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Uvodni slovo

Predmeét je koncipovan jako prehledovy kurz v oblasti zpracovani ¢asovych rad a sekvenci.
Predmét volné navazuje na piedméty z bakalarského studia Casové fady a Uvod do strojového
uceni a rozviji je. Dale rozsifuje a konkretizuje znalosti ziskané v predmétu SoftComputing.
Casovou fadu miizeme chapat jako diskrétni soubor hodnot néjaké veli¢iny, napt. kurz akci, v
case. Sledované veli¢iny mohou byt opravdu velmi Siroké, mize se jednat o néjaky biologicky
signal, ¢i ekonomicka data, nebo textova data (slova). Zde budeme predpokladat, Ze se jedna
bud o ekonomicka data, nebo textova. Samoziejmé lze celou fadu zde predstavenych postupti
pouzit pro modelovani i dat jinych, biologickych, meteorologickych apod. Poznamenejme, Ze
se zpracovanim dat z biologickych systému se ¢astecné seznamite ve specialnim kurzu Analyza
signalu a obrazu v praxiI a IL.

Mame li néjakou ¢asovou fadu, tak nas miize zajimat jeji popis, napft. zda a jak se méni nékteré
veliCiny popisujici fadu v case. Zda se néjaké déje zachycené v ¢asové radé cyklicky opakuji.
Déle téz mizeme chtit danou ¢asovou fadu modelovat, tj. provadét jeji regresi, ¢i pfimo pre-
dikovat. K témto ulohdm pravé potiebujeme znat nékteré vlastnosti dané casové rady, nebot
volba metod zavisi na jejich vlastnostech. Dalsi ilohou muze byt vyhledavani uréitych casti,
prubéht signalu, nebot mohou detekovat pravé probihajici udalost. Prikladem muze byt de-
tekce utokl na pocitacové sité, kde jako signal povazujeme informace prfedavané operacnim
systémem. V kurzu budeme postupovat od “tradi¢nich metod” jako jsou AR[I|MA modely, pies
rekurentni neronové sité a jejich vylepseni.Zakon¢ime zpracovanim prirozeného jazyka, kde
si ukazeme nastroje pro prevod slov na vektory vyznamu, se kterymi mizeme dale pracovat.

Vse budeme délat za pouziti volné dostupnych nastroji a frameworkt v Pythonu.



Splnéni kurzu

Zapocet je mozné ziskat za vypracovanou seminarni praci, ktera obsahuje jak teoretickou cast
= rozbor problému a popis pouzitych metod, tak i vlastni praktickou ¢ast=implementace a po-
uziti danych nastroja. Aplikaci je nutné si nechat schalit vyucujicim. Prepodklada se moznost,
po schvéaleni, pouzit i technologie, které na seminafi nebyly probrany.

Zde naleznete nékolik témat pro motivaci k Vasim seminarnim pracim

Ukazky moznych témat seminarnich praci

1. Otestovani stacionarity ¢asové fady - implementace testt ADF, KPSS test a jejich rozbor
2. Ovéfeni pouziti ARIMA modeli na predikci realnych ekonomickych dat
3. Porovnani LSTM a GRU modeli pro kratkodobou predikei pocasi

4. Doporuceni sluzby na zakladé analyzy sentimentu v komentafrich



1 Casové rady a jejich vlastnosti

Pred vykladem konkrétnich metod si ve zkratce zopakujme problematiku ¢asovych fad. Kli-
¢ovym pojmem je ¢asova fada. Casovou fadou budeme rozumét chronologicky uspofadanou
posloupnost hodnot néjakého ukazatele. Miizeme rozlisovat, zda se jedna o hodnotu néjakého
ukazatele:

« za interval - intervalovy ukazatel, napf. pocet umrti za mésic.

1. Hodnota ukazatele zavisi na délce intervalu
2. Lze scitat, primérovat - ma to smysl
3. Obvykle je nutny prepocet na jednotkovy interval, napf. o¢isténi kalendafnich va-

riaci

« v urcitém okamziku - okamzikovy ukazatel, napf. pocet zaméstnanct k prvnimu dni
meésice.
1. Sc¢itani nema smysl

2. Primérovani pomoci chronologického primeru.

Dale nas mizou zajimat pfimo hodnoty dané fady (absolutni ukazatele), nebo odvozené casové
fady (ukazatele spoctené z piimych hodnot). Samoziejmé je mozné délit fady na kratkodobé

a dlouhodobé (ro¢ni a delsi obdobi).
Pro analyzou casovych fad je nastrojem prvni volby graf, napf. grafy spojnicové,
krabickové(Box-Whisker plot), grafy jednotlivych slozek ¢asové rady.

Pro popis fady pouzivame popisné charakteristiky:

« Praméry - aritmeticky/chronologicky/vazeny chronologicky

Charakteristiky variability - rozptyl, smérodatna odchylka’
« Mira dynamiky

1. absolutni prirustek, prumérny absolutni pririistek

2. koeficient rustu a prumérny koeficient ristu (geometricky prumeér), relativni priris-
tek

Korelace dvou rad
Casové fadu y; miizeme dekomponovat na diléi slozky:

1. Aditivni Yy = Tt + St -+ Ct + €

2. Multiplikativni y; =T} - Sy - C} - €,



kde T} predstavuje trendovou slozku, tj. dlohodobou tendenci vyvoje, S; je sezéonni slozka,
ktera predstavuje kolisani okolo trendu v ramci kalendafniho roku, C; je cyklicka slozka, coz
je, vétsinou nepravidelni, kolisani okolo trendu v obdobi delsi nez rok a ¢, je ndhodna slozka.

Pfi modelovani trendu nas zajima, jakou trendovou funkci zvolit, jaka jsou kritéria volby:

« Interpolacni: M E (pramérna chyba), M SE (rozptyl), M AE (primérna absolutni chyba,
index determinace R?.

« Extrapolac¢ni, rozdélime data na ¢ast trénovaci a testovaci. Kvalita modelu je urcena po-
moci interpola¢nich kritérii na testovacich datech.

Pripadné je pro test vhodnosti pouzitého regresniho modelu mozné pouzit testy vychazejici
zautokorelace rezidui, Durbinovu-Watsonovu statistiku, ¢i rezidualni autokorelacni funkci (ACF)
rezidui.

Sezénnost je tieba nejprve detekovat napi. pomoci periodogramii, autokorelacni funkce. Po-
dobné miizeme postupovat i v pfipadé modelovani sezéonni slozky.

Pro dalsi kapitoly si pfipomeiime pojem stacionarity ¢asové rady. Pfedstavme si ¢asovou fadu
jako realizaci stochastického procesu, ktery ma néjaké statistické charakteristiky (rozdéleni).
Striktni stacionaritou rozumime, to Ze rozdéleni daného procesu je nezavislé (invariantni) na
posun v case. Toto je pomérné silny predpoklad, proto se zavadi pojem slabé stacionarity, kdy
pozadujeme pouze konstantni stfedni hodnotu y a rozpyl o2 a kovarianéni funkce

Yt = k) = E(ye — p) (Wt — tue—1)] 5 (1.1)

zavisi pouze na posunu k, nikoliv na ¢.

CILE KAPITOLY

Vénujte pozornost zejména témto oblastem:

« Zopakovani vybranych pojmu a popisnych charakteristik ¢asovych rad
« Dekompozice casovych rad
« Modelovani trendu fady

1. Typy regresnich funkci (linearni, kvadraticka, S, exponencialni) a jejich vlastnosti
2. Metoda klouzavych praméru a jeji varianty

3. Exponencialni vyrovnavani
« Modelovani sezonni slozky

1. Sezénni indexy
2. Pouziti periodogramu. Fishertuv test

3. Holtovo-Wintersovo exponencialni vyrovnavani

@ KLICOVA SLOVA

casové fady, dekompozice, trend



@ UKOLY

1. Seznamte se grafy pro vizualizaci casovych fad v knihovné matplotlib a seaborn. Za-
meéfte se na spojnicové, krabickové grafy, histogramy. Pomoci téchto grafii visualisujte
vybrané casové rady.

2. Prostudujte si pouziti knihovny pro dekompozici. Vénujte pozornost metodé STL a
Baxter-King filtru. Provedte dekompozici nékterych rad z casové rady.

3. Provedte regresi pomoci ruznych trendovych funkci zde uvedeného datasetu. Za po-
moci knihovny statsmodel urcete pro dané modely Durbinovu-Watsonovu statistiku a
visualisujte ACF, provedte diskusi.

4. Pomoci metody zde aplikujte Holtovo-Wintersovo vyrovnavani na tento dataset.

@ OTAZKY

1. Modelovani trendu rady.
2. Vysvétlete princip vyrovnavani a exponencialniho vyrovnavani rady.

3. Vysvétlete princip periodogramu.

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:
« Orientovat se v zakladnim néazvoslovi casovych rad
« Ur¢it zakladni charakteristiky rady.

« Modelovat trend a sezonalitu

@ ODKAZY NA LITERATURU

+ Vse zde uvedené, vyjma popisnych charakteristik, je pokryto v prvnich sedmi kapitolach
zde.(Obsahuje i nazorné priklady v R)

« Srozumitelny uvod, véetné praktickych prikladd, naleznete v prvnich dvou kapitolach

zde.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


https://matplotlib.org/tutorials/introductory/pyplot.html
https://seaborn.pydata.org/
https://datarepository.wolframcloud.com/type/Time-Series/
https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.seasonal.seasonal_decompose.html
https://datarepository.wolframcloud.com/type/Time-Series/
https://www.kaggle.com/djokester/sales-of-shampoo-over-a-three-year-period
https://www.statsmodels.org
https://www.statsmodels.org/dev/generated/statsmodels.tsa.holtwinters.ExponentialSmoothing.html
https://www.statsmodels.org/dev/generated/statsmodels.tsa.holtwinters.ExponentialSmoothing.html
https://otexts.com/fpp2/
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf

2 Boxova-Jenkinsova metodologie I

Box-Jenkinsova metodologie vyuziva k modelovani ¢asovych fad tzv. ARMA (autoregressive
moving average) a ARIMA (autoregressive integrated moving average) procesu. Postup je zhruba
nasledujici

1. Vybér modelu, detekce stacinoarity a sezonality fady, urceni fadu modelu
2. Nastaveni parametrtt modelu
3. Statistické ovéreni modelu

Zaméfime se nejprve na popis moznych model a ne jejich vybér. Pro dalsi pfedpokladame,
ze dana Casova fada y; je stacionarni. Ke zjisténi, zda to je splnéno lze pouzit nasledujici testy:

+ Grafické zhodnoceni
« ACF graf (korelogram) - rychly pokles s rostoucim lagem naznacuje stacionaritu
« Parametrické testy:

1. Dickey-Fullertv test (DF -test), resp. rozsifeny Dickey-Fullertv (ADF) test pro fady
s trendem (popis je zde a pouziti v Pythonu zde).

2. Kwiatkowski-Phillips—Schmidt-Shin (KPSS) test (zde.

Pripomenme si, Ze autokorela¢ni funkce ACF:

p(t,t —k) =

B [(ye = ) (e — )] (2.1)

je sudou funkci k£ a podava informaci o sile linearni zavislosti mezi y; a y;_, predpokladame
stacionarnost fady a proto uvazujeme zavislost na k. V praxi pouzivame misto teoretické hod-
noty p(k) hodnoty ziskané z realnych pozorovani. Ziskame tak vybérovou autokorelaci ry.

Protoze korelovanost mezi y; a y;_j je ovlivnéna hodnotami yy1,...,y;_r_1, zavadi se tzv.
parcialni autokorelacni funkce (PACF), ktera je ocisténa o tyto hodnoty. Pokud uvazujeme na-
sledujici autoregresi

Yt = Praye—1 + Proly—o + ... + Crryi—i + €, (2.2)

kde €; je nekorelovana s y;_;, [ = 1,... k. Pak ®;; vyjadiuje hodnoty parcialni autokore-
la¢ni funkce k-tého radu. Jeji hodnoty urcené z realnych dat, nazyvame vybérovou parcialni
autokorelacni funkci fr. a je mozné ji spocist z r;, pomoci Durbinova rekurzivniho vztahu.

V ptipadé potieby lze fadu stacionarizovat pomoci diferenci, viz dynamické vlastnosti rady
fady a dale ARIMA model. Pfipadné lze pouzit Boxovu-Jenkinsovu transformaci, ¢i Boxovu-
Coxovu transformaci kapitola 8.2. Druha zminéna transformace je implementovana v Pythonu
Boxova-Coxova transformace.


https://www.statisticshowto.com/adf-augmented-dickey-fuller-test/
https://www.statsmodels.org/dev/generated/statsmodels.tsa.stattools.adfuller.html
https://www.statisticshowto.com/kpss-test/
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://www1.osu.cz/~bujok/files/ancas.pdf
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.boxcox.html

@
®

@

Vyjdeme-li z rovnice P.4, pak autoregresni proces p-tého fadu je dan vztahem

Y = O1Yp—1 + PoYp—a + ...+ Oplr—p + €4, (2.3)

€; ma vlastnosti bilého sumu. Podrobnéjsi popis AR procest a vliv koeficientl ¢ na chovani
procesu je popsan zde a podrobnéji kapitola 3.2.1. Modelovani AR procestt v Pythonu je po-
psano zde.

Dalsi dulezity typ procest jsou MA (moving average) procesy klouzavych praméru.
Y = € — 816,5_1 — QQEt_Q — ... Qqet_q. (24)

Opét je zde vliv koeficientd f na chovani procesu. Detailnéjsi popis zde a podrobnéji kapitola
3.2.2.

Slozenim vyse uvedenych typa procestt dostavame ARMA(p,q) procesy. Jejich popis je kapitola
3.2.3, pfipadné zde.Modelovani ARMA procest v Pythonu je popsano zde a zde.

CILE KAPITOLY
Vénujte pozornost zejména témto oblastem:

+ Testy stacionarity

« ACF a PACF

Procesy AR

Procesy MA

Procesy ARMA

KLICOVA SLOVA

linearni procesy, ARMA, stacionarita

UKOLY

1. Projdéte si modelovani kvality ovzdusi v Madridu zde.

2. Projdéte si modelovani AR,AM, ARMA procest v Pythonu, na odkazech uvedenych
vyse, a zaméfte se i na pouzivani pfedpovédi modelu (forecasting).

3. Namodelujte v Pythonu procesy AR(1) a AR(2) a diskutujte vliv parametra ¢ na stacio-
naritu modelu, viz simulace v R zde.

4. Namodelujte v Pythonu procesy MA(1) a MA(2) a diskutujte vliv parametrii # na model,
viz simulace v R zde.

OTAZKY

1. Jaky je vliv koeficientd ¢ na AR proces ?

2. Co to je stacionarita a invertibilita ARMA procesu ?

10


https://otexts.com/fpp2/AR.html
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://www.statsmodels.org/stable/examples/notebooks/generated/autoregressions.html
https://otexts.com/fpp2/MA.html
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://www1.osu.cz/~bujok/files/ancas.pdf
https://www.statsmodels.org/stable/examples/notebooks/generated/tsa_arma_0.html
https://www.statsmodels.org/stable/examples/notebooks/generated/tsa_arma_1.html
https://www.kaggle.com/nholloway/stationarity-smoothing-and-seasonality
https://nwfsc-timeseries.github.io/atsa-labs/sec-tslab-autoregressive-ar-models.html
https://nwfsc-timeseries.github.io/atsa-labs/sec-tslab-moving-average-ma-models.html

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:
« Urdit zda je fada stacionarni a pfipadné si ji upravit.

« Modelovat fadu pomoci ARMA procest a zaroven pomoci danych knihoven provadét
predikce hodnot rady.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« Vse zde uvedené naleznete zde a zde.

« Téz zajimavé poznamky jsou uvedeny zde v kapitole 4 a 5.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://www1.osu.cz/~bujok/files/ancas.pdf
http://people.duke.edu/~rnau/411home.htm

3 Boxova-Jenkinsova metodologie Il

Zde se zaméfime na popis dalsich modeli, konkrétné piijde o modely:

1. ARIMA (autoregressive integrated moving average)
2. SARIMA (seasonal autoregressive integrated moving average)

3. SARIMAX (seasonal autoregressive integrated moving average with exogenous regressors)

Modely ARIMA se pouzivaji, obsahuje-li ¢asova fada trend a je-li pfeveditelna na stacionarni
pomoci diferencovani. Postup je takovy:

 Nejprve se fada stacionarizuje pomoci diferenci.

« Poté se aplikuje proce ARMA(p,q).

ProtoZe je nékdy nutné provadét pro stacionarizaci fady opakované diferencovani, je nutné
urcit kolikrat se bude diferencovat (parametr d), je ARIMA model popsan parametry
ARIMA(p,d,q). Pro postup urceni fadu modelu (parametry p, d, q) se pouziva diferencovani
spolu s ACF a PACF grafy, postup je mozné nalézt napf. kapitola 5, ¢i 3.5.1.

Pro pouziti ARIMA modelu v Pythonu je mozné pouzit nasledujici. Pokud jsme vystaveni pred
ukol automatizace nastaveni parametrit ARIMA modelu pro velké mnozstvi dat, je mozné po-
uzit Hyndmantiv-Khandakartv algoritmus, ktery je typicky implementovan v tzv. autoarima
balicku. V jazyce R uz v dobé psani tohoto textu (2020) rozsifeny, v Pythonu méné, nicméné
je mozné pouzit tfeba tuto implementaci v baliku Pyramid.

Pokud se v ¢asové radé navic vyskytuje sezonalita, tj. je zde jak zavislost mezi y;, y; 1, y¢—2, tak
i mezi vy, Yi—s, Y25, Kde s rozumime sezénni periodu, tak se pouziva tzv. SARIMA model. Jde
vlastné o sloZzeny model ARIMA viz vyse, spolu s ARMA aplikovanym na sezénni diference.
Tim dostavame SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s, kde p, d, ¢ jsou parametry ARIMA a P, D, () jsou
parametry sezonni slozky modelu(typicky multiplikativni). Podrobnéjsi popis véetné matema-
tického pozadi je uveden 3.4.1. Prakticka ukazka je uvedena zde.

V soucasnosti umoznuji softwarové baliky zaroven pouzit regresi ¢asové rady pomoci exo-
genni proménné spolu s ARIMA modelem, dostavame tak modely typu ARIMAX, SARIMAX.
Zakladni vysvétleni je mozno nalézt zde.

Méame-li spravné urcen ¢ad modelu, je tfeba urcit hodnoty jednotlivych parametrti 6 a ¢ (v
pripadé SARIMA i dalsich). Zde se vyuziva riznych variant metody nejmensich ¢tverct, viz
napf. kapitola 10.2, a zde.

Poté nasleduje otestovani modelu:

« Testovani autokorelaci odhadnutého rezidua

« Pouziti portmanteau testu - Boxtiv-Pierctv test

12


http://people.duke.edu/~rnau/411home.htm
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.arima_model.ARIMA.html
http://alkaline-ml.com/pmdarima/0.9.0/modules/generated/pyramid.arima.auto_arima.html
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://otexts.com/fpp2/seasonal-arima.html
https://otexts.com/fpp2/regarima.html
https://www1.osu.cz/~bujok/files/ancas.pdf
https://otexts.com/fpp2/arima-estimation.html

&
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Popis vyse uvedenych metod verifikace modelu naleznete v kapitola 3.5.2 a kapitola 9.3.

CILE KAPITOLY

Cilem této kapitoly je ziskat vSeobecny prehled funkce a konstrukce uvedenych modela a
schopnost je pouzivat. Mensi duraz je kladen na jejich matematické vlastnosti.

KLICOVA SLOVA
ARIMA, SARIMA

UKOLY

1. Projdéte si modelovani pomoci (S)ARIMA(X) modeli zde.

2. Ovéfte v pomoci nastroji v Pythonu(R) nékteré modely uvedené v kapitola 3.5.4, pou-
zijte pfipadné i autoarima.

OTAZKY

1. Vysvétlete princip ARIMA a SARIMA modelu.

2. Co znamena vysoka p-hodnota Boxova-Piercova testu

OTAZKY K ZAMYSLENI

1. Vysvétlete, jak trend a sezonalita fady ovliviiuje jeji stacionaritu.

ODKAZY NA LITERATURU

« Dostatecny popis teorie ke zde uvedenému naleznete zde a zde.

+ Dale praktické aplikace v R zde.

MISTO PRO VASE POZNAMKY


https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://www1.osu.cz/~bujok/files/ancas.pdf
https://www.statsmodels.org/dev/examples/notebooks/generated/statespace_sarimax_stata.html
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://nb.vse.cz/~arltova/vyuka/crsbir02.pdf
https://www1.osu.cz/~bujok/files/ancas.pdf
https://otexts.com/fpp2/arima.html

4 Modely ARCH, GARCH

Pro modelovani rad, kde nejsou splnény podminky stacionarity (¢asto vynosy akcii) je mozné
pouzit modely ARCH (autoregressive conditional heteroskedasticity) a GARCH(generalized au-
toregressive conditional heteroskedasticity). Vyse uvedené modely se pouzivaji pro modelovani
volatilnich procesu, tj. procest, kde se méni jejich rozptyl v case.

Volatilitou rozumime podminény rozptyl, tj. rozptyl je dan pomoci tzv. skedasticka funkce h;.
Pokud je rozptyl nezavisly na parametru, fikdme Ze fada je homoskedasticka, pokud se méni,
je nazyvana heteroskedasticka. Modely volatility je mozné psat ve tvaru:

Yt = Et\/ﬁb (4.1)

kde €, ma vlastnosti bilého Sumu.

Modely ARCH predpokladaji heteroskedasticitu, kde h; zavisina y,_j, kde k =1,.. ..
Prikladem muze byt model ARCH(1), kde h; = ap + a1y? |, kde g > 0 a oy > 0, coz vede na
yr = €44/ + a1y?_,. Zobecnénim je ARCH(p) model, kde

p
he=ao+ Y aryis, (4.2)
k=1

opét jako v pripadé ARIMA maji koeficienty « vliv na chovani modelu, zde pro jeho staciona-
ritu 20, o < 1

V praxi se ukazuje jako nutné pouzivat velmi vysoky rad modelu (p). Toto odstranuje tzv.
GARCH model. Zde je funkce h; brana ve tvaru

p q
he=ao+ D> aryip+ D Buhus. (4.3)
k=1 k=1

Je tedy vidét, Ze GARCH model je dan prametry p,q, zna¢ime GARCH(p,q), pfi¢emzZ nejpouzi-
vanéjsi je model GARCH(1,1).

Dalsi detaily ohledné vlivu parametrii na model, ¢i jejich nalezeni 1ze nalézt v zde, ¢i zde.
Implementace GARCH modelu v jazyce Python je zde.

CILE KAPITOLY

Cilem této kapitoly je ziskat vSeobecny prehled funkce a konstrukce uvedenych modelta a
schopnost je pouzivat (na Grovni sw. balikil). Vyrazné mensi diraz je kladen na jejich mate-
matické vlastnosti.

KLIiCOVA SLOVA
ARCH, GARCH
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https://faculty.washington.edu/ezivot/econ589/ch18-garch.pdf
http://sfb649.wiwi.hu-berlin.de/fedc_homepage/xplore/tutorials/sfehtmlnode66.html#eq:2abllik
http://bashtage.github.io/arch/doc/index.html

@ UKOLY
1

. Implementujte ARCH(1) model v Pythonu a diskutujte vliv parametrt modelu, tj. para-
metry jsou vstupem modelu a tedy nemusite fesit jejich urcovani.

2. Implementujte GARCH(1,1) model v Pythonu a diskutujte vliv parametri modelu, tj.
parametry jsou vstupem modelu a tedy nemusite fesit jejich ur¢ovani.

3. Projdéte si nasledujici ukazku pouziti baliku ARCH zde.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« Zakladni popis modelt Ize nalézt zde.
« Popis principt pfimo od autora ARCH modelu je mozné nalézt zde.

« Dale praktické aplikace v R zde.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY
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http://barnesanalytics.com/garch-models-in-python
https://www1.osu.cz/~bujok/files/ancas.pdf
http://www.cmat.edu.uy/~mordecki/hk/engle.pdf
https://www.econometrics-with-r.org/16-4-volatility-clustering-and-autoregressive-conditional-heteroskedasticity.html

5 Rekurentni neuronove sité

Pro modelovani ¢asové souvztaznych udalosti se nehodi bézné pouzivané dopredné (feedfor-
ward) sité, nebot jejich strutkura neumoziuje zachytit onu souvztaznost. Pfikladem oblasti
kde je toto potfeba je zpracovani jazyka, ale modelovani ¢asovych rad.

Je ovSem mozné pouzivat rekurentni neuronové sité (RNN). Rekurenci rozumime to, Ze vystup
dané jednotky sité je zpétné priveden s néjakou vahou na jeji vstup, formalné je to mozné
zapsat takto:

R = f(x®, D, 0), (5.1)

kde fikame, Ze stav skryté vrstvy sité v éase t h'*) je dan vstupem =, stavem ptedchozim h(*~1)

a konstantnimi parametry modelu 6. Pfi studiuu RNN je uZzitecné se na danou jednotku nekou-
kat rekurentné, ale jako na soubor jednotek v riiznych casech, této technice se rika unrolling
a narazite na ni ve vét§iné zdroji vénovanych RNN. Prikladem mohou byt obrazky v nasledu-
jicim textu zde, a s hlubsim nadhledem a vice do detailu zde.

Topologie jednotek muze byt rtizna, zakladni jsou nasledujici:

« Propojeni na urovni skrytych vrstev sité, kde vystupem je sekvence hodnot (many-to-
many).

« Propojeni na drovni skrytych vrstev sité, kde vystupem je jedna hodnota (many-to-one).

« Propojeni vystupt sité do skrytych vrstev, kde vystupem je sekvence hodnot.

Tato topologie sité ma vliv jak na jeji uceni (volba algoritmu a jeho naroc¢nost), tak i na jeji
uspésnost pii feSeni problému. Sité realizujici propojeni na Grovni skrytych vrstev jsou uspés-
néjsi, jejich nevyhoda oproti poslednimu jmenovanému modelu je ovSem to, Ze jejich uceni je
¢asové naro¢néjsi (problematika paralelizace). Popis technik uéeni nalezenete 10.2.1-10.2.3.
Problémem ktery nastava pfi uceni RNN, je diky propagaci vah pfi rekurzi, jista nestabilita pfi
jejich urcovani, toto se nazyva vanishing/exploding gradient problem , vice viz zde. Tento jev
vede k problémum, kdyz je tfeba zachytit zavislosti s velkou rozlohou v ¢ase (long term de-
pendencies), feSenim jsou tzv. LSTM(Long Short-Term Memory units) a GRU(Gated Recurrent
Unit) sité.

Na zde uvedené rekurentni sité mizeme nazirat z pohledu casovych fad tak, ze na zakladé
hodnot z minulosti, je predikovana nova hodnota v budoucnosti. Nicméné v nékterych ulohach
napf. rozpoznavani feci, je nutné znat cely kontext, tj. pro ur¢eni vyznamu slova je nutné znat
cely jeho kontext, tj. i “budouci” hodnoty. K tomuto acelu se pouZzivaji obousmérné rekurentni
neuronoveé sité, viz zde.

Pro Keras lze nalézt pouziti jednoduchych RNN v Pythonu zde. Pro PyTorch a MXNet je mozné
pouzit prakticky tutorial zde.
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https://machinelearningmastery.com/rnn-unrolling/
https://www.deeplearningbook.org/contents/rnn.html
https://www.deeplearningbook.org/contents/rnn.html
http://www.cs.toronto.edu/~rgrosse/courses/csc321_2017/readings/L15%20Exploding%20and%20Vanishing%20Gradients.pdf
https://d2l.ai/chapter_recurrent-modern/bi-rnn.html
https://keras.io/guides/working_with_rnns/#working-with-rnns
https://d2l.ai/chapter_recurrent-neural-networks/index.html

CILE KAPITOLY

Cilem této kapitoly je ziskat vSeobecny prehled o rekurentnich sitich (RNN):
« Topologoie siti
« Princip uceni a mozné problémy

« Prehled aplikaci téchto modela

@ KLICOVA SLOVA

RNN sité, uceni

@ UKOLY

1. Prostudujte si nasledujici odkaz zde a pokuste se implementovat vlastni jednoduchou
RNN sit.

2. Prostudujte a vyzkousejte ukazky kodu od autora knihovny Keras F. Cholleta pro praci
s textovymi daty a RNN, viz 6.1.a 6.2

3. Prostudujte si pouziti RNN na predikovani hodnot ¢asové fady zde.

4. Vyzkousejte si tento pristup k RNN pro urceni jazykové oblasti dle jména zde.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« Zakladni studijni literaturu najdete zde
« Prehled s praktickymi aplikacemi a zdrojovymi kody je k dispozici zde.

« Dale velice pékné a nazorné shrnuti je uvedeno zde.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY
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https://victorzhou.com/blog/intro-to-rnns/
https://github.com/fchollet/deep-learning-with-python-notebooks
https://d2l.ai/chapter_recurrent-neural-networks/sequence.html
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/char_rnn_classification_tutorial.html
https://www.deeplearningbook.org/contents/rnn.html
https://d2l.ai/chapter_recurrent-neural-networks/index.html
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-recurrent-neural-networks

6 LSTM, GRU a jejich pouziti

Jak jiz bylo feceno, klasické RNN sité maji problém se stabilitou gradientu v prabéhu uceni.
Tento nedostatek byl odstranén za pouziti modernich siti typu GRU a LSTM. Ackoliv LSTM
historicky predchazelo sitim GRU, zacnéme s GRU, protoze jsou zjednodusenim LSTM siti.

V modelu GRU (Gated Recurrent Units) se pouzivaji tzv. brany (gates) pro zesileni (update
gate), ¢i zeslabeni (reset gate) pti pfenosu soucasného stavu 2(*~1) do budouci trovné. Tyto
brany jsou propojeny se vstupem a vystupem, viz napf. princip zde. Jednotlivé brany jsou
implementovany jako plné spojené vrstvy se sigmoidalni, pfipadné tgh funkci a maji tedy
vahy. Pfi uceni dochazi k vypoctu téchto vah a sif je diky tomu schopna zachytit to, zda néjaké
znaky v zavislosti na pozici jsou, ¢i nejsou dulezité. Detaily propojeni, véetné mozné ukazkové
implementace jsou k dispozici zde.

V modelu LSTM (Long Short Term Memory) je pouzito bran vice, je zde opét brana zodpovi-
dajici za oslabovani predchoziho stavu (forget gate), brana prinasejici informace o daleZzitosti
vstupu (input gate), dale je tu dalsi brana zajistujici pamét jednotky (candidate memory) a
brana vystupu. Pfehledné schéma fungovani jednotlivych bran, vcetné mozné implementace
je zde.

Model LSTM je komplikovanéjsi vi¢ci GRU modelu, coz je zpisobeno vétsim poctem vah k
uceni. Ve vétsiné Pythonovskych frameworki jsou oba modely dostupné, viz Keras, ¢i PyTorch.

Pouziti téchto modelt je velmi Siroké, ukazme si napiiklad predikci hodnot ¢asové rady ;.
Hodnoty fady pouzijeme jako vstup sité. Konkrétné budeme pouzivat pristup many-to-one a
budeme predikovat z [ pfedchozich hodnot fady hodnotu [ 4+ 1 . Hodnoty ¢asové rady y; roz-
délime na vstupni vektory pevné délky, napf. xo0 = (vo,¥1,--, Y1), T1 = (Y1, Y2, .-, Y1) atd.
Témto vstupnim vektoriim jsou pfifazeny ocekavané vystupy sité y; .1, y;+ atd. Jako vystupni
vrstva sité je pouzita husta vrstva s linearni prechodovou funkci. Poznamenejme, ze pro prak-
tické pouziti v oblasti ekonomickych dat je tfeba ¢asovou fadu standardizovat (napt. prevod
na standardni mési), dale je nutné vstupni data skalovat (pouziti scalerii, napt. MinMax). Nad
predikovanymi hodnotami ju nutné provadét obraceny postup.

CiLE KAPITOLY

Cilem této kapitoly je ziskat vSeobecny prehled o mozném pouziti LSTM a GRU siti.

« LSTM a GRU
« Aplikace pro predikci

« Zakladni prehled aplikaci téchto modela

KLICOVA SLOVA
GRU, LSTM
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https://www.geeksforgeeks.org/gated-recurrent-unit-networks/
https://d2l.ai/chapter_recurrent-modern/gru.html
https://d2l.ai/chapter_recurrent-modern/lstm.html#lstm-0
https://keras.io/api/layers/recurrent_layers/
https://pytorch.org/docs/master/nn.html#recurrent-layers

@ UKOLY

1. Prostudujte si nasledujici odkaz zde pro predikci chovani casové fady. Vyzkousejte riizné
architektury sité.

2. Prostudujte a vyzkousejte ukazky kodu od autora knihovny Keras F. Cholleta pro praci
s ¢casovou radu 6.3.

3. Vyzkousejte pouziti obousmérné RNN v Kerasu pro analyzu sentimentu zde. Pokud Vas
zajima, jak predzpracovan text vstupujici do RNN (embedding vrstva), tak to je popsano
v zavérecné kapitole.

4. V prikladu pro urceni jazykové oblasti dle jména (viz predchozi kapitola) zde pouzijte
LSTM a GRU a diskutujte vliv na klasifikaci a u¢eni modelu.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« Prehled s praktickymi aplikacemi a zdrojovymi kody je k dispozici zde.

« Popis LSTM v zakladni studijni literatufe najdete kapitola 10.10.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY
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https://www.kaggle.com/charel/learn-by-example-rnn-lstm-gru-time-series
https://github.com/fchollet/deep-learning-with-python-notebooks
https://keras.io/examples/nlp/bidirectional_lstm_imdb/
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/char_rnn_classification_tutorial.html
https://d2l.ai/chapter_recurrent-modern/index.html
https://www.deeplearningbook.org/contents/rnn.html

’

7 Model autoencoder jeho pouziti

Modely zde uvadéné maji pouziti v oblasti strojového prekladu, zpracovani prirozené reci
(NLP), odstranovani sumu, ¢i detekce anomalii.

Nejprve se podivejme architektonicky model neuronovych siti encoder-decoder. Zde se v pod-
staté jedna od dvé propojené neuronové sité. Prvni z nich (encoder) pfijima data na vstupu
a jeho cilem je data zakddovat. Toto kddovani je dano jeho skrytym stavem h. Vystup enco-
deru nas obvykle nezajima. Do decoderu je pfedan (sdili) finalni vnitini stav h, coz predstavuje
vlastné zakdédovany vstup. Vystup decoderu se bere jako vystup modelu.

Poznamenejme, Ze pro encoder a decoder se ¢asto pouzivaji LSTM/GRU jednotky a vnitfnim
stavem se rozumi v tomto pfipadé vahy jednotlivych bran jednotek. Mechanismus je takovy,
ze mame k dispozici vstupni vektor z a mame k dispozici néjakou jeho transformaci v, oba
vektory mohou mit rozdilnou délku, jedna se tedy o tzv. seq to seq problém. Muzeme si to
predstavit, ze vektor x je kddovana sekvencell a y je néjaka jina, transformovana sekvencel.
Vysledny model tedy uc¢ime tak, Ze na vstupu modelu je x a pozadovanym vystupem modelu
(vystupem decoderu) je y. Trivialni, nicméné velmi ndzorna ukazka je uvedena zde. Ukazkovy
priklad pouziti pro preklad z anglictiny do francoustiny v Kerasu je uveden zde, pro lepsi
pochopeni vyuzijte nasledujiciho blogu autora knihovny Keras blog.

Model autoencoder je specialnim ptipadem vyse uvedeného modelu encoder-decoder. Zakladni
rozdily jsou v tom, Ze vstupni vektor x a vystupni vektor y jsou identické a nedochazi ke
sdileni vnitfnich stavt h. Jak encoder, tak decoder mohou byt plné pospojované vrtsvy, tak
LSTM/GRU jednotky, v zavislosti na pouziti. Z vyse uvedeného je zfejmé, zZe se jedna o uceni
bez ucitele.

Pouziti je pomérné Siroké, zaméime se jen na napli tohoto kurzu:

1. Odsumovani dat - denoising autoencoder (DAE)
2. Detekce anomalii
3. Zpracovani prirozené feci (viz dalsi kapitoly)

Pouziti autoenkodért v Kerasu je popsano zde. Zaméite se na obecny princip konstrukce a na
pouziti DAE Dalsi pomérné zajimavé pouziti autoencodert je pro redukci dimensionality jako
varianta PCA.

!Napiiklad véta v jednom jazyce.
ZNaptiklad véta v druhém jazyce.
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https://machinelearningmastery.com/develop-encoder-decoder-model-sequence-sequence-prediction-keras/
https://keras.io/examples/lstm_seq2seq/
https://blog.keras.io/a-ten-minute-introduction-to-sequence-to-sequence-learning-in-keras.html
https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html

CILE KAPITOLY

Cilem této kapitoly je ziskat vSeobecny prehled o pouziti neuronovych siti v kontextu prace
se sekvencemi

« Model encoder-decoder

« Model autoencoder - obecny princip a néktera pouziti

@ KLICOVA SLOVA

encoder, decoder, autoencoder, DAE

@ UKOLY

1. Prostudujte si jiz vySe uvedeny odkaz zde a zamérte se na odstranéni Sumu z obrazkd.
Aplikujte uvedeny postup na odstranéni Sumu za ¢asové rady, tj. vyuzijte nékterou z jiz
drive pouzitych casovych fad, naucte DAE autoencoder a poté zkoumejte jakou miru
$umu je schopen potlacit. Pouzijte riizné intensity bilého Sumu.

2. Prostudujte a vyzkousejte postup pro detekci anomalii v ¢asové fadé uvedeny zde, nebo

zde.

3. Prostudujte se detekci podvodii pomoci autoencoderu v nasledujici ukazce zde.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« V zakladni studijni literatuie najdete téZ popis modelu encoder-decoder 10.4 a 10.2.4 a
podrobny popis modelu autoencoder kap. 14.

« Modelovani seq to seq pomoci MXNet zde.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html
https://www.curiousily.com/posts/anomaly-detection-in-time-series-with-lstms-using-keras-in-python/
https://keras.io/examples/timeseries/timeseries_anomaly_detection/
https://blogs.oracle.com/datascience/fraud-detection-using-autoencoders-in-keras-with-a-tensorflow-backend
https://www.deeplearningbook.org/contents/rnn.html
https://www.deeplearningbook.org/contents/autoencoders.html
https://d2l.ai/chapter_recurrent-modern/seq2seq.html

© ®

8 Model Attention

Modely typu Attention predstavuji rozsifeni modelu encoder decoder. Myslenka je takova, ze
v kontextu zpracovani (seq to seq) néjaké véty, jsou néktera slova dalezitéjsi a néktera méné.
Piikladem budiz véta “Veéer si koupim chlazené pivo.”, kde slovo koupit je silnéji svazano se
slovem pivo, nez se slovem chlazené (dulezité je, Ze si néco kupuji). Tato informace, Ze si néco
kupuji je dalezita pro preklad dané véty. Tato dilezitost je vyjadiena vahou daného spojeni.
Konkrétnéji, pivodni model Attention je model typu encoder decoder, kde encoder je obou-
smérna rekurentni sit. Na rozdil od pivodniho modelu se nepfedava do decoderu jen finalni
skryty stav h,, nybrz vazeny soucet jednotlivych skrytych stava h;, i = 1,...,n, kde n je
délka vstupni sekvence. Za urceni dil¢ich vah téchto stavi je zodpovédna vlozena plné spo-
jena mezivrtsva (MLP). Originalni ¢lanek je uveden zde. Pfehled riiznych technik a vylepseni
modelu Attention je uveden zde.

Mechanismu Attention je vyuzito i u modelu Transformer, coz je opét model typu encoder
decoder, ale je odstranéna rekurentni ¢ast, jelikoz u RNN je obtizné paralelni uceni, viz zde.

Protoze pouziti modelu Attention v Kerasu (ukazkové kody) bylo v dobé psani tohoto textu
jeste ve stadiu vyvoje, zaméfime praktické ukoly na knihovnu PyTorch.

CILE KAPITOLY

Cilem této kapitoly je ziskat vSeobecny prehled o pouziti modernich neuronovych siti v kon-
textu prace se sekvencemi

« Attention model

« Transformer model

KLICOVA SLOVA

encoder, decoder, Attention, Transformer

UKOLY

Projdéte si nasledujici tutorialy pro seq to seq za pomoci knihovny PyTorch, postupujte od
1 do 4. Pokud Vam nebude jasny tzv. embeding, tak podrobnosti jsou uvedeny v nasledujici
kapitole. Jedna se o prevod slov do vektord, protoze neuronova sit potfebuje pracovat ptimo
se slovy.

1. Seq to seq na urovni znaku (viz tkol ¢.4 v kapitole 5) zde.
2. Generovani sekvenci zde.
3. Pouziti mechanismu attention pro preklad zde.

4. Pouziti modelu Transformer zde.
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https://arxiv.org/pdf/1409.0473.pdf
https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/06/24/attention-attention.html
http://papers.nips.cc/paper/7181-attention-is-all-you-need.pdf
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/char_rnn_classification_tutorial.html
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/char_rnn_generation_tutorial.html
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/seq2seq_translation_tutorial.html
https://pytorch.org/tutorials/beginner/transformer_tutorial.html

@ OTAZKY

1. Co je principem pfistupu attention ?

2. Jaky je rozdil mezi RNN a modelem Transformer ?

@ ODKAZY NA LITERATURU

» Mechanismus attention v MXNet/PyTorch vcetné ukazek implementace zde.

« Prakticky popis pouziti Kerasu pro NLP zde.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


http://d2l.ai/chapter_attention-mechanisms/index.html
https://keras.io/examples/nlp/

9 Zpracovani prirozeného jazyka po-
moci strojového uceni

Zde si shrneme zpracovani prirozeného jazyka pomoci metod strojového uceni, z hlediska
sylabu se jedna o devatou a desatou vyukovou lekci.

Obvykle je nutné nejprve text odistit prehled nastrojl, na coz je vyhodné pouzit knihovny
NLTK. Dale, je nutné jej obvykle vektorizovat, tj. model nepracuje pfimo s elementy jazyka,
ale jejich vektorovou reprezentaci. Poznamenejme, Ze se nékdy muze jednat o velmi dimenzi-
onalni vektory (n = 10% a i vice), coZ ma za nasledek pomérné vysokou vypoéetni naro¢nost.
Pro vektorizaci dokumentt se pouziva algoritmus Tf-Idf (Term frequency-Inverse document
frequency), popis algoritmu je uveden napft. v kapitola 6.. Tento algoritmus je implemento-
van v knihovné scikit-learn TfidfVectorizer. Ukazku pouziti dalsich vektorizerti v Pythonu a
scikit-learn zde.

Pro vektorizaci slov je mozné pouzit tzv. one-hot encoding, tj. dojde k vytvoreni slovniku slov a
kazdé slovo je kddovano vektorem nul, mimo pozice odpovidajici danému slovu, viz napf. zde.
Toto vede k vysocedimenzionalnim (velky slovnik) fidkym vektorim. Dalsi nevyhoda tohoto
pristupu je v tom, Ze po vektorové reprezentaci pozadujeme, aby slova néjakym zptisobem
podobna lezela blizko sebe i po vektorizaci, coz tento zptisob nespliuje. Blizkost vektort se
obvykle méfi pomoci cosinové podobnosti, viz napi. zde a zde.

Pro odstranéni vyse uvedenych nevyhod se pouziva tzv. word embedding algoritmt typu
word2vec a glove, viz dale. Algoritmus word2vec pouziva model skip-gramu (spojity) a model
CBOW (continuos bag-of-words). Model skip-gramu vektorizuje slova tak, Ze pro kazdé slovo
daného korpusu je naucena neuronova sit s vystupni softmax vrstvou, kde vzory vstupu z
jsou dana slova (desetitisice) v one-hot encoding a vzory vystupu y jsou slova (opét kodovano
pomoci one-hot encoding) lezici v néjakém okné obsahujici vstup z. Tyto ucebni pary jsou au-
tomaticky generovany z korpusu. Sit je naucena, ale jako vektor charakterizujici dané slovo,
se pouzivaji vahy sité vztazené k danému slovu, kterych je mnohem mensi pocet (stovky),
dochazi tak k redukci dimenzionality V modelu CBOW je pouze prohozena role vstupt = a
vystupt y. Ilustrativné je to ukazano zde.

Protoze se jedna o vypocetné narocny problém, je tfeba optimalizovat vypocet vah. V zasadé
se déla to, Ze se snizuje pocet uc¢ebnich prikladi pro néktera slova tzv. subsampling, typicky o
slova ktera jsou Casto v kombinaci s ostanimi, napf. ¢len 'the’ v angli¢tiné. Dalsi technikou je
tzv. negative sampling, kdy jsou modifikovany jen nékteré vahy modelu. Posledni optimalizaci
je spojovani castych souslovi do jednoho slova. Detaily 1ze nalézt pfimo v originalnim ¢lanku
zde a zde. Jako didakticky pouc¢né shledavam tyto zdroje obecné a detaily.
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CILE KAPITOLY

Cilem této kapitoly je ziskat prehled o pouziti strojového uceni pfi zpracovani pfirozeného
jazyka.

« Vektorizace dokumentu
« CBOW
« Skipgram

« word2vec a jeho pouziti

@ KLIiCOVA SLOVA

kosinova podobnost, word embedding, CBOW, skipgram, word2vec

@ UKOLY

1. Projdéte si tutorialy zaméfeni na zpracovani textu pro TensorFlow(Keras) zde.

2. Seznamte se s balikem gensim a projdéte si uvadéné tutorialy zde.

@ OTAZKY

1. Jaky je vliv korpusu na vektorizaci ?

2. Proc¢ se pro méfeni podobnosti dvou vektortt pouziva cosinova podobnost a ne eukli-
dovska vzdalenost dvou vektora?

@ ODKAZY NA LITERATURU

vvvvvv

« Word2vec obecné a detaily.

« Tutorialy k gensim zde.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


https://www.tensorflow.org/tutorials/text/word_embeddings
https://radimrehurek.com/gensim/auto_examples/index.html
http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
http://mccormickml.com/2017/01/11/word2vec-tutorial-part-2-negative-sampling/
https://radimrehurek.com/gensim/auto_examples/index.html
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