kterd z téchto chyb se v modelu nejvice projevuje a podle toho model optimalizovat.
Znéazornéni kompromisu nalezneme na obrdzku 2.1. Jak je psano v [1], 1ze rozdélit stfedni hodnotu MSE

Ve vz

na tii ¢dsti, které odpovidaji vySe popsanym druhtim chyb. To jednoduse odvodime z rovnice (2.1)

1 ¢ 1<
MSE =~ (G- =~ > [ ¥~ f@x)-al. @.1)
i=1 i=1
25
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Optimalni slozitost

>

Ztratova
funkce

Slozitost modelu

Obrazek 2.1: Prahové-rozptylovy kompromis. Velikost chyb podle sloZitosti modelu (poctu naucenych
parametrtl).

Symbol Vyznam
€ Sum
X Datové sada
g Funkce zndzorfujici model
f Neznama funkce y; = f(x;) + €

Tabulka 2.1: Ptehled znaceni v prahové-rozptylovém kompromisu
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] n
- Z Elg(x;, ¥~ f(x) - &l 2.2)

—ZE [f ) = Elg (i, D]+ E[g (xi, )] =g (i, DI Z

i=1 i=1

E (MSE)

HII
El»—

=0

1 v 2
p Z E(f (x) - E[g(x;, ©)])* + p Z (f () = Efg (xi, ©)]) - (E[g(xi, )] = E[g(xi, )])
Py i1

1 & 1 &
- ZE@ [ (eiv B)] —g (xi 1)+~ ;Ew

Prahova chyba Rozptyl Sum

n

1< 1 1
= - > (f@)—ElgGi D+~ > Elgxi ©-Elgx, DI+~ ) E(e).
n P n n

i=1 i=1

2.1.1 Regularizace’

L2 Tikhonovova regularizace pfida’wé do ztrétové funkce sumu kvadratt vah Vynésobenou koeﬁcien—
ztratové funkce behem trénovani a testovani neni nic neobvyklého. Napiiklad u k1a51ﬁkatoru je kvili
gradientnimu sestupu vhodné pouzit diferencovatelné ztratové funkce, za to u testovani se klade didraz
na jeji presnost. V [1] je tato regularizace popsana rovnici

L= -9’ +AZd: w?. 2.3)
X i=1

Pii trénovani modelu linedrni regrese metodou sestupného gradientu ma pouZiti (2.3) za nasledek
aktualizaci vah ve tvaru

wir1 = wi(l —ad) — oza—L, 2.4)
aw,-
kde a je ucici €as. Faktor (1 — @) drzi vdhy blizko nule a d4 se interpretovat jako faktor zapomindni,
ktery zabrainuje modelu piesné si zapamatovat trénovaci data, a tudiZ zabraiuje pfeuceni. Podle [1] lze
ukdzat, Ze Sum v datech ma velmi podobné tcinky jako L2 regularizace, a proto se do trénovacich dat
nékdy pridava uméle.

L1 Die [1, 2] je snahou L1 (Lassovy) regularizace vyru$it vihy méné dilezitych vlastnosti (feature
selector) tpravou ztratové funkce

d
L= ;W —9)*+ 2 Z‘ lwil. (2.5)

'Pfedpoklédda se, Ze stfedni hodnota $umu je 0.
20ba dva piiklady jsou pro jednoduchost znacenf reprezentovany na linedrn{ regresi
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Solvery
Regularizace liblinear | Ibfgs | newton-cg | sag | saga
Multinomidlni + L2 penalizace X v v v v
OVR? + L2 penalizace v v v v v
Multinomidlni + L1 penalizace X X X X v
OVR + L1 penalizace v X X X v
Zadna penalizace X v v v v
Chovani

Rychlejsi na obrovskych datasetech X X X v v
Robustni na nevyscalenych datasetech v v v X X

Tabulka 2.2: Volba solveru podle volby penalizace

Viéhy v linearni regresi se aktualizuji nasledovné
Wiyl = w; —ad - sign (w;) —a—. (2.6)

aw,-

V pripadé implementace logistické regrese se v baliCku scikit-learn nachazi ddleZitym hyper-
parametr C, ktery urcuje silu regularizace. Volba regularizace, oznacena hyperparametrem penalty, je
dale ovlivnéna hyperparametrem solver, ktery spousti dal§i mozné mozZné optimalizace gradientniho
sestupu. Vhodnost jejich pouZiti zndzoriiuje ndsledujici tabulka 2.2 prevzata ze [17]. V praxi se Castéji
pouZziva L2 regularizace.

2.1.2 Early stopping

Early stopping funguje na jednoduchém principu, ve kterém se po trénovani nastavi vdhy na hodnoty,
pro néz méla ztratova funkce dosud nejniZ8i hodnotu a v nasledujicich epochdch nebo ddvkéch uz rostla,
anebo oscilovala kolem oné hodnoty. Tento dé€j je vizualizovdn na obrdzku 2.2. V [2] je doporuceno
pouZiti spiSe vice epoch nebo vrstev a neuronti neZ méné, protoze obsahuji dost parametrt pro aproximaci

v s

slozitéjsich problémt a early stopping nedopusti pfeuceni.

2.1.3 Dropout

Jak uvadi [1, 2, 4], dropout je technika, ve které se neuron ve vrstvé neuronové sité neaktivuje pri
zpracovani kazdého vstupniho vektoru s pravdépodobnosti p. Situaci pfi urcitém vstupnim vektoru ilu-
strujme na obrazku 2.3. K dropoutu dochdzi pouze pii trénovani. Hyperparametr p se nazyvéd dropout
rate. Pro rekurentn{ sité se doporucuje ve skéle 20% — 30%, pro konvolu¢ni v hodnotach 40% —50%. Na-
zvéme neuronovou sit’ rizné konstalace neaktivovanych neuronti pomocnou (thinned) neuronovou sitf,
potom se celkové pri trénovani neuronové sité s n neurony objevi 2" riznych pomocnych neuronovych
sit{. Kone¢ny model miizeme chépat jako jakési zprimérovani téchto siti, které se docili pfendsobenim
kazdé vahy pravé Cislem p. V plné€ propojené neuronové siti k dropoutu s pravdépodobnosti p dojde v
I-t€ vrstve tak, Ze se vystup aktivacni funkce h; vynasobi po sloZkach s vektorovou ndhodnou velici-
nou r; ~ Be(p) (2.7) a aZ poté se prondsobi vahami. Experimentdlné bylo na modelech [4] zji§téno, Ze
dropout zvysuje presnost modelu az o 2 procentni body.

hy=r;+h (2.7)

30VR - One vs. Rest zptisob multitiidové klasifikace, kde pro kazdou je pravé jeden bindrnich klasifikatort, ktery posuzuje,

Yo oX:

zda do této tiidy prvek patii ¢i nikoli.
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Ztratova A
funkce

Y

Zastaveni

trénovani PocCet epoch

Obrazek 2.2: Early stopping. Modrd kfivka zobrazuje vyvoj ztratové funkce na trénovacim data setu a
¢ervend na validacnim data setu. Je patrné, Ze k zastaveni uceni dojde pri epose, ve které dosdhne ztratova
funkce na valida¢nim data setu minima.

Obrazek 2.3: Dropout
Neurony a vahy, které se pfi urcitém vstupnim vektoru z divodu dropoutu neuplatni, jsou zndzornény
prerusovanou ¢arou.
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Biologickou motivaci najdeme v teorie evolu¢ni sexualni reprodukce. Kazdy z rodi¢t poskytne po-
tomkovi ndhodnych 50% gend a tim se snizuje mira koadaptace, geny nemiZou byt tolik zavislé na
ostatnich genech, coZ zvySuje odolnost gent vii¢i poruchdm. Stejné tak neuronové siti se po pouZiti

v s

dropoutu sniZi zavislost jednotlivych neurond a sit’ se stava komplexnéjsi. [4]
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Prakticka cast

3.1

Pouzity software a datové sady

Jak jiz bylo na zacatku kapitoly 1 zminéno, jednim z nejpopularnéj$ich programovacich jazyka pro
strojové uceni je Python, byl pouzit i pro implementaci algoritmi v této praci. Jedna se o skriptovaci
jazyk, ktery je velmi univerzalni, jednoduchy pro uzivatele a m4 bohaté knihovny s dobfe popsanymi
dokumentacemi. V implementaci modeld je pouZito nékolik jeho balickd:

Tensorflow a Keras

Tensorflow je Sirokd knihovna (low-level API) pro pouzivani neuronovych siti. Keras je jeho sou-
Casti a predstavuje high-level API pro neuronové sité. Vice kapitola 1.

Scikit-learn

Knihovna obsahujici velkou Cast algoritmil strojového uceni. Déle obsahuje i nastroje pro praci s
daty.

NumPy

NumPy je zdkladni balicek pro numerické vypocty. Nachdzi se v ném celd fada funkci pro feSeni
matematickych problémil (aritmetika poli, linedrni algebra), a proto je vyuzivan v mnoha dalSich
baliccich. Zakladnim datovym typem balicku je numpy pole nazyvané ndarray, které ma oproti kla-
sickym pythonovskym datovym typim nékolik rozdilnych vlastnosti (typovost, vektorové operace
implementované v C++).

Pandas

Pandas je balicek pro praci s daty a je vyuZzivan pro jejich zpracovani a analyzu v mnoha oblas-
tech. Jeho soucdsti jsou dva hlavni datové typy Series (1-rozmérné) a DataFrame (2-rozmérné).
DataFrame je tabulkova datova struktura. V jejich sloupcich se mohou objevovat rtizné datové
typy a fadky jsou znaeny indexy.

Matplotlib

Tento balicek je ur€en pro vykreslovani grafti a dalsi vizualizace.

Balicky byly nainstalovany ve virtudlni prostfedi, které umoziiuje, aby jednotlivé balicky byly aktivn{
jen uvnitf tohoto prostiedi a ne v celém pocitaci. Virtudlni prostfedi bylo vytvofeno v distribuci Linuxu
Fedora 28. Pfechod do virtudlniho prostedi se provadi v bashi, a poté je moZno v tomto prostredi zacit
pracovat. K samotné instalaci bali¢kd byl pouzit spravce instalaci bali¢ki Pythonu pip. Postup piikazd,

31
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Vypis kédu 3.1 Aktivovan{ virtudlniho prostiedi

$ python3.6 venv ndzev_prostiedi
$ source ndzev_prostfedi/bin/activate
$ pip install nédzev_bali¢ku

Vyvoj ceny kryptoménového paru BTCUSDT

120001

11000

10000 1

9000

8000

7000 1

T T y y y T
0 50000 100000 150000 200000 250000

Obrazek 3.1: Vyvoj ceny kryptoménového paru BTCUSDT

kterymi se vytvofi virtudlni prostiedi je na vypisu kédu 3.1.

Prace byla vypracovavana ve dvou vyvojovych prostfedich Jupyter Notebook a Pycharm. Jupyter
Notebook funguje v prohliZeci a jeho dokument se nazyva notebook. Notebook je ¢lenén do bunék,
které umoziuji Zivou interakci s kédem, tj. vizualizace dat v pribéhu programu, zkouSeni programu
radek po fadku apod. Naopak Pycharm je klasické vyvojové prostiedi od spole¢nosti JetBrains s mnoha
pokrocilymi funkcemi (napiiklad debugger a unit testing).

Jako datova sada jsou pouZita data z kryptoménové burzy Binance. Server Binance obsahuje Sirokou
podporu pro obchodovani s kryptoménami a vzdélani v tomto oboru. Data jsou ve tvaru vyvoje cen
kryptoménovych pari v ¢asovém rozestupu jedné minuty. Jednd se tedy o Casovou fadu, pro kterou by
mélo byt vyhodné pouZit rekurentni neuronovou sit’, konkrétné LSTM (viz podsekce (1.6.7.1)). V této
praci je objektem zkoumani kryptoménovy par BTCUSDT, jehoZ vyvoj je vizualizovan na obrazku 3.1
a obsahuje 259026 vzorkt

3.2 Klasifika¢ni model

Cilem prace byl pokus o napodobeni technické analyzy, ktera zkouma budouci vyvoj ceny analyzo-
vanim soucasnych cenovych grafi. V klasifikacni dloze model predpovida, zda cena kryptoménového
paru za voleny Casovy usek klesne, vzroste, nebo se pfili§ nezméni. Voleny ¢asovy usek byla volena jedna
hodina. Pro klesnuti je pozorovand hodnota uréena 0, pro vzrist 1 a 2 bylo pro mensi zmény definované
jako

Cena v budoucnu
y=2 ol|1-

002). 1
Aktuanicena |~ %00 ) 1)

Tento pomér byl volen tak, aby pfipadny zisk pokryl poplatky. Predikce neuronové sité by tedy mohly
napovédet, kdy nakoupit kryptoménu za dolary, a kdy ji poté prodat. Prace s neuronovou siti se sklada
ze tff kroku:

e Predzpracovéni dat

e Implementace modelu



KAPITOLA 3. PRAKTICKA CAST 33

BTCUSDT
6733,45
6714,33
6719,57
6722,48
6721, 58
6718,07
6717,55
6720,77
6723,79
6731, 64

O 009N DN B W~ O

Tabulka 3.1: Prvnich 10 fadkd datové sady

e Trénovani modelu, ladéni hyperparametrti a interpretace vysledkt

3.2.1 Predzpracovani dat

Pivodni natend syrova data jsou ve tvaru v tabulce 3.1 a nejdiive je nutné je predzpracovat. Pod
pojmem piedzpracovani dat je skryto nékolik kroki, které se provedou pred vstupem dat do neuronové
sité. Predzpracovani dat ve tvaru Casové fady se sklada z:

e Tvorba vlastnosti vstupniho vektoru (feature engineering)

Vytvofeni pozorovanych hodnot y

Rozdéleni dat na testovaci a trénovaci

Normalizace a standardizace

Vybalancovani a zamichan{ data setu
e Vektorizace

V programu je vyuZito objektového programovani a vSechny tyto kroky vykonavaji tfi tiidy.

3.2.1.1 Trida Bollinger

Prvni nese ndzev Bollinger a jejim tkolem je tvorba vlastnosti, které budou soucésti vstupniho
vektoru. Nédzev je prevzat ze stejnojmenného indikatoru pouZivaného v technické analyze [20]. Celkové
prida do vstupniho vektoru tfi dalsi vlastnosti:

e Klouzavé priméry MA
Jedna se o priméry za poslednich n po sobé jdoucich ¢asovych krokt
k t;
MA, = Ziskntl 1 (3.2)
n

e Soucet klouzavého priméru MA a soucinu klouzavé smérodatné odchylky o s kladnym redlnym
koeficientem r

MA, =MA+r-o 3.3)
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BTCUSDT Moving_average

Moving_std_up Moving_std_down

119  6756,69 6750,953167 6787,466623 6714,439711
120 6758,87 6751, 165000 6787,563632 6714,766368
121  6752,83 6751,485833 6787,247979 6715,723688
122 6742,19 6751,674333 6786,993634 6716,355032
123 6743,31 6751,847917 6786,791215 6716,904618
124 6745,00 6752,039750 6786,571990 6717,507510
125 6743,95 6752,255417 6786,251002 6178,259832
126  6746,22 6752,494333 6785,904028 6719,084638
127 6740,67 6752,660167 6785, 629345 6719, 690988
128  6732,04 6752,728917 6785, 489006 6719, 968827

34

Tabulka 3.2: Vytvofeni dal§ich vlastnosti vstupniho vektoru. Moving_average je klouzavy primér s
periodou 120. Moving_std_up je soucet Moving average a dvojndsobku smérodatné odchylky a Mo-
ving_std_down je jejich rozdil. Vizualizovédno je prvnich 14 fadkd. Prvni index je 119 kvuli vypoctu
klouzavého priméru dle (3.2).

e Rozdil klouzavého primeéru a soucinu klouzavé smérodatné odchylky o s kladnym redlnym koefi-
cientem r

MA_=MA-r-o 3.4)
Atributy tfidy Bollinger jsou:

e Data

Jednd se o dataframe, jehoz fadky symbolizuji vstupni vektory a sloupce jednotlivé vlastnosti.
Inicializuje se s jednim sloupcem obsahujicim cenu kryptoménového paru a funkci create_moving
se vytvori vySe zminéné vlastnosti.

e Délka periody klouzavého priméru

Urcuje velikost n v rovnici (3.2), tj. poet primérovanych prvki v jedné period€.
o Koeficient r, kterym se ndsobi smérodatnd odchylka.

Hodnoty byly zvoleny n = 120 a r = 2 podle inspirace v [21]. Po vytvofeni téchto dalSich vlastnosti se
dataframe rozroste o 3 dalsi sloupce a jeji vzhled zachycuje tabulka 3.2.
Kéd se nachazi ve vypisu kédu 3.2.

3.2.1.2 Trida Preprocess a Classification

Tfida Preprocess zajiSt uje normalizaci dat a rozdéleni na data testovaci a data trénovaci. Norma-
lizace dat je nutnd pro rychlejsi konvergenci algoritmu. Probihd ve dvou krocich. Data jsou nahrazena
procentudlnimi zménami oproti pfedchozi hodnoté a poté Skdlovana pomoci funkce scale z balicku
sklearn tfidy preprocessing, ktery data skéluje dle vzorce

X—H

%= , 3.5
a

tj. vystfeduje rovnici (3.5) podle priméru u a pod€li smérodatnou odchylkou o. Vystfedovani podle
praméru se nazyva standardizace dat. Distribuce hodnot po standardizaci je vizualizovana na obrazku 3.2.
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Vypis kédu 3.2 Tfida Bollinger

class Bollinger:

def __init__(self, data, period=28800, r=2, market = ’BTCUSDT’):
self.data = data
self.period = period
self.r = 2
self.market=market

def create_moving(self):
Data = self.data
Period = self.period
r = self.r

Data[’Moving_average’] = Data.iloc[:,0].rolling(window=Period).mean()

self.data[’Moving_average’] = Data[’Moving_average’]
Data[’std’] = Data.iloc[:, 0].rolling(window=Period).std()

self.data[’Moving_std_up’] = Data[’Moving_average’] + r * Data[’std’]

self.data[’Moving_std_down’] = Data[’Moving_average’] - r * Data[’std’]

self.data = self.data.drop(’std’, 1)
self.data.dropna(inplace=True)

Rozlozeni dat po standardizaci

40

|
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Obrézek 3.2: Vizualizace dat po standardizaci
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Vypis kédu 3.3 Ttida Preprocess

class Preprocess:
def __init__(self, data, scaler=scale, seq_length=60, fut_period=3,
market=’BTCUSDT’, train=True):

self.data = data
self.scaler = scaler
self.seq_length = seq_length
self. fut_period = fut_period
self.market = market
self.train_data = 0
self.test_data = 0
self.train = train

def split(self, test_split=0.3):
numbers = sorted(self.data.index.values)
pct70_100 = sorted(self.data.index.values)[-int(test_split * len(numbers))]
self.test_data = self.data[(self.data.index >= pct70_100)]
self.train_data = self.data[self.data.index < pct70_100]

def normalize(self, Data):
for column in Data.columns:

if column != "labels":
Data[column]
Data[column]

Data.dropna(inplace=True)
return Data

# vezmu procentudalni zménu
# vySkalovani
# odhozeni prazdnych radku

Data[column].pct_change ()
scale(Data[column].values)

BTCUSDT Moving_average Moving_std_up Moving_std_down labels
119  6756,69 6750,953167 6787,466623 6714,439711 0
120  6758,87 6751, 165000 6787,563632 6714,766368 0
121 6752,83 6751,485833 6787,247979 6715,723688 0
122 6742,19 6751,674333 6786,993634 6716,355032 0
123 6743,31 6751,847917 6786,791215 6716,904618 0
124 6745,00 6752,039750 6786,571990 6717,507510 0
125  6743,95 6752,255417 6786,251002 6178,259832 0
126  6746,22 6752,494333 6785,904028 6719, 084638 0
127  6740,67 6752,660167 6785, 629345 6719, 690988 0
128 6732,04 6752,728917 6785, 489006 6719,968827 0

Tabulka 3.3: Vytvoreni pozorovanych hodnot

Funkce split rozdéluje data na testovaci a trénovaci v zdkladnim nastaveni v poméru 9:1. Data je nutno
pred normalizaci nejdiive rozdélit, protoZe v rovnici (3.5) by v priméru a smérodatné odchylce byly
zahrnuty informace zdroven z trénovacich a testovacich dat. Kéd tiidy je uveden ve vypisu kédu

Treti tiida Classification je potomkem tfidy Preprocess a obsahuje funkce, které upravi data
set ke klasifikacni tloze. To znamend, Ze vytvori pozorované hodnoty y k pfislu§nym vstupnim vektordm.
Vysledny dataframe je v tabulce 3.3. Déle jsou v této funkci data vektorizovéna.

Vektorizaci je mySleno vytvoreni sekvenci délky zvolené v atributech tfidy Classification a pre-
vedeni do numpy pole o rozmérech (pocet sekvenci)x(délka sekvence)x(pocet vlastnosti). Délku sek-
vence je mozno zvolit. Aby nedoslo k pfeucent, je moznost data ,,zamichat* a vybalancovat pocet vstup-
nich vektort pfislusnych k jednotlivym tifidim. Michaji se a balancuji se pouze trénovaci data, protozZe
testovaci data jiz nemaji vliv na hodnoty vah. Vybalancovani dat probiha tak, Ze ur¢im pocet prvki
nejméné obsdhlé tfidy a této hodnoté vyrovnam pocty prvkil v ostatnich tfidach. Potom kazda tiida ob-
sahuje presné 1/3 trénovacich dat. Kéd tfidy je uveden ve vypisu kédu 3.4.
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Vypis kédu 3.4 Ttida Classification

class Classification(Preprocess):
def __init__(self, data, scaler=scale, seq_length=60, fut_period=3, market=’BTCUSDT’):
super().__init__(data, scaler, seq_length, fut_period, market)
def create_labels(self):
def classify(present, future):
if float(future) / float(present) > 1.002:
return 1
elif float(future) / float(present) < 0.998:
return 0
else:
return 2
self.data[’ future’] = self.data[f’{self.market}’].shift(-self.fut_period)
self.data.dropna(inplace=True)
self.data[’labels’] = list(map(classify,
self.data[f’ {self.market}’], self.data[’future’]))
self.data = self.data.drop("future", 1)
def vectorized(self, Data, ballance=True):
seq_data = []
prev_prices = deque(maxlen=self.seq_length)

for i in Data.values:
prev_prices.append(
[n for n in i[:-111)
if len(prev_prices) == self.seq_length:
seq_data.append(
[np.array(prev_prices), i[-1]1]1)
if ballance == True:
down = []
up = []
draw = []

for seq, label in seq_data:
if label ==
down.append([seq, label])
elif label == 1:
up.append([seq, label])
elif label ==
draw.append([seq, label])
minimum = min(len(sells), len(buys), len(draw))
up = buys[:minimum]
down = sells[:minimum]
draw = draw[:minimum]

seq_data = up + down + draw
random. shuffle(seq_data)

X =[]

y = [

for seq, label in seq_data:
X.append(seq)
y.append(label)

return np.array(X), np.array(y)
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Parametr Hodnota

Pocet neurond Voleno z trénovani

Sekvencni vystup  True (posledni LSTM vrstva False)
Stateful False

Tvar vstupnich dat  (délka sekvence)x(pocet vlastnosti) pouze u prvni LSTM vrstvy

Tabulka 3.4: Hodnoty parametri LSTM vrstvy

Cely proces predzpracovani dat je shrnut ve vyvojovém diagramu na obrazku 3.3.

3.2.2 Tvorba modelu

Po predzpracovéni dat ndsleduje tvorba modelu. Model neuronové sit€ byl implementovén s balicky
Tensorflow a Keras. V balicku Keras existuje nékolik rozhrani pro tvorbu modelu. V praci je zvoleno
Sequential API, kde se model implementuje jako zasobnik, jehoZ prvky tvoii vrstvy neuronové site.
Byly pouzity 4 rizné typy vrstev:

o LSTM

Detailné teoreticky rozebrand v podsekci 1.6.7.1. PouZivané parametry jsou pocty neuront,
return_sequences (ddle sekvencni vystup), stateful a input_shape (dile tvar vstupnich
dat). Tvar vstupnich dat se voli pouze v pfipadé prvni LSTM vrstvy. Stateful znamend, zda
je mezi nasledujicimi sekvencemi ndvaznost, tj. po poslednich prvku sekvence ndsleduje prvni
prvek nésledujici sekvence. V piipadé zamichdni dat nem4 jeho pouZiti smysl. Sekvencni vystup
zadava vrstve, jestli ma byt vystup opét sekvence. Jeho hodnota musi byt True pro v§echny LSTM
vrstvy, na které navazuje dalsi LSTM vrstva, a pro posledni LSTM vrstvu False. Pocet neuront
a pocet vrstev nelze predem odhadnout a je nutné o nich rozhodnout z vysledki trénovéni podle
Uspésnosti na validacnich datech. Nastaveni parametri LSTM vrstev je shrnuto v tabulce 3.4.

e BatchNormalization (Déle ddvkova normalizace)

Vstupni vektor po priichodu skrytou vrstvou prestiva byt standardizovany. Ukolem svazové nor-
malizace je vystup skrytych vrstev opét standardizovat vzhledem k soucasné ddvce. Ddle tato
vrstva standardizovana data znovu vyskaluje a posune podle parametrd, které se nauci z algo-
ritml zpétného Sifeni. Svazovou normalizaci 1ze pouZit jako prvni a tim nahradit potfebu data v
predzpracovani standardizovat [2]. Cely proces svazové normalizace se sklada z rovnic:

L X—pu

F= (3.6)
Vo? +e

z=y*x+p, (3.7)

jejichZ symboly jsou popsany v tabulce 3.5.

e Dropout
Detailné teoreticky rozebran v podsekci 2.1.3. Jedinym pouZivanym parametrem je dropout_rate.
Vliv Dropoutu na dspéSnost pfedpovédi je rozebrdn v podsekcei 2.1.3.

e Dense

Jedna se o standardni plné propojenou doptednou vrstvu, kterd je pouZzita jako posledni pro tvorbu
klasifika¢nich vystupti. Jako aktivacni funkce je proto volena softmax (1.11) a obsahuje pouze tii
neurony.
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Nezpracovana
data

Normalizace

Bollinger Standardizace

Tvorba
vlastnosti

Bollinger.create_moving() Preprocess.normalize()

Vytvoreni
pozorovanych Vektorizace
hodnot

Classification.create_labels() Classification.vectorization()

Rozdéleni

na trénovaci -
Vybalancovani

Zamichani

a testovaci data

Preprocess.split()

Pripravené
vstupni
vektory

Obrazek 3.3: Vyvojovy diagram predzpracovani dat. V kruzich jsou sepsany jednotlivé kroky a v Sedych
obdélnicich metody, které tyto kroky zrealizuji.
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Symboly Vyznam

J7i Prdmér vstupi vzhledem k ddvce

o Smérodatna odchylka vzhledem k ddvce

€>0 Regularizacni Clen zabranujici déleni O

B Vystupni parametr posunu (hodnota uréena v rdmci algoritmu zpétného Sifeni)
v Vystupni Skalovaci parametr (hodnota uréena v ramci algoritmu zpétného $ifeni)
z Vystup ze svazové normalizace

Tabulka 3.5: Vyznamy symbolil ve svazové normalizaci

LSTM vrstva

Dense vrstva

Dropout

N Svazova normalizace

Obrazek 3.4: Vizualizace jednotlivych vrstev. Pocet neuronti ve vrstvé bude znacen ¢islem uvnitf objektu
predstavujiciho vrstvu.

Vizualizace jednotlivych vrstev je na obrdzku 3.4. K optimalizaci gradientniho sestupu byl pouZit algo-
ritmus Adam (podsekce 1.6.6.2).

ProtoZe se jednd o klasifika¢ni dlohu, je jako ztritova funkce volena jedna z variant kifZové entropie
implementované v balicku Keras. Pozorované hodnoty jsou kategorické proménné a pro vstupni vektor
je pozorovana hodnota reprezentovana prirozenym Cislem prislusné kategorie. Z toho divodu je vari-
antou kif{Zové entropie volena sparse_categorical_crossentropy. Dal$im zplisobem reprezentace
pozorovanych hodnot je tzv. one hot encoding, kdy je pozorovand hodnota vektorem o velikosti rovné
poctu kategorii. Kategorie jsou sefazeny jako prvky tohoto vektoru. Slozka vektoru reprezentujici sprav-
nou kategorii ke vstupnimu vektoru mé hodnotu 1 a ostatni sloZky maji hodnotu 0. Pro tento ptfipad by
byla jako kiiZova entropie volena Categorical_crossentropy. V modelu je vhodné pouZivat metriky,
které jiz pri jeho trénovani zobrazi, jak dspésné model predpovida na trénovacich a validacnich datech. V
ptipadé klasifikac¢nich dloh se voli skupina metrik accuracy, vyjadfujici procentudlni tspé$nost sprav-
nych predpovédi. Knihovna Keras si jiZ podle pozorovanych hodnot a volby ztratové funkce sam zvoli,
kterou presné pouZije. V naSem piipadée se jednd o sparse_categorical_accuracy.

Uceni modelu se inicializuje funkcf fit, ve které je potfeba zvolit pocet epoch, velikost davek, vali-
dacni rozdéleni a zpétné vazby (callbacks). PoCet epoch je volen vyssi, protoZe pii pouZiti early stopping
se model nepreuci. Validacni rozdéleni urci procento trénovacich dat, jez se pouziji jako valida¢ni data.
V programu je tato hodnota volena jako 0, 1. Velkou vyhodou balicku Tensorflow je moZnost pouZiti
zpétnych vazeb. V modelu jsou pouZity nasledujici zpétné vazby:
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Vypis kédu 3.5 Tvorba log adresare. Pro odliseni riznych zdznami je ndzev volen s Casem spusténi.

root_logdir = os.path.join(os.curdir,
def get_run_logdir():
run_id = time.strftime("run_%Y_%m_%d-%H_%M_%S")
return os.path.join(root_logdir, run_id)

filepath)
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Obrazek 3.5: Snimek obrazovky s otevienym Tensorboardem

e Early Stopping

Parametr patience je volen 20.

e Tensorboard

Je to ndstroj, ktery slouzi k zaznamenavani ¢innosti neuronové sité pti uceni a nasledné vizuali-
zace. Pfi jeho pouZiti je nutné nejdiive vytvofit log adresar (vypis 3.5), do kterého se ulozi zaznamy
o uceni neuronové sité. Tensorboard se spousti v termindlu, ktery spusti http server na lokalnim
stroji. Poté je mozné vyuZit libovolny webovy prohliZe¢ k piistupu k Siroké skale vizualizaci jako
napiiklad:

— Grafy metrik a ztratovych funkci v priibéhu epoch,
— Grafickd vizualizace architektury neuronové sité,
— Distribuce a histogramy vah v priibéhu uceni.
Pouziti Tensorboardu je vhodné pro porovnavani vysledkl riznych architektur neuronovych siti,

monitorovani gradientnich problémd nebo pro ovéfeni, zda jsou vrstvy spravné postaveny. Snimek
obrazovky s otevienym Tensorboardem je na obrazku 3.5.

e Checkpoint

V pribéhu uéeni se miize stat, Ze program spadne, anebo dojde k jinému problému, po kterém bude
nutné uceni neuronové sit¢ opakovat. To obvykle zabere mnoho €asu, a proto je pouZzita zpétna
vazba Checkpoint, kterd po kazdé epose uloZi stav neuronové sit€. Pfi technickém problému je
mozné neuronovou sit’ opét nacist, pokracovat v uceni a usetfit Cas.
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Data a hyperparametry Nastaveni
Pocet vzorkl v trénovacich datech 127953
Pocet vzorkl v testovacich dat 77553
Procento pouziti testovacich dat na validaéni 50%
Délka sekvence 120
Vybalancovani trénovacich dat ANO
Vybalancovani validaénich dat NE
Velikost davek (batch_size) 64

Pocet epoch (epochs) 60
patience 20

Tabulka 3.6: PouZité nastaveni dat a hyperparametrti stejné pro v§echny neuronové architektury

4

Obrazek 3.6: Vizualizace zdkladnich architektur pouzitych neuronovych siti v podsekci 3.2.4

3.2.3 Interpretace vysledku

Pro vyhodnoceni vysledki je pouZita matice zamén (confusion matrix). Matice zdmén je Ctvercova
matice, jejiz sloupce odpovidaji tfidam vstupnich vektort pfedpovidané modelem a fadky skute¢né pii-
slusnosti vstupnich vektort ke tfidam (tedy shody jsou na diagondle). Jeji prvky jsou pak relativni Cet-
nosti pfedpovedi a skutenych pifslusnosti. Matice dokaze vizualizovat, které tfidy dokazala neuronova

sit’ pfedpovidat 1épe neZ ostatni, nebo naopak které dokdzala odhalit jen stéZi. Soucet na diagondle udava
uspésnost predpovedi.

3.2.4 Zakladni architektura

Nejdfive bylo voleno nastaveni pouze s LSTM vrstvami a bylo zkoumadno, jaky vliv budou mit na
vysledky tfi rizné volby poctu vrstev a poctu neurond. Vizualizace architektury je na obrazku 3.6. Na-
staveni, které je stejné pro vSechny pouZité neuronové architektury, je v tabulce 3.6.

Pocet epoch byl volen 60. Z obrazku 3.7 lze pozorovat zastaveni trénovani po jiném poctu epoch.
To je zptisobeno pouzitim early stopping, ktery trénovan{ sité zastavil ve chvili, kdy se zacala pfeucovat.
Parametr restore_best_weights je False, tudiZ cilem early stopping bylo pouze zastavit trénovan{
sité v pfipadé, Ze se zaCne preucovat diive, neZ dosdhne 60 epoch. Patience byl volen 20, takZe pro-
béhne dost epoch na to, aby $lo z grafd vizualizujici trénovani zpozorovat, zda validacni ztratova funkce
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prestdva klesat trendové, anebo se jednd pouze o vyjimku (nastaveni early stopping je ve vSech modelech
stejné). Nejvetsiho poétu epoch dosahla sit” se 3 LSTM vrstvami o 64 neuronech, jejichZ prub€h uceni
je na obrazku 3.7c. Valida¢ni ztratova funkce dosahla minima po 3. epose, a poté s riznymi oscilacemi
rostla. Podobné chovani je vidét i u dalSich architektur na obrazcich 3.7a a 3.7b. Vyvoj accuracy a
ztratové funkce na trénovacich datech je pro vSechny tfi architektury stejny. Accuracy mirné stoupd a a
ztratova funkce mirné klesa. Mezi accuracy na validacnich datech a trénovacich datech lze pozorovat
velky posun.

Vizualizace vysledki je na obrazku 3.8. VSechny sité dokazaly nejlépe rozeznat kategorii 2, tj., Ze
cena se piili§ nezménila. Usp&snosti na valida¢nich datech dosahuji u viech architektur vice nez 33%,
tudiz sit’ funguje lépe nez ndhodny vybér. Nicméné to stdle neni pfili§ a z obrazku 3.7 nelze pozorovat,
Ze by valida¢ni ztratové funkce mély stabilni vyvoj.

3.2.5 Vliv Dropoutu a davkové normalizace

V dalsi architektufe se nejdiive zkouma vliv svazové normalizace, kterd se nachazi po kazdé vrstve,
jak je ukdzdno na obrazku 3.9. Vyvoj trénovani vizualizuje obrdzek 3.10. Vyvoje accuracy a ztratové
funkce na trénovacich datech vykazuji rychlejsi zménu neZ v predchozim piipadé. To miiZzeme pfiznat
prave vlivu svazové normalizace. Vyvoj validacnich kiivek je podobny jako v pfedchozim piipadé mimo
posledni architekturu na obrazku 3.10c, kterd dosdhla nejvyssiho poctu epoch 35. Matice zamén jsou
vizualizovdny na obrdzku 3.11 nejlépe dokdZi architektury neuronovych siti poznat kategorii 2. Stejné
jako v minulém piipadé jsou tspeésnosti vyssi neZ 33%, ale nepresahuji pfiliS tuto hranici a validaéni
ztratova funkce velmi osciluje kolem urcité hodnoty, anebo od zacatku roste.

Dalsi zkoumanou architekturou je pfidani vlivu dropoutu. Tato vrstva (drop rate volen jako 0.2) se
bude nachazet vzdy mezi LSTM vrstvou a svazovou normalizaci. Vizualizace se nachazi na obrazku
3.12. Na obrdzku 3.13 vykazuji kfivky podobné chovéni jako v pfedchozich pfipadech, aZ na validaéni
ztratovou funkci, kterd osciluje mezi niz§imi hodnotami. Sit' se 3 LSTM vrstvami dosdhla nejlepSich
vysledkil v matici zimén na obrazku 3.14b, avSak vyvoj ztratové funkce, ktera roste, nenasvédcuje tomu,
Ze by tento vysledek byl stabilni.

3.2.6 Vliv pridani Dense jako predposledni vrstvy

V rtiznych LSTM architekturach na strankach Kaggle se pouZziva jako posledni skryta vrstva Dense,
proto byl zkouman jeji vliv. Umisténi v architekturach je na obrazku 3.15. Na obrazku 3.16 je vizuali-
zovano trénovani ti{ architektur, nicméné validacni ztratova funkce osciluje ze vSech architektur mezi
nejvyssimi hodnotami.

3.2.7 Vysledky

PrestoZe validacni ztratové funkce nevykazovaly stabilni chovani a obvykle velmi brzy zacaly osci-
lovat anebo rtst, z vysledki 1ze pozorovat, Ze modely funguji lépe nez ndhodny vybér a jejich tispésnosti
presahuji 33% na validaénich datech. Nicméné nepfesahuji tuto hodnotu pfili§ a modely dokaZi nej-
1épe rozeznat, Ze se cena prili§ nezméni, coZ neni pro obchodovani vydélecné. JelikoZ je tento nepomér
typicky i pro trénovaci data, kterd jsou vybalancovand, diivod bude, Ze sit’ nedokdzala odhalit vzory po-
tirebné pro rozeznani, kdy cena poroste nebo klesne, a proto upfednostiioval kategorii 2. Z téchto divodi
nelze tyto modely aplikovat v praxi.
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Obrazek 3.7: Vyvoje metrik a ztratovych funkci béhem trénovani architektur na obrazku 3.6
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Obrézek 3.8: Matice zdmén architektur na obrdzku 3.6 pro trénovaci (vlevo) a validacni (vpravo) data
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Obrazek 3.9: Vizualizace architektur pouZitych neuronovych siti s priddnim ddvkové normalizace, viz
podsekce3.2.5
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Obrazek 3.10: Vyvoje metrik a ztratovych funkci béhem trénovani architektur na obrazku 3.9
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Obrazek 3.11: Matice zamén architektur na obrazku 3.9 pro trénovaci (vlevo) a validacni (vpravo) data
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Obrazek 3.12: Vizualizace architektur pouZitych neuronovych siti s pridanim ddvkové normalizace a
dropoutu, viz podsekce 3.2.5
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Obrézek 3.13: Vyvoje metrik a ztratovych funkci béhem trénovéni architektur na obrazku 3.12
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Obrazek 3.14: Matice zdmén architektur na obrazku 3.12 pro trénovaci (vlevo) a validacni (vpravo) data
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Obrazek 3.15: Vizualizace architektur pouZitych neuronovych siti s pfidinim predposledni vrstvy Dense,
viz podsekce 3.2.6
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Obrézek 3.16: Vyvoje metrik a ztratovych funkci béhem trénovani architektur na obrazku 3.15
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Obrazek 3.17: Matice zdmén architektur na obrazku 3.15 pro trénovaci (vlevo) a validacni (vpravo) data



Zaver

Cilem price bylo teoretické sezndmeni se s dopfednymi a rekuretnimi neuronovymi sitémi a jejich
pouziti na Casové fady z kryptoménové burzy. DilezZitou soucasti toho procesu bylo piedzpracovani
Casovych fad, bez kterého by nebylo mozné natrénovat model. Dile byl zkoumén vliv nastaven{ riznych
hyperparametrl na funkcnost sité, jejichz vysledky byly interpretovany.

Prvni dvé kapitoly se vénuji teoretické ¢asti. Algoritmy linedrn{ a logistické regrese nebyly pouZity,
ale slouzily k demonstraci zdkladnich pojmi strojového uceni. Architektury neuronovych siti vedly ke
konstrukci rekurentniho typu neuronovych siti, ktery byl pouZit v implementaci modelu. Déle je rozebran
problém ptfeuceni s metodami, které tomuto problému pfedchéizeji.

Treti kapitola se sklada z ivodu, jaky software a datové sady byly pouZity. Déle se vénuje predzpra-
covéni ¢asové fady a implementaci modelu neuronové sité. Byly zkoumdny architektury LSTM reku-
rentni neuronové sité na ¢asovych fadach cenového vyvoje kryptoménové burzy. Na konci kapitoly jsou
interpretovany vysledky jednotlivych riznych nastaveni hyperparametrti.

Rizné modely neuronovych siti dokdzaly na validacnich datech presahnout 33% a volba rtiznych
hyperparametri uspésnosti predikci pfilis neménila. Vyvoje validacnich ztratovych funkci, ale pfi tréno-
vani nemély stabilni chovani a nejlépe dokazaly sité poznat, Ze cena se nezméni. S pfihlédnutim k témto
fakttim lze konstatovat, Ze tyto modely nelze aplikovat v praxi. Nicméné moZnosti, které by mohly vést
k lepsim vysledkd, je nékolik. Je mozné pridat dalsi vlastnosti do vstupniho vektoru, jako je napriklad
objem transakci béhem Casového useku, pouziti vice ménovych part, pouziti fundamentu (tj. analyza
klicovych slov ze zpravodajskych servert a socidlnich siti), apod. Déle neni ziejmé, zda Casové rozliSen{
dat 1 minuty je vhodné a zda zvoleny ¢asovy ramec predikce je kompatibilni s informacemi obsazenymi
ve zvolené délce sekvence. MozZné zlepSeni miZe zptisobit i pouZiti jiné architektury neuronové sité.
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