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ABSTRAKT

Prace je zamé&fena na problematiku tykajici se umélych neuronovych siti a jejich vyuziti
na kapitalovych trzich. V praci je vytvoien program, pomoci kterého se nactou vstupni
data a vytvofi se neuronova sit’, ktera slouzi k predikci vyvoje cen akcii. Tento program
je vytvofen pomoci vypocetniho prostfedi MATLAB. Vytvofena sit’ je testovdna na

simulaci obchodniho modelu. Na zaklad¢ vysledku simulace jsou diskutovany vysledky.

ABSTRACT

Diploma thesis is focused on problematics of artificial neural networks and their usage
on capital markets. There is a software created as a part of this diploma thesis which can
load input data and create neural network that serves for share price forecast. This
program is created in numerical computing environment MATLAB. Created neural
network is tested under simulation of business model. Results are discussed upon

examination of results of simulation.
KLICOVA SLOVA

Ume¢la inteligence, umélé neuronové site, kapitalové trhy, akcie, predikce ¢asovych tad,

MATLAB, NAR, NARX, technicka analyza.
KEYWORDS

Artificial intelligence, artificial neural networks, stock market, stocks, time series
prediction, MATLAB, NAR, NARX, technical analysis.
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UvVOD

Uméla inteligence je zndma uz néjakou dobu. Pocatky neuronovych siti Ize datovat do
40. let 20 stoleti. Jejimu rozvoji diive branily nedostate¢né technické prostiedky, v dnesni
dob¢ je tomu vSak jinak. Obor um¢lé inteligence se neustale rozsifuje a pro dnesni svét
jsou charakteristické tézko feSitelné nedeterministické problémy, které se bez vypocetni
techniky vyfesit nedaji. Vyuziti umélé inteligence mizeme najit v mnoha oborech,
ptikladem muze byt noveé vyvinuty systém firmou Google, ktery vylepsil sviij prekladac
za pouziti neuronovych siti. Um¢la inteligence se vsak hojné také vyuziva v dalSich
oborech jako je medicina, planovani a rozhodovéani. V praci bude pfedvedena ukazka

vyuziti umélé inteligence na kapitalovém trhu.

Touha po znalosti budoucnosti je velmi vysokd, je vSak nemozné s naprostou urcitosti
tvrdit, Ze dokazeme odhadnout, co se v danou dobu stane. Moderni technologie jako je i
uméla inteligence se dokazi co nejvice priblizit k odhadu nejblizsi budoucnosti, je vSak
zapotiebi vyuzit zdravého rozumu a faktu, ze ani umélad inteligence nam neda
stoprocentni ptfedpovéd’, pouze se ndm pokusi nastinit, co by se s nejvetsi

pravdépodobnosti mohlo stat.

V této praci budou zkouméany takové modely, které se budou snaZit piedpovidat
budoucnost pomoci ¢asovych fad, které budou piedstavovat akcie velkych spole¢nosti.
V prvni ¢asti prace bude vymezeni cile. Dalsi ¢asti prace pak sezndmeni se s finanénim
trhem a umélou inteligenci z teoretického hlediska. V praktické ¢asti bude popsan navrh

a implementace predik¢niho nastroje podle stanovenych cild. V posledni ¢asti nasleduje

zhodnoceni prace, dosazené vysledky a splnéni cila.
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CILE PRACE, METODY A POSTUPY

Hlavnim cilem diplomové prace je optimalizace modelu vytvoteného pomoci umélych
neuronovych siti. V praci je vytvofeno vice modeld a na zakladé zkoumani je vybran
model, ktery nejlépe vystihuje dany problém a nejlépe predikuje vyvoj akciového trhu.
Tyto modely jsou vytvareny na ¢asovych fadach, které odpovidaji vyvoji akcioveho trhu
velkych spolecnosti jako je NETFLIX, APPLE, GOOGLE, AMAZON, YAHOO.

K optimalizaci modelu slouzi predevsim vhodny vybér poctu neuronti a velikosti
zpozdéni. Tohoto cile bude dosazeno diky vyuziti tzv. for cyklu, ktery n€kolikrat projde
vétsinu moznosti vicekrat po sobé. Vhodny pocet neuronti a vhodny pocet zpozdéni jsou

zvoleny podle nejmensi kvadratické chyby (Mean Square Error).

Pro jest¢ lep$i optimalizaci je vytvofen algoritmus, pomoci kterého se pocita odhad
uspésnosti trendu na historickych datech. Nejlepsi model je pak vybiran kompromisem

mezi nejmensi kvadratickou chybou a nejlep§im odhadem tspésnosti trendu.

V dalsi fazi optimalizace je opét aplikovan for cyklus, avsak jiz se zvolenym poctem
neuronu a zpozdéni. Diky tomu, Ze rozdéleni synaptickych vah je rozdéleno nahodné, je

potieba sit’ nékolikrat pietrénovat, abychom dostali co nejlepsich vysledkd.

Na tomto modelu je pak vyuzito testovani na historickych datech pomoci automatickeho
backtestu. K tomu je vytvofena obchodni simulace, ktera podle stanovenych pravidel
nakupuje a prodava, a ktera vyuziva siti jiz zndma data. Ve vysledku je tak znam

zisk/ztrata, pocet dobrych obchodt a pocet Spatnych obchodt.

Po dokonéeni optimalizace nasleduje pokus o predikovani budoucich hodnot akciového
trhu a jeho porovnani s readlnymi vysledky trhu. Tento test probiha také na historickych
datech. Ktomu je pouzita opét obchodni simulace, ktera funguje stejné jako na
historickych datech. Pro nau¢enou neuronovou sit’ jsou vSak tato nova data neznama.
Neuronova sit’ vzdy nejdtive predikuje jednu hodnotu a az potom je ji odhalena skute¢na

hodnota proto, aby mohla predikovat dalsi hodnotu.
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Dil¢im cilem je aplikovani vSech optimalizaénich krokt pro vytvoreni modelu, ktery je
schopen sam rozpoznat idealni slozeni neuront a zpozdéni s minimalizaci kvadratické
chyby. Na zdklad¢ tohoto modelu je uzivateli predikovana hodnota Casové tady a

rozhodnuti, zda na trh vstoupit do pozice buy nebo sell.
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1 TEORETICKA VYCHODISKA PRACE

V této kapitole budou popséna teoretickd vychodiska diplomové préace. Nejdiive bude
popsan finanéni trh jako takovy, pak jeho funkce a déleni. Budou popsany analyzy
zkoumajici trh, a to psychologicka, fundamentalni a technickd. Nejvétsi ¢ast bude
vénovana posledni zminéné analyze. V dalsi podkapitole se podivame na problematiku
umélé inteligence, kde si fekneme zakladni pojmy k fuzzy logice, genetickym

algoritmim a neuronovym sitim.

1.1 Finan¢ni trhy

Finanéni trhy jsou velmi obsahlé, a proto se podivdme jen na struéné vymezeni nezbytné

K porozuméni.

Finanéni trh miZzeme chapat jako systém instituci a instrumentli, zabezpecujici pohyb
penéz a kapitalu (nabizeného ve formé cennych papirtt) ve vSech jeho formach mezi

raznymi ekonomickymi subjekty; a to na zakladé poptavky a nabidky (1).

Hlavni principem finan¢nich trhti v dnesni dob¢ je umoznit pfesun penéznich prostiedki
od subjekti, které maji nadbytek penéznich prostiedkti (nabidkova strana), k subjektim,
které potiebuji vice penéznich prostiedkt, nez jaky zrovna maji (poptavkova strana).
Timto trh pIni aloka¢ni funkci. Finanéni trhy také plni funkci likvidity, coz znamena, ze
umoziuji pfeménu riznych druhti finanénich aktiv na penézni hotovost. Funkci
finan¢niho trhu je financovani provozniho kapitalu podnikii, poskytovani kratkodobych
finan¢nich uvérn, a také poskytovani financi pro spekulativni ndkupy cennych papiru
a komodit (2, 3).

1.1.1 Déleni finanénich trhu

Finan¢ni trhy se zpravidla déli podle druhu finanénich instrumentd, ktery se v daném

segmentu trhu obchoduje. Na obrazku nize, je zobrazeno obvyklé ¢lenéni.
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Finanéni trh

Trh s cizimi ménami Penéini trh Kapitalovy trh Trh drahych kovil
————————— ] t—— ——f—————— ——=
Tth kedtkodobyich Gvéril Trh kra}tkodob’ysh Trh dlo'uhodot!yf:h Trh dIo’urloglobych
cennych papirt cennych papirt avérd

Trh cennych papiri

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Obrazek 1: Clenéni finanénich trhi

Zdroj: [2, str. 61]

Trh s cizimi ménami

Do trhu scizimi ménami muzeme zafadit valuty, hotovost, devize, bezhotovostni
pohledavky (penize na G¢tech v bankach, seky, sménky a dalsi). Kurzy jednotlivych mén
se tvofi na devizovém trhu klasickym zptisobem nabidky a poptavky. Valuty jsou z téchto

cen odvozeny piipo¢tenim nakladt vznikajicich z operaci s hotovosti (2).

PenéZni trh
Penézni trh se dé€li na kratkodobé uvéry a kratkodobé cenné papiry. U penéznich trhii je
tedy dulezita kratkodobost. Ta se vztahuje na splatnost Gvéru ¢i cenného papiru a jeji

casové vymezeni je zpravidla do jednoho roku (2).

Kapitalové trhy

Kapitalové trhy se déli stejné jako penézni trhy na véry a cenné papiry, u kapitalovych
trhli se vSak nejedna o kratkodobé, ale naopak dlouhodobé uvéry a dlouhodobé cenné
papiry. Dlouhodobé znamena, ze maji splatnost del$i nez jeden rok. Je zde zfejma
navaznost na penézni trhy, protoze pokud bude pohledavka splacena za dobu kratsi nez
jeden rok, tak je prevedena do penézniho trhu. Kapitdlové trhy maji zpravidla veétsi
vynosnost nez penézni trhy, ovSem podléhaji vys$Simu riziku kvili jejich
dlouhodobosti (2).
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Dlouhodobé cenné papiry vs. Dlouhodobé tvéry

Dlouhodobé cenné papiry, nejcastéji akcie a obligace, maji oproti dlouhodobym tveéram
hlavné tu vyhodu, Ze jsou pievoditelné. Investor je po zakoupeni nemusi drzet po celou
dobu jejich splatnosti, ale mize je dale prodat. Dlouhodobé uvéry jsou zpravidla
zabezpecovany jedinym subjektem, vétsinou se jednd o bankovni subjekt, a tim vznika
velké riziko spojené s ucasti pouze dvou stran v daném obchodu. Cenné papiry jsou

naopak nakupovany velkym mnozstvim investort, ¢imz se riziko rozlozi (3).

Trh drahych kovi
Nejcastéjsimi obchodovanymi drahymi kovy na trhu drahych kovi jsou zlato, stiibro,
platina a palladium.
Dtvodem pro¢€ tyto drahé kovy nepatii do béznych komodit je, Ze zejména zlato a stfibro

plnilo historicky jiné funkce (2).

Primarni trh
Na tento trh se umistuje prvotni kapital. Patii sem poprvé obchodovatelné cenné papiry.
Zejména se tu objevuji velci investofi, ktefi mohou investovat znacné objemy do méné

zndmych instrumentt (2).

Sekundarni trh
Jak je zifejmé z predchoziho tvrzeni, na sekundarnim trhu tak budou cenné papiry, které
byly diive jiz alespon jednou zakoupené. Cenné papiry se na tomto trhu mizou nakoupit

a prodat mnohokrat, kdeZto na primarnim mizou byt pouze jedenkrat (2).

Verejné trhy

Na vefejnych trzich se po emitentovi (tj. vydavateli finanéniho instrumentu) pozaduje
ptisné plnéni pozadavki, a to informacnich, administrativnich, pravnich a jinych. Je to
z divodu ochrany investord, ktefi na vefejném trhu nemaji pfimy kontakt s emitentem tak

jako na nevetejném trhu (4).
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Neverejné trhy
Na nevefejnych trzich se z divodu narocnosti na informace a pravni zajisténi vyskytuji
pirevazné velci investofi, jelikoZz si dokdzou smluvni nalezitosti obchodu zajistit

s relativné niz8imi naklady (4).

Akcie

Akcie je majetkovy cenny papir definovany obchodnim zadkonikem a zakonem o cennych
papirech. Akcie svému majiteli piinasi urcCit¢ vyhody. Nejdulezitéjsi je pravo na
dividendy, coz je podil na zisku spolec¢nosti. Vyse dividendy je uréena valnou hromadou
spolecnosti slozenou z akcionait. Valna hromada mize rozhodnout naptiklad i o tom, ze
dividenda nebude vyplacena viibec. Dividenda napiiklad nesmi byt vyplacena, pokud by
to mélo zpusobit platebni neschopnost podniku. Vlastnik akcie ma pravo ucastnit se
valnych hromad, mutze predkladat svoje navrhy a ziskdva také hlasovaci pravo. Pii

likvidaci podniku ma akcionaf pravo na podil na likvida¢nim zdstatku (3, 5).

Pojmy spojené s akciemi:
- Autorizované akcie (pocet akcii, které mize spole¢nost podle stanov
vydat).
- Zakladni kapital (pocet emitovanych akcii nasobenych nominélni
hodnotou akcie).
- Emisni 4Zi0 (Rozdil mezi nomindlni a trZzni cenou akcie (soucast
kapitalovych fondu).

- ZadrZené akcie (spole¢nost emitovala a pozdé¢ji sama odkoupila)

Clenéni akcii
Akcie mizeme rozdélit podle vice kritérii.
Déleni z pohledu prav, ktera jsou spojena s vlastnictvim:
- Kmenové akcie: Trvala rezidualni forma vlastnictvi, vynosy jsou az po
uspokojeni statu, véfitelt a majitelt prioritnich akcii.
- Prioritni akcie: Trvaly zdroj financovani, zpravidla fixni pfijem. Majitelé
nemaji hlasovaci pravo a maji prioritu pii vyplaté dividend a podilu na

likvidaénim zustatku.

-16 -



Déleni z hlediska formy:
- Akcie na dorucfitele: Jsou volné prevoditelné, Je uzaviena smlouva, ktera
nemusi byt pisemného charakteru. Pravo ma vzdy aktualni drzitel akcie.
- Akcie na jméno: Pievoditelnost je vazana na souhlas emitenta, pfevod je
mozny rubopisem. Vykonavat prava spojena s drzenim akcie smi jen osoba,

kterd je uvedena v seznamu akcionafi (5).

1.1.2 Trh NASDAQ

Trh NASDAQ je tfetim nejvétsim akciovym trhem na svété. Nazev NASDQA je zkratkou
pro anglicky nazev National Association Securities Dealers Automatic Quotation a vznikl
vroce 1971. NASDAQ je decentralizovany elektronicky tizeny trh a je financovan

uctovanim poplatkti firmam, které na ném koétuji své akcie.

Spolecnost, kterd chce na tento trh vstoupit musi splilovat minimalni pozadavky vstupu,
jedna se naptiklad o minimalni hodnotu ¢istych aktiv. Ta musi dosahovat nejméné Ctyfi

miliony dolarti a musi mit alespon pét set tisic vefejné obchodovatelnych akcii.

1.1.3 Fundamentélni analyza

Fundamentalni analyza se snazi najit vnitini hodnotu akcie, s cilem zjistit, zda je cena
akcie nadhodnocend, podhodnocené nebo zda je ohodnoceni odpovidajici. Pokud je akcie
podhodnocena znamena to, ze se ocekava jeji rast v budoucnosti, je-li nadhodnocena,
predpoklada se jeji pokles. Opira se o vetejné dostupné ekonomické tidaje, jako jsou cena
ropy, kurzy mén, nezameéstnanost, inflace, DPH, penézni zdsoba a vyvoj irokovych mér.

Fundamentalni analyza se déli na tfi irovné a to globalni, odvétvové a firemni (6).

Makroekonomicka fundamentalni analyza (globalni analyza) zahrnuje do hodnoty akcie
vliv ekonomiky jako celku. Spadé do ni, penéZni zasoba, inflace, vyvoj irokovych mér,

HDP. Je vsak dulezité pocitat také s vlivem politické situace (6).

Odvétvova fundamentalni analyza se zamétuje spise na situaci v daném oboru, v jakém
spole¢nost pusobi. V odvétvové analyze pocitame s ukazateli jako citlivost odvétvi na
hospodatsky cyklus, trzni struktura odvétvi, zpasoby statni regulace odvétvi, perspektivy

budouciho vyvoje odvétvi. Odvétvova analyza se tedy zaméfuje na identifikaci
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charakteristickych znakti odvétvi a pfedpovidani vyvoje v jednotlivych odvétvich.

Z hlediska citlivosti se fundamentalni analyza rozdéluje na:

Cyklicka odvétvi
Piikladem zde miiZe byt stavebni prumysl a automobilovy primysl. V obdobi expanze
tyto odvétvi dosahuji dobrych hospodatskych vysledkil, v ptipadé recese se vSak potykaji

s problémy.

Neutralni odvétvi
Ptikladem pro toto odvétvi je potravinatrsky primysl nebo farmaceuticky pramysl, jedna

se totiz o odvétvi, kde se nachazeji nezbytné statky.

Anticyklicka odvétvi
Pro anticyklickd odvétvi plati opak toho, co v cyklickych, a tedy v dobé recese tyto
spole¢nosti vykazuji lepsi vysledky jak v dobé& expanze. Jedna se napiiklad o levné

zabavni pramysly.

Firemni analyza se snazi uréit, zda jsou hodnoty akcii nadhodnoceny, podhodnoceny
nebo jsou ocenény spravné, také pomoci finan¢ni analyzy urcit kvalitu finan¢niho

hospodateni a prognoézu do budoucich let (6).

1.1.4 Psychologicka analyza

Psychologické analyza vychazi z ptredpokladu, Ze pohyb cen akcii je ovlivnén psychikou
investori. Masova psychologie ptisobi na burzovni publikum a tim ovliviiuje Groven
kurzu. Jednoduseji to jde tedy chapat tak, Ze budouci vyvoj akcii je zavisly na impulzech,
které investofi sleduji a nechaji se jimi ovlivnit bud’to k nakupu nebo k prodeji.

Keynes ve své dobé tvrdil nasledujici tvrzeni:
,,Nema zadného smyslu zaplatit 25 penéznich jednotek, za investici, o niz podle jejiho

perspektivniho vynosu ditvodné soudite, Ze md sice hodnotu 30, avsak predpokladate, zZe

za tri mésice ji trh oceni pouze na 20 (4, str. 209).
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Ve své podstaté z toho jde vyvodit zavér, ze investor musi vénovat znaénou pozornost
budoucimu vyvoji, ¢i spekulativnim odhadiim a vhodnym zplisobem je vyuzivat ve svij
prospéch (4).

Na psychologickou analyzu muZzeme nahliZzet z vice riznych teoretickych koncepci,

nejvlivnéjsi investicni teorie jsou:

Keynesova investi¢ni psychologie
Zasadni vliv na vyvoj akciovych kurzi maji faktory jako:

- Struktura vlastniki akcii — ZvySuje se podil vlastnikti akcii, ktefi nemaji
dostate¢né znalosti k jejich ohodnoceni.

- Akciové kurzy — Nadmérné reaguji na udalosti, které na akciovy trh nemaji
skute¢ny dopad, coz mize zpiisobit vyssi volatilitu kurz.

- Chovani investord je ovlivnéno kolektivni psychologii neinformovanych
jednotlived.

- Investicni rozhodovéani je zaméfeno na odhadovani budoucich reakci

investort.
Kostolanyho psychologicky pristup

V kratkém obdobi jsou akciové kurzy ovlivilovany psychologickymi reakcemi investorti
na ruzné udalosti. Ve stiednim a dlouhém obdobi se za hlavni kurzotvorné faktory

pfedpokladaji fundamentalni ukazatele.
Podle trhu jsou tcastnici rozdéleny na dvé skupiny:

Hraci — ti nejednaji na zakladé¢ fundamentélnich faktoru, ale pouze na zdkladé novych
udalosti. Chovani hra¢u je iracionalni a reaguji davoveé, neboli nakupuji a prodavaji podle
toho, jak to déla vétSina ostatnich investorti. Snazi se dosahnout zisku co nejrychleji a

tvoti ptiblizné 90 % investort.

Spekulanti — na rozdil od hraci, realizuji transakce spise dlouhodobého charakteru,

chovaji se racionalné a vétSinou nereaguji davove, ale jdou spise proti davu. Obchoduji

vvvvv
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Diky témto dvéma tcastniklim trhu, tato teorie tvrdi, Ze se budouci kurz bude ménit podle
toho, kterd z téchto dvou skupin drzi vétSinu akcii, proto je dulezité identifikovat, ktera

ze skupin se na konkrétnim trhu nachazi (4).

Teorie spekulativnich bublin

Snazi se popsat situace, kdy kurzy akcii po urcity ¢as rostou a potom dojde k nahlému
poklesu. Pro tyto zmény neni mozné nalézt fundamentalni vysvétleni. Tyto
fundamentalné nevysvétlitelné skoky se nazyvaji jako spekulativni bubliny. Podle této
teorie je to diky jeviim masové psychologie, kterd souvisi s reakcemi na rizné udalosti.
Diky tomuto z pohledu investort hrozi velka ztrata, protoze ti mizou V ur¢itém obdobi
o¢ekavat narist a za¢it nakupovat, a tim vznikne spekulativni bublina a investor se

pozdg&ji dostane do ztraty (4).

1.1.5 Technicka analyza

Technicka analyza zkouma historicka data, na zaklad¢ kterych se pomoci ¢asové analyzy
snazi ur€it budouci vyvoj daného instrumentu. Prace s historickymi soubory je vypocetné
naro¢na a je tak zavisla také na rozvoji poc€itaci a informacnich technologii.
Technicka analyza se tedy zabyva, jakym smérem se hodnota akcie vyda. Pokud trh ¢i
akcie roste, nazyvame trh ¢i akcii ,,by¢i“. Naopak pokud trh ¢i akcie klesa, hovotime o
»medveédim* trhu ¢i akcii. Mizeme takhle oznacit 1 investory, pokud investor ocekava
rast, fikame mu ,,byk®, pokud pokles je to pro nas ,,medvéd* (2).
Vychodiskem pro technickou analyzu je tak zvana Dowova teorie.
Charles H. Dow vychazel z pozorovani, Ze vétSina akcii na trhu ma podobné chovani.
Domnival se tedy, ze vyvoj trhu Ize popsat pomoci akciovych indexti. Murphy tuto teorii
shrnul do nasledujicich Sesti vyroku (7).

1. Akciové indexy Vv sob& maji zahrnuty jiz v§echny znamé a dulezité informace

2. Pohyb na trhu se sklada ze tfi druhi trendd — primarniho, sekundarniho a

tercialniho.

3. Primérni trzni trend m4 tii fdze — akumulaéni, participacni a distribucni.
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4. Akciove indexy se musi navzajem potvrzovat, aby se jednalo o spolehlivy trzni
signal.
5. Objem obchodli musi potvrzovat trend.
6. Trend je povazovan za platny, dokud neda jasny signal o svém obratu.
Déle Murphy uvadi tii ptedpoklady, které jsou zakladnimi stavebnimi kameny technicke
analyzy (7).
1. Trh diskontuje vSechno — V cen¢ akcie jsou zahrnuty jiz vS§echny znamé faktory,
které ji mohou ovlivnit.
2. Ceny se pohybuji v trendech
3. Historie se opakuje — Analyzou historickych dat, byl objeven vyskyt uréitych
vzorcl ve vyvoji cen. Tyto vzorce se v ¢ase opakuji. Diky tomu, Ze vzorce odrazi
vliv lidské psychiky a chovéani v urcitych situacich da se predpokladat, ze se
vzorce budou nadéle opakovat. Cilem je najit vzorec a vhodnym zptisobem na n¢j

reagovat (7).

Metody technické analyzy:

Grafické metody:

Grafickymi metodami se mysli ¢teni grafti, pomoci kterych mizeme identifikovat rizné
trendy, hledat znamé vzorce ¢i formace. Je-li néjaka formace v grafu objevena, miizeme
na ni reagovat a predpoveédét dalsi mozny vyvoj.

Muzeme rozlisit 3 druhy trendu. Rostouci trend (uptrend), klesajici trend (downtrend) a
bocni trend, nékdy nazyvan jako horizontalni trend.

Dowova teorie klasifikuje trendy do 3 kategorii podle doby vlivu. Primarni trend ptisobi
delsi dobu nez jeden rok, sekundarni trend trva od tii tydnu az po jeden mésic a tercialni
trend je kratkodoby trend nejvyse v délce tfi tydny.

Pfi studii grafii se dale setkame s pojmy jako je hladina podpory (support) a rezistence

(resistance). Tyto pojmy hraji pfi obchodovani vyznamnou psychologickou roli. Hladina
podpory oznacuje uroven cen, pod kterou vétSina investord nechce prodavat. Hladina
rezistence naopak nejvyssi cenu, za kterou vétSina investord je ochotna zaplatit. Situaci,
kdy se cena akcie dostane nad hranici rezistence nebo klesne pod hranici podpory, se fika

pralom.
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Pro obchodovéni a sledovani vyvoje akcii se nejvice vyuZzivaji dva typické zpisoby
konstrukce grafi. Jedna se o OHLC neboli sloupcovy graf a svicovy graf.

OHLC graf zobrazuje na vodorovné ose x ¢as ve zvolenych jednotkach a na ose y jsou
ceny akcii pomoci svislych tse¢ek. Na téchto tseckach jsou naznaceny ceny Open, High,
Low, Close. Kde Open je cena akcie, se kterou byl trh dany den otevien. Close je
uzaviraci cena daného dne. High oznacuje nejvyssi dosaZzenou cenu v daném dni a Low
nejnizsi cenu dané¢ho dne. Nékdy se v grafu muze vyskytovat hodnota Volume, coz je

obchodovany objem daného dne (7).

High High

Close Open

Open Close

Low Low

Obrazek 2: OHLC graf
Zdroj: (Vlastni)

Svicovy graf zobrazuje stejné informace jako OHLC graf, ale vyuziva k tomu graficky
Iépe Citelny zpisob. Hodnoty Open, High. Low, Close jsou zobrazeny na takzvané svici,
ktera je rozdé€lena na télo a stiny. Pro télo se pouZivaji dvé barvy, jedna je pro svici

Klesajici a druha pro rostouci. T¢lo svice predstavuje rozpéti mezi hodnotami otviraci a

zaviraci ceny. Stiny zobrazuji rozpéti mezi minimalni a maximalni cenou (7).
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High High

Open I Close

I Close Open

Low Low

Obrazek 3: Svicovy graf
Zdroj: (Vlastni)

Technické indikatory:

Klouzavé pruméry (moving average) — Jednoduchda pomucka pro mechanické
vyrovnani ¢asové fady. Miizeme pro né pouzit bud’ jednoduchy aritmeticky pramér, nebo
pouzivat priméry vazené ¢i rizné dalsi vypoclty praméru. Zvyraziuji trend a odstraiuji
stochastickou slozku. Do analyzy vstupuje velké mnozstvi historickych dat. Podle toho
kolik téchto dat do analyzy zahrneme, tak se méni reak¢éni doba zmény. Tento problém
muzeme eliminovat pomoci Exponencial Moving Average. Klouzavé priméry mizeme
pouzit jako samostatny indikator, pomoci kterého se investor miize rozhodnout 0 tom,

zda uskuteéni obchod ¢i nikoliv (8, 9).

Bolingerova pasma — Indikator umoziujici zobrazit volatilitu a cenovou troven
instrumentu. Index tak zobrazuje relativni cenu instrumentu k soucasné situaci na trhu.
Bolingerova pasma jsou tvofena klouzavymi priaméry, které tvoii stfed a horni, respektive
spodni linie. Hodnoty jsou vytvofeny pfi€tenim nebo odectenim urcitého poctu

smérodatnych odchylek (9).

MACD (Moving average Convergence Divergence) — Pouziva se pro identifikaci
nékupnich a prodejnich signala na trhu nebo potvrzeni soucasného trendu. Pouziva se
nejcasteji ve formeé dvanacti nebo dvaceti Sesti dennich klouzavych primért s nulovou
ktivkou, vodorovnou osou x a prochazejicim bodem rovnosti dvanacti a Sestnacti dennich

klouzavych praméra (7).
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Stochasticky oscilator — Indikator hybnosti, ktery popisuje umisténi aktualni zaviraci
obdobi. Vyhodou metody je schopnost piedpovidani zvratii investi¢nich nastroji nékolik
dni dopfedu. Je tedy mozné vytvofit vrchol a nasledny o¢ekavany pokles jesté pied tim,

nez takovato situace nastane v realném prostiedi (7).

Elliottovy viny — Hledaji opakujici se vzory v ¢asové fad¢ na finanénim trhu. Zakladnim
principem Elliottovych vin je, ze v impulzivni vIng, sloZzené z péti podvln, trh vyrazné
roste. Vlivem opravné viny, slozené ze tii podvin trh mirné poklesne. Celkem se tak
Elliottova vina sklada z osmi vIn a dvou fazi. Takovéto Elliottovy viny pak ve skute¢né

Casové tadé vytvareji opakujici se vzory vétsich a vétsich velikosti (2, 8).

kurz
akcie

2

Impulzni vina |Korekcni vina

cas

Obrazek 4: Elliottovy viny
Zdroj: [2, str. 287]

1.2 Casové Fady

Historicka data na kapitalovych trzich tvofi Casové fady. Proto je dulezité je brat v potaz

a bude zde nastinéna jejich problematika.
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Casova fada je posloupnost ¢iselnych hodnot X v zavislosti na ase t. MuZeme ji

matematicky zapsat jako vektor:

5& ES (xl, xz, ...,XN) (11)

Indexy jednotlivych hodnot piedstavuji diskrétni vzorkovani v ¢ase t, kde t nalezi
mnoziné <1, N>. Usek mezi vzorky &¢asové fady je vzdy konstantni. Frekvence
vzorkovani miize byt v fadech minut, hodin, dnti, mésict nebo i let, podle pozadované
presnosti métent.

Casové fady se mohou skladat z deterministické nebo ze stochastické slozky. Ty se dale

mizou délit. Rozdé€leni ¢asové fady je vidét na nasledujicim obrazku (10).

Stochasticka o
o o ~Konstantni
_— Linearni Sestupna
Casova fada —————— S
Vzestupna
Deterministicka Periodicka S konstantni periodou

S proménnou periodou

Chaoticka

Obrazek 5: Déleni slozek ¢asové Fady

Zdroj: [10, str. 114]

1.2.1 Hurstiv exponent

Hurstiv exponent H do urcité miry urcuje chaoti¢nost casové fady. Dokaze rozlisit
chaotickou a ndhodnou €asovou fadu, a také je schopen u chaotické Casové fady najit

dlouhodoby pamétovy cyklus.
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Vypocet Hurstova exponentu:

_ 1
x(r) = ;; X; (1.2)
X(t,r)= Z[xi —x(m)] t=12,..,r (1.3)
1 T
S(r) = ;Z[xi — % ()] (1.4)
R(r) = lrzltlllr X(t,r)— 1r£1t1<nr X(t, 1) (1.5)
R(r)
log 57 (L.6)
10 = Togtry

Kde x = (x;,_x.) je Casova fada o r hodnotach. Podle hodnot H () Ize charakterizovat
casovou fadu nésledovné:

e H = 0,5 predstavuje ndhodnost ¢asové fady, hodnoty maji normalni rozdéleni a
neexistuje korelace mezi soucasnymi a budoucimi hodnotami. Tyto ¢asové fady
jsou velice téZko predikovatelné.

e H=(0; 0,5) pfedstavuje casovou fadu, kterd obsahuje dlouhodoby pamét'ovy
cyklus a vykazuje antiperspektivni chovani. To znamena, ze vzestupny trend bude
nasledovan sestupnym a naopak.

e H =(0,5; 1) predstavuje ¢asovou fadu, ktera obsahuje dlouhodoby pamétovy
cyklus a vykazuje persistentni chovani. To znamena, ze vzestupny trend bude
nasledovan opét vzestupnym trendem a naopak.

Hurstav exponent poskytuje ohodnoceni prediktability ¢asové fady v kratkem obdobi.

Casto se pfi predikénich aplikacich pouziva v kombinaci s Lyapunovym exponentem

pro potvrzeni prediktability ¢asové fady a ohodnoceni spolehlivosti predikce.
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1.3 Uméla inteligence

Inteligenci se rozumi schopnost ucit se véci a byt schopny intuitivné fesit problém,
kterému je jedinec vystaveny. Jako védni obor uméla inteligence simuluje inteligentni
feSeni problému za pomoci stroji a vypocetni techniky. Tento obor se snazi napodobovat
lidské chovani, vyhodnocovat situace, analyzovat podnéty z prostiedi, ptipadné vytvaret
tvofivou ¢innost. Pivodni snaha byla zaméfena na zkopirovani lidského chovani a jeho

nasledné zdokonalovani (11).

1.3.1 Fuzzy logika

Fuzzy logika se objevila v roce 1965, kdy byla L. Zadechem, definovéana jako fuzzy
mnozina. Slovo fuzzy mizeme pielozit jako neostry, matny, mlhavy, neurcity. Vzhledem
k zaméfeni oboru je tento preklad vystihujici. Fuzzy logika se snazi pokryt realitu v jeji
nepfesnosti a neurcitosti (11).

Ve fuzzy logice uvazujeme celou mnozinu ¢isel <0;1>, coz je rozdil od klasické logiky,
kterd vyuzivd pouze stavy Pravda a Nepravda, respektive 1 a 0. Fuzzy logika tak
umoziuje Iépe popsat prvky lezici mezi krajnimi extrémy. Samotny proces fuzzy logiky
je na nasledujici:

Fuzzifikace -> Fuzzy inference -> defuzzifikace

Fuzzifikace — transformuje vstupni proménné do fuzzy podoby (lingvisticka podoba),
¢im jsou napiiklad fuzzy prvek, fuzzy mnozina a dalSi. Pfifazeni do proménnych se

provede podle funkei jednotlivych fuzzy mnozin (11).

Fuzzy inference — az jsou vSechny proménné pfeménény, je mozné s nimi pracovat. Ve
fuzzy inferenci mohou byt po¢itany algebraické operace nebo pouzity fidici pravidla a
podobné. Nejéast&ji vyuzivané jsou podminkové véty typu, KDYZ, POTOM, S VAHOU.

Tyto podminky vytvaii samotny uzivatel systému (12).

Defuzzifikace — Pievede vysledky fuzzy inference zpét na srozumitelné proménne,

respektive realné hodnoty (12).
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1.3.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou odvozeny z ptirodnich zakoni. Pouzivaji se piedev§im pro
slozité operace, kde je velké mnozstvi parametrt a jejich kombinaci. Takovyto vypocet
by byl bé&znym zpusobem pfiili§ naro¢ny a neefektivni. Pomoci genetického algoritmu
vybereme nejvyznamnéjsi parametry a ty méné vyznamné vyradime, diky tomu relativné
rychle najdeme lokélni extrém nebo piijatelny vysledek. Diky vyfazeni parametru vSak
nebyly vyzkouSeny vSechny moznosti, nemtzeme tedy fici, zda vysledné feSeni je
optimalni. Musime tedy jeSté zvazit vypocet hrubou silou a vyznamnost nalezeni

absolutniho extrému (13, 14).

—H Selekce — Inicializace

!

Krizeni —  Mutace

Konec?

ANo

Ukonceni

Obrazek 6: Proces reprodukce

Zdroj: [10, str. 87]

Inicializace je zavedeni startovni populace, bud’to pomoci nahodné zvolené sekvence
parametrl, nebo jiZ podle v minulosti pouzitych feSeni. Selekce roztfidi vytvofenou
populaci na zakladé ucelové funkce a vyfadi jedince s nejhorSimi vysledky a ty
s nejlepsimi vysledky namnozi. Jedinci, kteti nebyli vytazeni, se pak mezi sebou kfizi.
Vznikaji potomci, ktefi maji ¢ast parametri od kazdého zrodi¢i. Pomoci mutace
zavedeme ndhodné zmény, které zvysi rozmanitost populace o parametry, které by

pouhym ktizenim nevznikly.
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Pokud bude vysledna populace ptijata, proces se ukondéi, jestlize je populace zamitnuta,
cely cyklus se opakuje, dokud neni vysledné populace piijatelna. Bézné se do algoritmu
vklada ukoncovaci podminka, ktera proces ukonci, pokud se vystup po nékolik generaci
nedafi zlepSit. V takové situaci se musi zménit systém, zmenit zpusob kiizeni, Cetnost

mutaci velikost populace a podobné (13, 14).

1.3.3 Neuronové sité
Neuronové sité¢ pouzivame u deterministickych zavislosti, které¢ jsou pfili§ provazané.
Pro pochopeni neuronové sité je potieba se podivat na biologicky zaklad, respektive

biologickou strukturu mozku, ze které neuronova sit’ vychazi (14).

Biologicky zaklad

Biologicka struktura mozku je z&kladem Kk rozvoji zkoumani umélych neuront. Um¢lé
neurony, i kdyz posledni dobé prosli velkym pokrokem, stale velice zaostavaji za neurony
biologickymi. Neuron, jak biologicky, tak umély ma vstupni a vystupni cast. U
biologického neuronu rozpoznavame dendrin (coz je vybézek nervovych bunék ktery
vede vzruch smérem do buiiky), Axion (coZ je vystup z nervové bunky), Synapse (coz je

spojeni bunék nervovymi vlakny) a Soma (coz je télo biologického neuronu) (14, 15).

< “eresevsans terminaly

Obrazek 7: Biologicky neuron
Zdroj: [16, str. 74]

-29.



Biologicky neuron ma oproti umélym neurontim mnohem vétsi pocet neuront, nebot’ fesi
velky pocet problému, které spolu nijak nemusi souviset a jsou tedy mnohem
komplexnéjsi nez umélé neurony, které jsou navrzeny pro feSeni specifickych problémd,

& ukoltt (14, 15).

Umélé neurony

., Umély neuron je zalozen na analogickych principech. Vstupni informace jsou vdzenymi
vahami (weights). Odecita se prahovd hodnota (treshold) a pomoci aktivacni funkce
(activation function, transfer function) se signél transformuje na vystupni signal, ktery je
predan ndasledujicim  umélym neuronum ve skryté (hidden), resp. vystupni
vrstve. “ (12, str. 97).

Umély neuron sice vychazi z biologického vzoru, ale tento model je velmi zjednoduseny.
Zé&kladem neuronovych siti je tzv. perceptron. Perceptron ma n vstup, které tvoii vstupni
vektor neuronu. Tento vstupni vektor pfivadi informace bud’ z vnéjS$iho okoli, nebo
z jinych neuronu. Jednotlivé vstupy piedstavuji realné ¢isla a zaroven jsou vazeny tzv.

synaptickymi vahami w, které ohodnocuji dtilezitost daného vstupu (13).

Obréazek 8: Formalni neuron
Zdroj: (13, str. 204)

Pro neuron je také stanoven tzv. prah citlivosti b. Tyto charakteristiky se daji zapsat do

rovnice, ktera nam udava tzv. potencial neuronu (14).
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8=ani*xi—b (1.7)

i=1

Aktivaéni funkce:

Hardlim - Tvrda nelinearni pfenosova funkce. Tato funkce na vystupu neuronu vraci
hodnotu 0, kdyz vstup nepiesahne dany prah hodnot. Pokud funkce na vystupu

presahne dany prah hodnot je vystupem 1. Matematické vyjadieni:
n=0proa<0O;n=1proa=0 (1.8)

Purelin — Linearni pfenosova funkce, vystupni hodnota se rovna vstupni hodnot¢.

Matematické vyjadieni:
n=a (1.9)

Logsig — Logaritmicka signoida, vstup se pievadi na vystup v intervalu od 0 po 1.

Matematické vyjadieni:

1

n=-—— (1.10)
1+e™¢

Tansig — Hyperbolicka tangentoida, vstupni hodnota se ptevadi na vystupni

v intervalu od -1 do 1. Matematické vyjadieni:

et —e™@
n= P (1.11)

Uméla neuronova sit je slozena ze vstupni vrstvy, jedné ¢i vice skrytych vrstev a vystupni

vrstvy. Skrytym vrstvam fikame ,,Cerna skiifika® neuronové sité. Mezi témito vrstvami

najdeme ptechodové funkce, které jsou riznych tvarti, respektive maji razné prubehy.

Tyto funkce maji vliv na silu reakce neuronu, na extrémni a sttedové hodnoty. Um¢la sit’

se od pouhého matematického zapisu lisi schopnosti ucit se. Metody uceni umélych
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neuronovych siti se déli do dvou skupin, z nichz jedna je Uc¢eni bez ucitele, a druha Uceni

s ucitelem (15, 16).

Udeni bez ucitele

Tyto sité neberou v potaz cilové hodnoty, ale hledaji strukturu nebo shluky ve vstupech,
ze kterych pak urcuji vysledek. Sité se fidi vlastnimi pravidly, ktera urcuji ispéSnost.
Nékteré sité organizuji strukturu podle vstupnich dat. Jako piiklad si¢, ktera se uci bez

ucitele, muze byt Kohenova sit’ (13).

Uceni s ulitelem

Tyto sité naopak potiebuji ke vstupnim hodnotam pfifazené vystupni hodnoty. Na téchto
spojenych hodnotach se sit’ u¢i, mélo by se tedy jednat o typické ptipady, které bude sit’
po nauceni feSit. Pro sit’ tedy budou pfipravena data pro ufeni a sada pro validaci
uspésnosti testovani. Pokud nebudeme schopni vybrat idealni data pro uceni, pouzijeme
datovy soubor, ze kterého nahodnym rozdélenim urcime data, kterd se pouziji k uceni,
validaci a testovani. Valida¢ni data jsou ta, které vyuzivame pro sledovani chyby uceni,
ktera by se méla snizovat. Testovaci data jsou ta, kterd jsou mimo uceni, a na kterych je
kontrolovan vystup, pouzivaji se k upravé vah neuronu. Data miZeme také ocistit o
neuplné vstupy nebo o data které se opakuji. Samotny proces u¢eni mize probihat dvojim

zpusobem, bud’ doptednym nebo rekurentnim (17).

Dopiedné

Jedna se 0 nejjednodussi zpusob, kdy se prichodem sité vstupni neurony tfidi, nebo se
pfiblizuji cilové hodnoté a proces jde pouze jednim smérem — vpied. Piikladem této sité
je jiz zminéna Kohenova sit’. Neurony jsou zde zpravidla rozdéleny do vrstev, a proto se
jedna o vrstvenou sit.

Vrstvena sit se sklada z jedné nebo vice vrstev, kde posledni vrstvou je vrstva vystupni.
U téchto vrstvenych siti je zasadni zvolit spravny pocet neuroni a vrstev tak, aby vysledna
sit’ byla vhodna pro feSeni zadané ulohy. Volba neuronti a jejich rozd€leni do vrstev se
fesi odhadem pomoci heuristickych metod. Na prvni vystupni vrstvu se voli obvykle o

néco VEtsi pocet neurontl, nez je pocet vstupl do dané site, a na druhou skrytou vrstvu se
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voli pocet neuroni odpovidajici aritmetickému priiméru ze souctu poctu perceptronil

V prvni vrstvé a poctu vystupt (13).

Rekurentni

Do procesu vstupuji vysledky nebo chyby predchozich krokd a upravuji se pocatecni
parametry vypoétu. Proces béZi ve smycce do té doby, dokud neni vysledek pfijatelny,
nebo dokud se nepterusi z jiného divodu. Proces se muze ukoncit napiiklad velkym
poctem iteraci ¢i nesplnéni ¢asového limitu nebo v piipadé, Ze se vysledek se neptiblizuje
k cilové hodnotg, ale je stale stejny nebo diverguje od cilové hodnoty.

Typickou metodou je zpétné siteni chyby (Back-propagation). Z celkové chyby je zpétné
zjiSténa chyba jednotlivych neuronii. Ta se pouZije k upravé vah vstupl jednotlivych
neuronl. Tento cyklus se opakuje do t¢ doby, dokud se nepodaii dosahnout tolerované
miry chybovosti, nebo se nedafi chybu snizovat. Timto zpiisobem uceni mizeme nalézt
lokalni minimum chyby, ale minout globalni minimum. Na nésledujicim obréazku

mizeme vidét piiklad rekurentni sité (13).

Input

.

|
b
b,

o

Obréazek 9: Rekurentni sit’

Zdroj: (Vlastni)

Neuronové sité¢ mizeme vyuzit na celou fadu architektur jako je naptiklad:
- Multilayer Perceptron
- Radial Basis Function
- Hopfieldova sit’

- Kohonenova sit’
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- Sit¢ ART
- Pravdépodobnostni sité

- Generalized Regression Neural Network

Multilayer Perceptron

Vicevrstva perceptronova sit’ je trénovana ucenim s ucitelem. K jejimu uceni se pouziva
backpropagation (algoritmus zpétného Sifeni). Dulezitou roli hraje spravné urceni poctu
neuront. Pokud je pocet neuronti zbyte¢né vysoky, tak to vyrazné zvysi dobu trénovani
sit€. Zaroven se zhor$i schopnost generalizace a dochazi k preuceni sité tzv.: overfitting.
Takova sit’ ma perfektni vysledky na znamych datech, pokud ji vSak predlozime data
nova, dochazi k dramatickému zhor$eni a zvysuji se chyby.

Nejvetsi vyuziti perceptronové sité je v predikci ¢asovych fad, kompresi dat nebo
v Klasifikaci. V soucasnosti patii mezi nejrozsifenéj$i a nejpouzivanéjsi, existuje tak
spousta variant tohoto modelu, které se snazi odstranit jeho nevyhody a slabé

stranky (18).

Hopfieldova sit’

Pro Hopfieldovu sit’ je typické uspotadani, kdy pocet neuront je stejny jako pocet vstupti.
Kazdy z neuronit ma jeden vnéjsi vstup a vystup a zaroven jsou vystupy vedeny pies vahy
W na vstupy ostatnich neurond, ¢imz je vytvorena uzaviena smycka. Hopfield rozpracoval
energetickou funkci, ze které jsou odvozena pravidla pro uceni a vybavovani sité.
Vyuziva zejména asociativni pamét, pifi rozpoznani obrazu nebo pii feSeni
optimalizaénich problémii. Nedostatkem sité je omezena kapacita paméti, které je dana
pomérem poctu trénovacich vzort a poctu pouzitych neuront. Dal§im problémem je

nutnost zvolit trénovaci vzory, které si jsou pokud mozno co nejméné podobné (13).

Kohonenova sit’

Nékdy je oznaovana jako samoorganiza¢ni mapa. K u€eni nepotiebuje ucitele. Funguje
na principu vektorové kvantizace, kdy se sit’ pokousi aproximovat pravdépodobnostni
rozdéleni danych trénovacich dat. Sit’ obsahuje pouze jednu vrstvu neuront. Do kazdého
Z nich jsou vedeny hodnoty ze vSech vstupt. Vyhodou je odolnost sité proti nahodnému

Sumu, ktery se v trénovacich datech vyskytuje. Jako nevyhoda je velky pocet kroku
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nutnych K natrénovani sit€ a naro¢nost trénovani. Proto tuto metodu vznikla také
modifikovana metoda, kterd se dokaze ucit i pomoci ucitele. Kohonenova sit’ se nejcasteji

vyuziva pro feSeni problému obchodniho cestujiciho nebo k analyze dat (13).

posledni
vrstva

.............. -

v ‘

R

prvni T T e e
vrstva -

vahoveé vektory

vstupni vrstva
sestaveni

1— piiznakového
vektoru

vstupni snimek

Obrazek 10: Kohenova sit’
Zdroj: [18, str. 38]

Sit” ART

Adaptivni rezonan¢ni teorie. K uceni neni potieba ucitel. Tato sit’ fesi problém proménné
stability. Resi tak situaci, kdy se sit’ pretrénuje novymi daty a diky tomu ztrati jiz naudené
informace z piedchoziho tréninku. Sit' ART ma dvé€ vrstvy, prvni je porovnavaci a druha

je rozpoznavaci. Typické vyuziti je rozpoznavani obrazu ¢i feci (19).

Algoritmy pouZivané p¥i trénovani siti:

Algoritmus zpétného Sireni

Je to nejpouzivangjsi ucici algoritmus, nékdy se oznacuje jako zobecnéné delta pravidlo.
Cilem metody je minimalizovat chybu pomoci gradientni metody.

Trénovani probiha nasledujicim zptisobem: Nejdiive se provede vybavovaci faze, to je
faze, kdy jsou na vstup sité pfivedena trénovaci data. Data jsou dopfedné Sifena pies
vSechny vrstvy a na kazdém neuronu je vypocitan potencial. Na posledni vystupni vrstvé

muze nasledovat vypocet chyby, protoze zname celkovy vystup sité. Chyba je potom
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zpétné Sifena Siti, a nakonec jsou upraveny vahy neuronu ve snaze chybu snizit. Hodnota

zmény vahy v aktualnim kroku t je provadéna dle vztahu:

0E

a(;)l’j
Kde n je tzv. parametr uceni (learning rate), pohybuje se v intervalu od 0 do 1. Parcialni
derivace chyby E pfedstavuje zpétné Sifeni chyby z vystupni vrstvy. Koeficient a je
parametr momentu, ktery je nasoben hodnotou zmény vahy v pfedchozim kroku, a tim

zajist'uje, Ze feSeni minimalizace chyby nezlistane na lokalnim minimu (18).
Levenberg-Marquardtiv algoritmus

Modifikace algoritmu pro zpétné Sifeni je jeden z velmi oblibenych algoritmi, zejména
proto, ze je rychly. Jeho nevyhodou je velka pamét'ova naro¢nost, pouziva se proto spise

pro mensi sit€. Vypocet zmény vahy mizeme vypocitat jako:

Awy = =" (W] (@i) + el )™ (W) v(wr) (1.13)

Kde J je Jacobian derivaci chyb podle vah a v je vektor chyb. Parametr L upravuje chovani
algoritmu, pokud je p rovno nule, chova se algoritmus jako Gaussova-Newtonova
metoda. Pokud je p zvétSovan, tak ma algoritmus vlastnosti metody gradientového

sestupu (18).
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2 ANALYZA PROBLEMU

V Gvodni kapitole byla popsana teoreticka vychodiska, ktera jsou nezbytna pro pochopeni
praktické ¢asti. Bylo ukdzano, Ze vyvoj cen akcii ma charakter ¢asové rady. Byly popsany
metody, kterymi Ize predikovat ¢asovou fadu. Usp&$nost predikce ¢asové fady do znatné
miry ovliviiuji jeji vlastnosti a jeji prediktabilitu mizeme uréit pomoci Hurstova

exponentu.

Pro predikci byl zvolen nelinearni autoregresivni model implementovany v prostiedi
MATLAB. Pro to, abychom mohli vyhodnotit vysledky predikce, je také potieba vytvofit
zjednoduseny obchodni simulator, ktery podle predikované hodnoty bude nakupovat a
prodavat akcie. Ten pak bude dosahovat zisku nebo ztraty a vysledky obchodniho
simulatoru pak budou pfedany uZzivateli pro podporu rozhodnuti, zda vytvoifeny model

dosahuje uspokojivych vysledki.

Na trhu existuje velké mnozstvi modelt zabyvajicich se obchodovanim na kapitalovém
trhu pomoci umélé inteligence. Pred jakymkoliv pouzitim modelu je vSak nutno provést
rozsahlé testy, jelikoz vypocet je provadén podle ¢erné skiinky, ¢imz dostaivame pokazdé
rizné vysledky 1 pfi pouziti stejnych dat. Ke skutecnému pouzivani modelu je tedy
potieba mit dostatecné znalosti a modely si pfed pouZitim fadn€¢ odzkousSet na starych

datech.

Ptfed samotnym ucenim neuronové sité je potfeba zanalyzovat ¢asovou fadu a ohodnotit
tak prediktabilitu, jak jiz bylo zminéno, toho se da docilit pomoci Hurstova exponentu.
Také je vhodné se na charakter jednotlivych ¢asovych fad podivat obecné z hlediska
grafu. V analytické Casti se tak zabyvam vyvojem ¢asové fady kazdé spole¢nosti, pro

kterou byl model tvofen.
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NETFLIX

Close hodnoty - NETFLIX
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Graf 1: Close hodnoty — NETFLIX

Zdroj: (Vlastni)

Podle vyvoje hodnot lze predpokladat dobrou prediktabilitu. V grafu nevidime zadné
vyrazné skoky, nejvyssim skokem, ktery nastal, byl skok na konci fijna, kdy akcie
spole¢nosti vstouply z ¢astky ptiblizné 100$ za akcii na hodnotu pfiblizné 1208 za akcii.
V grafu je patrny rostouci trend, ktery se na konci zkoumaného obdobi mirn¢ zpomalil a
hodnoty se ustalili na cené pftiblizné¢ 1408 za akcii. Pro ovéfeni prediktability byl
vypocitan Hurstliv exponent v hodnoté 0,8019, coz znaci, ze Casova fada je vhodna

k predikci a k dalsimu zkoumani.
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APPLE

Close hodnoty - APPLE
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Graf 2: Close hodnoty — APPLE

Zdroj: (Vlastni)

V grafu, ktery znazoriuje close hodnoty akciového trhu pro spole¢nost APPLE, nevidime
zadny skok jako tomu bylo u spole¢nosti NETFLIX. Jsou zde zftejmé dv€ zmény trendu,
kdy se ke konci fijna hodnota akcii dostala ke svému lokalnimu maximu 120$ za akcii.
Trend se tak zménil z rostouciho na klesajici. Ke konci mésice listopadu se vSak tento
vyvoj zménil zpatky na trend rostouci. V dobé zhruba okolo konce ledna a zacatkem
unora, kdy hodnota opét nabyla ¢astky 120$ za akcii, vznikl mensi skok. Tentokrat vSak
pokofil lokalni minimum a dosel na hodnotu ptiblizné 1308, kde dale pokracoval rostouci
trend. Hurstiiv exponent pro tuto ¢asovou fadu je 0,7903 a i pro tuto fadu je tak vhodné

zkoumat predikci.
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GOOGLE

Close hodnoty - GOOGLE
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Graf 3: Close hodnoty — GOOGLE

Zdroj: (Vlastni)

.....

v piedchozich dvou pfipadech. V grafu je vidét zna¢né mnozstvi skokii, hodnoty se tedy
pohybovaly. Minimalni hodnota za sledované obdobi byla zhruba 740$, kdezto
maximalni hodnota dosahovala k 840% za akcii. Pro tuto ¢asovou fadu vSak Hurstiv

exponent vysel také pozitivné k dalsi predikei, a to 0,7872.
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AMAZON

Close hodnoty - AMAZON
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Graf 4: Close hodnoty — AMAZON

Zdroj: (Vlastni)

Vyvoj cen akcii pro AMAZON ma velké cenové rozpéti, hodnoty se ve sledovaném
obdobi vyrazné méni. Cena akcie na zac¢atku sledovaného obdobi byla piiblizné 77583, po
rostoucim trendu se dostala téméf na hranici 850%, coz byla hranice lokalniho maxima.
Potom vSak opét cena vyrazné klesla a za zhruba jeden mésic se cena akcie dostala do
lokalniho minima ptiblizné k cené 725$. Od tohoto dna se opét odrazila a na konci
sledovaného obdobi kon¢i cena na piiblizné na 8508. Vyvoj ceny akcie pro AMAZON je
tedy velmi kolisavy. Hodnota Hurstova exponentu vSak vysla 0,7936, mizeme tedy

tvrdit, ze tato ¢asova fada je vhodna k predikci a bude zahrnuta v praktické ¢asti prace.
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YAHOO

Close hodnoty - YAHOO
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Graf 5: Close hodnoty - YAHOO

Zdroj: (Vlastni)

V tomto grafu také vidime skoky stejné¢ jako to bylo u spolecnosti GOOGLE a
AMAZON, zde se viak nejedna o tak velké vykyvy a hodnota akcie se pohybuje kolem
428. Zpocatku je ziejmy klesajici trend, kdy se cena akcie snizila z 42$ na 38$, coz bylo
lokalni minimum v mésici lednu. Z tohoto minima se z klesajiciho trendu stal trend
rostouci a na konci sledovaného obdobi, tedy na konci mésice tinora, cena dosahuje 46$
za akcii. Hodnota Hurstova exponentu vysla 0,8115, proto i tato ¢asova fada je v hodna

k predikci a je tedy zahrnuta do praktické ¢asti prace.

-42 -



3 VLASTNI NAVRHY RESENI

3.1 Popis systému

K predikci vyvoje akcii je pouzita technicka analyza, konkrétné metoda umélych
neuronovych siti. Tato metoda vychazi z analyzy ¢asové fady, kde se pomoci historického
vyvoje kurzu snazi predikovat kurz budouci. Postupné je vytvofen model v prostiedi
MATLAB, na zaklad¢, kterého se investor mize rozhodovat, zda na daném trhu vstoupi

do pozice kratké, nebo do pozice dlouhé.

Jako prvnim krokem je potieba nahrani dat do programu v prostiedi MATLAB. K tomu
je vytvofen modul, ktery data stahuje ze stranky yahoo.finance.com. V defaultnim
nastaveni se stahuje akciovy kurz spole¢nosti YAHOO s pilro¢ni historii od aktualniho
okamziku spusténi. Program ur¢i datum podle pocitacového nastaveni a odecte pul roku.
S ohledem na stahovani dat z posledniho pul roku program predikuje vyvoj kurzu na
nasledujici jeden den. Poslednimi parametry, které jsou defaultné nastaveny, jsou
maximalni poCet neurontl, ktery je nastaven na hodnotu tticet a velikost zpozdéni, které

je nastaveno na hodnotu pét.

Vsechny parametry se daji nastavit libovolné. V nasledujicich krocich bude popséan

postup vybéru dat.

Symbol

Uzivatel si vybere symbol spolec¢nosti, pro kterou chce model tvofit.

Datum

Pro staZeni historickych dat je potieba zadat dvé data. Prvni datum znaci, od kdy se data
budou stahovat. Pro spravnost je nutné uvést den, mésic a rok. Druhy datum ukazuje, po
jaké obdobi chci historicka data stahnout. Pro predikci je potfeba uvést soucasné datum.

Miuizeme také predikovat data jiz minula a sledovat odchylku predikce od realnych dat.
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Pocet neuront

Uzivateli je umoznéno vybrat horni a dolni hranici poc¢tu neuronti. Pocet neuronti
ovlivituje schopnost uéent sité a jeji generalizaci. Cim vice neurond, tim se predpoklada
kvalitnéji natrénovana sit’. Neni to vSak Gplna pravda, proto byl vytvoten model, ktery na
zéklad¢ intervalu prohledad prostor a vybere nejlepsi moznost. Muze se vSak stat, ze

vybérem velkého poctu neuroni dojde k pieuceni sité.

Velikost zpozdéni
Podobn¢ jako u vybéru neuronti i tady je uzivateli umoznéno zadat horni a dolni hranici

zpozdéni vstupu, na kterém bude probihat optimalizace modelu.

3.1.1 Metoda NAR a metoda NARX

Model NAR (Nonlinear Autoregressive), nelinedrni autoregresni model. Tento model je
zaloZen na neuronovych sitich a vyuziva se pro predikci dat. Na zaklad¢ vstupnich dat
(historickych dat) model odhaduje budouci vyvoj. Model se da pouzit jak na predikci
jednoho kroku, tak o na predikei vice krokii. Cim vice krokt viak chceme zjistit, tim vétsi

musime uvazovat riziko chyby. Matematicky se model da zapsat jako:

y@®) =fyt—-1),.y(t—d) (1.14)

Y (t) pfedstavuje ¢asovou fadu, d predstavuje pocet hodnot ¢asové fady. Schéma modelu

NAR je zndzornéno na nasledujicim obrazku:

Obréazek 11: Neuronova sit’t NAR vytvoiena v MATLABu

Zdroj: (Vlastni)
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Model NARX (Nonlinear Autoregressive network with exogenous inputs) — oproti NAR
modelu je model NARX rozsifen o dalsi vstup. Dal$im vstupem je myslena dalsi ¢asova
fada, ktera s plivodni ¢asovou fadou néjak souvisi, coZ mohou byt napiiklad indikatory
Casové fady. Muze se jednat jak o technické indikatory, tak i fundamentalni. Problémem
je vhodny vybér ptidavnych vstupt. Nové vstupy jsou sice piedpokladem pro kvalitnéjsi
uceni a lepsi odhad predikované hodnoty, avSak miiZe se stat, Ze se diky pfili§ velkému
poctu vstupt predikce zhor$i. Rovnéz se tak miuize stat, pokud na ¢asovou fadu ptipojime
ukazatel, ktery nemd s ¢asovou fadou vhodnou spojitost. Matematicky se model da zapsat
jako:

y(©) =fx(—1),..x(t—-d),yt—1),..,y(—d) (1.15)

Y(t) ptedstavuje hlavni ¢asovou fadu, x(t) jsou hodnoty ptidavného vstupu. VSechny
Casové fady musi mit stejnou délku d. Schéma modelu NARX je znazornéno na

nasledujicim obrazku:

x(t) Hidden Layer with Delays
= i ) Output Layer
1 ‘
y(®) -
1

10

Obréazek 12: Neuronova sitt NARX vytvofena v MATLABu

Zdroj: (Vlastni)

3.1.2 Uprava &asové rady

Casovou fadu, kterou pouZijeme, za nas automaticky upravi MATLAB pii spusténi
trénovaciho procesu, jedna se o tzv. preprocessing dat. Pro pochopeni fungovani celého
procesu se podivame na to, co s nasimi daty MATLAB udéla.
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Prvni funkce je mapminmax. Tato funkce data normalizuje, fadi je do intervalu od -1 do
1, coz umoznuje rychlejsi trénovani sité. Dalsi funkci je funkce removecostantrows, kterd
Z dat odstrani opakujici se fadky, a to z toho divodu, Ze tréninku nepfidavaji zadnou
novou informac¢ni hodnotu. Posledni funkci, ktera je provedena na ¢asové fadé je funkce
fixunknowns, ktera prevadi ne¢iselné hodnoty vyskytujicich se v datech (NaN hodnoty)

na hodnoty ¢iselné, aby diky témto hodnotdm nedoslo k pieruseni tréninku.

Déle pfed samotnym trénovanim je potieba data rozdé€lit na trénovaci, validacni
a testovaci. Trénovaci data jsou pouzita k samotnému trénovani sité neboli upravé vah
jednotlivych neuront sité. Validacni data kontroluji generalizaci sité a zjiStuji, jestli
nedochazi k pieuceni neuronové sité. Neméni se jiz vahy neuront, ale data zkoumaji,
jestli se pti sniZeni chyby sité u trénovacich dat snizi také chyba u dat, kterd jesté nebyla
ukéazéna. Generalizace zde znamena, zda je sit’ schopna fesit tillohy bez nutnosti onu sit’
znovu trénovat. Pokud je uroven generalizace sité nizka, jednd se o pretrénovani sité.
Naopak pokud je uroveil generalizace sit€¢ vysokd, jednd se o podtrénovani sité. Tento
problém se fesi pomoci piidani Sumu do vstupnich dat, ipravou poctu neuronti, a8 zménou
pomeéru trénovacich, validaénich a testovacich dat. Poslednimi daty jsou testovaci data,

coz jsou data, se kterymi se sit’ jesté nesetkala, a ovéfuje se jimi, jak je dan sit’ naucena.

Rozdéleni dat do téchto tfi mnoZzin je zavislé na velikosti ¢asové fady a na povaze a

parametrtl feSené ulohy.

3.1.3 Trénovani sité

Pro uceni neuronové sité bylo vytvofeno mnoho algoritmi. Neznaméjsi jsou

Black propagation, Levenberg-Marquardt, Kohenova adaptace, volba vstupu podle
genetickych algoritmii, a jiné. V programovém prosttedi MATLAB je piimo
implementovana Levenberg-Marquardt metoda, ktera ma pro nase pouziti vyhovujici
vysledky jak z hlediska rychlosti zpracovéni, tak z hlediska dobrych vysledkt. Princip

metody byl popsan v teoretické ¢asti prace.

Po natrénovani sité jsou k dispozici jeji charakteristiky a grafy, podle kterych Ize posoudit

uspésnost uciciho procesu.
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3.1.4 Model NAR

Casovou fadu pro model NAR jiZz mame zpracovanou pomoci predchazejicich krokd,
nezbyva nic jiného nez samotnou metodu spustit a podivat se na vysledky. Prvnim
krokem je volba dat. Jako hodnotu pro ¢asovou fadu budeme pouzivat data z uzavieni
obchodniho dne, neboli hodnotu Close. K ziskani této hodnoty je pouzit modul
stazeni_dat, ktery je defaultné nastaven na stazeni pul ro¢niho obdobi akcii YAHOO.
Poté je potieba procentualné rozdélit data na trénovaci, valida¢ni a testovaci. Tento krok
jsem ponechal defaultné, a tedy trénovaci data ¢ini 70 %, valida¢ni data ¢ini 15 % a

testovaci data ¢ini 15 %.

e Training: 70%
W Validation: 15% v
3 Testing: 15% v

Obrazek 13: Rozdé&leni dat

Zdroj: (Vlastni)

Dal$im krokem je nastaveni po¢tu neuronti a délky zpozdéni. Tady nezbyva o mnoho vice
moznosti nez zkouset vhodny pomér téchto dvou veli¢in. ZaleZi i na tom, jak velky se
pouzije pocet historickych dat (vstupu). Pocet neurond pro tento pokus jsem nastavil na
hodnotu 13 a pocet zpozdéni na hodnotu 3. Samostatné uceni je spusténo pomoci funkce
train. Vystupem je datovd struktura pojmenovana net. Tato struktura ptedstavuje
naucenou neuronovou sit. O tom, jak se nam povedlo sit’ spravné naucit, se miiZeme
presvéd¢it pomoci riznych charakteristik a grafia, které MATLAB piimo nabizi.
Nejvyznamnéjs$im ukazatelem je metoda stiedni kvadratické chyby MSE (Mean Squared
Error). Na ose x jsou vzdy zobrazeny epochy tréninku a na ose Y je vypoCtena
kvadraticka chyba MSE. K#ivky zobrazuji vyvoj chyby v datech, konkrétné modra kiivka
pfedstavuje trénovaci data, zelend kiivka pfedstavuje validacni data a Cervena kiivka
predstavuje testovaci data. Je zfejmé, ze behem procesu uceni dochazi ke zlepSovani site.
Jak 1ze v8ak vidét, neni to kontinudlni proces, protoze nejlepsim vysledkem je minimum
chyby, ktera se nenachézi vzdy na konci uc¢iciho procesu. Po n¢jaké dobé v uceni totiz

zacne naristat chyba na valida¢nich datech a sit’ tak ztraci svoji generalizaci.
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Best Validation Performance is 7.6905 at epoch §

10* ¢

Train
“Yalidation
Test

Mean Squared Error {mse)

11 Epochs

Graf 6: Kvadraticka chyba MSE

Zdroj: (Vlastni)

V zalozce Error Histogram najdeme, jakych chyb se sit’ nejCastéji dopousti. Barevné
rozlozeni chyb je stejné jako v predchozim grafu. Graf ma tvar normalniho rozlozeni.
Rozsah chyb je od -12 do 17, kde zaporna ¢ast nam ukazuje, kdy sit’ odhadovala nizsi
cenu, nez ve skutecnosti byla. Kladna ¢ast zobrazuje, kdy sit’ odhadovala vys$si cenu, nez
ve skute¢nosti byla. Nejvice chyb je vintervalu od -4 do 5. Jelikoz se tento interval

pohybuje kolem 0 a je pfimétené velky, tak je tento vysledek uspokojivy.
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Error Histogram with 20 Bins
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Graf 7: Histogram chyb

Zdroj: (Vlastni)

Dalsi charakteristikou, kterou nam MATLAB pro kontrolu chyby nabizi, je Error
autocorrelation plot. Ten zobrazuje korelaci chyby v zavislosti na ¢asovém posunu (lag).
Maximum by mélo byt v bodu, kde je hodnota Lag rovna nule a pti vy$sich hodnotach by
méla klesat. Cervené prerusované piimky zobrazuji tzv. interval jistoty. Viechny hodnoty
korelace kromé té, kde je lag, musi byt v tomto intervalu. Pokud by tyto podminky graf
nespliioval, bylo by nutné celou sit’ pfeucit a zvolit jiny pocet neurond nebo upravit

zpozdeénti sité.
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Autocorrelation of Error 1
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Graf 8: Error autocorrelation

Zdroj: (Vlastni)

Dalsim grafem, ktery nam ukaze Gispé$nost uceni neuronové sité, je graf odezvy casové
fady, tzv. Time-Series Response. Na tomto grafu muzeme vidét odchylky cilovych a
vstupnich hodnot pro vSechna data. Pro nas je v§ak nejdulezit&jsi odchylka trénovacich
dat, proto jsou tyto data o ostatni data oCisténa a na grafu jsou zobrazeny jen hodnoty
vstupni a hodnoty trénovaci. Pokud je v trénovacich datech velkd odchylka, vypovida

nam to o tom, ze model neni dostate¢né kvalitni.

Response of Output Element 1 for Time-Series 1
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Graf 9: Time-Series Response

Zdroj: (Vlastni)
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Timto krokem je jiz cela sit’ vytvotena a mizeme se podle ni fidit. V praxi vsak tento
model nemusi fungovat uplné na sto procent. Proto je nutné nékteré kroky projit znovu a

sit’ co nejlépe optimalizovat a zlepSovat tak jeji prediktabilitu.

3.2 Optimalizace sité

Prvnim krokem k optimalizaci je vybrat spravna data. Bylo tedy vybrano vice spole¢nosti,
na kterych bylo pouzito vytvofeni neuronovych siti. Je to z toho diivodu, ze vytvoteni
neuronové sité potiebuje stabilni data. Protoze hledame co nejlepsi optimalizaci, je nutné
najit spole¢nost, u které budou dosazené vysledky pro nasi potiebuju dostacujici.
K testovani neuronovych siti bylo vybrano pét spolecnosti, které se zdaji byt jako stabilni,
jedna se o NETFLIX, APPLE, GOOGLE, AMAZON, YAHOO. Pro v§echny spole¢nosti

byla stazena data za posledni ptlrok.

Trénovaci, valida¢ni a testovaci data byla nechana podle defaultniho rozlozeni tedy
v poméru 70 %, 15 % a 15 %. Tento krok totiz nema pfili§ veliky vyznam a zména

parametrtl jen minimalné zméni vysledny model.

Dalsim optimaliza¢nim krokem je tedy pohled na pocet neuronu, které budou pro
vytvofeni sité pouzity. Zaroven je také mozné divat se na velikost zpozdéni vstupu, Které

je na vytvoreni pouZito.

K optimalizaci po¢tu neuronti a velikosti zpozdéni na datech jsem vytvotil program, ktery
na dané siti vytvaii neuronové sité s riznym poctem neuront (od jednoho neuronu po
padesdt neurond) a S riznou velikosti zpozdéni (od jednokrokového zpozdéni po
pétikrokové zpozdéni). Toho je docileno za pouzitim dvou vnofenych for cykla. Pied
dokonc¢enim jednoho cyklu je pokazdé zaznamenana kvadraticka chyba MSE, ktera nam
ukazuje chybovost sit¢ na datech. Na zaklad¢ této chyby pak rozhodneme, kterd sit
vykazuje nejlepsi vysledky. Jelikoz kazdé vytvofeni sit€ ma jiné vysledky (pokud
vytvofime neuronovou sit’ za pouziti jednoho neuronu s jednokrokovym zpozdénim
petkrat po sob¢, dostaneme pokazdé jiné vysledky), je potfeba cely proces opakovat
vicekrat. Proto jsou dva for cykly zabaleny do tfetiho cyklu, ktery jiz automaticky
vyhledava minimalni chybu a tu zapisuje do tabulky. Do této tabulky se kromé minimalni
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chyby MSE zapisuje uspésnost provadéného pokusu. Tato UspéSnost je pocitana
algoritmem zobrazenym na obrazku ¢. 14. Je tedy vytvoten for cyklus pro délku sité,
ktery kontroluje, zda se skute¢na hodnota dal$i den zvysSila/snizila. Tento trend pak
porovnava s hodnotou neuronové sité. Pokud se obé hodnoty pohnuly stejnym smérem,
je to zaznamenano jako kladny pokus. Na konci se pocet kladnych pokusii vydéli poctem
celkovych pokust a vynésobi stem, z ¢ehoz dostaneme celkovou sp&$nost neuronové
sit€. Jelikoz je tato operace ¢asové€ naro¢na, bylo provedeno dvacet opakovani.

snazit se minimalizovat kvadratickou chybu a dosahnout nejvétsi Gspésnosti s nejmensi

moznou chybou.

for i=1:(length(today Price)-1)

if (today Price(i+l)>=today Price(i) && predicted Price(i)>=today Price(i) || (today Price(itl)<today Price(i) && predicted Price(i)<today Price(i)))
u=u+l;

end

end

uspesnost= (1-u/ (length(today Price)))*100

Obréazek 14: Kéd. ktery pocita tispéSnost sité

Zdroj: (Vlastni)

Tento proces byl aplikovan na vSechny spole¢nosti.

3.21 NETFLIX

Vysledky testu pro spoleénost NETFLIX

36 3,433 59 % I 48 4,668 54 %

3 3
42 5 3,965 57% [ 34 2 4,687 56 %
39 4 4,444 s0% [ 30 2 4,71 57 %
31 2 4,453 57% B 8 4 4,822 54 %
25 3 4,474 s6% [ 25 3 4,84 56 %
42 3 4,531 53% [ 43 2 4,928 57 %
19 2 4,568 55% B 38 3 5,035 56 %
23 2 4,61 55% | 20 3 5,081 58 %
41 3 4,632 8% [ 30 2 5,085 58 %
24 5 4,634 64% B 14 5 5,219 58 %

Tabulka 1: Vysledky optimalizace neuront a zpozdéni pro NETFLIX

Zdroj: (Vlastni)

-52.-



Nejnizsi kvadratickd chyba MSE tedy dosahuje hodnoty 3,433 s 59% uspésnosti odhadu
pii pouZiti tiiceti Sesti neuront a tiikrokovém zpozdéni. Sit” dosahuje nejlepsich vysledki
pii pouziti vétsSiho mnozstvi neuronti. Pouze jedenkrat dosahovala sit’ nejlepsich hodnot
pii pouziti méné nez deseti neuront, konkrétné pii pouziti osmy neuronti s ¢tyikrokovym
zpozdénim, pficemZ dosahovala sit’ kvadratické chyby 4,822 a 54 % tuspéSnosti.
Nejcastéjsi hodnoty se blizi k ¢islu tficeti péti neurond. Mizeme si vSak v§imnout, ze sit’
dosahuje dostacujicich vysledki nehledé¢ na to, jaky zvolime pocet neuronti nebo
zpozdéni. Dle vysledka vSak neni vhodné volit mensi zpozdéni jak dva kroky, protoze

jednokrokoveé zpozdéni se Vv siti totiz nevyskytlo ani jednou.

Jako druhou volbu bych, sohledem na UspéSnost sité, volil dvacet Ctyfi neurond
s pétikrokovym zpozdénim, sit zde dosahovala 64 % uspé&snosti s kvadratickou chybou
4,634. Podle téchto hodnot se sit’ jevi jako vyhovujici k dalSimu zkoumani, nejdiive si

vSak ovétime dalsi spolecnosti.

3.2.2 APPLE

Vysledky testu pro spole¢nost Apple

49 0,717 51% I 8 0,872 50 %

5 5
28 5 0,728 55% | 24 5 0917 | 56%
14 5 0,77 53% [ 26 5 0923 | 52%
16 5 0,799 53% | 38 5 0931 | 54%
10 5 0,801 7% B 16 5 0959 | 57%
24 5 0,818 53% | 28 5 0975 | 53%
9 5 0,819 53% | @ 44 2 098 | 55%
47 2 0,82 55% M 16 5 1,037 53 %
7 5 0,854 53% [ 19 5 1,043 | 57%
46 5 0,869 53% [ 23 5 1,047 | 58%

Tabulka 2: Vysledky optimalizace neuronii a zpoZdéni pro APPLE

Zdroj: (Vlastni)

51 % za pouziti ¢tyficeti deviti neuront s péti krokovym zpozdénim. Stejné jak u akcii
spole¢nosti NETFLIX ani zde nemtizeme jednozna¢né urcit nejidealnéjsi vybér neuront,

vysledky se hodné rozchazeji, miizeme vSak s nejvetsi pravdépodobnosti urcit, Ze pro
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vytvareni této neuronové sit¢ bude nejlepsi pouzit péti krokové zpozdéni. Nejlepsi

uspésnost dosahuje 58 % s kvadratickou chybou 1,047.

3.2.3 GOOGLE
Vysledky testu pro spole¢nost GOOGLE

44 33,844 54 % I 38 37,679 50 %

3 3
45 4 35,15 54 % . 29 2 38,268 54 %
7 5 35,499 49 % . 23 5 38,407 53 %
15 4 35,812 55 % . 11 5 38,602 54 %
41 4 35,857 54 % . 37 2 38,637 54 %
41 5 36,048 56 % . 8 5 39,2 53 %
21 4 36,597 52 % . 14 4 39,535 49 %
27 4 37,015 51% . 37 1 40,261 49 %
29 4 37,373 46 % . 47 4 40,434 51%
29 2 37,624 56 % . 34 1 40,763 54 %

Tabulka 3: Vysledky optimalizace neuroni a zpozdéni pro GOOGLE

Zdroj: (Vlastni)

Cv v

Ctyficeti ¢tyfmi neurony s tiikrokovym zpozdénim a Gspésnosti 54 %. Ani u spolecnosti
GOOGLE nemtzeme urcit nejlepsi mozny pocet neuronti a hodnoty se hodné podobaji
pii pouziti jakéhokoliv poctu, nejcastéji se vSak vyskytuje ctyikrokové zpozdéni. Je tedy
namisté drzet se tohoto faktu, a to i1 pfesto, Ze nejnizsi chyby dosahovalo tfikrokoveé
zpozdéni. Pro dalSi manipulaci se siti je vhodné volit zpozdéni c&tyrkrokové. U
neuronovych siti tvofenych pro spole€nost GOOGLE si v§ak miiZeme v§imnout, Ze jsme
dostavali horsi vysledky, co se tyce hlediska uspés$nosti, vyskytuji se nam tady i hodnoty
nespliiujici pomyslnou hranici 50%. Nejvyssi GspésSnosti vSak dosahuji dvé hodnoty
s 56 %, coz je pro nas stale vyhovujici, jedna z hodnot ma vsak niz$i kvadratickou chybu
ato 36,048 oproti 37,624, a proto je volena tato hodnota, a to s poétem ¢tyficet jedna

neuront a pétikrokovym zpozdénim.
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3.24 AMAZON
Vysledky testu pro spolecnost AMAZON

14 57,769 48 % I 49 65,458 45 %

3 4
24 3 59,205 54% [ 30 3 65,464 46 %
35 3 59,704 52% [ 46 3 65,547 45 %
31 3 60,381 50% [ 31 3 66,002 57 %
41 3 60,865 52 M 32 3 66,114 53 %
21 4 61,348 5% B 15 4 66,966 44 %
25 5 61,894 | 48% [ 15 5 67,467 43 %
21 5 6353 | 49% | 30 3 68,389 51%
28 3 64,102 46% | 15 3 69,338 48 %
45 3 65,303 9% B 31 4 69,652 42 %

Tabulka 4: Vysledky optimalizace neuront a zpozdéni pro AMAZON

Zdroj: (Vlastni)

Ani pro spolecnost AMAZON nemiizeme po dvaceti krocich ur¢it vhodné mnoZzstvi
neuront na sestaveni neuronové sité, hodnoty se hodné rozchazeji i pfi pouziti tohoto
vstupu. Miizeme si v§ak opét vSimnout, Ze sit’ nejéastéji dosahovala nejlepsich vysledkt
pii tiikrokovém zpozdéni. Nejlepsi vysledky dosahovala sit’ pfi pouziti ¢trnacti neurond
s tiikrokovym zpozdénim, kvadratickd chyba zde dosahovala hodnoty 57,769
s uspésnosti 48 %. Kvili tomu, ze sit’ nesplituje tspesnost vyssi jak 50 %, bude pouzita
sit’ nasledujici, ktera tento fakt splnila, a to s Gispésnosti 54 % s kvadratickou chybou
MSE 59,205 a rozlozenim dvaceti ¢tyf neuronu s tiikrokovym zpozdénim. Z hlediska
uspésnosti dosahovala nejlepsich vysledku sit), kterd ma tiicet jedna neuroni a zpozdéni

tii kroky. Tato sit” dosahovala kvadratické chyby 66,002 s 57 % tspésnosti.
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3.25 YAHOO
Vysledky testu spolecnosti YAHOO

37 0,194 52 % I 24 0,229 53 %

3 4
42 3 0,203 52 % . 49 3 0,239 57 %
42 4 0,204 46 % . 20 5 0,241 51 %
49 5 0,217 50 % . 33 3 0,243 54 %
47 5 0,218 47 % . 19 3 0,247 52 %
29 3 0,222 58 % . 18 4 0,249 55 %
31 3 0,223 57 % . 40 3 0,249 53 %
41 3 0,225 57 % . 31 5 0,254 52 %
23 5 0,225 52 % . 30 5 0,26 54 %
49 4 0,229 52 % . 27 2 0,271 60 %

Tabulka 5: Vysledky optimalizace neuroni a zpoZdéni pro YAHOO

Zdroj: (Vlastni)

v

hodnoty 0,194 s Gspésnosti 52 % za pouziti tficeti sedmi neuront se tfikrokovym
zpozdénim. Nejcastéj$i zpozdeéni pfi vytvareni neuronové sité pro YAHOO je tii,
mnohokrét se v§ak vyskytuji i jiné hodnoty. NemuiZeme tak presnéji urcit, které zpozdéni
by bylo pro tato data nejvhodnéjsi. Stejny efekt plati pro pocet neurontl, jelikoz i tady se
hodnoty rtizné rozchazeji. Podle nejvyssi uspésnosti je na tom je nejlip dvoukrokové
zpozdeéni s pouzitim dvaceti sedmi neuront a to 60 % tspésnosti s kvadratickou chybou
o velikosti 0,271.
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3.2.6 Shrnuti vysledki

V tabulce nize jsou vybrany pokazdé dvé hodnoty pro kazdou spolecnost. Prvni hodnota

v

nejvyssi uspésnosti odhadu trendu.

CNETFLIX 36 3 3433 59 %
NETFLIX 24 5 4,634 64 %
APPLE 49 5 0717 51%
APPLE 23 5 1,047 58 %
GOOGLE 44 3 33844 54 %
GOOGLE 41 5 36,048 56 %
AMAZON 24 3 59,205 54 %
AMAZON 31 3 66,002 57 %
YAHOO 37 3 0194 52%
YAHOO 27 2 0271 60 %

Tabulka 6: Vysledky optimalizace neuronii a zpozdéni

Zdroj: (Vlastni)

Z vysledku testu vidime, ze nejhiife, co se tyce z hlediska uceni neuronové sité, na tom
byly spole¢nosti GOOGLE a AMAZON, proto pro tyto spolecnosti nebude tvotfena dalsi
optimalizace modelu. Dalsi tfi spole¢nosti vSak dosahuji pomérné slusnych vysledku

a pro rozhodnuti, ktera data pro nas budou nejlepsi, je potieba dalSich krokd.

3.2.7 NETFLIX, APPLE, YAHOO

K dal§imu testovani bylo pouZito rozlozeni neuront a zpozdéni dle tabulky vyse. Tento
test spo¢iva ve vytvoreni dalSich siti pro kazdou spolecnost a zjisténi, jak moc byly
vysledky testy ndhodné, a jestli bude sit’ dosahovat podobnych vysledkd i v dalSich

pokusech.

Doposud jsme sice nasli nejmensi chybu pomoci prohledani riizného poctu neuronti, pro
to, aby byl model optimalizovan spravné, je vSak potieba prohledat i prostor s jiz
optimalizovanymi neurony. Pro tento test je vytvoien algoritmus, ktery prohleda prostor

na zaklad¢ dvoustovek opakovani a zobrazi rozloZeni uceni sité do grafu ukazujiciho,
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jakych chyb dana sit’ dosahuje pfi kazdém uceni. Celkové vysledky jsou pak zobrazeny
v grafu, ke kterému je ptidana tabulka minimalnich chyb podle poctu pokust.
NETFLIX

- Minimalni hodnota MSE

N AL ML

0 1 1 1 L 1 1 1 1 1
[1] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Graf 10: Nejmensi mozna kvadraticka chyba MSE pro NETFLIX

Zdroj: (Vlastni)

Maximalni hodnota chyby je v grafu ofezéana, aby byl graf pichledngjsi. Vidime, ze
hodnota chyby hodné kolisa, minimalni kvadraticka chyba proto neni jednoznaéna, ale na

zaklad¢ tohoto pokusu se k ni miizeme alespon priblizit.

- Opakovani 66 167 58 88 158
- MSE 3,634 4,402 4,988 5,036 5,164
~ Uspé&nost 55 % 59 % 61% 60 % 55 %

Tabulka 7: Vyhodnoceni péti nejmensich kvadratickych chyb MSE pro NETLIX

Zdroj: (Vlastni)

Nejnizsi chyby bylo dosazeno po Sedesati Sesti pokusech, nejedna se vSak o minimalni
chybu, pouze o pfibliznou hodnotu minimalni chyby. Diky tomu, Ze se sit’ pokazdé uci
jinak, nemizeme piesné urcit, jaké je minimum. Kdybychom misto dvou set pokust,
zkusili tfeba tisic, chyba by se mohla, ale také nemusela o néco snizit. Rozdily vsak uz
budou mizivé a prohleddvat vétsi prostor nebude mit na naucenou sit’ nikterak zasadni
vliv. Pro dal$i pokusy je dokonce nevhodné pocitat s chybou, ktera byla nalezena, ale je
spisSe doporuceno volit chybu o néco vyssi. Vzhledem velkému nardstu chyb v nékterych
oblastech neni ani vhodné volit celkovy pramér ze vSech dvou set testovanych hodnot.

v

modelu je tedy postacujici podminka splnéni kvadratické chyby mensi jak 4,645. | tak se
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muze stat, ze nalezeni takové chyby miiZe trvat vice jak dvé sté pokust, a proto je zvolena

podminka maximalniho poc¢tu pokust.

- Maximalni aspé$nost s minimalni MSE
Stejny krok provedeme také pro nejvhodnéjsi rozlozeni neuront, které znamenaly

nejvyssi uspésnost s nejnizsi moznou chybou.

Graf 11: Nejvyssi aspéSnost s minimalni kvadratickou chybou MSE pro NETFLIX

Zdroj: (Vlastni)

V grafu, ktery hledd maximalni uspésnost, vidime velké vykyvy. Nejvyssi tispé$nost se

vyskytuje kolem 60 %, pét nejlepsich hodnot si napiseme do tabulky nize.

69 93 16 66 105
66 % 66 % 64 % 64 % 63 %
8,965 6,481 7,662 5,845 5,374

Tabulka 8: Vyhodnoceni péti nejvyssich uspéSnosti s nejmensi kvadratickou chybou MSE pro NETLIX

Zdroj: (Vlastni)

Nejvyssi GspéSnost dosahovala dvakrat 66 %, jednou to bylo v Sedesatém devatém
opakovani a podruhé v devadesatém tretim opakovani. Ve druhém zminéném vSak
dosahovala kvadraticka chyba nizsi hodnoty, a to konkrétné 6,481. Pro porovnani,
nejniz$i mozna chyba dosahovala 3,634, avsak s tispésnosti 55 %. Pro to, abychom mohli
urc¢it minimalni moznou chybu kombinovanou s maximalni aspésnosti, nemizeme pouzit
stejné jak v minulém piipad¢ aritmetického primeéru péti poslednich hodnot, miize se

totiz stat, ze nejmensi mozna chyba nebude spliiovat maximalni Gspésnosti, proto jsou
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vybrany hodnoty, kdy je tspésnost sniZzena o jednotku a pozadovana chyba je vybrana
podle odhadu. Konkrétné tedy trénovani modelu musi spliovat podminku 64 %
uspéesnosti s kvadratickou chybou mensi jak 7,5.
APPLE

- Minimélni MSE

1} 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Graf 12: Nejmensi mozna kvadraticka chyba MSE pro APPLE

Zdroj: (Vlastni)

V grafu vidime podobny vyvoj jako u NETFLIXU, v§echny hodnoty rizné kolisaji, ale

v

které si zobrazime v tabulce niZe.

49 127 48 117 142
0,753 0,761 0,794 0,801 0,921
58 % 55 % 53 % 56 % 56 %

Tabulka 9: Vyhodnoceni péti nejmensich kvadratickych chyb MSE pro APPLE

Zdroj: (Vlastni)

v

uspéSnosti. Praimérem péti hodnot, a tedy hodnotou, kterd pro nas bude dostacujici

podminkou, je 0,777.
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- Maximalni uspé$nost s minimalni MSE

Graf 13: Nejvyssi Gisp&nost s minimalni kvadratickou chybou MSE pro APPLE

Zdroj: (Vlastni)

Uspé&snost odhadu s nizkou kvadratickou chybou se pohybuje okolo hranice 60 % stejné

jako u akcii NETFLIXU. Hodnoty vSak opét hodné kolisaji a nés jesté zajima, jaky podil

na tom ma kvadratickd chyba. Pét nejlepSich hodnot si zobrazime v tabulce nize.

56 133 136 15 34
62 % 62 % 62 % 61 % 61 %
2,023 3,07 3,569 1,169 1,121

Tabulka 10: Vyhodnoceni péti nejvyssich aspé$nosti s nejmensi kvadratickou chybou MSE pro APPLE

Zdroj: (Vlastni)

Nejvyssi uspésnost S nejmensi chybou dosahovala 62 % a byla dosazena hned tfikrat,

Vv padesatém Sestém pokusu vSak dosahovala nejmensi kvadratickou chybu, a to 2,023.

Pro porovnani, nejnizsi mozna kvadraticka chyba byla 0,753 s aspésnosti 58 %. Pro

uspésné natrénovani modelu musi byt Gispésnost vyssi jak 61 % a s kvadratickou chybou,

ktera neni vyssi jak 2,5.
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YAHOO
- Minimélni MSE

05+

|
[1} 20 40 60 80 100 120 140 160

Graf 14: Nejmensi mozna kvadraticka chyba MSE pro YAHOO

Zdroj: (Vlastni)

Znovu je ukazéno, ze se kvadraticka chyba vzhledem nahodnosti hodné méni.

nize si opét zobrazime poslednich pét hodnot.

- Opakovani 102 143 4 127
~ MSE 0,194 0,225 0,243 0,245
- Uspénost 55 % 57 % 51% 56 %

Tabulka 11: Vyhodnoceni péti nejmensich kvadratickych chyb MSE pro YAHOO

Zdroj: (Vlastni)

180

V tabulce

99
0,259
53 %

Nejniz$i mozna chyba byla az ve sto druhém opakovani, ato 0,194. Primérem péti hodnot

je hodnota 0,243. Tuto hodnotu si opét uré¢ime jako minimalni chybu, kterou bude sit’ pfi

uceni pro spole¢nost YAHOO pouzivat.
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- Maximalni uspé$nost s minimalni MSE
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Graf 15: Nejvyssi Gspé&nost s minimalni kvadratickou chybou MSE pro YAHOO

Zdroj: (Vlastni)

Hodnota nejleps$i uspesnosti se zde pohybuje mezi padesati péti az Sedesati procenty. Pét

nejvyssich Gspésnosti odhadu si zobrazime v tabulce nize.

- Opakovani 62 85 164 11 12
- Uspénost 63 % 63 % 63 % 62 % 62 %
. MSE 0,441 0,461 0,26 0,402 0,648

Tabulka 12: Vyhodnoceni péti nejvysSich aspé$nosti s nejmensi kvadratickou chybou MSE pro YAHOO

Zdroj: (Vlastni)

Nejvyssi uspésnost 63 % byla dosazena dvakrat, avSak v Sedesatém druhém pokusu byla
niz$i kvadraticka chyba, a to 0,441. Pro porovnani, nejmensi mozna kvadraticka chyba
byla 0,194 stuspésnosti 55 %. Pro spole¢nost YAHOO jsou hodnoty pro uspésné

natrénovani modelu nastaveny na Gspésnost vyssi jak 61 % a s kvadratickou chybu 0,5.

Souhrn
Vzhledem k nahodnosti u¢eni neni mozné urcit minimalni hodnotu kvadratické chyby.
Na zakladé pokusi jsme vSak ziskali informace pro kazdou neuronovou sit’, které nam

posta¢i k tomu abychom méli sit’ Iépe optimalizovanou a mohli pokracovat v dalSim
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zkoumani. Pro hledani minimalni kvadratické chyby neni brana v potaz Uspésnost sité,
proto jsou pro nas tyto udaje spiSe informativni. V tomto kroku se snaZzime najit co
nejmensi moznou chybu a pak ji porovnat s nejvyssi dosazenou uspésnosti. V tabulce nize
je zaznamenana vzdy nejmens$i mozna chyba a vedle ni je hodnota, ktera pro nas bude

pro nauceni sit¢ dostacujici.

3 3,634 4,645
5 0,753 0,777
3 0,194 0,243

Tabulka 13: Optimalizované modely s minimalni kvadratickou chybou MSE
Zdroj: (Vlastni)
Z pohledu uspé&snosti s minimalni chybou bude rozhodovat jak uspé&snost, tak minimalni

chyba podle tabulky nize.

5 7,5 64 %
5 2,5 61 %
2 0,5 61 %

Tabulka 14: Optimalizované modely s nejvyssi aspéSnosti a minimalni MSE

Zdroj: (Vlastni)

Zjistili jsme tedy optimalni nastaveni sité pro stanovena data. V dalsim kroku provedeme

simulaci sit¢ na zaklad¢ obchodni simulace, které se vénuje dalsi kapitola.

3.3 Simulace sité

K simulaci sité je vytvofeny demo program obchodovéni, na zakladé kterého miizeme
vyhodnotit zisk na minulych datech a zjistit tak vyuzitelnost predikovanych hodnot.
Demo model je vSak hodné zjednoduSeny a nelze se jim Fidit na redlném trhu. Pro Sirsi

vyuziti programu v praxi by bylo nutné jeho detailné;si zpracovani.
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Pro zapnuti dema je potfeba nahrat data, aby program fungoval. Prvni krokem je nahrani
realnych dat, tedy téch dat, na kterych se sit’ ucila. Dal§im parametrem je velikost
intervalu, na kterém se obchodni simulace bude provadét. Vychozi nastaveni simulace je
sto dni. Tato hodnota se vSak da zménit dle uvazeni. Poslednim parametrem, ktery je
nutno zadat, je jiz nauena neuronova sit’.

Po zadani potfebnych dat pak probihd samotna simulace. Tento proces probiha pomoci
algoritmu, kdy se porovnavaji hodnoty, které jsou realné, respektive je porovnavana
soucasna cena akcie proti predikované hodnoté, ktera piedstavuje hodnoty vytvoiené

neuronovou siti.

3.3.1 Nakup

Pii ndkupu se nejdiive zkontroluje podminka, zda je soucasnd cena niz$i nez cena
predikovana. Pokud je tato podminka splnéna, musime zajistit, zda na trhu nejsme
v kratké pozici. Pokud jsme v kratké pozici, musime z ni nejdiive vystoupit, jelikoz
ofekavame, ze cena akcie se bude v nasledujicim dnu zvySovat. Z kratké pozice
vystoupime nakupem akcii, a to tak, ze od hodnoty, kterou momentalné mame, balance
odeéteme dnesni cenu akcie today Price vynasobenou po¢tem nakoupenych akcii. Poté
jiz muzeme pfijit k samotnému obchodu. Tudiz se provede funkce buy neboli nakup jedné
akcie. Pokud tedy nakoupime jednu akcii, odecteme si z momentalni hodnoty balance
soucasnou cenu akcie today Price a piipiSeme si ke svému vlastnictvi jednu akcii,
nakoupenou funkci buy. Déle se v tomto kroku nastavi funkce nastaveni ztrat stop_Loss

na stejnou cenu, za kterou jsme akcie nakupovali.

if today Price(1,i) < predicted Price(l,1i)
if sell>0
balance=balance- (sell*today_Price (1) *pocetAkcii);
sell=0;
good=good+1;
mi=0;
end

balance=balance- (today_ Price(1,1)*pocetdkcii);
stop_Loss=today_Price(1,1i)

buy=buy+1;

process=0;

Obrazek 15: Ukazka kddu nakupu akcii

Zdroj: (Vlastni)
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3.3.2 Prodej

Prodej bude realizovan stejnym zpuisobem jako byl nakup, nejdiive se tedy zkontroluje
podminka, zda je soufasna cena akcie vyss$i nez predikovana cena. Po splnéni této
podminky musime zajistit, Ze na trhu nejsme v dlouhé pozici. Pokud jsme v dlouhé
pozici, musime z ni nejdfive vystoupit, jelikoz ofekavame, ze cena akcie se bude
v nasledujicim dnu snizovat. Z dlouhé pozice vystoupime prodejem akcii, a to tak, ze od
hodnoty, kterou momentaln¢ mame balance ode¢teme soucasnou cenu akcie today Price
vynésobenou poctem nakoupenych akcii. Poté jiz mizeme piejit k samotnému prodeji.
Tudiz se provede funkce sell, neboli prodej jedné akcie. Pokud tedy prodame jednu akcii,
pti¢teme Si K momentalni hodnoté balance dnesni cenu akcie today Price a pfipiseme Si
ke svému vlastnictvi jednu akcii prodanou funkci sell. Dale se v tomto kroku nastavi

funkce nastaveni ztrat stop_Loss na stejnou cenu, za kterou jsme akcie prodavaly.

elseif today Price(l,1i)>predicted Price(l,1)
if buy>0
balance=balance+ (buy*today_Price (i) *pocetAkcii);
buy=0;
good=good+1;
mi=0;
end

balance=balance+ (today_ Price(1,1i)*pocetBkcii);
stop_Loss=today Price(1,i):

sell=sell+l;

process=1;

Obréazek 16: Ukazka kodu prodeje akcii

Zdroj: (Vlastni)

3.3.3 Realizovani ztraty x zisku z nakupu

Nejdiive musime zjistit, zda jsme v minulém kroku nakupovali. Proto, jestli je potieba
vystoupit ztrhu a realizovat ztrdtu, musime porovnat dne$ni skute¢nou hodnotu
s hodnotou, na kterou jsme si stanovili stop_L0ss, neboli se jedna o skute¢nou véerejsi
musime vystoupit z trhu, jelikoZ se jedna o Spatnou piedpovéd’. Ocekavali jsme, Ze
hodnota poroste, jenze ve skutenosti klesala. Tedy je to pro nas Spatné realizovany
obchod a jedné se o ztratu. Z trhu vystoupime prodejem vsech akcii, které jsme nakoupili.
K momentélni hodnoté, kterou mame balance pficteme soucasnou cenu akcie
vynasobenou pocétem akcii, které momentalné vlastnime.

Pokud jsme odhadli trend spravné, mtizeme realizovat zisk. V tomto kroku je vSak pouze

nastaveno zastaveni ztrat stop_Lo0ss na vy$$i hodnotu. Realizovani zisku bude az

- 66 -



Vv piipad¢, ze nakoupené akcie vlastnime déle, nez je stanoveny interval dobaDrzeniAkcie,

ktera je defaultné nastavena na hodnotu dva.

if process==0

if today_Price(1,i+l) < stop_Loss
balance=balance+ (buy*today_Price (1,i+l)*pocetAkcii);
buy=0;
bad=bad+1;
mi=0;
stop_Loss=0;

elseif today Price(1,i+l)>=stop_Loss
stop_Loss=today_Price(1,i+l1);

end

if mi>=dobaDrzenilkcie && buy>0
balance=balance+ (buy*today_Price (i) *pocetAkcii);
buy=0;
mi=0;
stop_Loss=0;
good=good+1;
end

endl
Obrazek 17: Ukazka kédu prodeje po ndkupu

Zdroj: (Vlastni)

3.3.4 Realizovani ztraty x zisku z prodeje

Tento krok je opét stejny jako piedchozi, akorat se jedna o hodnotu, kterou budeme
realizovat z prodeje. Prvné tedy musime zjistit, zda se jedna o ztratu nebo o zisk. O ztratu
se jedna v piipadé, kdyz soucasna skute¢na hodnota je vyssi nez hodnota zastaveni ztraty
stop_Loss. Jelikoz jsme vstoupili na trh s oéekavanim, ze hodnota akcie bude klesat, ale
ona vystoupala, je to pro nas $patné realizovany obchod a musime tak z kratké pozice
vystoupit. Z trhu vystoupime nadkupem akcii, které jsme prodavali. Toho docilime tak, ze
z hodnoty, kterou mame balance odeéteme soucasnou cenu akcie vynasobenou poétem
akecii, které jsme prodavali.

Pokud jsme odhadli trend spravné, mizeme realizovat zisk, stejné jako pfti nakupu vsak
pouze zménim hodnotu zastaveni ztraty a zisk realizujeme az v ptipadé¢, Ze nakoupené

akcie vlastnime déle, nez je stanoveny interval dobaDrzeniAkcie.
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if process==1 $£Byl realizovan prodej

if today Price(1,i+l) > stop_Loss $Pokud jsem prodaval za today Price a zitrejsi hodnota vstoupla
balance=balance- (sell*today Price(1,i+1) *pocetlAkcii): $Nakup akcie, ktere mam formou sell
sell=0; $tNemam zadne akcie formou sell
bad=bad+1; $Realizovan spatny obchod
mi=0; $Nevlastnim zadne akcie
stop Loss=0; $tNejsem na trhu, neni stop Loss
elseif today Price(1,i+l) <=stop_Loss $Pokud jsem prodal za today Price a zitrejsi hodnota klesla
stop Loss=today_ Price(1,1+1): %Zmena stop Loss
end
if mi>=dobaDrzenilkcie && sell>0 $Pokud drzim akcie pozadovanou dobu
balance=balance- (sell*today_ Price (i) *pocetlkcii):; %Realiz zisku

sell=0; $Jiz ne stni akcie formou buy
mi=0; $Nev. im zadne akcie
good2=good2+1; $Realizovan dobry obchod
end
stop_Loss=0; $Nejsem na trhu, neni stop Loss
end
end

Obrazek 18: Ukazka kddu ndkupu po prodeji

Zdroj: (Vlastni)

3.3.5 Vystup simulace

Vystup simulace nam vypise, jakého bychom dosahovali zisku podle nau¢ené neuronové
sit€. Také nadm vypiSe, kolik obchodli bylo odhadnuto spravné, tedy kolikrat byl
realizovany zisk a kolik obchodii bylo chybnych, neboli byla realizovana ztréta.

3.3.6 Bé&h simulace pro optimalizované sité

Postupné tedy zapneme simulace pro vSechny vytvofené a optimalizované modely a
zjistime, jak na tom jsou z pohledu ziskovosti. Piedtim, nez se na vysledky podivame,
bych rad ptipomenul, Ze zisky jsou uvadéné pro nakup jedné akcie spole¢nosti. Pokud
bychom nakoupili vice akcii nez jen jednu, zisk by se nasobil pozadovanym nakupem.
Vysledky béhu pro vSechny modely optimalizované podle minimalni kvadratické chyby

jsou zavedeny to tabulky nize.

42 50,24

39 47 18,49

41 45 -6,71
Tabulka 15: Zisk po béhu simulace pro model s minimalni kvadratickou chybou MSE

Zdroj: (Vlastni)

- 68 -



Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno modelem vytvofenym pro NETFLIX, a to zisku
50,248%. Ptitom bylo realizovano ¢tyficet dva dobrych a Ctyficet dva Spatnych obchod,
zbyvajici dny, které jsou do poétu sta obchodnich dnt, si aplikace drzela vice nez jednu
akcii a prodala ji spoleén¢ s dobfe, nebo Spatné realizovanym obchodem. Nejhorsi

vysledek byl dosazen pro firmu YAHOO, pro tento model vznikla dokonce ztrata 6,71$.

Stejné tak se podivame na ziskovost pro optimalizovanou sit' z hlediska nejvyssi

uspésnosti s nejmensi kvadratickou chybou.

41 36 64,13
37 40 19
44 37 17,55

Tabulka 16: Zisk po béhu simulace pro modely optimalizované dle nejvyssi uspé§nosti s minimalni MSE
Zdroj: (Vlastni)

Nejlepsi model opét tvoii model vytvoreny pro NETFLIX, ktery dosahuje dokonce
vyssiho zisku nez model, ktery byl tvofen pro nejmensi moznou kvadratickou chybu, a to

64,13$.

3.4 Predikce

Predchozi kroky, vEetné ziskovosti modelu, byly uskute¢nény na siti jiz znamych datech.
V dal§im korku budeme testovat, jak model dokaze spravné predikovat hodnoty.
Vzhledem k ptilro¢nim datiim, na kterych se sit’ ucila, je vhodné predikovat vzdy pouze
pro kazdy jeden néasledujici den. Nemtizeme tedy v testu o¢ekavat nikterak piekvapivé
vysledky. K tomu, abychom mohli predikovat vice dnti, mizeme pouzit dvé metody.
Jedna spociva v preuceni neuronové sité pro nasledujici den. Zde vSak muze vzniknout
komplikace z pohledu optimalizace sité, jelikoZ sit’ by se pokazdé ucila na novych datech
a nemusela by spliiovat stanovené podminky optimalizace. Druhym zptusobem je

pfedavat optimalizované siti nova data a na zaklad¢ nich predikovat novou hodnotu.
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Muze se vsak stat, ze si data s nékterou novou hodnotou nebudou moci poradit. Pristoupil
jsem tedy ke druhému zpusobu.

Data jsou pro vSechny modely zakreslena do nize uvedenych grafii. Stejné tak je na datech
zapnuta vySe zminénd simulace obchodovani, kterd je nastavena na délku 20 dnu a je

vypocitana uspésnost predikce.

NETFLIX

Graf 16: Predikce 20 dni pro NETFLIX podle minimalni MSE

Zdroj: (Vlastni)

Predikovana hodnota celkem vérné kopiruje hodnoty novych realnych dat. Usp&snost
tfiadvaceti denni predikce pro optimalizovanou sit NETFLIX pomoci nejmensi
kvadratické chyby ¢inni 68 % se ziskem 5,91$. Muzeme tak fici, ze model pro firmu

NETFLIX je vhodné optimalizovany, jelikoz vysledky jsou uspokojivé.
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Graf 17: Predikce pro 20 dni pro NETFLIX podle maximalni Gspé$nosti a minimalni MSE
Zdroj: (Vlastni)

Predikované hodnoty i v tomto p¥ipadé celkem vérné kopiruji reélna data. Usp&snost pro
sit’, kterd byla optimalizovana na zakladé nejvyssi tispéSnosti s minimalni kvadratickou

chybou, je 55 % se ziskem 3,13$.

chybu.

Vidime, Ze tedy lepsi vysledky dosahovala sit’ optimalizovana pro nejmensi kvadratickou

APPLE

M=

o

Graf 18: Predikce 20 dnii pro APPLE podle minimalni MSE
Zdroj: (Vlastni)

-71 -



V tomto grafu uz se nam hodnoty rozchazeji a predikovana data se od skutecnych celkem
vyznamné vzdaluji, a to 1 pfes dostacujici vysledky v pfedchozich krocich. Pokud vsak
provedeme tyto data simulaci obchodovani, dostaneme i piesto celkem uspokojivé
vysledky. Je to z toho divodu, Ze nekontrolujeme piesné hodnoty naucené sité, ale
rozhodujeme se na zakladé¢ trendu. Ten nase naucena sit’ odhadla spravné v 50 %. Pomoci
obchodniho dema bychom se dostali do ztraty 9,45$. Problém miize byt pieuceni sité,
jelikoz sit’ spravné pracuje na starych datech a ma vyhovujici vysledky, pokud vsak sit’
dostane data nova, nedokaze si s nimi poradit tak, jak bychom ocekavali. Proto, aby byl

tento model 1épe optimalizovan, museli bychom volit jiny poéet neuronti nebo zpozdéni.

Graf 19: Predikce pro 20 dnii pro APPLE podle maximalni aspé$nosti a minimalni MSE

Zdroj: (Vlastni)

Také v piipadé optimalizovaného modelu pomoci maximalni Gspé$nosti s minimalni
kvadratickou chybou se data vyznamné rozchazeji a model tedy nedokaze zareagovat na
nova data. Trend byl vSak odhadnut stejné jak v minulém piipadé také s 50% tsp&Snosti
a ztrata tak ¢ini 9,45$.
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Graf 20: Predikce 20 dnii pro YAHOO podle minimalni MSE
Zdroj: (Vlastni)

Ani pro YAHOO nevypada predikce idealné a vznikl tak stejny problém jako v piipadé

APPLE, ato ten, Ze sit’ je preudend a je potfeba upravit pocet neuront. Uspé&snost odhadu

trendu vSak dosahuje opét k 50 % a ztrata po obchodni simulaci je 1,39$.
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Graf 21: Predikce pro 20 dni pro YAHOO podle maximalni Gspé$nosti a minimalni MSE
Zdroj: (Vlastni)
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Predikce pro YAHOO pomoci optimalizace maximalni Gspésnosti s nejmensi chybou
dosahuje viditelné lepsich vysledka nez predikce pouze pomoci minimalni kvadratické
chyby. Predikované hodnoty se blizi redlnym hodnotam. Uspé&$nost odhadu trendu této

predikce je 59 %, i pfesto je vSak pro obchodni model realizovana ztrata ve vysi 2,14 §.
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3.5 Shrnuti vysledkii

V této ¢asti bude popsano shrnuti vysledkli vytvorenych modult.
Prvné se podivdme na vytvofené modely pomoci metody minimalizace kvadratické

chyby. Ty jsou zaneseny do tabulky nize.

3,843 0,777 0,243
50,24 18,49 -6,71
58 54 56
5,91 -9,45 -1,39
68 50 50
0,8019 0,7908 0,8115

Tabulka 17: Shrnuti vysledku pro modely optimalizované pomoci minimalni kvadratické chyby MSE

Zdroj: (Vlastni)

Vzhledem k prediktabilité na tom byl nejlépe model vytvofeny pro ¢asovou fadu tvofenou
akciemi od firmy NETFLIX. Hodnota Hurstova exponentu u vSech spole¢nosti dosahuje
hodnoty kolem 0,8, coZz znaéi, Zze ¢asové tady maji pamétovy cyklus a jsou dobie
predikovatelné. Predikce pro firmu APPLE i YAHOO dopadly o néco hute. Model pro
tyto spole¢nosti odhadl trend pouze s 50 % uspésnosti a tyto dva modely po zakresleni do
grafu nevykazovaly dobré vysledky a hodné se rozchazeli se skute¢nou hodnotou.
Nejlépe na tom tedy po celkovéem hodnoceni je model vytvofeny pro NETFLI. Ten
vykazoval jiz na minulych datech nejlep$i uspésnost, a to 58 % se ziskem 50,24 $. Kdyz
jsme tomuto modelu zadali predikovani dat na dalSich dvacet dni, ukazalo se, Ze dokaze
predikovat s 68 % tspé&snosti, coz je uspokojivy vysledek. Za dvacet obchodnich dni byl
vygenerovan zisk 5,918, pfi nakupu a prodeji vzdy jedné akcie. Mizeme tedy fict, ze
optimalizace modelu s nejmensi kvadratickou chybou dopadla nejlépe pro NETFLIX

a jeho predikéni vysledky dosahuji uspokojivych vysledkd.
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V druhém bodu je popsan model vytvoreny pomoci metody nejmensi kvadratické chyby,

avsak spolecné s nejvyssi uspésnosti odhadu.

7,5 2.5 0.5

64 61 61

66 62 64
64,13 19 17,55
55 50 59
3,13 -9,45 2,14
0,8019 0,7908 0,8115

Tabulka 18: Shrnuti vysledka pro modely optimalizované podle nejvyssi aspéSnosti s nejmensi kvadratickou
chybou

Zdroj: (Vlastni)

Modely optimalizované pro nejvyssi GspéSnost dosahovaly na minulych datech
uspésnosti vyssi jak 60 %. Nejlépe na tom byl model optimalizovany pro spole¢nost
NETFLIX, ktery dosahoval tspésnosti 66 % a ziskovosti 64,13%. Model tvofeny pro
spole¢nost YAHOO dosahoval uspésnosti 64 % se ziskem 17,558 a model tvofeny pro
spole¢nost APPLE dosahoval aspésnosti 62 % se ziskem 19$. Pokud se vSak podivame
na predikci, na prvni pohled vidime, Ze stejné jako pii minimalizaci kvadratické chyby je
na tom nejhife APPLE, kde model dosahuje naprosto shodnych vysledkd, ¢ili uspésnosti
na predikovanych datech 50 % se ztratou 9,45$. Ov§em YAHOO zde dosahuje jinych
vysledkti a model dosahuje 59 % uspés$nosti odhadu trendu, ovSem se ztratou 2,14$
a celkem vérné také kopiruje data na readlném trhu. Podobné tomu je u grafu pro model
na zakladé dat ¢asové fady NETFLIX, ktera sice méla mensi uspéSnost odhadu trendu,
a to 55 %, ale kon¢i se ziskem 3,13%$. V modelu vytvoteném podle Uspé&Snosti s nejmensi
chybou, tak nemame jednozna¢ného vitéze a o nejlepsi model se deli model NETFLIX

spole¢né s modelem YAHOO.

3.5.1 Rozhodovani

V posledni ¢asti je vytvoren modul pro podporu rozhodovani. Tento modul analyzuje
¢asovou fadu pomoci Hurstova exponentu, ktery nam ftika, jestli Casova fada obsahuje
pamétovy cyklus a predikovatelnost ¢asové fady. Vypocet Hurstova exponentu byl

uveden v teoretické ¢asti prace. Byl vytvofen program, ktery hleda optimalizovany model
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na novych datech, tedy vSechny vySe zminéné kroky a postupy jsou zautomatizovany.
Uzivateli tak sta¢i nahrat casovou fadu a program uz ji zpracuje a vytvori model, na
zakladé kterého uzivateli doporuci, zda vstoupit na trh a v jaké pozici. Kroky, jak nahrat
data do programu, byly popsany vySe. Nize je ukazka vypisu finalniho kodu, ktery byl
vytvoren také pro spole¢nost NETLFIX.

Pocet neuronu byl vybran: 17

Velikost zpodeni je: 3

Uspesnost odhadu trendu je: 57.9832
Kvadraticka chyba MSE: 12.6587

Bylo realizovano: 20 dobrych obchodu
Bylo realizovano: 17 spatnych obchodu
Ziskovost modelu je: 31.9701§

Hodnota Hurstova exponentu je: 0.80187
Soucasna hodnota akcie je: 142.13
Predikovana hodnota akcie je: 142.8505
Vstpupit do pozice: buy

Obrazek 19: Vypis finalniho kédu pro automaticky zoptimalizovany model

Zdroj: (Vlastni)

-77 -



ZAVER

V diplomové praci jsem se zabyval vyuzitim umélé inteligence na kapitalovych trzich.
V prvni ¢asti prace byla popsana teoreticka vychodiska jakozto kapitalovy trh, ¢asové
fady spojené s kapitalovym trhem a nastroje umélé inteligence jako je fuzzy logika,
genetické algoritmy a v praci vyuzivané neuronové sité. V praktické ¢asti pak byla
provedena ukazka tvorby modelu pomoci neuronové sit€¢ NAR a v nésledujicich krocich
byla popséna jeji optimalizace.

Jako vstupni parametry ¢asové fady bylo zvoleno pét casovych fad zndmych spole¢nosti,
z nichz dvé nespliovali pozadovanou uspésnost hned pii prvnim testovani. Pro dalsi tii
spolecnosti byly vytvoifeny modely. Pro kazdou spolecnost vzdy zvlast jeden model
optimalizovany pouze podle nejmensi mozné kvadratické chyby a druhy pomoci nejvyssi
dosazené¢ uspesnosti odhadu trendu.

Déle byl v préaci vytvofen obchodni simulator, kde bylo na vytvofenych modelech
zkoumano, jak bychom si vedli, kdybychom se podle danych modelt na reédlném trhu
fidili. Jinymi slovy, jestli bychom dosahovali zisku nebo ztraty.

Dal$im testem pro vytvotené modely byla skute¢na predikce. Podle ni jsme zjistili, Ze tii
modely nemaji v tomto sméru uspokojivé vysledky, coz bylo dano ziejmé preucenim
neuronové sité. Proto, aby tyto modely mély lepsi vysledky, museli by se opét upravit
po¢ty neuronti a zpozdéni. Rovnéz bychom mohli zkusit predikci pomoci pieuceni
modelu po kazdém vykonaném kroku. Dalsi tfi modely vSak dosahovali vysledky, které
byly uspokojive.

Nejlepsi model, ktery se povedlo vytvofit, dosahoval padesati osmi procentni uspé$nosti
na historickych datech se ziskem 36,46%, na predikovanych dvaceti dnech dosahoval az
Sedesati osmi procentni Gspésnost se ziskem 5,91$. Jednalo se 0 model tvoteny pro
spole¢nost NETFLIX, ktery byl optimalizovany podle nejmensi kvadratické chyby, ktera
¢inila 5,545. Druhy model, ktery vykazoval dobré vysledky, byl také tvofen pro
spolecnost NETFLIX, ale jeho optimalizace byla na zakladé kompromisu mezi
kvadratickou chybou a UspéSnosti na historickych datech. V tomto modelu tedy
kvadraticka chyba dosahovala vét§i neptesnosti, konkrétné 6,972, ale uspe€Snost na
historickych datech dosahovala Sedesati Sesti procent a zisk tvofil 64,13$. Na historickych

datech byl tak tento model ziskovéjsi. Kdyz jsme vSak dali modelu predikovat data na
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dvacet dni, jeho vysledky dosahovaly horSich hodnot nez v ptedchozim ptipadé. Tento
model na predikovanych datech dosahoval padesati péti procentni tspesnosti a jeho zisk
v obchodnim modelu byl 3,13$. Posledni model, ktery dosahoval dobrych vysledku, co
se predikce tyce, byl model tvoieny pro firmu YAHOO, ktery fungoval na zakladé¢
kompromisu mezi GspéSnosti odhadu trendu a minimalni kvadratickou chybou. Tento
model na historickych datech dosahoval Sedesati ¢tyf procentni tisp&Snosti se ziskem
17,558. Na predikovanych datech sice vykazoval ztratové hodnoty konkrétné 2,148, ale
uspéesnost jeho odhadu byla padesat devét procent.

V posledni ¢asti byl vytvoien rozhodovaci modul, ktery sdm zvladne vSechny uvedené
optimalizace a na konci predikuje novou hodnotu, ktera by se méla dalsi den objevit. Na
tomto zaklad¢ se uzivatel mize rozhodnout, zda na trh vstoupi a do jaké pozice.

V praci tedy byly splnény vSechny stanovené cile, uspésné byl vytvoten a optimalizovan
model, ktery na konci dosahoval Sedesati osmi procentni uspéSnosti predikce trendu na

dvaceti dnech.
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