VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDIi

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

PREDIKCE V’YVOJIIE KURZU POMOCI UMELYCH
NEURONOVYCH SITI

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. LUKAS PUTNA
AUTHOR

BRNO 2011



VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIT
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

:[II DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

S
7
&

7

PREDIKCE VYVOJE KURZU POMOCI UMELYCH
NEURONOVYCH SITI

STOCK PREDICTION USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. LUKAS PUTNA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. IGOR SZOKE, PhD.
SUPERVISOR

BRNO 2011



Zadani diplomové prace/127582010/ putna01
Vysoké uceni technické v Brné - Fakulta informacnich technologii

Ustav pocitaové grafiky a multimédii Akademicky rok 2010/2011
Zadani diplomové prace

Resitel: Putna Lukas, Bc.

Obor: Inteligentni systémy

Téma: Predikce vyvoje kurzu pomoci umélych neuronovych siti
Stock Prediction Using Artificial Neural Networks

Kategorie: Uméla inteligence

Pokyny:

Seznamte se s teorii neuronovych siti a intraday obchodovani na burze.

2. Prostudujte dostupné techniky technické analyzy.

3. Seznamte se s vybranym nastrojem pro trénovani neuronovych siti.

4. Definujte vhodna data pro trénovani a testovéni predikénich metod. Vytvorte sadu
baseline vysledkl (obchodni model "¢lovéka" a "nahodny" obchodni model)

5. Zvolte vhodné indikédtory technické analyzy, natrénujte a otestujte zakladni predikéni
model.

6. Upravte vybér popf. vhodné zkombinujte indikatory a zlepsete vas zakladni predikéni
model.

7. Zhodnotte vysledky, vyberte nejvhodné&j$i metodu (parametry modelu a indikatory) a
navhnéte sméry dalsiho vyvoj.

Literatura:
® Podle pokynl vedouciho.

Pfi obhajobé& semestralni ¢asti diplomového projektu je pozadovano:
® Body 1 aZ 4 ze zadani.

Podrobneé zavazné pokyny pro vypracovani diplomové prace naleznete na adrese
http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/
Technicka zprava diplomové prace musi obsahovat formulaci cile, charakteristiku sou¢asného stavu,

teoreticka a odborna vychodiska feSenych problémd a specifikaci etap, které byly vyfeseny v ramci
ro¢nikového a semestrainiho projektu (30 aZ 40% celkového rozsahu technické zpravy).

Student odevzda v jednom vytisku technickou zpravu a v elektronické podobé zdrojovy text technické
zpravy, uplnou programovou dokumentaci a zdrojové texty programi. Informace v elektronické podobé
budou uloZeny na standardnim nepfepisovatelném pamétovém médiu (CD-R, DVD-R, apod.), které bude
vlozeno do pisemné zpravy tak, aby nemohlo dojit k jeho ztraté pii bé2né manipulaci.

Vedouci: Szoke Igor, Ing., UPGM FIT VUT
Datum zadani: 20. zafi 2010

Datum odevzdani; 25, kvétna 2011 VYSOKE UCENI TECHNICKE v BrNE
Fakulta Informatnich technolog!l
Ustav potitadové gratiky a muttimédif
612 66 oo, Boztichova 2

Ca2 N, ~

doc. Dr. Ing. Jan Cernocky
vedouci ustavu

—



Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim neuronovych siti pro ucely predpovédi vyvoje kurzu trhii
na burze. Zminuje zaklady teorie fungovani burzy a obchodovani na ni. V praci je dale popsana teorie
neuronovych siti, jaké jsou moznosti jejich vyuziti a jakym zplisobem je vhodné neuronovou sit’
navrhnout pro danou aplikaci. V praktické Casti jsou navrzeny dva predikéni modely vyuzivajici
neuronové sité. Ty jsou dale vyuzity navrzenym obchodnim modelem a simulovany na zvolenych
datech. Nasledn¢ jsou vysledky porovnany s obchodnim modelem cloveka a ndhodnym obchodnim
modelem a jsou navrzeny dal§i sméry vyvoje systému.

Abstract

This work deals with the usage of neural network for the purpose of stock market prediction. A basic
stock market theory and trading approaches are mentioned at the beginning of this work. Then neural
networks and their application are discussed with their deeper description. Similar approaches are
referred and finally two new prediction systems are designed. These systems are utilized by proposed
trading model and tested on selected data. The results are compared to human and random trading
models and new development steps are devised at the end of this work.
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1 Uvod

Obchodovani s komoditami provazi lidstvo jiz mnoho let. Podle nékterych pramenti saha jeho
historie az do 6000 let staré Ciny. Prvni skute¢né doklady o komoditnim obchodovani jsou viak
zachovany ze 17. stoleti naseho letopoétu z Japonska, jehoz zpisob se nijak vyznamné nelisi od
obchodovani komodit na dnesnich burzach.[1]

Pivodnim zamérem japonskych farmait bylo zajistit si kapitdl na péstovani ryze jejim
predprodejem. Vznikl tzv. futures kontrakt, ktery smlouval farmaie k prodeji ryze kupci za predem
danou cenu, jakmile se ryze urodi. JelikoZ se pozdéji ukazalo, ze naklady na vypéstovani ryze se
Casto po uzavieni kontraktu ménily naptiklad vlivem pocasi, kontrakt byl jednostranné nevyhodny.
Proto se s kontrakty zacalo obchodovat resp. spekulovat na vyvoj jejich ceny za ucelem ziskani
profitu, ovSem i za cenu moznych financnich ztrat.

Podobnym zpuisobem se komodity obchoduji v soucasné dobé. A piidalo se knim i
obchodovani s akciemi, fondy, akciovymi indexy, komoditami na trokové miry nebo se zacalo
spekulovat i na vyvoj kurzu riznych mén. Za cilem dosazeni zisku v obchodovani komodit se lze
v dnesni dob¢ vydat nékolika cestami. VZdy jde ale o spekulaci na vyvoj ceny dané komodity. Ta je
mozna odhadnout mnoha popsanymi technikami a postupy s nebo i bez pomoci dnes$ni vypocetni
techniky. Pokud obchodnik vyuziva vypocetni techniku, vétSinou se jedna pouze o jakousi
napovédu v podobé ruznych indikatori vypocitanych z historického pohybu hodnoty kurzu, kdy o
samotném nakupu ¢i prodeji kontraktu rozhoduje sam na zakladé vlastnich zkusenosti a uvazeni.
Existuji i komplexni automatické obchodni systémy, které ale nejsou mezi oby¢ejnymi obchodniky
beézné rozsifené. Nejspise proto, ze tyto systémy jsou S nemalymi naklady dlouhodobé vyvijeny
velkymi finanénimi spole¢nostmi. Pokud se nakonec podaii uspé$ny predikéni systém vytvofit,
dana spole¢nost samoziejme nema zajem takovy software §ifit dale.

Existuji neékteré odborné prace prevazné z akademickych prostredi, ze kterych se 1ze doveédet
vice o predik¢énich burzovnich modelech, technikach a vyuZitych postupech, a to od obycejnych
vypoctd mnoha raznych indikatord, pies spekulaci na vyvoj kurzu pomoci expertnich systémd,
neuronovych siti, genetickych algoritmti, az naptiklad po odvozovani cen komodit od poctu
vyznamnych slov v novinovych ¢lancich, vyroénich zpravach ¢i na socialnich sitich.

Tato prace se zabyva navrhem technického obchodniho systému, ktery vyuziva neuronové sité
pro predikci vyvoje cen kontraktd na trzich. Technické obchodovani burzy je casto otazkou
vyhledavani znamych vzort a formaci ve vyvoji cen, na zaklad¢ nichz je rozhodovano o obchodech.
Neuronové sit€¢ jsou vhodnym vypocetnim modelem pravé pro takové rozpoznavani vzoru v
signalu, coz dokazuje jejich nasazeni v pocitaCové grafice i v oblasti rozpoznavani feci. V této
praci bude popisovan systém pro intradenni predikci vyvoje kurzu trhii prevazné s akciovymi
indexy. Usp&nost predikce bude ovéfena na simulovanych obchodech a vysledky budou
zhodnoceny na rostoucim, ¢i klesajicim mnozstvi pomyslnych finan¢nich prostedkd.

Ve druhé kapitole bude blize popsano, jakym zpisobem funguje burza a obchod na ni, coz jsou
informace a pojmy nutné K pochopeni dalSiho textu. Jsou piiblizeny dnes pouzivané obchodni



metody a jejich vztah k moznostem automatické predikce. Objevi se zde ukazky pouzivanych dat a
informace k jejich interpretaci.

Ve tieti kapitole jsou rozebrany obecné zaklady neuronovych siti. Je vybran vhodny typ sité a
popsan postup pii jejim trénovani. Pfed navrhem konkrétniho systému je na konci treti kapitoly
uvedeno nékolik ptikladd podobnych praci, coz bude p#i hledani vlastniho feSeni v nékterych
bodech inspirativni.

Prakticka ¢ast v kapitole ¢tvrté se zabyva podrobnym navrhem dvou predikénich systému a
zplisobem jejich testovani. Jsou zvetejnény vysledky testovani systému, ty jsou porovnany
s ndhodnym obchodnim modelem a obchodnim modelem, ktery je lidmi v praxi vyuzivan. Na zavér
¢tvrté kapitoly jsou doporuc¢eny mozné sméry dalsiho vyvoje.

Tato prace navazuje na semestralni projekt vypracovany v predeslém semestru, ze kterého
S drobnymi upravami a doplnénimi ptevzala celou teoretickou ¢ast zabyvajici se obchodovanim na
burze (v kapitole druhé) a umélymi neuronovymi sitémi (v kapitole tieti).



2 Obchodovani na burze

V uvodu byl popsan zptisob a tcel, za jakym se v historii uzaviraly komoditni futures kontrakty a
proc¢ s nimi bylo dale obchodovéano. Bylo uvedeno, Zze v dne$ni dobé se na burzach obchoduje s vice
riznymi produkty. V nasledujicich podkapitolach bude rozveden charakter trhti a zptisoby jejich
obchodovani, dale bude popsana podoba dostupnych dat. Realného obchodovani na burzach se tyka
mnoho dalSich ekonomickych faktii, pravidel, ¢i vlastnosti trhti, které zde nejsou z relevantnich

divodi uvedeny také proto, Ze jejich popis by mnohonasobné piekracoval rozsah této prace.

2.1  Co obchodovat

Na celém svété existuji tisice produktd, odborné nazyvanych podkladova aktiva, které lze
obchodovat pomoci ruznych finanénich derivatt na mnoha burzach. Nejcastéji burzovné
obchodovany derivat je tzv. futures. Obecné lze futures rozdélit podle podkladového aktiva do dvou
skupin, na finan¢ni a komoditni futures kontrakty. ,,Ackoliv objemy obchodii s financnimi kontrakty
Jiz vyrazné prevySuji obchody s komoditami, historicky se pro futures kontrakty vZil ndzev
komodity. “ [2] Prakticka ¢ast prace se bude zabyvat predikci kurzu finan¢nich futures.

Vétsina futures se v dnesni dobé obchoduje tzv. pakovym efektem. Slozenim piedem dané
zalohy lze ovladat typicky mnohem vétsi mnozstvi aktiv, z jejichz nominalni hodnoty a pohybu
ceny (kurzu) plyne realna hodnota obchodu. Realna hodnota je ¢asto nékolikanasobné vyssi nez
sloZzend zaloha. Vyhoda je v moznosti ziskani i vétSiho profitu nez je vlozeny kapital, z ¢ehoz ptimo
plyne i nevyhoda takového obchodovani — moznost ztratit rychle veskeré financni prostredky.
Pomeéry zaloh k realné cen¢ kontraktu se mohou pohybovat od 1:2 az napt. po 1:100, coz je predem
uréeno brokerem podle zptisobu obchodovani dané futures. [3]

Vsechny finan¢ni a komoditni trhy maji spole¢né nasledujici zakladni vlastnosti, které by mély
byt brany v uvahu pii vybéru konkrétniho trhu pro obchodovéani, ale také pti budovani obchodni
strategie, tedy obchodniho systému: [4]

e Cena jednoho bodu — cena trhu je vzdy uvadéna v tzv. bodech. Pfi nakupu nebo prodeji
kontraktu trhu je realna hodnota vypocltena vynasobenim ceny jednoho kontraktu a
bodové hodnoty trhu. Minimalni pohyb trhu se oznacuje jako ,.tick“, coz je typicky Cast
plného bodu. Ve specifikacich kontraktd je pak ¢asto uvadéna cena jednoho ticku spolu
s udajem, kolik tickt tvofi jeden plny bod. Z tohoto faktu plyne, ze trhy jsou pfi riznych
pohybech rizné drahé, a tak stejné velky bodovy pohyb dvou raznych trhi muze
znamenat v Kone¢ném disledku rozdilnou hodnotu zisku ¢i ztrat. Cena jednoho kontraktu
je od vytvoreni trhu pevné dana ve specifikaci, na rozdil od bodové hodnoty trhu, ktera je
urena v kazdy okamzik obchodniho dne Vvramci aktudlni nabidky a poptavky. Pro

zjednoduSeni terminologie bude v nasledujicim textu bodova hodnota trhu oznacovéana



jako cena (nebo také hodnota) trhu a realnd hodnota kontraktu trhu oznacovana jako
cena (nebo také hodnota) obchodu.

Volatilita — urCuje dravost trhu, rychlost, s jakou se hodnota trhu mtze ménit. Ve vice
dravém trhu se lze dockat vétsich ziskl, ovSem za cenu vétSich potencidlnich ztrat.
Prakticky to znamena, ze ke kazdému trhu nutno pfistupovat s odliSnou strategii.
Charakter trhu — uréuje celkové chovani trhu, které se maze lisit i v pribéhu jednoho
dne, naptiklad tim, jak rychle se trh dokaze dostat do trendu, nebo jak reaguje na své
historické trovné. Tyto informace nejsou bézné k dispozici a obchodnici si je ¢asto musi
sami vypozorovat z hlediska svého obchodniho pfistupu.

Casové méFitko — cenu trhu tvori téméf spojity signal, ktery se méni kazdym
okamzikem. Aby se s cenou trhu dalo pracovat v riznych obchodnich strategiich, je
signal vzorkovany s urCitou periodou — c¢asovym méfitkem. Dle rizné€ zvolenych
gasovych méfitek potom lze zobrazit a rozpoznat rizné cenové formace. Casova méftitka
mohou byt rizna, od nékolika vtetin az napt. po jeden mésic a vice. V nasledujicim textu
bude ¢asové méfitko nazyvano dle odborné terminologie ,.,timeframe®.

Na burzach Ize obchodovat nasledujici typy podkladovych aktiv, kazda jsou vhodna pro rtizné
druhy obchodovani: [4]

Klasické komodity — jedna se o tradi¢ni surovinové komodity, jako je maso, obiloviny,
ropa, vzacné kovy apod., obchodované prostiednictvim futures komoditnich kontraktu.
Akcie — obchodovani scennymi papiry konkrétnich firem je v soucasné dobé
nejrozsitenéjsi formou obchodovani na burze. Mimo fady vyhod ale s obchodovanim
souvisi fakt, ze ceny trhu jsou do zna¢né miry ovliviiovany fundamentalnimi prvky.
Akciové indexy — finanéni futures kontrakty na akciové indexy piedstavuji Cisté
matematicky vypocitanou vazenou hodnotu trzni kapitalizace velkého souboru firem.
Vyhodou indexti je fakt, ze reaguji méné bouflivé na fundamentalni podnéty, nez
samotné akciové trhy, poroto budou v této praci vyuzity.

Burzovni indexy — velice podobné futures jako akciové indexy. Jejich hodnota je
vypocitana jako vazena hodnota velkého baliku vybranych trhi dané burzy.

Finan¢ni ménové kontrakty, akciové futures kontrakty, fondy a dalsi...

Zajimavym faktem je, Ze n€které trhy, zejména trhy s akciovymi a burzovnimi indexy, se ¢asto

vzajemné koreluji [4], coz se nabizi k vyuziti v obchodnim systému.

2.2

Jak obchodovat

Obchodovanim na burze se prakticky ve vétsin¢ ptipadd rozumi spekulovani na vyvoj ceny

kontraktu daného trhu za uéelem jeho nakupu nebo prodeje a tim dosazeni zisku. ,,Kupujici

kontraktu se zavazuje, Ze ve stanovené dobé odebere dané mnozstvi podkladového aktiva (napriklad

ropy, zlata, kukurice, ale i eura, dluhopisii nebo akcii) za urcenou cenu. Prodavajici se naopak



zavazuje dodat ve stanovené dobé dané mnozstvi podkladového aktiva za urcenou cenu. “ [5] Toto
se tyka nejen komoditnich, ale i finan¢nich futures, vyjma akciovych kontraktd, které nemaji dobu
dodani (tzv. expirac¢ni cyklus) stanovenou. Pfed touto dobou je potfeba obchod uzavtit, aby
nemuselo dojit k plnéni zavazku.

Zakladni rozdéleni obchodnikti spekulanti je podle zptsobu jejich rozhodovani o obchodech —
fundamentalni nebo technicke.

Fundamentalni obchodnici se orientuji jen na n¢kolik malo trhl, dlouhodobé sleduji jejich
nabidku a poptavku, na jejichz zakladech se rozhoduji o nakupu nebo prodeji. Fundamentalni
obchodovani si zada védet o daném trhu rizné detailni informace, které ¢asto nejsou ani béznému
obchodnikovi dostupné. Nutna je znalost mnoha dalsich faktort, které se na cené kontraktu podile;ji,
od predpoveédi pocasi, pres stavy zasob u komoditnich trhdi, az ke globalni celosvétové
ekonomice.[6] Tento komplexni zpusob obchodovani je nevhodny pro automaticky obchodni
systém, protoze zminénych faktorti je mnoho a jejich vliv na cenu trhu se navzajem ovliviiyje.
Nekterych dil¢ich faktorh je mozné vyuzit v kombinaci stechnicky zaméfenym obchodem
konkrétniho trhu.

Technicky zaméfeny obchod vychazi ze studia grafli vyvoje ceny trhu, ze kterych lze vy¢ist
znamé cenové formace a vypoclitat pomocné technické indikatory, na jejichz zakladé je
rozhodovano o obchodech. Takové studium grafli se nazyva technicka analyza a v praci bude dale
oznacovano zkratkou TA. U tohoto typu obchodovani neni nutné znat podrobnosti o obchodované
komodité.[6] Technickym typem obchodovani se zabyva tato prace. Fundamentalni rozhodovani je
potom ponechano na zvazeni obchodnikovi.

Dalsim dtlezitym rozdélenim je doba, po kterou se obchodnici ucastni obchodu, jinak feceno
drzi oteviené pozice. U pozi¢niho obchodovani je doba omezena pouze expira¢nim cyklem daného
trhu, obchodnik miiZze kontrakt nakoupit a poté prodat az po nékolika mésicich. Na druhou stranu
obchodnik, ktery drzi pozici otevienou jen béhem jednoho obchodniho dne, praktikuje obchod tzv.
intradenni. [4] Intradennim obchodovanim se v praktické ¢asti zabyva tato prace.

Obecné existuji dva zpusoby, jakym do trhu vstoupit a tzv. otevtit pozici: [5]

e Pfi vstupu na dlouhou stranu (angl. long) se jedna o spekulaci na rtist ceny trhu a nakup
jednoho nebo i vice kontraktti tohoto trhu. V piipadé, Ze cena poté stoupa, roste zisk,
pokud cena klesa, roste naopak ztrata z obchodu.

e Pfi vstupu na kratkou stranu (angl. short) se naopak jedna o investici na pokles ceny
kontraktu a o jeho prodej. V ptipadé, ze cena kontaktu poté klesa, roste zisk, pokud cena
stoupd, roste naopak ztrata z obchodu. Pfi prodeji neni nutné kontrakt viibec vlastnit,
ovsem jeho prodej je zavazek k jejimu pozdéjsimu nakupu, ptipadné k dodani aktiva. U
nekterych akciovych trhl nelze timto zptisobem do trhu vstoupit, ov§em to nebude pfipad

této prace.

Duilezitym momentem v obchodovani je ¢as, kdy vstoupit do trhu, a volba, na kterou stranu
vstoupit. O kone¢ném zisku nakonec rozhoduje doba vystupu z obchodu.



2.3 Podoba dat

Veskera data pouzivana pro obchodovani maji podobu ¢asové fady znazoriiujici zmeény a vyvoj cen
trhu a jsou Casto zakreslovana do grafi. Grafy vyvoje ceny v Case lze zobrazovat riznymi zpusoby,
nejCastéjSim zpusobem je tzv. ¢arovy graf, jehoz zakladnim elementem jsou ¢ary. Kazda cara
reprezentuje pohyb ceny za urcité casové obdobi a ma tvar, ktery ilustruje obrazek €. 2.1. Cenové
maximum, nazyvané ,,high®, reprezentuje maximalni cenu, na kterou se cena kontraktu dostala
Vv daném obdobi. Naopak cenové minimum, nazyvané ,,low*, zobrazuje minimalni hodnotu ceny
kontraktu v daném obdobi. Cena ,,0pen* resp. ,,close reprezentuje cenu trhu na pocéatku resp. konci
dané¢ho obdobi. Grafy sloZzené z mnoha takovych Car se nazyvaji pravé podle ¢asového obdobi,
které jeho Cary zobrazuji, tedy napf. pétiminutovy, patnactiminutovy az tieba mésicni (viz tzv.
timeframe).[7] Graf 2.1 zobrazuje piiklad pétiminutového grafu akciového indexu S&P TSX
Composite Index.

Cenove maximum —

(high) Uzaviraci cena
— <— (close)
Oteviraci cena ]
(open) Cenové minimum
(low)

Obrazek 2.1 - Cdra jako komponenta grafu. Jeden casovy tisek je definovin celkem ctyrmi
hodnotami. Prevzato z [7].
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Graf 2.1 - Petiminutovy graf trhu S&P TSX, Zdroj: www.stockrageous.com



Vyvoj ceny lze zobrazovat i tzv. svickovymi nebo jinymi grafy, ty ale ve své podstaté
zobrazuji stejné informace. Vlastnosti ¢arovych grafii je skutecnost, ze zobrazuji data vzdy po
stejnych Casovych usecich i pokud se cena nehybe zadnym smérem nebo je uskuteciiovano malo
obchodi. Existuji i tzv. tickové nebo volume grafy, které zobrazuji ceny v zavislosti na jinych
udajich nez na Case, napf. po konstantné danych zménach ceny.[8] Jejich popis je zde vynechan,
protoZze pro ucely automatické predikce je vhodnéjsi pouzivat konstantni ¢asovou jednotku.

Nejmensi jednotkou grafu je jiz zminovany tick, ktery mize u riznych kontraktti predstavovat
riznou ¢ast plného bodu, tedy nejmensi jednotku kontraktu, za kterou lze pomoci pakového efektu
kontrakt nakoupit nebo prodat. Dalsi dulezitou informaci je hodnota ticku na kontrakt. Je to realna
cena, 0 kterou se zméni hodnota pozice (obchodu) pii pohybu o jeden tick. Z ceny kontraktu Ize pak
snadno vypoditat realnou hodnotu zavazku a tim i absolutni zisk ¢i ztratu. Graf ¢. 2.2 ilustruje
skute¢nou cenu pozice pii zméné kurzu na trhu s cukrem. Je zobrazeno rozpéti 0,3 bodu ceny trhu,
coz je pii velikosti ticku jedna setina plného bodu a hodnoté ticku na kontrakt 11,20$ rovno rozdilu
celkem 336,00$. [9]
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Graf 2.2 - Ukdzka casti grafu trhu s cukrem. Rozdil 0,3 bodii odpovida celkem $336 Vv pripadné

obchodni pozici. Prevzato z [9].

2.3.1 Z.akladni formace cen

Zakladnim prvkem, ktery lze z graf vydist, jsou tzv. swingy — vInky, ve kterych se cena kontraktu
pohybuje. Swingy jsou definovany vrcholy a dny, mohou byt rizné dlouhé i vysoké. Automatické
rozpoznavani swingu je mirné slozité, protoze kazdy swing ma jiné parametry a také vétsi swing
muze byt tvofen i nékolika malymi swingy. Swing je ve své podstaté Sumem ve vyvoji ceny trhu.[4]

Nejdulezitéjsi informaci, které grafy (data) poskytuji, je trend trhu. Piestoze se trh pohybuje v
mensich vinkéach, dlouhodobé je trh v ur€itém trendu. ,,Pokud trh dlouhodobé stoupd, jedna se o
byci trend, pokud klesa, jednd se o medvédi trend. “ Nejziskovéjsi obchodni strategie jsou ty, které
nasleduji trend. Pokud se trh neodviji jednozna¢nym smeérem, jedna se o trh, ktery jde tzv. do
strany.[10]



Dalsimi dalezitymi prvky grafu jsou oblasti tzv. ,,support“ a ,resistence* (dale také S/R): [4]

e Support je oblast grafu, ktera oznacuje cenu, pod kterou jiz kupujici odmitli kontrakty
nakupovat, a kde se pokles ceny jiz n€kolikrat pozastavil a pozdgji se od této hranice
odrazil nebo ji prorazil.

o Resistence je opakem supportu, uréuje hranici, kdy nakupujici odmitli nakupovat

kontrakty nad touto cenou.

Silu S/R oblasti potom urcuje, kolikrat se cena urovné dotkla, konkrétné se za S/R oblast
povazuje uroven, které se cena dotkla minimalné 3X. Pfitom je uvazovana urcita rezerva pii doteku.
S/R oblasti ¢asto poskytuji dilezité informace pro rozhodovani o vstupech nebo vystupech z trhti,
protoze maji tendence se v grafu opakovat, ménit se mezi sebou ze supportu na resistenci a naopak
a také cenu zastavit nebo alespon zdrzet. Typické support a resistence Urovné zobrazuje graf ¢. 2.3.
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Graf 2.3 - Typické S/R urovné. Prevzato z [11].

Posledni zde popsanou formaci je tzv. formace dvojity vrchol / dvojité dno (dale DT/DB)
reflektujici psychologii davu obchodnikli v komoditnich a akciovych trzich. ,,Pokud cena vytvori
novy vrchol ¢i nové dno, ze kterého vytvori korekci a ndsledné jiz novy vrchol ¢i nové dno
neprekond, je to signal k tomu, Ze obchodnici odmitaji obchodovat cenu jeste vyse nebo naopak
jeste nize, a tak miizeme s nejvetsi pravdepodobnosti ocekavat obrat trendu.* [12] Graf 2.4 ilustruje
formaci dvojity vrchol. Formace DT/DB i S/R jsou dulezité v nékterych obchodnich systémech,
protoze predstavuji vyznamné oblasti pro vstup do trhu.

Prestoze nejsou uvedené formace v praci vyuzivany piimo, jsou zde uvedeny jako priklad
toho, Ze je v takovych oblastech mozné predpokladat uréity vyvoj kurzu, tedy Ze vyvoj trhu neni
zcela ndhodny, a tim padem maji technické obchodni strategie (této prace nevyjimaje), Sanci na
uspéch. V literatufe [4] je popsdno mnoho dalSich cenovych formaci i v kombinaci s riznymi
technickymi indikétory. Jak bylo ale feceno, tyto formace nebudou v navrzeném systému explicitné
definovany.
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Graf 2.4 — Ukdzka formace DT ve vyvoji ceny. Prevzato z [12].

2.4  Technické indikatory

Cena trhu v daném intervalu je uréena ¢tyfmi rdznymi hodnotami. Pro vyjadieni ceny v takovém
intervalu jednou hodnotou slouzi tzv. typicka cena (dale také zkratka TP), nékdy anglicky
oznatovana jako pivot point. Jedna se o aritmeticky pramér cen high, low a close, definovany

nasledovné:

_high; + low; + close;
B 3

TP, 2.1)

kde i je index aktualniho okamziku.

TP neni piimo indikatorem TA, ale je v praktické ¢asti v nékterych piipadech vyuzita. [13]
Zakladnim indikatorem technické analyzy trhu je jednoduchy klouzavy primér, jehoz

parametrem je pocet historickych hodnot od aktudlniho okamziku zahrnutych ve vypoctu. Zakladni

funkci jednoduchého klouzavého priméru je v podstaté filtrace Sumu. Jednoduchy klouzavy priameér

(v praci dale oznacovan zkratkou MA) je definovan nasledovné:

(Pin + Picn-1y+.. +P)
n

kde n je parametrem MA, P;_,, az P;_4 jsou historické close (ptipadné TP) hodnoty cen trhu a P; je
close (ptipadné TP) hodnota v aktualnim okamziku, pro ktery je MA pocitan. [14]

Dalsim indikatorem ze sady klouzavych priméru je exponencialni klouzavy priamér (dale
zkratka EMA). EMA je odlisny od MA tim, Ze pfidava dileZitost nové&jsim hodnotam. Cim vice je
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hodnota umisténa V historii, tim ma pfi vypoctu mensi vdhu. Vypocet je definovan vztahem 2.3 a
jeho parametrem je opét pocet hodnot pouzitych pro vypocet.

2
EMA;(n) = (P, — EMA;_,) (n—-l-l) + EMA;_4 (2.3)

kde i je index aktualniho okamziku, i — 1 je index ptedeslého okamziku, n je pocet pouzitych
hodnot historie a P; je aktualni hodnota close (pfipadné TP). Pocate¢ni hodnotou EMA, muze byt
zvolena nula.[15]

Poslednim indikatorem z rodiny klouzavych priméru je indikator konvergence a divergence
klouzavého priméru (dale zkratka MACD). Tento indikator je definovan jako rozdil dvou EMA,
nejCastéji s parametry 12 a 26, sleduje tedy sbihavost a rozbihavost exponencialnich klouzavych

pramért. Jeho definice je nasledujici:

MACD; = EMA;(12) — EMA;(26) (2.4)

Stejné jako v predchozich ptipadech index i reprezentuje aktualni okamzik. [16]

Indikator s anglickym nazvem ,,Commodity Channel Index* a zkratkou CCI, méfi
zjednodusené feceno silu a rychlost trendu vyvoje ceny. [17] ,,Technicky indikdator Commodity
Channel Index (CCI) meri odchylku ceny instrumentu od své priumérné statistické ceny. Vysoka
hodnota indexu ukazuje, Ze je cena neobvykle vysoko ve srovnani s priumérem, a nizka hodnota

indexu vikd, ze je cena prilis nizka.” Indikator CCI je definovan nasledovné:

(TPi—(n-0y = MA_TP;_(n_0y(n))+ ... +(TPi—n-n) — MA_TP;_n_ny(n))
n

(TP, — MA_TP;(n))
0,15 * MD;(n) (2.6)

CCIL(Tl) =

kde i je index aktuadlniho okamziku, MA_TP je jednoduchy klouzavy pramér vypocitany z TP
namisto close hodnot, n je parametr indikatoru ur¢ujici velikost zahrnuté historie a MD je praimérna
odchylka MA_TP od TP za poslednich n hodnot véetné aktualniho okamziku. [18]

Poslednim indikatorem TA vyuzitym v této prace je indikator RSI, anglicky ,,relative strength
index®. Indikator méfi silu trhu a je jim mozZné urcit, zda je trh pfekoupen nebo naopak pieprodan.
Parametrem indikatoru je témét vzdy (v piipadé této prace je to vzdy) ¢islo 14. Vypocet indikatoru
je pomérné slozity, a proto zde neni uveden. Kompletni vypocet miiZze byt nalezen v literatuie.[19]
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2.5  Technické obchodovani - vstup do trhu

Do trhu lze vstoupit na zaklad¢ signali technickych indikatori, znamych cenovych formaci,
vyznamnych historickych trovni hodnoty trhu nebo na zédkladé kombinaci zminéného, v zavislosti
na charakteru trhu ¢i zkuSenosti obchodnika.

Nejjednodussi indikator, ktery je mozné pro vstup do trhu vyuzit, je klouzavy pramér. Takova
obchodni strategie vyuziva pro vstup do trhu momentu, kdy hodnota MA protne cenu trhu v grafu.
Pokud cena protne MA smérem dold, je to povazovano za signal k nakupu, tedy vstupu do pozice
long, pokud MA protne cenu smérem nahoru, je to signal k prodeji. Otazkou zlstava, kolik
historickych hodnot je pro vypocet MA vhodné pouzit. Bohuzel neexistuje obecna odpovéd’ a vzdy
zalezi na charakteru trhu.[14] Graf 2.5 zobrazuje piiklad takového obchodu pii poziénim
obchodovani jednoho kontraktu s kukufici, kdy profit po sedmi tydnech drzeni pozice byl 3 450
USD. V grafu je ¢ervenou linkou zndzornén indikadtor MA. Zminény postup je mozné vyuzit i pii
intradennim obchodovani a stal se zakladem pro vytvoieni vysledkd obchodniho modelu ¢lovéka
v kapitole ¢tvrté.
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Graf 2.5 — Cervené je zobrazen klouzavy primér ceny trhu. VStup do triu na kratkou stranu je
urcéen okamzikem, kdy klouzavy priimér protne cenovou radu smérem nahoru. Vystup z obchodu je

urcen obdobnym zpuisobem. Prevzato z [14].

Ke vstupu do pozice je v riznych obchodnich systémech vyuZivano mnoho dalSich technik,

které zde z divodu obsahlosti nejsou blize rozvedeny. Jedna se o kombinace riznych formaci, jako
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napi. diive uvedené DT/DB nebo S/R tirovné. Obchodni systém FinWin' od autorti Petra
Podhajského a Tomase Nesnidala vyuziva pfevazné indikator CCl. Tento identifikator je vyuzivan
pro vstup do trhu pii pfechodech linii +100 a -100 jako indikator ptekoupenosti nebo
pteprodanosti, nebo pii hledani divergenci, které jsou obvykle nasledovany cenovou korekei. [18]
Otazka vstupu do trhu je obecné slozité rozhodnuti, které pro uspésny obchod vyzaduje

rozvaznou a ptitom Casto rychlou reakci.

2.6  Vystup z trhu

Dulezit&jsi ¢asti obchodovani, nezli samotné otevieni pozice, je vystup zobchodu, protoze na
zaklad¢ ngj se rozhoduje o vysi zisku. Neexistuje zadny univerzalni vzorec nebo poucka o tom, kdy
vystoupit, aby obchodnik zistal v obchodé co nejdéle, pokud se smér vyviji pozadovanym smérem,
nebo naopak co nejkratsi dobu, pokud se vyviji smérem opacnym.

Pro zamezeni vyznamnych ztrat je vhodné pouzivat tzv. stop-loss techniku (dale také SL).
»OTOP-LOSS je predem definovana krajni hranice, pri které dobrovolné inkasujeme malou ztratu
drive, nez se takova rozroste do ztraty obri.* [20] Jinak feCeno, stop-loss umoznuje automaticky
vystup z pozice na predem definované urovni. Graf €. 2.6 ilustruje vyznam pouziti techniky stop-
loss.
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Graf 2.6 — Ukazka techniky vystupu stop-10ss. Obchod je brzy po otevieni uzavien, protoZe se trh
nevyviji pozadovanym smérem. Pievzato z [20].
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Mimo nyni popsanou techniku existuje n€kolik dalSich moznosti pro urceni vystupu V ptipade,

7e se obchod vyviji spravnym smérem:

Fixni ,profit-target* — (dale jen zkratka PT pro oznaceni profit-target) je nejjednodussi
typ vystupu, u kterého je predem zvolena uroven zisku, na které je obchod uzavien. Tato
aktualni situace na trhu. PT uroven je zvolena na zakladé¢ pokusnych vysledki
obchodovani dané obchodni strategie konkrétniho trhu a nelze ji urcit obecné.

Posouvani stop-lossu — pokud se trh pohybuje ocekavanym smérem, tGroveii stop-loss je
postupné v tomto sméru posouvana na uroven ceny kontraktu o nékolik malo chvil zpét.
Jakmile se smér trhu otoci, posouvany stop-loss pozici uzavie bez vyrazngjsi ztraty
profitu. Casto je tato uroven zvolena dle vrcholi (den) vinek, které graf tvof.

Podobné jako pri vstupu do obchodu je mozné vyuzit kombinace indikatord TA nebo
znamych cenovych formaci.
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3 Umélé neuronoveé sité

Nasledujici problematikou jsem se zabyval ve své bakalarské praci [21] a proto je zni cela
nasledujici kapitola s n€kterymi upravami pievzata. Cela tato kapitola potom vychazi z [22].

Umélé neuronové sité jsou inspirovany jejich biologickymi ekvivalenty, které jsou zakladem
inteligence mnoha Zivych organizmi. Podstatou neuronovych siti je modelovani a napodobeni
funkce biologickych neuronovych siti. Jejich vyuziti nachdzime tam, kde lze tlohu velmi téZzce nebo
dokonce viibec popsat matematicky, nebo je jeji matematické feSeni ptili§ narocné, a také tam, kde
je ptipadna algoritmizace slozita. Neuronové sité maji vynikajici schopnost ucit se, tedy vytvofit si
vlastni zobecnéni problému na zakladé predkladanych vzor. Analogicky jako v biologickém svéte,
lze pozdéji vyuzit znalosti ziskané uenim a zhodnotit dalsi podobnou situaci k feSeni dané ulohy.
Na rozdil od analytického feSeni problému Ize toto navic i bez znalosti algoritmického feseni Glohy.
Neuronové sité maji uplatnéni hlavné v feSeni slozitych nebo nelinearnich systémi. Skala oblasti
pouziti je velka, lze je vyuzit pro rozpoznavani vzort, kompresi, expanzi, kédovani, dekdédovani,
transformace nebo analyzu signalti, pro predikci ¢asovych fad nebo rozhodovani.

3.1  Biologicky neuron

Zakladnim prvkem neuronové sité¢ je neuron. Jeho schopnosti jsou zpracovani, uchovéni a pienos
informaci ve form¢ signalti. Schéma biologického neuronu zobrazuje obrazek ¢. 3.1. Neuron se v
zakladech nelisi od ostatnich typti bunék, sklada se také z bunécné membrany, cytoplazmy a jadra.
Od jinych bunék se odliSuje Cetnymi a bohaté rozvétvenymi vybézky, které jsou dvojiho druhu.
Prvni se nazyvaji axony, druhé dendrity. Axony jsou dlouh¢ a silné a umi rychle prenést informace
v podobé nervovych impulsti. Na konci se vétvi na dalsi vybézky zvané synapse, které zajistuji
prenos informace k dal$im neurontim. Axony jsou vystupem neuronu, ktery je synapsemi spojen s
dal$imi neurony. Naopak dendrity maji funkci vstupu, protoze vedou informace do bunky. Jsou

slabsi nez axony a také mnohem kratsi.

[ I\I‘L-""’_ -

» Hillock v LY

Obrazek 3.1 - Biologicky neuron je tvoren télem (v obrdzku angl. ndzev soma), jadrem (angl.

nucleus), vstupnimi dendrity a vystupnimi axony. Prevzato z [23].

Spojenim mnoha neurond pomoci synapsi vznika neuronova sit. U ¢lovéka je to naptiklad

mozkova ktira, kterd je tvofena 13 az 15 miliardami neurond.
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3.2  Umély neuron

U umélého neuronu jsou biologické funkce buiiky nahrazeny funkcemi matematickymi. Existuje
mnozstvi riznych variaci, které se li§i pravé matematickymi funkcemi realizujicimi pfenos.
Obrazek ¢. 3.2 zobrazuje tzv. zakladni model neuronu (nékdy nazyvan podle svych autord
McCulloch-Pittsiiv).

y_a(x,w;) fly_a)

Obrazek 3.2 - Schéma umeélého neuronu. Funkce y_a(xi, wi) je agregacni funkci a f(y_a) je

aktivacni funkci neuronu. V'Stupem jsou vazené hodnoty X a vystupem je hodnota y.

Vstup do neuronu piedstavuji signaly Xx;, které pfevazné nabyvaji hodnoty z oboru realnych
c¢isel. Podle umisténi neuronu v siti jsou to pak vstupy, které jsou zaroven vystupy jinych neuront,
nebo jsou to vstupy z vnéjsiho okoli. Dohromady spolu tvofi vstupni vektor X= [Xi.. X, ].
Jednotlivé vstupy neuronil jsou dale ovliviiovany vahami spojeni W;, které ve své podstaté urcuji
prachodnost dané cesty, a tim také to, jak velké pisobeni bude mit vstup neuronu na jeho vystup.
Vhodnym nastavenim vah mtize byt docilena shoda mezi pozadovanym vystupem a vystupem
neuronu. Nastavovanim nejvhodnéjsich vah se zabyva proces uceni. Prahova hodnota @ neuronu se
aktivné podili na vystupu z neuronu a casto slouzi k posunuti signalu do aktiva¢ni funkce. Tuto
funkci jesté predchazi agregacni funkce y_a(x;, w;), ktera slouzi ke slouceni signalt x; vektoru X.
Vektor X je v ¢ase k ptetransformovan na skalarni signal y_a, ktery pokracuje do aktivaéni funkce

neuronu. Agregacéni funkci lze matematicky vyjadrit nasledovng:

n
y_alk) = ) Xigo Wigo (3.1)

i=0
Aktivaéni funkce f(y_a) pievadi vstupni potencial y a na vystupni hodnotu z neuronu.
Konkrétnich forem ptenosovych funkcei je vice a vzdy je potfeba pouzit nékterou vhodnou podle
typu a aplikace neuronové sité. Nejéastéji pouZivanym typem funkce je funkce sigmoidni. Priabéh
sigmoidni funkce s nazvem hyperbolicka tangenta je zobrazen v grafu ¢ 3.1. Dal§imi pouzivanymi

funkcemi mize byt funkce skokova nebo linearni.
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Graf 3.1 - Prubéh sigmoidni funkce hyperbolickd tangenta

Spojeni neékolika neurond vytvari neuronovou sit. Ta se dd popsat jakymkoliv orientovanym
grafem, kde vrcholy jsou tvofeny neurony a hrany zmin€nymi propojenimi s uréitou vahou. Zpusob,
jakym jsou neurony propojeny, tzn. ktery je spojen se kterym apod., se nazyva topologie sité.
Existuje vice typti topologii. Casto se pouZiva vrstevnata architektura. Neurony jsou rozdéleny do
vrstev, které se podle pozice oznacuji jako vstupni, jedna nebo vice skrytych a vystupni vrstva.
Pocet vrstev spolu s poéty neurond ve vrstvach tvoii konfiguraci sité. Podle toku signalu se sit¢ déli
na rekurentni a dopfedné, kterych bude dale vyuzivano. Neurony z kazdé vrstvy jsou spojeny
S neurony (vétSinou vSemi) vrstvy sousedni. Proces uceni potom spociva v postupném nastavovani
vah té€chto spojeni a lze ho popsat jako algoritmus, ktery urcuje, jakym zptisobem budou vahy
nastavovany. Zakladem ucéicich algoritmu byva tzv. Hebbiiv zdkon uceni [Donald Hebb,1949] a lze

ho vyjadrit nasledujici rovnici:
AWijer1) = Xi(k) * Xj(i) (3.2)

ktera udava zménu vahy mezi dvéma neurony i a j jako zesileni v ptipadé, Ze jsou oba neurony
v Case k aktivni, a v pfipad€, Ze jsou oba v neaktivnim stavu, jako zeslabeni, a kde « je dulezita
konstanta udavajici rychlost uceni.

Uceni muze probihat jako uceni s ucitelem nebo uceni bez ucitele podle zptasobu aplikace.
Uceni s ucitelem je v praxi pouzito, pokud pifedem existuji trénovaci dvojce vstupnich a vystupnich
vektord, tedy je zndmo to, co se ma sit’ naucit. Vstupni vektor je zpracovan neuronovou siti a jeji
vystup je porovnan se vzorovym vystupnim vektorem. Vahy mezi neurony jsou nasledné
modifikovany na zakladé chyby, jako rozdil mezi pozadovanou a ziskanou hodnotou.

Nejcastéji vyuzivané jsou vicevrstvé dopfedné neuronové sité. Jejich zjednodusené schéma
zobrazuje obrazek ¢. 3.3. Proces trénovani dopfedné neuronové sit¢ s ucitelem spociva
v opakovaném prikladani vzorkd na vstup sité. Tyto vzorky se nazyvaji trénovaci mnozina a musi
byt dostateéné reprezentativni, aby bylo dosazeno chténého chovani sité. Prichod celé trénovaci
mnoziny je oznaCovan jako epocha nebo také iterace trénovani. Jednotlivé epochy se opakuji
tolikrat, kolikrat uréuje zvoleny algoritmus pfi uéeni vétS§inou do té doby, dokud se vysledky sité
zlepSuji, nebo je dosdhnuto dostatecného zmenseni chyby mezi vystupem sit¢ a pozadovanym
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vystupem. Prubézné vysledky je vhodné zjistovat na tzv. validatni mnozing, coz je ¢ast trénovaci
mnoziny vektoril, na které se uceni neprovadi, a ktera slouzi jen pro ovéieni funkcnosti sité na
nevidénych datech. Algoritmy uéeni neuronovych siti pak uréuji, kdy a jaka data se bude sit’ v té
které iteraci ucit, jakou dobu se je bude ucit, a zda v prabéhu uceni dochazi ke zméné faktoru uéeni
a, a pokud ano, tak jakym zptisobem.

Skryta vrstva

Vstupni vrstva

Vystupni vrstva

x1

Obrazek 3.3 — Umélou neuronovu sit’ tvori nekolik umelych neuronii, které byvaji casto umistény ve

vrstvdach. V tomto pripadeé jsou navzdjem propojeny veskeré neurony sousednich vrstev.

Ugelem trénovani je zména vah spojujicich neurony. Pro uceni dopfedné sitd s ucitelem
vramci jednoho vzorku se Easto pouziva algoritmus zpétného Sifeni chyby E, tzv. zpétné
propagacni algoritmus (z angl. Back Propagation Algorithm). Je zalozen na minimalizaci této
chyby, vyjadiené jako funkce ve tvaru

N

) = ) (e k), (33)

k=1

kde p, je pofadové ¢islo epochy trénovani, N je pocet vzorkl v trénovaci mnozing, k je pofadové
Cislo takového vzorku a e(p,, k) je piirGstek kriterialni funkce mezi jednotlivymi vzorky

V trénovaci mnozin€, a kde

1 m 1 m
ePerk) =5 ) &2 Perk) =5 ) (35,00 = Y, (e )’ (34
h=1 h=1

kde m je pocet vystupti sité, h je h-ty vystup, €,(pe, k) jsou piirastky kriterialni funkce od
jednotlivych vystupti, ¥y, (Pe, k) jsou hodnoty vystupd sit€ a ys, (k) jsou pozadované hodnoty na
vystupu. Chyba e je nasledné propagovana zpét pies vSechny neurony. Na jejim zakladé jsou
pozménény vahy spojeni konkrétnich dvou neuront tak, aby tato chyba byla minimalizovana. Pro
kazdy uzel i v ptedchazejici vrstvé | nez mnozina uzlti J jsou vypocéitana dil¢i chyby e; na zakladé
dil¢ich chyb e; a vah spojujici uzel i s uzly J. Timto zplisobem je vytvofena chyba € pro kazdy uzel
skryté vrstvy. Nova vaha w’ uzlu i, spojujici ho s uzlem v piedchazejici vrstvé, je potom vypoéitana
na zaklad¢ vahy stavajici w, chyby e;, konstanty o udavajici rychlost uceni a hodnoty Y, ktera je
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vystupem ptfedchoziho uzlu, s nimz je neuron spojen vahou w. Aktivaéni funkce neuronu je f(y_a)
a y_a je vystupem agregacéni funkce, tedy vstupni potencial neuronu. Vypocet nové vahy w lze
potom popsat nasledujici rovnici.

df (y_a) (3.5)

w=w'+ a-e
Ydy.a

Jiz bylo zminéno, Ze vzorky dat ve formé dvojic vektoril, jsou rozdéleny do tfi mnozin. Na
trénovaci mnoziné probiha samotné trénovani Upravou vah, validaéni sada slouzi k fizeni
trénovaciho algoritmu, ktery rozhoduje o rychlosti uéeni a o zastaveni ugiciho procesu. Uspesnost
trénovani a celkova vykonnost sité je nakonec zméfena na testovaci sadé dat. Typickou zavislost
celkovych chyb trénovaci a validacni sady na poctu iteraci trénovani zobrazuje graf 3.2. Zde je vidét
nutnost trénovaciho algoritmu, ktery trénovani zastavi, jakmile chyba na valida¢ni sad¢ piestane
klesat, protoze dale uz se sit’ u¢i pouze konkrétni trénovaci sadu namisto obecného problému.

training set

error

— — validation set

number of epochs

Graf 3.2 - Chyba v zavisloSti na poctu iteraci trénovani. Prestoze uspésnost neuronoveé sité na
trénovaci sadé stale klesa s rostoucim poctem iteraci, vysledky na validacni sadé se casem zacnou
zhorSovat. V takovém okamZiku je vhodné ukoncit trénovani nebo pripadné zménit parametry

trénovani. Prevzato z [24].

3.3  Neuronové sité v predik¢nim systému

V predchazejicich castech byly uvedeny schopnosti neuronovych siti a také slozitost rozhodovani
pti obchodovani na burze. Myslenka tyto dvé oblasti spojit a vytvorit tim obchodni systém, ktery by
fungoval se stejnou, ne-li s lepsi tspé$nosti nez zkuseny obchodnik, neni nova. Nékolik odbornych
praci se timto tématem jiz zabyvaly.

P#i vyuziti neuronovych siti (dile NN) pro predpovéd’ vyvoje kurzu hraje dulezitou roli fada
faktort. Zakladnimi prvky jsou volba architektury NN, zplsob jejiho trénovani a testovani.
Architektura NN zahrnuje zplsob rozloZeni neurond, jejich vzajemné propojeni a volbu

prenosovych funkei jednotlivych neuronti. Dal$imi podstatnymi vlastnostmi systému je zpisob
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prezentace dat na vstupy NN a pozadovany vystup, jinak fe¢eno to, co by se méla NN naucit
generalizovat a poté predikovat ¢i klasifikovat. Neméné dulezitym prvkem celého systému je také
volba uciciho algoritmu a parametrii uceni, Coz souvisi i s topologii zvolené sité. Testovani
takovych systému je rtzné. Pro odliSnost oblasti zajmt se vysledky tézko porovnavaji, proto u
nasledujicich predikénich modelti nebudou uvedeny.

Ve vztahu aplikace k modeliim dat bylo vyzkouSeno nékolik nasledujici pfistupti. Neuronové
sit€¢ jsou nejcastéji vyuzity pro predpovéd’ konkrétni ceny trhu, a to v rizné dlouhych ¢asovych
periodach na zaklad¢ technickych indikatort vyvoje ceny opét z ruznych casovych ramci.
Piedpovéd’ vykonnosti trhu jako celku je vhodna pro dlouhodobéjsi investice a byva casto vétSinou
odvozovana od sekundarnich zdroji informaci nez ptimo z historickych dat trhu. Dalsi model
produkuje doporuéeni k otevieni pozice na dlouhou nebo kratkou stranu pouze v zavislosti na
historickych datech trhu. Existuje nékolik dalSich ptistupt, uvedeny byly nejbéznéjsi tii. Pro
zvySeni uspésnosti predikci je nékdy NN zkombinovana V hybridnich systémech s expertnim
systémem filtrujicim vystupy sité. [25]

Obecnym piikladem vyuziti NN je systém vyvinuty Robertem J.Eydenem [26], ktery modeluje
vyvoj burzy v Johannesburgu. Vstupem NN je 63 riznych typu dat a indikatori za Ucelem
poskytnuti globalniho pohledu na prostiedi burzy, mezi nimiz se objevovaly fundamentalni prvky
(napt. globalni vynosy), indikatory technické analyzy (klouzavé priméry, trendy a dalsi), vlastni ale
i mezinarodni akciové indexy, ekonomické statistiky a dalsi. Zajimavosti je, ze po vypusténi jistych
dvaceti indikatort sit’” dosahovala stejnych vysledki. Vystupem systému je hodnota ceny trhu ve
zvoleném okamziku. Eydentv systém je trénovan algoritmem backpropagation a architektura NN
byla navrhovana automaticky genetickymi algoritmy. [27]

Samoorganizujici se neuronovou sit’ pro predpovéd’ budouci ceny vyuziva ve své praci
Wilson[32]. Systém vytvaii model trhu pomoci historickych cen ve spojeni s pocty provedenych
obchodt. Informace potiebné pro predikci jsou zvoleny automaticky, stejné tak jako samotna
topologie NN, ktera je organizovana v pribéhu trénovani. Wilson pouziva dvé samoorganizujici se
NN ve spojeni za sebou. Prvni vybira vhodné charakteristiky z poskytnutych dat a druh4d potom
provadi samotnou predikci. Problémem je zptsob trénovani takového systému. [27]

Zajimavy systém predikce vyvoje trhu vyvinul Yoon. Systém byl zaloZzen na poctu
vyznamnych slov pouzitych ve zpravach od prezidenta firmy jejim akcionaim. [27]

Ve své diplomové praci navrhl Chong Tan systém vyuzivajici stacionarni vinkovou
transformaci (dale SWT) cenového signalu Haarovou vinkou pro jeho reprezentaci pro NN. Nékolik
siti bylo trénovano paralelné s daty transformovanymi SWT s rliznou bazi. Vystupy vSech takovych
siti byly pfedany vstupu posledni NN, ktera byla trénovana na kratkodobou predpovéd ceny
trhu.[28]
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4 Prakticka cast

V této kapitole budou popsany hlavni body prace. V tivodu budou definovany trénovaci a testovaci
sady dat. Dale bude podrobné popsan nahodny obchodni model, obchodni model ¢loveka, zakladni
obchodni model vyuzivajici neuronové sité¢ a jeho vylepSend varianta. Budou zvetfejnény vysledky
jednotlivych modeld, jejich vzajemné porovnani a také diskuze nad témito vysledky. V samotném

zavéru kapitoly budou navrzena dalsi vylepSeni systému.

4.1 Trénovaci a testovaci sada dat

V teoretické ¢asti bylo uvedeno, ze existuje velké mnozstvi trhi obchodujicich riiznd podkladova
aktiva. Diulezitych kritérii pro vybér konkrétnich trhli pro ucely trénovani a testovani navrzeného
systému je nékolik.

Protoze se tato prace zabyva intradennim technickym obchodovanim, je zapotiebi vybrat
takové trhy, které jsou co nejméné ovlivnény fundamentdlnimi vlivy. Nevhodnym piikladem jsou
napf. akciové trhy. Vydani tiskové zpravy dané spole¢nosti, nebo jen zvetfejnéni novinového ¢lanku
z oblasti, v niz firma operuje, zméni v danou chvili mysleni obchodnikli takovym zptsobem, jez
neni navrzeny systém schopny pfedpovidat. Dtivodem je ¢asto nemoznost o¢ekavat ¢as zvefejnéni
takovych podnétd, jejich riznorodost nebo nasledné pak jejich sloZité matematické interpretace pro
vstup do systému.

Pro maximalni ptiblizeni podminek redlnému obchodovani je dalsim dilezitym faktorem pfti
vybéru vhodného trhu jeho likvidita. Jen v dostateéné likvidnim trhu je mozné exekuovat (tzn.
provést) obchodni ptikaz za aktudlni cenu. Pokud by v trhu neprobihalo dostate¢né mnoZzstvi
obchodli, mohlo by se stat, ze v danou chvili nebude k dispozici druhy obchodni partner a
s vykonanim piikazu by bylo nutné vyckat. Pti tom se ovSem pravdépodobné zméni cena kontraktu,
coz neni u kratkodobého obchodovani zadouci. Charakter dostupnych historickych dat sice
neumoznuje pii zpétné simulaci obchodovani pifimo urcit, zda se podafi vykonat obchodni ptikaz
okamzité za aktualni cenu, ov§em Vv dostatecné likvidnim trhu to Ize ptedpokladat.

Poslednim faktorem je dostupnost dostate¢ného mnozstvi historickych dat pro tcely trénovani
a testovani systému. Ukazalo se, Ze témét vSechny zdroje burzovnich dat poskytuji historicka
intradenni data za nemalé poplatky, coz zpisobilo, Ze se tento faktor stal velice limitujicim pro
vybér vhodnych trhi a celkové pak pro trénovani a testovani systému.

Podaiilo se nalézt internetovy zdroj’, ktery zdarma poskytuje historicka intradenni data
vybranych svétovych trhi. Limitem je pouze fakt, Ze dostupna jsou jen data za posledni ptlroéni
obdobi. Tato data obsahuji zakladni cenové udaje uvedené v kapitole 2.3 a navic i hodnotu volume,
diky niz Ize ur¢it likviditu trhu. Data jsou ke stazeni v ¢asovém rozliSeni 1,2,5,10,15,30 min a vice.

2 7drojem veskerych cenovych dat je server http://www.stockrageous.com
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Z dostupnych trhti jsou vybrany tii, z nichZ jsou vytvoteny tii trénovaci a testovaci sady. Jedna
se 0 trhy umoznujici obchodovat futures kontrakty, jejichz podkladovym aktivem jsou akciové nebo
burzovni indexy. Takové trhy nejlépe spliuji prvni stanovenou podminku. Akciovy resp. burzovni
index mtze byt definovan jako ukazatel vyvoje cen celého baliku akcii resp. trhlt Z riznych trznich
segmentl nebo burz. [4] Ekonomickou podstatou indexti se dale tato prace nebude zabyvat, dilezité
je, Ze tyto trhy vétSinou nereaguji tak prudce na fundamentélni vlivy jako trhy jiné a tim jsou
snadnéji technicky obchodovatelné.

Sada A je vytvotena z akciového indexu ,,S&P/TSX Composite Index“, ktery je vypocitavan
z trzni kapitalizace nejvétsSich firem kanadské burzy TSX (Toronto Stock Exchange). Trh
obchodujici tento index se nazyva ,,S&P/TSX Composite Index Mini Futures “. V této praci je trh
oznacovan zkratkou SPTSX. Cena jednoho kontraktu, ktery 1ze nakoupit je uvedena ve specifikaci
trhu a je rovna pétinasobku bodii indexu v méné CAD (kanadsky dolar).® Zakladni Gdaje sady A
shrnuje tabulka 4.1.

Celkem dostupnych dat 25. 06. 2010 - 13. 04. 2011 | 43 328 vzorkd (timeframe 2 min)

Trénovaci cast 25. 06. 2010 - 11. 02. 2011 | 34 279 vzorki (timeframe 2 min)

Testovaci ¢ast 14.02. 2011 - 13. 04. 2011 |9 049 vzorku (timeframe 2 min)

Tabulka 4.1 — Rozsahy a pocty vzorkii sady A.

Sada B je vytvofena z akciového indexu ,,NASDAQ-100“ obchodovaném na americké burze
CME (Chicago Mercantile Exchange) prostfednictvim trhu s nazvem ,,NASDAQ-100 Futures*.
V této praci je trh oznaCovan zkratkou NDX. Cena jednoho kontraktu je rovna stonasobku bodové
hodnoty indexu v mén& USD.* Zakladni daje sady B shrnuje tabulka 4.2.

Celkem dostupnych dat 13. 10. 2010 - 13. 04. 2011 | 24 767 vzorkt (timeframe 2 min)

Trénovaci ¢ast 13.10. 2010 - 11. 03. 2011 | 20 305 vzorka (timeframe 2 min)

Testovaci ¢ast 14.03. 2011 - 13. 04. 2011

4 462 vzorkl (timeframe 2 min)

Tabulka 4.2 - Rozsahy a pocty vzorkii sady B.

vvvvvv

trhy americké burzy NYSE (New York Stock Exchange). V této praci je trh oznaCovan zkratkou
NYA. Cena jednoho futures kontraktu je rovha padesatindsobku bodové hodnoty indexu v méné
USD.” Zakladni tidaje sady C shrnuje tabulka 4.3.

Celkem dostupnych dat

13.10. 2010 - 13. 04. 2011

25 827 vzorku (timeframe 2 min)

Trénovaci ¢ast

13.10. 2010 - 11. 03. 2011

20 868 vzorku (timeframe 2 min)

Testovaci ¢ast

14.03. 2011 - 13. 04. 2011

4 959 vzorkl (timeframe 2 min)

Tabulka 4.3 - Rozsahy a pocty vzorkii sady C.

% Podle specifikace na http://www.standardandpoors.com
* Podle specifikace na http://www.cmegroup.com
® Podle specifikace http://www.admis.com.hk/en/pdf/hightower_contract_specs.pdf
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Dalsi podrobnéjsi specifika trhli nejsou uvedena, protoze nejsou pfi trénovani ani testovani
systému zahrnuta. Vzajemna korelace vSech ti trhii zde také neni uvedena, pfestoze ji Ize do urcité
miry pozorovat. Trhy jsou ale velice odlisné cenou kontraktu, coz ve své podstaté znamenad, Ze i
stejné pohyby kurzu znamenaji jiné cenové rozdily. Jak bude vidét déle, trhy jsou také jinak
volatilni (dravé). Pro veskeré trénovani a testovani obchodnich modelti byl zvolen timeframe 2
minuty (v realném intradennim obchodovani se ¢asto pouziva) hlavné proto, Ze dodava nejvhodngjsi

hustotu dat pro navrzeny obchodni systém, coz bude vysvétleno v pozdéjsi kapitole.

4.2  Hodnoceni systému — skorovani

Pro tcely porovnani systému s nahodnym obchodnim modelem a obchodnim modelem cloveka je
provedena simulace obchodovani na testovacich sadach dat. Urceni uspé&Snosti spo¢iva v porovnani
dosazenych ziski a ztrat jednotlivych obchodnich modelii za testovaci obdobi.
Simulace probiha nésledujicim zptisobem:

1) Vynulovani stavu penézniho uétu v ¢asovém okamziku 0 (pocatek simulace)

2) Pruchod testovacich vzorkl v chronologickém potadi od pocatku ke konci

3) Vstup do pozice na zakladé podnétu daného obchodniho modelu

4) Vystup z pozice na zakladé podnétu daného obchodniho modelu

5) Vypocet zisku/ztraty, odecteni poplatkli za provedeni obchodu (tzv. RT), Giprava stavu uctu

6) Opakovani bodu 2 az 5 do konce testovaného obdobi

7) Konec simulace

U kazdé simulace plati nasledujici spole¢na pravidla:

e Krok simulace odpovida casovému méfitku zdrojovych dat

e Penézni ucet je veden meéné trhu

e V kazdém okamziku je drZzena maximaln¢ jedna obchodni pozice s jednim kontraktem

e Vstupni hodnota je vypocitana jako cena jednoho kontraktu krat bodova hodnota trhu v
okamziku vstupu do obchodu

e Vystupni hodnota je vypocitana stejné jako vstupni, ale v okamziku vystupu z obchodu

e Celkovy zisk / ztrata z obchodu je rozdil mezi vstupni a vystupni hodnotou drzené pozice
po odecteni RT poplatku

o RT poplatek je pevné dany na 5 USD (piipadné jiné mény trhu), coz odpovida praimérnému
poplatku u rGznych brokerti

e Pozice jsou drZzeny maximalné v ramci jednoho dne. Pokud bude na konci dne pozice stale

oteviena, bude automaticky uzaviena bez ohledu na podnéty modelu

Dalsi parametry a nastaveni simulaci jiz zalezi na daném obchodnim modelu, takova nastaveni
budou uvedena dale u popisu konkrétnich modeld.
Simulace je do urcité miry zjednodusena a nékteré skutec¢nosti realného obchodovani na burze

nejsou Caste¢né nebo viibec zohlednény. Vyse bylo zminéno, Zze provedeni obchodniho piikazu se
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nemusi vzdy provést okamzité. Tato skutecnost je Castecné zajisténa vybérem dostate¢né likvidnich
trht. Jinak ji neni mozné uméle vytvofit.

Dale neni zohlediiovana nutna pocateéni investice do obchodu, coz je u skute¢ného
obchodovani jeden z nejpodstatnéjsich faktii, ovsem pti hlubsim zamysleni lze dojit k z&véru, ze ho
Ize v piipadé¢ simulace vypustit. Z celkového cEastky ziskané vystupem zrealného obchodu je
odectena pocatecni investice, coz je potom absolutni zisk nebo ztrita nezivisld na velikosti
investice. Rozdil mezi simulaci a realitou pak spodiva pouze vtom, Ze v pfipadé realného
obchodovani nelze po vyCerpani uctu dale obchodovat, simulovat obchody ale Ize. Pocate¢ni
velikost uc¢tu maze byt rizna, a tedy by bylo nespravné ukoncit simulaci jen proto, ze byl
k dispozici maly tcet, protoze V této praci nakonec jde pouze o porovnani celkovych ziskl a ztrat
jednotlivych obchodnich modelti za stejné cCasové obdobi. Spolecnosti (brokerské), které
zprostiedkovavaji obchody mezi burzou a obchodnikem, navic poskytuji jiz zminéné tzv.
obchodovani na paku, které umoznuje velikost investice rapidné snizit. Velikost paky je u kazdého
brokera urc¢ena individualné, coz ptispiva k irelevantnosti poc¢ate¢nich investic z pohledu simulace.
Z téchto duvodu je tedy ucet na pocatku simulace vzdy nulovy a investice pro vstup do obchodi
nejsou uvazovany.

Mimo smérodatny vysledek — vySe u¢tu po skonCeni simulace, jsou Vv priibéhu simulace
sledovany i dalsi faktory, jako jsou pocty ziskovych a ztratovych obchodl, primérny zisk na
obchod a dalsi, coz napomaha interpretaci celkového zhodnoceni daného modelu. Je uveden i tzv.
,drawdown*®, coz je velikost nejvétsi po sob& jdouci ztratové série obchodii za dobu simulace.
Grafické znazornéni simulace obchodovani také prispiva k intepretaci vysledku a k optimalizaci

parametrd modelu.

4.3  Nahodny obchodni model

Néhodny obchodni model primérné& tvoii spodni hranici pro méfeni uspésnosti obchodovani. Cim
blize je jiny obchodni systém témto vysledkiim, tim vice o ném bude mozno fici, ze je nefunkcni.

Navrh nahodného modelu je nasledujici. Podnéty pro vstupy a vystupy zobchodil jsou
generovany nahodné, resp. v kazdém okamziku s urcitou pravdépodobnosti. Je vyuZito generatoru
pseudondhodnych ¢isel s uniformnim rozdélenim pravdépodobnosti. Je wurena mira
pravdépodobnosti, zda je v dany okamzik vygenerovan podnét ke vstupu nebo vystupu z obchodu.
Tato pravdépodobnost neni nijak empiricky ur¢ena, pouze ji lze zvolit intuitivné tak, aby v pribc¢hu
simulace prob&hlo dostate¢né mnozstvi obchodll pro objektivnéjsi zhodnoceni a také tak, aby
obchodl neprobéhlo piilis mnoho, protoze v opacném piipad¢é by vysledky byly pfili§ zkresleny
velikosti poplatkli za obchody.

Typ pozice Kotevieni je uren opé€t pomoci pseudondhodného generatoru cisel s 50%
pravdépodobnosti otevieni pozice na kratkou stranu, v opacném pfipadé je oteviena pozice na
dlouhou stranu.

® http://www.financnik.cz/wiki/drawdown
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Jelikoz obchodovani probiha ndhodné, jsou i konecné vysledky nahodné. Bylo proto provedeno
vzdy celkem 1000 simulaci na kazdé testovaci sad¢ a typické vysledky byly vyjadifeny pomoci
aritmetického priméru v§ech pozorovani z divodu nasledného objektivniho porovnavani.

4.3.1 Vysledky simulace nahodného modelu

V prvnim kole simulaci nebyla pouzita technika stop-loss, oproti tomu v druhém kole byla
vyuZzita technika stop-loss. Optimalni velikosti hranic SL byly vypozorovany individualné pro
kazdy trh na trénovacich sadach. Simulace pak probihaly vzdy 1000 krat standardné na testovacich
sadach s nésledujicimi prumérnymi vysledky:

Testovaci sada A bez stop-loss stop-loss $ 2,50
Primérny pocet obchodl celkem 236 351

z toho ziskovych obchodt 98 69

z toho ztratovych obchodi 138 282
Priumérny koneény stav uétu $-1136,20 $ -8581
Pramérny celkovy zisk $ 7990,00 $ 5805,09
Primérna celkova ztrata $-9 126,20 $ -5 890,90
Priimérna bilance z jednoho obchodu $ -4,81 $ -0,24
Testovaci sada B bez stop-loss stop-loss $ 10,00
Priimérny pocet obchodii celkem 120 179

z toho ziskovych obchodu 58 37

z toho ztratovych obchodu 62 142
Primérny koneény stav utu $ -1192,70 $ -395,02
Pramérny celkovy zisk $ 21 233,30 $ 13 388,98
Pramérna celkova ztrata $-22 426,00 $-13 784,00
Primérna bilance z jednoho obchodu $ -9,94 $ -2,21
Testovaci sada C bez stop-loss stop-loss $ 5,00
Priimérny pocet obchodi celkem 121 185

z toho ziskovych obchodt 58 37

z toho ztratovych obchodt 63 148
Primérny koneény stav aétu $ -625,23 $ 1576,00
Primérny celkovy zisk $ 31 960,77 $ 20 600,00
Primérna celkova ztrata $-32 586,00 $-19 024,00
Primérna bilance z jednoho obchodu $ -5,17 $ 8,52

Tabulka 4.4 - Vysledky simulace nahodného obchodniho modelu bez a s pouzitim stop-10ss.

Z vysledki je patrné, Ze bez pouziti SL je pramérny obchod ztratovy zhruba ve vysi poplatku
za obchod. Tento fakt odpovida predpokladu, ze pii nekonecném poctu nahodnych intradennich
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obchodt by si vySe ziskl i ztrat méla odpovidat. Odchylka jednotlivych pozorovani je zptisobena
tim, Ze bylo provedeno malo (méné nez nekonecno) obchodii. Vyuziti SL potom jednoznacné
zvySuje uspesnost systému.

4.4 Obchodni model ¢lovéka

Uspésné technické obchodni strategie pouzivané lidmi pro obchodovani rtiznych trhii jsou obecné
velice propracované modely. Obchodnik zacateénik, ktery chce strategii Gispé$né vyuzivat, se ji
casto uci nékolik mésict az let, postupné si ji upravuje a ladi podle svych schopnosti a moznosti,
nez ji zacne pouZzivat pro realné obchodovani.

Takové strategie jsou obtizné naprogramovatelné i proto, Ze se casem méni podle toho, jak se
S dobou méni charakter trhu, ale také praveé kvili své slozitosti. Prestoze cilem této prace neni
vytvofeni automatického obchodniho systému zalozeného Cisté na lidském pfistupu k obchodovani,
pro ucely porovnani dale navrzeného modelu vyuzivajici neuronové sité¢ byla zvolena,
implementovana a testovana zakladni jednoducha strategie. Vysledky tohoto obchodniho modelu
tak v této praci tvoii horni hranici uspé$nosti obchodovani.

44.1 Navrh modelu

Navrzeny model vyuziva jednoho indikatoru technické analyzy, klouzavého priméru (dale jen
zkratka MA), ktery byl popsan v kapitole 2.4. Pravidla pro vstup do trhu v okamziku t jsou

definovana nasledovné: [14]

e Pokud bodova hodnota trhu (cena trhu) protne MA smérem dold, je to povazovano za signal
k nakupu, tedy vstupu do dlouhé pozice. Vstup ,,long“ nastane, pokud plati nasledujici
logicky vyraz:

Cena(t —1) > MA(t — 1)A Cena(t) < MA(t) (4.1)

e Pokud bodova hodnotu trhu (cenu trhu) protne MA smérem nahoru, je to povazovano za
signal k prodeji, tedy vstup do kratké pozice. Vstup ,,short* nastane, pokud plati nasledujici
logicky vyraz:

Cena(t —1) < MA(t — 1) A Cena(t) > MA(t) (4.2)

Vystup z obchodu je proveden obdobnym zptsobem:

e je-li oteviena pozice na dlouhou stranu a MA protne cenu trhu smérem nahoru (viz definice
vstupu ,,short)

e je-li oteviena pozice na kratkou stranu a MA protne cenu trhu smérem dolt (viz definice
vstupu ,,long*)

e je oteviena pozice na libovolnou stranu a cena trhu protne pfedem definovanou uroven

stop-loss oproti o¢ekavanému vyvoji (pro zamezeni vyraznéjsi ztraty).
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Parametry modelu jsou celkem dva. Prvni, velikost stop-lossu, musi byt vhodné zvolen tak,
aby zbyte¢né¢ nezpisoboval vystup z obchodu pfi sebemensim zachvévu kurzu (tzv. swingy viz kap.
2.3.1), ale také tak, aby co nejvice minimalizoval ptipadné ztraty, pokud byl trend trhu pfedpovézen
chybné. Druhym parametrem je pocet historickych hodnot pouzitych pro vypocet MA. Oba
parametry jsou pro kazdy trh zvoleny individudlné. Jejich optimalni hodnoty jsou predem
vypozorovany na trénovacich sadach a poté jsou pouzity pii simulaci, vjejimz pribéhu uz se

neméni ani v zavislosti na pribéznych vysledcich.

442  Vysledky simulace

Simulace probihaly podle standardné definovaného postupu s pfedem zjisténymi optimalnimi
parametry. Simulace obchodovani byla pro kazdou testovaci sadu provedena pouze jednou (se
stejnymi parametry by dopadla vzdy stejng).

Nasledujici tabulka zobrazuje ziskané vysledky:

Testovaci sada A B C
Pocet obchodi celkem 497 171 172
z toho ziskovych obchodt 117 44 36
z toho ztratovych obchodi 380 127 136
Koneény stav Gétu $ 694850 | $ 5841,00 $ 18 928,00
Celkovy zisk $14777,60 | $21733,00 $ 35 265,00
Celkova ztrata $ -7829,10 | $-15892,00 $-16 337,00
Prtimérna bilance z jednoho obchodu $ 1398 |$ 34,16 $ 110,05
Prtimérna absolutni bilance z jednoho obchodu $ 4549 |$ 220,03 $ 300,01
Drawdown $ 37200 |$ 1238,00 $ 5032,00
Velikost stop-loss v $ 5 100 50
Parametr MA 20 40 50

Tabulka 4.5 - Vysledky simulace obchodniho modelu cloveka na testovacich Cdastech definovanych
sad.

Obchodni model ¢lovéka je ve vSech testovanych ptipadech ziskovy. Za povsimnuti stoji nizky
pomér celkovych ziskl a celkovych ztrat. Tento fakt indikuje, ze tento obchodni model, prestoze je

nakonec uspésny, je zaroven i vysoce riskantni.

4.5  Zakladni predik¢éni model

V nésledujicich podkapitolach je podrobné popsan navrzeny predikéni systém vyuZzivajici umélé
neuronové sit¢ popsané v kapitole tfeti. Je navrzena celkova koncepce zédkladniho modelu, postup

pii predzpracovani dat, dale jsou detailn¢ vysvétleny vstupy a vystupy neuronové sité, popsany

27




veskeré parametry a nakonec je zakladni predikéni systém aplikovan v obchodnim modelu a jsou

uvedeny vysledky simulaci na testovacich sadach.

451 Celkova koncepce modelu

V kapitole 3.3 bylo kratce uvedeno né€kolik jiz vyzkouSenych piistupti k predikci kurzu burzy
S vyuzitim neuronovych siti. Navrh nového modelu spoéiva v urceni jak, z jakych dat a co bude
systém predikovat.

Vstupem systému jsou vyhradné ceny trhu a prvky technické analyzy, tedy indikatory a dalsi
ukazatele, jez je mozno ziskat Gipravami a vypocty jen a pouze z dostupnych historickych cen trhu.
Jejich kombinaci a zvolenim vhodného poctu historickych hodnot je prostiednictvim trénovani
systému docileno toho, ze systém je do jisté miry schopny se naucit skryté procesy v trhu a
obecngjsi podstatu vyvoje kurzu trhu.

Vystupem zakladniho systému je pfedpovéd priméerné ceny Vv pfedem daném casovém ramci.
Jedna se tedy o vyuziti neuronové sit¢ jako nelinearniho regresniho modelu.

Z podstaty neuronovych siti a obecné feSeného problému neni mozné piesné urcit, jaké
konkrétni procesy vyvoje kurzu se systém nauc¢i generalizovat. Pfedpokladem je, ze systém bude
schopny budouci hodnoty predikovat na zakladé podobnosti aktualnich cenovych formaci (angl.
price patterns) a formaci pouzitych ukazatelii s dfive vidénymi pfipady z trénovaci sady.

45.2 Priprava dat - normalizace

Mimo vypoctu ukazatelii technické analyzy, které jsou podrobné definovany v teoretické ¢asti, je
potieba samotné historické ceny upravit tak, aby je bylo pfipadné mozné prezentovat na vstup
systému. Tyto ceny se nejéastdji pohybuji v fadech od 1-10° do 1.10* bodd, pro optimalni
natrénovani NN by v8ak mél byt jejich rozsah nejlépe od -1,0 do 1,0. Postupti normalizace dat do
daného rozmezi hodnot existuje nékolik. Dulezit&jsi je v tomto ptipadé ¢asovy ramec normalizace.

V méfitku celé sady dat jsou odchylky ceny od své pramérné hodnoty piili§ velké v poméru
k jednomu dni. Proto jsou data normalizovana relativné k celé sadé, a to vzdy pouze v ramci
jednoho obchodniho dne. To pfinasi fadu vyhod i nevyhod.

V ptipadé, Ze by data byla normalizovana absolutné na celé sad¢, v rdmci jednoho obchodniho
dne by byla variabilita hodnot pfili§ mala a systém by se pravdépodobné ucil rozpoznavat spise
absolutni pfipady. Z intradenniho pohledu na data je denni normalizace vyhodngjsi, protoze
umoziiuje lépe prezentovat i menSi kratkodobé pohyby cen, na jejichz zakladé se intradenné
obchoduje. Predikéni systém ma pak mnohem vétsi Sanci se tyto pohyby naucit predikovat. Na
druhou stranu je timto krokem zplisobena ztrata ddlezité informace o absolutnim poméru pohybu
ceny Vv ramci vice nez jednoho dne. Variabilita normalizovanych hodnot ve dvou riznych dnech pak
mize byt velice podobnd, pfestoze se ceny v téchto dvou dnech pohybuji v riiznych rozmezich.
Zvoleny kompromis pouziti normalizovanych cen trhti bude nastinén v nasledujici podkapitole.
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At se jedna o normalizaci v ramci rtiznych ¢asovych obdobi, je vzdy pouZita tzv. ,,min-max
normalizace, normalizujici dodané hodnoty do rozmezi od 0,0 do 1,0. Tato normalizace je

definovana nasledujicim vzorcem:

x(t) — minj,(x)

maxy, (x) — ming, (x) (4.3)

x_n(t) =

kde x(t) je hodnota ¢asové fady x v okamziku t, x_n(t) je jeji normalizovana hodnota a miny, (x)
resp. max,, (x) jsou minimalni resp. maximalni hodnoty cenové fady x v ¢asovém rozmezi od u do
v. V piipadé normalizace dale oznacované jako denni je pak index u prvnim okamzikem aktualniho
obchodniho dne a index v poslednim znamym okamzikem (viz dale oznacovaného jako horizont).
Graf 4.1 zobrazuje rozsahy cen Casti sady pied normalizaci, po normalizaci v ramci celé sady a

po denni normalizaci.

Ceny trhu bez normalizace
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Graf 4.1 — Normalizace dat. Pri celkové normalizaci jsou hodnoty v jednotlivych dnech mdlo

variabilni.
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Mimo cenové fady jsou pak v modelu pouzity dalsi normalizované ukazatele. Indikatory
technické analyzy RSI a CCIl se na celé sad¢ vzdy vyskytuji S uréitym maximem nezavisle na

rozmezi cen. Normalizace indikatoru RSI pfes celou sadu je definovana vztahem 4.4:

RSI(t)
abs(max(RSI))

RSI_N(t) = (4.9)

kde RSI_N(t) je normalizovana hodnota indikatoru RSI v ¢ase t a abs(max(RSI)) je maximalni
absolutni hodnota indikatoru RSI v celém casovém rozsahu sady. Indikator CCl je normalizovan
obdobnym zptisobem.

Dalsi pouzité indikatory, jako jsou klouzavy pramér (MA), exponencialni klouzavy priamér
(EMA) nebo indikator konvergence a divergence klouzavého priméru (MACD), jsou vytvoreny
pfimo z denni normalizované ceny, a jsou proto jiz v pozadovaném rozmezi. Dllezitou poznamkou
je, ze stejné jako u denni normalizované ceny, neni pouziti hodnot takovych indikatori dohromady
zvice nez jednoho dne vhodné, protoze by si rozsahy pouzité pii normalizace s velkou

pravdépodobnosti neodpovidaly.

453 Vstup NN

Vstupni vektory neuronové sité systému jsou tvofeny kombinaci cenovych hodnot a vybranych
indikatort technické analyzy.

Vychozi bod, pro ktery bude systémem provadéna predpovéd’, bude dale nazyvan horizont.
Horizont je posledni ¢asovy okamzik, pro ktery jsou znamy udaje cen a z nich vytvotené indikatory
popisovany jako historie a v§e od horizontu chronologicky dale bude povazovano za budoucnost.
Tyto definice ilustruje obrazek 4.1.

Cena

trhu P
. /
Horizont - \

;istorie - , \n/

AN
T L /7
\ | Budoucnost

N

Obrazek 4.1 — Horizont je okamzik, ktery rozdéluje c¢as na historii a budoucnost
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Vstupni vektor je tvofen seskladanim riznych historickych dat za sebou:

e MACD - indikator konvergence a divergence klouzavého priméru (EMA se
standartnimi parametry 12 a 26), normalizovan v kazdém dni zvlast

e MA(20) — klouzavy pramér cen s parametrem 20 hodnot, vzorkovany po uréitych ¢asovych
skocich. Vektor téchto hodnot je tvoten tak, Ze casto obsahuje hodnoty i z ptedchazejiciho
dne. Z tohoto divodu je normalizovan tento vektor jako celek.

e RSI14 — ukazatel sily trhu, parametr indikatoru 14, standartni normalizace

e TP — denné¢ normalizované hodnoty typickych cen v nejblizSich okamzicich pied
horizontem

Optimalni pocet pouzitych historickych hodnot byl stejné tak jako samotna kombinace
indikatortt a cen ve vektoru vypozorovan experimentalné. Konkrétni tdaje, predev§im do jaké
historie jednotlivé slozky vstupniho vektoru sahaji, budou uvedeny v ¢asti 4.5.5.

Obrazek 4.2 ilustruje, jakym zplsobem je vytvoren vstupni vektor z uvedenych dat.

Vstupni vektor

Cena trhu COTTTTTTTTTTITYTTITTITTINTITT]

MA20 COTTTITT]

MACDLCLITTIT1]
RSI14 T
TP O
Cas

Obrazek 4.2 - Tvorba vstupniho vektoru. Z cen trhu jsou vytvoreny indikatory technické analyzy

V riizné dlouhych casovych oknech historie (modie a fialové). Vstupni vektor je tvoren kombinact

(slozenim za sebou) takovych indikdtorii.

454  Vystup NN

Vystupem NN je predikovana pramérna hodnota cen trhu ve zvoleném ¢asovém ramci
V budoucnosti. Timto postupem je Castecné filtrovan Sum (swingy), ktery cenova data pfirozené
obsahuji. PfestoZe jsou neuronové sité schopné dobie se vypotadat se Sumem, z pohledu vyuziti
systému pro obchodni model neni potieba znat hodnotu ceny v piesn¢ dany budouci okamzik, ale je
reprezentovano pravé prumérnou hodnotou. Obrazek 4.3 ilustruje vypocet vystupni primérné
hodnoty.

Vystupni hodnota je normalizovand v ramci aktualniho dne. V pfipadé trénovacich vektorti
jsou meze u a v normalizace uréeny pocatkem dne a poslednim okamZikem ve sledovaném obdobi
predikce. Toho samoziejmé neni mozné docilit v piipadé realného nasazeni systému (pfi testovani),

protoze rozsah predikovanych hodnot neni zndm. V takovém piipad¢ by realna primérna cena
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musela byt vypocitana dle mezi normalizace vstupnich dat (od po¢atku dne po horizont), ovSem jak
bude vysvétleno dale, tato realnd hodnota nebude v navrzeném obchodnim modelu vyuzita.

T /Sledovane obdobi (7 vzorkl od horizontu)

13

13

Cena trhu

/ Primér ve sledovaném obdobi = 11,1429

Obrazek 4.3 — Vystupni hodnotou je aritmeticky priumeér hodnot ve sledovaném obdobi.

455 Parametry a trénovani modelu

V ptedeslych kapitolach bylo uvedeno, jakym zpiisobem je vytvofen vstupni a vystupni vektor
neuronove sité systému. Z dtivodu piehlednosti jsou konkrétni pouzité parametry uvedeny na jenom
misté, v tabulce 4.6.

Optimalni hodnoty byly zvoleny pribéznym testovanim, které probihalo na malé ¢asti
trénovaci sady. Zadné parametry nejsou pfizpisobeny testovaci sadé, takze je zachovana
objektivnost vysledki.

Predik¢ni systém vyuziva data s Gasovym méfitkem (timeframe) 2 minuty. To bylo zvoleno

wevr

vvvvv

Tabulka 4.6 shrnuje parametry predikéniho modelu vyuzité pro vsechny definované sady dat.
Nekteré dalsi parametry, zejména parametry obchodniho modelu, byly pro kazdou sadu dat zvoleny
individualné. V takovém piipadé bude toto nastaveni zvefejnéno v ¢asti s vysledky simulace.

Parametr Hodnota

Velikost NN 90x20x1 neuronti

Vstupni vektor Celkem 90 hodnot

Pocet hodnot MACD 40 (2 hodiny pted horizontem)

Pocet hodnot RSI(14) 10 (20 minut pted horizontem)

Pocet hodnot TP 20 (40 minut pted horizontem)

Pocet hodnot MA(20) 30 vzorkovanych po 12 minutach (6 hodin)
Vystupni vektor Celkem 1 hodnota
E%izz?lgg‘?ggﬁg;éﬁé iil;?utyCh 10 (20 minut od horizontu)

Tabulka 4.6 - Parametry zdkladniho modelu

32



Z vyse uvedené tabulky vyplyva, Ze neuronova sit’ obsahuje neurony ve tfech vrstvach. Pred
pocatkem trénovani jsou vahy, spojujici veSkeré neurony vzdy sousednich vrstev, inicializovany
algoritmem ,,Nguyen-Widrow “. Timto algoritmem je zvoleno takové pocatecni rozlozeni vah tak, ze
nasledné trénovani probihd rychleji a efektivnéji, nez pii zcela ndhodném rozlozeni. Ani v tomto
pripad¢ vsak nejsou vahy inicializovany vzdy stejné, protoze soucasti vypoctu dané vahy je i
nahodné zvolena konstanta. Vahy skryté vrstvy jsou zvoleny v rozmezi od -1,0 do 1,0 a vahy
vystupni vrstvy v intervalu od -0,5 do 0,5. [29]

Aktivaéni funkci neuronti ve skryté vrstvé je sigmoidni funkce hyperbolicka tangenta, ve
vystupni vrstvé je to potom funkce linearni.

Trénovacim algoritmem je ,,Conjugate gradient backpropagation with Fletcher-Reeves
updates“. Chyby v jednotlivych vrstvach jsou pro kazdy trénovaci priklad odvozeny zpétnou
propagaci chyby vystupni vrstvy S ohledem na jednotlivé vahy mezi neurony tak, jak bylo popsano
v kapitole 3. Samotné vahy jsou potom upravovany nejen podle velikosti odvozenych chyb, ale také
Vv z&vislosti na velikosti a sméru zmén chyb mezi jednotlivymi iteracemi trénovani. Rychlost uceni
(ucici faktor) je fizena automaticky podle priubéznych valida¢nich vysledki jednotlivych iteraci
trénovani. [30]

Trénovaci sady dat jsou rozd€leny na trénovaci, valida¢ni a testovaci ¢ast v poméru 8:1:1.
Trénovani probiha na trénovaci ¢asti dat, dokud neni dosazeno zvoleného maximalniho poétu
iteraci, pribézna zména chyby neklesne pod stanovenou uroven, nebo dokud se celkovd chyba
valida¢ni ¢asti trénovaci sady zvySuje béhem piedem daného poctu po sobé jdoucich iteraci.
V piipadé této prace je posledni uvedena podminka nejcastéjsim podnétem pro zastaveni trénovani.
Testovaci Cast trénovaci sady dat je prevazné vyuzita pro odladéni optimalnich parametrt
obchodniho modelu.

Z trénovacich vektort jsou vypustény ty, které obsahuji data ze dvou rtiznych dni praveé kvili
odli$né normalizaci. Jedinou vyjimkou jsou vzorkované hodnoty MA(20), které jsou normalizovany
samostatn¢. Také jsou vypustény vektory, které obsahuji vzorky dat, v jejichz Case byla hodnota
volume nulova (neprobihaly zadné obchody).

Jako funkce hodnotici tispéSnost predikce systému je zvolena primérna kvadraticka chyba, tzv.
MSE (z angl. Mean Squarred Error), které v ptipadé jednoho vystupniho neuronu odpovida

nasledujici vzorec.

n
1
_ = o 32
MSE = nZ(targetl output;) (4.5)
i=1
V rovnici je n je pocet trénovacich prikladd, target; je vystup i. piikladu a output; je vystup

neuronové sit¢ pro i-ty trénovaci piiklad. Cilem uc€eni je minimalizace chyby MSE a tim
maximalizace uspésnosti predikce sytému.
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4.5.6  Vyuziti modelu v obchodnim systému

Zpisob vyuziti predikce primérné bodové hodnoty trhu pro obchodni model je podstatnou ¢asti pro
celkovou uspésnost modelu. Jak bylo uvedeno v kapitole 2, obchodni model se sklada ze dvou
hlavnich ¢asti — ur¢eni okamziku vstupu do trhu a uréeni okamziku vystupu z trhu.

Ob¢ casti jsou feSeny predikci neuronové sité. Ve své podstaté se zde jedna o prahovani
vystupl neuronoveé sité pro dany okamzik. Dtlezitou roli zde proto hraje vhodna volba prahu, jez je
pro vstupy do obchodi jiny (typicky vetsi) nez prah pro urceni vystupu. Obchodni model je
postaven tak, aby podnécoval spiSe méné ziskové vyhodngjSich vstupld. VeEtSi mnoZzstvi
podnécovanych vystupii ma zplisobit véasny vystup z obchodu z co nejvyhodnéjsi pozice. Prah je
sice mozné piedem uréit na zakladé pozadovanych minimalnich ziskt z jednoho obchodu (obdoba
profit-target), ovSem s ohledem na celkovou ziskovost modelu je vyhodnéjsi parametry dodate¢né
odladit na malé testovaci ¢asti trénovaci sady. Vysledkem je, Ze uspéSnost obchodniho modelu neni
zavisla pouze na USpéSnosti neuronové sité, jez je vyuzita pro predikci. Vyuziti predikce praimérné
hodnoty v obchodnim modelu zobrazuje obrazek 4.4. Stejné jako v predchazejicich ilustracich, i na
tomto obrazku je zelenou barvou vyznaéen horizont, modrou sledované obdobi v budoucnosti,
fialové je primernd hodnota ceny ve sledovaném obdobi a Zluté jsou navic zobrazeny prahy pro

uréeni vstupu a vystupu. Oba prahy maji jinou velikost.

Vstup do dlouhé pozice Vystup z dlouhé pozice
N
5 Prahy pro vstup a ! !
£ vystup
§
2
A
cee © AN
7
Cas Eas

Obrdzek 4.4 - Vyuziti predikce v obchodnim modelu. Pokud predikovand hodnota prekroci zvoleny

prah (v obrazku zluté), je to povazovanO za signal ke vstupu ¢i vystupu z obchodu.

4.5.7  Vysledky simulace

Simulace navrzeného obchodniho modelu vyuzivajiciho neuronové sité probihala standardné
navrzenym zpusobem. Vyse uvedeny princip byl pouzit pro ziskani podnétl ke vstupim a
vystuptim do a z obchodii. Trénovani a simulace probihaly u kazdé sady pouze jednou. Systém se
ukdazal jako stabilni pfi trénovani, protoZe pfi ndhodné inicializovanych vahach neuronové sité byl
pocet iteraci trénovani velice podobny a vysledna validaéni chyba predikci byla vzdy v nejvyssim

fadu stejna.
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Nasledujici tabulka zobrazuje ziskané vysledky simulaci obchodovani na navrzenych sadach.

Testovaci sada A B C
Pocet obchodi celkem 75 45 42
z toho ziskovych obchodi 53 28 30
z toho ztratovych obchodii 22 17 12
Koneény stav uctu $ 7827,00 |$1360500 |$12511,00
Celkovy zisk $10 153,60 | $20446,00 |$15598,50
Celkova ztrata $-2326,60 | $-6841,00 | $-3087,50
Primérna bilance z jednoho obchodu $ 10436 | $ 30233 | $ 297,88
Primérna absolutni bilance z jednoho obchodu $ 166,40 | $ 606,38 | $ 444,90
Drawdown $ 313,00 | $ 175200 | $ 496,00
Velikost stop-loss 200 400 400
Chyba NN - MSE 0,0027 0,0042 0,0036
Pocet trénovacich vektora 15780 10 254 10 705

Tabulka 4.7 - Vysledky zdkladniho predikéniho modelu

4.6  Upraveny predik¢ni model

Hlavni rozdil upraveného predikéniho modelu od zékladniho predikéniho modelu spociva
predevsim v koncepci vyuziti neuronové sité. V zakladnim modelu byla vyuzita jako nelinearni
regresni model, v upraveném modelu bude neuronova sit’ vyuzita jako klasifikator.

Vstupni vektory obsahuji naprosto stejna data jako v ptipade zakladniho modelu. Hodnoty jsou
normalizovany i sestaveny ve vysledny vstupni vektor naprosto stejnym zplsobem. Rozdilem oproti
zakladnimu modelu je format pozadovaného vystupu neuronové sité, coz souvisi s upravenou
koncepci vyuziti NN, a dale také ve vyuziti klasifikace v obchodnim modelu.

V nasledujicich podkapitolach budou popsany pouze odlisnosti od zakladniho modelu.

V zavéru budou zvetejnény vysledky upraveného modelu.

46.1 Vystup NN

Vystupem neuronové sité je tiida, do které spada situace v trhu v nasledujicich okamzicich. Tyto
tfidy jsou celkem 3 a svymi nazvy jsou ptimo spojeny s obchodnim modelem, ktery tuto pifedpovéd’
vyuziva. Kazdy okamzik (horizont) je systémem klasifikovan do jedné z nasledujicich tfid:

e Triida ,BUY* — indikuje, ze aktualni okamzik je vhodny pro nakup kontraktu
e Trida,SELL* — indikuje, ze aktualni okamzik je vhodny pro prodej kontraktu

e Trida ,,HOLD* — indikuje, ze aktualni okamzik neni vhodny pro Zadnou akci

Ttida tedy nepfimo urcuje, jakym smérem se kurz trhu v budoucnosti vyda. Bohuzel i v tomto

modelu je potfeba urcité prahovani. Bez néj totiz neni mozné ur¢it, do jaké tfidy dany vyvoj spada.
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Prahovani je aplikovano uz pfi tvorbé trénovacich dat a je jim mozné ur¢it minimalni pozadovanou
hodnotu zisku. Vyhodou je, Ze vystupem natrénované sité je pfimo podnét pro obchodni systém a
neni nutné dodate¢n¢ ladit dalsi parametry.

Volba tfidy vystupu u trénovacich vektor je dana maximdlnim moZznym ziskem v urcitém
budoucim Casovém ramci, ktery je dale prahovan. Vypocet maximalniho zisku v budoucim
Gasovém ramci 7 vzorki ilustruje obrazek 4.5. Zlutou barvou je vyobrazen zvoleny prah.

Urceni tridy pro aktualni okamzik

5 Maximalni hodnota
% ve sledovaném Vektor trid
§ obdobi
= BUY
/" —
/\ ‘ ‘ HOLD
Cas

Obrazek 4.5 - Volba tridy pro aktualni okamzik. Pokud maximalni hodnota v budoucim sledovaném

obdobi prekroci zvoleny prah (Zluté) smerem nahoru, je zvolena tiida BUY.

Z hodnoty maximalniho mozného zisku je uréena tiida nasledujicim zptisobem:

BUY, kdyz zisk;(kratka pozice) > minimalni zisk
tiida; = SELL, kdyz zisk;(dlouha pozice) > minimalni zisk

3.1
HOLD, kdyZ zisk;(dlouha pozice | kratka pozice) < minimalni zisk (31)

Index i znaci Casovy okamzik, minimalni zisk je pozadovany minimalni zisk pro vstup do

pozice. Vypocet maximalniho zisku je podminén typem pozice, ze které je mozné zisk ziskat.

Pii tvorbé trénovacich vektort je vystupni tfida reprezentovana hodnotou 1,0, ostatni hodnotou
0,0. Napiiklad vystupni vektor (BUY; SELL; HOLD) ma pro tiidu BUY nasledujici podobu
(1,0; 0,0; 0,0). Vystupni tiidou neuronové sité je zvolena ta tiida, jejiz vystupni hodnota ma nejblize
k ¢islu 1,0.

Hodnotici funkce MSE ma v piipadé¢ tohoto modelu nasledujici vzorec:

k
2
Z (targetl-,]- — outputl-rj) (3.1)

n
MSE =
i=1j=1

S

V rovnici je proménna n poCet trénovacich pitkladi, k reprezentuje pocet ttid klasifikace, target; ;

je j-ty vystup i-t¢ho piikladu a output; ; je j-ty vystup neuronové sité pro i-ty trénovaci piiklad.
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4.6.2 Vyuziti modelu v obchodnim systému

Klasifikace aktualniho okamziku je pfimo vyuzita jako podnét pro vstup do obchodni pozice, jak
bylo uvedeno vyse. Podnét k vystupu z pozice, pokud je oteviena, je fizen dal§i neuronovou siti.
Tato dalsi sit’ je trénovana stejnym zplisobem jako neuronova sit’ pro predikci vstupt. Na rozdil od
vstupnich vektort, které jsou totozné, jsou ale vystupni klasifikace do tfid tvofeny prahovanim
S jinou hodnotou, typicky niz$i. Systém tak méné Casto podnécuje vstup do obchodit, coz slibuje
vetsi zisky, ale na druhou stranu diive podnécuje vystupy z pozic, pokud obchod za¢ne i malo
ztracet svVoji hodnotu. Schéma klasifikace a typy tiid obou klasifikatort jsou totozné, rozdil je pouze
V hodnoté minimalni zisk (viz rovnice 3.1).

Kompletni ptiklad vyuZziti obou klasifikatori pro zjisténi obchodni pfilezitosti mize byt

nasledujici:
1) V cCase t predikuje prvni NN (vstupni piilezitosti) vhodnost vstupu na dlouhou stranu (tfida
BUY). Je proveden vstup do dlouhé pozice (obchodni ptikaz BUY).
2) V caset + 10 predikuje druha NN (vystupni piilezitosti) vhodnost vstupu na kratkou stranu
(tfida SELL). Protoze je jiz oteviena opac¢na pozice, je tato klasifikace interpretovana jako
ptikaz vystupu (obchodni piikaz SELL).

4.6.3 Vysledky simulace

Simulace obchodniho modelu vyuzivajiciho upraveny predikéni systém probiha opét standardné
definovanym zptisobem. I v tomto pfipad¢ je trénovani obou neuronovych siti stabilni, protoze pti
nahodné inicializaci vah skon¢i trénovani vzdy s téméf stejnou chybou. Kombinace dvou
neuronovych siti v obchodnim modelu uz je potom stabilni o néco méné, coz je zplisobeno prave
tim, Ze ob€ neuronové sité se trénuji nezavisle na sob€. Celkovy vysledek dvou rliznych simulaci i s
trénovanim na stejné sadé ale zustava fadove stejny. Tabulky ¢. 4.8 a ¢. 4.9 shrnuji vysledky a

parametry upraveného systému na definovanych testovacich sadach.

Testovaci sada A B C

Pocet obchodt celkem 248 63 50
7 toho ziskovych obchodl 145 42 30
z toho ztratovych obchodi 103 21 20
Koneény stav aétu $10637,00 | $18283,00 | $21074,00
Celkovy zisk $16017,40 | $24631,00 | $27632,00
Celkova ztrata $ -5380,40 | $ -6348,00 | $ -6558,00
Priimérna bilance z jednoho obchodu $ 4289 | $ 290,21 |$ 421,48
Primérna absolutni bilance z jednoho obchodu $ 86,28 | $ 491,73 | $ 683,80
Drawdown $ 81400 |$ 1003,00 |$ 118200
Velikost stop-loss $ 200,00 | $ 40000 |$ 400,00

Tabulka 4.8 - Vysledky upraveného modelu




Testovaci sada A B C

Chyba NN (vstupni prilezitosti) - MSE 0,1459 0,1519 0,1569
Chyba NN (vystupni pfilezitosti) - MSE 0,1158 0,1278 0,1330
Pocet trénovacich vektorti 19 308 12 554 13 004

Tabulka 4.9 — Dalsi hodnoty neuronovych siti upraveného modelu

4.7  Porovnani vysledku

Na pocatku praktické casti této prace byl definovdn zpiisob hodnoceni predikéniho systému
simulaci obchodovani. Bylo také uvedeno, ze primarné budou navrzené obchodni modely
porovnany podle stavu uctu po skonceni simulace na definovanych sadach. Nasledujici grafy
zobrazuji priib&zné stavy Gétu navrzenych modeli v zavislosti na ¢ase (pribéhu simulace). Casové
méfitko simulace i nasledujicich grafil je interval 2 minuty, podle zvoleného timeframe zdrojovych
dat. Uet je veden v méné trhu.

Graf ¢. 4.2 zobrazuje pribéh obchodovani sady A. Z vysledki je patrné, ze nahodny predikéni
model bez pouziti techniky stop-loss je v primérném ptipad¢ ztratovy. Oproti tomu, technika stop-
loss umoznila udrzet vysi uctu na témét stejné urovni po celou dobu obchodovani. Vysledky téchto
dvou modelt jsou ovlivnény predevsim velikosti poplatku za obchod a celkovym poctem obchodd.
Zakladni predik¢éni model dosahuje na sadé¢ A podobnych vysledkd jako obchodni model ¢loveka,
jejich rozdil ¢asto spociva pouze v nékolika malo ziskovych ¢i ztratovych obchodech. Pribézny
stav uétu upraveného predikéniho modelu ma podobny tvar, jako je tomu u obchodniho modelu
¢loveka, z ¢ehoz lze usoudit, Ze jsou vyuzity podobné obchodni prilezitosti. V nekterych ptipadech
je ale tento model schopny objevit piilezitosti vice, nebo z nich vice vytézit, a tim prekonat lidsky
model. Trh A je relativné malo dravym trhem, a proto je navySovani stavu Gc¢tu témeét plynulé,
protoZze ho lze 1épe predikovat.

Graf ¢. 4.3 zobrazuje prubéh obchodovani sady B. Tato sada reprezentuje dravéjsi trh, nez
Vv piipadé sady A, a také drazsi trh, coz dokazuji vyse ziskti u modelt vyuzivajicich neuronové sité.
Nahodny obchodni model vykazuje podobné vysledky jako na sadé A. Obchodni model ¢lovéka je
zpocatku simulace ziskovy i pies Cetné ztraty, které ale na konci simulace zptsobi to, Ze systém
postupné ztraci to, co vydélava. Navrzeny obchodni model ¢lovéka je pro tento trh nevhodny. Na
druhou stranu modely vyuzivajici neuronové sité se v tomto trhu jevi jako Gspésné. Upraveny model
opet jiz od pocatku simulace piekonava model zakladni.

Obchodovani asi nejdravéjsiho trhu pouZitého v sadé C zobrazuje graf ¢. 4.4. V tomto trhu je
uspésny navrzeny lidsky model, ktery i ptes dlouhé obdobi ztrat vykazuje velice podobné vysledky
jako upraveny predikéni model. Zakladni model sice v tomto trhu nevykazuje tak velké zisky
V porovnani s ostatnimi modely, na druhou stranu jsou ale provedené obchody ¢astéji tispésné, a tim
padem roste kiivka ziska plynuleji.
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Graf 4.3 - Simulace obchodovadni sady B
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« 10t Simulace obchodovani - Sada C
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Graf 4.4 - Simulace obchodovani sady C
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upraveny model vyuzivajici neuronové sit€. Zakladni model je srovnatelny s navrzenym lidskym
obchodnim modelem. Vysledky jsou ale v porovnanich nepfimo umérné charakteru trhu, ktery
podstatné ovliviiuje uspesnost daného modelu.

Mimo srovnani celkovych ziskil je pro celkové zhodnoceni modelti vhodné porovnat nékteré
dalsi vysledky simulace. Tabulka ¢. 4.10 obsahuje poméry ztrat k celkovym ziskiim z obchodl na
jednotlivych sadach i na vSech sadach dohromady. Timto je dokadzano, Ze navrzené modely
vyuZivajici neuronové sité¢ obchoduji stabilngji, protoze ztraty odpovidaji zhruba Etvrting zisku.
Oproti tomu ztraty lidského obchodniho modelu odpovidaji vice jak poloviné vSech ziskd. Nahodny

model bez SL je v priméru ztratovy, naproti tomu pii pouziti SL se ztraty ziskiim téméf rovnaji.

Model/Sada A B C Celkem
Obchodni model ¢loveéka 0,53 0,73 0,46 0,57
Zakladni model 0,23 0,33 0,18 0,25
Upraveny model 0,34 0,26 0,24 0,28
Nahodny model bez SL 1,14 1,06 1,02 1,07
Nahodny model se SL 1,01 1,03 0,92 0,99

Tabulka 4.10 - Pomér ztrat a ziskii
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Tabulka ¢. 4.11 obsahuje pomér drawdown k celkovym ziskim. Tato hodnota ukazuje, jak
moc je dany obchodni model riskantni z pohledu série po sobé jdoucich ztrat. Uvedeni ndhodnych
obchodnich modelli nema zadny dal$i vyznam, proto jsou tyto modely dale vynechany.

Ze vsech uvedenych vysledkti vyplyva, ze nejlepsich vysledkli dosahuje upraveny predikéni
model vyuzivajici dvé neuronové sité jako klasifikatory. Zakladni predikéni model potom dosahuje
celkové nizSich ziski za cenu mén€ riskantniho obchodovdni. Obchodni model cloveka
v ojedinélych piipadech dosahuje nejvétsich ziskil, ovSem za cenu velkych ztrat a riskantnosti
obchodovani.

Grafy 4.5, 4.6 a 4.7 ukazuji prab&éhy obchodovani jednotlivych modelti na vybrané testovaci
casti sady A. Je zobrazen graf vyvoje cen trhu v zavislosti na Case, vnémz jsou zndzornény
jednotlivé obchody uskuteénéné pii simulaci. Kazdy obchod je reprezentovan obdélnikem, jehoz
pocatek je umistén v Case vstupu do obchodu a aktualni cené trhu, konec potom oznacuje stejnym
zpusobem vystup z obchodu. Zelené jsou zobrazeny obchody na dlouhou stranu, Cervené jsou
zobrazeny obchody na kratkou stranu. U jednotlivych obchodii je zobrazen odpovidajici zisk
(kladné hodnoty) ¢i ztrata (zaporné hodnoty). Jednotlivé obchodni dny jsou oddéleny svislou

prerusovanou carou.
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Graf 4.5 — Ukdzka obchodii modelu clovéka v pritbéhu dvou dnii. Cervené jsou zobrazeny obchody

na kratkou stranu, zelené na dlouhou stranu. U kazdého obchodu je zobrazen odpovidajici zisk ¢i

ztrata.
Model/Sada A B C Celkem
Obchodni model ¢loveéka 0,0252 0,0570 0,1427 0,0749
Zakladni model 0,0308 0,0857 0,0675 0,0614
Upraveny model 0,0508 0,0407 0,0428 0,0448

Tabulka 4.11 - Pomér drawdown a ziskii
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Tabulka 4.12 obsahuje primémé absolutni bilance z obchodi, tedy to, jak velky je primérny
obchod at’ uz se jedna o obchod ziskovy ¢i ztratovy.

Model/Sada A B C Celkem
Obchodni model ¢loveka $ 45,49 $ 220,03 $ 300,01 $188,51
Zakladni model $ 166,40 $ 606,38 $ 515,53 $ 429,44
Upraveny model $ 86,28 $491,73 $ 683,80 $ 420,60

Tabulka 4.12 - Priimeérné absolutni bilance obchodii
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Graf 4.6 - Ukdzka obchodii zakladniho predikcéniho modelu v priitbéhu dvou dnii.
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Graf 4.7 - Ukdzka obchodii upraveného predikéniho modelu v pritbéhu dvou dnil.
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4.8  Varianty modeli a dalsi pozorovani

Doposud uvedené modely zakladniho a upraveného systému jsou t€émi nejlepsimi, které se podafilo
vytvofit a natrénovat. Pfi jejich ziskavani bylo vyzkouseno nékolik dalSich variant a nastaveni. Rad
bych v této Casti alespon popsal nékteré z nich. Opakuji, Ze svymi vysledky nedosahovaly takové
kvality, jako diive uvedené modely, a ztohoto divodu nejsou konkrétni vysledky ani detailné
uvedeny a porovnany jinak, nez slovng.

Indikétory technické analyzy, cenové udaje apod. je mozné na vstupu do systému zkombinovat
mnoha zpusoby, nékteré z nich vynechat nebo upravit délku jejich historie. Vyzkouseno bylo
n¢kolik variant. Mimo samotné cenové udaje byly do systému vkladany nasledujici indikatory:
klouzavy pramér s parametrem 5, 10, 20, 40, 50 a 100, vytvofeny ze zaviracich cen (CLOSE) i
z typickych cen (TP), exponencialni klouzavy pramér s parametry 12, 34, 26, 204, CCIl s parametry
14, 20 a 50, RSI s parametrem 14 nebo indikator konvergence a divergence klouzavého prumeéru.
Indikatora existuje i mnoho dal$ich, tyto byly zvoleny na zaklad¢ skutecnosti, ze se Casto vyuzivaji
v ne¢kterych vybranych obchodnich modelech ¢lovéka. Délka jejich historie, tedy pocet pouzitych
hodnot byl potom zvolen opét na zakladé zkuSenosti uvadénych v literatuie[4] nebo na zakladé testt
systému. Vybérem parametri vstupnich dat modelu se zabyva nésledujici kapitola o dalSich
smérech vyvoje.

Vystupem zdkladniho predikéniho systému byla pivodné normalizovand cena trhu v pevné
dany okamzik. To se ukazalo jako nevyhodné kvuli Sumu, ktery obsahuje cenova fada. V jeden
pevné dany okamzik se totiz mize napiiklad zdat, ze trh se vyviji ur€itym smérem, piestoze pii
porovnani sousednich hodnot mtize byt jasné vidét, Ze trh se dlouhodobé vyviji pouze do strany (ani
smérem nahoru ani doli) nebo dokonce smérem opa¢nym. Je mozné predikovat vice pevné danych
¢asovych okamzikd najednou, po sob€ jdouci predikce filtrovat napt. klouzavym primérem nebo
ovSem to mize byt zkresleno také zptisobem, jakym tyto predikce vyuzival nadfazeny obchodni
model.

Velikost sit€, predev§im skryté vrstvy sité¢ a parametry trénovani byly zvoleny na zakladé
praktickych testl. Pfi vétSich rozmérech sit€ dosahovala chyba trénovani vétSich hodnot
pravdépodobné z diivodu malého poctu trénovacich vektorl. ZvySeni pocétu trénovacich vektori
bylo docileno kombinaci dat z n€kolika rtiznych trhi v jedné sadé. 1 pies korektni normalizaci
takovych dat se u upraveného modelu takova sada stala nepouzitelnou, protoze data zde jsou
vytvéafena s ohledem na realnou cenu obchodu, kterd je u kazdého trhu jind. Zakladni predikéni
model nevykazoval na takové sadé zlepSené vysledky pravdépodobné proto, ze pohyby kurzu se
v kazdém trhu chovaji specifickym zptisobem (viz napf. volatilita).

Variantou zakladniho predikéniho modelu je systém, vyuzivajici predikci nékolika rizné
natrénovanych neuronovych siti, jejichz vystupy jsou spojeny dalsi siti, kterd je natrénovana podle
téchto vstupu predikovat primérnou hodnotu ceny v pevné daném budoucim ¢asovém ramci. Tento

systém ilustruje obrazek 4.6.
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30x MA40 po 20-ti min| NN1 HA40V+20min

intervalech ~az-10h

30x MA20 po 12-ti min| NN2 LWA20V+12min >

intervalech ~ aZ -6h Priimérna cena v intervalu
» NN5 +2min az +20min >

40x MA10 po 2min MA10 v +8min >

20x CCI14 po 2min NN3 »

20x CCI50 po 2 min MA10 v +16min

40x MACD po 2min TP v +8min

20x TP po 2min NN4

10x RSI14 po 2 min TP v +16min

Obrazek 4.6 - Varianta zakladniho systému. Predpoveédi ctyr rizné trénovanych neuronovych siti

JSou zpracovany vystupni neuronovou Siti.

Vstupy siti v prvni linii jsou voleny predev§im tak, aby kazdy obsahoval data rGzné
vzorkovana z rizn¢ dlouhych ¢asovych oken historie dat. Vystupy siti prvni v linii systému jsou
predikce normalizovanych hodnot cen filtrovanych klouzavym primérem nebo i cen nefiltrovanych
(TP) vriznych casovych okamzicich v budoucnosti. Bylo vyzkouseno nékolik variant ruznych
kombinaci vstupli a vystupii. Chybu predikce systému z obrdzku 4.6 porovnava na testovacich
datech se zakladnim predikénim modelem, ktery predikuje také primérnou hodnotu ceny ve
stejném intervalu, tabulka 4.13.

MSE NN1 | MSE NN2 | MSE NN3 | MSE NN4 | MSE NN5 | MSE zikladniho modelu
Sada A| 0,0218 0,0386 0,0013 0,0027 0,0129 0,0027
SadaB | 0,0210 0,0363 0,0017 0,0044 0,0197 0,0042
SadaC| 0,0208 0,0376 0,0016 0,0033 0,0179 0,0036

Tabulka 4.13 - Srovndani chyb jednotlivych neuronovych siti

Z vysledkl je patrné, Ze 1 pres vétsi slozitost nyni popsaného systému a vice kombinaci
ruznych vstupnich dat, je celkova chyba predikce horsi nez u zdkladniho modelu, cemuz odpovidaji
i vysledky simulace obchodovani. Mohlo by se z vysledka diléich NN3 a NN4 zdat, ze NN3 a NN4

vvvvvv

vvvvvv

nékolikrat zminovana stabilita trénovani. Prvni je podobnost chyby NN4 a zakladniho modelu, které
maji stejné vstupni vektory. Druhou jsou poméry chyb obou predikénich systémi mezi jednotlivymi
sadami.
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4.9  Sméry dalsiho vyvoje

cloveka, stale zstavaji nékteré vyznamné obchodni ptilezitosti bud’ nevyuzity viibec, nebo je jejich
potencial vyuzit jen z Casti. Systémy také predikuji znacné mnozstvi chybnych signalt, coz bylo ve
vysledcich dokdzano pomérem ztrat a ziskli z obchodt. Pfi zachovani stavajici zakladni koncepce
obou modelll jsou navrzena nasledujici vylepSeni a sméry dalsiho vyvoje.

Podstatnym problémem, ktery zatim neni zcela vyfesen, je nejvhodnégjsi volba a kombinace
vstupnich dat a dal$i nastaveni systému. Pro zopakovani se jedna napi. o velikosti jednotlivych
vrstev NN, nastaveni proménnych, prahti ¢i stop-losst nadfazeného obchodniho systému, 0 velikost
pouzité historie u daného indikatoru nebo samotné cenové fady. Bylo vypozorovano, ze i mala
zména nékterych parametri modelu ma za nasledek podstatny rozdil v celkovych vysledcich.
Ve vyse uvedené praci byly veskeré parametry, vybér dat a jejich podob pfevazné vypozorovany
experimentalné nebo na zakladé zminek v literatufe. Timto postupem nebylo zdaleka mozno
vyzkouset v§echny mozné kombinace a pravdépodobné nebylo nalezeno zcela nejefektivnéjsi feSeni
nastaveni systému.

Do systému by mohlo byt zahrnuto vice zndmych indikatorG technické analyzy, tim se ale
zvy$i uz tak vysoky pocet moznych kombinaci vstupnich dat. Efektivni feSeni nabizeji genetické
algoritmy (dale jen GA), pomoci kterych by mohly byt pomoci simulace ptfirozeného vyvoje
zvoleny takova data, jez by systému poskytovala nejvhodnéjsi informace pro ptesnéjsi urceni
predpovédi. Takové feSeni by mohlo mit podobu vektoru ptirozenych &isel, kde kazdy jeho prvek
by reprezentoval dany typ dat (cena, upravena cena, nebo indikator TA) a hodnota tohoto prvku by
byla délkou historie takovych dat pouzitych pro vstup systému. Tento vektor se v terminologii GA
nazyva chromozom. Nelezeni nejvhodnéj§iho chromozdému spociva v nasledujicim algoritmu.
Nejprve je vytvoiena pocatecni populace (mnozina) rdznych chromozému. Po natrénovani systémi
popsanych populaci pocate¢nich chromozému je provedeno ohodnoceni obchodovanim testovaci
sady dat a na zakladé vysledka jednotlivych systémil je vytvofena nova generace chromozoémi
selekci uspésnych jedinci, jeZ jsou kiizeni a/nebo mutovani. Tento postup je opakovan, dokud neni
splnéna zastavujici podminka, kterd miize mit podobu maximalniho poctu vytvorenych populaci
nebo napt. zadané GspéSnosti obchodniho systému. Vyhodou vyuziti GA algoritmi pro nalezeni
optimalni podoby vstupnich dat systému je to, Ze GA vétSinou neuvaznou v lokdlnim maximu, a ze
vzdy najdou né&jaké feSeni. Nevyhodou je v tomto piipadé velka vypocetni naro¢nost, ktera plyne
Z nutnosti trénovani mnoha neuronovych siti.[31]

Dalsi navrzeny postup spoc¢iva v Gpravé trénovani NN. Ta by méla byt trénovana s ohledem na
maximalizaci zisku z ptipadného obchodu. Jak bylo uvedeno diive, zisk zavisi nejen na dobé vstupu
do obchodu ale i na dobé vystupu z obchodu. Tato skuteénost byla do jisté miry implementovana
v upraveném predikénim modelu tim, Ze vystupni vektor vznikl prahovanim z maximalniho
mozného zisku v daném budoucim obdobi. Problém ale potad zlstava ve vystupu z obchodu, ktery
byl trénovéan nezavisle na predikci vstupu. Trénovani systému by mélo fungovat jako celek pro

predikei vstupti i vystupt. Hodnotici funkce vysledktit NN se nyni orientuje na co nejvétsi priblizeni
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vystupi NN k trénovaci sadé. Z pohledu obchodniho modelu by takové hodnoceni mélo byt
nahrazeno za hodnoceni konkrétnich ziski a ztrat z pipadného vstupu ¢i vystupu z obchodu v dané
chvili.

Dalsi prace na systému by se tedy méla zabyvat volbou vstupnich dat a ndvrhem vhodnéjSiho

zpusobu trénovani neuronové sit¢ systému.
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5 Z.aver

Cilem této prace bylo vytvofit predikéni systém vyuzivajici neuronové sité, jez by bylo mozné
pouzit pro obchodni strategii. Soucasti této prace bylo i navrzeni takovéto obchodni strategie,
protoze bylo nutné vysledky porovnat se zvolenym, lidmi vyuzivanym, obchodnim modelem.

Bylo dokazano, ze neuronové sité jsou do urcité miry schopny naucit se predikovat vyvoj
kurzu ceny, ktery uz ze své podstaty obsahuje velké mnozstvi Sumu, nehledé na to, Zze mezi
nékterymi lidmi pofad existuje nazor, ze vyvoj cenového signalu je zcela nahodny, a tedy neni ho
mozno nijak predikovat. Dikazem, Ze vyvoj kurzu neni ndhodny, se jiz zabyvalo mnoho odborniki,
ovsem cilem této prace to nebylo.

Ze statistického hlediska se podafilo dosahnout uspokojivych vysledkii, ve vSech piipadech
predevsim ziskovych. Pfi hlub$im zkoumani jednotlivych vyuzitych i nevyuzitych obchodnich
prilezitosti je ovSem zcela jasné videt, ze trhy v sobé skryvaji potencidl mnohonasobné vétsi, a ze
navrzené obchodni modely jich vyuZzivaji jen zlomek. Z toho pfimo plyne i GspéSnost samotnych
predikénich systémd, ktera ztohoto pohledu neni velka. Zde ptichazi v Gvahu pravé zminéna
nahodnost trhu, kterd do jisté miry existuje, ale neni zcela jasné, jak velka tato mira je, a zda je to
opravdu nahoda, ktera neni predpovéditelnd. Nebo jde jen o jeste komplexnégjsi systém, ktery
zustava, zda opravdu jsou ¢i nejsou neuronové sit€¢ a navrzené modely pro predikci cenového
signalu vhodné. Jisté je to dano ucelem takového systému, ktery byl v pfipadé této prace Cisté
obchodni.

Vysledky ndhodnych modelt tvo¥i spodni hranici isp&$nosti v dané oblasti aplikace. Cim vice
by se jim vysledky navrzenych modelt piiblizovaly, tim spiSe by se dalo fici, Ze jsou navrzené
modely nefunkéni. Horni hranice GspésSnosti byla urcena zvolenym lidskym obchodnim ptistupem.
Jelikoz se podafilo tento pfistup pfekonat, da se navrZeny systém povazovat z obchodniho hlediska
(Gcelu) za tspesny.

Jak bylo uvedeno v kapitole 4.9, dalsi vyvoj projektu by se mél zabyvat volbou optimalni

kombinace vstupnich dat a také vhodnéj$im zptisobem trénovani neuronové sit€ systému.
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Seznam priloh

Ptiloha 1.: DVD obsahujici veskeré zdrojové kody, jednoduchy ndvod na pouziti zdrojovych kodi,
preddefinované sady dat a dalsi data vhodna pro predikcei, vysledky simulace obchodovani popsané
Vv této praci a vybranou literaturu v elektronické podobé (zejména webové zdroje).
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